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OZET

YAPAY SINiR AGLARI iLE TALEP TAHMINI VE GIDA
SEKTORUNDE UYGULANMASI

Miizeyyen Tugba BALLI

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Selin SONER KARA

Isletmeler, mevcut durumlarini koruyabilmek ve gelistirebilmek igin olaylari dogru
anlayabilmeli ve 1yi bir plan ¢ergevesinde uygun ¢oziimler iiretmelidirler. Artan rekabet
ortaminda sirketlerin gelecek icin giivenle yol alabilmeleri tahminlerindeki dogruluk ve
tutarlilikla paraleldir. Bu dogrultuda talep tahminleri tiim isletmeler icin hayati 6nem
tasimaktadir. Tahminin amacit isletmelerin gelecekte karsilasabilecekleri durumlar
onceden ongormek, cesitli veri ve teknikleri kullanarak 6nceden onlemler alinmasini
saglamaktir. Talep tahmini, gelecekteki bir zaman siiresi i¢in sirketin bir iiriinii veya
cesitli lirlinleri i¢in talep diizeyini tespit etmektir.

Isletmeler igin kritik éneme sahip olan talep tahmininde kullanilan birgok y&ntem
bulunmaktadir. Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde etkin
olarak kullanilan ve olduk¢a giivenilir sonuglar sunan istatistiksel bir yontemdir. Bu
yontemin talep tahminlerinde kullanimimi gittikge yayginlagtirmigtir.

Caligmada istatistiksel talep tahmin tekniklerinden yapay sinir ag1 modeli kullanilarak,
hizli tiikketim sektorii olan taze gida sektoriinde, sarkiiteri grubu iiriinlerine ait talep
tahmini uygulamasi yapilmistir. Uygulama sonrasi yapilan hata testleri soncuna gore,
modelin yaptig1 tahminlerin giivenilir ve tutarli oldugu gozlenmistir. Yapay sinir ag
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yontemi disinda baska yontemlerle de talep tahmini yapilmis ve yapay sinir aglarinin
mevcut yontemlerden iistiin oldugu gosterilmistir.

Yapilan bu calisma ile, taze gida sektorlerinden biri olan sarkiiteri sektoriindeki diger
firmalara talep tahmini konusunda bir 6rnek sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Talep tahmini, yapay sinir aglari, hata testleri, gida sektori
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ABSTRACT

DEMAND FORECASTING WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND IMPLEMENTATION IN THE FOOD
INDUSTRY

Miizeyyen Tugba BALLI

Department of Industrial Engineering
MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Selin SONER KARA

Companies should understand the events correctly and produce appropriate solutions
within the framework of a good plan to protect and develop their current situation. For
companies, the possibility of surviving is parallel with the accuracy of these predictions
in increasing competition environment. According to this idea, demand forecast has
vital importance for all companies. The purpose of the forecast is to predict situations
companies may face in the future, using different data and technigques and take action in
advance. Demand forecasting is to determine the demand level of a product or some
products of a company for a specific time in the future. There are many methods used to
forecast demand which are critical for companies. Artificial neural networks are a
statistical methods which are efficiently used in solution of nonlinear problems and
providing highly reliable results. Use of this method has increasingly spread in the
demand forecasting.

In this study, demand forecasting practice is made on delicatessen products from fresh
food industry in FMCG industry using artificial neural network model. According to
error test results, it has been observed that the forecasts of the model are reliable and
consistent. Demand forecasts are prepared with also other methods and the results are
compared. It’s been shown that artificial neural networks is above existing methods.
This study presents an example of demand forecast for other firms in the delicatessen
fresh food industry.
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BOLUM 1

GIRIS
Uretim, dogada var olan ¢esitli faktdrlerin insanlarin gereksinimlerini karsilayacak {iriin
ve hizmetlere doniistiiriilmesi faaliyetlerinin biitiinii olarak tanimlanabilmektedir.
Uretilecek iiriinlerin istenilen miktar, kalite, zaman ve maliyet faktdrlerinin belirlenmesi
bir planli bitiin halinde incelenmekte olup, {retim yOnetiminin konusunu
olusturmaktadir. Uretim ydnetimi fonksiyonlarmin en &nemlilerinden birisi planlama
fonksiyonudur. Isletmeler karar siireglerinde hizli ve basarili olabilmek icin bir sisteme

ve planlamaya ihtiya¢ duyarlar.

Uretim planlamasi, isletmelerin amaglar1 dogrultusunda, {iretim alt sistemleri
organizasyonu, iretim politikalari, iretim programlari ve iretimle ilgili gerekli tim
islemlerin planlanmasidir. Uretim planlamas: siirecinde, iiretimi yapilacak olan iiriiniin
talep durumu dikkate alinarak, tiiketicilerin istedigi liriin 6zellikleri, fiyat, kalite ve lirlin
miktarlar1 1ile 1ilgili bilgiler toplanarak, gerekli degerlendirmelerin yapilmasi
gerekmektedir. Uretim planlamas1 yapilirken, tiiketici taleplerinde meydana gelen
degisiklikler stirekli takip edilmeli, tiiketici taleplerine uygun iretim yapilmalidir.
Uretim planlamasmin  amacit Onceden belirlenen iiretim hedeflerine ulasmak
oldugundan, mevcut satis olanaklarindan faydalanmak ve kaynaklari en uygun sekilde
kullanmak tiizere planlar yapilmalidir. Bunun i¢in iiretimi yapilacak iirline ait talep
tahminlerinin yapilmasi ¢ok 6nemlidir. Ciinkii tiretilmesi diistiniilen {iriine ne kadar

talep olacag: bilinmeden, herhangi bir planlamaya faaliyeti gerceklestirilemez.

Stratejik ve islemsel kararlarin verilmesinde uzun, orta ve kisa siireli tahminlerden
yararlanilmaktadir. Tahminlerin dogrulugu isletmeler acgisindan c¢ok Onemlidir ve
bunlarin sagliklt olabilmesi i¢in, bilimsel c¢alisma temellerine dayandirilmalari

gerekmektedir. Tahmin, ge¢cmis donemlerde meydana gelmis olaylarin sonuglarin
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degerlendirerek gelecek donemlerde meydana gelebilecek olaylarin sonuglarini dnceden
gorebilmektir. Tahminler esas alinarak, mevcut olanak ve isgiicli ¢ercevesinde personel,
malzeme ve Kkapasitenin yer aldigi bir iiretim programi hazirlanacagindan, bu
tahminlerin gergege en yakin sekilde, isletme amaglarina ve durumuna uygun yapilmasi

gerekmektedir. Tahminler olmadan planlama ve kontrol, etkili bir sekilde yapilamaz [1].

Talep tahmini, sirket ve yOnetiminin stratejik ve taktik kararlarda, kisa, orta ve uzun
donemli hedeflere ulasmada kullanilan en temel faaliyettir. Etkin bir talep tahmini ile
isletme fonksiyonlari minimum maliyet ile optimum kar seviyesine dogru ilerlerken,

stratejik ile operasyon el gereksinimler arasindaki ¢atisma azalir.

Isletmelerin temel amaci, piyasada iiriinlere olan talebini karsilamak iizere iiriin ve
hizmet iretmek ve pazarlamak oldugundan, isletmeler tiiketici talebini karsilamak
amaciyla faaliyette bulunurlar. Talep tahmini ise, isletmenin {iretmis oldugu mal ve
hizmetlere olan talebin, gelecek donemler i¢in tahmin edilmesidir. Hammadde, yedek
parca, yart mamul, makine, insan giicli ve yatirim ihtiyaglarinin saptanmasinda temel
veri talep tahminleridir. Uretim isletmelerinde yapilacak ¢alismalarm tamaminin olusan

talep miktarina bagh olmasi, talep tahmininin 6nemini ortaya koymaktadir.

Talep tahminlerinin yapilmasi sirasinda kullanilan ¢ok sayida mevcut yontem
bulunmaktadir. Bilgisayarlar iizerinde yapilan uzun siireli ¢alismalar, zamanla insan
beynini modelleme ve yapay zeka modelini yasamimiza sokmustur. Bunu izleyen
calismalar, son yillarda talep tahminlerinde etkin olarak kullanilan yapay sinir aglari adi

verilen yeni bir metodu ortaya ¢ikarmistir.

Yapay sinir aglari, insanlarin sezgi ve deneyime dayali tahmin yeteneginin bilgisayar
ortaminda modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmustir. Yapay sinir aglart modeli, insan
beyninin ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilmektedir. Modelin bu iistiin yeteneklerinden dolayi, dogrusal olmayan
problemlerin ¢6zlimiinde etkin olarak kullanilmasi ve oldukg¢a giivenilir sonuclar

sunmasi, giiniimiizde metodun kullanimini gittik¢e yayginlagtirmistir.

Yapay sinir aglart modelinin neredeyse tiim alanlarda kullanilmakta olmasi ve tahmin
modellemesi i¢in gelistirilen en yeni yontemlerden birisi olmasina ragmen, bu alanda
Tiirkiye’deki ¢alismalara diinya literatiiriine gore daha az rastlanmaktadir. Ulkemizde de

aragtirmacilarin  yapay sinir aglar iizerinde yogunlasmalari ve bu yontem ile



smiflandirma, tahmin, veri kavramlastirma ve kontrol problemlerinin ¢6ziimii gibi daha
bir¢cok konuda ¢oziimler gelistirmeleri, lilkemiz bilimine 6nemli katkilar saglayacaktir.
Ayrica daha yeni mimarilerin gelistirilmesi, bulanik mantik ve genetik algoritmalar
yardimiyla yapay sinir ag1 yonteminin daha da iyilestirilmesi konusunda da c¢alismalar

yapilmasi, yine 6nemli katkilar saglayabilecektir.

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiir 6zeti, talep tahmini literatiir 6zeti ve yapay sinir aglar literatiir 6zeti olmak

tizere iki boliimde incelenmistir.

1.1.1 Talep Tahmini Literatiir Ozeti

Talep tahmini, yOnetim bilimi, iiretim planlamasi ve kontrolii gibi bir¢ok alanda
kullanilan ve isletmeler i¢in stratejik anlamda olduk¢a Onemli bir konudur. Talep
tahmini, Uretim, envanter yoOnetimi, tedarik¢i koordinasyonu, nakliye, dagitim,
yenileme, ambalajlama, bakim-onarim, birgok is operasyonunda genis bir yelpazede
kullanilmaktadir [2], [3]. Etkili kullanildiginda talep tahmini, sirketlerin ya da tedarik
zincirlerinin degisen pazar sartlarina kolayca ayak uydurabilmelerine ve operasyonda

kolaylik saglanabilmesine yardimci olur [4], [5], [6], [7].

Talep tahmini konusunda 6nemli gelismeler 1960’11 yillardan itibaren yaganmakta olup
bu konuda her gegen giin daha yeni metotlar denenmektedir. Giiniimiize kadar gecen
stirecte yaganan bu gelismelerin en azindan bir kismin1 yansitmak {izere, yurt i¢inde ve
yurt disinda istatistiksel yontemlerle yapilan talep tahmini ¢aligmalarindan bazilar

asagida ozetlenmistir.

Kirby [8], kisa ve orta periyotlu istatistiksel talep tahmin metotlarinin karsilastirmasini
yapmustir. IBM 7094 model bilgisayar kullanilarak yapilan Singer dikis makinesi
tiretimi uygulamasinda, bes farkli tilkeden alinan farkli dikis makinelerine ait 7,5 yillik
satig verilerinden olusan 23 farkli seri kullanilarak bir talep tahmini yapmustir.
Calismada, tistel diizeltme, hareketli ortalamalar ve zaman serileri analizinde, en kii¢lik
kareler yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda trend analizi ve mevsimsellik
iceren istel diizeltme yonteminin daha iyi sonuglar iirettigi sonucuna varilmustir.
Calismada, tahmin dogrulugunun, verilerin 6zelliklerine ve tahminin yapildigi zaman

dilimine (kisa-orta-uzun siireli) gore degistigi tespit edilmistir.



1960-1969 yillar1 arasindaki verileri ile Ingiltere pazarindaki otomobil talebi, iistel
diizeltme ve hareketli ortalamalar yontemi ile tahmin edilmistir. Tahminin yapilabilmesi
icin i¢ pazardaki toplam otomobil iiretimi, ihracat i¢in toplam otomobil iiretimi ve yeni

kayit olmus otomobillerin verileri kullanilmistir.

Bhattacharya [9], Avusturalya’da Matematik ve Istatistik Béliimii’'nde yapilan bir
yiiksek lisans tezinde dogrusal regresyon ve hareketli ortalamalar yontemleri

kullanilarak telefon talebi tahmini yapmaistir.

Carlson ve Umble [10], Amerika’da, standart ve liikks otomobil kategorisinde bes farkli
tiir otomobilin, gelecek bes yillik talep tahminini belirlemek {izere yaptigi arastirmada,
tahmin teknigi olarak coklu regresyon analizi yontemi kullanilmistir. Calismada,
tilkketici gelirleri, otomobil fiyatlari, benzin fiyatlari, benzin kithiginin piyasaya etkileri
ve Amerikan otomotiv sanayi is¢ilerinin grevlerinin, talebi etkileyen faktorler oldugu

tespit edilmistir.

Akbay vd. [11], yapmis olduklar1 Tirkiye’deki gida iriinlerine olan talebin tahmini
caligmasinda, kalitatif bir talep tahmin modeli olan Tobit modeli ile bir tahmin ¢aligmasi
yapmiglar ve sonucunda konsantre meyve suyu ireten firmalar igin 6nemli bilgiler
saglamiglardir. Bu bilgiler 1s1ginda, firmalar pazar taleplerini artirmak istediklerinde,
yogunlagsmalar1 gereken tiiketici yas grubunun 12-17 arasinda olmasi gerektigi ve
ozellikle egitim diizeyi yiiksek olan annelerin, iirline olan olumsuz tutumlarinin

degistirilmesi gerektigi ortaya ¢ikmustir.

Gavcar vd. [12], yaptiklar1 bir arastirmada, SEKA kagit fabrikasinda iiretilen sekiz
farkli kagit {irliniine gelecekte olmasi muhtemel talebin tahminini yapmislardir.
Calismada kagt talebini etkiledigi kabul edilen; kagit iiriinleri ve basim sanayisine ait
toplam esya fiyat endeksi, ithalat ve ihracat miktarlari, Gayri Safi Milli Hasila ve niifus
faktorleri dikkate alimmistir. Tahminler, ¢oklu regresyon analizi ile yapilmis ve
degiskenler arasindaki iliski, korelasyon analiziyle belirlenmis ve kagit-karton tiirlerinin

2000 yilina talep tahminleri yapilmistir.

Chen [13], turizm ve eglence sektoriine olan talebi belirlemek tizere, Amerikan Kuzey
Carolina Devlet Universitesi’nde bir doktora tez c¢alismasi yapmustir. Calismada,
Amerikan milli parklarindan ii¢ tanesi Ornek olarak se¢ilmis ve bu parklardan
eldeedilen, ziyaretci sayilar1 gibi verilerle talep tahminleri yapmistir. Caligmada

istatistiksel tahmin yontemlerinden ARIMA (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli



Ortalamalar) metodu ile diger istatistiksel metotlar karsilastirilmis ve ARIMA
metodunun diger metotlara gore daha dogru tahminler trettigi, hem yillik hem de
mevsimsel verilere goére yapilan tahminlerde yiiksek performans sergiledigi

gbzlenmistir.

Armstrong vd. [14], talep tahmini igin karsilastirmay1 saglayan ekstrapolasyon
yontemini se¢mislerdir. Gegmis satislarin ekstrapolasyonunu saglayan bu ydntemi
segmelerindeki amag, yoneticilerin ge¢cmis satis bilgilerine sahip olmalari, zaman

serileri ile tahmin yapabilmeleri, yontemin kolay anlasilir ve kullanishi olmasidir.

Zhoumcmahon vd. [15], zaman serileri analizi metodunu kullanarak Avustralya su
tedarik sisteminin Melbourne sehri bolgesine ait alt1 yillik giinliik su tiiketim verilerini

kullanarak gelecekteki su talebini tahmin etmislerdir.

Cahow [16], yaptig1 calismada, evde tedavi edilen kronik hastalara bakan hemsirelere
olan talebi, Coklu Regresyon ve Monte Carlo simiilasyon metotlarini kullanarak tahmin
etmistir. Calismada kullanilan saglik ve emeklilik anketlerinden elde edilen verilerle
yapilan tahmin sonuglarina gore, 2025 yilina kadar Amerika’da bu hizmete olan ihtiyag

hizla artmas1 beklenmektedir.

Satir ve Koksal [17], entegre tavuk iretimi yapan bir organizasyonun finansal
planlamasi i¢in yaptiklari talep tahmini c¢alismasinda, geg¢mis iki senelik wverileri
kullanilarak organizasyonun {irettigi 90 c¢esit {irlin i¢in zaman serisi analizi
metotlarindan ARIMA modeli ile bir talep tahmini uygulamas: yapmislardir. Calisma
sonuclarina gore, model tatmin edici bulunarak bazi kiigiik diizenlemelerle diger entegre
tavuk dretimi organizasyonlarinda da kullanilarak yayginlastirilabilecegi ileri

siirtilmustiir.

Matuyama vd. [18], envanter seviyesinin belli oldugu, ancak talebin kesin olmadig:
durumlar i¢in yaptiklar ¢alismada iki farkli geribildirim politikasiyla iki farkli tahmin
formilii kullanarak, envanter sistemine periyodik bir bakis gelistirmislerdir. Periyot
boyunca envanter seviyesindeki degisimi goz Oniline alarak, fark esitligiyle siparis
miktarmni belirleyebilmislerdir. Calismadan ¢ikan sonuca gore, yakin gelecekte talep
yaklasik olarak beklenen degerde ise geribildirim 6nem kazanmaktadir. Buna karsilik

talep tam olarak beklenen degerde ise geribildirimin 6nemi de azalmaktadir.

Fildes vd. [2], yaptiklar1 ¢alismada herhangi bir bilgisayar tabanli tahminin ardindan

¢ikan sonuclarin tahmin ve planlama uzmanlarinin elestirel ve iyilestirici miidahaleleri
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ile hata oranmin azalip azalmadigini tespit etmeye calismislardir. Isabetli tahmin
yapabilme konusunda, sistemin hazirladigi veriler ile uzman goriislerine dayanan
tahmin hipotezlerini irdelemislerdir. Calismada dort tedarik zinciri sirketi incelenmis ve
bilgisayar sistemleriyle belirlenen tahmin {izerine, daha etkin bir uzman
iyilestirilmesinin nasil yapilabilecegini tespit etmeye ¢alismislardir. Calisma sonunda
zaman goriiglinlin etkinliginin firmanin hizmet verdigi sektdr ve iyilestirmeyi yapan

takimin basarisina bagli oldugu sonucuna ulasilmstir.

Avcr [19], yaptigi calismada, yapay sinir ag1 modeli ile IMKB-30 endeksi i¢inden
secilmis bazi hisse senetlerinin giinliik getirilerinin tahminlemesini yapmistir. Caligma
bulgulari, yapay sinir aglari modelinin hisse senedi getirileri tahmininde etkili ve yararl

oldugunu gostermistir.

Tsai vd. [20], Tayland’daki medikal turizm talebi ve yabanci hastalardan elde edilecek
gelirlerin tahmini ¢alismasinda, yeni gelistirdikleri bir istatistiksel model ile zaman
serisi modelinin tahmin performanslarini karsilagtirmiglardir. Sonuglar gelistirilen yeni
modelinin hata iiretme olasilig1 yoniinden, zaman serisi analizi modelinden daha iyi
performansa sahip oldugunu gostermistir. Arastirma, uluslararasi medikal turizm

yoneticileri i¢in 6nemli karar ongoriileri saglanmistir.

Xu vd.,[21], dogal afetlerden sonra acilen ihtiya¢ duyulacak malzemelerin talep tahmini
tizerine yaptiklar1 c¢alismada; dogal afetlerden hemen sonraki ilkyardim siirecinde
ithtiya¢ duyulan malzemelerin tahmininde lineer regresyon, ARIMA gibi geleneksel
istatistiksel ve ekonometrik metotlar1 kullanmislardir. Bu calisma, 2008’ deki Cin kis
firtinasindan sonraki afet doneminde, tarimsal {irtin talep tahmininde kullanilarak

basarili sonuglar elde edilmistir.

Griffiths vd. [22], regresyon modeli ile yerel bugday verimliligi tahmin ¢aligmasinda,
bati Avustralya’daki 5 farkli eyaletten elde ettikleri verileri kullanilarak bazi
belirsizliklerin tahminini yapmiglardir. Sezon boyunca yagan yagmurlar, bugday
lrlinliniin yetismesinin temel belirleyicisi oldugundan, tahmin c¢alismasi i¢in ge¢cmis
donemlere ait bu yagis bilgileri toplanmis ve Regresyon modeliyle tahminleme
caligmasi yapilmistir. Sun vd.,[23], son yillarda turizm piyasasinda pazar pay1 hizli bir
sekilde biiyliyen gemi turu endiistrisinin, miisteri talep tahmini ¢caligmasini yapmislardir.
Uygulama sonuglari, bazi belirsizliklere ragmen tahminlerin oldukga tutarli ve glivenilir

oldugunu gostermistir.



Yukaridaki orneklere ek olarak; Amerikan donanmasinda regresyon analizi ile bakim-
onarim pargalarmin talep tahmini yapilmistir. Hong Kong’a Japon turistlerin seyahat
taleplerinin tahmini tizerine ¢alisilmistir. Amerika’da birlesik perakende satislarinin
zaman serileri analizinde ¢oklu regresyon kullanimi ile tahmin ve yapay sinir aglar ile
yapilan tahminlerle karsilastirilmasi yapilmistir. Hareketli ortalamalar, {istel diizlestirme
ve ¢oklu regresyon analizi gibi yontemler yardimiyla Amerikan turistlerin Durban’a
seyahat taleplerinin tahmininden elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Zaman serileri
analizi kullanilarak Melbourne su tedarik sisteminin sehir bolgesine iliskin saatlik ve
giinlik su talebinin tahmini yapilmistir. Dogrusal ve dogrusal olmayan modellerle
Amerika niifus idaresinden alinan 1985-1999 yillarina ait aylik perakende satig verileri
kullanilarak satiglarin  tahmini yapilmigtir. Tedarik zincirinde bulunan servis
parcalarinin rassal taleplerin tahmini uygulanmistir. Logaritmik regresyon modeli
kullanilarak Avrupa’daki bir marketler zincirine ait bes iriiniin biitiinlesik talebinin

tahmini yapilmstir [24].

1.1.2 Yapay Sinir Aglan Literatiir Ozeti

Literatiirde yapay sinir aglar ile ilgili, birgok disiplin ve endistriyel alaninda yapilmis
yiizlerce tahmin ¢aligmast mevcuttur. Yapay sinir aglari ile yapilan ilk tahmin ¢alismasi
hava durumunun tahmin edilmesidir. Daha sonra Hu tarafindan 1964 yilinda
isletmelerde yapilan yapay sinir aglar1 modeli c¢alismasi, modeli popiiler yapmustir.
Isletmelerde yapay sinir aglar1 ile tahmin calismalari, 6ncelikle finans ve ekonomi
alanlarinda yapilmis ve 6nemli sonuclar elde edilmistir. Daha sonralari isletmelerde
bircok konuda tahmin uygulamalar1 yayginlasmaya baslanmistir. Calisma konumuzla
ilgili olan bu uygulamalardan bazilari literatiir taramasi sonucu incelenip, uygulama

alanlar1 baz alinarak asagida 6zetlenmistir.

Wong vd. [25], yapay sinir aglari uygulamalart ile ilgili 1988-1995 yillar1 arasinda
yaymlanmis bilimsel makaleleri bir anket vasitasiyla inceledigi ¢alismasinda; yapay
sinir aglar1 uygulamalarinin her gecen giin artan bir sekilde isletme faaliyetlerinde
kullanildigint tespit etmistir. Calisma sonuglarina gore; yapay sinir aglarinin var olan
veya gelisen yeni teknolojilere ¢ok cabuk uyum sagladigi, yapay zeka teknolojileri ve
bilgisayar temelli sistemlerde yapilan yeniliklerin sinir aglar1 teknolojisinin isletme

arastirmalarinda kullanimi i¢in yepyeni firsatlar olusturdugu ifade edilmistir.



Kirby vd. [26], otoyol trafik yogunlugu tahmini, Giirbiiz [27], yolcu ve yiik tagimaciligi
konusundaki talebi, Tsai vd. [20] demiryolu yolcu talebi, Yasar [28] otobiis yolcu talebi
konularinda yaptiklar1 tahmin c¢alismalarinda, yapay sinir aglari modellerini
kullanmiglardir. Calismalarda, bazi geleneksel metotlarla sinir ag1  metodu
karsilagtirilarak  yapay sinir agt modelinin ulastirma problemlerinde tahmin

performansini gelistirdigi ve tutarli sonuglar tirettigi ifade edilmistir.

Chung [29], sehrin kanalizasyonu Kkirlilik yogunlugunun belirlenmesi, Yiiksek [30],
hava kirliligi tahmini, Shuai ve Gong, [31], ¢evre kirlenmesi siddetinin tahminlemesi
gibi sehirlerdeki altyapr planlamasina ve ilerde meydana gelebilecek cevre felaketlerine
kars1 onceden tedbirler alinmasma yardimci olacak gelecek bilgilerinin {iretilmesi

amactyla yapay sinir aglart metodunu kullanarak tahmin ¢alismalar1 yapmislardir.

Hu [32], i¢ turizm talep tahmini, Cuhadar vd. [33], dis turizm talep tahmini
calismalarinda; yapay sinir aglart metodunun diger geleneksel metotlara gére daha iyi
tahminlerde bulundugunu, gelistirilen modellerin veriler arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri 6grenerek genelleme yapabildigini ve boylelikle daha 6nce hi¢ karsilagiimayan

sorunlar1 bile kabul edilebilir hata sinirlar1 i¢inde ¢6zebildigini ifade etmislerdir.

Yu [34], tedarik zinciri yonetimi veya e-ticaret yapan isletmeler i¢in agent temelli bir
talep tahmin modeli 6nermistir. Calismada Onerilen model, yapay sinir aglart modeli
temelinde olusturulmus olup, talep miktarlar1 ve temin siirelerinin belirsiz oldugu

tedarik zinciri yonetim siirecinde, oldukc¢a gilivenilir sonuglar iirettigi ifade edilmistir.

Ataseven [35]; Celik, [36]; Insel vd.,[37]; Hajirezaie vd. [38], yaptiklar1 ¢alismalarda,
yapay sinir ag1 modelinin planlama ve kalite kontrol uygulamalarinin performans
6l¢iimiinde hem giivenilir, hem de hizli oldugunu, modelin tahmin giicii kullanilarak

yoneticilerin karar verme siirecinde daha tutarli kararlar verebilecegini ifade etmislerdir.

Yu vd. [34] ve Kaynar vd. [39], yaptiklar1 g¢alismalarda, ham petrol fiyatlarinin
tahmininde karmasik iliskileri basariyla modelleyebilen yapay sinir aglari metodunu
kullanmiglardir. Calisma sonuglart metodun en 1iyi performans: gosterdigini

ispatlamistir.

Sahoo vd. [40], sicak su akinti hizinin, Aydogan vd. [41] Istanbul Bogazi’ndaki deniz
suyu akmti hizinin, Shamseldin, [42], Sudan’daki mavi Nil nehrinin akis hizinin

tahminlemesini yapmak {izere, birer yapay sinir agl modeli tasarlamislardir.



Calismalarda tasarlanan modeller, tatmin edici sonuglar {iiretmis ve daha Once

geleneksel metotlarla yapilmis tahminlerden daha tutarli olduklart gézlenmistir.

Jones [43], hastanelerin ilk yardim boliimlerine olan talep tahmini modellemesi ve
degerlendirilmesi baslikli doktora calismasinda, gizli katmanli, geri beslemeli bir yapay
sinir aglar1 modeli tasarlamistir. Modelin giris katmani tatil donemlerine ait aylik,
haftalik, talep bilgisi degiskenlerinden olusmaktadir. Gelistirilen modeldeki islemci
elemanlarin agirliklart ve geri yayilma algoritmalar1 sayesinde tutarli tahminler

yapilabilmistir.

Kellova [44], yaptig1 kisa donemli elektrik talep tahmini doktora galismasinda, yapay
sinir aglar ile tasarladigir bir model gelistirerek tahminlemeler yapmistir. Calismada,
elektrik talep tahmininin yillardir diisiiniilenin aksine dogrusal degil de dogrusal
olmayan bir problem durumu oldugunu ifade edilmis ve degisken kosullarda dogrusal
olmayan modellerin yani, yapay sinir aglarmin kullaniminin ¢ok yararli sonuglar

verdigini ifade etmistir.

Aksoy ve Dahamsheh [45]’in yaptiklar1 Urdiin’deki yagis miktar1 tahmininde, yapay
sinir aglariyla gelistirdikleri bir model kullanmiglardir. Urdiin bolgesinde yagmur
yagislarinin yegane su kaynagi olmasi sebebiyle, yagislar bu bolge i¢in hayati 6nem

tagimaktadir.

Asilkan [46], yaptig1 ¢alismada, yapay sinir aglar1 kullanarak ikinci el otomobillerin
gelecekteki fiyatlarmi tahmin etmeye caligmistir. Calismada, yapay sinir aglari
uygulamasindan elde edilen sonuglar, zaman serisi analizleri ile elde edilen sonuglar ile
karsilastirilmis ve sonuglar, yapay sinir aglarinin ikinci el otomobillerin gelecekteki

fiyatlarin1 tahminde daha basarili oldugunu gostermistir.

Higgins vd. [47], yaptiklari ¢alismada, yesil bezelyenin olgunlagma siiresini yapay sinir
aglar1 yardimiyla tahmin etmislerdir. Calismada, bezelye lreticisi firmalarin 6nemle
ithtiya¢ duyduklari, en uygun hasat zamaninin tahmin edilmesi i¢in yapay sinir aglari ile
bir model tasarlanmistir. Gelistirilen modelin, geleneksel metotlardan daha dogru
tahminlerde bulundugu gézlenmistir. Calisma sonucunda modelin diger iiriinler i¢in de
uygulanabilecegi, ornegin kuru fasulye, patates, karnabahar gibi iiriinler i¢in de bu

tiirden ¢aligmalar yapilmasi gerektigi ifade edilmistir.

Ozkan [48], yaptig1 ¢alismada, Tiirk Lirasi’nin, ABD Dolar1 ve EURO karsisindaki

doviz kurlarini, yapay sinir aglart 6ngorii performansiyla karsilagtirilarak tahmin
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etmistir. Calismanin sonucunda, yapay sinir aglarimin son donemlerde tahmin
problemlerinde kullanilan ve yiiksek diizeyde tahmin performansi saglayan yontem

olduguna ulagmistir.

Kaynar vd. [39], kararsiz ve dinamik bir yapiya sahip olan benzin endiistrisinde
gelecege yonelik olarak dogru ve giivenilir tahminler gerekli oldugunu tespit ederek
yaptiklar1 calismada, klasik zaman serisi analizi yontemi ARIMA, MLP (Cok Katmanl
Algilayici) ve RBF (Radyal Temelli Fonksiyon) yapay sinir aglari yontemleri
kullanilarak, veri setindeki karmasik iliskileri modellemek miimkiin oldugu sonucuna

ulagsmiglardir.

Sattari vd. [49], calismalarinda rezervuar isletmesinde depolanan, savaklanan, hazne
alan1 iizerine diisen yagis ve buradan buharlasan su miktarlari, akimlarin ¢ok tabakali
ileri beslemeli geriye yayinim yapay sinir aglar1 simiilasyonu yonteminden yararlanarak

tahmin etmislerdir.

Ziariati vd. [50], son yillarda, geri yayilim teknigine dayanan yapay sinir ag1 modeli ile
gercek bir firmanin malzeme tedarik zincirinde gelecege doniik malzeme talep miktar
tahmin etmistir. Yapay sinir aglarinin hizli olmasi, biiyilk miktardaki verinin ele
alinabilmesi, malzeme akig diyagramlarinda gelecege yonelik tahminlerde potansiyel bir
model olmalarimi saglamaktadir. Bu calismada, yapay sinir ag (YSA) yapist yerine
Genetik Hiicresel Yapay Sinir Ag (GHYSA) modeli konulmustur. S6z konusu yaklasim
daha az parametre ile kestirim yapabilmekte ve dolayisiyla hizli degisimli gercek
tedarik zincir problemlerine daha hizli uyum saglamaktadir. Onerilen modelin, tedarik
zinciri problemlerinde, gerek egitim siirecinin kisaltilmasinda gerekse malzeme istek

kestirimde {istlin bagarim gostermesi beklenmistir.

Demir [51], calismasinda, Eskisehir orta gelir grubu igin geleneksel (logit model) ve
esnek hesaplama yontemleri (YSA, BM-Bulanik Mantik ve Sinir-Bulanik) kullanarak
gelistirilmis ulastirma tlirii se¢im modelleri incelemis ve basarimlart karsilagtirmistir.
Ozellikle Sinir-bulantk modeller, diger bulanik modellere gore daha iyi tahminler
yapmistir. Ayrica, logit modelin esnek modellere gore diisiik 6rnekleme diizeylerinde

daha basarisiz tahminler yaptig1 goriilmiistir.

Cuhadar ve Giingor [33], ¢alismalarinda, Antalya iline yonelik Alman turist talebinin
tahmininde kullanilmak {izere yapay sinir agi, c¢oklu dogrusal regresyon ve coklu

logaritmik regresyon modellerinin tahmin performanslar1 karsilagtirmis ve en iyi
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performans gosteren model olan yapay sinir ag1 kullanilarak 2005 ve 2006 yillar1 igin
aylik tahminler yapmistir. Uygun modelin olusturulabilmesi i¢in Ocak 1991 — Temmuz
2004 yillarina ait aylik verilerden yararlanilmistir. Elde edilen sonuglar yapay sinir agi
modelinin, regresyon modellerine gore daha diisiik sapma degerlerine ve daha yiiksek
aciklama oranma sahip oldugunu gostermektedir. Bu konuda daha once yapilan
calismalarda da yapay sinir aglari ile elde edilen modellerin diger yontemlere gére daha

1yi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cuhadar ve Kayacan [52], calismalarinda, yapay sinir ag1 kullanilarak Tiirkiye'deki
bakanlik belgeli konaklama isletmelerindeki, dis turizm talebi ile olusan doluluk
oranlar1 tahmin etmislerdir. Calismanin Tiirk turizm literatiiriine katkisi, konaklama
isletmelerinde doluluk oranlarinin tahmininde yeni bir yontemi bir uygulama ile
gostermektir. ileriye yonelik yapilacak calismalarda, yapay sinir aglari ile farkli
degiskenleri kullanarak belirli bir bolge veya il smirlar igerisinde faaliyet gdsteren
konaklama igletmelerindeki doluluk oranlari, yerli ve yabanci konuklarin konaklama
isletmelerindeki harcamalari, turistlerin geceleme sayilar1 ve ortalama kalig siireleri

tahmin edilebilir.

Zou vd. [53], Cin gida endiistrisinde bugday fiyatlar1 tahmini i¢in, yapay sinir aglari ve
zaman serisi modellerinin incelenmesi ve karsilastirilmasina dayali bir c¢alisma
yapmiglardir. Bu ¢alismada, Cin bugday pazarinda fiyat tahmini yapilabilmesi i¢in
yapay sinir aglari, dogrusal kombinasyon modelleri ve tahmini ARIMA performansi
modelleri karsilastirmislardir. U¢ model performansinin degerlendirilmeleri sonucunda,
yapay sinir aglart modelinin, Cin gida pazarinda bugday fiyatlarinin belirlenmesi i¢in

alternatif ve en iyi model oldugu sonucuna varmislardir.

Oniit vd. [54], yapay sinir aglar1 ve ndro-bulanik sistemler ile talep tahmini icin bir
karar destek sistemi i¢in karsilastirma analizi yapmislardir. Bu ¢alismada, yapay sinir
aglar1 teknikleri ile ¢ok diizeyli tedarik zinciri (SC) yapis1 belirsiz miisteri taleplerine
iliskin karsilagtirmali bir metodoloji sunmuslardir. Bildirinin amaci1 eksik bilgi ile
bulanik talep yonetmek i¢in yapay sinir aglar1 ve adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi teknikleri hem karsilastirma dahil olmak {iizere yapay zeka yaklasimlar ile
modellenen yeni bir tahmin mekanizmasi 6nermektir. Talep tahmini sorununa 6nerilen
yaklagimin etkinligi Istanbul, Tiirkiye igerisinde dayanikl1 tiiketim mallar1 sektdriinde

faaliyet gosteren bir sirketin gercek diinya verileri kullanilarak gosterilmistir.
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Beccali vd. [55], yapay sinir aglart modelleri ile, glinliik kentsel elektrik yiikii tahmini
yapmiglardir. Bu ¢aligmalarinda, gercek tahmini bir iki katmanli ileri beslemeli yapay
sinir ag1 kullanilarak belirlemis ve geri yayilim momentum Ogrenme algoritmasiyla
egitmislerdir. Elektrik tiiketiminin iklimlere gore degisimini arastirmak amaciyla
Palermo (italya)’daki sehir elektrik santralinde, iki yil siireyle (2001-2003) hava
durumu verileri sicaklik, bagil nem, gilines 1sinimi1 verileri kullanilarak tarihlere gore
kullanilan elektrik yiikleri yapay sinir aglari ile test edilmistir. Elde edilen sonuglardan,
kisa donem yiik tahmini problemlerinde sehir i¢i ve sehirleraras1 elektrik dagitimi

taleplerinde uygulanabilecek bir yontem oldugu sonucuna varilmastir.

Wu vd. [56], calismalarinda, arag yakit tiiketim tahmini igin bir radyal tabanl
fonksiyonlu yapay sinir ag1 kullanimi gerceklestirmislerdir. Bu calismalarinda, radyal
taban fonksiyonlu yapay sinir ag1 kullanilarak araclarin yakit tiiketimi i¢in bir tahmin
onermislerdir. Yakit tikketim tahmini i¢in, 6nerilen RBF sinirsel sisteminin akilli sebeke
etkisini dogrulamak icin, bir geri yayilma (BP) sinir ag1 ile yapay sinir agi ile
karsilastirilir. Tahmini sonuglarda yapay sinir aglarinin daha etkili oldugu sonucuna

ulasilmustir.

Yu vd. [57], moda renk trend tahminleri {izerinde akilli uzman sistemleri ile bir ampirik
calisma yapmuslardir. Bu c¢aligmalarinda, moda sektoriinde tasarim, iiretim ve satig
islemleri dahil olmak iizere gelecekteki renk trendini tahmin etmek amaciyla bir analiz
yapilmistir. Gelismis yontemler olmadan, moda renk trendlerinde yiliksek dogruluk ile
tahmin yapmak zor oldugundan dolay1 akilli sistemler kullanilmasina karar verilmistir.
Gelecekteki moda trendi tahmini i¢in Gri Metodu, ARIMA ve yapay sinir aglar ile
geleneksel regresyon modelleri kullanilarak ¢alisilmalar yapilmistir. Gergek veri analizi
ile yapilan caligmalar sonucunda renk trendi i¢in en iyi performansi yapay sinir

aglarinin sagladigi belirlenmistir.

Shakya vd. [58], dinamik fiyatlandirmada yapay sinir ag1 talep modelleri ve evrimsel
optimizasyonlara dayanan bir ¢alisma yapmigslardir. Bu ¢alismada, sinir aglar1 ve
evrimsel algoritmalarin, fiyatlandirma politikalarint optimize etmek i¢in birlikte
kombine edilebilecekleri tizerinde durulmustur. Bu yaklagimin iki 6nemli ozelligi
vardir: Yapay sinir aglar1 kullanimi, farkli iirtin ve hizmetlerde meydana gelen farkl
talep miktarlarint modellemeyi esnek hale getirir. Evrimsel algoritmalar da, karmasik

modelleri ¢6zmeyi cok yonlii sekilde gerceklestirir. Bu ¢alismada bilinen talep
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modelleri ve yapay sinir aglar ile fiyatlandirma politikalar1 {izerinde c¢alisilmis ve en

tutarli sonuca yapay sinir aglart kullanim ile ulasilmistir.

Gilinlimiizde ¢ogu iiretim kurulusu rekabet nedeniyle, karlarim1 arttiripp maliyetlerini
azaltma konusunda biiylik c¢aba icerisindedir. Gelismis miisteri hizmeti saglama, {liriin
kayiplar1 ve iadelerini azaltacak verimli bir iiretim planlamanin yaninda, dogru satig
tahmini gerceklestirebilmek de 6nemli fayda saglamaktadir. Ozellikle gida endiistrisi
insan saglig1 ile dogrudan iliskili oldugu i¢in, raf dmrii kisa {irtinlerde basarili satig

tahminleri iirlin kalitesi ac¢isindan yarar saglar.

Doganis vd. [59], raf omrii kisa gida iriinlerinin yapay sinir aglart ve evrimsel
hesaplamalar kullanilarak zaman serisi satis tahminlerine dayanan bir c¢alisma
yapmiglardir. Caligmalarinda, non-lineer zaman serisi satis modelleri kullanilarak
tahmin gelistirmek amaciyla bir inceleme sunmaktadirlar. Kullanilan yontem, iki yapay
zeka teknolojisi, radyal tabanli fonksiyonu sinir agr mimarisi ve 06zel tasarlanmig
genetik algoritma kombinasyonudur. Metodoloji, siit iirlinleri agisindan Onemli bir

iiretim sirketi tarafindan saglanan taze siit satis verilerine basariyla uygulanmastir.

Jin vd. [60], yapmis olduklar1 c¢aligmalarinda kamu-6zel sektor ortakligi PPP
projelerinde esas islem maliyet ekonomisinden yararlanarak risk dagilimi iizerinde,
yapay sinir aglart (YSA) modellerinin kurulmasi, egitilmesi, dogrulanmasi ve test
edilmesi tizerinde durmuslardir. PPP (Satinalma giicii paritesi) projelerinde risk
degerlemesi yapabilmek, YSA modellerinin egitimi i¢in veri toplamak amaciyla bir

endiistride anket degerlendirmesi yapmislardir.

Kegebas vd. [61], yapay sinir agi modellemesi ile jeotermal bolge 1sitma sisteminin
ekserji analizi yapmislardir. Caligmalarinda, yapay sinir ag1 modellemesi ile genis
kapsamli olarak jeotermal bdlge 1sitma sisteminin ekserji verimliligi tahmin etmislerdir.
Bir vaka caligmasi olarak, Tiirkiye’de Afyonkarahisar jeotermal merkezi 1sitma sistemi
incelenmistir. 2009-2010 1sitma sezonunda, Ornek vakadan alinan giinlilk ortalama
gercek termal veriler toplanmis ve ekserji analizi i¢in bir veri tabani olusturmustur. Bu
calismadaki YSA modellemesi, geri yayillim Ogrenme algoritmasina dayali olarak
gelistirilmistir. Bu algoritmaya gore sistemin ekserji verim tahmindeki parametreleri;
akis hizi, ortam sicakligr ve kaynak sicakligidir. Daha sonra farkli tarihlerde AGDHS
(Afyonkarahisar Jeotermal Merkezi Isitma Sistemi)’nden alinip, kaydedilmis ve

hesaplanmis olan veri, agin egitiminde kullanilmigtir.
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Dogan vd. [62], Tiirkiye’de Melen Nehri’nde, biyolojik agidan oksijen gereksinimini

tahmin edebilmek i¢in yapay sinir ag1 kullanarak bir model gelistirmislerdir.

Boone vd. [63], pazar bolimlemesinde yapay sinir agi kullanarak bir calisma

yapmiglardir.

Yapilan tez c¢alismalart incelendiginde, yapay sinir aglar1 ile talep tahmini
uygulamalarinin yayginlastigi goriilmektedir. Karahan [1] ve Demirceylan [64], yapay
sinir aglar1 ile yaptiklar1 talep tahmin caligmalarinda, Alyuda Neurolntelligence
programini kullanmislardir. Yine incelenen tez ¢alismalarinda, MATLAB, EXCEL NS,
EASY NN, SPSS paket programlar kullanilmistir.

Sekil 1.1, Sekil 1.2 ve Sekil 1.3’te yukarida belirtilen literatiire ek olarak incelenen

makaleler ve 6zetleri tablo halinde aktarilmaya calisilmistir.

Calismalar Azn Ozelliklen

'Sra Usgulznan  |Kullandan | A3 |Aktvassvon |Degsken | OFenme |Ofrenme | Asama | Ven Saym|
| No s | Telmik Program Typanss: Al Yapss: | Fonksivonn |Says:  [Kurah | Yootemi  |Sams |(Ay)
i1 Wong(1997) | Anket ; Tum alznfzr* ] s ] : . :
{2 Kirby(1957) | YSA EasyNN  |Trafik vogunluk tabmini | MLP [Sigmoid |8 ART | Gozetimsiz |3 12
Garbaz(2008) | S| o1y 0B [ olow yek wleti REp |D¢T 10 Kohone | Gozetimsiz |4 10
i3 YSA dozrusal
ls Ts2i (2009) iﬁ‘”m MATLAB |Demiryoluydlctaleli |MI? | Logsig 6 Hopfield | Destelderid |3 12
L Yasar (2009) gﬁ"“m‘h MATLAB |Owbisyolutaleti  |MIP |Dogmsd |11 ART  |Gozetimsiz |3 24
| Zpcoc o 2 Kanazlizzsvon kirlik 7 ; - S

3 2 ) s N J.
é Chung(2011) |YSA MATLAB | RNN |Esik 6 Hopfield | Gozetimli |4 10
Yaksek (2007) | YSA MATIAB |Havakifiligimhmini |MLP |Sigmaid |5 Hebb | Desteklevia |3 24
| Shuai ve Gong | -, . P - o Basit i
| ; s XCELN ) 2
g 2009) YSA EXCELNS |Cevre kirlilig tzhmini | MIP | Sigmoid 8 Alglayc Gozeimsiz |4 1
| gk kargiastamall &5 e 07 22 Lineer = Basit
9 Hu (2002) YSA SPSS Ig turizm tzlep tahmini | RBF sigmoid 7 Alglays Gozeimh |3 12
| s anpgy | EATsilastrmal f oo o . Tznjant - N
(10 Cuhadar (2009} ¥sA SPSS D5 tunizm talep tahmin | MLP hiperbolik 8 ART Gozetimsiz |4 12
, S———
ly |¥eoo  |¥sa MATLAB "ld‘?ﬂ.‘:z:;‘:ma ﬁ P | \1p | Tansie 5 Kohonen | Gozetimsiz |4 12
|y |Ausesen(007) | YsA MATLAB i_amhmw 4 vekaite | on [Logss 4 Deftz | Destelleyi |3 12
;3 [Gelik008)  [¥sA MATLAB E;‘f;“‘k‘me MP |Logsig 7 ART  |Gozetimsiz (3 12

2 s g i e . - | Planlama ve kalite Tanjant . —

2010 3 N 3 3 3 2

14 Insel (2010) YSA EXCELNS kool MP hiperbolk | Kohonen | Gozetimsiz | 3 24

Sekil 1.1 Literatiir 6zeti
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Caligmalar Agm Ozellikleri
Siea Uyvgulanan | Kullansdan A |Akdvasyon |Defisken |Ofrenme |Ofrenme |Agama | Veri Saymm
Ne Gl A Tekaik Program Uygulams Alsm Yapsu|Fonksivors | Ssviss | Kurah Yantemi Saysst | (Ay)
Hajirezaie vd 2 Planlama ve kalite g i z Bamt v 3
15 (2010) YSA SPSS sl MLP |Sigmoid S Alpbayic Gozetimsiz |4 12
3 karsilagtamak . | par | LAneer Basit : -
16 Yuvd. (2008) YSA DELPHI Ham pewol fivat tahmim | RNN S s Alplayict Gozenmsiz |3 12
Kavnarvd Karsilagtamali < .y Tanjant o
17 (2010) YSA EXCEL NS | Ham petrol fivat tahminl | MLP hiperbolik $ ART Gozetimsiz |3 12
g |Sshoovd (2009) YSA MATLAB | Seaksuskmubntygp | Tandg s ART  |Gozetmsiz |4 12
Avdogan vd -« | Deniz suva akwn hizi " > " a
19 2010) YSA EXCEL NS (Istanbal Bogan) MLP |Sigmold 4 Kohonen |Gozetimsiz |3 24
amseldin Nehir aks; hun (Sudan- n e 3
20 (2010) YSA MATLAB | N, ehiri) MLP |Tansig $ ART Gozeumsiz |3 24
” ve | Hastanede kvardum R 5 e
21 Jones (2008) YSA EXCELNS talep walamihi MLP |Lineer 3 Kobonen |Gozetimsiz |3 (]
2y |Kellova(2008) |ysa SPSS a2 donem KD poe |sigmoid |7 Hebb  |Gozewmli |3 12
by | Aksoyvd (2009 YSA MATLAB 2"1;’%’“"')““"'“”“‘“‘ MLP |Logsig 5 ART  |Gozetmsiz |4 12
54 |Ava2009) | ysA DELPHI Enn‘.’?“”] “.fi‘“ﬂ“]‘ RBF |Sigmoid 6 g’:l'w o | Destekdeyiai 4 12
g n karsastamak Ikinci el otomotsl fivat 2 < Bast pTD %
25 Asilican (2005) YSA MATLAB Po SN RNN | Logsig 6 Alglayict Desteklevid | 4 24
s 3 Teti
Higgins vd karglagteomak | ..., .o | Yesil bezelye olgunlasna . .
= (2010) YSA EXCEL NS stresi tabmaini ::k Sigmold 7 Delta Gozetimli |3 36
yy  |Omanco1 |EEmRIoppm | Dovickumubmini  |RNN [Signold | Dt  |Gozeimll |3 12
Sekil 1.2 Literatiir 6zeti (devami)
Caligmalar Agm Ozellikleri
Sm2 Uygelanzn | Kuflandan o Az Aktivasvon | Ded@isken |Orenme |Ogrenme | Asamz | Ver Savist
No Calsma Ads Tekmik Program s ke Yapis: |Fooksivom |Savi1  |Kurah Yontemi | Says: |{Av)
Kavnarvd kargdastamah 2 AMg. . . |Ilen . ol
% (2010) . DEIPHI |Benzin fiva tzhmim: besleni Lineer 8 Delta Desteldevid| 4 12
29 Sattari vd_{2007)| YSA MATLAB |Yagsmiktaritzzhmini |MLP |Lineersigmoid |35 ART Gozetimsiz |4 12
Zianagvd. Tedank zincirinde . - .
30 (2002) FELY MATLAB it i MLP |Tznsig 7 Kohonen |Gozetimli |3 18
< karsdagtomah | ___ < E— oo Basit .
31 Demir (2005} — EXCELNS |Ulastoma tirii segimi | RBF | Sigmoid [ by Gozetimli (4 6
Cubadarvd Eargdastamah Tumist talep tahmini P 6 162
32 |(2005) YsA ; {Analvz) : -
53 [|Zouwwd.2007) ;‘S’f‘ﬂ’m“l‘ DELPHI ?&?‘;‘Yﬁ-‘“‘""m MIP |Lineerdogrusd|7 Kohonen |Gozetimsiz |4 12
Kavacanvd. Ot dolufuk oram: . sossca o sas
34 (2005) Ysa SPSS hmini MLP |Lineerdogrusa|s ART Gozetimsiz (3 36
Beccalivd. Elektrik yik tahmirg E 5
35 |pooy s (it Py | T . -
36 |Wevd01) [ysa MATLAB ““l ¥ RBF |Tansig 7 Alglay | Gozetimli |3 12
Doganis vd. karsdastrmah — I Sigmoid. lineer N
37 (2006) s SPSS Raf Genrii tabimimi (st) | MLP sigmaid 8 ART Gozetimsiz | 4 6
38 Fnwvd (2011) |YSA MATLAB |Riskdagdmitahmini |RNN |Lineersigmoid |7 ez - Gozetimli |3 12
- :f;‘i‘f’)‘s o lysa MATLAB |Jeotermal enarj MIP |Tansig 8 ART  |Gozetimsz [3 |12
— Bivolojiz ckgjen - ; .
10 Dogzn vd (2005}| YSA MATLAB ifivact (Melen Nehri) MLP |Logsig § ART Gozetimsiz |3 12
11 Boone vd (2002)| YSA SPSS Pazar bolimlemesi MLP |Sigmoid 10 Kohonm |Gozetimsiz |3 12

1.2 Tezin Amaci

Sekil 1.3 Literatiir 6zeti (devami)

Bu tez calismasinda, yapay sinir aglari yontemi kullanilarak, gida sektoriinde bir talep

tahmin uygulamasi yapilmasi1 amaglanmistir. Uygulama kismi iki boliimden olugsmakta

olup, Oncelikle talebi tahmin edilecek iiriin grubu secilmis ve toplanan veriler 15181nda

yapay sinir aglar1 yontemi ile talep tahmini yapilmustir. izleyen béliimde ise, diger talep

tahmin yontemleri ile de tahmin yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Yapilan yurtici
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ve yurtdist literatlir incelemeleri sonucunda, birgok konuda talep tahminiyle ilgili
calismalara rastlanmistir. Bu g¢alismada literatiire katkida bulunmak amaciyla, hizli
tiikketim {irtinleri iireten et sektoriinde talep tahmini yapilmistir. Hizli tiiketim iiriinti olan
sarkiiteri grubu et {iriinlerinde iiretimi etkileyen, hammadde, raf omrii, miisteri sayisi,
iirtin satis fiyat1 gibi veriler 15181nda talep tahmini yapilmasi sirasinda 6énemli zorluklarla
karsilasildigi gozlemlenmistir. Ozellikle stokta tutulacak miktarin belirsiz olusu,
irlinlerin son tiiketim tarihinden bir siire dncesinde miisteriye satilmasi ve sevki ve raf
omrii (bozulma riski) gibi kisitlamalar nedeniyle taze gida iiretimi yapan firmalarda

talep tahmini yapmak oldukga biiyiik bir problemdir.

Incelenen ¢alismalara gére bu alanda yapilmis olan bir talep tahmini uygulamasina
rastlanmamistir. Firma, 2010-2013 yillann arasinda aylik olarak yapilan talep
tahminlerinin haftalik olarak yapilmasi konusunda bir uygulama yapmak istemektedir.
Bu nedenle bu ¢alismada, sarkiiteri grubu iiriinlerde 6ncelikle ABC analizi yapilarak
belirli bir iiriin grubu secilmis, daha sonra belirlenen {iriin grubuna ait veriler
diizenlenerek bir model olusturulmustur. Olusturulan bu model ile yapay sinir aglari
kullanilarak, {iriin grubundaki iiriinlere ait aylik talep tahminleri yapilmistir. Burada
yapay sinir aginin kullanilmasinin sebebi ise, incelenen literatiire gore yapay sinir agi ile
talep tahmini uygulamalarinin, diger talep tahmin yontemlerine gore daha dogru

sonuclar vermesidir.

Yapay sinir agr modelinin kurulmasinda, incelenen Orneklerden yararlanilmistir.
Yapilan incelemelerde, tahmin modellerinde genellikle ileri beslemeli-geri yayilimli ag
yapisinin kullanildigr belirlenmistir. Literatiirde gelistirilen ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda genellikle tek gizli katman kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, firmadan elde
edilen veriler ve literatiir dogrultusunda kurulan yapay sinir ag1 modeli; ileri beslemeli,
5 elemanl bir tek gizli katman kullanilmas1 uygun goriilmiistiir. Ag1 aktif etmek i¢in
kullanilan aktivasyon fonksiyonu, kullanilan program dogrultusunda belirlenmis olup,

bu fonksiyon literatiirde de siklikla kullanilan lineer (dogrusal) fonksiyondur.

Uygulama kisminda, talep tahmin yontemlerinden birkagi ile yapay sinir ag ile talep
tahmini yontemi sonuglar1 karsilastirilmis ve yapay sinir agimin daha az hata degeri
olusturdugu sonucuna ulasilmistir. Alyuda Neurolntelligence programi kullanilarak
aylik olarak elde edilen talep tahmin verileri, diger yontemlere gore daha tutarli bir
sonu¢ vermistir. Gida sektoriinde talebin degiskenligi diger sektorlere gore daha

fazladir.
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1.3 Hipotez

Bu tez ¢alismasinda, gida sektoriinde talep tahminlerinde, aylik satis verileri, satig
yapilan miisteri sayisi, pazardaki rakip firma sayisi, 6zel glinler, satis yapilan ay ve satis
fiyat1 verilerinin etkili oldugu ve yapay sinir aglar1 yontemi segilerek talep tahmini
uygulamasi yapildiginda, sonuglarin diger yontemlere gore ger¢ege daha yakin ve tutarl

sonuclar verecegi savunulmustur.

Bu calismada, istatistiksel talep tahmin tekniklerinden yapay sinir agi modeli
kullanilarak, taze gida sektdriinde kirmizi et isleyerek faaliyet gdsteren bir firmanin
belirlenen {irin grubuna ait gelecekteki talep miktarlarinin tahmini yapilmistir.
Gelistirilen sinir ag1 modeli tarafindan iiretilen tahminler {izerinde yapilan hata testi
sonuglar1, modelin tirettigi tahminlerin giivenilir ve tutarli oldugunu gostermistir. Ayrica
yapay sinir aglar1 disinda, talep tahmininde kullanilan diger yontemlerle de tahmin

calismasi yapilmis ve yapay sinir aglarinin daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Calisma alt1 bolimden olugmaktadir. Birinci bolimde konuyla ilgili daha 6nce yapilmis

olan calismalar incelenerek literatiir taramasi olusturulmustur.

Ikinci boliimde, iiretim planlama kavrami ve talep tahmini ile iliskisi kisaca

anlatilmistir.

Uciincii boliimde, talep tahmini ile ilgili kavram ve tanimlar 6zetlenmis ve calismanin
gerekgesinin teorik altyapist olusturulmaya c¢alisilmigtir. Talep tahmin yontemlerinin en

yaygin kullanilanlar kisaca anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, istatistiksel talep tahmininde kullanilan yontemlerden cagdas
yontem olan yapay sinir aglar1 teorisi, kullanim alanlari, hata analizleri ayrintili olarak

anlatilmistir.

Besinci boliimde, ABC analizi ile talep tahmini yapilacak iirlin grubu belirlenmis,
tirtiniiniin gelecekteki talep miktar1 tahminini yapmak {izere bir yapay sinir a1 modeli
tasarlanmig, modelin egitimi ve testi yapilmig, tahmin siireci hakkinda detayl bilgiler
verilmistir. Daha sonra iretilen bu tahminlerin hata analizleri yapilmistir. Talep
tahmininde kullanilan diger yontemler ile de hesaplamalar yapilmis, karsilastirmali

sonuglar 6zet halinde verilmistir.
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Calismanin sonu¢ kisminda, uygulamadan elde edilen bulgular dogrultusunda
degerlendirmeler ve yorumlamalar yapilarak literatiire katki saglanmis ve gelecekte

yapilacak ¢alismalara yonelik bazi 6nerilerde bulunulmustur.
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BOLUM 2

URETIM PLANLAMASI VE TEMEL KAVRAMLAR

2.1 Uretim Planlama ve Kontrol

Uretim planlama ve kontrol, iiretilecek iiriinii belirlemek, iiretim igin gerekli olacak
malzeme ve miktarlarini saptamak, triinlerin istenilen kalite ve maliyette, istenilen
zamanda olusumunu saglayacak ¢izelgeleme calismalarin1 yapmak gibi faaliyetlerden
olusan bir iiretim yonetimi etkinligidir. Isletmelerin temel amaglar1 olan, toplam karin
maksimize edilmesi, siparislerin zamaninda karsilanmasi, eldeki kaynaklarin (malzeme,

makine, isglicii, donanim vb.) en verimli sekilde kullanilmasi gibi amaglara 6nemli

o6l¢tide katkida bulunur [65].

Uretim planlama ve kontrol iki temel faaliyetten olusmaktadir. Uretim planlama, hangi
iriinden, ne zaman, ne kadar miktar kullanilacagi ve iiretimin nerede, hangi olanaklar
ile yapilacagi sorularina cevap ararken; kontrol faaliyetleri, fiili iiretimin planlanan
iiretime uygunlugunu denetlemektedir. Uretim planlama 6nceden, iiretim kontrol ise
tretim sirasinda veya Uretimin hemen Oncesinde yapilan faaliyetlerdir. Bu nedenle

belirtilen bu iki faaliyetin bir arada degerlendirilmesi gerekmektedir.

Uretim planlama, iiretim fonksiyonlarinin baslica ii¢ asamasindan birisidir. Uretim
planlamasi yapilirken, isletmelerin iiretim yonetimi amaglart dikkate alinarak, tiretim alt
sistemlerinin organizasyonu, iretim politikalari, iiretim programlari ve tiretimle ilgili
faaliyetlerle ilgili gerekli planlama g¢alismalar gergeklestirilir. Planlama asamasinda,
talep tahminlerine uygun olarak; tiretim planlamasi, malzeme ihtiyag¢ planlamasi, isgiicii
planlamasi, personel planlamasi, liretim metotlari, finansal planlama, 6deme plani,

caligma sermayesi ve nakit akisi, bilgisayar destekli iiretim gibi islemler yapilmaktadir

[1].
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Uretim planlamas1 yapilirken; iiretimi yapilacak {iriine ait talep durumu dikkate
alinarak, tiiketicinin istedigi iriiniin Ozellikleri, miktari, kalitesi ve fiyati ile ilgili
bilgiler toplanmali ve bu bilgiler degerlendirilmelidir. Tiiketici taleplerinde meydana
gelen degisiklikler siirekli takip edilerek, tiiketici taleplerine uygun iiretim yapilmasi
saglanmalidir. Uretim teknolojisinde ve malin temel fiziksel ve kimyasal dzelliklerinde
degisiklikler meydana geldigi takdirde, gerekli diizeltme islemi yapilarak talep edilen
malin &zelliklerine gore iiretim yapilmalidir. Isletmenin gelecekte iiretecegi iiriinler
veya yeni 1lriin Uretim karar1 verilecek iirlinler igin gerekli kaynaklar, {iretim
stireglerinin belirlenmesi, iretim kapasitesi, takip edilmesi gereken politikalar ve
teknoloji ile gelecege iliskin diger konular tespit edilerek iiretim planlamasinin

yapilmasi gereklidir [1].

Uretim planlamasi ve denetimi, is hazirlama, is dagitimi, programlama, tahmin, iiretim
emri verme ve denetim-kontrol olmak {izere alti asama veya fonksiyon halinde ele
alinmaktadir. Uretime gecisten onceki hazirlik calismalarindan birisi olan tahmin,
yapilacak belirli bir iiretimle ilgili olarak tahmini tretim maliyetlerinin belirlenmesi

acisindan olduk¢a 6nemlidir [1], [66].

Uretim planlama, planlanan dénem igin gergeklestirilecek faaliyetlerin genel durumunu
gosterir. S0z konusu faaliyetler i¢in, eldeki kaynaklarin yeterli olup olmadigini
belirlemektedir. Giiniimiizde isletmelerin amaglarindan birisi de, talepleri karsilarken
eldeki kaynaklari verimli kullanmaktir. Eldeki kaynaklarin verimli kullanilabilmesi,
liretim kontroliiniin etkili olmasma bagldir. Uretim planlamasi, en genel anlamiyla;
gelecek bir planlama donemi igin tiiretim hedeflerinin tespit edilmesi olarak
tanimlanabilir. Uretim planlamasinin amaci, belirlenen iiretim hedeflerine ulasabilmek
ya da mevcut satis imkanlarindan faydalanabilmek i¢in kaynaklarin en uygun sekilde

kullanimini tespit etmektir.

Uretim planlamanin girdilerini; talep tahmin degerleri, siparis miktarlari, stok
seviyeleri, liretim ara stok seviyeleri, iiretim merkezi kapasiteleri, iiretim rotalari,
malzeme miktari, standart iretim siireleri, isgiicli seviyesi, malzemenin temin
edilebilirligi, maliyet standartlari, satig fiyat1 ve yonetim politikalar1 olusturmaktadir.
Bu wverilerin periyodik olarak toplanmasi ve analizi sonucunda iiretim planlari

hazirlanmaktadir.
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Sonug olarak iiretim planlama; toplu degerden baslayarak giderek ayrintiya inen bir
yapida, tretim hedefleri koyan, bu hedefleri gergekleyecek kapasitenin nasil
kullanilacagina iliskin politikalar1 belirleyen, is emirleri ve satinalma isteklerinin
hazirlanmasini saglayan ve is merkezlerindeki is ¢izelgelerinin olusturulmasiyla biten

hiyerarsik bir siire¢ olusturmaktadir [65].

Uretim planlama; gelecekteki ihtiyaglar1 karsilamak igin iiretim siirecinin sabit ve
degisken girdilerini karsilastiran ve belirli oranlarda bir araya getiren bir orta donem
planlamadir. Uretim planlari tahmin edilen rakamlara dayamir. Planlama, iiretimi

yapilacak iiriin hakkindaki biitiin verilerin analiziyle baglamaktadir [24].

Uretim planlama dénemleri, uzun, orta ve kisa olmak iizere ii¢ doneme ayrilmaktadir.
Uzun donemli planlama; sirketlerin stratejik kararlarina ve hedeflerine 1s1k tutan
planlamadir. Yeni {iriin {iretim kararlari, sistem degisikligi, yeni bir tesis kurma gibi
kararlar uzun donemli planlama kararlaridir. Orta donemli planlama; talepleri
kargilamak i¢in liretim miktarin1 arttirma ya da azaltma, stok hedeflerini belirleme,
isglicii diizeyini ayarlama ve satinalma politikalarindan olusan, genelde ii¢ ay ila bir
yillik planlama dénemini kapsamaktadir. Kisa donemli planlama ise; haftalik, giinliik
veya vardiyalik olan yapilan planlardir. Uretim cizelgeleme, fazla mesai kararlari,
satinalma emirlerinin verilmesi, is tahsisleri kisa donemli planlara 6rnek olarak

verilebilmektedir.

Planlama, yoneticilerin islerinin ayrilmaz bir pargasidir. Belirsizlikler yoneticilerin etkin
ve verimli plan yapmalarin1 zorlastirmaktadir. Isletmelerde gelecege yonelik birtakim
belirsizlikleri gidermenin yolu geg¢mis verilerden hareketle ileriye yonelik tahminler

yapmaktir [67].

Bir isletmede {iretim planlama ve kontrol fonksiyonu baglaminda ger¢eklestirilmesi

gereken faaliyetler Sekil 2.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 Uretim planlama ve kontrol faaliyetleri [1]

Uretim planlar1 bir kere yapildiktan sonra, plana uyulmasini saglamak amaciyla siirekli
kontrol edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in gercek durum ile yapilan iiretim plam
karsilastirilarak gercek durumdan sapmalar varsa bunlar diizeltilir. Uretim kontroliiniin
amaci, isletmelerin hedefleri ¢ergevesinde, optimum kar saglayacak sekilde isletmenin
icine ve digina olan malzeme ve iiriin akisini orgilitlemek ve kontrol etmek seklinde
tanimlanabilir. Bu nedenle iiretim kontroliiniin, miisteri talebini, sermaye durumunu
iiretim kapasitesini, insan giicii vb. siirekli olarak tartan, kontrol altinda tutan bir arag

olmasi gerekmektedir.
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2.2 Tahmin Teorileri ve Tahminleme Yontemleri

Belirsizligi azaltmak i¢in atilacak her adimin, saglikli kararlar alinmasi yoniinde degerli
katkilar1 olacaktir. Isletmecilik alaninda belirsizligi azaltmak icin birtakim tahmin
yontemleri kullanilmaktadir. Bu tahmin yontemlerinin dogrulugu isletmeler agisindan
oldukga 6nemli oldugundan, saglikli tahminlerin yapilabilmesi i¢in tahminlerin bilimsel

temellere dayandirilmasi gerekmektedir [68].

Tahmin, gelecek donemlerde meydana gelebilecek olaylarin sonuglarmin &nceden
hesaplanmasidir. Diger bir ifadeyle; tahmin, ge¢mis donemlerde meydana gelmis
olay/olaylarin sonuglarim1 degerlendirerek gelecek donem/donemlerde meydana
gelebilecek olaylarin  sonuglarin1  dnceden gorebilmektir. Tahmin degerleri ile

gerceklesen degerler arasinda farklara “tahmin hatalar1” denilmektedir [69].

Isletme faaliyetlerinin diizgiin bir sekilde siirmesi agisindan tahminler 6nemlidir.
Tahminler, gelecekteki faaliyetleri isletme amaglar1 dogrultusunda yonlendirmede
yoneticilere yardimci olacak bilgileri saglar. Tahminler, belirsiz olaylarin ortaya
¢ikisina, zamanlamasma ve biiyiikliigiine iliskin ongériilerdir. Uretim ydneticileri,
genellikle pazarlama fonksiyonu tarafindan (veya birlikte)hazirlanan talep tahminleriyle
ilgilenirler. Ancak, yoneticiler, hammadde fiyatlarin1 6ngdrmek, insan giicii planlamasi
yapmak, bulundurulacak stok diizeyine iligskin karar vermek ve diger bir¢ok faaliyeti
yonetmek icin baska degiskenlere iliskin tahminlerden de yararlanirlar. Boylece
kapasiteyi daha iyi kullanma, miisterilere daha iyi hizmet verme ve karliligi artirma

imkanina kavusurlar [70].

Tahmin kelimesinin sozliik anlami; akla, sezgiye veya bazi verilere dayanarak gelecekte
olmast muhtemel olaylarin tahmin edilmesidir. Gelecegi tahmin etmek veya tahmin
etmeye c¢alismak sosyoekonomik gelismenin  bir unsurudur. Karar verme
zorunlulugunda olan biitiin 6zel veya kamu kuruluslarinin gelecek zamanda mevcut
durumlarim1 muhafaza etmeleri ve gelistirebilmeleri i¢in gelecekteki olaylari tahmin

edebilmeleri ve iyi bir plan ¢er¢evesinde uygun ¢dziimler bulmalar1 gerekmektedir.

Kuruluslar veya sirketler gelecege yonelik kararlar verirken, dogru ve giivenilir
tahminlere ihtiyag¢ duyarlar. Ciinkii, dogru olmayan tahminler kurulusun veya sirketlerin
gelecekteki hedeflerini olumsuz etkiler. Bu olumsuzluklar sonucunda stok
maliyetlerinin artmasi1 ve talebe cevap verilememesi gibi nedenler sirketin pazar

kaybina neden olabilir [24]. Kuruluslar tahmin yaparken, satis hedeflerindeki artis oran

23



ile talep artis oranlarini géz 6niinde bulundurmalidirlar. Diger taraftan, tahminin tiretim
kapasitesi tarafindan smirlandirilmamasi ig¢in, muhtemel talebe cevap verebilecek

sekilde onceden kapasite planlamas1 da yapilmalidir.

Bir isletme, hangi {riiniinii ne kadar miktarda, ne zaman, ne kadar maliyete ve hangi
yollarla elde edecegini bilmeye ihtiya¢ duymaktadir. Siire¢ satislarin tahmin edilmesiyle
baslamaktadir. Satig tahminleri esas alinarak mevcut imkan ve isgiicii ¢ercevesinde
personel, malzeme ve kapasitenin yer aldigi bir liretim programi hazirlanacagindan, bu
tahminleri gercege en yakin sekilde isletme amaglarina ve durumuna uygun yapmakta
fayda vardir. Kisacasi satig tahminleriyle ile {iretim tahmini ve planina bagl olarak,
tiretim i¢in ihtiyag duyulan girdi Ozellikleri, miktar1 ve zamani ile ilgili bilgiler

belirlenmektedir [71].

Tahminleme, gecmis bilgileri veya veri setlerini kullanarak, gelecekle ilgili projeksiyon
yapma, tahmin modeli gelistirme siirecidir. Tahmin modeli ger¢ek olaym basit bir
kopyasi, bir dizi iligki setidir. Model bu iligkilerle ilgili gecmis bilgilerden yararlanarak
gelecekle ilgili projeksiyonlar yapabilir. Tahminleme, yonetim siirecinde hayati 6neme
sahip oldugundan, isletme yoneticileri tarafindan daima gbz Oniinde tutulmasi gerekir.
Bir yonetici basarisizlik riskini minimize etmek ig¢in tahminlerden de yararlanirlar.
Boylece kapasiteyi daha iyi kullanma, miisterilere daha iyi hizmet verme ve karliligi

artirma imkanina kavusurlar [70].

Tahmin kelimesinin sozlitk anlami; akla, sezgiye veya bazi verilere dayanarak gelecekte
olmasi muhtemel olaylarin tahmin edilmesidir. Gelecegi tahmin etmek veya tahmin
etmeye c¢alismak sosyoekonomik gelismenin bir unsurudur. Karar verme
zorunlulugunda olan biitiin 6zel veya kamu kuruluslarinin gelecek zamanda mevcut
durumlarin1 muhafaza etmeleri ve gelistirebilmeleri igin gelecekteki olaylari tahmin

edebilmeleri ve iyi bir plan gergevesinde uygun ¢oziimler bulmalari gerekmektedir.

Kuruluglar veya sirketler gelecege yonelik kararlar verirken, dogru ve giivenilir
tahminlere ihtiyag duyarlar. Ciinkii, dogru olmayan tahminler kurulusun veya sirketlerin
gelecekteki hedeflerini  olumsuz etkiler. Bu olumsuzluklar sonucunda stok
maliyetlerinin artmas1 ve talebe cevap verilememesi gibi nedenler sirketin pazar
kaybina neden olabilir [24]. Kuruluslar tahmin yaparken, satis hedeflerindeki artig oran

ile talep artig oranlarini g6z dniinde bulundurmalidirlar.
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Diger taraftan, tahminin tiretim kapasitesi tarafindan sinirlandirilmamasi i¢in, muhtemel
talebe cevap verebilecek sekilde onceden kapasite planlamasi da yapilmalidir. Bir
isletme, hangi iriiniinii ne kadar miktarda, ne zaman, ne kadar maliyete ve hangi
yollarla elde edecegini bilmeye ihtiya¢ duymaktadir. Siire¢ satislarin tahmin edilmesiyle
baslamaktadir. Satis tahminleri esas alinarak mevcut imkan ve isgiicii gercevesinde
personel, malzeme ve kapasitenin yer aldig: bir iiretim programi hazirlanacagindan, bu
tahminleri gercege en yakin sekilde isletme amaglarina ve durumuna uygun yapmakta
fayda vardir. Kisacasi satis tahminleriyle ile tiretim tahmini ve planina bagh olarak,
tiretim i¢in ihtiya¢c duyulan girdi Ozellikleri, miktar1 ve zamani ile ilgili bilgiler

belirlenmektedir [71].

Tahminleme, gecmis bilgileri veya veri setlerini kullanarak, gelecekle ilgili projeksiyon
yapma, tahmin modeli gelistirme siirecidir. Tahmin modeli ger¢ek olayin basit bir
kopyasi, bir dizi iligki setidir. Model bu iligkilerle ilgili gecmis bilgilerden yararlanarak
gelecekle ilgili projeksiyonlar yapabilir. Tahminleme, yonetim siirecinde hayati 6neme
sahip oldugundan, isletme yoneticileri tarafindan daima géz oniinde tutulmasi gerekir.
Bir ydnetici basarisizlik riskini minimize etmek icin gelecegini iyi planlamalidir. Iyi bir

plan yapmak igin ise, iyi tahminleme yapmak gerekir [13].

Temel olarak tahminleme, girisimciler tarafindan saglanmis olan {iriin veya hizmetlere
gelecekteki muhtemel taleplerdir. Uretim miktarim belirleme yetenegi, agik bir sekilde
iiretim kontroliinde karar verme siirecinin kalitesini artiracaktir. Uretim kontroliine
temel giris, iiriin veya hizmet saglamaya baslamak igin gerekli olan pazarlama gruplari
tarafindan yapilan tahminlerdir. Tahminin {irettigi sonuglar, degisik faktorler goz
Ontinde tutularak degerlendirilmelidir. Bu faktorler, gegmise ait talep verileri, trend veya
mevsimsel etkilerdir. Tahmin siirecinin desteklenmesi miimkiin olan her yerde yapisalci
bir yaklasim kullanilmalidir. Bunun 6tesinde, tahminleri izlemek igin var olan teknikler

giincellenmeli ve sezgisel egilimler ile karsilastirilarak tahminin gelismesi saglanmalidir
[72].

2.2.1 Tahmin ilkeleri

Tahminlerin daha etkin kullanimi i¢in tahmin ilkelerinin ya da tahminlerin 6zelliklerinin

bilinmesi gerekir. Bu ilkeleri asagidaki gibi siralamak miimkiindiir [68].

e Tahminlerde mikemmellige ulasmak genellikle imkansiz olup gergeklesen

sonuglar genellikle tahmin degerlerinden farklilik gostermektedir. Bunun
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nedenlerinden birisi, tahmin edilecek degiskeni etkileyen faktorlerin tiimiiniin
g0z Oniline alinmamasi, ikincisi ise Ongoriilemeyen tesadiifi olaylarin ortaya
¢ikmasidir.

e Tahminlerin hata ihtimali olduguna gore, yapilan tahminin ne &lglide hata
igerdiginin bilinmesi 6nemlidir. Bu durum, tek bir tahmin degerinin yani sira, bir
arali@in, yani alt ve {ist sinirlarin belirlenmesini gerektirir.

e Bir grup lriin i¢in yapilan tahminler, tek tek iriinler i¢in yapilan tahminlere
kiyasla daha dogru sonug verir.

e Kisa donemli tahminlerin daha az belirsizlik igermesi nedeniyle, tahmin dénemi

uzadik¢a tahminin dogrulugu azalir.
Bir tahmin siirecinde ¢esitli asamalarin izlenmesi gerekir. Bunlar:

e Tahminin amacinin belirlenmesi,

e Tahmin doneminin belirlenmesi,

e Bir tahmin yonteminin se¢ilmesi,

e Gerekli verilerin toplanmasi ve tahminin olusturulmasi,
e Tahmin modelinin gecerliliginin test edilmesi,

e Modelin ¢oziimii ve tahmin sonuglarinin elde edilmesi,

e Sonuglarin uygulanmasi ve izlenmesidir.

Tahminde istenen ayrinti derecesi, tahmine ayrilacak kaynak miktar1 ve istenen
dogruluk diizeyinin belirlenebilmesi i¢in, dncelikle tahminin amaci kararlastiriimalidir.
Uygun yontemin segilmesinden sonra veriler toplanarak tahmin yapilir. Bunu izleyen
asamada, modelin gecerlilik testi yapilarak modelinin kullanilabilirligine karar verilir.
Modelin gegerli bulunmamasi halinde, yontem, yapilan varsayimlar, verilerin gegerliligi
tekrar gozden gecirilerek, gerektiginde kullanilan yontem degistirilebilir. Sadece
gecerliligi kabul edilmis tahmin yontemiyle olusturulan tahmin degerleri, planlama

amaciyla kullanildiginda dogru sonuglar verecektir.

2.2.2 Tahmin Yonteminin Se¢imi

Biitiin yonetim kararlar1 mutlaka gelecekle ilgilidir. Gelecegi dngérme, kestirme veya
tahmin, yOnetimin karar verme siirecinde onemli bir dayanagi oldugundan isletmeler
icin olduk¢a 6nemli bir konudur. Gelecekte olmasi muhtemel tiim olaylar, kabul

edilebilir diizeyde dogru olarak tahmin edilemeyebilir, fakat karar siirecinde
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yoneticilere rehberlik edecek Oniinii gormesine yarayacak bazi bilgiler saglanmasi bile
karar vericilere 6nemli avantajlar saglayacaktir. Dogru ve giivenilir tahminler ve tahmin
modelleri, ¢ok faktoriin bir fonksiyon olarak diisiiniilebilir. Bu faktorlerden birisi de
tahmin dénemidir. Uzun donemli tahminler, dogas1 geregi kisa donemli tahminlerden
daha fazla hata egilimlidir. Tahminin dogrulugunu ve giivenirligini etkileyen diger
faktor ise, bir model gelistirirken kullanilan ge¢mis verilerin gozlem sayisinin

olusturdugu, 6rnek hacmidir [73].

Bir iiretim yoneticisinin kendi ihtiyaglarini en iyi karsilayan modeli segmesi gerekir.
Tahmin yonteminin se¢imini etkileyebilecek faktorleri su sekilde siralamak miimkiindiir
[68]:

e Tahminin uzun ya da kisa olusu,

e Verilerin mevcudiyeti,

e Arzulanan dogruluk derecesi,

e Tahmin yonteminin maliyeti ve tahmin galismalar1 i¢in ayrilan biitce,
e Uriin ve hizmetlere iliskin &zellikler,

e Tahmin siirecinde ¢alisacak nitelikli personelin mevcudiyeti.

Tahmin yonteminin se¢iminde en Onemli kriterler, maliyet ve dogruluk olmalidir.
Dogrulugun o6lgiimiinde ortalama mutlak hata degeri kullanilmali, model segiminde
tahmin hatalarinin olusturdugu maliyetlerle veri toplama ve uygulama maliyetleri goz

onune alinmalidir.

Tahmin metodunun se¢iminde, isletmenin sahip oldugu esneklik derecesi de 6nemli bir
faktordiir. Ayrica, tahmin metodunun se¢iminde tahmine dayali olarak verilecek kararin
onem derecesi de goz oniine alinmalidir. Elde edilen tahmin degeri biiyilik bir sermaye
yatinm kararinin verilmesinde kullanilacaksa, metodun sec¢iminde dogrulugun 6n
planda tutulmasi gerekecektir. Tahmin modellerinin bir ara¢ oldugu unutulmamali, elde
edilen sonuglara kesin goziiyle bakilmamalidir. Yoneticilerin deneyimleri; sezgileri;
toplumun sosyal ve kiiltiirel degerleri, tahmin modellerinin dikkate alinmadigi, ancak
talep tlizerinde etkili olabilen faktdrlerdir. Bu nedenle, yoneticilerin, tahmin siirecinde

g0z Online alinamayan veriler ¢ercevesinde birtakim diizeltmeler yapmalar1 gerekebilir.
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2.2.3 Tahminleme Teknikleri

Isletmelerde tahminler, satilmasi beklenen iiriin miktar1 olabilecegi gibi, beklenen Kar,
gelecekteki ekonomik gostergeler, ¢alisanlarin ihtiyaglar1 gibi konularda da olabilir.
Yapilacak bu gibi tahminler isletmede bulundurulmasi gereken stok miktari, yapilacak
yeni yatirimlarin biiytikliikleri, ¢esitli faaliyetler i¢in ayrilmasi gereken biitce miktarlari
gibi konularin belirlenmesinde biiyiikk yardim saglayacaktir. O halde tahminlerin
yeterince giivenilir olmasi istenir. Bu nedenle bilimsel olarak gelistirilmis tahmin

tekniklerinden yararlanilmasi dogru olacaktir.

Giliniimiize kadar gelistirilen tahmin teknikleri farkli kaynaklarda gesitli siniflamalara

tabi tutulmustur.

Lancaster ve Massingham [74], tahminleme tekniklerini temel olarak; nitel ve sayisal
tahmin teknikleri olarak ikiye ayirmislardir. Nitel teknikler, siibjektif veya yargisal
teknikler olarak da isimlendirilmektedir. Sayisal teknikler terimin ile anlatilmak istenen
ise, matematiksel bir yontem olmasidir. Sayisal teknikler bilgisayar programlarinin hizla
gelismesiyle uygulamalara basarili katkilar saglamakta ve bu yiizden de gittik¢e popiiler

olmaya baslamistr.

Diizakin [67], tahmin tekniklerini {i¢ ana baslik altinda toplamistir. Bunlar, zaman
serileri yontemleri, nedensel yontemler ve yargisal yontemlerdir. Tahmin yontemlerinin

isletmelerde kullanilabilecegi bazi alanlar sunlardir:

e Satis tahmini

e Yedek parga ihtiyaci tahmini
e Uretim gelirinin tahmini

e Ekonomik egilim tahmini

e Personel ihtiyaglari tahmini

Tahmin ¢aligmalari, elde edilen uygun verilerin analizi ile gelecekteki bazi olaylarin
veya durumlarin projeksiyonu olarak tanimlanabilir. Bir olayin modellenebilmesi i¢in
olay hakkindaki bilgilerin (veri) matematiksel bir model araciligiyla analiz edilmesi
gerekir. Ayrica, yapilan analizlerin dogrulugu i¢in degiskenlerin iyi tanimlanmasi
gerekir. Tahmin islemleri, zaman serileri, ekonometrik modeller, uzman goértisleri ve
anket gibi yontemlerle yapilmaktadir. Tahmin yonteminin se¢imi, duruma uygunluk,
popiilerlik, yapisal uyumluluk, istatistiksel kriterlere uyumluluk ve geg¢miste yapilan

caligmalara uyumluluk gibi kriterlere gore yapilmaktadir. Tahmin modellerinde, uygun
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degiskenlerin se¢imi, 6zellikle ekonometrik modellerde daima zor bir istir. Genis ve

karmasik model yapilari, tahminleme siirecinde istenmeyen bir durumdur [75].

Tahmin arastirmasi, gelecege ait planlama ve karar siirecine destek saglamak igin
yapilir. Isletmeler ¢esitli kademelerde gelecekle ilgili planlamaya ihtiya¢ duyarlar. Bazi
isletmeler bir ka¢ yilin toplam parasal gelirlerinin tahmini ile ilgilenirken, digeri de

tiretmis oldugu iiriine ne kadar talep olacagi ile ilgilenebilmektedir.

Tahminleri dort temel bashik altinda siniflandirmak miimkiindiir. Bunlar; kalitatif
(niteleyici), zaman serileri analizleri, nedensel iliskiler ve simiilasyondur. Kalitatif
teknikler; stibjektif (6znel) veya yargisal ve ongoriilere ve fikirlere dayalidir. Zaman
serileri analizleri; ge¢mis talep verileri ile iligkili olarak gelecekteki talebi tahmin
fikrine dayalidir. Gegmis veriler; trend, mevsimsel veya devirli etkiler gibi degisik
ozelliklerde olabilir. Nedensel tahminleme; bazi temel faktor veya cevresel faktorlerle
ilgili tahminlerdir. Simiilasyon (benzetim) modelleri; gelecekte olmasi muhtemel
olaylar hakkinda tahminciye benzetim yoluyla belirli bir dogruluk oraninda fikirler

sunan modellerdir [76].

2.2.4 Tahmin Maliyetleri

Tahmine 6nem vermeyen isletmeler, gegmiste ne olduysa gelecekte de aynen devam
edecegini varsaymaktadirlar. Oysaki, tutarsiz ve yetersiz tahminler, isletmelerin isgiici,
malzeme veya sermaye maliyetlerini artirmakta ve gelirlerinin biiyiik bir kisminin
kaybedilmesine neden olmaktadir. Diger taraftan, bir isletmede tahmin faaliyeti
yogunlastik¢a veri toplama ve inceleme maliyetleri de buna bagl olarak artacaktir. Bu
yiizden, isletmeler uygun diizeyde bir denge saglamak, tahmin g¢alismalarina gerekli
onemi vermek durumundadirlar [77]. Sekil 2.2’de tahmin maliyetlerinin

dengelenmesinde 0Ol¢iit olabilecek tahmin maliyetleri grafigi gosterilmistir.

Tahmie faalsyetierinm
yogunlagterdimas maliyeti

2 Kot vetersiz tahminlerin
- maltyeti

Tahman matiyetinm yoguniugu

Sekil 2.2 Tahmin maliyetleri grafigi [65]
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Yukaridaki Sekil 2.2°deki grafikte gorildigi gibi, isletmelerin toplam maliyetlerini
minimum diizeyde tutabilmeleri igin tahmin ¢aligmalarin1 belirli bir denge diizeyinde

tutmalar1 gerekmektedir.

2.2.5 Talep Tahmini

Talep, alicilarin her fiyat seviyesinde bir maldan, zaman birim bagina satinalmak
istedikleri mal miktaridir. Kisaca talep, insanlarin iiretilmis ya da tiretilmesi diigiiniilen
bir iiriinii satin alma isteklerinin dl¢iisiidiir. iktisadi anlamda talep, tiiketicilerin bir mal
veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinde almaya hazir olduklar1 miktara denir.
Isletmelerin temel amaci, piyasa talebini karsilamak iizere mal ve hizmet iiretmek ve
pazarlamaktir. Kisaca, isletmeler tiiketici talebini karsilamak amaciyla faaliyette
bulunmaktadirlar ve bunun i¢in de pazarlama arastirmasiyla piyasa talebini dlgerek bu

talebi karsilayacak bir tiretim sistemi kurmaya galisirlar.

Talep tahmini, isletmenin {iretmis oldugu mal ve hizmetlere olan talebi gelecek
donemler i¢in tahmin edilmesi islemine denilmektedir. Tahmin yapilirken, bir degiskene
ait gecmis zaman dilimlerinde elde edilen verilerden yararlanilarak, gelecekte neler
olacagina dair ipuglar1 aranir. Giiniimiizde ¢agdas isletme yoneticileri, saglikli kararlar
alabilmek i¢in, gelecege iliskin belirsizlikleri hatasiz olarak tahmin etmek durumuyla

kars1 karsiyadir [1].

Talep tahminleri makroekonomik agidan iki noktada énem kazanmaktadir. 11k olarak,
tilke genelinde iretilmekte olan mallar, mevcut talebi karsilayamaz. Bu durumda
yetersiz iiretim nedeniyle fiyatlar ylikselir, ithalat zorunlulugu ortaya c¢ikabilir. Buna
bagl olarak isletmeler piyasadaki talebi karsilamak {izere kapasitelerinin iizerinde
calistiklarindan dolay1, maliyetlerin artmas1 durumuyla karsilasirlar. ikinci olarak,
isletmelerin irettikleri mallardan bazilar1 satilamaz. Biiylik miktarda mal stoklar
birikebilir. Bunun sonucunda biiylik isletmeler kapasitelerinin altinda g¢alisirlar. Bu
durumda, iiretim maliyetleri artarak kaynak israfi durumu ortaya ¢ikabilir. Yeterli ve
dogru tahminler ile yukarida agiklanan olumsuz durumlar ortadan kaldirilarak, daha

etkin bir kaynak kullanimi ve tiretim verimliligi elde edilebilir [78].

Tahmin igletmenin tretim seviyesinin saptanmasinda temel olusturur. Hangi triiniin
iretilecegi, tiiketicilerin bu iirtinden ne miktar talep edecekleri ve bu talebin ¢ogunlukla
hangi tarihlerde gergeklesme olasiliginin bulundugu, talep tahminleri ile yorumlanir
[24].
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Gelecekteki iiretim faaliyetlerinin planlanmasinda ilk hareket noktasi iiretilmesi gereken
veya istenen miktarlardir. Uretilmesi diisiiniilen iiriine ne kadar talep olacag: bilinmeden
herhangi bir planlamaya kalkisilamaz. Hammadde, yedek parga, yar1 mamul, makine,

insan giicii ve yatirim ihtiyag¢larinin saptanmasinda temel veri talep tanminleridir [79].

Isletmelerin iiriinlerine olan talebi tahmin etmeleri, pazarlama stratejilerinin
belirlenmesinde énemli bir girdi niteligi tasimaktadir [80]. Uretim isletmeleri icin talep,
kisa dénemli bir tahmin modelinin ekonometrik &ziidiir. Uretim isletmelerinde
yapilacak calismalarin neredeyse tamaminin talebe bagli olmasi talep tahmininin ne

kadar 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.

Tahminler, sirket faaliyetlerini (iiretim, finans, Ar-Ge, satinalma vb.) bir¢cok agidan
uygun hale getirilmesini tesvik etmekte ve kolaylastirmaktadir. Satis tahmini, belirli bir
pazarlama planinda ve genelde sirket planlamasinda hayati rol oynamaktadir. Onceden
belirlenen kar hedeflerinin istendigi gibi gerceklesmesini veya kisa, orta ve uzun

donemli amaglari elde etmek i¢in tiim pazarlama planlarini kapsamaktadir.

Isletmeler amagclar1 dogrultusunda hedeflerine ulasabilmek icin, sirket kaynaklarmin
diizenleyicisi olan, etkili bir satig tahmini yaparak en uygun kar seviyesine ulasabilirler
[81].

Talep tahminleri, kullanilan tahmin yontemlerinin etkinligine bagli olarak basarili veya
basarisiz olabilir. Talep tahminleri belirli donemler icin yapilmaktadir. Isletmeler
gelecek donemlere iligkin faaliyetleri planlamak amaciyla mal ve hizmetlere olan talebi
belirli metotlar ve dlgiilere gore tahmin ederler [65]. Tahmin islemi, gegmis faaliyetlerin
seyrine gore projeksiyon metodu kullanilarak yapilabilecegi gibi, gelecekte talebi

etkileyen temel degiskenler i¢in gelistirilen denklemler araciligiyla da yapilabilir.

Talep tahminleri isletmenin kurulus asamasindan baglayarak, fabrika yeri, kapasite
kullanimi, stok kontrolii, {iriin tasarimi, fiyatlarin belirlenmesi, kalite kontrolii, {iretim
planlama ve kontrolii, makine ara¢ gere¢ se¢cimi ve igyeri diizenlenmesi gibi pek ¢ok

faaliyeti dogrudan ilgilendirmektedir [24], [65].

2.2.5.1 Talep Tahminlerinin Siiflandirilmasi (Tahmin Dénemleri)

Talep tahminleri, zaman araligi, kullanma amaci, {irlin cinsi, hesaplama teknigi gibi
cesitli kriterlere gore siniflandirilabilir. En fazla yapilan siniflandirma, tahminlerin

kapsadigi zaman araligina gore yapilanidir. Talep tahminlerinin kapsadigi zaman aralig1
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biiyiidiikge sonucu etkileyen faktorlerin sayisi artar ve bunlar arasindaki iligkiler gittikge
karmasik bir hal almaktadir. Buna karsilik siire kisaldik¢a tahminlerin ger¢ege uygunluk

derecesi artar.

Bir isletmenin talep tahminlerine duydugu ihtiyag, iiretim tipi, imalat araglari ve
yontemleri, mamul c¢esidi, tiiketici egilimi, rakiplerin durumu, stoklama olanaklari,
dagitim kanallar1 gibi pek c¢ok faktoriin etkisi altinda belirir. Bu faktorlerin bir kismini
iceren genel bir kural olarak denilebilir ki; tiiketiciden gelen talep geldigi andan
baslayarak mamuliin istenen teslim zamanina kadar gegen siirenin uzunlugu talep
tahmini ihtiyacini ortaya ¢ikarir. Tiiketicinin isteklerini zamaninda kargilamak amaciyla

stoklamaya gidilmesi talep tahminlerinin 6nemini bir kat daha artirir [79].

Uretim yOnetimi agisindan, farkli planlama donemlerine iliskin tahminlere ihtiyag
duyulur. Bu farkli planlama donemleri ve bunlara ait tahminlerin kullanildigi karar

alanlar1, Cizelge 2.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1 Planlama dénemleri ve kullanim amaglar [1]

Planlama Donemi Kullanim Amaclar1 (Karar Alanlari)
Uzun Dénemli (2-10 yil) | Uretilecek iiriin ve hizmetlerin belirlenmesi

Kullanilacak siire¢ ve teknolojilerin belirlenmesi

Kapasite se¢imi

Kurulus yeri se¢imi

Orta Donemli (1-24 ay) | Isgiicii biiyiikliigiiniin belirlenmesi

Bulundurulacak stok diizeyinin belirlenmesi

Yapilmasi gereken fazla mesai saatlerinin belirlenmesi
Optimal liretim ve satinalma parti biiytikliiklerinin
belirlenmesi

Kisa Donemli (1-8 hafta) | Sipariglerin makinelere tahsisi
Insan giiciiniin makinelere veya siparislere tahsisi

Siparislerin islem gdrme siralarinin belirlenmesi

Cizelge 2.1°de goriildiigii gibi, tahminler kullanim amaglarina gore karar vericiler
tarafindan kisa, orta ve uzun donem olarak yapilirlar. Tahminler bir plan dahilinde
(genellikle ti¢ aylik veya bir yillik) her bir donem (genellikle bir hafta veya ay) i¢in
yapilir. Tek tek, donemlere gore yapilan tahminler daha sonra toplam talebi elde etmek

tizere birlestirilir. Bundan yararlanilarak uzun donem firetim planlar1 yapilabilir.

Uriiniin 6zellikleri ile talep modeli, yapilacak tahminin tipini ve kapsayacagi zaman
stiresini etkiler. Eger mamule olan talep daima sabit ise, tahminin zaman siiresi biraz

daha kisa olabilir. Gelecegi planlama, talebin daima ayni diizeyde kalacagi kabuliine
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dayanir ve bu tarz durumlarda var olan kapasite genellikle talep hacminin ¢ogunu
karsilayabilir. Uriine olan talep dalgalanmalar gdsteriyorsa, tahmin yalniz bir donemi
kapsamalidir. Eger talepte donemsel degisiklikler varsa talebi karsilamak i¢in fazla
mesai veya stok gerekli olabilir. Talepte uzun bir zaman siirecinde, gittik¢e artan bir
egilim bekleniyorsa, zorunlu olarak genisleme veya yeni donanimlar saglanmasina
olanak veren bir zaman siiresi i¢in tahmin yapilmalidir. Bu zaman aralig1 birkag¢ aydan,
birka¢ yila kadar degisebilir. Bazi tirlinlerin talep degerleri mevsimlere gore azalir veya
cogalir. Boyle durumlarda oOncelikle talepteki mevsimsel degismelerin nedenini iyi
belirlemek gerekmektedir. Eger talebin bazi mevsimlerde fazla, bazilarinda az olmasini
gerektiren gegerli nedenler varsa o zaman mevsimsel tahmin yontemleri kullanilabilir

[79].

Firmalarin biiyilk bir kisminda birden fazla tahmine gerek vardir. Bunlar zaman

stirelerine gore asagidaki sekilde siniflandirilabilir [24]:

e Uzun vade tahminleri: Isletme tesislerinin genisletilmesi, yeni makine ve
donanim i¢in gerekli sermaye yatirimini planlamak i¢in yapilir. Bes yillik veya
daha fazla olabilir.

e Orta vade tahminleri: Tedarik siiresi belirsiz veya uzun olan malzeme
alimlarmin, tretim siireci karmagsik iriinlere ait tretim faaliyetlerinin, talebi
mevsimsel dalgalanma gosteren mamul stoklarinin planlanmasi amacina hizmet
ederler. Alt1 aydan baglayarak bes yila kadar uzanan bir siireyi kapsayabilirler.

e Kisa vade tahminleri: Isgiicii seviyesini hesaba katarak, satinalma veya iiretim
icin uygun siparis miktar ve zamanlarini tespit etmek ve uygun iretim
kapasitesini planlamak icin yapilir. Ug aydan, alt1 aya kadar bir siireyi kapsar.

e (Cok kisa vadeli tahminler: Haftalik, hatta giinliik olarak par¢a, malzeme ve
mamul stoklarinin kontrolii veya montaj hatt1 is programlarinin hazirlanmasi

amaci ile yapilir. Daha ¢ok isletme ici verilerden yararlanilir.

Talep tahmininin kapsadigi zaman aralig1 biiyiidiikge sonucu etkileyen faktorlerin sayisi
artar ve bunlar arasindaki iligkiler gittikce karmagik bir hal alir. Dogru bir tahmin i¢in
her detayr onemsemek gerekir. Buna karsilik vade kisaldik¢a tahminlerin gergege

uygunluk derecesi de artar.

33



2.2.5.2 Talep Tahmini flke ve Yontemleri

Piyasa arastirmasi daha ziyade tiiketicinin veya kullanicinin egilimlerini ortaya koyar.
Bu bilgiler elde edildikten sonra olay1 teknik ve ekonomik agidan ele alip talebin ne
miktarda olacagini hesaplamaya ge¢mek gerekir. Bu ancak bir tahminden ibarettir,
ancak segilecek yontem ve kullanilacak verilerin ger¢eklere yakin olusu tahmindeki
dogruluk sansmi artirir. ilk planda ele alinan malin &zellikleri ve kullamim alanlart
bilinmelidir. Yerli iiretici olan firmalarin kapasiteleri ve tiretim miktarlar1 bir istatistik
veri olarak son on yili kapsayacak sekilde ele alinmali ve ithalat yapiliyorsa ayni sekilde
incelenmelidir. Bu konudaki hiikiimetin ekonomik ve politik yaklasimlar tespit edilmeli
ve sonra en pratik yol olarak istatistiksel yontemlerle sonuca gidilmeli, talep tahmini
yapilmalidir. Burada esas olan talebin ge¢mis yillara ait degisim Vverilerinin
bulunmasidir [82].

Baslica talep tahmin ilkeleri sunlardir [1]:

e Talep tahminlerinin kapsadigi zaman araligi kisaldik¢a tahminin duyarliligi
artar. Isletmenin {ic yillik satisnin model alinmasi, sekiz yillik model
analizinden daha duyarli olmaktadir.

e Talep tahmin arastirmalarinda Sapmalar1 belirleyecek hata hesaplamalari
yapilmalidir. Tahmin iglemi i¢in kullanilan her model belirli bir standart
sapmayagore analiz edilerek degerlendirilmelidir. Meydana gelen sapmalar1 en
az olan model kullanilmalidur.

e Miktar ve gesit bakimindan biiyiik olan {iriin gruplari i¢in yapilan tahminler daha
duyarli olmaktadir. Bu tiir tahminlerde iirtin gruplart biiylik oldugu i¢in birgok
degisiklikler olabilir. Bu degisiklikler elde edilecek sonucun belirli giiven
araliklarma gore farkli olmasina sebep olabilir. Gruplar biiyiidiigii taktirde,
tahminler farklilik gosterecektir. Bu gibi durumlarda tahmin araligin1 miimkiin
oldugu kadar diisiik tutmak gerekir.

e Talep tahmin arastirmast sonuglarma gore uygulamaya gecilmeden once bu
bilgilerin dogrulugunun test edilmesi gerekir. Test asamasinda ortaya g¢ikan

birtakim hatalar ve sapmalari, diizeltmek tizere gerekli tedbirler alinir.
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2.2.5.3 Talep Arastirmasinda Yapilacak Islemler

Talep arastirmasi taleple dogrudan ilgili faktorleri belirlemek amaciyla yapilan bir
arastirmadir. Talep arastirmasi, talep egrisi, talep fonksiyonu, talep-fiyat iliskisi, talebin
fiyat esnekligi, talebin gelir esnekligi, iiretim faktorleri, pazar dengesi gibi bilgilerin
is18inda yapilan bir ¢aligmadir. Talep arastirmasi, prensipleri goz Oniine alinmak

kosuluyla baslica 4 asamada gergeklestirilen bir faaliyettir [24], [78], [79].

1. Talep tahminiyle ilgili bilgi toplama: Arastirmanin degerini veya gegerliligini
etkileyen son derece 6nemli bir asamadir. Gergekten ise yarayacak bilgilerin
toplanmasi igletmenin kayit sisteminin iyiligine baghdir. Gegmise ait satis,
tedarik, islem zamani ve maliyet kayitlari olmadan gelecegi tahmin etmek gii¢
hatta imkansizdir. Diger taraftan arastiricinin da amaglarin1 géz Oniine alarak
toplayacag1 bilgilerin cinsi, kapsami ve ayrintis1 konusunda isabetli karar
vermesi gerekir. Genis kapsamli bir pazar arastirmasiyla, talep tahmininde
kullanilacak bilgilere ulasilir. Bu bilgilerin talebi etkileyen biitiin faktorleri ve
konuyla ilgili tiim degiskenleri g6z oniinde bulundurulacak sekilde genis ve
detayli bir arastirma sonucuna dayali olmasi gerekir. Arastirmanin hedefine
bagl olarak bilgiler objektif 6l¢giilere gore dogru ve tam olarak elde edilmelidir.
Boylece arastirmadan elde edilmesi beklenilen sonuglara daha kolay
ulasilacaktir.

2. Talep tahmin doneminin tespiti: Talep aragtirma sonuglarinin kullanilig amaci ile
periyodun uzunlugu arasinda yakin bir iliski vardir. Ornegin, giinliik is
emirlerinin hazirlanmasinda yararlanilacak tahminlerin aylik donemler igin
yapilmas1 son derece yaniltici sonuglar verebilir. Ciinkii, glinlik degerlerdeki
oynamalar aylik donemlerde tamamen kaybolabilir.

3. Talep tahmin metodunun se¢imi ve hata hesabi: Tahmin igin toplanan bilgilerin
belirsizlik, duyarlik, degisim gibi 6zellikleri ile uygulama amaclar1 kullanilacak
yontemin se¢iminde goz oniinde tutulmasi gereken unsurlardir. Duyarli olmayan
bilgilere ¢ok ayrintili sonuglar veren yontemlerin uygulanmasi gibi celigkili
davranigtan kaginilmahidir. Ayrintili talep arastirmasi gerektiren durumlar igin
fazla ayrintili inceleme yapmayan metotlarin kullanilmasi, istenilen sonuglarin
elde edilmesini engelleyebilir. Ayni1 6lgliniin ve durumun hata hesabinda da
dikkate alinmas1 gerekmektedir. Bir tahminin dogrulugu, tahmin edilen degerler

ile gergeklesen degerler arasindaki farktir. Bu farka hata denir. Dogru bir
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tahminin Ozellikleri, Onyargili olmamasi (sapmasiz) ve tutarli olmasidir.
Onyargisiz bir tahmin, ortalama sifir sapmaya sahiptir. Etkili bir tahmin
yapildig1 zaman elde edilen tiim bilgileri yansitir [75].

4. Tahmin sonuglarmin gegerliliginin arastirtlmasi: Cesitli bilgilere dayanilarak
yapilan tahminlerde gercek degerler arasindaki farklarin sistematik bigimde
tespiti ve nedenlerinin arastirilmasidir. Tahmin gegerliligi biiyiik 6lgiide
toplanan bilgilerin dogruluk derecesine baghdir. Elde edilen sonuglarla
gerceklesen sonuglar arasindaki farklar bulunarak, bu farklarin nedenleri
aragtirtlmalidir. Bu faaliyetin satis veya pazarlama yerine iiretim planlamasi ve
kontrol bdliimiiniin sorumluluguna verilmesi yerinde olur. Ciinkii sapmalarin
giderilmesi yolunda alinacak tedbirlerin biiyiik ¢gogunlugu iiretim planlamasi ve

kontrol boliimiini ilgilendirir.

Calismanin bu boliimiinde, ¢alismanin kavramsal temelini olusturan tiretim planlamanin
ve dolayisiyla talep tahmininin temel kavramlarindan iiretim planlamasi ve kontroli,
tahmin teorileri ve tahminleme yontemleri ve talep tahmini kavramlariyla ilgili kisa
tanimlamalar yapilmustir. ilerleyen boliimlerde ise, uygulamada kullanilan istatistiki
talep tahmin yontemleri, yapay sinir aglar1 metoduyla talep tahmini, yapay sinir
aglarinin egitimi, testi ve tahminlerin hata testleri konularinda, uygulama ile ilgili
o6nemli bulunan bilgiler sunularak yapilan yapay sinir aglariyla iiriin talep tahmini

uygulamasinin ¢alisgma mantig1 ve anlasilabilirligi artirilmaya calisilmistir.
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BOLUM 3

TALEP TAHMINI

3.1 Istatistiksel Yontemlerle Talep Tahmini

Isletmelerin iirettikleri mal ve hizmetlerin birbirinden farkli olmasi, kullanilan talep
tahmin yontemlerin de farkli olmasini gerektirmektedir. Tiiketici davranislarinin
birbirinden farkli olmasi, bir tek talep tahmin yonteminin kullanilmasini
zorlagtirmaktadir. Piyasadaki degisikliklere gore farkli sekillerde uygulanan degisik
tahmin yontemleri bulunmaktadir. Uygulamalarda yaygin olarak kullanilan baslica talep
tahmin yontemleri olarak; goriis toplama metodu, ekonomik gostergelere dayanan

tahmin metodu, istatistiksel metotlarla yapilan talep tahmini sayilabilmektedir.

[statistiksel yontemler, gegmisteki talep durumlarini, talebi etkileyen faktorleri ve
ekonomik gosterge iligkilerine gore analiz ederek, talep tahmini yapilmasini
saglamaktadir. Istatistiksel yontemlerle gecmis olaylar incelenerek gelecekle ilgili
planlar yapilabilmektedir. Talep tahmininde en yaygin kullamilan istatistiksel
yontemlerden bazilari; regresyon metodu, korelasyon katsayist metodu, egri uydurma

metodu, zaman serileri analizi metodu, hareketli ortalamalar metodu olarak sayilabilir
[1], [78].

Istatistiksel yontemlerle talep tahmini, giiniimiiz kosullarinda icinde basvurulmas:
zorunlu hale gelen bir yoldur. Talebi etkileyen faktorlerin ¢oklugu ve bunlar arasindaki
iligkilerin karmasikligi, tecriibe ve sezgiye dayanan yontemleri gecersiz degilse de
yetersiz kilmaktadir. Talep tahminlerinde kullanilan teknikler, uygulamali istatistigin

konular1 arasinda yer almaktadir [79].

Istatistik metodolojisinin ugrastig: temel alanlardan birisi, ana kitle ile ilgili 6zelliklerin

tahminidir. Ozellikle ana kitlenin ¢ok biiyiikk oldugu ve parametrelerin dogrudan
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hesaplanmasinin  miimkiin  olmadigr durumlarda, istatistiksel tahmin yoluna

basvurulmasi1 gerekmektedir [1].

Istatistiksel tahmin ydntemlerinin secilmesi siirecinde, veri 6zelliklerinin ve tahminin
yapilacagi zaman periyodunun (kisa-orta-uzun vadeli olmasi) goz Oniinde tutmasi
gerekmektedir. Ornegin, iissel diizeltme metodu, dairesel bilesenlerin baskin oldugu
veriler lizerinde yapilan uygulamalarda daha iyi sonuglar verirken, hareketli ortalamalar
metodu, glriltilii 6zelliklerin baskin oldugu uygulamalarda daha {istiin sonuglar
tiretebilmektedir [8].

Sayisal tahminleme, gelecekte ortaya c¢ikmasi muhtemel gelismelerin, planlamalarin,
niceliksel degerlerinin (bir {irlin tohumunun biiyliylip gelisme siiresinin tahmini gibi)
onceden tahmin edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Tahminin tutarliligi ve performansi
tiretim planlamasi i¢in olduk¢a 6nemlidir [75]. Sayisal tahminleme teknikleri, ge¢mis
verilerden ve degiskenlerden yararlanarak, matematiksel bir model olusturularak
yapilan tahminlerdir. Cesitli agilardan smiflandirilabilse de esas olarak, sebep-sonug
iliskisine dayanan teknikler ve zaman serisi analizlerine dayanan teknikler olarak iki

gruba ayrilabilir [24].

Tahmin isleminde kullanilabilecek ¢ok sayida model bulunmaktadir. Bunlari, sayisal
olmayan tahmin modelleri ve sayisal tahmin modelleri seklinde iki ana grupta toplamak
miimkiindiir. Gegmise iliskin yeterli veri bulunmamasi durumunda, kisisel yargi,
gozlem, deneyim ve uzmanliga dayali olarak tahmin yapilabilmektedir. Sayisal
modeller ile tahmin yaparken ise, ge¢mise ait verilerden yararlanilmaktadir. Tim
sayisal teknikler, gegmise iliskin dogru ve yeterli bilgi toplanmasin1 gerekmektedirler.
Ne kadar kapsamli bir tahmin modeli kullanilirsa kullanilsin, yetersiz ve dogruluk
derecesi diisiik veriler ile iyi sonuglar alinmas1 miimkiin olmamaktadir. Yeterli ve dogru
verilerin bulunmamasi, tahmin ydnteminin sec¢imi siirecine kisitlama getirmektedir.
Sayisal tahmin yontemlerini bir kismi son derece basit olmasina ragmen, bir kism1 da
oldukg¢a karmasik yontemlerdir. Baz1 yontemlerin digerlerinden daha iyi sonug verdigi
goriilmekteyse de, bir genelleme yapmak miimkiin olmamaktadir. Farkli yapidaki

tahmin durumlarinin, farkli yontemlerle ele alinmalar1 gerekir [68].

Sayisal tahmin yontemleri; nedensel yontemler ve zaman serileri yontemleri olmak
tizere iki kategoride siniflandirilabilmektedir. Nedensel yontemler, bagimli ve bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmek i¢in tasarlanmis yontemlerdir. Regresyon
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analizleri ve yapisal yontemleri icermektedir. Gelir dagilimi, fiyat iliskileri, yasam
maliyetleri, gayri safi milli hasila, yasam maliyetleri, doviz degisim oranlari, iilke
niifusu, ulasim maliyetleri gibi degiskenler arasindaki iliskileri ve iliski derecelerini
6l¢mek amaciyla kullanilmaktadirlar [13]. Ge¢mis hakkinda bilgiler bulundugunda, elde
edilen bu veriler sayisal forma doniistiiriilebildiginde ve baz1 belirli goriislerin gelecekte
de aynen devam edecegi varsayildigi durumlarinda sayisal tahmin yontemleri

uygulanabilir.

Sayisal tahmin yapilabilmesi igin gereken g¢alismalarin bes temel asamadan olustugu

goriisii bulunmaktadir:

e Problemin tanimlanmasi,

e Bilgilerin toplanmasi,

e  On hazirlik analizlerinin yapilmasi,
e Model se¢imi ve uyumlulastirilmast,

e Tahmin modelinin uygulanmasi ve degerlendirilmesi asamalaridir [83].

Gergeklesen iriin veya hizmet talebi; donemsel ortalama talep, trend, sezonsal
(mevsimsel) etkiler, periyodik(dongiisel) unsurlar, rastgele degisim ve otokorelasyon
olarak genellikle alti bigimde smiflandirilabilmektedir [76]. Sekil 3.1’de dort yillik
donemi kapsayan bir talep durumu orneklenmis ve bu grafikte ortalama, trend,
mevsimsel bilesenler ve yumusatilmig talep egrisi etrafinda rastgele dagilmis talep bir

tek grafik tizerinde gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Biiylime egilimi ve mevsimsel talep egrilerinin gosterimi [24]

Yapay sinir aglari, 6zellikle son yillarda yaygin olarak kullanilmaya baglanan énemli bir

talep tahmin yontemidir. Yapay sinir aglari metodunun temelinde geleneksel talep
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tahmin yontemlerinden olan; Regresyon Analizi, Korelasyon Analizi, Hareketli
Ortalamalar, Ussel Diizeltme Yontemi, Box-Jenkins Yontemi, Otoregresif Hareketli
Ortalamalar Yontemi, Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar, Simiilasyon

Yontemi yer almaktadir. Bu yontemlerle ilgili olarak kisaca bilgi verilecektir.

3.1.1 Regresyon Analizi Yontemi

Regresyon analizi, herhangi bir degiskenin (bagimli degisken) bir veya birden fazla
degisken ile (bagimsiz veya agiklayict degisken) arasindaki iliskinin matematiksel bir
fonksiyon seklinde yazilmasidir. Bu fonksiyona regresyon denklemi adi verilmektedir.
Regresyon denklemi yardimiyla bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi kuran parametrelerin degerleri tahmin edilmektedir. Bagimli degiskeni etkileyen
bagimsiz degiskenlerin tahmin edilmesi, bu degisken tizerinde gelistirilecek plan ve
politikalarda hangi degiskenlerin 6nem kazandiginin belirlenmesine yardimeci
olmaktadir [24].

Regresyon analizi yontemi sayesinde hangi faktorlerde nasil bir degisiklik yapilirsa,
ilgilenilen degiskende artis veya azalis meydana gelecegi ortaya cikarilabilmektedir.
Yeterli diizeyde agiklayici giicli olan giivenilir bir regresyon katsayisi ile giivenilir
tahminler yapilabilir. Regresyon analizinde, esitlik (formiil) donemsel olarak degisen
gecmis veriler kullanilarak gelistirilebilir. Eger tahminde bagimsiz degiskenlerin
degerleri biiylik olgiide sira dis1 degerler ise, tahmin hatas1 da fazla olacaktir. Gegmis

veriler diizenli ve siirekli ise tahminin tutarliligi da o 6lgiide yiiksek olur [73].

Iki veya daha fazla degisken arasindaki iliski dogrusal ya da egrisel olmaktadir. Temel
olarak basit dogrusal regresyon, ¢coklu dogrusal regresyon, iissel regresyon ve egrisel
regresyon denklemleri bulunmaktadir. Bu denklemler matematiksel olarak asagidaki

sekilde ifade edilmektedirler.

Basit Dogrusal Regresyon Y =a+bX (3.1)
Coklu Dogrusal Regresyon Y =a+ by Xy +bXo+ ... +bpX, (3.2)
Ussel Regresyon : Y =a+b" (3.3)
Egrisel Regresyon : Y =a+bX+bX>+ ... +bX" (3.4)

Basit dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugu kabul
edilirse, denklem “Y= a + bXj + ¢” seklinde ifade edilir ve bagimsiz degiskenin degeri
yerine konarak tahmin degeri elde edilir. Bu denklemdeki a, b degerlerinin
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bulunabilmesi i¢in En Kiigiik Kareler yontemi (EKK) kullanilmaktadir [1].En kiigiik
kareler metodunda kullanilan matematiksel ifadeleri grafiksel olarak Sekil3.2’deki gibi

gostermek miimkiindiir.

Y 4
(Talep)
Y=a+bX

¢
a=b=FEgim=d

>
X (zaman)

Sekil 3.2 Regresyon dogrusu [84]

Sekil 3.2°de regresyon dogrusuna ait grafikte goriildiigli gibi, dogru tizerindeki bagimli
degisken degerleri ile gercek degerler arasindaki farkin karelerinin toplaminit minimum

yapacak en uygun dogru belirlenmeye ¢alisilmaktadir.

3.1.2 Korelasyon Yontemi

Regresyon denklemi, bagimsiz degiskenlerdeki degisiklikler karsisinda, bagimli
degiskenin alacagi degerleri gostermektedir. Korelasyon ise, iki degisken arasindaki
iliskinin derecesini ifade eden bir kavram olup, dogrunun uygunlugunu 6lgmektedir.
Baska bir deyisle, denklemin iliskiyi ne lciide tanimladigini gosterir. iliski ne kadar

giiclii ise olusturulan tahminlerin dogrulugunun da o derece artmasi beklenir [68].

Basit korelasyon, iki degisken arasindaki iliskinin yakinligin1 korelasyon katsayisi
cinsinden ifade etmektedir. ki degisken arasindaki iliskinin derecesini gdsteren
korelasyon katsayist (r) ile gosterilmektedir. Sekil 3.3’te gerceklesen degerler ile,
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyonu gosteren egrinin grafigi goriilmektedir.
Korelasyon katsayisi, gézlem noktalarmin regresyon dogrusu karsisinda gosterdigi

degiskenligin dolayl bir dl¢isiidiir [1].
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Sekil 3.3 Korelasyon katsayisi egrisi [1]

Sekil 3.3’te bagimli degiskenin gercek degerlerinin olusturdugu Korelasyon egrisi
goriilmektedir. Korelasyonu incelenen iki degisken arasindaki iliski degeri siirekli 1°’den
kiicik olmaktadir. Cizelge 3.1’de korelasyon katsayisinin  aldigr  degerlerin

yorumlanmasinda kullanilan 6lgiitler verilmistir [78].

Cizelge 3.1 Korelasyon katsayisi degerleri ve yorumlamalari [78]

Korelasyon Katsayis1 Degerleri Yorumlamalar
0,90-1,00 Cok yiiksek korelasyon
0,70-0,90 Yiiksek korelasyon
0,40-0,70 Normal korelasyon
0,20-0,40 Diistik korelasyon
0,00-0,20 Cok diisiik korelasyon

Cizelge 3.1°de goriildigii lizere korelasyon katsayisi degerlerinin 1’e yaklagmasi,
yiiksek korelasyon olustuguna; 0’a yaklagmas: diisiik Kkorelasyon iligkisine isaret
etmektedir. Korelasyon katsayisi (r), (-1,1) arasinda herhangi bir deger almaktadir.
Buradaki korelasyon degeri, yine x degerleri beraber artiyorsa pozitif; x arttiginda y
azaliyorsa negatif bir deger alir. Iki degisken arasinda bir iliski olmamas1 durumunda
r=0 degerini alir. Korelasyon katsayisi, aldigr degere gore asagidaki bigimde

yorumlanmaktadir:
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e Korelasyon katsayisi (1), 0’a yakinsa iligkinin zayif,
e Korelasyon katsayisi (r), +1’e yakinda iligskinin kuvvetli pozitif,
o Korelasyon katsayist (r), -1’e yakinda iliskinin kuvvetli negatif oldugu

gorilmektedir.

Korelasyon katsayisinin isareti, her zaman b katsayisininkiyle aynidir olmaktadir. Bu
durum, regresyon dogrusunun egiminin negatif olmasi halinde, korelasyon katsayisinin
degerinin de negatif olacagimi gostermektedir [68]. Sekil 3.4°te korelasyon katsayisi

degerlerine gore olusan dogrular ve yorumlamalar1 gosterilmektedir.

14 y

X

Taem Poritd

X

Ten Negatif

| Yiksek
-1

Sekil 3.4’te gorildiigi gibi korelasyon degeri 1’eyaklastikga ilgilesim yiikselmekte ve

10

Sekil 3.4 Korelasyon katsayisinin yorumlanmasi [1], [68]

grafiklerdeki dagilim bir dogru etrafinda yogunlagsmaktadir. Tam tersine 0’a yaklastik¢a
da dagilim yayilmaktadir.

3.1.3 Zaman Serileri Analizine Dayanan Talep Tahmin Yontemleri

Zaman serileri analizi, bir isletmenin geg¢mis satiglarinin incelenmesi ve bu satiglara
iligkin belirli bir egilim olup olmadiginin tespit edilerek, gelecekle ilgili talep
tahminlerinin yapilmasidir [1]. Zaman serileri analizleri, ge¢mis verilerin zaman iginde
gosterdigi diizeni esas almaktadir. Amag, gegmis verilere bakilarak gelecegin tahmin
edilmesidir [68]. Gegmise ait verilerin, belirli araliklarla toplanmasiyla ortaya ¢ikan
istatistik verilerdir [24]. Zaman serileri, bir degisken iizerinde diizenli araliklarla yapilan
bir dizi gdzlemdir [70].

Zaman serisi analizi yapilirken, belirli donemlerde gozlemlenen talep bilgileri bir dlgege
gore siralanmakta ve olusturulan talep dogrusunun belirli bir diizen gosterip

gostermedigine bakilmaktadir. Bu gbézlem sonucunda, talebin sabit oldugu, bir egilim
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gosterdigi veya mevsimsel/donemsel degisimler gegirdigi veya bunlarin hepsinin karigik

bir seklide dagilim gosterdigi gozlenebilmektedir.

Zaman serisi analizi yapan kisiler, belirli zamanlarda gozlemlenen talep verilerini
yerlestirerek bir zaman Ol¢egi olustururlar. Verilerin yerlestirdikleri bu noktalar
incelenerek, bu noktalarin zaman igerisinde kararli bir seyir izleyip izlemediklerini
tespit etmeye caligirlar [85]. Zaman serilerinde, ortalama talep diizeyinde uzun dénemli
bir artis veya diisiis goriilmesi halinde, bir egilimden bahsedilebilir. Egilim; artan,
azalan, dogrusal veya dogrusal olmayan bir sekilde olabilir. Talep diizeninde uzun
vadeli bir egilim tespit edildigi zaman, yoneticilerin bu sonuca gore bir talep beklentileri

olabilecektir [68]. Sekil 3.5’te zamana gore degisebilen g¢esitli talep diizenleri

gosterilmistir.
F
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Sekil 3.5 Zamana gore gesitli talep diizenleri [68]

Sekil 3.5’te, zaman serileri analizine dayanan talep tahminlerindeki egilimlerden,
dogrusal egilim, mevsimsel degisimler egrisi ve degismeyen sabit talep diizenleri bir

grafik ilizerinde gosterilmistir.

Zaman Serisi Analizleri Yontemleri uygulanirken izlenmesi gereken adimlar asagida

belirtilmistir [85]:

1. Tahmin yonteminin degerlendirilmesi, yliriitiilebilmesi i¢in ilgili zaman serisi iki
esit parcaya boliiniir.

2. Tahmin yontemi miimkiin olan metotlar igerisinden segcilir.

3. Baslangig veri seti tahmin yontemini baglatmak i¢in kullanilir.

4. Modelin parcgalarin1 hesaplamada kullanilmayan veriler de, tahminde etkisinin

nasil oldugunu gérmek icin test setine uygulanir. Her bir tahminden sonra
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tahmin hatalar1 hesaplanir. Bu asama modeldeki parametre degerlerinin uygun
hale getirilmesi i¢in baslangi¢ islemlerinin diizenlenmesini gerektirir.

5. Degisik veri drnekleri i¢in tahmin yonteminin uygunlugu degerlendirilir.

Zaman serisi analizine dayanan tahmin yontemlerinden en c¢ok kullanilanlarindan
bazilari; Basit Ortalamalar Yontemi, Son Donem Talebi Yontemi, Hareketli Ortalamalar

Yontemi, Ussel Diizeltme Yontemi ve Box-Jenkins yontemleri seklinde siralanabilir.

3.1.3.1 Basit Ortalamalar Yontemi

Basit ortalama, bir serideki veriler toplaminin, fiili gézlem sayisina bdliinmesi yoluyla
bulunmaktadir. Gec¢mis iliskin veriler, genellikle bir artis veya azalis egilimi
gostermiyorsa veya gelecek icin biiyiilk capli bir degisiklik beklenmiyorsa tahmin
calismalarinda bu yontem kullanilabilmektedir. Ancak izleyen doénemlerde artis veya
azalis egilimi basladigr durumlarda gerceklesen talep, 6ngoriilen talepten ayni yonde

giderek artan sapmalar gosterecektir [79].

3.1.3.2 Son Donem Talebi Yontemi

Son donem talebi yonteminde, bir dnceki donemde gergeklesen talep, gelecek donemde
de gerceklesecek talebin tahmini olarak kullanilmaktadir. Bu yontem uzun hesaplamalar
gerektirmemektedir. Gegmise ait veriler, bir ortalama deger etrafinda siirekli ve az

degisim egilimi gosteriyorsa tercih edilmektedir [65].

3.1.3.3 Hareketli Ortalamalar Yontemi

Talepteki mevsimsel dalgalanmalarin incelenmesi yoluyla bu dalgalanmalarin talep
tizerindeki etkisinin belirlenmesinde kullanilan bir yontem olarak bilinmektedir. Gegmis
donemlerdeki satiglarin incelenmesiyle ve satiglarin zamana gore gosterdigi egilim

dogrusundan yararlanilarak, gelecek donemlerdeki talep tahminleri yapilabilmektedir.

Hareketli ortalamalar yonteminin en belirgin 06zelligi, mevsimsel etkilerin talep
tizerindeki etkilerini belirgin olarak ortaya ¢ikarmasi ve ¢ok eskiye ait ge¢mis donem
verilerini dikkate almamasidir. Hareketli ortalamalara dayanarak yapilan tahminler,
aylik satiglarin, onceki veya yakin donemli aylarin etkisinde olmasi durumunda iyi

sonug vermektedir [65].

45



Hareketli ortalamalar yontemine gore 3, 4, 6 ve 12 aylik satig ortalamalarina gore
degerlendirmeler yapilabilmektedir [78]. Hareketli ortalama yonteminde, her seferinde
en eski degeri ¢ikarmak ve yeni degeri eklemek yoluyla belli sayida doneme iliskin
degerlerin tekrarli olarak ortalamasmin alinmasiyla elde edilir. Hareketli ortalamalar,
genel veri diizenini korumakla birlikte, verilerdeki dalgalanmalar1 diizeltebilmektedir.
Ancak, bir tahmin denklemi olusturmazlar ve veri serilerinin son donemlerine iligkin

tahmini degerlerin elde edilmesini saglamazlar [70].

Yeni bilgiler geldikge diizeltilen ortalamalara hareketli ortalamalar denir. Her seferinde
en eski degeri ¢ikarmak ve yeni degeri eklemek suretiyle, belli sayida gegmis doneme
iliskin gergeklesen talep degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilmektedir. Elde edilen
sonug, bir sonraki dénem igin tahmin degeri olarak kullanilmaktadir. Tepki hizi,
hareketli ortalamaya alinan dénem sayisi ve her déneme verilen agirlik ile kontrol
edilmektedir. Omegin ii¢ aylik hareketli ortalama ile Temmuz ayinm satis tahmini,

Nisan, Mayis ve Haziran aylarinin satiglarinin ortalamasi alinarak bulunmaktadir [68].

Hareketli ortalamalar yontemi, uzak ge¢misten ¢ok, yakin gegmise agirlik verir ve buna
dayanarak, yalnizca bir donem igin satig tahminini yapar. Ornegin ge¢mis tarihi dénem
verilerinin ti¢ii, dordii veya besi alinarak, en son gergeklesen déonem bunlara ilave edilir.

Daha sonra, bu verilerin ortalamasi, bir sonraki donem satis miktar1 olarak kabul edilir
[1].

Hareketli ortalamalar yontemi, talebin yiikselen bir egilim gosterdigi durumlarda diisiik
bir tahmin degerini; talebin azalan bir egilim gosterdigi durumlarda ise ytliksek bir

tahmin degerini ortaya ¢ikarmaktadir.

3.1.3.4 Agirhkh Ortalama Yontemi

Belirli donem verilerinin (en yakin gegmis donem verileri), gelecek donemler i¢in kesin
bir fikir verdigi durumlarda bu yontem kullanilabilmektedir. Agirlikli ortalama
yonteminin dayandigi ana diislince, ge¢misteki bilgilerin ortalamaya olan etkisinin ayni
olmadigidir. Bu nedenle, egilim durumu ve diger etmenlerin etkisi ortalama olarak
soniimlenmelidir. Bu yoOntemde ilk donemden itibaren tiim donemler dikkate

alinmaktadir [65].
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3.1.3.5 Agirhkh Hareketli Ortalama Yontemi

Agirlikli hareketli ortalama yonteminde, agirlikli ortalama ydnteminde oldugu gibi
donemler agirhiklandirilmaktadir. Ancak, geg¢mise ait tim degerler dikkate
alinmamaktadir. Bu yontemde, tahmin yapilirken belli sayidaki en yakin donem
degerleri dikkate alinmaktadir. Hesaplama sirasinda, yakin zamanli olan doénemlere
daha fazla agirlik verilmektedir. Dikkate alinacak donem sayist ve agirliklar degistikce

tahmin degerleri de degismektedir [65].

3.1.3.6 Ussel Diizeltme Yontemi

Ussel diizeltme yontemi, agirlikli ortalama sistematigini dikkate alan bir tahmin
yontemidir. Gegmis donem verilerine esit agirlik veren basit hareketli ortalamalar
yontemine benzemekte olup; gegmis donem verilerine esit olmayan, farkli agirliklarin
verildigi yontemler toplulugudur. Ussel terimi, verilen agirliklarin veriler eskidikge
tistel bir gsekilde azalmasi anlamini tagimaktadir. Diger bir ifadeyle, tahminde kullanilan
geemis donem verilerinden yakin gecmiste gerceklesenlere yiiksek tissel degerler

vermesi, eski verilere diisiik lissel degerler verilmesi anlamini tasimaktadir [24].

Ussel diizeltme, hareketli ortalamalarda en yakin gegmisteki verilerin daha fazla agirlik
tasimasini  saglayacak sekilde, gecmis verileri istel olarak agirliklandiran tahmin
yontemidir. Verilen agirliklar iistel fonksiyonla ifade edilebilen bir seri olusturdugu igin
istatistiksel verinin saklanmasi zahmetinden kurtulunur. Ustel diizeltmenin avantaji,

eski verilere gereksinim duyulmadan hesaplama kolayligi saglamasidir [65].

Yontemde kullanilan diizeltme katsayisi (a), O ila 1 arasinda degerler alabilmektedir.
Buradaki okatsayisinin  kullanilmasi, gerekli verilerin miktarint 6nemli 6lglide
azaltmaktadir. Artik hareketli ortalamalar yonteminde oldugu gibi ortalamaya dahil
edilen donem sayis1 kadar veriye ihtiya¢ kalmamakta, iginde bulunulan dénemin tahmin
degerini elde etmek icin, sadece bir 6nceki donemin gergeklesen ve tahmini talep

rakamlar1 yeterli olmaktadir [68].

Diizeltme katsayisi (a), o=1 se¢ildigi durumda yontem, son donem talebi yontemine
dontigmektedir. a=0 sec¢ildigi durumda ise ilk donem talebi ileriki donemlere aynen
aktarilmis olur ki bu durum anlamsizdir. Bu nedenler a katsayisinin 0,2 ila 0,8 arasinda
secilmesi Onerilmektedir. Yiiksek a degerleri, dalgalanan talep miktarlari i¢in tahmin

yaparken kullanilmaktadir ve genellikle son doneme ait gergeklesen talep degerlerine
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agirhik verilmesini gerektirmektedir. Bu durumda son dénem verisinin ve dolayisiyla
rastgele etkenlerin tahmin {izerindeki etkisi biiyiik olacaktir. Diislik a degerleri ise, daha
kararl1 yapiya sahip olan veri setleri i¢in tahminde bulunurken kullanilmakta olup,
gecmisin ortalamasindan yararlanilmasini saglamaktadir. Bu durumda ge¢mis verilerin

tahmine olan etkisi daha biiyiik olacak ve rastgele degiskenlerin etkisi azalacaktir [65].

3.1.3.7 Box-Jenkins Yontemi

Box-Jenkins metodu tek degiskenli bir model olup, kisa donemli tahminlerde oldukga
basarilidir. Box-Jenkins yonteminin uygulandigi serinin, esit zaman araliklariyla elde
edilen gozlem degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir seri olmasi, bu metodun
onemli bir varsayimidir. Teknigin amaci, en az sayida parametre iceren uygun modeller
elde etmektir. Box-Jenkins’ten énce kullanilmakta olan Hareketli Ortalama ve Ussel
Diizeltme Teknikleri’nde tahmin degerleri, otomatik olarak bilgisayar programina
miidahale edilmeden elde edilirken, Box-Jenkins tekniginde bu islem tamamiyla
otomatik degildir. Ayrica diger tekniklere gore oldukca karmasik ve anlagilmasi zordur.
Box-Jenkins yonteminin, incelenen serilerin duragan olup olmamasina, mevsimsel etki
icerip icermemesine gore, farkli sekillerde tahmin modelleri gelistirme yetenegi vardir.
Ote yandan Box-Jenkins yéntemine, zaman serileri i¢in dogrusal filtreleme teknigi de
denilmektedir [24].

3.1.3.8 Otoregresif Hareketli Ortalamalar (AR-MA) Y 6ntemi

Zaman serilerinin modellenmesinde esneklik saglamak ve en az sayida parametre
ilkesini gerceklestirmek amaciyla bazi durumlarda, modele hem otoregresif ve hem de
hareketli ortalama parametrelerinin alinmasi1 daha ¢ok yarar saglamaktadir. Bu diisiince
Otoregresif Hareketli Ortalamalar yontemini ortaya ¢ikarmistir. Otoregresif Hareketli
Ortalamalar yonteminde herhangi bir zaman serisinin, herhangi bir donemine ait elde
edilen gozlem degerleri, s6z konusu dénemden 6nceki, belirli sayidaki gézlem degeri ve

hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilmektedir.

Otoregresif (AR) silire¢, zaman icinde verilerin degismeyecegi varsayimina
dayanmaktadir. Ornegin ayda 100 birim satis varsa bu farki kapatmak igin aylik 100
birim yerine koyulur. Daha fazla veya daha az satis olma durumu olmazsa siireg

etkilenmez. Bu durum otoregresif bir siirectir. Hareketli ortalama (MA) siireci ise,
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serinin gecikmeli hata teriminin, simdiki hata terimini etkileme durumu olarak

tanimlanmaktadir [84].

3.1.3.9 Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar (ARIMA) Yontemi

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar modeli, zaman serileri temelli sayisal bir
model olup; tek veya c¢ok degiskenli olabilmektedir. Talep tahmini g¢alismalarinda
cogunlukla tek degiskenli Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar yontemi
kullanilmaktadir [32]. Modelin temel islevi otoregresif siire¢ler igermesidir. Yani,
geemis Vverilerden vyararlanarak gelecekle ilgili istatistiksel tahminler yapabilmesi,
stirecleri birlestirmesi ve hareketli ortalama siireglerinin hepsini birlikte igermesi olarak

bilinmektedir [29].

Box ve Jenkins iki modeli birlestirerek Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar
modelini gelistirmistir. Bu yaklasim, zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Zaman serilerinin duragan olmamasi, belirli bir egilim igermesi
anlamina gelmektedir. Zaman serilerinin duragan olmamasi durumunda, zaman
serilerinin bir veya daha fazla kere farkinin alinmasi ile duraganlastirilarak Otoregresif

Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar yapisi olusturulabilmektedir [84].

3.1.4 Simiilasyon (Benzetim) Yontemiyle Talep Tahmini

Simiilasyon terimi, en genel bi¢cimde “gergek sistemin isleyen bir modeli” olarak
tanimlanmaktadir. Simiilasyon, gercek sistemi arayan bir analiz yontemi olarak da
diistiniilebilir. Gergekten de, kurulan bir simiilasyon modeli, islemeye basladigi andan

baslayarak gergek sisteme biraz daha yaklagmis olur [1].

Simiilasyon en genis anlamda gergegin temsil edilmesi demektir. Bu anlamiyla
simiilasyon bir benzetim islemi olmaktadir. Simiilasyon gercek olaylarin sozel, sekilsel

veya sembolik olarak temsil edilmesidir.

Benzetim yonteminde, dissal degiskenlerin verilerine gore, i¢sel degiskenlerde gelecek
donemlerde meydana gelmesi muhtemel degisiklikler hesaplanmaktadir. Kisaca,

simiilasyon ile gelecegin tahmini yapilmaktadir.

Rekabetin her gecen giin arttifi, piyasa kosullarinin zorlastigi giinlimiizde karmagsik
slire¢ ve sistemlerin tasarlanmasinda benzetim en giiclii analiz araglarindan birisi olarak

kabul edilmektedir. Ciinkii benzetim; sistemde olusabilecek risklere kars1 sisteme yeterli
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esnekligi kazandirabilmek i¢in sistemin isletiminden sorumlu kisilere ¢aligmalar yapma

imkan1 sunmaktadir [1], [86].

Benzetim iki farkli a¢idan incelenebilmektedir. Bunlardan birincisi “benzestirme”,
digeri ise “matematiksel benzetim”dir. Benzestirme, fiziksel bir sistemin aynisinin
laboratuvar ortaminda olusturulmast ve bu ortam iizerinde denemelerin yapilmasi
anlamina gelmektedir. Ornegin, bir lastik iireticisinin lastiklerin yol dayaniklilik testini
gercek bir yol yerine gergegine ¢ok benzer olusturulan bir cihaz veya ortamda
yapmasidir. Matematiksel benzetim, sistemin matematiksel modelinin olusturularak
bilgisayar ile analizinin yapilmasi anlamindadir. Bu anlamiyla benzetim, isletme

problemlerinin ¢6ziilmesinde, sik¢a kullanilan bir teknik haline gelmistir [67].

Benzetim, matematik modellerin kullanilmadig1 her yerde uygulanabilen ¢ok esnek ve
etkili bir yontemdir. Bir problemin simiilasyon yontemi ile ¢oziilebilmesi i¢in tek sart
sistemin davraniglarina ait bilgi toplayabilmektir. Ayrica simiilasyon ile elde edilen
¢ozlimlerin optimal olmadigi, ancak yeterli sayida tekrardan sonra optimum degere

yaklagilabilecegi unutulmamalidir [79].

Isletme problemlerinin analizi i¢in tanimlanan bir sistemin modeli bazen ¢ok karmasik
olabilecegi gibi kurulan modelin analitik ve niimerik olarak ¢oziimii de gii¢ olabilir. Bu
hallerde simiilasyon 6nemli bir model kurma ve ¢ozme teknigi olarak kullanilmaktadir

[87].

Benzetim, bir faaliyetin veya sistemin esasin1 modellemenin bir yoludur. Modellemenin
amaci, zaman i¢inde sistemin davranisini veya tepkisini degerlendirmek i¢in deneyler
yapabilmesini saglamaktir. Dogrusal programlama gibi optimizasyon saglayan bir
yontem degildir, ancak basit matematikle ¢oziilemeyecek kadar karmasik veya basit
matematikle ¢oziilmeye elverisli olmayan problemlere  yaklasma olanag:

saglayabilmektedir [70].

Benzetim, duragan olmayan karmasik sorunlarin ¢oziimiinde kullanilan sistemli bir
deneme yanilma yontemidir. Genis anlamda benzetim, gergegin 6rnegini olusturmaktir.
Benzetimi gercek hayatta var olan bir sistemin veya Onerilerin kabulii ile var olabilecek
bir sistemin uygulanma olasiligimin incelenmesi igin herhangi bir modelden
yararlanmak olarak da tanimlamak miimkiindiir. Modeller gergekleri yansitir; benzetim
ise bunu taklit eder ve gergegin canli resmini yansitabilmek i¢in manipiilasyonla

ilgilenir [1], [88].
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Simiilasyon, 6zellikle analitik ve niimerik ¢6ziim metotlarinin uygulanmadiglr veya
uygulanmasinin  pratik  olmadigi  durumlarda  kullanmilmaktadir. ~ Varsayimlar
yapilabiliyorsa ve sistem miisaitse ilk olarak analitik modellerin denenmesi
gerekmektedir. Simiilasyon modelleriyle analitik modeller arasinda karma modeller
bulunmaktadir. Analitik modeller cevap vermezse karma modeller, onlardan da sonug
alinamazsa benzetim modeline bagvurulur. Karmasik sistemlerin birgogu igin analitik
yontemler ve konusu gecen karma yoOntemler, Sisteme uygun olmayan, ¢ok pahali ve
zaman alic1 yontemlerdir. Benzetim yontemleri ile sistemin zaman igerisindeki
davraniglart ele alinarak; degisik kosullar altinda sistem elemanlarinin davranislari

incelenmekte ve elemanlar arasindaki iliski anlagilmaktadir [1], [77], [89].

Giiniimiizde kullanildigi sekliyle simiilasyon, isletme yonetiminde karsilagilan
problemleri ¢o6ziimlemek amaciyla bilgisayar kullanilarak matematiksel model
araciligiyla gergek bir sistemin temsil edilmesini saglayan bir tekniktir. Simiilasyon
teknigi bilgisayar alanindaki teknolojik gelismelere ve degismelere bagl olarak hizli bir
gelisme gostermistir. Bu duruma bagli olarak basta isletmecilik olmak tizere birgok
alanda uygulama olanagi bulmustur. Simiilasyonun diger kullanim alanlar1 olarak;
ekonomi, pazarlama arastirmasi, talep tahminleri, egitim, politika, sosyal bilimler,
davranig bilimleri, sehircilik ve savunma vb. alanlar sayilabilmektedir. Simiilasyon

teknigi talep tahminlerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.2 Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle Talep Tahmini

Yapay sinir aglar1 yontemiyle talep tahminleri dordiincii boliimde ayrintili olarak ele

alinacaktir.
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BOLUM 4

YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglarinin yapist ve insanlardaki sezgi yetenegini anlayabilme ve taklit
edebilme o6zelligi ile ilgili ayrintili agiklamalardan da anlasilacag: {izere; giiniimiizde
isletmeler karar siireclerinin neredeyse tamaminda hayati 6nem arz eden talep tahmini

caligmalarinda yapay sinir aglart metodunu kullanmaktadirlar.

4.1 Yapay Sinir Ag1 Tanimlari

Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN), insan beyninin calisma
ilkesinden esinlenerek gelistirilmis, birbiriyle paralel ¢alisan, birbirine bilgi gonderen ve
bilgi alan bir organizasyonlardan olusmaktadir. Problem ¢6ziimii amaciyla kullanilan is
elemanlar1 (yapay sinir hiicreleri), bir ag seklinde birbirine baglanmistir. Hiicreler
arasindaki bilgi akis1 baglant1 degerleri ve iliskilerle gosterilmektedir. Sistemin 6grenme

yetenegi ve zeki davranisi, baglanti degerlerinin kullanilmasiyla saglanmaktadir [78].

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan, 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Yapay sinir aglarinin, programlanmasi ¢ok zor ve miimkiin olmayan
olaylar i¢in gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu
sOylenebilmektedir [90].

Yapay sinir aglart insan beyninin fonksiyonel o6zelliklerini taklit eden, Ggrenme,
iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, 06zellik belirleme ve optimizasyon gibi

konularda yararlanilan bir modeldir. Orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi

deneyimlerini olusturur; daha sonra benzer konularda benzer kararlari verirler. Bilim
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adamlari, insan beyninin sahip oldugu 6zelliklerden esinlenerek beynin noro-fiziksel
yapisini incelemis ve matematiksel modelini ¢ikartmaya ugrasmislardir. Bdylece,
beynin biitiin davraniglarin1 tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel bilesenlerinin
dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesinden hareketle, bir¢ok yapay hiicre ve ag
modelleri gelistirmislerdir. Sonugta, Yapay Sinir Aglar1 olarak adlandirilan, normal
bilgisayarlardan farkli islem gergeklestirme yontemine sahip, farkli bir bilim alani

ortaya ¢ikmuistir.

Yapay sinir aglariyla ilk hesaplama modelleri, 1940’larin basinda Culloch ve Pitts’in,
1943 yilinda yayinlanan makaleleriyle baslamistir. Bu alanda yapilan ilk caligsmalar
beyin hiicrelerinin islevlerinin ve birbirleri ile haberlesme sekillerinin ortaya
¢ikarilmasini amaglamaktaydi. Daha sonra, 1954 yilinda Farley ve Clark tarafindan bir
ag icerisinde uyarilara tepki veren, uyarilara adapte olabilen bir model olusturulmustur.
Ik sinirsel bilgisayarm c¢ikist ise 1960 yilidir. 1963 yilinda basit modellerin ilk
eksiklikleri fark edilmis, basarili sonuclarin elde edilmesi 1970 ve 1980’leri bulmus
olup, termodinamikteki teorik yapilarin dogrusal olmayan aglarin gelistirilmesinde
kullanilmasima kadar gecikmistir. 1985 yili ise yapay sinir aglarmin yaygin olarak

taninmaya basladig1 ve yogun arastirmalarin baslandigi yil olarak bilinmektedir [1],
[27], [46].

Yapay sinir aglari, insan beyninin biligsel 6grenme siirecine benzer bir bi¢imde,
biyolojik noron hiicresinin yapist ve Ogrenme Karakteristiklerinden esinlenerek
gelistirilmis, birlikte isleyen ¢ok sayida islem elemanindan olusan bir bilgisayar isleme

ve hesaplama sistemi olarak tanimlanabilir [71].

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemini taklit etmeye ¢alisan, insanlardaki sinir
hiicrelerinin basit bir model benzetimini yapan; 6grenme, Ogrendiklerini hafizasinda
saklama ve genelleme yapabilme gibi insani 6zellikleri taklit edebilen bir sistemdir.
Paralel calisma Ozellikleri sayesinde ¢ok kisa zamanda sonuglar iiretebilmekte,
dolayisiyla gercek zamanli problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a faydali sonuglar ortaya
koymaktadirlar [36], [91], [92], [93]. Literatirde bazen noro bilgisayarlar
(neurocomputers), iletisimsel aglar (connectionist networks), paralel dagitik islemciler

gibi isimlerle de anilmaktadirlar [94].

Yapay sinir aglari, yoneylem arastirmasinin inceleme sahalarina giren tahmin,

modelleme, arag¢ rotalama, gezgin satici problemi, kiimeleme, siniflandirma gibi birgok
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alandaki problemlerin ¢oziimiinde tercih edilen bir metottur. Yapay zeka ve beynin
modellenmesi alanlarinda gelistirilmis, regresyon ve benzer yontemlerde oldugu gibi
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi inceleyen bir fonksiyon tahmin
aracidir. Yapay sinir aglar ile istatistiksel yontemler arasindaki temel farklilik, sinir
aglarinin istatistiksel dagilimla veya verilerin 6zellikleri ile ilgili herhangi bir varsayim
yapmamasidir. Dogrusal olmayan bir tahmin yontemi oldugundan karmasik verilerin
modellenmesinden daha uygun sonuglar tiretmesi de diger bir 6nemli 6zelligi olarak

literatiirde yer almaktadir [95].

Yapay sinir aglari, ayarlanabilir agirliklarla birbirine baglh birgok basit islem biriminden
olusmaktadir. Geleneksel model esasli yontemlerin aksine, degiskenler arasindaki
iliskiler bilinmese veya anlagilmalart zor olsa bile bu iligkileri veriler arasindan
yakalayabilmekte ve orneklerden 6grenebilmektedirler. Yapay sinir aglar1 genelleme
yapma, bir veri kiimesindeki yapiyr kavrama, smiflama ve degisen sartlara uyum
saglama yeteneklerine sahip, alternatif hesaplama araglaridir [96]. Yapay sinir aglari,
tipik zeki 6grenme paradigmasinin bir tiiriidiir. Ozellikle uygulamali calismalarda genis

bir kullanim alan1 vardir [34].

Yapay sinir agr modelinin gilicli, yapay noéronlarin birlikte c¢alismasindan
kaynaklanmaktadir. Bu sistemlerin en 6nemli avantajlari, 6grenme Yyetenekleri ve ortam
degisikliklerine uyum saglayabilme yetenekleridir. Yapay sinir aglari, ge¢mis
zamandaki veri orneklerinden yararlanarak, problemi tanimlar ve matematik bir model

olusturarak gelecekle ilgili tahminlerde bulunabilir [32].

4.2 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarmm 6zellikleri kullanilan ag modeline ve algoritmalarina goére

degismekle birlikte, genel olarak asagidaki gibi siralanabilir [90], [94]:

e Yapay sinir aglar1 makine Ogrenmesi gerceklestirmektedirler. Temel islevi
bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar
karsisinda benzer kararlar vermeye calisirlar.

e Programlar ¢aligma stili bilinen programlama yontemlerine benzememektedir.

e Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak 6grenirler.

e Yapay sinir aglarinin giivenle c¢alistirilabilmesi ig¢in oOnce egitilmeleri ve

performanslarinin test edilmesi gerekmektedir.
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Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin degerleri ile 6lciilmekte ve
baglantilarda saklanmaktadir.

Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi {iretebilirler. Ag, kendisine gosterilen
orneklerden genellemeler yaparak gormedigi 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilir.
Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilirler.

Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler.

Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

Eksik bilgi ile ¢alisabilmektedirler. Yapay sinir aglari, egitildikten sonra, gelen
yeni Orneklerde eksik bilgi olsa bile sonug iiretebilirken, geleneksel sistemler
eksik bilgiyle ¢calisamazlar.

Hataya toleransina sahiptirler. Eksik bilgilerle ¢alisabilme yetenekleri hatalara
kars1 toleransli olmalarini saglamaktadir. Agin bazi hiicrelerinin bozulmasi ve
calismaz duruma diismesi halinde ag calismaya devam eder. Geleneksel
bilgisayarlar ise genellikle eksiksiz verilere ihtiyag duyar.

Dereceli bozulma gosterirler.

Dagitik bellege sahiptirler. Yapay sinir aglarinda bilgi, aga yayilmis durumdadir.
Yani, agin tamami1 6grendigi olayin biitiiniinti Karakterize etmektedir.

Sadece niimerik bilgiler ile calisabilmektedir; sembolik ifadeler ile gosterilen
bilgilerin sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekmektedir.

Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

Yapay sinir aglarinin giintimiizde kullanilan diger bilgi islem yontemlerinden farklari

ise asagidaki sekilde siralanabilir [30], [84]:

Paralellik: Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal degildir ve bu biitiin aga
yayillmigs durumdadir. Bu sayede dogrusal olmayan karmasik problemlerin de
¢Oziimlenmesi miimkiindiir.

Ogrenebilirlik: Yapay sinir aglariin temel islevi bilgisayarlarm 6grenmesini
saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda benzer karar vermeye
calisirlar. Yapay sinir aglarinin arzu edilen davranisit gdsterebilmesi i¢in amaca
uygun olarak ayarlanmasi gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin
yapilmasi1 ve baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder.

Yapay sinir aglarinin karmasik yapist nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden
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ayarli olarak verilemez veya tasarlanamaz. Bu nedenle yapay sinir aglari, istenen
davranig1 gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim Orneklerini
kullanarak problemi 6grenmelidir.

Hata Toleransi: Yapay sinir aglarindaki paralel yapi, agin sahip oldugu bilginin
tiim baglantilara yayilmasimi sagladigi icin bazi baglantilarin veya hiicrelerin
etkisiz hale gelmesi agin dogru bilgiyi iliretmesini énemli derecede etkilemez.
Oysa ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasi ile olustugundan paralel
dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar
tizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir yapay sinir aglarinin bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
tiretmesini 6nemli Olciide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore
hata ayiklama yetenekleri son derece yiiksektir.

Genelleme: Yapay sinir aglari kendisine gosterilen orneklerden yola ¢ikarak
gormedigi Ornekler hakkinda da bilgiler tretebilirler. Yapay sinir aglarinin
egitilmesi istenen olaylar1 Ogrenebilmesi icin o olay ile ilgili 6rneklerin
belirlenmesi  gerekmektedir. Ornekler kullamilarak ilgili olay hakkinda
genelleme yapabilecek yetenek kazandirilir ve agin egitilmesi saglanir. Olayla
ilgili gerceklesmis 6rnek veriler olmadan yapay sinir aginin egitilmesi miimkiin
degildir. Ag egitilirken kullanilan 6rneklerin olay1 temsil edebilmesi dnemlidir.
Olaym tiim yonlerini igerecek sekilde drnekler aga gosterilirse ag sorunsuz bir
sekilde calisir.

Dereceli Bozulma: Aglar bir eksik ve problem ile karsilagtiklarinda hemen
bozulmazlar. Hata toleransina sahip olduklari i¢in dereceli bir sekilde bozulurlar.
Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglarinda agirliklarin yeniden yapilandirilabilir
olmasi belirli bir problemi ¢6zmek i¢in egitilen yapay sinir aginin, problemdeki
degisikliklere gore yeniden egitilebilmesi ve farkli kosullara uyarlanabilmesini
saglamaktadir. Yapay sinir aglari, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore
agirliklarini ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen yapay
sinir aglari, problemdeki degisimlere goére tekrar egitilebilir ve degisimler
devamli ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile yapay
sinir aglari, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim

gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.
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Donanim ve Hiz: Yapay sinir aglari, paralel yapisi nedeniyle biiyiik o6l¢ekli
biitiinlesmis devre (VLSI) teknolojisi ile gergeklenebilir. Bu 6zellik, yapay sinir
aglarinin hizli bilgi isleme yetenegini artirir ve ger¢ek zamanli uygulamalarda
tercih edilmesini saglar.

Analiz ve Tasarim Kolayligi: Yapay sinir aglarinin temel islem elemani olan
hiicrenin yapis1 ve modeli, biitiin yapay sinir aglar1 yapilarinda yaklasik aynidir.
Dolayisiyla, yapay sinir aglarmin farkli uygulama alanlarindaki yapilart da
standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama
alanlarinda kullanilan yapay sinir aglar1 benzer 6grenme algoritmalarini ve

teorilerini paylasabilirler.

Bir sinir agi tabakalar halinde diizenlenmis sinirlerin olusturdugu bir ag olarak

diisiiniilebilir. Agin en alt tabakasi giris tabakasi, en iistteki tabakasi ise ¢ikis tabakasi

vardir. Her tabaka yiiksek seviyelerdeki diger tabakalarla birbirine iligskilendirilmistir.

Bir sinir agi olusturmak igin ihtiya¢ duyulan bilesenler; ag (network) mimarisi,

aktivasyon fonksiyonlari, maliyet fonksiyonu (tahminin dogruluk derecesi), egitim

algoritmas bilesenleridir [83], [97].

4.3 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay sinir aglarmin tarihgesi insanlarin norobiyoloji konusuna ilgi duymalar1 ve

sonuglar1 bilgisayar bilimine uygulamalari ile baglamaktadir. Bu ¢alismalar asagidaki
sekilde 6zetlenebilir [84], [90]:

1890: Insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgili ilk yaymin yazilmasi

1911: Insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir hiicrelerinden
olustugu fikrinin benimsenmesi

1943: Yapay sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi:
Warren McCulloch/Walter tarafindan Pitts “Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait
Bir Mantiksal Hesap” teorisi ortaya atilmaistir.

1949: Biyolojik olarak miimkiin olabilen 6grenme prosediirlerinin bilgisayarlar
tarafindan gergeklestirilecek bigimde gelistirilmesi: Hebb Kurali.

1956-1962: Adaline ve Windrow 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi.
1957-1962: Tek Katmanli Algilayicinin (Perceptron) gelistirilmesi.

1965: Ik makine dgrenme kitabinin yazilmas.
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e 1967-1969: Baz1 gelismis Ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesi: Grosberg
O0grenme algoritmasi.

e 1969: Tek katmanli algilayicilarin  problemleri ¢6zme yeteneklerinin
olmadiginin gosterilmesi.

e 1969-1972: Cagrisitmhi Bellek (Associative memory) konusunda calismalar:
Kohonen ve Anderson ¢aligmalari.

e 1969-1972: Dogrusal iligkilendiricilerin gelistirilmesi.

e 1972: Korelasyon ve matriks belleginin gelistirilmesi.

e 1974: Geri Yayilim modelinin (Cok katmanli algilayicilarin ilk g¢alismalari)
gelistirilmesi.

e Ogretmensiz Ogrenmenin gelistirilmesi:

- 1978: ART Modelinin gelistirilmesi.
- 1982: Kohonen Ogrenmesi ve SOM modelinin gelistirilmesi.

e 1982: Hopfield Aglariin gelistirilmesi.

e 1982: Cok Katmanl1 algilayicilarinin gelistirilmesi.

e 1984 Boltzman makinesinin gelistirilmesi.

e 1985: Cok katmanli algilayicilarin Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurali ile
gelistirilmesi.

e 1988: RBF modelinin gelistirilmesi.

e 1988: PNN modelinin gelistirilmesi.

e 1991: GRNN modelinin gelistirilmesi

e 1991°den giliniimiize sayisiz ¢alisma ve uygulamalar gelistirilmistir.

4.4 Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Diger Yontemlerle Karsilastirilmasi

Yapay sinir aglart ile yapilan tahmin yontemi, kullanilan diger yontemlerden oldukc¢a
farkl1 bir terminolojiye sahiptir. Ornegin sinir aglar1 terminolojisinde “model” terimi
yerine “network-ag” terimi kullanilmaktadir. Parametreler terimi yerine network’un
sahip oldugu ‘“agirliklar” terimi, “tahmini parametreler” terimi hakkinda konusmak
yerine, sinir aglariyla tahmin yapanlar “agin ¢alismasi” hakkinda konusmak, ifadeleri
kullanilmaktadir [1].

Yapay sinir aglarinin bazi Ozellikleri, her ne kadar ilgili problemin yapisina ve
kullanilan sinir agi modeline bagl olsa da, geleneksel bilgi isleme yontemlerinden

ayrilan bazi 6zellikleri, Cizelge 4.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Yapay sinir aglar1 ve geleneksel talep tahmin metotlarinin karsilastiriimasi
[92]

Geleneksel Yontemler |Yapay Sinir Aglari
Ogrenme siiresi - Uzun
Cevap verme siiresi Uzun Kisa
Oncelikli bilgi Gerekli Sadece ornekler gerekli
Bilgi temsili Zor Kolay
Rastgele secilmis problem | Zor Kolay
Performans Uygun Iyi
Bilgi isleme Acik Kapal
Kaynak Uzman kisi Ornekler

Cizelge 4.1°de yapay sinir aglariyla, geleneksel yontemlerin talep tahmin yontemleriyle
karsilastirilmast yapilmistir. Buna gore, geleneksel yontemlerle tahmin siirecinde,
uzman gorlisiine ihtiyag varken, sinir aglart disaridan higbir miidahale olmaksizin
gecmise ait orneklerden yararlanarak kendisi islem yapabilmektedir. Ayrica geleneksel
yontemlerde sistemin cevap verme siiresi ¢ok uzunken, sinir ag1 yonteminde bu siire cok

kisadir.

Glinlimiizde, yapay zekanin yerini, yapay sinir aglarinin alacagi diisiiniilmektedir. Oysa
yapilan uygulamalardaki egilim, yapay sinir aglar1 ve uzman sistemlerin, her biri kendi
uzmanlik alanina giren isi yapmak tizere, birlesip ayni sistem iizerinde bulunmalarinin
daha iyi sonuglar verecegidir. Olusturulan bu yeni sistemlere karma (hibrid) sistemler
ad1 verilmektedir. Yapay zeka tekniklerinin ayni sistemde birlikte hareket etmesi, tek
baslarina olmalarindan daha gii¢lii bir sistem olusturmaktadir. Sekil 4.1°de, yapay sinir
ag1 yontemiyle, geleneksel tahmin yontemlerinin, tahmin islem siireci bakimindan

karsilastirilmasi akig diyagrami olarak gosterilmektedir.
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Haar Degmluk
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Hayir Duoéruluk
Driszayi Kasbul
Edilsbilir mi?

Tehmini Planla

Tahmini Plenls

Sekil 4.1 Yapay sinir aglari ile geleneksel yontemlerin iglem siireci olarak
karsilastirilmasi [32]

Iki yontem arasindaki ana farklilik, sinir aglarinin veri isleme ydntemidir. Geleneksel
istatistiksel yontemde veri isleme, grup (yigin) ve sirali olarak, fakat bir defada
yapilirken; yapay sinir ag1 yonteminde Ornek alinan veri tekrar tekrar (defalarca
iterasyon yapilmakta) aga sunulmaktadir. Bu islem agin 6grenmesi tamamlanana kadar
devam etmektedir. Diger bir fark ise, yapay sinir aglarinda veri islemesinin, paralel

olarak yapilmasi1 ve yapay ndronlar araciligiyla etkilesimli olarak aga dagitilmasidir
[32].

Cizelge 4.2’de uzman sistemler ve yapay sinir aglar1 arasindaki benzerlikler
karsilastirilmistir.  Karsilastirilmas:  verilen uzman sistemler ve yapay sinir agi

yontemleri birbirini tamamlayici 6zellige sahiptirler.
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Cizelge 4.2 Uzman sistemler ve yapay sinir aglarina karsilik gelen elemanlar [92]

Uzman Sistemler

Yapay Sinir Aglari

Sartlar ve sonuglar

Islem elemanlar (diigiimler)

Kurallar

Baglantilar

Belirsizlik degerleri

Agirlik degerleri

Gergekleri toplama

Toplama fonksiyonu

Kurallar1 ¢alistirma

Cikis fonksiyonu

Cizelge 4.2°de gorildigii tizere, bir uzman sistem (US) ile yapay sinir aglari arasindaki
temel farklardan birisi, 6grenme bigimi ile ilgilidir. Uzman sistemlerde 6grenme ya
yapilamamakta, ya da zor yapilmaktadir. Yapay sinir aglarinda ise model 6grenme olayi
tizerine kurgulandigindan 6grenme islemi oldukga kolaydir. Bu yontemler ¢gogu zaman
birbirini tamamlayic1 6zelliklere sahiptirler. Bu yiizden son yillarda her iki yontemin
birlestirildigi ve birbirinin zayif taraflarmin giderildigi birlesik sistemlerin tasarimi

gittikge yayginlagmustir [1].

Cizelge 4.3’te ise uzman sistemler ile yapay sinir aglari arasindaki farkliliklar

gosterilmistir.

Cizelge 4.3Uzman sistemler ve yapay sinir aglari arasindaki farkliliklar [92]

Parametreler Uzman Sistemler Yapay Sinir Aglar
Kullanict arabirimi Mevcuttur Mevcut degildir
Aciklama yetenegi Mevcuttur Mevcut degildir
Uzman kisi Ihtiyaci var Ihtiyaci yok
Ornekler Ihtiyact yok Ihtiyac1 var
Problemin boyutu .. .
cogaldiginda bakim Zorlagir Degismemektedir
Kurallar, hiyerarsik o
Olusturulmasi Egitilmekle
yapilar
Bilgi isleme Seri ve karmagik Paralel
Bilgi temsili Kesin ve acik/Sozli ifade | Sakli/Soz1i ve sayisal ifade
Tam degerlerin belli Sarttir Sart degildir
olmasi
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Cizelge 4.3 te goriildiigii gibi uzman sistemlerle yapay sinir aglar1 yontemleri arasindaki
temel farklar; uzman bilgi ve miidahalesine ihtiya¢ duyulmasi, dérneklem gereksinimi,

kesin bilgi gereksinimi gibi konularda olusmaktadir.

Yapay sinir aglar1 bilinen hesaplama yontemlerinden farkli bir hesaplama yontemi
onermektedir. Bulunduklar1 ortama uyum saglayan, adaptif, eksik bilgi ile ¢alisabilen,
belirsizlikler altinda karar verebilen, hatalara karsi toleransli olan bu hesaplama
yonteminin hayatin nerdeyse tiim alaninda basarili uygulamalarini gormek miimkiindiir.
Olusturulacak olan agin yapisinin belirlenmesinde, ag parametrelerinin se¢iminde,
belirli bir standardin olmamasi, problemlerin sadece niimerik bilgiler ile
gosterilebilmesi, egitimin nasil bitirileceginin bilinmemesi ve agin davranislarinin
aciklanamamasina ragmen bu aglara olan ilgi her gegen giin artmaktadir. Biyolojik
sinirlerden esinlenerek tasarlanan yapay sinir aglari, dogrusal olmayan ve paralel bilgi
isleme Ozellikleri olan, bulundugu ortamin degismesiyle iirettigi sonucu degistirebilen,
giris parametrelerindeki kiigiik degisimleri tolere edebilen, degisik verilerle
karsilastiginda daha onceki verilerde var olan benzer 6zellikleri kesfeden, deneyimi
olmadig1 hallerde bile yeni veri degerlerine cevap verebilme gibi istiin 6zelliklere
sahiptir [46].

4.5 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay sinir aglart kullanilarak yapilan analizlerde, elde edilebilecek avantajlardan

bazilar1 asagidaki gibi siralanmaktadir:

e Yapay sinir aglar diger sistemlerle karsilastirildiginda birtakim {istiin 6zellikleri
bulunmaktadir. Bunlar; dogrusal olmama, Orneklerden o6grenme yetenegi,
genelleme yapabilme, uyarlanabilme, veri dagitilmis birlesik hafiza yapisi,
paralel islem yapma 6zelligi, hata ayiklama yetenegi, donanimlarinin kolay elde
edilebilmesi, hizl1 hesaplama yapabilmesi, analiz ve tasarim kolaylig1 ile hazir
paket programlarinin bulunmasi seklinde siralanabilir [27], [95].

e Yapay sinir aglar1 kullanilarak, matematiksel olarak modellenmesi miimkiin
olmayan veya zor olan karmagik problemler rahatlikla ¢oziilebilmektedir. Yapay
sinir aglarinin, geleneksel bilgisayar yazilim teknolojisi ile ¢dziilemeyen bir¢cok
problemi ¢6ziilebilme 6zelligi, normal olmayan eksik ve belirsiz bilgilerle islem

yapabilmek, paralel dagilmis yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme yapma
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yetenegi, Ogrendigi bilgiyi sinaptik agirliklar yardimiyla dagitik hafizasinda
saklama yetenegi gibi bir¢ok avantajini saymak mimkiindiir.

e Yapay sinir aglari, giris bilgilerine gore kendi iligkilerini olustururlar. Baska bir
ifadeye gore, ateorik modeller olduklarindan denklem icermezler. Bununla
birlikte modelin i¢inde ne oldugu tam olarak analiz edilemez. Yapay sinir aglari,
bu karisik 6zellikleri nedeniyle, bazilar1 tarafindan akilli bir “kara kutu” olarak
tanimlanmaktadir.

e Model, simirsiz sayida degiskenden sadece gerektigi anda, gerektigi kadarimni
kullanarak calisabildiginden, miikkemmel bir O6ngérii dogrulugu ile genel
¢Ozlimler iiretebilmektedir. Baz1 nedenlerle insan beynindeki sinir hiicrelerinin
6lmesi sonucunda bu hiicrelere depolanan bilgilerin yok olma riskinin olmasina
karsin, yapay sinir aglarindaki matematiksel ndronlarin 6lme ihtimali
olmadigindan hafizasindaki bilgiler asla kaybolmamaktadir.

e Yapay sinir aglar1 yontemi, giris verisi miktarindaki artmayla dogru orantili
olarak daha tutarli sonuglar tiretebilmektedir. Yapay sinir aglar1 diger metotlarla
birgok calismada karsilastirmali olarak incelenmis ve sonu¢ olarak oOzellikle
sabit olmayan ve kesikli veri serilerinin bulundugu durumlarda, olduk¢a tutarl
ve giivenilir sonuglar tirettigi goriilmistiir [44].

e Yapay sinir ag1 uygulamalar1 hem pratik hem de maliyet bakimindan ucuzdurlar.

e Zaman bakimindan verimli ¢aligmaktadirlar.

e Yapay sinir aglar1 yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve ortamda bazi1 degisikliklerin
olmas1 durumunda yeniden egitilebilirler.

e Yapay sinir ag1 modeli, her biri biiylik bir problemin farkli parcasi ile ilgilenen
cok sayida islemciden olusmasi ve baglanti agirliklarinin ayarlanabilir olmasi
gibi ozelliklerinden dolayi, esnek bir yapiya sahiptir. Bu esnek yap1 sayesinde,
agm bir kism1 zarar gérse bile model yine de ¢alismaya devam eder. Bu durum
sadece performans disiikliigiine sebep olur, fakat modelin iglevini tamamen

yitirmesi s6z konusu olmamaktadir.

4.6 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin yukarida belirtilen avantajlariin yani sira bazi dezavantajlar1 da

bulunmaktadir. Bunlardan bazilarini asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir [90]:
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Yapay sinir aglarinin donanim bagimli ¢alismalar1 6nemli bir sorun olarak
gorilebilir. Aglarin temel varolus nedenlerinden birisi de paralel islemciler
tizerinde calisabilmeleridir. Aglarin  6zellikle, ger¢cek zamanli  bilgi
isleyebilmeleri paralel ¢alisabilen islemcilerin varligina baglidir. Giiniimiizdeki
bilgisayarlarin ¢ogu seri olarak calistigindan ayni anda sadece tek bir bilgiyi
isleyebilmektedir. Paralel islemleri seri makinelerde yapmak ise zaman kaybina
yol agmaktadir. Bazi problemleri ¢6zebilmek icin gerekli olan paralel
islemcilerin tamamin1 bir arada ¢alistirmak miimkiin olmayabilir.

Yapay sinir aglart her tiir problemin ¢oziimiinde kullanilabilecek bir model
degildir. Bazi problemlerin ¢6ziimii hicbir zaman bulunamayabilir ve
olusturulan ¢6ziim kiimesinin gergek degerle hicbir ilgisi olmayabilir.

Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yontemi
ile yapilmaktadir. Bu durum ise 6nemli bir problemdir. Ciinkii eger problem i¢in
uygun bir ag olusturulmaz ise ¢oziimii olan bir problemin ¢dziilememesi veya
performansi diisiik sonuglar elde edilmesi miimkiindiir.

Yapay sinir aglari, kabul edilebilir ¢oziimler iiretir fakat en iyi ¢6zimil garanti
etmez.

Bazi aglarda, agin parametre degerlerinin belirlenmesinde bir kural olmamasi,
belirlemenin siibjektif olarak yapilmasi da bir problemdir. Bu durum, iyi
cozlimler bulmay1 zorlastiran bir etken olarak goriilebilir. Bu parametrelerin
belirlenmesi de kullanicinin tecriibesine baghidir. Her problem igin ayr1
faktorlerin dikkate alinmasi gerekebilir. Bu parametre degerleri igin belirli
standartlarin olusturulmas: c¢ok zor oldugundan her problem i¢in ayr1 ayri
degerlendirmeler yapilmasi gerekmektedir. Bu da modelin 6nemli bir
dezavantaji olarak goriilebilir.

Agin 68renecegi problemin aga gosterimi de ¢ok 6nemli bir problemdir.

Yapay sinir aglar1 sadece niimerik bilgiler ile ¢aligmaktadirlar. Modele veriler
sunulmadan Once niimerik bicime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise
kullanicinin becerisine baghdir. Bu konuda, kullanicinin tecriibesi de yeterli
olmayabilir. Bu durum, giiniimiizde birgok olaymn yapay sinir aglart ile

¢oziilememesinin en 6nemli sebeplerinden birisi olarak sayilabilir.
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e Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek i¢in de gelistirilmis bir
yontem yoktur. Agin ornekler lizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina
indirilmesi egitimin tamamlanmast i¢in yeterli goriilmektedir.

e Bir diger dezavantaj da agin davraniglarinin agiklanamamasi durumudur. Bir
probleme ¢6ziim iiretildigi zaman bunun nasil ve neden {iretildigi konusunda bir
bilgi bulmak miimkiin olamamaktadir. Bu durum agin iirettigi ¢coziime giiveni
azaltmaktadir.

e Problemlere optimum sonuglar1 garanti etmez.

e Yapay sinir aglarinin 6grenme siiresinin uzun olmasidir. Bir yapay sinir agin
egitebilmek i¢in ¢ok fazla denemeye ihtiyag vardir. Egitme zamanimnin
kisaltilmas1 ise kritik bir durumdur, ¢iinkii yapay sinir aglari ile tahminleme bir
deneme yanilma siirecidir; bundan dolayr bir arastirmaci sinirli bir zaman

diliminde ne kadar fazla deneme yaparsa sonugtan o kadar emin olacaktir.

4.7 Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlar:

llgili yazin tarandiginda, yapay sinir aglariyla degisik alanlarda binlerce uygulamanin
yapildig1 ve basarili sonuglarin elde edildigi sdylenebilmektedir. ilk yapay sinir ag
calismas1 yaklasik elli yil 6nce baglamis olmasina ragmen, yontemin etkin olarak
kullanimi ve gelisimi son 20 yil igerisinde olmustur. Oysaki diger iyilestirme
(optimizasyon) ve matematik yontemlerin gelisimi ¢ok uzun yillar slirmiistiir. Yapay
sinir ag1 yontemi; yiiksek egitim, arastirma, endiistri ve teknolojik gelismeler igin,
Bulanik Mantik (BM) ve Genetik Algoritmalar (GA) yontemleri ile beraber ¢ok basarili
bir temel teskil etmektedir. Her bir yOntemin degisik alanlarda iistiin oldugu

uygulamalar1 bulunmaktadir.

Calismalar, eskiden laboratuvarlarda yiiriitiilmekte ve veriler benzetim yolu ile elde
edilmekte iken, yapay sinir aglar1 sayesinde ¢alismalar giinliikk hayatin iginde ve gergek
verilerle yapilir hale gelmistir. Evimizdeki aletlerden, elimizdeki cep telefonlarina kadar
birgok alanda, yapay sinir aglari uygulamalarina rastlamak miimkiindiir. Yapay sinir
aglar1 uygulamalari; endiistriyel uygulamalar, finansal uygulamalar, askeri ve savunma
uygulamalari, saglik uygulamalart ve diger alanlardaki uygulamalar seklinde
smiflandirilabilir [90].
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Yapay sinir aglari, ozellikle giiniimiize kadar ¢6ziimii gii¢ ve karmasik olan ya da

ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiinde kullanilmis ve

genellikle basarili sonuglar alinmistir, bunlardan bazilar1 asagida verilmistir [30].

Ariza Analizi ve Tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli ¢aligma
seklini 6grenen bir sinir ag1 yardimiyla, bu sistemde meydana gelebilecek
arizalarin 6nceden belirlenmesi miimkiindiir. Bu amagla yapay sinir aglari;
elektrik makinelerinin, ugaklarin, tiimlesik devrelerin vb. ariza analizinde
kullanilmaktadir.

Tip Alanminda: Yapay sinir aglari, tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
belirlenmesi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve
hastane giderlerin optimizasyonu gibi konularda uygulanmaktadir.

Savunma Sanayi: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri
ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii onleme gibi alanlarda
uygulanmaktadir.

Haberlesme: Gorintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri,
konugmalarin  gercek zamanli ¢evirisinin  yapilmasit  gibi  konularda
uygulanmaktadir.

Uretim: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarimu, {iriinlerin
kalite analizi ve kontrolli, planlama ve ydnetim analizleri gibi konularda
kullanilmaktadir.

Otomasyon ve Kontrol: Yapay sinir aglari, ugaklarda otomatik pilot sistemi
otomasyonu, ulagim araglarinda otomatik yol bulma/gdsterme, robot
sistemlerinin kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii,
elektrikli  siirlici  sistemlerin  kontrolii gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Istatistik: Klasik istatistik yontemler yerine, yapay sinir aglari modellerinin
alternatif olarak kullanildig1 bircok c¢aligma vardir. Ozellikle, regresyon ve
kiimeleme analizi ile ilgili birgok uygulama bulunmaktadir.

Finans: Borsa endeks tahmini, enflasyon tahmini ve iilkelerin finansal degerlere

gore kiimelenmesi gibi bir¢ok finansal uygulamalar1 mevcuttur.

Yapay sinir aglar1 gergek hayatta karsilasilan problemlerde olduk¢a genis bir uygulama

alan1 kazanmistir. Bugiin, birgok endiistri dalinda basarili sekilde kullanilmaktadir.

Uygulama alanlar1 i¢in bir sinir olmamakla birlikte, siniflandirma, 6ngorii ve
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modelleme konularinda daha fazla kullanilmaktadirlar. Model, verilerin egilimlerini
veya yapilarimi en iyi tamimlayan bir yontem oldugundan, tahmin islemi i¢in g¢ok

uygundur.

Yapay sinir aglarinin gergek hayatta yaygin olarak uygulandigi alanlara; Kalite Kontrol,
Finansal Ongorii [17], Ekonomik Ongorii, Kredi Derecelendirme, Laboratuvar
Aragtirmalari, Iflas Tahmini, Petrol ve Gaz Arama [26], Sistem Modelleme, Parmak izi
Tanima, Meteorolojik Yorumlama, Otomatik Ara¢ Denetimleri, Saglik ihtiyaglar1 [97],

Kalp fonksiyonlar1 gibi isaretleri izleme ve degerlendirme gibi 6rnekler verilebilir [36].

Yapay sinir aglarinin potansiyel uygulama alanlari, insan zekasinin kolaylikla
istesinden geldigi fakat bazi teknik sorunlar yiiziinden klasik bilgisayarlarin ¢ok yavas

veya yetersiz kaldigi durumlar olarak tarif edilebilir.

Yapilan uygulamalar incelendiginde, yapay sinir aglarinin genel olarak asagidaki

fonksiyonlar1 gergeklestirmek tizere kullanildiklar gériilmektedir[90]:

e Tahmin: Aga sunulan giris bilgilerinden yararlanilarak, ¢ikti degerinin tahmin
edilmesidir. Hava tahmini, borsadaki hisse degerlerinin, gelecekte yapilacak
satiglarin tahmini, tretim ihtiyaclarmin belirlenmesi, pazar performansinin
tespiti, enerji ihtiyaglarinin belirlenmesi, at yariglarinin tahminlemesi, kanser
risk oranlarmin belirlenmesi, doviz kurlarinin tahminlemesi gibi ornekler
vermek miimkiindiir.

o Swuflandirma: Yapay sinir aglart kendine sunulan bilgileri kategorize
edebilirler. Bir makine iizerinde goriilen hatalar, miisteri/pazar profilleri, imza
tetkikleri, mal degerinin belirlenmesi, hiicre tiplerinin smiflandirilmasi,
bor¢lanma/risk degerlendirmeleri buna 6rnek olarak verilebilir.

o JVeri iliskilendirme: Bu amagcla egitilen aglar, aga sunulan verilerin hatali ve
eksik olup olmadigini belirlerler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik olan bilgileri
tamamlarlar ve ilave olarak hatali olan verileri de tamimlarlar. Ornek olarak
taranan bir dokiimandaki karakterleri algilamanin yaninda tarayicinin diizgiin
olarak ¢alismadigini da algilayabilirler.

e Veri filtreleme: Filtreleme amaciyla egitilen aglar, bir¢ok veri arasindan uygun
verileri belirleme gorevini yerine getirirler. Telefon konusmalarindaki
giiriiltiilerin asil konugmalardan ayrilmasi, bir resim {izerindeki istenilmeyen

parazitlerin temizlenmesi gibi konularda 6rnek uygulamalar1 vardir.
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Tanmima ve eslestirme: Degisik sekil ve oriintiilerin taninmasi, eksik, karmasik,
belirsiz  bilgilerin  islenerek  eslestirme ve tamima  fonksiyonlari
gerceklestirebilirler. Daha 6nce 6rnegi verilen, kalite kontrol semalar1 tizerindeki
sekilleri tantyabilen sinir ag1, bu konuya 6rnek olarak verilebilir.

Teshis: Bu amagla gelistirilen aglar, sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya
cikarilmast ve sorunun belirlenmesi islemini yapar. Makinelerin, arazi
durumlarinin, hastaliklarin tanilanmasi ve hatalarin tespiti buna 6rnek olarak
verilebilir.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan orneklerden elde edilen bilgiler ve
egitim sonucu Ogrenilenler kullanarak, meydana gelecek yeni olaylarin
yorumlanmasi bu kapsamda diisiinlilmektedir. Bir olay hakkinda toplanan
verilerin yorumlanarak istatistiksel dagilimlarinin olusturulmast bu konuya

ornek olarak verilebilir.

4.8 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari

4.8.1 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, belli bir hiyerarsik yapida birbirine baglanmis birden ¢ok basit
islemci elemanin girisi yapilan verilerden, ¢iktilar tretebildigi bir Kara Kutu olarak
tanimlanabilmektedir. Bu kara kutunun islevi, basitce bir matematiksel fonksiyonu
temsil etmektir. Yapay sinir aglarinin bu fonksiyonunun tam olarak bir matematiksel
karsilig1 yoktur. Diger bir degisle modelin matematiksel denklemlere degil de 6rneklere
ihtiyact vardir. Modelin 6grenmeyi gerceklestirmesi igin yalnizca gegmis ile ilgili
orneklere ihtiyact vardir. Sekil 4.2°de ge¢mise ait veri girislerinden sonuglar {iretebilen

Kara Kutu benzetimi verilmistir.

Ven Cikaglar

Giriglen

Sekil 4.2 Yapay sinir aglarinin kara kutu benzetimi [90]

Kara Kutuya benzetilen sinir aglarinin, tiim hiicrelerden bilgi toplama ve bu bilgileri
isleyerek diger elemanlara gonderme 6zelligi vardir. Bu konuda ¢esitli algoritmalar ve

yaklasmalar s6z konusudur.

68



Yapay sinir aglari, gecmise ait gergeklesmis Ornek olaylardan deneyim kazanarak
ogrenmeyi gergeklestirdiklerinden, uzman sistemlerde oldugu gibi bilgi toplama sorunu
yoktur. Burada kullanilan 6rneklerin, bilgisayarin 6grenmesi istenen iliskileri dogru
sekilde temsil ediyor olmasi gerekmektedir. Problemin aga sunum sekli, agin sahip
oldugu topolojik yapi, agin kullandigi 6grenme stratejisi ve 6grenme kurallari, agin
performansi lizerinde etkili olacaktir. Sinir agin1 olusturan islemci elemanlar birbirleri

ile siirekli iletisim igerisindedirler [92].

Sekil 4.3’te yapay sinir aglarinin isleyisi bir blok sema tizerinde gosterilmistir.

Yapay Sinir A

Sekil 4.3 Yapay sinir aglar1 yapisi blok gosterimi [90]

Sekil 4.3’te gosterildigi gibi, yapay sinir aglar1 girdi katmani, ara katman ve ¢ikti

katmanlarindan olugsmaktadir. Bu katmanlar1 asagidaki gibi agiklamak miimkiindiir [1].

Girdi Katmami: Girdi katmani en az bir girdi elemaninin bulundugu boliimdiir. Bu

katmanda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan giris ile ayn1 degerde ¢iktilar

uretmektedirler.

Ara Katmanlar: Girdilerin belirli islemlere tabi tutuldugu boliimdiir. Segilen ag yapisina

gore islem katmaninin, yapist ve fonksiyonu da degisebilir. Ara katman, tekbir

katmandan olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir [98].

Cikti Katmani: Cikt1 katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikt1 ag yapisinda bulunan

fonksiyona baglidir. Bu katmanda islemler gerceklestirilir ve burada iiretilen ¢iktilar dis
diinyaya gonderilir.

Yapay sinir aglart islem siireci Sekil 4.4’te gosterilmistir. Goriildigi gibi sisteme,
gecmis zamana ait verilerin girisi yapildiktan sonra islemci elemanlar(ndronlar) ve

baglant1 elemanlar1 (aksonlar) islem siirecini ¢ikisa dogru siirdiirmektedir.
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Sekil 4.4 Yapay sinir aglar1 islem stireci [90]

Temel bir yapay sinir aglart hiicresi, biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit bir
yapiya sahiptir. Yapay sinir aglar1 hiicresinde temel olarak dis ortamdan yada diger
noronlardan alinan veriler yani girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikislar bulunmaktadir. Dis ortamdan alinan veri agirliklar araciligiyla
norona baglanir ve bu agirliklar ilgili girisin etkisini belirler. Toplama fonksiyonu ise
net girisi hesaplar. Net giris, girislerle bu girislerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir
sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu islem siiresince net ¢ikigini hesaplar ve bu islem
ayni zamanda noron ¢ikisini verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir
fonksiyondur [30].

4.8.2 Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar:

4.8.2.1 Biyolojik Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglarinin daha iyi anlagilabilmesi i¢in 6rnek olusturan dogal sinir ag1 olan
biyolojik sinir aglarinin yapisinin ve c¢alisma ilkelerinin iyi bilinmesi gerekmektedir.
Giiniimiizde hala, insan beyninin bilgiyi isleyerek kendi kendisinin asil egittigi tam
olarak bilinmemekle birlikte bu konuda bilim adamlar tarafindan ortaya birgok teori

atilmstir.

Bu teorilerin ¢ogunluguna gore; insan beyni bir biri ile karmasik iligkiler i¢inde bulunan
milyarlarca sinir hiicresi (noron) ile viicut aktivitelerini kontrol eden bir mekanizmadir.
Bir insan beyninde 10 milyardan fazla sinir hiicresi bulunmakta, her bir hiicre ortalama

10.000 hiicre ile baglanti igerisinde c¢alismaktadir. Noron adi verilen bu sinir
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hiicrelerinde sinyaller, ¢ok karmasik elektro-kimyasal olaylar zinciriyle olusan ve sayisi

saniyede 1000 taneye kadar ¢ikabilen titresimler halinde iletilmektedir [30].

Bu mekanizma igerisindeki tipik bir sinir hiicresi, dendrit olarak adlandirilan ince kilcal
yollar araciligiyla komsu hiicrelerden gelen sinyalleri, toplayarak sinir hiicresinin
binlerce dala ayrilan ince ve uzun ayaklar1 olan aksonlar vasitasiyla beyine iletirler. Her
akson dalinin sonunda, sinaps olarak adlandirilan bir diiglim noktas1 vardir. Bu diigiim
noktalar1 aksonlardan aldiklar1 sinyalleri beyine iletirler. Beyne iletilen bu sinyaller

(veri) sayesinde, 6grenme olay1 gerceklesir [99].

Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun kararlar iireten bir kontrol
merkezidir. Bu kontrol birimi, alic1 ve tepki sinirlerinden olusmaktadir [100]. Insan
beyninin ¢alismasini saglayan temel taglardan birisi olan sinir sistemi, insanlarin biitiin
davraniglar ve ¢evresini anlamasini saglamaktadir. Sekil 4.5’te, sinaps, akson, soma ve

dendritlerden olusan biyolojik bir sinir hiicresi gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 Biyolojik sinir hiicresi [36]

Insan beyninde bulunan sinir hiicrelerine tip literatiiriinde “néron” adi verilmektedir.
Noron; biyolojik sistemden gelen uyarilari alan ve bunlar1 yorumlayarak uygun ¢iktilara
doniistiiren temel islemcidir. Noronlar ¢evresinden aldigi hiicresel bilgileri, isleme ve
iletme yetenekleriyle donatilmis ¢ok 6zel hiicrelerdir. Noronlar yeterince uyarildiginda,
aksondan gelen bir elektriksel uyariya aninda tepki gosterirler. Noronlarin baglica islevi,
“isaret alip isaret gondermek”, yani bilgi aligverisidir. Sekil 4.6’da, biyolojik sinir

sisteminin isleyisi blok diyagram olarak verilmistir.

1 o MERKEZI SINIR I
> UYARILAR>| ALICISINIRLER <:> AGI <::> TEPEI STNIRLERI § TEPK'[LE>
— &= BEYIN) - -

Sekil 4.6 Sinir sisteminin blok gosterimi [94]
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Sekil 4.6’da insanlara ait biyolojik sinir sistemine algilayici sinir uglariyla bilgi
girisinden baslayip, merkezi sinir sisteminde bu bilginin iglenmesi sonucu tepkiye

doniisiimii, temsili olarak resmedilmistir.

Sinir ag1 sistemi, insan beyinin temel kisimlarindan birisi olup, ancak mikroskopla
goriilebilecek kadar kiigliktlir. Noronlar, sasilacak kadar karmasik bir biyokimyasal ve
elektriksel sinyal isleme fabrikasi olarak diigiiniilebilmektedir [101].

4.8.2.2 Yapay Sinir Hiicreleri

Yapay noronlar, sinir aglarini olusturan en temel birimlerdir. Yapay noronlarin
aralarinda bir baglanti olusturmak kaydiyla katmanlar halinde kiimelenmesiyle yapay

sinir aglar1 olusmaktadir.

Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresinin temel davraniglarindan esinlenen
matematiksel modeli ortaya koyan bir algoritma veya fiziksel ara¢ olarak
tanimlanabilmektedir. Biyolojik sinir hiicresinin tanimindan hareket ederek, yapay bir
sinir hiicresinin diger sinir hiicrelerinden aldig1 sinyalleri biinyesinde topladigini ve
toplam sinyal birikiminin belli bir esigi astigi anda, bu yapay sinir hiicresinin kendi

sinyalini bir bagka sinir hiicresine ilettigi sylenebilmektedir [102].

Yapay sinir aglari metodolojisinde, biyolojik sinir sisteminin temel islem birimi olan
noronlar, matematiksel olarak modellenebilirler ve biyolojik sinir sistemlerinde oldugu
gibi birbirleriyle iliskilendirilebilirler. Bir yapay sinir agina disaridan veri girisi
yapildiginda, insanda sinir sisteminde oldugu gibi yapay modelde, bu girdileri
matematiksel yapay ndronlarda isler ve ciktilar {iretebilir. Baglangigta iiretilen ¢ikti
degerleri istenenden olduk¢a uzak olabilmekte, fakat 6grenme islemi devam ettikge
yapay noronlar arasindaki sinaptik agirliklar ayarlanarak belirli bir yakinsama
saglanmakta ve 6grenme tamamlanmaktadir. Buna gore, yapay sinir aglar1 biyolojik

sinir aglarinin taklit edildigi bir modellemedir.

Sekil 4.7°de, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar halinde matematiksel fonksiyonlari
gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi, her bir girdideki degisim, noron ¢ikisinda
belirli bir degisime neden olmakta ve bu degisim biiyiikliigii, girdinin agirlik derecesine

baglidir.
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Sekil 4.7 Yapay sinir hiicrelerinin matematiksel yapis1 [1], [30]

Sekil 4.7°deki X; sembolii girig verilerini, W; sembolii kazang agirliklarini, ) sembolii
toplama fonksiyonunu, Q sembolii esik degerini, f(x) sembolii ise aktivasyon

fonksiyonunu ifade etmektedir.

Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde, en temel haliyle bes bilesenden
olusmaktadir. Her proses elemaninin bes temel elemani bulunmaktadir ve bunlar

asagida belirtilmistir:

1. Girdiler: Yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bilgiler dis
diinyadan geldigi gibi baska hiicrelerden veya kendisinden de gelebilir.
Giriglerin verileri bir sonraki asamaya iletmekten bagka hicbir islevi
bulunmamaktadir. Bagka bir ifadeyle girisler veri tizerinde hi¢gbir matematiksel
islem yapmadan sadece bir iletici gorevi yapmaktadirlar. Girisler, yapay sinir
aglarinin dig diinya ile iligki halinde olan iki elemanindan biridir. Bir ndronun
cevreyl algilamasina bagli olarak smirsiz sayida girisi olabilir fakat her bir
noronun sadece tek bir ¢ikisi olmak zorundadir. Girdiler, yapay sinir aglarinin
algilayicilart nitelendirilebilir.

2. Agirhiklar: Yapay sinir sistemine girilen veriler, baglantilar tizerindeki agirliklar
araciligiyla hiicreye girerek bulundugu giris hiicresini etkilerler. Agirliklarin bir
baska 0Ozelligi de norona girdi olarak kullanilan degerlerin, matematiksel
katsayist olmalaridir. Girdiler ile noronlar arasinda iletisimi saglayan biitiin
baglantilarin  degisik agirhik degerlerinin olmasi, agirliklarin tim iglem
elemanlar1 iizerinde etkili olmasini saglamaktadir. Agirliklar hiicreye gelen
bilgilerin hiicre iizerindeki etki ve dnemini gosterir. Yapay sinir aglari, 6grenme

islevini agirliklarin - degistirilmesi sayesinde basarabilmektedir. Agirliklar,
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biyolojik sinir hiicresindeki aksonlar olarak disiiniilebilirler. Agirliklarin
baslangi¢ degerleri genellikle (-1 ile +1) araliginda rastgele se¢ilmektedir[1].

Toplama Fonksiyonu: Biyolojik noronda yer alan dendritlerin yaptigi goérevi
yapan toplama fonksiyonu aslinda birlestirme fonksiyonunun en yaygin
kullanilan tiirtidiir. Bir hiicreye gelen net girdileri hesaplayan bir fonksiyondur
ve genellikle girislerin ilgili agirlikla carpiminin toplami seklinde ifade edilir.
Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Toplama fonksiyonunun farkli
fonksiyonlar1 olmakla beraber, en yaygin kullanilanm1 agirlikli toplama
fonksiyonudur [49]. En yaygin olarak agirlikli toplam fonksiyonu kullanilir. Bu

fonksiyon asagidaki sekilde formiilize edilir.

Net=> Gj. A (n=1,...,n) (4.2)

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise girdi (proses elemani) sayisin1 gostermektedir.

Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirleyecek bir formiil yoktur.

Her proses elemani bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri

gibi ayn1 toplama fonksiyonuna da sahip olabilirler. Toplama fonksiyonuna asagidaki

fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir:

Carpim: NET =) G;j . A 4.2)
Maksimum: NET = Max (G;. A)) (4.3)
Minimum: NET = Min (G; . A) (4.4)
Cogunluk : NET = Ysgn (Gi . A)) (4.5)
Kiimiilatif Toplam : NET = NET (eski) +. (Gi . Ai) (4.6)

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik tiretecegi ¢iktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da c¢iktiyr hesaplamak i¢in degisik
formiiller kullanilmaktadir. Baz1 modellerde bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir
bir fonksiyon olmasi sart kosulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunda, agin
islemci elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu kullanmasi gerekmez. Bazi
elemanlar ayn1 fonksiyonu digerleri farkli fonksiyonlar1 kullanabilirler. Problem
durumuna en uygun fonksiyonu tasarimei yaptigi denemeler sonucunda kendisi
belirleyebilir. Genellikle dogrusal olmasi tercih edilmeyen bir fonksiyondur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak hangi fonksiyonun secilecegi sinir agmin
verilerine ve ne Ogrenmek istedigine bagli olarak degismektedir. En ¢ok

kullanilan tiirleri dogrusal, sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonudur.
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Aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikti degerlerinin belirli sinirlar igerisinde kalmasini
saglarlar. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da
islemci elemanlar farkli fonksiyonlar kullanabilirler. Cok Katmanli Algilayici

modellerde, en ¢ok sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir [84], [90].

Sigmoid Fonksiyonu: F (NET) = 1/ (1 + eFT) (4.7)

Burada NET proses elemanina gelen net girdi degerini gostermektedir. Aktivasyon

fonksiyonuna asagidaki fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir:

Lineer Fonksiyon: F (NET) = NET (4.8)
Step Fonksiyonu: F(NET) = 1 Net>esik deger

F(NET) =0 NET < esik deger (4.9
Siniis Fonksiyonu: F (NET) = Sin (NET) (4.10)
Cogunluk: F(NET)=0 NET<0

F (NET) = NET 0<NET <1

F(NET)=1 NET >1 (4.11)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:

F(NET) = (e"F" + e™ET) / (eNET - e™ET) (4.12)

5. Hiicre Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir.

Uretilen ¢ikti, dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi
ciktisim kendisine girdi olarak da gonderebilir. Aktivasyon fonksiyonundan
gecildikten sonra elde edilen sonuca ¢ikt1 degeri denilir. Cikis islevi; aktivasyon
fonksiyonundan alinan, Y= f(vi) ¢iktisini, agin nihai ¢iktis1 olarak dis diinyaya,
ya da ¢iktiyr olusturan ndronun bagli oldugu diger ndronlara girdi olarak
gonderilmesinden sorumludur. Yapay sinir aglari, tek bir nérondan olustugu
igin; bu ag, Y ciktisin1 dis diinyaya nihai ¢ikt1 olarak gondermektedir [27], [36],
[84], [90].

4.8.2.3 Biyolojik Sinirler ile Yapay Sinirlerin Karsilastiriimasi

Beyin ve sinir sisteminin tiim 6zellikleri, i¢yapis1 ve nasil ¢alistiginin glinlimiizde tam

olarak bilinmemesi, saglikli bir karsilastirma yapmay1 zorlastirmaktadir. Ancak,

bilgisayarlar ve bilgisayar aglarinda yasanan gelismeler insan beyninin ve sinir

sisteminin en ince detaylarina kadar degilse de belli bir asama kaydetmesine yardimci

olmus ve yapay sinir aglar1 metodunun gelistirilmesi sayesinde de belirli bir diizeyde
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sinir sisteminin taklit eden modeller tasarlanmaya baslanmistir. Beyin ve sinir sistemi
hakkinda detayli bilgi artig1 saglandiginda ¢ok daha saglikli bir karsilastirma yapmak

mumbkiin olabilecektir.

Asagida verilen Cizelge 4.4’te, biyolojik sinir hiicresinin elemanlarina karsilik gelen

yapay sinir hiicresi elemanlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.4 Biyolojik sinirler ile yapay sinirlerin karsilastirilmasi [36]

Islem Birimi

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1 Gorevleri

Dendrit Alict ve Toplayici Cevreden gelen veriyi alir

Akson Verici Goyd_e_nm_ olusturdugu
veriyi iletir

Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu Gelen veriyi top‘la.yarak
yorumlar ve veriyi olusturur

Sinaptik Agirliklar Baglant1 Agirliklar Ogrenilenleri hafizada

saklar

Cizelge 4.4’te, gorildigi gibi yapay sinir aglarinin insan Sinir sisteminde bulunan

mekanizmalar taklit eden, ayni gorevi yapan yapay elemanlar1 bulunmaktadir.

Yapay sinir ile biyolojik sinirlerin islemci elemanlarinin, islevleri konusundaki
benzerlikleri karsilastirmigtir. Cizelge 4.5’te biyolojik sinir hiicreleri ile yapay sinir

hiicrelerinin islevsellikleri agisindan karsilastirmalar1 gostermistir [35].

Cizelge 4.5 Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir hiicresinin karsilagtirilmasi [35]

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diiglim (sinir, islem elemant)
Sinaps Sinirler aras1 baglant1 araliklari
Dendrit Toplama islevi
Hiicre Govdesi Etkinlik islevi
Akson Sinir Cikis1

Cizelge 4.5°te, biyolojik sinir sistemi ile onun bir anlamda taklidi olan, yapay sinir
aglar1 arasindaki benzer noktalar gosterilmistir. Gorildugi gibi insanlardaki sinir

sisteminde bulunan her elemanin yapay sinir sisteminde bir karsilig1 tasarlanmastir.
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4.8.3 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi (YSA Mimarileri)

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin birbirlerine ¢esitli sekillerde baglanmalarindan
olusmaktadir. Hiicre ¢ikislar1, agirliklar tizerinden diger hiicrelere veya kendisine giris
olarak baglanabilir ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hiicrelerin baglanti
sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore gesitli modeller
gelistirilmistir. igerisinde birgok néron bulunduran yapay sinir aglari, belli topolojilerle
(mimariler) tanimlanabilir. Bu mimarilerden en yaygin kullanilanlar, asagida Sekil

4.8’de gosterilmistir.

Girig Guzli Cikiz Giri Gizli Cikiz
Katmamn Katman Katman Katmam Katman Katman
1@
“N 2

AN e N
( A
= ™~
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_.C

Cok katmanh - Cok katmanl
Gen beskemeli Lbirlik¢rekabetci
B -> > "r\' >
A XL ™ "xd
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\- ,’ > — V\-/ >
{7 7N
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U
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1ki katmanli Tek katmanh
Genl beskemelWGen yaylmah Karz gen beskemeli

Sekil 4.8 Yapay sinir aglart mimarileri [101]

Sekil 4.8’de goriildiigli tizere, aglar tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak {izere
birbirinden ayrilabilir. Tipik olarak bir modelin istenen ¢ikisi elde etmek iizere insa
edilen bir giris tabakasi, ¢ikislarin elde edildigi bir ¢ikis tabakasi ve giris ve ¢ikis
tabakalar1 arasinda bulunan en az bir gizli katmani1 bulunmaktadir. Gizli katman sayisi
en az bir veya daha fazla olmalidir, ¢iinkii bir ¢ikt1 gizli katman olmadan direkt olarak
elde edilemez [101].

Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli (feed-forward) ve geri beslemeli

(feedback) olmak iizere iki farkli yapida incelenebilir.
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4.8.3.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

fleri beslemeli (feedforward) aglarda, islemci elemanlar genellikle katmanlara
ayrilmiglardir. Isaretler, girdi katmanindan cikti katmanma tek yonlii baglantilarla
iletilir. Islemci elemanlar, bir katmandan digerine baglant1 kurarken, ayn: katman
icerisinde baglantilar1 bulunmaz. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak, ¢ok katmanl

algilayicilar (MLP) ve sayisallastirilmis 6grenme vektorii (LVQ) aglari verilebilir [100].

Sekil 4.9°da ileri beslemeli yapay sinir ag1 isleyisi blok diyagram olarak ifade edilmistir.

X (b) [ﬂ@ f(w.x) |D:> O (1)

Sekil 4.9 ileri beslemeli yapay sinir aglari [100]

Blok olarak ifade edilen ve olduk¢a yaygin kullanim alani bulunan ¢ok katmanli
algilayict sinir ag1 (MLP); bir giris, bir veya birden ¢ok gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olugsmaktadir. Her katmaninda, bir veya daha fazla islemci eleman
bulunabilmektedir. Cok katmanli algilayicili sinir agindan ¢ikan herhangi bir néron
cikisi, asagidaki denklemde gosterildigi gibi formiile edilmistir.

Vie = f Lk W) (4.13)
Ileri beslemeli sinir ag1 giris katmaninda veriler {izerinde herhangi bir islem yapilmadan
bir sonraki katmana gonderilir. Gizli katmandaki islemci elemani sayisi tamamen
uygulanan problemlerin giris sayisina bagli olarak sistem tarafindan veya tasarimci
tarafindan belirlenebilir. Gizli katmandaki, ara katman sayisi ve ara katmanlardaki

islemci elemani sayis1 deneme yanilma yoluyla da bulunabilir [30].

Sekil 4.10°da birden fazla girisi olan, bir gizli katmani ve iki ara katmani bulunan, iki

adet ¢ikisa sahip ileri beslemeli ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.
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Sekil 4.10 Ileri beslemeli ¢ok katmanl1 yapay sinir aglari [30]

Sekil 4.10°da, ileri beslemeli, ¢ok katmanli yapay sinir aginin, veri girislerinin yapildigi
giris katmani, bilgi islemin yapildig1 gizli katman ve islenmis verilerin ¢ikisinin alindig

c¢ikis katmanlari, boliimler halinde gdsterilmistir.

4.8.3.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir iglemci elemanin ¢iktisi, kendisine ya da
diger islemci elemanlara girdi olarak verilmekte ve genellikle geri besleme, bir
geciktirme elemani (ara katman veya ¢ikti katmanindaki aktivasyon degerlerini, bir
sonraki iterasyona girdi olarak tagimakla gérevli eleman) lizerinden yapilmaktadir. Geri
besleme, bir katmandaki islemci elemanlar arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki
islemci elemanlar arasinda da olabilmektedir. Bu yapisi sayesinde geri beslemeli yapay
sinir aglar, dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterirler. Bu sayede, geri
beslemenin yapilis sekline gore farkli yap1 ve davranigta geri beslemeli yapay sinir
aglari elde edilebilir. Geri beslemeli yapay sinir aglari, karmasik bir calisma diizenegine
sahip olmasina ragmen, dinamik hafizalar1 nedeniyle on tahmin uygulamalarinda

basarili sonuglar vermektedirler [100].

Sekil 4.11°de geri beslemeli yapay sinir agiin genel isleyisi ve geri besleme olay1

sembolik olarak gosterilmistir.

Gecikme

Sekil 4.11 Geri beslemeli yapay sinir aglar1 [100]
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Sekil 4.11°de goriildigi tzere, geri beslemeli yapay sinir aglarinda en az bir hiicrenin
cikisi kendisine veya diger hiicrelere giris olarak verilmektedir. Geri besleme genellikle
bir geciktirme elemani tizerinden yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler
arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilmektedir. Bu
yapist ile geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal olmayan dinamik bir davranis

gostermektedirler.

Ileri beslemeli yapay sinir aglari notasyonlar1 kullanilarak agin gecikme anindaki
cikislar asagidaki denklemde goriildiigii gibi formiile edilmistir. Agin tanindaki ¢ikisi
o(t) ise, t + d anindaki ¢ikis1 ise o(t + d) olacaktir. Buradaki d sabiti sembolik olarak

gecikme siiresini gostermektedir.

o(t + delta) = f [w.o(t)] (4.14)

4.8.3.3 Geri Beslemeli Geri Yayllmal Sinir Aglar:

Geri beslemeli geri yayilmali aglar (Feed Forward, Back Propagation Networks), sinir
aglarinin ¢ok popiiler bir modelidir. Cok katmanli geri beslemeli aglarda, islemci
elemanlar katmanlar halinde (tabaka) insa edilmistir ve yalnizca bitisik katmanlardaki
elemanlar birbirleriyle iletisim halindedir. Bu tip aglarda bilgi yayilimi geriye dogru
olmaktadir ve bir geri besleme diigiim noktas1 yoktur. Hatalar, agin 6grenme siirecinde

geriye dogru yayilarak 6grenilmekte ve ¢6ziime kavusturulmaktadir [103].

Sekil 4.12°de geri beslemeli, geri yayilmali sinir agi modelinin hatalart geriye dogru
yayarak ogrenmesi, Yyani hatalardan deneyim kazanarak uzmanlasmasi siireci

gosterilmistir.

. \ o =
Giris \}\ )~ 7 /\Q\_ O G

bias ‘
COmy Cmsy Gazhi Cikag
Parametrelen Tabakas labaka Tabakaes

Sekil 4.12 Geri beslemeli geri yayilmali sinir agt modeli mimarisi [104]
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Sekil 4.12°de gortldigi gibi, model geri besleme sayesinde karsilastigi her hatadan bir
seyler Ogrenerek, bir ileriki adimda bu hatalar1 taniyarak kolayca ¢oziimler

uretebilmektedir.

4.8.4 Yapay Sinir Aglarinin Temel Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi 6grenme yetenegine sahip olmasi
olarak kabul edilmektedir. Sinir aglarinda ¢ok Onemli bir konu olan Ogrenme,
giinimiizde yapay aglar konusuyla ilgilenen bilim adamlarinin yogun ilgisini ¢ekmeye
devam etmektedir. Arastirmacilarin cevaplamaya c¢alistiklar1 temel sorular; “nasil

99 Ce2 2% ¢

Ogrenebiliyoruz”, “6grenme i¢in en etkili slire¢ hangisidir”, “ne kadar ve nasil daha hizli

99 €6t

Ogrenebiliriz”, “0grenmenin Oniindeki engeller nelerdir” sorularidir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme iglemi, istenilen c¢iktilar1 elde edebilmek amaciyla
baglant1 agirliklarmin belirlenmesidir. Ogrenme, mevcut érnekler arasindaki yapinin iyi
bir davranis gostermesini saglayabilecek olan baglanti agirliklarinin hesaplanmasidir.
Yapay sinir aglarinin 6grenme esnasinda elde ettikleri bilgiler, sinir hiicreleri arasindaki
baglanti agirliklar1 seklinde saklanir. Bu agirlik degerleri, sinir aglarinin verileri

isleyebilmesi igin gerekli olan bilgileridir [103].

Ogrenme, drneklerden-6grenme seklinde gergeklesmektedir. Orneklerden 6grenmenin
temel felsefesi, bir olay hakkinda ger¢eklesmis gegmis Ornekler kullanilarak, olayin
girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskilerden yararlanilarak, gelecekte olusacak yeni ¢iktilar

belirlemektir.

Simdiye kadar tasarlanan yapay sinir agi modelleri, farkli yollarla birbirleriyle iletisim
kurabilmektedirler, fakat her birinin 6grenme siireci birbiriyle ayni degildir. Sinir aglari,
bir modelin 6grenme siirecini tanimlayan ve 6grenme denklemleri olarak adlandirilan
matematiksel ifadelerle tanimlanmus, grenme kurallarina gére islem yaparlar. Ogrenme
bigimleri, insanlarda oldugu gibi sinir aglarinda da birbirinden farkli olabilmektedir
[101].

Ogrenmenin gerceklesebilmesi i¢in, yapay ndronlar arasindaki sinaptik agirliklarin en
uygun bir bi¢imde ayarlanmasi gerekmektedir. Yapay sinir aglari, Kklasik

programlamalar gibi belirli bir algoritma ¢ergevesinde programlanmazlar.

Sinir aglar1 insanlar gibi Ornekler ile egitilirler. Yapay sinir aglarinin dgrenmesi

birgogunun 6grenmesine benzetilebilir. Sicak bir nesneye dokunmamasi gerektigini
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deneyerek Ogrenen c¢ocuklar, zamanla daha az sicak olan bir cisme dokunabilme
cesaretini gosterirler ve sicak siit dolu bardag: elleriyle tutarlar. Yani ¢ocuk sicaklik
bilgisini bir deneyim sonucu 6grenmistir. Yapay noronlar da benzer sekilde; mevcut
ornek kiimesi tiizerinde girdi ile c¢ikti arasindaki sinaptik agirhiklart degistirilerek
egitilirler [36]. Bu sekilde, sinir aglar1 gegmis deneyimlerine dayanarak problem ¢6zme
yeteneklerini gelistirebilirler.

Sinir aglarinda 6grenme islemi, ¢ok parametreli, karmasik ve matematiksel olarak ifade
edilmesi zor bir islemdir. Bugiin kullanilan 06grenme kurallari, bu islemin
basitlestirilmis veya farkli formatta ifade edilmis bigimleridir. Bu algoritmalardan dort
tanesi temel olup digerleri bunlardan tiiretilmistir. Bunlar; Hebb, Hopfield, Delta ve

Kohonen 6grenme kurallaridir.

4.8.4.1 Hebb Ogrenme Kural

Hebb Kurali 1949 yilinda Donald Hebb [105], tarafindan gelistirildigi bilinen 6grenme
kuralidir. Kuralin tanimi1 Hebb’in bahsedilen yilda yazmis oldugu , “The Organization
of Behaviour” adli kitabinda yer almaktadir. Kural 6zetle su sekildedir; “Eger sinyal
alan ile gonderen noronlar arasindaki sinaptik agirliklarin ikisi de matematiksel olarak
ayni isarete sahip ise, bu iki noron arasindaki bag kuvvetlendirilmelidir. Aksi halde

bagin kuvveti azaltilmalidir.” [36].

Bilinen en eski o6grenme kuralidir ve diger Ogrenme kurallarinin temelini
olugturmaktadir. Hebb 6grenme kuralina gore ogrenme sinyali hiicre ¢ikigina esittir.
Yani bir hiicre aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif, pasif ise hiicreyi pasif yapma
egilimindedir [84].

Ogrenme sinyali = f (w;'x) (4.15)
ile belirtilir.

Agirlik vektoriindeki artig ise;

A wi= ¢ f (W'%)x (4.16)
ile veya

Wij = COiX; (4.17)
ile belirtilir.

Bu 6grenme kuralinda baslangi¢ olarak sifira yakin degerler ile baslanilmalidir. Hebb
6grenme kuralina gore giris ve ¢ikis degerlerinin carpimi pozitif ise w;; agirliginda bir

artis, negatif ise bir azalis gergeklesmektedir.
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4.8.4.2 Hopfield Ogrenme Kurah

Hebb kuralina benzeyen bu kuralda, ek olarak bag kuvvetlerindeki degisimlerin ne
kadar olacagi da belirtmektedir. Bu kurala gore; bag kuvveti 6grenme hizi kadar
arttirilir ya da azaltilir. Ogrenme hizi pozitif ya da negatif bir sayisal degerdir.

Uygulamada 6grenme hizi 0 ile 1 arasinda segilmektedir [71], [97].

Yapay sinir aglart ile islemci eleman baglantilarinin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya
zayiflatilmasi gerektigi belirlenirken, beklenen ¢ikis ve girislerin her ikisi de aktif veya
pasif ise agirlik degerleri, 6grenme katsayisi kadar kuvvetlendirilir veya zayiflatilir.
Yani agirliklarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi 6grenme katsayisi yardimiyla
gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayis1 genellikle 0 ile larasinda sabit ve pozitif bir
degerdir [24], [105], [113].

4.8.4.3 Delta Ogrenme Kurah

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen bu kural Hebb kuralinin gelismis seklidir.
Glinlimiizde en yaygin kullanilan 6grenme kullarindan birisi olan Delta kurali, yapay
sinir hiicresinin gercek ciktist ile beklenen ¢iktist arasindaki farki azaltmak icin yapay
sinir aglarinin islemci elemanlar1 arasindaki baglanti agirlik degerlerinin siirekli
degistirilmesi ilkesine dayanir. Bu kuralla, gergek ¢ikti ile beklenen ¢ikti arasindaki fark
(delta) en aza indirilmeye calisiimaktadir [100]. Kisacasi, Delta kuralinda amag sinir
aginin hata kareleri toplaminin en aza indirilmesidir. Delta 6grenme kuralina gore,
beklenen ¢ikis ile gerceklesen ¢ikis arasindaki farki azaltmak igin, sinir agi islemci
elemanlariin agirlik degerleri, hata kareleri ortalamasi en aza indirilene kadar siirekli

olarak degistirilir.

4.8.4.4 Kohonen Ogrenme Kural

Kohonen [106] tarafindan ortaya atilan bu 6grenme kurali, biyolojik sistemlerdeki
ogrenmeden esinlenerek gelistirilmistir. Bu yontemde, hiicreler agirliklarini degistirmek
(6grenmek), elverisli durum veya Olgiilerini giincellemek i¢in birbirleri ile yarisirlar.
Agirlik vektorleri girdi vektoriine en yakin olan islemci eleman yarismay1 kazanan ilan

edilir ve komsularina baglant1 agirliklarini giincellemek iginizin verilir [36], [91].
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4.8.4.5 Basit Algilayicl (Perseptron) Ogrenme Kurah

Basit algilayicilar (perseptron) aglarinda kullanilir. Bu aglarda sadece girdi ve ¢ikti
katmani vardir.
e Aga girilen degerler : X
o (Cikt1 degeri :C
e Beklenen degerler :B
e Girdilerin agirliklar1 : W
e Esik deger . ¢ (Ciktinin sifirdan farkli olmasini saglayan deger)
e Ogrenme katsayis1  : A
olmak iizere;
Aga girdi seti ve beklenen ¢ikti gosterilir. Girdi degerleri birden fazla olabilir (X1, Xz,...,
Xn). Cikt1 degeri ise 1 veya 0 degerinden birisini alir.
Perseptron iinitesine gelen net girdi asagidaki gibidir:
NET =) wix; (4.18)
olur.
Perseptron {initesinin ¢iktisi ise:

C=1 Eger NET>0
Eger NET<1 (4.19)
olur.

Cikt1 ile beklenen ¢iktt ayni olursa herhangi bir degisiklik olmaz. Cikti ile beklenen
cikt1 farkli ise agirlik degerleri:

W, = WA X Eger B=0ve C=1
Eger B=1ve C=0 (4.20)
olur.

Bu adimlar biitiin girdi setindeki 6rnekler i¢in smiflandirma yapilincaya kadar devam
eder [90].

4.8.4.6 Delta Ogrenme Kurali (Windrow-Hoff) Kurah

Aga ogretilmesi i¢in egitim seti adi verilen 6rnek verilerden olusan bir sete ihtiyag
vardir. Egitim seti i¢in hem girdiler, hem de agm Ttretmesi gereken ciktilar
belirlenmistir. Delta Kurali iki sathadan olusur:

e [leri Dogru Hesaplama Safhasi:
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Agin ¢iktisinin hesaplanmasi safhasidir. Bilgi isleme, egitim setindeki bir 6rnegin girdi
katmamindan(G1, G2, ...)aga gosterilmesi ile baglar. Gelen girdiler oldugu gibi ara

katmana gonderilir. Girdi katmaninin K. proses elemaninin ¢iktisi Cki,
Ci' = Gy (4.21)

k. girdi elemaninin j. ara katmanina baglayan baglantinin agirlik degeri Ayj,

Ara katmandaki proses elemanlarina net girdi NET},
NET?=Y A4 Ck  (k=1,...,n) (4.22)

J. elemanin ¢iktisi, tlirevi alabilir bir fonksiyonla (genellikle sigmoid fonksiyon)
hesaplanir.
Bj ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanin agirhigi,

Sigmoid fonksiyonun kullanilmasi halinde ¢ikt1:

Cf=1/[1+e (NETR*H) ] (4.23)

Esik deger fnitesinin c¢iktist sabit olup 1’e esittir. Agirlik fonksiyonu sigmoid
fonksiyonunun oryantasyonunu belirler ve egitim esnasinda ag, bu degeri kendisi
belirler.

Ara katmanin biitiin proses elemanlar1 ve ¢ikti katmanin proses elemanlarin g¢iktilar
ayni sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan
gegirilmesi sonucu belirlenir. Cikti katmaninin ¢iktilart (C1, C2, ...)bulununca agin ileri
hesaplama islemi tamamlanmis olur.

e Geriye Dogru Hesaplama Safhasi

Agirliklar degistirme sathasidir. Agin ¢iktilart (C1, C2,...), beklenen ¢iktilarla (BI,
B2,...) ile karsilastirilir. Aradaki fark hata kabul edilir. Amag¢ bu hatay1 diisiirmektir.
Geriye hesaplamada bu hata, agin agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda

hatanin azaltilmasi saglanir. Cikt1 katmanindaki m. proses elemani igin olusan hata (Ey,),

Bu bir proses elemani i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hatayr (TH)
bulmak ig¢in biitiin hatalarin toplanmasi gerekir. Baz1 hata degerleri negatif olacagindan
toplamin sifir olmasimni 6nlemek amaci ile agirliklarin kareleri hesaplanarak sonucun

karekokii alinir. Agin egitilmesindeki amag bu hatay1 azaltmaktir.

TH=% Y E%, (4.25)
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Toplam hatay1 en aza indirmek i¢in hatanin kendisine neden olan proses elemanlarina
dagitilarak agirliklar degistirilir. Bunun igin:
e Arakatman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar degistirilir.
e Ara katmanlar arasi veya ara katman girdi katmami arasindaki agirliklar
degistirilir.

Ara katman ile cikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi:

Ara katmandaki j. proses elemanini ¢ikti katmanindaki m. proses elemanina baglayan
baglantinin agirh@mdaki degisim miktar1 AA*mn, t. iterasyondaki agirligin degisim
miktart AA%jm(t);

m. ¢ikt1 linitesinin hatasi om,

Ogrenme katsayis1 (agirhiklarin degisim miktari) A,

Momentum katsayis1 a olmak {izere;
AA%m(t) = Mm CF + 0 AAYm(t-1)  olur. (4.26)

Momentum katsayis1 agin 6grenme sirasinda yerel bir optimuma takilip kalmamasi igin
agirlik degisim degerinin belirli bir oranda sonraki degisime eklenmesini saglarlar.
Aktivasyon fonksiyonunun tiirevi f?(NET) olmak iizere ve Sigmoid fonksiyonunun

kullanilmas1 durumunda:
Om = '(NET) . En, (4.27)
Om = Cm (1- Cm) . Em (4.28)
olur.
t. iterasyondaki agirliklarin yeni degerleri:
Aajm (t) = Aajm (t'l) + AAajm (t) (4.29)
olur.
Benzer sekilde esik deger {initesinin de agirliklarimi degistirmek gerekir. Cikt

katmanindaki proses elemanlarinin esik deger agirliklar: B°;

Bu tinitenin ¢iktisinin sabit ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktart;

ABSm (t) = Am + o A B (t-1) (4.30)
t. iterasyondaki agirliklarin yeni degerleri:

Bm (6) = Bm (t-1) + APm (t-1) (4.31)

olur.
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Ara katmanlarin _arasi veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklar

Agirliklardaki degisim AA';

Hata terimi &% olmak iizere;
A Al (1) =218% Gl + aAAl (t-1) (4.32)

olur.

Aktivasyon fonksiyonu f(NET), sigmoid fonksiyon diisiiniiliirse:
8% =C% (1- C°) X 8m A'm (4.34)

Agirliklarin yeni degerleri ise:

Al (1) = Alg (t-1) + AA'g (t-1) (4.35)
olur.
Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarini degistirmek gerekir. Ara katman

esik deger agirliklar1 B°;
AB% (1) = Adm + o A B (t-1) (4.36)

olur.

t. iterasyondaki agirliklarin yeni degeri ise:

B% ()= B% (t-1) + A B (t-1) (4.37)
olur.
Boylece bir iterasyonun ileri ve geri hesaplamalar1 tamamlanmus olur. Ikinci birdrnek
verilerek sonraki iterasyona baslanir ve ayni islemler 6grenme tamamlanincaya kadar

yinelenir [24].

4.8.4.7 Gozetimli (Ogretmenli) Ogrenme Yontemi

Ogrenen sistemin 6grenebilmesi igin bir dgretmen yardimci olmaktadir. Ogretmen,
Ogrenilmesi istenen olay ile ilgili orneklerin hem girdi degerlerini, hem girdiler
karsiliginda olmasi gereken ¢ikt1 degerlerini verir. Sistemin gorevi girdileri 6gretmenin
belirledigi ¢iktilar1 haritalamak ve bu sayede girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskileri
ogrenmektir. En ¢ok kullanilan model olan Cok Katmanli Algilayicilar Yapay Sinir At
Modelinde bu yontem kullanilmaktadir [84], [107]. Sekil 4.13’te gézetimli 6grenme

yontemi ifade edilmistir.
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Gergek Chikag
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Istenilen Cikiy

Sekil 4.13 Gozetimli 6grenme yontemi [84]

4.8.4.8 Gozetimsiz (Ogretmensiz) Ogrenme Yontemi

Bu yontemde sistemin 6grenmesi i¢in herhangi bir 6gretmen yoktur. Yani sisteme
sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri sistemin
kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Sistemin dgrenmesi bittikten sonra g¢iktilarin ne
anlama geldigi kullanict tarafindan belirlenmelidir. Bu yontemler daha ¢ok
siniflandirma i¢in kullanilan yontemlerdir. En yaygin olarak Kohonen Aglar: Yapay
Sinir Ag1 ve ART Aglar: Yapay Sinir Ag: modellerinde kullanilir [107]. Sekil 4.14’te

gbzetimsiz 6grenme yontemi ifade edilmistir.

Giiris Yapay
Sinir
t
0 _) As

A

Gergek Cikis

¥(t)

Sekil 4.14 Gozetimsiz 6grenme yontemi [84]
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4.8.4.9 Destekleyici Ogrenme

Gozetimli 6grenme kuralina yakin bir metottur. Bu yontemde de sisteme bir 6gretmen
yardimc1  olmaktadir. Ag c¢ikisindan alinan  degerler karsilastirma  igin
kullanilmamaktadir. Ancak tiretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gonderen bir
sinyal, aga geri verilir. Sistemin, 6gretmenden gelen bu sinyali dikkate almasi ile
ogrenme gergeklestirili. LVQ Ag1 Yapay Sinir Agi1 modelinde kullanilir[84], [107].
Sekil 4.15°te destekleyici 6grenme yapisi ifade edilmistir.

Ging | Yapay
Nt \\ Si'; 5 N
/ I

Giergek Chikag

vty

-
\‘ &
Kridk :
isaretler Kritik
Isarer —

Uretect

Takvive
Isareti

Sekil 4.15 Destekleyici 6grenme yapisi [113]

Yukarida anlatilan {i¢ temel yontemin birlikte kullanildigi karma yontemler de
uygulanmaktadir. Kismen Ogretmenli, kismen Ogretmensiz olarak o6grenme yapan
aglarda kullanilir. Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar (RBN) ve Olasilik Tabanli Yapay

Sinir Aglari (PBN) karma 6grenme yontemine ornek verilebilmektedir.

4.9 Yapay Sinir Aglarinin Gelistirilmesi ve Egitilmesi

Yapay sinir aglarindaki islemci elemanlarin baglanti agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemine, agin egitilmesi denir. Baslangigta bu degerler rastgele atanirken, daha sonra
aga sunulan orneklerle agirlik degerleri degistirilir. Burada amag aga sunulan 6rneklerin

dogru cikislart iiretecek agirlik degerlerini bulmaktir.

Agin dogru agirlik degerlerine ulasmasi, Orneklerin temsil ettigi olay hakkinda
genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Yapay sinir aglarinin
egitilmesinin iki asamasi vardir. Ilk asamada, aga sunulan &rnek igin agm iiretecegi
cikis belirlenir. Cikis degerinin dogruluk derecesine gore ikinci asamada, agin

baglantilarinin sahip oldugu agirhiklar degistirilir [90].
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Yapay sinir aglarinin egitimi ve testi i¢in toplanan veriler, sistemin diizgiin ¢alisma
uzaymi kapsamalidir. Ornek kayitlarinin ¢alisma uzaymim smirlarm belirledigi ve
yapay sinir aglarinin yalnizca egitildigi ¢calisma araligi igin giivenilir sonug verebildigi
unutulmamalidir. Genel 6zelliklerin net olarak belirlenmesi i¢in 6rnek kiimesinin genis
olmasi tercih edilir. Bu kiimenin bir kismi1 egitim asamasinda kullanilirken, bir kismi
test asamasinda agin genellestirme yeteneginin onayr amaciyla kullanilir. Testin
basarisizligi durumunda, test amaciyla kullanilan kayitlarin bir kismi egitim verilerine
aktarilarak, egitim ve test islemleri kabul edilebilir bir performans diizeyine ulasincaya

kadar bu iglem tekrarlanir [71].

Yapay sinir aglar1 uygulamasinin basarisi, uygulanacak olan yaklagimlar ve
deneyimlerle yakindan ilgilidir. Uygulamanin basarisinda uygun yontemi belirlemek
biiylik 6nem tasir. Yapay sinir aginin gelistirilmesi siirecinde agin yapisina ve isleyisine
iliskin asagidaki kararlarin verilmesi gerekir:

e Yapay Sinir Aglart Ag Yapisinin Segimi,

e Ogrenme Algoritmasinin Segimi,

e Ara Katman Sayisinin Belirlenmesi,

e Noron Sayisinin Belirlenmesi,

e Normalizasyon,

e Performans Fonksiyonun Se¢imi

Bir yapay sinir aglarmin uygun parametrelerle tasarlanmasi durumunda yapay sinir
aglart stirekli olarak kararli ve istikrarli sonuclar liretecektir. Ayrica sistemin tepki
siresinin yeterince kisa olabilmesi i¢in de ag biiyiikliiglinlin yeterince kiiciik olmasi

gerekir. [htiyag duyulan toplam hesaplama da bu sayede saglanmis olacaktir.

Yapay Sinir Aglart Ag Yapisinin Secimi

Yapay sinir aglarinin tasarimu siirecinde ag yapisinin seg¢ilmesi, uygulama problemine
bagli olarak secilmelidir. Hangi problem i¢in hangi agin daha uygun oldugunun
bilinmesi énemlidir. Kullanim amaci ve o alanda basarili olan ag tiirleri Cizelge 4.6’da

verilmistir.
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Cizelge 4.6 Ag tiirleri ve basarili olduklar1 alanlar [90]

Kullamim Amaci Ag Tiirii Agin Kullanimi
Tahmin Agin girdilerinden bir
CKA ¢ikt1 degerinin tahmin
edilmesi.
Siniflandirma LVQ Girdilerin hangi sinifa ait
ART olduklarinin belirlenmesi.

Counterpropagation
Olasiliklt Sinir Aglar

Veri Iligkilendirme Hopfield Girdilerin i¢indeki hatali
Boltzman Makinesi bilgilerin bulunmasi ve
Bidirectional Associative | eksik bilgilerin
Memory tamamlanmas.

Uygun yapay sinir aglart yapisinin se¢imi, biiyiik dl¢iide agda kullanilmasi diisiiniilen
O0grenme algoritmasina da baglidir. Agda kullanilacak 6grenme algoritmasi segildiginde,
bu algoritmanin gerektirdigi mimaride zorunlu olarak secilmis olacaktir. Ornegin geri

yayilim algoritmasi ileri beslemeli ag mimarisi gerektirir.

Bir yapay sinir aglarinin karmasikliginin azaltilmasinda en etkin arag, yapay sinir aglari
ag yapisim1 degistirmektir. Gereginden fazla sayida islemci eleman iceren ag

yapilarinda, daha diisiik genelleme kabiliyeti ile karsilasilir.

Ogrenme Algoritmasinin Secimi

Yapay sinir aglar1 yapisinin se¢iminden sonra uygulama basarisini belirleyen en énemli
faktor 6grenme algoritmasidir. Genellikle ag yapisi 6grenme algoritmasinin se¢iminde
belirleyicidir. Bu nedenle secilen ag yapist {lizerinde kullanilabilecek Ogrenme

algoritmasinin se¢imi ag yapisina bagldir.

Yapay sinir agimin gelistirilmesinde kullanilacak c¢ok sayida 6grenme algoritmasi
bulunmaktadir. Bunlar i¢inde baz1 algoritmalarin bazi tip uygulamalar i¢in daha uygun

oldugu bilinmektedir.

Bu algoritmalar eger uygun olduklar1 uygulama alanlarina gore siniflandirilacak olursa,

gruplar ve i¢inde yer alacak 6grenme algoritmalar1 Cizelge 4.7'deki gibi 6zetlenebilir.
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Cizelge 4.7 Uygulama tipleri ve kullanilabilir yapay sinir aglar1 [90]

Uygulama Tipi Yapay Sinir Ag1

Ongorii Tanima Geri yayilim

Delta Bar Delta

Gelistirilmis Delta Bar Delta
Yonlendirilmis Rassal Tarama

Geri Yayilim I¢inde Self Organizing Map
Higher Order Neural Networks
Siniflandirma Learning Vektor Quantization
Counter-Propagation

Olasilikli Yapay Sinir Aglari

Veri Iliskilendirme Hopfield

Boltmann Makinesi

Bidirectional Associative Memory
Spantion-Temproal Pattern Recogniation
Veri Kavramlastirma Adaptive Resonance Network

Self Organizing

Yapay sinir aglar1 belki de en ¢ok ongdrii amaciyla kullanilmaktadir. Ongérii igin
kullanilan yapay sinir aglar1 icinde de en yaygin olarak kullanilanit geri yayilim
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi ileri beslemeli ve cok katmanli bir ag

mimarisini gerektirmektedir.

Ara Katman Sayisint Belirleme

Yapay sinir aglarinin tasarimi siirecinde tasarimcinin yapmasi gereken diger islemde,
agdaki katman sayisina karar vermektir. Cogu problem i¢in 2 veya 3 katmanli bir ag
tatmin edici sonuclar iiretebilmektedir. Noronlarin ayni dogrultu iizerinde bir araya
gelmeleriyle katmanlar olusmaktadir. Katmanlarin degisik sekilde bir birleriyle
baglanmalar1 degisik ag yapilarmi olusturur. Girdi ve c¢iktt katmanlariin sayisi,
problemin yapisina gore degisir. Katman sayisini belirlemenin en iyi yolu, birkag

deneme yaparak en uygun yapinin ve yapinin ne olduguna karar vermektir.

Yapay sinir aglari, ozellikle bir girdinin A veya B gibi herhangi bir sinifa ait olup
olmadig1 arastirildiginda bu istatistiksel 6zelliklerini sergileyebilmektedirler. Yapay
sinir ag1 esik degerine sahip ve tek katmanli bir yap1 olusturdugunda, dogrusal olarak
ayrilabilen iki simifli drneklemi smiflandirmak igin kullanilabilmektedir. ki katmandan
olusan bir ag ise her bir katman girdi uzaymi bir diizlemle boldiigiinden, bircok
diizlemin olusturdugu digbiikey acik veya digbiikkey kapali bir girdi uzayni
boliimleyebilir. U¢ katmanh bir ag girdi uzaymi disbiikey olmayan ve parcali bir

bigimde boliimleyebilme yetenegi tasir [84].
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Noron Sayisinin Belirlenmesi

Agin yapisal 6zelliklerinden birisi her bir katmandaki néron sayisidir. Katmandaki
noron sayisinin tespitinde de genellikle deneme-yanilma yontemi kullanilir. Bunun i¢in
izlenecek yol, baslangictaki noron sayisini istenilen performansa ulasincaya kadar
arttirmak veya tersi sekilde istenen performansin altina inmeden azaltmaktir. Bir
katmanda kullanilacak ndron sayisi olabildigince az olmalidir. Noron sayisinin az
olmas1 yapay sinir aginin genelleme yetenegini arttirirken, gereginden fazla olmasi agin
verileri ezberlemesine neden olur. Ancak gereginden az ndron kullanilmasinin

verilerdeki Oriintliniin ag tarafindan dgrenilememesi gibi bir sorun yaratabilir [90].

Norondaki fonksiyonlarin da karakteristik ozellikleri de yapay sinir aglarmin
tasariminda 6nemli kararlardan biridir. Noronun gegis fonksiyonunun secimi biiyiik
Olclide yapay sinir aginin verilerine ve agin neyi dgrenmesinin istendigine baglidir.
Gegis fonksiyonlari i¢inde en ¢ok kullanilan1 sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir. Daha once belirtildigi gibi sigmoid fonksiyonun ¢ikti araligi 0 ve 1
arasinda olurken, hiperbolik tanjant fonksiyonunun c¢iktist -1 ve 1 aralifinda
olugsmaktadir. Eger agin bir modelin ortalama davranisini 6grenmesi isteniyorsa sigmoid
fonksiyon, eger ortalamadan sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant

fonksiyon kullanilmasi 6nerilmektedir [103].

Normalizasyon

Yapay sinir aglarinin en belirgin Ozelliklerinden olan dogrusal olmama 06zelligini
anlamli kilan yaklasim, verilerin bir normalizasyona tabi tutulmasidir. Verilen
normalizasyonu i¢in sec¢ilen yontem yapay sinir aglari performansimi dogrudan
etkileyecektir. Clinkii normalizasyon, giris Vverilerinin transfer edilirken fonksiyonun
aktif olan bolgesinden aktarilmasini saglar. Veri normalizasyonu, islemci elemanlarini
verileri kiimiilatif toplamlarin olusturacagi olumsuzluklarin engellenmesini saglar. Veri
normalizasyonu, islemci elemanlarini verileri kiimiilatif toplamlarla koruma egilimleri
nedeniyle zorunludur ve asirt degerlenmis kiimilatif toplamlarin olusturacagi
olumsuzluklarin engellenmesini saglar. Genellikle verilerin [0,1] veya [-1,+1]
araliklarindan birine 6lgeklendirilmesi Onerilmektedir. Olcekleme verilerin gegerli
eksen sisteminde sikistirilmasi anlami tagidigindan veri Kkalitesi asir1 salimimlar igeren
problemlerin yapay sinir aglari modellerini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu

olumsuzluk, kullanilacak 6grenme fonksiyonunu da basarisiz kilabilir.
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Veri kiimesinin [0,1] arasinda bir dlgeklendirmeye tabi tutulabilmesi i¢in o kiimenin

Xmin- Xmax aralig1 bulunur ve agagidaki formiile gore dlgeklendirme yapilabilir.

xyeni

= 2 min_ (4.38)

Xmax—Xmin

Performans Fonksiyonun Secimi

Ogrenme performansini etkileyen dnemli hususlardan bir de performans fonksiyonudur.

Ileri

beslemeli aglarda kullanilan tipik performans fonksiyonu hata kareleri

ortalamasidir (Mean Square Error).

MSE = % ?:1(xtahmin (l) - xger;ek(i))z (439)

Yapay sinir aglarmin egitiminde, genel olarak asagidaki adimlar izlenmektedir [91],

[104]:

Sistemin ihtiya¢ duydugu girdi parametreleri tanimlanir. Bu parametreler
operasyonel parametreleri igermelidir.

Giivenilirlik, kullanilabilirlik, dayaniklilik gibi faktorler acisindan sistem
performansini dlgebilecek ¢ikti parametreleri tanimlanmalidir.

Bu parametreler, sistem ¢iktisinin basit bir 6l¢iimii i¢inde birlestirilmelidir.

Girdi ve ¢ikti c¢iftlerinden ¢ok sayida egitim ve saglama veri grubu
hazirlanmalidir.

Gizli katman sayist ve gizli hiicrelerin sayisinin dogru olarak belirlenmesi
deneme yanilma yoluyla gerceklestirildigi i¢in Oncelikle bir gizli katman ve
birkag gizli hiicre ile baslanmali ve daha sonra bu sayr optimum sonuca
ulagincaya kadar artirilmalidir.

Egitilen ve saglamasi yapilan yapay sinir aglar1 modelinin farkli kosullarda
davraniglarini belirlemek i¢in sinir ag1 modelinin simiilasyonu yapilmalidir.
Optimal bir sonug elde edebilmek i¢in yukaridaki adimlar yerine getirildikten
sonra eger elde edilen sonuglar beklendigi gibi degilse, yukaridaki adimlar tekrar

edilerek en iyi sonug elde edilinceye kadar tekrarlanmalidir.

Sinir aglarmin egitilmesi siirecinde, bazen agmn takildigi hata diizeyinin istenen

smirlarm iistinde kaldigi durumlarda, agin olayr 6grenme siirecinde bazi degisiklikler

yapilarak agin yeniden egitilmesi gerekebilir. Bu gibi durumlarda siirecte yapilabilecek

baslica degisiklikler sunlardir [1]:
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e Bagka egitim baslangi¢ degerleri kullanilabilir.

e Ara katman sayisin1 degistirmek, islemci eleman sayisini degistirmek gibi, sinir
ag1 topolojisinde degisiklikler yapilabilir.

e Ogrenme ve momentum Kkatsayilarmim degistirilmesi gibi, parametre
degisiklikleri yapilabilir.

e Problemin sunum sekli ve 6rnekler degistirilerek yeni 6rnek seti olusturulabilir,

Ogrenme setindeki 6rneklerin sayisi artirilabilir veya azaltilabilir.

Sekil 4.16’da ileri beslemeli bir sinir aginin egitim ve test asamalarina ait akis

diyagrami gosterilmistir.

Gegmij kayitlardan girdi-gikt veni send topla

'

Girdi giku verilen iki pargaya bolinur, ana parga egitim igin geri kalan kisim
saglama igin kullamihr

v .

Egitim seti Saglama seti

Yapiy: de Zigtir Sinir agini egit

S

S e

TG
%ﬂa]nma Kare \-\ )
Hayir < Hatas: Kabul = Evet
\Cdik‘tiV

P Y

Egitilen agin saglamasm yap

o R, -
= T
o Test hatass kabul =~ 2
Hayir +— edilebilir mi? o
- \ ///‘/
/'//
! Evet

Saglamas: yapilmig Yapay Sinir Ag1

Sekil 4.16 Ileri beslemeli bir sinir aginin egitim ve test asamalar1 [104]

Yukarida Sekil 4.16’da yapay sinir aglarinin egitim siirecinde yapilan iglemler ve
egitimin tamamlanan sinir aginin hata diizeyinin kabul edilebilir sinirlar igerisinde olup

olmadiginin test edilmesi islemleri gosterilmistir.
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Sinir aglarinin egitilmesi esnasinda karsilagilan 6nemli sorunlardan birisi de, 6grenme
sliresinin ¢ok uzun olmasidir. Agirlik degerlerinin baglangicta biiyiik olmasi, agin lokal
sonuglara diismesi ve bir lokal sonugtan digerine sigramasi naneden olmaktadir. Eger
islemci elemanlarin agirliklar kiigiik araliklarda segilirse 0 zaman da agirliklarin dogru
degerleri bulmasi uzun zamanlar almaktadir. Bazi problemlerin ¢oziimii sadece 200
iterasyon siirerken bazilar1 5-10 milyon iterasyon gerektirmektedir. Baslama
kosullarinin tamamen deneme yanilma yolu ile belirlenmesi ve en uygun baslama

kosullarinin boylelikle bulunmasi gerekmektedir [90].

Asagida Sekil 4.17°de sinir aginin egitiminin tamamlanmasi ve hata diizeyinin istenen
diizeye indirilmesi i¢in islemci elemanin agirlik degerinde yapilacak degisim sayisi

(iterasyon) iligkisini gosteren grafik gosterilmistir.

Herasyoa sayis

Sekil 4.17 Yapay sinir aglarinin 6grenme egrisi [90]

Sekil 4.17°de goriildiigii gibi, iterasyon sayisi arttik¢a agin 6grenmesi de artmakta ve bu
ogrenme zamaniyla birlikte hata oran1 da diismektedir. Ancak, grafikte gorildigi gibi,
iterasyon sayisi belli bir diizeye ulagtiktan sonra hata oraninda artik daha fazla azalma
olmadigi goriilmektedir. Bu durum, agin egitiminin tamamlandigini, 6grenmenin artik

durdugunu ve bundan daha iyi sonuca ulasilamayacagini gostermektedir.

Sekil 4.18’de 6grenmenin hata uzayindaki gosterimi ifade edilmistir. Aga gosterilen
girdinin beklenen ¢iktiyr iretmesi i¢in aga baslangic agirhk degerleri rastgele
verilmekte ve ag, zaman iginde 6grenerek agirliklari belirlemektedir. istenen agirliklar
bilinmemekle beraber hatanin en az olmasi istenmektedir. Agin 6grenmesi, istenen
olaym bir hata uzaymin oldugu varsayilirsa, W* en az hatanin oldugu agirlik vektoriinii

gostermektedir.
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Aprhk

Sekil 4.18 Ogrenmenin hata uzayindaki gosterimi [90]
Agin problem i¢in hatanin en az oldugu nokta olan W* degerine ulagsmasi istenmektedir.
O nedenle her iterasyonda AW kadar degisim yaparak hata diizeyinde AE kadar bir

hatanin diismesi saglanmaktadir.

TTata

Wi Wy W Wi W+ Agihilke

Sekil 4.19 Cok boyutlu hata uzay1 [90]

Sekil 4.19°da daha karmasik bir problem uzay1 gosterilmektedir. W* en iyi ¢6ziim
olmasma ragmen bu degeri yakalamak mimkiin olmayabilmektedir. Ag, egitim

sirasinda kendisi bu ¢6ziimii yakalamaya calismaktadir.

Bazen ise farkli bir ¢oziime takilabilmekte ve performansi daha iyilestirmek miimkiin
olamamaktadir. Bu nedenle kullanicilar belirli bir tolerans degerine kadar hatay1 kabul
etmektedirler. Tolerans degerindeki noktalardaki ¢oziimler i¢in ag ogrenmis kabul
edilmektedir. Sekil 4.19°da goriilen noktalardan W, ve W, tolerans degerinin

tizerindedir, dolayisiyla bu ¢oziimler kabul edilememektedir. Bunlara yerel ¢oziimler
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denilmektedir. W; ve W3 ¢oziimleri ise en iyl ¢6ziim olmamalarina ragmen tolerans

degerinin altinda bir hataya sahiptiler ve kabul edilebilir yerel ¢oziimlerdir.

Yapay sinir aglarinda birden fazla ¢6ziim olabilir ve en iyi ¢6ziimiin hangisi oldugunu
bilmek ¢ogu zaman miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin en iyi
¢Oziimi buldugu iddia edilemez. En iyi ¢6ziim bulamamanin sebepleri asagidakilerden
birisi gibi olabilir:

e Problem egitilirken bulunan 6rnekler, problem uzayini %100 temsil etmeyebilir.

e Olusturulan yapay sinir ag1 i¢in dogru parametreler se¢ilmemis olabilir.

e Agin agirliklar baglangigta tam istenildigi sekilde belirlenmemis olabilir.

e Agin topolojisi yetersiz secilmis olabilir.

Bazi durumlarda da agin takildig1 yerel ¢6ziim tolerans degerinin iistiinde kalmaktadir.
Bu durumda agm olay1 6grenmesi i¢in bazi degisiklikler yapilarak yeniden egitilmesi

gerekmektedir. Baslica yapilabilecek degisiklikler asagidaki sekilde siralanmaktadir:

e Baska baslangi¢ degerlerinin kullanilmasi

e Topolojide degisiklikler yapilmas1 (ara katman sayisini artirmak, proses elemani
sayisini artirmak veya azaltmak gibi)

e Parametrelerde degisiklik yapilmasi (fonksiyonlarin bagka segilmesi, 6grenme
ve momentimi katsayilarinin degistirilmesi gibi)

e Problemin gosterimi ve Orneklerin formiilasyonu degistirilerek yeni 6rnek seti
olusturulmasi

e Ogrenme setindeki 6rneklerin sayisinin artirilmasi veya azaltilmasi

e Ogrenme siirecinde drneklerin aga gosterilmesidir [90].

Egitim siireci sonucunda yapay sinir aginda hesaplanan hatanin kabul edilebilir bir hata
oranma inmesi beklenir. Ancak hata kareleri ortalamasinin diismesi her zaman igin
yapay sinir aginin genellemeye ulagtigin1 gostermez. Yapay sinir agmin gercek amact

girdi-gikt1 6rnekleri igin genellemeye ulagsmaktadir.

Genelleme, yapay sinir aginin egitimde kullanilmamis ancak ayni evrenden gelen girdi-
¢ikt drneklerini agin dogru bir Sekilde smiflandirabilme yetenegidir. Istatistiksel agidan
genelleme bir uygun egrinin bulunmasi veya dogrusal olmayan ara deger atama isi
olarak goriilebilir. Ancak ag gereginden fazla girdi-¢ikt1 iliskisini 6grendiginde, ag
verileri ezberlemektedir. Bu durum genellikle gereginden fazla gizli katman
kullanildiginda verilerin sinaptik baglantilar {izerinde saklanmasindan veya gereginden
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fazla veri kullanilarak egitilmesinden kaynaklanmaktadir. Ezberleme, genellemenin iyi
gerceklesmedigini ve girdi-¢iktt egrisinin diizgiin olmadigin1 gosterir. Verilerin
ezberlenmis olmasi yapay sinir ag1 i¢in istenmeyen bir durum olup, verileri ezberleyen
aga ait egitim hatas1 oldukca diisme, test verilerinde ise hata artma egilimi gosterir.
Bundan dolay1 birgok yapay sinir ag1 yazilimi agin egitim ve test verilerine ait hatalar
grafik olarak gostermektedir. Verileri ezberleyen ag gergek hayattaki Oriintiiyii iyi
temsil edemeyecegi i¢in kullanilamaz. Sekil 4.20°de a seklinde ag verileri ezberledigi
icin egitim hatas1 azalma, test hatasi ise artma egilimi gostermektedir. Sekil 4.20°de b

seklinde ise ag kabul edilebilir bir genellemeye ulasmaistir.

Egitim Hatas: Test Hatas1 _ _ _

(a) (b)

Sekil 4.20 Verileri ezberleyen ve iyi genellemeye ulasan aglardaki hata egrileri [1]

4.10 Tahminin Hata Testi

Tahmin modellerinin basarisinin izlenmesi ve denetlenmesinde hata testleri oldukca
onemli bir yere sahiptir. Tahmin yontemlerinin etkinligini dlgmemizi saglayan hata

testleri, tahmin edilen talep ile gerceklesen talep arasindaki farki 6lgmektedirler.

Hata nedenlerini, tesadiifi ve tesadiifi olmayan nedenler olmak iizere iki grupta
incelemek miimkiindiir. Dogru degiskenlerin se¢ilmemesi, degiskenler arasinda yanlis
iligkiler kurulmasi, hatali egilimler belirlenmesi, mevsimsel etkilerin géz ardi edilmesi
gibi nedenler tesadiifi olmadigindan, hataya siireklilik kazandirirlar. Diger taraftan,

kullanilan tahmin modeli tarafindan agiklanmayan hatalar ise tesadiifi hatalar olarak
kabul edilirler [68].

Tahmin yontemlerinin en sik kullanilan hata oOlgiilerinden birisi, ortalama mutlak

sapmadir. Ortalama mutlak sapma asagidaki sekilde formiile edilmistir.

Yic1 lTahT:in hatasi| (4.40)

Ortalama mutlak sapma =
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Ortalama mutlak sapma = 271‘1=1 |Gergeklesen talep— Tahmini talep|

(4.41)

n

Ortalama mutlak hata denklemi kullanilarak o giline kadarki tahmin hatas1 hesaplanir.
Ancak tahminde tam basar1 saglayabilmek ve tahmin hatasini sifira yaklastirmak igin
mutlak deger yerine, hata Kkareleri ortalamasi hesaplanarak daha hassas Ol¢timler

yapmak miimkiindiir. Bunun i¢in asagidaki denklemden yararlanilmaktadir.

. __(Gergeklesen talep— Tahmini talep)?
Hata Kareleri Ortalamas; = 2i=1(0¢7¢ek1e5 Np P) (4.42)

Gergeklesen talep azaliyor veya artiyor olabilir. Dolayisiyla bu oOlglilerden bagska,
tahmin ortalamasmin, talepte meydana gelen degisikliklere ayak uydurup
uydurmadigmni belirlemek iizere izleme sinyali kullamlmaktadir. izleme sinyali,
asagidaki gibi birikimli sapmanin, ortalama mutlak sapmaya bdliinmesiyle elde

edilmektedir.

Y™ (Gergeklesen talep— Tahmini talep)?
i 1( ¢ S ) (443)

Izleme sinyali =
Ortalama mutlak sapma

Izleme sinyalleri, bir tahminin gercek degerlere ne kadar yaklastigini izlemenin bir
yoludur. Bu sinyaller, birikimli sapmay1 (tahmin hatasinin siiregelen toplami)ortalama
sapma sayisi cinsinden gosterirler. Izleme sinyallerine iliskin sirlar genellikle iig ile
sekiz arasinda degisir. izleme sinyalinin bu simrlarm &tesine gegmesi durumunda

diizeltici hareket gerekebilir [70].

Tahmin hatalarini izlemenin diger bir yolu kontrol semalaridir. Tahmini veya ortalama
deger karsisinda, gergeklesen degerlerin gosterdigi degiskenlikler, tahminin standart

sapmast SF olarak sayisallastirilir.

Sy = JZ(Gergeklesen—Tahmin)z (4_44)

n—-1

Asagida Sekil 4.21°de, tahmin caligsmalarinin hata testlerinde kullanilan alt ve dist

kontrol noktalarin1 gdsteren grafik gosterilmektedir.
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Ust Kontrol sinm e

Binm sayist

Gergak variler

Zaman

Sekil 4.21 Tahminler i¢in kontrol sinirlart [70]

Sekil 4.21°de goriildiigii gibi, yapilan bir tahmin ¢aligmasimin gegerli ve giivenilir
olmasi i¢in belirlenen smirlar icerisinde olmasi gerekmektedir. Bu smirlarin altinda
veya tistiinde ¢ikan tahmin degerleri gegerli olmayacagindan, veriler tekrar gézden

gegirilerek, tahminin yenilenmesi gerekir.

Yapay sinir aglarinin yapisi ve insanlardaki sezgi yetenegini anlayabilme ve taklit
edebilme ozelligi ile ilgili ayrintili agiklamalardan da anlagilacagi {izere; glinimiizde
isletmeler karar siireglerinin neredeyse tamaminda hayati 6nem arz eden talep tahmini

caligmalarinda yapay sinir aglari metodunu kullanmaktadirlar.

Yapay sinir aglarinin, incelemesi yapilan ¢aligmalarinin neredeyse tiimiinde, hata ve
tahmin tutarlilig1 yoniinden oldukc¢a yiiksek performans sergiledigi goriilmiistiir. Buna
ilaveten, yapilan bu ¢aligmada oldugu gibi, literatiir 6rneklerinin birgogunda yapay sinir
aglar1 metodu, geleneksel metotlarla talep tahmin performansi yoniinden de
karsilagtirilmistir. Yapay sinir aglari bu sonuglara gore, talep tahmini performansi
yoniinden de, diger metotlardan ¢ogunlukla daha yiiksek performans sergilemistir.

Yapilan bu ¢alismada da yapay sinir aglari lehine sonuglar elde edilmistir.

Bu baglamda, ¢alismanin Besinci Bolimii’nde gida sektoriinde faaliyet gosteren bir
firmada yapilan talep tahmini uygulamasinda, yapay sinir aglart metodunun

kullanilmasina karar verilmistir.
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BOLUM 5

YAPAY SINiR AGLARI KULLANILARAK URUN TALEP
TAHMINi UYGULAMASI

5.1 Uygulamada Ele Alinan Sarkiiteri Uriinleri

Taze gida sektorlerinin basinda gelen et sektoriinde faaliyet gosteren firmada yapilan
uygulamada marka degeri diger iirlin gruplarina goére daha belirgin ve yiiksek olan

sarkiiteri iiriin gruplari ele alinmistir.

Sarkiiteri (charcuterie) kelimesi Fransizca kdkenli bir kelime olup, peynir, zeytin gibi
kahvaltilik iirtinlerin ve et grubu (sucuk, salam, sosis, jambon, pastirma, kavurma

vb.)iiriinlerin satildig1 ditkkan ya da boliim anlamina gelmektedir.

Sarkiiteri sanayisi son yillarda iilkemizde biiylk yer tutmaya baslayan bir besin
sanayisidir. Kirmiz1 et veya beyaz et kullanilarak hazirlanan {iriin sayis1 ¢ok sinirlidir.
Sarkiiteri Uriinleri ya biiylikliigli degisken sanayi isletmelerinde ya da g¢ogu kiiglik
imalathanelerde hazirlanir. Bu imalathaneler, kendi iirlinlerinin ve baska besin
maddelerinin perakende satisini kendileri yaparlar. Esas sarkiiteri etkinligi, bu
imalathanelerde genellikle bir soguk ve hazir yemek saticisinin etkinligiyle tamamlanir.
Sarkiiteri tiriinlerindeki yag miktar1 genellikle oldukga yiiksektir (%20-30 ya da daha
fazla). Bu tirlinler, i¢erdikleri hammaddeler ile ve katki maddelerinin igerigi bakimindan

cok siki kurallara baglanmistir.

Gelisen ve degisen diinyada insanoglunun 6nemli ve degismez sorunlarinin basinda
yetersiz ve dengesiz beslenme problemleri gelmektedir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine
gore saglikli bir insanin viicut agirliginin her kilogrami i¢in giinde 1 gr protein

tilketmesi ve bunun da %42’sinin hayvansal kokenli olmasi gerekmektedir. Ancak,
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tilkemizde tiiketilen giinliik protein miktarmin %73’ bitkisel kokenli gida
maddelerinden karsilanmaktadir. Diinyada kisi basina ortalama giinliik protein tiiketimi
79 gr olup, bunun 31 gr’lik kismi1 hayvansal kaynakli proteinlerden karsilanmaktadir.
Proteinlerin hayvansal {iiriinlerden karsilanma oranlar1 gelismekte olan {ilkelerde
%20’lerde iken gelismis iilkelerde %65’lere kadar ¢ikmaktadir. Tiirkiye kirmizi et ve
kanatl eti iiretimi 2013 yilinda 2012 yilina gore %3,7 artarak yaklasik 2,8 milyon tona
ulagmstir. Kisi bas1 yillik et tiiketimleri ise 13,01 kg kirmizi et ve 21 kg beyaz et olmak
tizere 34,01 kg’a yiikselmistir [108].

Son yillarda sarkiiteri grubu iriinler belirtilen tiiketim rakamlar1 igerisindeki payini
arttirmigtir. Sarkiiteri grubu {iriinleri, sucuk, salam, sosis, jambon, pastirma ve kavurma
iriin gruplar1 olusturmaktadir. Belirtilen bu iiriin gruplar igerisinde markali ve markasiz
tiim mamulleri gbz 6niinde bulundurarak, Tiirkiye’de tiiketilen toplam sarkiiteri {iriinii
miktariin yillik yaklasik 100 bin ton oldugunu soyleyebiliriz. Bu miktarin yiizde
50’sini sucuk, kalanin1 ise sirasiyla salam, sosis ve pastirma gibi mamuller

olusturmaktadir [108].

Sarkditeri iirlinlerine artan talep dogrultusunda yapilacak talep tahmini i¢in 6ncelikle bu
irtin grubu icerinden talebi tahmin edilecek olan grubun belirlenmesine karar

verilmigtir.

5.2 ABC Analizi ile Uriin Grubu Secimi

Wilfredo Pareto’nun arastirmalar1 sonucu ortaya ¢ikan Pareto (ABC) Analizi toplumsal
gelirin  bireyler arasinda esit dagilmadigimi gostermistir. Pareto’ya gore milli
sermayelerin %801, %20'lik kesimin elinde, geri kalan %20’'si ise toplumun %80'lik

kesiminin elindedir.

Pareto’nun bu basit ¢ikarimi endiistri mithendisligi i¢in devrim niteliginde uygulamalara
yol agmustir. Pareto analizi ile isletme kaynaklari, elde tutulan stoklar ya da satist
arttirilacak triinler onem derecelerine gore siniflandirilabilmis ve analiz donemleri
igerisinde daha dogru karar almak kolaylasmistir. Pareto (ABC) analizi, olduk¢a kolay
ve anlasilir bir karar verme teknigidir. Sekil 5.1’de ABC analizi yapildig1 zaman ortaya

cikacak grafik gosterilmektedir.
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Sekil 5.1 ABC analizi grafik 6rnegi

Yapilan ABC analizi ile, ele alinan sarkiiteri grubu iirlinlerin yillik satis miktarlar1 ve
satig fiyatlar1 carpilarak toplam kazang elde edilmis ve buna goére lriin gruplari
arasindaki onem sirasi olusturulmustur. Ancak firmanin gizlilik politikasi geregi {iriin
basina tek tek satig miktarlar1 ve satis fiyatlar1 paylasilamamaktadir. Bu nedenle yapilan

ABC analizine ait 6zet tablo asagida Cizelge 5.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.1 ABC analizi 6zet tablosu [109]

Toplam

Uriin Miktar*Satis Kiimiilati

Grubu Uriin Ad1 Fiyati Yiizde | fYiizde | Simifi
SUCUK GRUBU GENEL

1 TOPLAMI 76.673.964,43 39% 39% A
SOSIS GRUBU GENEL

3 TOPLAMI 63.646.868,03 33% 2% A
SALAM GRUBU GENEL

2 TOPLAMI 30.116.990,95 15% 87% B
PASTIRMA GRUBU GENEL

4 TOPLAMI 14.687.903,30 8% 95% B
JAMBON GRUBU GENEL

5 TOPLAMI 5.859.551,90 3% 98% C
KAVURMA GRUBU GENEL

6 TOPLAMI 4.070.431,80 2% 100% C

Yapilan ABC analizi sonucunda Sekil 5.2°deki grafik elde edilmistir.
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Sekil 5.2 ABC analizi grafigi
Sucuk, salam, sosis, jambon, pastirma ve kavurma olmak tizere firmanin iiretim yaptigi
6 iirlin grubu bulunmaktadir. Firmaya en ¢ok kazang getiren iiriin grubunu bulmak i¢in
ABC analizi yapilmistir. Son iki yilda biitlin {irlin gruplarinda {iretim ve dolayisiyla satis
yapildig1 i¢in, ABC analizinde son iki yilin satis ve ortalama fiyat verileri kullanilmistir.
Satis fiyatlar1 her bir {irlin i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmustir; ancak firma gizlilik geregi satis

fiyatlarini ayr1 ayr1 paylasmamaktadir.

Yapilan ABC analizi sonucunda en ¢ok satig yapilan iiriin grubu sucuk grubu oldugu
belirlenmistir. Ortalama fiyat bazinda en yiiksek miktar olmasa da, satis miktar1 fazlalig:
sebebiyle en ¢ok kar getiren grup olan sucuk grubu olmustur. Sucuk grubunu kendi
icinde incelendiginde en cok kar getiren iiriin ve aym lretim prosesine sahip 5 iriin

talep tahmininde kullanilmak iizere se¢ilmistir.

5.3 Yapay Sinir Aglan ile Yontemiyle Sucuk Grubu Uriin Talep Tahmini

Uygulamasi

5.3.1 Tahmin Siirecinin Tasarim

Zaman serileri ile tahmin yapabilmek i¢in bilinen ve en yaygimn kullanilan istatistiksel
tahmin yontemleri Box-Jenkins tahmin yontemleridir. Box-Jenkins metodolojisi;
kesikli, dogrusal stokastik siireclere dayanmaktadir. Ancak gercek hayata iligkin seriler
genellikle dogrusal olmamaktadir. Bu nedenle dogrusal olmayan zaman serilerini

modellemede farkli tekniklere ihtiyag duyulmaktadir. 1980°li yillarin sonlarindan
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itibaren zaman serileri tahminlerinde kullanilmakta olan en 6nemli yontemlerden birisi
de yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglari, girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki
herhangi bir O6n bilgiye ve varsayima ihtiyag duymadan gerekli modellemeyi
saglayabilmektedir [46].

Bu sebeple calismada tahmin araci olarak digerlerine gore daha avantajli ve basarili

sonuglar iiretebilen yapay sinir aglari yontemi tercih edilmistir.

Yapay sinir aglariyla yapilan talep tahmini uygulama siirecinde, yapilacak islemleri

asamalar halinde, Sekil 5.3’te goriildiigii gibi bir akis semasi ile 6zetlenmistir.
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Sekil 5.3 Yapay sinir aglar1 talep tahmini siireci akis semasi
Yukarida Sekil 5.3’teyapay sinir aglariyla talep tahmini uygulamasinin, veri
toplanmasindan baglanarak tasarim, 6grenme, test ve genellestirme asamalar1 akis

semasi seklinde gosterilmistir.
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Bu kisimda, uygulamada kullanilan sucuk grubu iiriin talebi tizerinde etkisi oldugu
sirketin planlama ve satis yoOneticilerinin goriisii alinarak tespit edilen bagimsiz
(agiklayici) degiskenler belirlenmis ve bu degiskenlerle ilgili veriler toplanmistir. Sonra,
calismada kullanilan yapay sinir aglar1i modeli tamitilmis ve gelecek bir donem igin
sucuk grubu secilen triinler i¢in aylik talep miktarlarini tahmin etmek iizere bir yapay

sinir ag1 modeli tasarlanmistir.

Daha sonra, yapay sinir aglari modelinin tahmin giiciinii (performansini) tespit etmek
amaciyla hata analizleri yapilmis ve modelden elde edilen sonuglarin yorumlamalari

yapilmuistir.

Taze gida iiretim sektoriinde karsilagilan en biiyiik sorun talebin diizenli bir seyir
gostermeyisidir. Bu nedenle firma, iiretim planini haftalik olarak yapma karar1 almis
olup, belirlenen iirlin grubundan haftalik ne kadar {iriin iiretmesi gerektigini tespit etmek
istemektedir. Bu nedenle oOncelikle iretilmesi gereken talep miktarlarinin tahmini

istenmektedir.

5.3.2 Veri Setinin Hazirlamasi

Planlama ve satis yoneticilerinin goriisleri dogrultusunda belirlenen iiriin grubuna olan
talebi etkileyecek cok sayida faktdér oldugu belirlenmistir. Ancak bu verilerin tamami
icin aylik veri elde edilemeyecegi i¢in, aylik veri elde edilebilecek dort sayisal faktor
belirlenmistir. Bu dort faktoriin gergekten de talebi etkileyip etkilemedigi konusunda
yapay sinir aglart modeli ile 6n bir ¢alisma yapilmis ve bu 6n ¢alisma sonrasinda, dort
faktoriin talebi etkiledigi sonucuna varilmis ve talep tahmini hesaplamalarinda

kullanilmasina karar verilmistir.

Uygulamada kullanilmasina karar verilen, sucuk {iriin grubu talebi tizerine etkisi oldugu

belirlenen bagimsiz degiskenler sunlardir:

e Satis fiyat1 (aylik satig fiyat ortalamast)

e Rakip firma sayis1 (pazarda bulunan rakip firma sayisi)

e Miisteri sayis1 (aylik satis yapilan miisteri sayisi)

e Aylar (mevsimsel etkiler)

e Ozel giinler (yar1 yil baslangici, tatil sezonu, ramazan, yilbasi, okul sezonu

baslangici, 6zel olmayan tarihler)
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Uygulamanim bagimli degiskeni, yani hedeflenen deger ise aylik sucuk grubu talep

miktarlar olarak belirlenmistir.

Uygulamada kullanilan bu verilerin tamami, firmada kullanilan NETSIS ERP
programindan elde edilmistir; ancak firmanin gizlilik politikas1 geregi net degerler
paylasilamamaktadir. Elde edilen veriler ger¢ege yakin degerler olarak aktarilmis olup,
buna gore hesaplamalar yapilmistir. Diizenlenen bu veriler daha sonra MS Excel

programina aktarilarak gerekli grafik ve tablolar hazirlanmistir.
e Aylik Satis Miktar1 Verileri

Aylik satig miktar1 verileri, 5 {iriin i¢cinde Cizelge 5.2°de gdsterilmistir.

Cizelge 5.2 Aylik satig miktar1 verileri

SATIS VERILERI URUN GRUBU
(KG)
YILLAR|AYLAR 1 2 3 4 5

OCAK 30158 - - - -
SUBAT 29630 - - - -
MART 36457 - - - -
NISAN 51260 - - - -
MAYIS 34862 - - - -
HAZIRAN | 40251 - - - -

2010 TEMMUZ | 44320 - - - -
AGUSTOS | 49965 - - - -
EYLUL 60120 - - - -
EKiM 85779 - - - -
KASIM 73542 - - - -
ARALIK | 79265 - - - -
OCAK 39711 | 12147 | 11211 | 1211 | 120
SUBAT 36673 | 10309 | 4231 | 2231 | 1125
MART 60925 | 17210 | 10872 | 5087 | 1520
NISAN 66880 | 17126 | 8772 | 3444 | 2068
MAYIS 56140 | 13933 | 7658 | 5836 | 2426

2011 HAZIRAN | 48498 | 11165 | 9200 | 7199 | 4488

TEMMUZ | 72306 | 18591 | 8510 | 10349 | 4802
AGUSTOS | 72140 | 19770 | 7456 9444 | 4930
EYLUL 65567 | 16056 | 7380 | 11677 | 2298
EKIM 74011 | 18045 | 8118 | 10081 | 5317
KASIM 52252 | 14642 | 7651 | 10512 | 3376
ARALIK 70686 | 17545 | 7720 | 17391 | 9875
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Cizelge 5.2 Aylik satis miktar1 verileri (devami)

OCAK 92917 | 23492 | 8270 7020 459
SUBAT 114226 | 26520 | 7880 | 12416 | 3191
MART 92378 | 22848 | 6210 | 13535 | 4860
NISAN 50662 | 12942 | 5623 9507 3255
MAYIS 67803 | 17119 | 7104 6215 2801
HAZIRAN | 53193 | 11925 | 8889 6899 3453
TEMMUZ | 82247 | 18938 | 10062 | 10673 | 3202
AGUSTOS| 70983 | 17432 | 16009 | 13352 | 7135
EYLUL 72805 | 15176 | 11963 | 6531 2073
EKIM 89375 | 18317 | 10239 | 9352 4199
KASIM 56799 | 15557 | 14520 | 11312 | 2556
ARALIK 69390 | 14819 | 16241 | 28592 | 10787
OCAK 68276 | 15422 | 16478 | 5267 2295
SUBAT 74346 | 17991 | 14088 | 9132 4327
MART 81106 | 19721 | 14571 | 2324 820
NISAN 69750 | 20959 | 9643 | 10770 | 5296
MAYIS 68713 | 17616 | 15481 | 10889 | 5844
HAZIRAN | 69352 | 19322 | 9721 4604 2713
TEMMUZ | 68108 | 18008 | 10008 | 32170 | 10388
AGUSTOS | 48237 | 13243 | 12774 | 1364 1485
EYLUL 43913 | 18199 | 16312 | 10891 | 8521
EKIM 39698 | 16799 | 15321 | 14010 | 7884
KASIM 39937 | 13544 | 14114 | 13170 | 9037
ARALIK 44849 | 16146 | 16624 | 15451 | 11163

2012

2013

Cizelge 5.2 ve devaminda, incelenen {iriin grubuna ait 2010-2013 yillar1 aras1 aylik satis
verileri kilogram biriminde gosterilmektedir. Birinci iirtin grubu haricindeki diger grup

tiriinler 2011 yilindan itibaren tiretilmeye ve dolayisiyla satilmaya baslanmistir.
e Aylik Ortalama Satis Fiyat1 Verileri

Uriinler igin aylik ortalama satis fiyati verileri TL biriminden Cizelge 5.3’te
gosterilmektedir. Belirtilen fiyatlar, firmadaki gizlilik politikas1 nedeniyle belirli bir

ortalama deger olarak verilmistir.
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Cizelge 5.3 Aylik ortalama satis fiyat1 verileri

SATIS FIYATI

D) URUN GRUBU
YILLAR | AYLAR 1. 2. 3. 4, 5.
OCAK 21,5 - - - -
SUBAT 21,5 - - - -
MART 23 - - - -
NISAN 23 - - - -
MAYIS 23 - - - -
HAZIRAN | 23 - - - -
2010 TEMMUZ 23 - - - -
AGUSTOS| 23 - - - -
EYLUL 23 - - - -
EKIM 23 - - - -
KASIM 23 - - - -
ARALIK 23 - - - -
OCAK 23 21,5 20 18,4 23,5
SUBAT 23 21,5 20 18,4 23,5
MART 24,5 23 21,5 18,4 24,9
NiSAN 24,5 23 21,5 18,4 24,9
MAYIS 24,5 23 21,5 18,4 24,9
! HAZIRAN | 245 23 22 19,6 24,9
TEMMUZ | 245 23 22 19,6 24,9
AGUSTOS| 24,5 23 22,5 19,6 24,9
EYLUL 24,5 23 22,5 19,6 24,9
EKIM 24,5 23 22,5 19,6 24,9
KASIM 24,5 23 23 19,6 24,9
ARALIK 24,5 23 23 19,6 24,9
OCAK 24,5 23 23 24 24,9
SUBAT 24,5 23 23 24 24,9
MART 26 24,5 23,5 24 26,1
NISAN 26 24,5 23,5 24 26,1
MAYIS 26 24,5 23,5 24 26,1
2012 HAZIRAN | 26 24,5 24 24 26,1
TEMMUZ 26 24,5 24 26 26,1
AGUSTOS| 26 245 24 26 26,1
EYLUL 26 24,5 24,5 26 26,1
EKIM 26 24,5 24,5 26 26,1
KASIM 26 24,5 24,5 26 26,1
ARALIK 26 24,5 25 26 26,1
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Cizelge 5.3 Aylik ortalama satis fiyat1 verileri (devami)

OCAK 26 24,5 25 26,5 26,1
SUBAT 26 24,5 25 26,5 26,1
MART 27,5 26,5 25 26,5 27,5
NISAN 27,5 26,5 25 26,5 27,5
MAYIS 27,5 26,5 25 26,5 27,5

HAZIRAN | 275 26,5 26,5 26,5 27,5
TEMMUZ | 275 26,5 26,5 26,5 27,5
AGUSTOS| 27,5 26,5 26,5 26,5 27,5
EYLUL 27,5 26,5 27 26,5 27,5
EKIM 27,5 26,5 27 26,5 27,5
KASIM 27,5 26,5 27 26,5 27,5
ARALIK 27,5 26,5 27 26,5 27,5

2013

e Rakip Firma Sayis1 Verileri

Aylik olarak pazarda yer alan rakip firma sayisi verileri Cizelge 5.4’te gOsterilmistir.
Rakip firma sayis1 verileri, firmada kullanilan ERP programi NETSIS’ten elde

edilmistir.

Cizelge 5.4 Rakip firma sayisi

RAKIP FIRMA
SAYISI

YILLAR |AYLAR
OCAK
SUBAT
MART
NISAN
MAYIS
HAZIRAN
TEMMUZ
AGUSTOS
EYLUL
EKIM
KASIM
ARALIK

URUN GRUBU

2010

(eelNocRNocRNool ool NooN ool NooRNooNNooR NooN oo NN )
1
1
1
1
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Cizelge 5.4 Rakip firma sayis1 (devami)

OCAK 8 8 5 2 2
SUBAT 8 8 5 2 2
MART 8 8 5 2 2
NISAN 9 8 4 2 2
MAYIS 9 8 4 2 2
HAZIRAN 9 8 4 2 2
2011
TEMMUZ 9 8 5 2 2
AGUSTOS 9 8 5 2 2
EYLUL 9 8 5 2 2
EKIM 9 8 5 2 2
KASIM 9 9 5 2 2
ARALIK 9 9 5 2 2
OCAK 9 9 4 1 1
SUBAT 9 9 4 1 1
MART 10 9 5 1 1
NISAN 10 9 5 1 1
MAYIS 10 10 5 1 1
201 HAZIRAN | 10 10 5 1 1
TEMMUZ 10 10 4 1 1
AGUSTOS| 10 10 4 1 1
EYLUL 11 10 4 1 1
EKIM 11 11 4 1 1
KASIM 11 11 4 1 1
ARALIK 11 11 4 1 1
OCAK 11 11 4 0 0
SUBAT 12 11 4 0 0
MART 12 11 4 0 0
NISAN 12 12 4 0 0
MAYIS 12 12 4 0 0
2013 HAZIRAN | 12 12 5 0 0
TEMMUZ 12 12 5 0 0
AGUSTOS| 11 12 4 0 0
EYLUL 11 11 4 0 0
EKIM 11 11 4 0 0
KASIM 12 11 4 0 0
ARALIK 12 11 4 0 0

e Aylik Satis Yapilan Miisteri Sayist Verileri

Aylik satig yapilan miisteri sayilarina ait veriler Cizelge 5.5’te gosterilmektedir. Rakip

firma sayis1 verileri, firmada kullanilan ERP programi NETSIS ten elde edilmistir.
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Cizelge 5.5 Aylik satis yapilan miisteri sayisi

MUSTERI SAYISI URUN GRUBU

YILLAR |AYLAR 1 2 3 4 5
OCAK 20 - - - -
SUBAT 26 - - - -
MART 24 - - - -
NISAN 24 - - - -
MAYIS 25 - - - -
HAZIRAN 27 - - - -

2010 TEMMUZ 26 - - - -
AGUSTOS 28 - - - -
EYLUL 32 - - - -
EKIM 32 - - - -
KASIM 34 - - - -
ARALIK 37 - - - -
OCAK 40 16 1 2 2
SUBAT 41 15 1 2 2
MART 42 25 1 2 2
NISAN 41 26 1 2 2
MAYIS 44 22 2 2 2

2011 HAZIRAN 45 21 2 2 2
TEMMUZ 45 29 2 2 2
AGUSTOS 46 29 2 2 2
EYLUL 49 24 2 2 2
EKIM 52 26 3 2 2
KASIM 50 25 3 2 2
ARALIK 41 26 3 2 2
OCAK 43 30 3 2 2
SUBAT 58 32 3 2 2
MART 51 30 4 2 2
NISAN 44 26 4 2 2
MAYIS 46 27 4 2 2

2012 HAZIRAN 48 21 4 2 2
TEMMUZ 45 27 4 2 2
AGUSTOS 43 26 4 2 2
EYLUL 47 29 4 2 2
EKIM 49 24 4 2 2
KASIM 44 25 4 2 2
ARALIK 47 25 4 2 2
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Cizelge 5.5 Aylik satis yapilan miisteri sayis1 (devami)

OCAK 43 26 4 2 2
SUBAT 50 27 4 2 2
MART 52 28 4 2 2
NISAN 54 34 4 2 2
MAYIS 49 29 4 2 2
2013 HAZIRAN | 47 33 4 2 2
TEMMUZ | 48 32 5 2 2
AGUSTOS| 45 29 5 2 2
EYLUL 49 33 5 2 2
EKIM 49 32 5 2 2
KASIM 49 32 5 2 2
ARALIK 49 34 5 2 2

e Ozel Tarih Verileri

Y1l igerisindeki aylara ait 6zel tarih verileri Cizelge 5.6’da gosterilmistir.

Cizelge 5.6 Ozel tarih verileri

Aylar Ozel Tarihler
Ocak yar1 y1l baglangici
Subat Yok

Mart Yok

Nisan Yok

Mayi1s tatil sezonu
Haziran Ramazan
Temmuz Yok

Agustos Yok

Eyliil okul sezonu baglangici
Ekim Yok

Kasim Yok

Aralik Yilbasi

Veri setleri incelendiginde, genellikle satis fiyat verileri siirekli artan bir egilim
gostermektedir. Miisteri sayist verileri her Uriin grubunda aylara gore farklilik
gostermekle birlikte, 4. ve 5. Uiriin gruplarinda ayn1 degerde seyretmektedir. Satis miktar
verileri, 6zel tarihlerle iliskilendirildiginde, tatil sezonu, ramazan, okul dénemleri ve
yilbas1 periyotlarinda artis gostermektedir. Genellikle, belirtilen bu tarih donemleri

miisterilerin kampanya/aksiyon donemlerine denk gelmektedir.
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5.4 Yapay Sinir Ag1 Modelinin Kurulmasi ve Uygulama

5.4.1 Modelin Tasarimi

Belirlenen 5 iirlin grubundan her biri i¢in yapay sinir aglari ile talep tahmini ayr1 ayri
yapilmistir. Uygulamalarda kullanilan yapay sinir ag1 modeli, yapay sinir aglarinin
anlatildig1 dordiincii boliimde yer alan ve ilgili yazinlarda en ¢ok kullanilan ileri
beslemeli geri yayilmali bir agdir. ileri beslemeli geri yayilmali agin kullanilmasinin
sebebi ise, hem tahmin ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan model olmasi ve dogrusal veya
dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisidir. Bunun yaninda kullanim kolayligi
ve yakinsama hizi da bu ag modelinin sec¢ilmesinde etkili olmustur. Yapay sinir aglari
ile talep tahmini i¢in olusturulan model, Alyuda Research Inc. tarafindan gelistirilen
Alyuda Neurolntelligence paket programi kullanilarak kurulmustur. Yukarida belirlenen
ve tablolarda gosterilen gergek veri setleri, sinir aglarmin -1 ile +1 araligindaki
sayilardan baska degerleri tanimadigi i¢in, aga sunulmadan Once normalizasyon
islemine tabi tutulmustur. Bu islem model Kurulumundan 6nce program tarafindan

yapilarak girig verilerinin tiimii [-1, 1] araligina indirgenmistir.

Tasarlanan modelde, bagimli degisken olarak, sucuk iiriin grubundaki 5 ayr1 tirline ait
ayr1 ayr1 satis miktar verileri alimmistir. Bagimsiz degisken olarak, gecmisteki satis
miktar verileri, aylik ortalama satig fiyat verileri, aylik satis yapilan miisteri sayisi
verileri, pazardaki rakip firma sayisi1 verileri, aylar (mevsimsel etkiler) ve 6zel tarih

verileri alinmustir.

Calismada tasarlanan biitiin yapay sinir ag1 modellerinde, alt1 adet girdi ve bir adet ¢ikt1
degiskeni bulunmaktadir. Girdi katmaninda, aga sunulan bes bagimsiz degiskene ait bes
adet girdi islemci elemani, ¢ikti katmaninda ise bagimsiz degiskene ait bir adet ¢ikti
islemci elemani bulunmaktadir. Ara katmandaki gizli islemci eleman sayisi ise, modelin
kurulumu sirasinda, sistemin olusturdugu aglardan uygunluk degeri en iy1 olan agdaki
katman sayisi kadardir. Bu saymin belirlenmesi i¢in ¢esitli islemci eleman sayilari ile

yapilan denemeler sonucunda agiklayiciligr yiiksek olan bu sayida karar kilinmustir.

Gelistirilen yapay sinir aginda iteratif tahmin yontemi benimsendiginden ¢ikti ndron
sayist birdir. Ayni sekilde, literatiirde gelistirilen ileri beslemeli yapay sinir aglarinda
genellikle tek gizli katman kullanilmaktadir. Bu nedenle calismada gelistirilen yapay

sinir aglart modelinde 5 elemanli bir tek gizli katman kullanilmasi uygun goériilmiistiir.
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Yapay sinir ag1 modelinin, gizli katmanindaki ndron sayisinin belirlenmesinde deneme-
yanilma yontemi benimsenmistir. Buradan hareketle her bir seri i¢in, en iyi yapay sinir
ag1 modeli dogrulama kiimesinde, en iyi sonucu veren (en diisiik hata kareler toplamini
veren) ag secilmistir. Modelde islemci elemanlarin birlestirme fonksiyonu toplama
fonksiyonu olarak belirlenmis, gizli katmandaki ve c¢ikti katmanindaki transfer
fonksiyonlart da kullanilan programin sinirlar1 dahilinde lineer fonksiyon olarak
secilmistir. Performans fonksiyonu olarak Ortalama Hata Kareleri (MSE) ve Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kullanilmustir.

Aciklamalar dogrultusunda {iirlin grubu igerisindeki 5 farkli iirlin ig¢inde yukaridaki
islemler tek tek yapilmis olup, bunlardan birinci {iriin grubunun yapay sinir agi ile talep
ornek olacak sekilde agiklamali olarak anlatilmistir. Kalan 4 iirlin grubu i¢in yapilan

yapay sinir ag1 ile talep tahmini sonuglar1 6zet ve sonug olarak verilmistir.

5.4.2 Yapay Sinir A ile Talep Tahmini Uygulamasi
Birinci {irlin grubu i¢in toplanan veriler, ilk olarak Microsoft Excel 2010 Programinda
diizenlenmis ve Alyuda Neurolntelligence programina aktarilmigtir. Programa aktarilan

veri seti Sekil 5.4°te gosterilmistir.

| ABe 123 B & ¢ % | Target: ISATIS MIKTART ,',I @) | 3 o =1 Show row numbers | (I -
(€12) AvLAR [(C6) OzpL GUNLER  |@) SATIS MIKTART () SATIS FIYATI |00 RAKIP FiRMA SAYIST [0 MUSTERE SAYIST |
| VLD Jocal yok 30158 21,5 8 20
| TRN |subat yar il baglangic 29630 21,5 8 26
| TR Imart yok Isany 23 e 24
'TRH nisan yok 51260 23 a8 24
TRN |mayi yok 34862 23 8 25
t ST |haziran tatl sezonu 40251 23 8 27
‘TRN temmuz yolk 44320 23 a8 26
TRN |adustos ramazan 49965 23 a8 28
| TRN |eyial okul sezonu baglangia 60120 23 8 32
TRN |ekim yok 85779 23 a8 32
I'ST Jkamm vok 73842 23 8 =1
TRN |aralk yilbag 79265 23 8 37
| TRN |ocak yok 39711 23 a8 40
VLD Jsubat yar yl baglangio 673 23 8 41
| RN Imart yok 60925 24,5 8 42
| TRN [risan yok 66880 24,5 9 41
| TRN Imayis yok 561490 24,5 9 BRI
| TRN [haziran tatil sezonu 48498 24,5 9 45
TRN |temmuz yok 72306 24,5 9 45
| TET |aQustos ramazan 72140 24,5 9 46
| VLD Jeyidl okul sezonu baglangcs S5567 24,5 ] 19
TRN |ekim yok 749011 24,5 9 52
| TRN kasim yok 52252 24,5 9 50
| TRI | aralik yilbag 70686 24,5 9 a1
| TRN |ocak yok 92917 24,8 ) 43
| TST |subat yvar yil baglangio 114226 24,5 9 58
VLD [mart y ok 2378 26 10 1
| TR [nisan yok Hoe62 26 10 B
TRN [mayis yok 67803 26 10 16
(VLD |haziran tatil geronu 53193 10

Analvsls] Preprocessing ] Design | Training | Testing ] Query I

Sekil 5.4 Birinci iiriin grubu veri analizi [111]
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Programa aktarilan veriler kategorik ve niimerik olarak ayrilmistir. Ay ve 6zel durum
verileri kategorik (C); pazardaki rakip firma sayisi, miisteri sayisi, satis fiyatr ve satig

yapilan giin sayisi verileri de niimerik (N) olarak belirlenmistir.

Programa tanitilan veri setinin %68’1 agin egitilmesi i¢in egitim seti olarak, %16’s1
uygun yapay sinir ag1 mimarisini belirlemek amaciyla dogrulama seti olarak ve %16’s1
da agin performansmi 6lgmek amaciyla test seti i¢in program tarafindan rastgele

secilmistir ve Sekil 5.5’te gosterilmistir.

- s ™
Lata Partition Options =
racnnon | Graee |
v it e tr e T Pacords T Percentepe
Total: (34 100
L R N B =4 <0
Vailldation sact: |~
L B S
Togesses oosd vasts |13
Crestoul ts I' T O S 1 ‘J Caree! ]

Sekil 5.5 Veri seti dagilimi
e Vektorlerin Normalizasyonu

Veriler programa aktarildiktan sonraki asama bu verilere normalizasyon islemi
uygulanmasidir. Verilerin normalize edilmesi ile islemci elemanlarinda verilen

kiimiilatif toplamlarin olusturdugu olumsuzluklar engellenmektedir [64], [110].

Verilerin normalizasyonu genellikle [0 1] veya [-1 1] araliklarinda yapilmaktadir.
Caligmada sayisal olarak programa aktarilan veriler bu yontemler kullanilarak

normalize edilmistir.

Pazardaki rakip firma sayisi, miisteri sayist ve satig fiyat1 verileri i¢in [-1 1] araliginda
normalizasyon yapilmistir. Bu islem i¢in siitunlardaki en kiiciik ve en biiylik degerler

alinmis ve asagidaki formiiller kullanilarak hesaplanmistir.

__ SRmax—SRmin

SF = (5.1)

Xmax—Xmin
Xp = SRmin + (X — Xmin) * SF (5.2)
SF  : Olgekleme faktorii

SRmin : En kii¢iik 6lgekleme degeri

SRmax : En biiylik 6l¢ekleme degeri

X : Ozellik vektdr degeri

Xmin : Igili siitunun en kiigiik degeri
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Xmax  : 1lgili siitunun en biiyiik degeri
Xp : Olgekleme sonunda elde edilen deger

Ornegin, ilk satis fiyat1 degerine gdre normalizasyon asagidaki sekilde yapilmistir:

X 1215TL
Xmin  :21,5TL
Xmax - 27,5TL
SRmin -1
SRmax 11
1-(—-1
SF = ﬁ = 0,33

Xp=-1+(21,5-21,5) %033 = -1

Bu yontem kullanilarak Alyuda Neurolntelligence Programi tarafindan satis fiyati,
pazardaki rakip firma sayisi ve miisteri sayis1 verileri normalizasyonlar1 yapilmistir.
Gergek veriler ve bu verilere karsilik gelen normalizasyon degerleri Cizelge5.7°de

gosterilmistir.

Cizelge 5.7 Normalizasyon degerleri

Rakip Firma R.a Kip Satig 1_3iyat1 Satig | Miisteri Sayis1 | Miisteri
Sayist Firma | Normalizasyon Fiyati |Normalizasyon| Sayisi
Normalizasyon | Sayisi (TL)
-1 21,5 -1 8 -1 20
-1 21,5 -1 8 -0,6842 26
-0,5 23 -1 8 -0,7895 24
-0,5 23 -1 8 -0,7895 24
-0,5 23 -1 8 -0,7368 25
-0,5 23 -1 8 -0,6316 27
-0,5 23 -1 8 -0,6842 26
-0,5 23 -1 8 -0,579 28
-0,5 23 -1 8 -0,3684 32
-0,5 23 -1 8 -0,3684 32
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Cizelge 5.7 Normalizasyon degerleri (devami)

-0,5 23 -1 8 -0,2632 34
-0,5 23 -1 8 -0,1053 37
-0,5 23 -1 8 0,05263 40
-0,5 23 -1 8 0,10526 41
0 24,5 -1 8 0,1579 42
0 24,5 -0,5 9 0,10526 41
0 24,5 -0,5 9 0,26316 44
0 24,5 -0,5 9 0,31579 45
0 24,5 -0,5 9 0,31579 45
0 24,5 -0,5 9 0,36842 46
0 24,5 -0,5 9 0,52632 49
0 24,5 -0,5 9 0,68421 52
0 24,5 -0,5 9 0,57895 50
0 24,5 -0,5 9 0,10526 41
0 24,5 -0,5 9 0,21053 43
0 24,5 -0,5 9 1 58
0,5 26 0 10 0,63158 51
0,5 26 0 10 0,26316 44
0,5 26 0 10 0,36842 46
0,5 26 0 10 0,47368 48
0,5 26 0 10 0,31579 45
0,5 26 0 10 0,21053 43
0,5 26 0,5 11 0,42105 47
0,5 26 0,5 11 0,52632 49
0,5 26 0,5 11 0,26316 44
0,5 26 0,5 11 0,42105 47
0,5 26 0,5 11 0,21053 43
0,5 26 1 12 0,57895 50
1 27,5 1 12 0,68421 52
1 27,5 1 12 0,78947 54
1 27,5 1 12 0,52632 49
1 27,5 1 12 0,42105 47
1 27,5 1 12 0,47368 48
1 27,5 0,5 11 0,31579 45
1 27,5 0,5 11 0,52632 49
1 27,5 0,5 11 0,52632 49
1 27,5 1 12 0,52632 49
1 27,5 1 12 0,52632 49
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Aylik satis verileri i¢in [0 1] araliginda normalizasyon yapilmistir. Bu islem igin
verilerin en kiigiik ve en biiyiikk degerleri kullanilmis ve formiil (5.3) ile normalize

degerler hesaplanmustir.

X—Xmin

Xmax—Xmin

Xyeni = (5.3)
X : Ozellik vektdr degeri
Xmin  : Ilgili siitunun en kiigiik degeri

Xmax : Ilgili siitunun en biiyiik degeri

Omegin ilk aylik satis miktar1 verisine gdre normalizasyon asagidaki sekilde
yapilmaktadir.

X = 30158 kg
Xmin =29630 kg
Xmax =114226 kg

oo 3015829630
Ve = 114226 — 29630

Bu yontem kullanilarak Alyuda Neurolntelligence Programi tarafindan tiim aylik satig
miktar1 verileri i¢in normalizasyon yapilmistir. Ger¢ek aylik satis miktarlart ve bu

verilere karsilik gelen normalizasyon degerleri Cizelge 5.8’de gosterilmistir.

Cizelge 5.8 Aylik satig miktar1 normalizasyon verileri

Satig Miktar1 | Satig Miktari
Normalizasyon (kg)

0,00624 30158

0 29630
0,0807 36457
0,25569 51260
0,06185 34862
0,12555 40251
0,17365 44320
0,24038 49965
0,36042 60120
0,66373 85779
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Cizelge 5.8 Aylik satis miktari normalizasyon verileri (devami)

0,51908 73542
0,58673 79265
0,11917 39711
0,08326 36673
0,36994 60925
0,44033 66880
0,31337 56140
0,22304 48498
0,50447 72306
0,50251 72140
0,42481 65567
0,52462 74011
0,26741 52252
0,48532 70686
0,74811 92917
1 114226
0,74174 92378
0,24862 50662
0,45124 67803
0,27854 53193
0,62198 82247
0,48883 70983
0,51037 72805
0,70624 89375
0,32116 56799
0,47 69390
0,45683 68276
0,52858 74346
0,60849 81106
0,47425 69750
0,462 68713
0,46955 69352
0,45484 68108
0,21995 48237
0,16884 43913
0,11901 39698
0,12184 39937
0,1799 44849
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Ay ve 6zel durum verileri i¢in One-0f-N ydntemi ile normalizasyon yapilmistir. Ay i¢in

yapilan normalizasyonda One-0f-12 yontemi kullanilmigtir. Burada 12rakami aylari

(Ocak, Subat, Mart, Nisan, Mayis, Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil, Ekim, Kasim,

Aralik) temsil etmektedir. Ornegin ilk ay girdisi ocak ayidir. Yapilan normalizasyon

matrisinde ocak ayma ‘1’ matrisin geri kalanina ‘-1’ konulmustur. Ozel giinler igin

yapilan normalizasyonda One-0f-6 yontemi kullanilmistir. Burada 6 rakami 6 Gzel

durumu (okul sezonu baslangici, yariyil baslangici, ramazan dénemi, tatil dénemi, yok)

belirtmektedir. Cizelge 5.9 aylar i¢in yapilan normalizasyon degerlerini, Cizelge 5.10

0zel giinler i¢in yapilan normalizasyon degerlerini gostermektedir.

Cizelge 5.9 Aylar i¢in normalizasyon

Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil | EKim | Kasim | Aralik
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 |1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 11 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1
-1 -1 -1 (-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 |1 -1 (-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 11 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 (-1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 (-1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 (-1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 |1 -1 (-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 11 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1




Cizelge 5.9 Aylar i¢in normalizasyon (devami)

Cizelge 5.10 Ozel giinler igin normalizasyon

yok

Yilbasi

tatil sezonu

yari yil
baslangici

okul sezonu
baglangici

ramazan
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Cizelge 5.10 Ozel giinler i¢in normalizasyon (devami)

-1 -1 -1 -1 1 -1
1 -1 -1 -1 -1 -1

e Ag Mimarisinin Belirlenmesi

Yapilan calismada en uygun sinir ag1 mimarisini bulmak i¢in deneme yanilma yolu
kullanilmistir. Deneme yanilma yontemiyle ve gecmis ¢alismalar 1s18inda kullanilacak
agin 1 girdi katmani, 1 ara katman ve 1 c¢ikti katmani olmasi gerektigine karar
verilmistir. Yapay sinir ag1 mimarisinin belirlenmesindeki bir diger énemli konu da
mimaride ka¢ néronun kullanilacaginin belirlenmesidir. Noron sayisini belirleyebilmek
icin Alyuda Neurointelligence Programi’ndaki tecriibeye dayali ‘Exhaustive Search
Method’ kullanilmistir. Sekil 5.6’da ag mimarisi arama ayarlar1 gosterilmistir. Sekil 5.6
‘da goriildiigii lizere ara katmandaki ndron sayisi i¢cin 1’den 50°ye kadar her say1 i¢in
uygun model aranmistir. Uygunluk kriteri olarak test hatas1 degerini gdsteren ‘Inverse
Test Error’ secilmis olup iterasyon sayist 500 ve yeniden O0grenme sayisi 1 olarak

belirlenmistir. Uygunluk kriterine gore en iyi performansa sahip ag yapisi sec¢ilmektedir.

-

Architecture Search Options ,S@v
Method - . Search range
" Heuristic search Number of layers: |1 ijj

(¢ Exhaustive search

Layer 1: from fl jl_‘ to ISO j units. Search step: ]1 jl_‘

- Evaluation

Fitness criteria: IInverse Test error v

Iterations: ISOD =1 Retrains: |1 =1

v Automatically activate the best network

Defaults | OK Cancel I

™

Sekil 5.6 Ag mimarisi arama ayarlar1

En iyi ag yapis1 Sekil 5.7°de gosterilmistir. Sekil 5.7°den goriildiigii tizere “Inverse Test
error” Kkriter alinarak en kiiciik hataya sahip olan en iyi 5 ag yapist gosterilmistir. Bu

aglar arasindan 21:49:1 ag yapisi en uygun ag olarak belirlenmistir. Bu ag yapisinda 21
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sayist girdileri, 49 sayisi ara katmandaki noron sayisini ve 1 sayist da ¢ikti yani aylik

satig tahmin miktarin1 géstermektedir. Belirlenen ag yapisinin test hatas1 10737,832031

kg’dir.

Bl
10 farcviecase

| # of weghts [Frivess

[Tram Eree ] shdatur Erer [Test o fasc Jorp Resmson |
43  [21.43-1] "o 00000 2 3! 2118, 800 Al terators dore
4% [214ayg b =14 0,000083 20142081542 Al batators dorw
a8 1-4%-1) 3034 0p00047 3 Al twr ators dorw
£ 1-48-1) % 0,000044 Al tmrutiors dorw
47 147-1) L] 0,0000%3 Al Swratirn done
“ 18- 0 0000045 134 3 ASE 3 Al ferators core
43 {21-49-3) 1128 mr wm 108046,36914% lwm,l m o.wm: Al iterations dom
= [31-%0-1) 151 0,0000%6 ), SH368 T169, 100058 2000, 52 1454 2255, %58385 0.59598 Al teratore dore
Y =
Top § retworks
34,000
22.000
20.000
18.000
)
X

Q00 S50
fer sty

e

Sekil 5.7 En iyi ag yapisi

Noron sayist 1’den 50’ye kadar degistirilerek elde edilen yapay sinir aglarinin uygunluk

degerleri Cizelge 5.11°de gosterilmistir. Yapay sinir aglarinin uygunluk degerlerine

bakildiginda en uygun yapay sinir ag1 uygunluk degeri 0,00093 olan 21:49:1 ag yapisi

en uygun ag olarak belirlenmistir.

Cizelge 5.11Yapay sinir aglar1 uygunluk degerleri

Ag Mimarisi Uygunluk
[21-1-1]fitness: 0,000058
[21-2-1]fitness: 0,000054
[21-3-1]fitness: 0,000057
[21-4-1]fitness: 0,000051
[21-5-1]fitness: 0,000053
[21-6-1]fitness: 0,000054
[21-7-1]fitness: 0,00005
[21-8-1]fitness: 0,00005
[21-9-1]fitness: 0,000052
[21-10-1]fitness:  [{0,000053
[21-11-1]fitness:  |0,00006

126




Cizelge 5.11 Yapay sinir aglar1 uygunluk degerleri (devami)

[21-12-1]fitness: | 0,000051
[21-13-1]fitness: | 0,000052
[21-14-1]fitness: | 0,00005

[21-15-1]fitness: | 0,000057
[21-16-1]fitness: | 0,000044
[21-17-1]fitness: | 0,000057
[21-18-1]fitness: | 0,000051
[21-19-1]fitness: | 0,000053
[21-20-1]fitness: | 0,000055
[21-21-1]fitness: | 0,000049
[21-22-1]fitness: | 0,000051
[21-23-1]fitness: | 0,00006

[21-24-1]fitness: | 0,000049
[21-25-1]fitness: | 0,000048
[21-26-1]fitness: | 0,000057
[21-27-1]fitness: | 0,000065
[21-28-1]fitness: | 0,000052
[21-29-1]fitness: | 0,000044
[21-30-1]fitness: | 0,000054
[21-31-1]fitness: | 0,000054
[21-32-1]fitness: | 0,000049
[21-33-1]fitness: | 0,000047
[21-34-1]fitness: | 0,000051
[21-35-1]fitness: | 0,000058
[21-36-1]fitness: | 0,000055
[21-37-1]fitness: | 0,000055
[21-38-1]fitness: | 0,000042
[21-39-1]fitness: | 0,000054
[21-40-1]fitness: | 0,000053
[21-41-1]fitness: | 0,000049
[21-42-1]fitness: | 0,000042
[21-43-1]fitness: | 0,000056
[21-44-1]fitness: | 0,000061
[21-45-1]fitness: | 0,000047
[21-46-1]fitness: | 0,000044
[21-47-1]fitness: | 0,000053
[21-48-1]fitness:  |{0,000049
[21-49-1]fitness: |[0,000093
[21-50-1]fitness: [ 0,000056
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Sucuk grubu iriinlerden birinci grup igin yapilan aylik talep tahminini etkileyebilecek
girdi faktorlerinin 6nem yiizdeleri program tarafindan belirlenmistir. Buna goére en

onemli girdi miisteri sayis1 girdisidir ve Cizelge 5.12°de gosterilmistir.

Cizelge 5.12 Onem yiizdeleri

Ozel tarihler 10,122477
Aylar 18,939764
Satig fiyati 10,349296
Rakip firma sayis1 | 20,588462
Miisteri sayisi 40,000001

e Agin Ogrenme Algoritmasinin Segimi

En uygun agin se¢ilmesinden sonra yapay sinir aginin egitilmesi asamasina geg¢ilmistir.
Egitim algoritmasi i¢in tahmin modellerinin en ¢ok kullanilan 6gretmenli 6grenme
algoritmalarindan biri olan geriye yayilim algoritmasi kullanilmistir. Geriye yayilim

algoritmalar1 hatayr geriye dogru azaltmaya calisir.

Sekil 5.8’de goriildiigli gibi 7 tane 6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar
icerisinden en ¢ok kullanilan geriye yayilim algoritmalarindan olan quick propagation
(hizli yayilim), conjugate gradient descent (eslestirmeli egitim), leverberg marquardt,
online back propagation (geriye yayilim), batch back propagation (y1gin geriye yayilim)

egitim algoritmalari i¢in ag1 kullanilarak ag egitilmistir.

Ogrenme katsaysi igin en uygun aralik olan 0,2-0,4 araligi, momentum katsayis1 iginse
0,6-0,8 araliginda degistirilerek ag algoritmalara gore egitilmistir. Egitim durdurma

kriteri olarak iterasyon sayisin1 500 olarak belirlenmistir.
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Network Training Options =

Training | Advanced |

Training algorithm Stop training conditions
(" Quick Propagation [ By error value
" Conjugate Gradient Descent & Averac M

" Quasi-Newton

¢ Limited Memory Quasi-Newton
(" Levenberg-Marquardt

(¢ Online Back Propagation

(" Batch Back Propagation

Training algorithm's parameters

Learning rate [0..100]: ]0,2
Momentum [0.. 100]: IO,6

[T Adjust learning rate and momentum each iteration

-

Defaults I

Sekil 5.8 Ogrenme algoritmalari

21:49:1 yapili yapay sinir agi, tiim egitim algoritmalart ile egitilmis ve sonuglar1 Cizelge

5.13’te gosterilmistir.

Cizelge5.13 Egitim algoritma sonuglari

Ort. ort.
. Egitim | . O'" Test )
Egitim Algoritmasi Hatasi Dogrulama | . = Korelasyon| R
(kg) Hatasi (kg) (kg)
Batch Back Propagation 2820,13 |2092,79 2415,97 10,249 0,02645
Quick Propagation 704,459 |1078,73 2525,49 |0,97442 0,93715
Quick Propagation 1482,2 976,125 1481,61 | 0,879 0,76044
Conjugate Gradient Descent | 1171,29 | 1809,67 3552,3 10,91876 0,84151
Quasi-Newton 1520,49 | 939,62 1793,39 | 0,87544 0,76533
-mited Memory Quasi- 243622 [1721,84  |3152,25 |0,61765  |0,25624
Levenberg-Marquardt 1699,75 | 1524,88 1816,7 |0,87071 0,66737
Online Back Propagation 1432,82 | 972,664 1704,22 |0,90787 0,80834
Online Back Propagation 2031,31 [ 1046,9 1686,67 [0,82442 0,51733
Online Back Propagation 1813,16 | 806,219 1633,96 | 0,87021 0,64049
Online Back Propagation 1882,44 | 764,95 1632 0,84245 0,59981
Online Back Propagation 70,6408 | 458,251 1126,13 | 0,99989 0,9998
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Cizelge 5.13 Egitim algoritma sonuglar1 (devami)

Quick Propagation 1238,55 |1017,63 1581,69 [0,92038 |0,84351
Quick Propagation 1262,62 |903,108 1934,61 |0,91697 |0,83761
Quick Propagation 74,9248 (110211 1909,77 |0,99946 |0,99854
Quick Propagation 79,5545 |3150,02 1639,71 |0,99977 |0,99896
Quick Propagation 0,0252 |0,39391 0,16003 |0,99698 |0,99222
Quick Propagation 0,01923 |0,35922 0,21694 |0,99925 |0,99711

e Geriye Yayilim Algoritmasi Uygulanan Agin Egitim Asamasi

Secilen yapay sinir agmin egitimi sonucunda ortaya ¢ikan egitim sonuglar1 Cizelge

5.14’teki gibidir.

Cizelge 5.14 Egitim sonuglari

Satir No gfli:tte?keg) l(?(gg) Ciktist Mutlak Hata ]I\g/lalgllf Ik{ata

TRN 1 29630 30599,7 969,734 3,27281
TRN 2 36457 36479,9 22,8825 0,06277
TRN 3 51260 51263,6 3,55615 0,00694
TRN 4 34862 34729,9 132,076 0,37885
TRN 6 44320 44317,3 2,73903 0,00618
TRN 7 49965 49963,7 1,31152 0,00263
TRN 8 60120 60139,4 19,3452 0,03218
TRN 9 85779 85770,5 8,49254 0,0099

TRN 11 79265 79252,3 12,7265 0,01606
TRN 12 39711 39687,5 23,5031 0,05919
TRN 14 60925 60937,4 12,4435 0,02042
TRN 15 66880 66884,6 4,54975 0,0068

TRN 16 56140 56139,4 0,56032 0,001

TRN 17 48498 48425,8 72,2189 0,14891
TRN 18 72306 72313,5 7,53595 0,01042
TRN 21 74011 74030,8 19,7545 0,02669
TRN 22 52252 52276,2 24,2033 0,04632
TRN 23 70686 70702,7 16,6945 0,02362
TRN 24 92917 92964,3 47,2532 0,05086
TRN 27 50662 50663 1,02391 0,00202
TRN 28 67803 67800,4 2,6469 0,0039

TRN 31 70983 70981,2 1,76874 0,00249
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Cizelge 5.14 Egitim sonuglar1 (devami)

TRN 32 72805 |72810,5 5,48839 0,00754
TRN 33 89375 |89330,4 44,6513 0,04996
TRN 34 56799 |56796,3 2,75488 0,00485
TRN 35 69390 (69412,5 22,4978 0,03242
TRN 36 68276 |68255,4 20,6166 0,0302

TRN 37 74346 | 74347,3 1,30172 0,00175
TRN 40 68713 |68736 22,9646 0,03342
TRN 41 69352 |69358,6 6,57065 0,00947
TRN 42 68108 |68110,6 2,59154 0,00381
TRN 43 48237 |48246,6 9,5862 0,01987
TRN 45 39698 [39736,8 38,7543 0,09762
TRN 47 44849 |44867,1 18,0766 0,04031

Egitim degerlerinin ortalamasi (mean), standart sapmasi (std dev.), mutlak hata (AE) ve

mutlak bagil hata (ARE) degerleri Sekil 5.9°da belirtilmistir.

Target loutput e |aRE

Mean:
Std Dew:
Mir:

Max:

60745,470588 |00774,433575 47,143348 0,00133
15753,868295 |15704,901073 162,551136 0,005506
29530 30599,733525 |0,560323 0,00001
92917 92964,253174 |969,733525 |0,032723

Correlation: 0,299345
R-squared: 0,999834

Sekil 5.9 Egitim sonug 6zeti

Geriye yayilim algoritmast egitim asamasit sonuglarindan da anlasilacagi iizere

korelasyon (iliski) degeri 0,999949, R? degeri 0,999884 ¢ikmis olup, %100’e yakin

sonuglar elde edilmistir.

Sekil 5.10 Egitim sonug grafigine bakildiginda kirmizigizgiler beklenen degerleri, mavi

¢izgiler ise program ciktilarm gostermektedir. Grafikten, korelasyon ve R?

degerlerinden de anlasilacagi iizere e8itim agamasi basariyla sonuglanmistir.
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Torpet)

e Geriye Yayilim Algoritmast Uygulanan Agin Dogrulama Asamasi

b ¥, p b
Data Raw Hunber

0

Selected tarpet <

Sekecied outpat |

Sekil 5.10 Egitim sonug grafigi

Secilen yapay sinir agmin dogrulama sonucunda beklenen
degerleri ile program ¢ikt1 degerleri Cizelge 5.15°te verilmistir.

Cizelge 5.15 Dogrulama sonuglari

ciktt ile program cikti

Beklenen | Ag Mutlak

Cikt1 Ciktist |Mutlak |Bagil

Satir No | (kg) (kg) Hata Hata
VLD 0 30158 31732,7 |1574,75 |5,22166
VLD 13 36673 [37835,5|1162,5 |3,16991
VLD 20 65567 74250,5 |8683,53 | 13,2437
VLD 26 92378 77948,1 |14429,9 | 15,6205
VLD 29 53193 [53813,5 |620,524 | 1,16655
VLD 38 81106 64807,5 [16298,5 | 20,0953
VLD 44 43913  |42507,4 | 1405,61 | 3,20089

Dogrulama degerlerinin ortalamasi (mean), standart sapmasi (std dev.), mutlak hata

(AE) ve mutlak bagil hata (ARE) degerleri Sekil 5.11°de belirtilmistir.
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Target loutput AE ARE
Mean:|57569,714285 54699,328875 6310,756856 | 0,038169
Std Dev:|21458,485832 | 16844,709312 6285,934498 |0,068449
Min:| 30158 31732,796687 620,524134 |0,011666
Max:|32378 77948,068227 |16298,453337 |0,200953

Correlation: 0,931078
R-sguared: 0,720343

Sekil 5.11 Dogrulama sonug 6zeti

Geriye yayilim algoritmasi dogrulama asamasi sonug¢larindan da anlasilacagi iizere
korelasyon (iliski) degeri 0,931078, R? degeri 0,720343 ¢ikmus olup, %100’ yakin

sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.12°de dogrulama grafigi gosterilmistir.

Acual vs Outpat

.....

utpet

4 6 . 0 2 14 w 18 2 2 24 2 » X 2 » » » « 4z
Data Bow Namber

— Target — Datput Selacted target & Seiectad ostput |

Sekil 5.12 Dogrulama grafigi

Sekil 5.12 Dogrulama grafigine bakildiginda kirmizi ¢izgiler beklenen degerleri, mavi
¢izgiler ise program c¢iktilarimi gostermektedir. Grafikten, korelasyon ve R?

degerlerinden de anlasilacagi iizere e8itim agamasi basariyla sonuglanmistir.

e Geriye Yayilim Algoritmasi Uygulanan Agin Test Degerleri

Secilen yapay sinir agmin test sonucunda beklenen ¢ikti degerleri ile program ¢ikti

degerleri Cizelge 5.16’da gosterilmistir.
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Cizelge 5.16 Test sonuglari

Beklenen | Ag Mutlak

Cikt1 Ciktist |Mutlak |Bagil

Satir No | (kg) (kg) Hata Hata
TST 5 40251 36212,7 |4038,31 | 10,0328
TST 10 73542 35278,1 | 38263,9 | 52,0299
TST 19 72140 76471,8 |4331,77 |6,00467
TST 25 114226 |70948,5 |43277,5 | 37,8876
TST 30 82247 77935,4 |4311,55 |5,2422
TST 39 69750 37162 32588 |46,7211
TST 46 39937 37197,3 |12739,7 |6,86005

Test degerlerinin ortalamasi (mean), standart sapmasi (std dev.), mutlak hata (AE) ve

mutlak bagil hata (ARE) degerleri Sekil 5.13te belirtilmistir.

Target loutput |lag |are
Mean:| 70299 53029,408033 |18507,240903 |0,235398
Std Dev:| 23637,975234 | 19240,163919 | 17165,516167 |0,194857
Min:| 39937 35278,142482 2739,699455 |0,052422
Max:| 114226 77935,448501 |43277,519827 |0,520299

Correlation: 0,6948643
R-squared: -0,721233

Sekil 5.13 Test sonuglar1 6zeti

Geriye yayilim algoritmasi test asamasi sonuglarindan da anlasilacagi tizere korelasyon

(iliski) degeri 0,648643, R? degeri -0,721233 ¢ikmustir.

Sekil 5.14 Dogrulama grafigine bakildiginda kirmiz1 ¢izgiler beklenen degerleri, mavi

cizgiler ise program ciktilarini gostermektedir. Grafikten, korelasyon ve R?

degerlerinden de anlasilacagi iizere e8itim agamasi basariyla sonuglanmistir.
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Sekil 5.14 Test grafigi

e Geriye Yayilim Algoritmast Uygulanan Yapay Sinir Ag1 Sonuglari

Secilen yapay sinir agiin beklenen degerleri ile programin ¢ikti degerleri Cizelge

5.17°de gosterilmistir.

Cizelge 5.17 Uygulama degerleri

Beklenen| Ag
Cikt1 Ciktist Mutlak Mutlak
Satir No |  (kg) (kg) Hata Bagil Hata

VLD 0 30158 31732,7 | 1574,75 5,22166
TRN 1 29630 |30599,7 | 969,734 3,27281
TRN 2 36457  |36479,9 |22,8825 0,06277
TRN 3 51260 |51263,6 |3,55615 0,00694
TRN 4 34862 |34729,9 [132,076 0,37885
TST 5 40251 |36212,7 |4038,31 10,0328
TRN 6 44320 |44317,3 |2,73903 0,00618
TRN 7 49965 |49963,7 |1,31152 0,00263
TRN 8 60120 |60139,3 [19,3452 0,03218
TRN 9 85779  |85770,5 |8,49254 0,0099
TST 10 73542  |35278,1 |38263,9 52,0299
TRN 11 79265 |79252,3 |12,7265 0,01606
TRN 12 39711 |39687,5 23,5031 0,05919
VLD 13 36673 |37835,5|1162,5 3,16991
TRN 14 60925 |60937,4 |12,4435 0,02042
TRN 15 66880 |66884,5 [4,54975 0,0068
TRN 16 56140 |56139,4 |0,56032 0,001
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Cizelge 5.17 Uygulama degerleri (devami)

TRN |17 48498 |48425,8 (72,2189 0,14891
TRN |18 72306 [72313,5 |7,53595 0,01042
TST 19 72140 [76471,8 |4331,77 6,00467
VLD |20 65567 [74250,5 |8683,53 13,2437
TRN |21 74011 [74030,8 |19,7545 0,02669
TRN |22 52252 [52276,2 |24,2033 0,04632
TRN |23 70686 |70702,7 [16,6945 0,02362
TRN |24 92917 [92964,3 (47,2532 0,05086
TST 25 114226 |70948,5 |43277,5 37,8876
VLD (26 92378 | 77948,1 [14429,9 15,6205
TRN |27 50662 |50663 [1,02391 0,00202
TRN |28 67803 |67800,4 (2,6469 0,0039

VLD |29 53193 [53813,5 | 620,524 1,16655
TST 30 82247 [77935,4 |4311,55 5,2422

TRN |31 70983 [70981,2 |1,76874 0,00249
TRN |32 72805 [72810,5 |5,48839 0,00754
TRN |33 89375 [89330,3 |44,6513 0,04996
TRN |34 56799 [56796,2 |2,75488 0,00485
TRN |35 69390 [69412,5 (22,4978 0,03242
TRN |36 68276 |68255,4 (20,6166 0,0302

TRN |37 74346 | 74347,3 [1,30172 0,00175
VLD (38 81106 |64807,5 [16298,5 20,0953
TST 39 69750 |[37162 |[32588 46,7211
TRN |40 68713 |68736 [22,9645 0,03342
TRN |41 69352 [69358,6 |6,57065 0,00947
TRN |42 68108 ([68110,6 |2,59154 0,00381
TRN |43 48237 |48246,6 |9,5862 0,01987
VLD |44 43913 |42507,4 (1405,61 3,20089
TRN |45 39698 [39736,8 | 38,7543 0,09762
TST 46 39937 [37197,3 |2739,7 6,86005
TRN |47 44849 |44867,1 |18,0766 0,04031

Yapay sinir agmin egitim, dogrulama ve test degerlerinin ortalamasi1 (mean), standart
sapmasi (std dev.), mutlak hata (AE) ve mutlak bagil hata (ARE) degerleri Sekil 5.15te
belirtilmistir.
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Target loutput AE ARE
Mean:|61676,270833 53758,997915 3652,684545 0,043129

Std Dev:|18394,243148 | 16737,346738 |9548,36558 | 0,114636
Min:| 29630 30599,733525 0,560323 0,00001
Max:| 114226 92964,253174 43277,519827 |0,520299

Correlation: 0,3428544
R-sguared: 0,626923

Sekil 5.15 Egitim, dogrulama ve test sonuglar1 6zeti

Geriye yayilim algoritmasi egitim dogrulama ve test asamalar1 sonug¢larindan da

anlasilacagi iizere korelasyon (iliski) degeri 0,848544, R? degeri 0,626923 ¢ikmustir.

Sekil 5.16 Egitim, dogrulama ve test grafigine bakildiginda kirmiz1 ¢izgiler beklenen
degerleri, mavi ¢izgiler ise program ¢iktilarin1 gdstermektedir. Grafikten, korelasyon ve

R? degerlerinden de anlasilacagi lizere egitim asamasi basariyla sonuclanmistir.

Acwual vs Outpet
113.000

110,000

Targes / Output
= |
5 2 8 R
8 8 &8 8
———
1
|

4 s 8 ) 12 14 16 s X 24 2% 28 X n M X » < 2 44

Dats Row Number

| — Target — Dstput Selecied target O Seleciad o.lu.']

Sekil 5.16 Egitim, dogrulama ve test grafigi

5.4.3 Yapay Sinir Ag1 Tahmin Sonuclar:

Kullanilan Alyuda Neurolntelligence Programi’nda tahmin sonuglarini elde etmek i¢in

Sekil 5.17¢de gosterilen ‘Manual Query’ kismi kullanilmistir.
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& |[Z]#

aylar ||':'|zEI qglinler |raki|:| firma sayisi |sats fiyvah | misteri sayisi
max: nfa [max: nfa | max: 12 max: 28 max: 34
min: nfa | min: nfa min: 8 min: 19 min: 15

Sekil 5.17 Manuel Sorgu

Ay, 6zel giinler, rakip firma sayisi, satis fiyatt ve miisteri sayis1 degerleri girildikten
sonra Ocak, 2014-Aralik, 2014 aylar igin yapilan tahmin sonuglari Cizelge 5.18°de

gosterilmistir.

Tahminleme yapilirken, gelecege yonelik fiyat, miisteri sayis1 ve rakip firma sayilari
belirli bir kabul igerisinde programa aktarilmistir. Firmanin satig fiyati politikasi
geregince, fiyat artiglar1 her yilin Subat ayinda yapilmakta ve yeni fiyat takip eden aylar
boyunca uygulanmaktadir. Rakip firma sayisinin degismeyecegi, miisteri sayisinin ise

markaya 6zel iiretim yapildigi i¢in yeni yil ile birlikte sabit kalacagi varsayilmastir.

Cizelge 5.18 Birinci iirlin grubu i¢in yapilan talep tahmin sonuglari

Rakip Satis
) Firma | Satis Miisteri | Tahmini
Aylar | Ozel Giinler Sayisi | Fiyatt | Sayist | (kQ)
Ocak yar1 y1l baglangici 275 |12 49 33690,65
Subat | Yok 27,5 |12 49 53766,58
Mart Yok 29 13 50 38809,43
Nisan | Yok 29 13 49 31261,21
Mayis | tatil sezonu 29 13 49 50732
Haziran | Ramazan 29 13 50 44111,47
Temmuz | Yok 29 13 50 43315,35
Agustos | Yok 29 13 50 37680,15
Eyliil okul sezonu baglangici |29 13 50 34201,04
Ekim Yok 29 13 50 33159,13
Kasim | Yok 29 13 50 31360,26
Aralik | Yilbasi 29 13 50 32382,02

Yapay sinir ag1 ile tahmin g¢aligmasinin bu kisminda goriildiigii gibi istedigimiz
degerleri girdigimizde tahmin degerlerine kolaylikla ulasabiliriz. Ag1 egittikten sonra

istedigimiz her deger i¢in tahmin yapabiliriz.

Birinci iirlin grubu i¢in yapay sinir aglariyla talep tahmini detayli olarak yukarida
aciklanmigtir. Diger dort {irtin grubu i¢in de, aym1 yontemler sirasiyla izlenerek talep

tahmini yapilmistir. Yapilan talep tahminleri i¢in egitim, dogrulama ve test agamalarinin
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korelasyon ve R? degerleri Sekil 5.18’de &zet halinde verilmistir. Diger dort iiriin
grubunun tahmininde de, kurulan model yapilart ayn: olup, aktivasyon fonksiyonu

lineer fonksiyon, egitim algoritmasi geriye yayilim algoritmasidir.

| Agamalar Egitim Asamass Dogrulama Agamast Test Agamast Ozt
Uin  |Kordlasyon  [R° Kordlasyon [ Kordlasvon ~ [R° Kordlasyon (R
G |Degen Degeri  |Degen Degen Deger Degen Degen Degen
1 0,930949 0999884 |0531078 0720343 | 0648643 721233 0848544 |0626923
] 0994386 0998432 |0.901237 0801751 1082106 043362 0888939  |0.8M4113
3 099869 099731 |0.953918 0846498 | 0.669347 0400134 0921355 |0.834767
- 0.9%9272 0398176 |0.992241 0966269 0957682 -1.392843 0.863419 (1.798404
j 0940431 0862684 |0.921436 0861572 0635034 0433034 090823 0,76852

Sekil 5.18 Uriin gruplarina gére asama degerleri

Kurulan modellerin agiklama degeri olan R? ve korelasyon degerleri ¢ogunlukla 1’e
yakindir. Bu durum kurulan modellerin agiklama degerinin kuvvetli oldugunu

gostermektedir.

Kurulan modeller dogrultusunda, yapay sinir agi ile yapilan talep tahmin sonuglari

Cizelge 5.19, Cizelge 5.20, Cizelge 5.21 ve Cizelge 5.22°de gosterilmistir.

Cizelge 5.19 Ikinci iiriin grubu i¢in yapilan talep tahmin sonuglar

. , Rakip Firma at1 Miisteri ati
Aylar Ozel Giinler SEylSl FSiyaZ Sa}slls1 T:hm?ni
Ocak yar1 yil baglangici 11 28 32 13746,18520
Subat | Yok 11 28 32 17321,39512
Mart Yok 11 29,5 32 14627,95121
Nisan | Yok 11 29,5 32 15085,04574
Mayis  |tatil sezonu 11 29,5 32 18295,34806
Haziran | Ramazan 11 29,5 32 18282,04298
Temmuz | Yok 11 29,5 32 17805,47096
Agustos | Yok 11 29,5 32 12781,89114
Eyliil okul sezonu baglangict |11 29,5 32 17244,13655
Ekim Yok 11 29,5 32 16496,07058
Kasim |Yok 11 29,5 32 13153,09871
Aralik | Yilbasi 11 29,5 32 18340,34867
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Cizelge 5.20 Ugiincii iiriin grubu i¢in yapilan talep tahmin sonuglari

" . Rakip Firma | Sati Miisteri Sat1
Aylar Ozel Giinler S%E,)ylSl F iya‘fl Sa}$/151 Tah m?ni

Ocak yar1 yil basglangici 4 25 5 12630,4
Subat Yok 4 25 5 15351,5
Mart Yok 4 26,5 5 13614
Nisan | Yok 4 26,5 5 12327,5
Mayis | tatil sezonu 4 26,5 5 15822,1
Haziran | Ramazan 4 26,5 5 15258
Temmuz | Yok 4 26,5 5 15229,8
Agustos | Yok 4 26,5 5 15683,6
Eyliil okul sezonu baglangic1 |4 26,5 5 15887,9
Ekim Yok 4 26,5 5 15856,8
Kasim | Yok 4 26,5 5 14943,3
Aralik | Yilbasi 4 26,5 ) 15764,7

Cizelge 5.21 Dordiincii {iriin grubu icin yapilan talep tahmin sonuglari

Aylar Ozel Giinler Rakip Firma Satls Misteri Satis Tahmini
Sayisi Fiyati Sayisi
Ocak yar1 yil baglangici 0 27 2 13113,125268
Subat Yok 0 27 2 14015,831069
Mart Yok 0 28,5 2 12438,744331
Nisan Yok 0 28,5 2 17053,822795
Mayis | tatil sezonu 0 28,5 2 17968,359137
Haziran |Ramazan 0 28,5 2 13652,950949
Temmuz | Yok 0 28,5 2 19693,760052
Agustos | Yok 0 28,5 2 14224,299229
Eyliil okul sezonu baslangict |0 28,5 2 17411,244213
Ekim Yok 0 28,5 2 18970,406569
Kasim | Yok 0 28,5 2 18758,372273
Aralik | Yilbasi 0 28,5 2 12545,00188
Cizelge 5.22 Besinci iiriin grubu icin yapilan talep tahmin sonuglari
Raki .
Aylar Ozel Giinler Firmg Satls Misteri Satig Tahmini
Sayisi Fiyat1 Sayis1
Ocak yar1 y1l baglangict 0 27 2 5612,958421
Subat Yok 0 27 2 4015,831069
Mart Yok 0 28,5 2 2438,744331
Nisan Yok 0 28,5 2 7053,822795
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Cizelge 5.22 Besinci {iriin grubu icin yapilan talep tahmin sonuglar1 (devami)

Mayis tatil sezonu 0 28,5 2 7968,36
Haziran |Ramazan 0 28,5 2 3652,95
Temmuz |[Yok 0 28,5 2 9693,76
Agustos | Yok 0 28,5 2 42243

Eyliil okul sezonu baglangic1 |0 28,5 2 7411,24
Ekim Yok 0 28,5 2 8970,41
Kasim Yok 0 28,5 2 8758,37
Aralik Yilbasi 0 28,5 2 10747,3

5.4.4 Gergeklesen Talep ile Tahminlenen Talebin Karsilagtirilmasi

Kurulan sinir ag1 modeli dogrultusunda 2010-2013 yillar1 arasinda, 48 aylik veri girisi
yapilarak, egitim, dogrulama ve test asamalarindan olumlu sonuglar alindiktan sonra
egitimi tamamlanan modelde gelecek ile ilgili tahminler yapilmistir. Veri girisi yapilan
her ay ig¢in tahminler iiretilmistir. Ancak, ilgili literatiirde yapildig1 gibi, grafiklerde
karigikliga neden olmamasi ve daha net yorumlar yapilabilmesi i¢in, asagida Cizelge
5.23’te goriildiigii gibi, burada yalmizca 24 aylik talep miktarlar1 ele almmustir. Ornek
olarak segilen birinci iiriin grubu i¢in gerceklesen talep ve tahminlenen talep verileri

Cizelge 5.23’te gosterilmistir.

Cizelge 5.23 Gergeklesen talep ve tahminlenen talep verileri

Gergeklesen | Tahminlenen

Aylar Talep Talep Fark
Ocak 30158 31732,7 15747
Subat 29630 30599,7 969,7
Mart 36457 36479,9 22,9
Nisan 51260 51263,6 3,6
Mayis 34862 34729,9 132,1
Haziran |40251 36212,7 4038,3
Temmuz |44320 44317,3 2,7
Agustos |49965 49963,7 1,3
Eyliil 60120 60139,3 19,3
Ekim 85779 85770,5 8,5
Kasim 73542 35278,1 38263,9
Aralik 79265 79252,3 12,7
Ocak 39711 39687,5 23,5
Subat 36673 37835,5 1162,5
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Cizelge 5.23 Gergeklesen talep ve tahminlenen talep verileri (devami)

Mart 60925 60937,4 12,4
Nisan 66880 66884,5 4,5
Mayis 56140 56139,4 0,6
Haziran |48498 48425,8 72,2
Temmuz |[72306 72313,5 7,5
Agustos [72140 76471,8 4331,8
Eyliil 65567 74250,5 8683,5
Ekim 74011 74030,8 19,8
Kasim 52252 52276,2 24,2
Aralik 70686 70702,7 16,7

Talepler arasinda olusan en biiyiikk fark degeri, 2010 yilinin Kasim ayma denk
gelmektedir. Bu durum, firmadan alinan bilgiye gore iirline olan 6zel bir kampanya
tarihine denk gelmesiyle agiklanmaktadir. Sekil 5.19°da yapilan karsilastirmanin grafigi

gosterilmektedir.

100000
80000
60000

40000 == gercek talep
20000 =fi=tahminlenen talep

Sekil 5.19 Gergeklesen talep ve tahminlenen talebin karsilastirilmasi

Sekil 5.19’da yapay sinir agi tarafindan tahminlenen ve gergeklesen talep miktarlarinin
birbirine ¢ok yakin degerler oldugu agik bir sekilde goriilmektedir. Talebi etkileyen
mevsimsel dalgalanmalar gibi bir¢ok faktor ve dogrusal olmayan bir talep donemi goz

oniinde tutuldugunda, modelin performansinin oldukca ytiksek oldugu goriilmektedir.

5.4.5 Modelde Uretilen Talep Tahminlerinin Hata Testleri

Yapilan talep tahminlerinin dogrulugunu 6lgmek tizere, dncelikle tahmini degerler X(t)
ile gergeklesen degerler f(t) arasindaki sapma, yani basit hata e(t); formiil (5.4)’te
gosterildigi gibi, tahminlenen deger ile ger¢eklesen degerin farki alinarak

hesaplanmustir.

e(t) = x(t) — f(t) (5.4)
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Tahminin hata yiizdesi p(t); formiil (5.5) ile basit hatanin tahmin degerlerine orani

alinarak hesaplanmaktadir.

p(t) = e(®) / (1)

Daha sonra, yapay sinir ag1 tahmin sonuglarinin tutarliigini 6lgmede yaygin olarak

(5.5)

kullanilan olgiitlerinden Ortalama Hata Kareleri (Mean Squared Error-MSE) ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percent Error-MAPE) hesaplamalari
yapilmustir. R degerinin hesaplamasi MS Excel 2010 programindaki otomatik formiil

yardimiyla yapilmastir.

MSE = = ¥[e()]? (5.6)
1

MAPE =~ Ylp(®)| (5.7)

Korelasyon degeri asagidaki formiile gore hesaplanmaktadir.

r= nyxy-Ex)Xy) (5.8)

\/n(E x3)-Ex)? ynZyH-Ey)?

MS Excel ortaminda yapilan bu hata hesaplamalari, 6rnek segilen birinci Giriin grubu

icin Cizelge 5.24’te gosterilmistir.

Cizelge 5.24 Talep tahminin hata testleri Excel ¢oziimii

Gergeklesen | Tahminlenen Mutlak
Talep Talep Sapma Yiizde Hata | Yiizde Hata
Aylar (f) (x) (e) (p) Ip|
Ocak 30158 31732,7 15747 0,052215 0,052215
Subat 29630 30599,7 969,7 0,032727 0,032727
Mart 36457 36479,9 22,9 0,000628 0,000628
Nisan 51260 51263,6 3,6 0,000070 0,000070
Mayis | 34862 34729,9 -132,1 -0,003789 0,003789
Haziran |40251 36212,7 -4038,3 -0,100328 0,100328
Temmuz | 44320 44317,3 -2,7 -0,000061 0,000061
Agustos | 49965 49963,7 -1,3 -0,000026 0,000026
Eyliil 60120 60139,3 19,3 0,000321 0,000321
Ekim 85779 85770,5 -8,5 -0,000099 0,000099
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Cizelge 5.24 Talep tahminin hata testleri Excel ¢6ziimii (devami)

Kasim |73542 35278,1 -38263,9 -0,5203 0,5203

Aralik | 79265 79252,3 -12,7 -0,00016 0,00016
Ocak 39711 39687,5 -23,5 -0,000592 0,000592
Subat 36673 37835,5 1162,5 0,031699 0,031699
Mart 60925 60937,4 12,4 0,000204 0,000204
Nisan 66880 66884,5 4,5 0,000067 0,000067
Mayis |56140 56139,4 -0,6 -0,000011 0,000011
Haziran |48498 48425,8 -72,2 -0,001489 0,001489
Temmuz | 72306 723135 7,5 0,000104 0,000104
Agustos | 72140 76471,8 4331,8 0,060047 0,060047
Eyliil 65567 74250,5 8683,5 0,132437 0,132437
Ekim 74011 74030,8 19,8 0,000268 0,000268
Kasim |52252 52276,2 24,2 0,000463 0,000463
Aralik | 70686 70702,7 16,7 0,000236 0,000236
Ocak 92917 92964,3 47,3 0,000509 0,000509
Subat 114226 70948,5 -43277,5 -0,378876 0,378876
Mart 92378 77948,1 -14429,9 -0,156205 0,156205
Nisan 50662 50663 1 0,00002 0,00002
Mayis | 67803 67800,4 -2,6 -0,000038 0,000038
Haziran [53193 53813,5 620,5 0,011665 0,011665
Temmuz | 82247 77935,4 -4311,6 -0,052423 0,052423
Agustos | 70983 70981,2 -1,8 -0,000025 0,000025
Eyliil 72805 72810,5 5,9 0,000076 0,000076
Ekim 89375 89330,3 -44,7 -0,0005 0,0005

Kasim |56799 56796,2 -2,8 -0,000049 0,000049
Aralik  |69390 69412,5 22,5 0,000324 0,000324
Ocak 68276 68255,4 -20,6 -0,000302 0,000302
Subat 74346 74347,3 1,3 0,000017 0,000017
Mart 81106 64807,5 -16298,5 -0,200953 0,200953
Nisan 69750 37162 -32588 -0,467211 0,467211
Mayis |68713 68736 23 0,000335 0,000335
Haziran [69352 69358,6 6,6 0,000095 0,000095
Temmuz | 68108 68110,6 2,6 0,000038 0,000038
Agustos | 48237 48246,6 9,6 0,000199 0,000199
Eyliil 43913 42507,4 -1405,6 -0,032009 0,032009
Ekim 39698 39736,8 38,8 0,000977 0,000977
Kasim | 39937 37197,3 -2739,7 -0,068601 0,068601
Aralik  |44849 44867,1 18,1 0,000404 0,000404
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Cizelge 5.24’te goriildiigii gibi model tarafindan yapilan talep tahmininin mutlak yiizde
hata degeri en ¢ok 2010 yilinin Kasim ayinda tarihinde 0,5203 olarak gerg¢eklesmis, en
az mutlak hata degeri de 2012 yilinin Ekim ay1 ve 2013 yilinin Ocak aymda 0,000006
olarak gergeklesmistir. Bu sonuglara gore, model tasariminda kullanilan 6zel tarih
degiskeni 6nem kazanmaktadir. Aragtirmalar sonucunda, belirlenen bu iirtine 2010 y1ili
Kasim ayinda 6zel bir kampanya oldugu ve satisinin arttigi 6grenilmistir. 2012 yilinin
Ekim ay1 verileri ig¢in, bu tarihin bayram periyoduna; 2013 yili Ocak ay1 verileri ise

yilbasi tarihlerine dikkat ¢cekmektedir.

Cizelge 5.25’tegoriilen modelin agiklayiciligi ve daha ileri diizeydeki hata testi

hesaplamalar1 yapilmustir.

Cizelge 5.25 Model tarafindan yapilan talep tahmininin hata ve giivenirlik sonuglari

Korelasyon R? MSE MAPE

YSA 0,848544188 0,6269239 104513458,4 0,048129

Cizelge 5.25’te goriildiigii lizere, modelin agiklayiciligr %85 olarak hesaplanmistir. Bu
hesaplamalara gore %85korelasyon yiiksek bir iligskiyi gostermektedir. Buna gore sucuk
grubu birinci {irlin talep tahminiyle gergeklesen talep miktarlari arasinda yiiksek bir
iliski bulunmustur. Bu durum modelin tutarliligini ve isabetliligini gostermektedir. Yine
ayni tabloda tahmin sonuglarmin tutarliligini 6lgmede yaygin olarak kullanilan hata
Olgiitlerinden, Ortalama Hata Kareleri (MSE) degeri 104513458,4 olarak
hesaplanmistir. Hesaplanan bu hata degeri sinir aginin 6grenmeyi tamamladigi noktada,
yapilan en az toplam hata degeridir. Daha sonra, yine tahmin tutarliligmi 6lgmede
kullanilan hata Slgiitlerinden Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degeri 0,048129

olarak hesaplanmis ve ilgili tabloda gosterilmistir.

Hesaplanan bu hata degeri de sinir aginin yaptigi talep tahmininde sifira yakin bir
oranda hata yaptigini, dolayisiyla tahmin tutarliliginin ve isabetliliginin ¢ok yiiksek
oldugunu gostermektedir. Elde edilen tiim bu sonuglara gore, tasarlanan yapay sinir ag1
modelinin yapmis oldugu tahminlerin hata oranlari uygun sinirlar igerisinde olup,

modelin agiklayicilig1 da oldukea yiiksektir.

5.4.6 Gerceklesen Talepler ile Yapay Sinir Ag1 Modeli ve Diger Tahminlerin
Karsilastirilmasi

Calismanin bu kisminda, gergeklesen talepler ile yapay sinir ag1 yontemiyle yapilan

talep tahminleri ve zaman serileri ile talep tahmini yontemlerinden Son Donem Talebi
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Yontemi, Basit Ortalama Yontemi, Hareketli Ortalama Yoéntemi ve Ussel Diizeltme
Yontemleri karsilastirilarak performanslart degerlendirilmistir. Zaman serileri ile talep

tahmini yontemleri daha onceki boliimlerde ayrintili olarak anlatilmistir.

Belirtilen yontemlerin karsilastirmali tahminleri EK-A’da detayli olarak verilmistir.
Cizelge 5.26’da karsilastirma yapilan talep tahmin yontemlerine ait hata analizleri
gosterilmektedir. Kullanilan yontemlere ait bilgiler BOLUM 3’te ayrintili olarak

anlatilmistir.

Cizelge 5.26 Talep tahmin yontemlerinin karsilastirilmali hata analizi

Tahmin
Yontemleri Korelasyon | R? MSE MAPE

Son Donem Talebi | 0,638629033 | 0,139673297 273846732,85 |0,228869
Basit Ortalama 0,438656294 | 0,139673297 370157020,5 ]0,2531003
Hareketli Ortalama | 0,514461373 | 0,122614937 405113942,2 |0,3014093
Ussel Diizeltme 0,632213483 | 0,278352388 304824988,4 |0,261454
Yapay Sinir Ag1 | 0,848544188 |0,6269239 104513458,4 |0,048129

Sonug olarak, Cizelge 5.26’daki degerler karsilagtirmali olarak incelendiginde, sucuk

tirlinii grubu talep tahminini yapmak iizere tasarlanan yapay sinir ag1 modelinin tahmin
performansinin, diger talep tahmin modellerine gore daha yiiksek olduguna ve yapay
sinir ag1 modeli tarafindan yapilan tahminlerin gegerli ve giivenilir olduguna karar

verilmistir.

5.4.7 Uygulama Sonuc¢larimin Degerlendirilmesi

Uygulama olarak, kirmiz1 et isleme sektoriinde lider bir kurulusta talep tahmin ¢alismasi
yapilmistir. Oncelikle, planlama ve satis yoneticileri ile goriisiiliip gegmis doneme ait
ulagilabilen kayith satis verilerine ve talebi etkiledigi kabul edilen faktorlere ve bu
faktorlere ait verilere ulasilmaya calisilmistir. Talebi etkileyen faktorler, pazarda
bulunan rakip firma sayisi, satig fiyati, miisteri sayisi, mevsimsellik ve 6zel tarihler
olarak belirlenmistir. Bu verilerin bir kism1 sayisal olmadig i¢in, tecriibeye dayali bir
veri toplama gerceklesmistir. Sayisal veriler ise, firma gizlilik politikas1 geregi net
olarak paylagilmamakta olup, yakin degerler kabul edilerek talep tahmin ¢aligmasi

yapilmustir.

Tahmin ¢alismas1 yapilan sarkiiteri grubu oldukg¢a genis bir iiriin yelpazesine sahiptir.
Bu nedenle oncelikle sarkiiteri tiriinleri kendi icerisinde, sucuk, salam, sosis, jambon,

pastirma ve kavurma olmak {izere 6 iirlin grubuna ayrilmistir. Sonrasinda yapilan ABC
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analizi ile karlilik orani en yiiksek {irlin grubunun sucuk iriin grubu oldugu
belirlenmistir. Segilen iiriin grubunda, {iretim siireci birbirine ¢cok yakinlik gdsteren 5
farkli {iriin i¢in veriler olusturulmustur. Olusturulan veri setleri ¢esitli talep tahmin
yontemlerinde girdi olarak kullanilmustir. Incelenip test edilen ve uygulamada
kullanilmasma karar verilen, istatistiksel tahmin yontemlerinden yapay sinir aglar
metodu kullanilarak sucuk grubunda belirlenen firiinlere olan talebin tahminlemesi
asamasina gecilmistir. Tasarlanan modele veri girisi yapilmadan once veri setlerinin
tiimi sinir ag1 tarafindan normalizasyon igsleminden gecirilip sinir agma veri girisleri

yapilmustir.

Calismada tasarlanan yapay sinir ag1 modelinin, bes adet girdi ve bir adet ¢ikti
degiskeni vardir. Model, 1 girdi katmani-1 ¢ikt1 katmani ve 1 gizli katmanina sahip, ileri
beslemeli, geri yayilmali bir sinir agidir. Girdi katmaninda, aga sunulan bes bagimsiz
degiskene ait bes adet girdi islemci elemani, ¢ikti katmaninda ise bagimsiz degiskene ait
bir adet ¢ikt1 iglemci elemani bulunmaktadir. Agin egitimi igin ise, ¢evrimigi geriye
yayilim algoritmasi kullanilmis, baslangi¢ 6grenim orani ve momentum degerleri 0,1
olarak almmustir. Bu degerlerin secimi i¢in farkli baslangic degerleri ile denemeler
yapilmis ve sonunda bu degerlerde karar kilinmistir. Program her iterasyonda 6grenim
orani ve momentum degerlerini degistirmek iizere ayarlanmigtir. Agin baslangi¢ agirlik
degerleri yine program tarafindan rassal olarak atanmistir. Yapay sinir aglar1t modeli

500 iterasyon yaptirilarak egitilmistir.

Egitimi tamamlanan modelin test asamasma gegilerek elde edilen hata degerleri
program tarafindan iretilmistir. Bu islemler belirlenen {iriin grubu i¢indeki 5 iiriin i¢in
de ayr ayr1 yapilmis olup, 6rnek olarak secilen birinci iirlin grubu {izerinden islemler

ayrintili olarak anlatilmistir.

Yapilan analizler sonucunda kurulan yapay sinir agi modelinin hem 6grenme hem de
test setinde basarili oldugu goriilmektedir. En 1iyi iterasyon sayisina ulasilip agin
egitiminin tamamlanmasindan sonra, sinir agmin yaptigr tahmin degerleri ile gercek

tahmin degerlerinin karsilastirmasi asamasina gecilmistir.

Karsilagtirma sonucunda tahmin degerleriyle gerceklesen degerler arasindaki fark
istenen sinirlar igerisinde bulundugundan modelin tirettigi tahminlerin tutarli olduguna

karar verilmistir.
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Tasarlanan yapay sinir aglart modelinin egitim ve test asamasindan sonra, modelde ele
alinan degiskenlerin 2010 ile 2013 yillar1 arast donemine ait veriler temel alinarak,
gelecekte gergeklesmesi beklenen, Ocak 2014 ile Aralik 2014 arasi donem, 12 aylik

talep miktarlarinin talep tahmini yapilmstir.

Yapilan tahminlerin hata ve gilivenirlik testleri sonuglarina gore, toplam talep tahmini
modelinin agiklayicilifi %85 olarak hesaplanmistir. Buna goére sucuk {irliin grubundan
secilen tiriinlere yonelik talep tahmini ile gergeklesen talep miktarlar1 arasinda yiiksek
bir iliski oldugu soylenebilmektedir. Elde edilen tim bu sonuglara gore, tasarlanan
yapay sinir agr modelinin yapmis oldugu tahminlerin hata oranlar1 uygun siirlar
icerisinde olup, modelin agiklayiciligi da oldukga yiiksektir. Zaman serisi analizi
icerisinde yer alan birkag talep tahmin yontemiyle, ayn1 veriler tahmin edilmis olup, en
tutarli tahmini yapay sinir agi1 ile olusturulan modeli yaptig1 kanitlanmistir. Yapay sinir
ag1 ile kurulan bu modelde, talebi etkileyen faktdrlerin tamaminin dogrusal olmasa da
modele dahil edilebilmesinin, tahmin yontemi agisindan biiyiik avantaj saglamasi olarak

diistinilmektedir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Uretim, dogada var olan maddelerin insanlarin gereksinimlerini ve gereksinimlerden
dogacak talepleri karsilayacak triinler ve hizmetler haline doniistiiriilmesi islemi olarak
tanimlanabilmektedir. Diger bir ifadeyle liretim, beseri ve maddi faktdrlerin iiriin ve
hizmetlere déniistiiriilmesidir. Uretim ydnetimi ise, en az maliyetle, belirli nitelikte ve
belirli miktarda iiretimi, en iyi bicimde gerceklestirecek kararlari almaktir. Uretim
yOnetimi, liretilecek malin istenilen miktar, kalite, zaman ve maliyet faktorleri ile ilgili
olup; temel amaci bu faktorler i¢in en uygun degerlerin bulunmasidir. Diger bir ifadeyle
tiretim yonetimi, hangi mallarin ne miktarda, hangi ozelliklerde, nerede ve kim
tarafindan yapilacagi sorularma en diisiik maliyeti ve en fazla kar1 saglayan cevabi
bulmaya calisir. Uretim yOnetimi, sistem icinde bir sistemdir, oOrgiitiin diger
kisimlarindan farkli bir karakteristige sahiptir ve birgok alt sistemden olusur. Uretim
yonetimi fonksiyonlarindan belki de en 6nemlilerinden birisi planlama fonksiyonudur
kabul edilmektedir. Ciinkii karar siirecinde hizli olabilmek igin orgiitiin sistemlere ve

planlamaya ihtiyac1 vardir.

Uretim planlamas yapilirken; iiretimi yapilacak malin talep durumu dikkate almarak,
tilketicinin istedigi Urliniin O6zellikleri, fiyati, kalitesi ve miktariyla ilgili bilgiler
toplanmali ve bu bilgiler degerlendirilmelidir. Tiiketici taleplerinde meydana gelen
degisiklikler siirekli takip edilerek, bu taleplere uygun iiretim yapilmalidir. Isletmenin
gelecekte iiretecegi Urlinler igin gerekli kaynaklar, takip edilmesi gereken politikalar,
tiretim siiregleri, liretim kapasitesi ve gelecege iliskin diger konular onceden tespit
edilerek iiretim planlamasinin yapilmasi gereklidir. Uretime gecisten dnceki hazirlik
caligmalarindan birisi olan talep tahmini; yapilacak belirli bir {iretimle ilgili olarak

tahmini iiretim maliyetlerinin, iriin miktarlariin belirlenmesi, stok maliyetlerinin
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minimum yapilmasi agisindan oldukca dnemlidir. Uretilmesi diisiiniilen mala ne kadar
talep olacag bilinmeden herhangi bir planlamaya girisilemez. Ciinkii bu planlamaya
gore hammadde, yedek parga, yar1 mamul, makine, insan giicii ve yatirim ihtiyaglar
belirlenecektir. Bunun i¢in de oncelikle iiretimi yapilacak tiriine ait talep tahminlerinin

yapilmasi gereklidir.

Tahmin, gelecek donemlerde meydana gelebilecek olaylarin sonuglarinin belli bir
donem i¢in hesaplanmasidir. Diger bir ifadeyle; tahmin, gegcmis donemlerde meydana
gelmis olaylarin sonuglarini degerlendirerek gelecek dénemlerde meydana gelebilecek

olaylarin sonuglarin1 6nceden gorebilmektir.

Tahminin sonuglar1 degisik faktorler goz Oniinde tutularak degerlendirilir. Bu
faktorlerden bazilari, geg¢mise ait veriler, trend veya mevsimsel etkilerdir. Bunun
Otesinde, tahminleri izlemek igin var olan teknikler giincellenmeli ve sezgisel egilimler

ile karsilastirilarak tahminin gelistirilmesi gereklidir.

Talep, alicilarin her fiyat seviyesinde bir maldan almak istedikleri mal miktaridir.
Kisaca talep, insanlarin iretilmis ya da {iretilmesi diigliniilen bir {irlinii satinalma
isteklerinin bir 6l¢iisii olarak tanimlanabilmektedir. iktisadi anlamda talep, tiiketicilerin
bir mal veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinde almaya hazir olduklart miktardir.
Isletmelerin temel amaci, piyasa talebini karsilamak iizere mal ve hizmet iiretmek,
pazarlamak, tiiketici taleplerini kargilamak amaciyla faaliyetlerde bulunmak
oldugundan, piyasa talepleri olgiilerek, talebin karsilanmasi igin gerekli iretim

sistemleri kurulmaya ¢alisilir.

Talep tahmini, isletmenin {irettigi mal ve hizmetlere olan talebin gelecek donemler i¢in
tahmin edilmesidir. Gelecekteki tiretim faaliyetlerinin planlanmasinin hareket noktasi

talep miktarlardir.

Gilinlimiizde talebi etkileyen faktorlerin ¢ogalmasi, bunlar arasindaki iliskilerin
karmasikligi, tecrilbbe ve sezgiye dayanan yontemlerin yetersiz kalmasi, istatistiksel
metotlarla talep tahmin metotlarma basvurmay zorunlu kilmistir. Istatistiksel metotlar;
gecmisteki talep durumlarini, talebi etkileyen faktorleri ve ekonomik gosterge
iligkilerini analiz ederek talep tahmini yapilmasina olanak saglayan, gelecekte ortaya
cikmast muhtemel gelismelerin, planlamalarin 6nceden yapilmasini miimkiin kilan

metotlardir. Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde, model dogruluklarinda
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istatistiksel yontemlerin tecriibeye dayanan yontemlere gore daha basarili oldugunu

gostermektedir.

Bilgisayarlar iizerinde yapilan uzun siireli ¢alismalar, zamanla insan beynini modelleme
ve yapay zeka modelini yasamimiza sokmustur. Bunu izleyen g¢alismalar, yapay sinir
aglar1 adi verilen yeni bir alani ortaya ¢ikarmistir. Yapay sinir aglarmin dogrusal
olmayan problemlerin ¢dziimiinde etkin olarak kullanilmasi ve olduk¢a gilivenilir
sonuglar sunmast, bu teknigin kullanimini gittikce yayginlastirmistir. Yapay sinir aglari,
insan beyninin &zelliklerinden olan, 6grenme yolu ile yeni bilgiler olusturabilme,
tiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir yardim almadan gelismis
bilgisayarlar vasitasiyla otomatik olarak gergeklestirebilen istatistiki bir metottur. Yapay
sinir aglari, hayvan ve insanlardaki sinir hiicrelerinin islevlerini, taklit eden bir
bilgisayar yazilimidir. Bu benzetimin temel amaci, sinir hiicrelerinin zekilik ve sezgi
yeteneklerini elde edebilmektir. Yapay sinir aglari, genellikle tahminlemelerde,
kiimelenmelerde, siniflandirmalarda ve sira disi durumlarin bildirimlerinde kullanilan
bir metottur. Insan beyninin bilissel 6grenme siirecine benzer bir bicimde, biyolojik
noron hiicresinin yapisi ve 6grenme Karakteristiklerinden esinlenerek gelistirilmis,

birlikte isleyen ¢ok sayidaki islemci elemandan olugmaktadir.

Insanlar yasamin1 siirdiirebilmesi i¢in temel ihtiyaglarini karsilayabilmek zorundadirlar.
Bu ihtiyaglarin basinda gida, ilag ve tekstil sektorleri yer almaktadir. Taze gida sektorti,
talebin siirekli degigkenlik gosterdigi, mevsimsel etkilerden ve kampanyalardan en ¢ok
etkilenen sektor olarak bilinmektedir. Gida sektoriinde talep dalgalanmalari, hammadde
fiyatlarindaki degisiklik, mevsimsel etkiler, belirli tarth donemlerinde siirekli olarak

yapilan kampanyalar gibi bir¢ok etkenden olugmaktadir.

Tiirkiye’de ve diinyada, tiiketim egilimlerinin son yillarda degismesi ile birlikte hazir
gidalara olan talep de hizli ve istikrarli bir sekilde artmaktadir. Bu durum et islemesi
yapan gida sanayisini de giiclendirmektedir. Ulkemizde et islemesi yapan onlarca firma
bulunmaktadir. Bunlarin bir kism1 kiiciik isletmeler; bir kism1 da fabrika seklindeki
biiyiik firmalardir. Aragtirmalar sonucunda, Tiirkiye’de kirmizi et tiiketim oraninin diger
et gruplarina gore daha fazla oldugu ve kirmiz1 etin temel beslenme ihtiyaci oldugu
gbzlemlenmistir. Kirmiz1 etin gida sektoriindeki payr biiyliktiir. Bu nedenle iiretimi

yapilacak miktarlarin taleplerinin dogru bir sekilde yapilabilmesi 6nem tagimaktadir.
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Glinlimiizde gida firmalar talep dalgalanmalarin1 yonetebilmek i¢in iiretim planlarini
haftalik olarak olusturma yoluna gitmeye baslamislardir. Kirmiz1 et isleyen hazir gida
firmalarinda, {irtinlerin mevcut durumlarmin bilinmesi, iiretimden pazarlamaya kadar
gecen siirecte yasanan sorunlarin, talebi etkileyen faktorlerin belirlenmesi firmalara ve
dolaysiyla iilkeye biiyiik katkilar saglayacaktir. Ozellikle literatiir incelendiginde,
yapilmis olan talep tahmin c¢alismalarinda gida sektoriinii ele alan calismalara seyrek
rastlanmigtir. Bunun, gida sektoriindeki belirsizliklerin - ve dolayisiyla talep

dalgalanmalarimin yiiksek oldugundan kaynakladig1 goriisii bulunmaktadir.

Bu baglamda, kirmizi et isleme sektoriinde lider bir kurulusta talep tahmin ¢alismasi
yapilmustir. Oncelikle, planlama ve satis yoneticileri ile goriisiiliip gegmis doneme ait
ulasilabilen kayithi satis verilerine ve talebi etkiledigi kabul edilen faktorlere ve bu
faktorlere ait verilere ulasilmaya calisilmistir. Talebi etkileyen faktorler, pazarda
bulunan rakip firma sayisi, satig fiyati, miisteri sayisi, mevsimsellik ve 6zel tarihler
olarak belirlenmistir. Bu verilerin bir kismi sayisal olmadig: i¢in, tecriibeye dayali bir
veri toplama gerceklesmistir. Sayisal veriler ise, firma gizlilik politikas1 geregi net
olarak paylasilmamakta olup, yakin degerler kabul edilerek talep tahmin c¢aligmasi

yapilmustir.

Tahmin ¢alismas1 yapilan sarkiiteri grubu oldukga genis bir {iriin yelpazesine sahiptir.
Bu nedenle oncelikle sarkiiteri iriinleri kendi igerisinde, sucuk, salam, sosis, jambon,
pastirma ve kavurma olmak {izere 6 iirlin grubuna ayrilmistir. Sonrasinda yapilan ABC
analizi ile karlilik orami en yiiksek {iriin grubunun sucuk f{irlin grubu oldugu
belirlenmistir. Secilen {irliin grubunda, iiretim siireci birbirine ¢ok yakinlik gdsteren 5
farkli iirlin i¢in veriler olusturulmustur. Olusturulan veri setleri cesitli talep tahmin
yontemlerinde girdi olarak kullamilmugtir. incelenip test edilen ve uygulamada
kullanilmasina karar verilen, istatistiksel tahmin yontemlerinden yapay sinir aglari
metodu kullanilarak sucuk grubunda belirlenen firiinlere olan talebin tahminlemesi
asamasina gecilmistir. Tasarlanan modele veri girisi yapilmadan 6nce veri setlerinin
timil sinir ag1 tarafindan normalizasyon isleminden gegcirilip sinir agina veri girisleri

yapilmistir.

Calismada tasarlanan yapay sinir ag1 modelinin, bes adet girdi ve bir adet c¢ikti
degiskeni vardir. Model, ileri beslemeli, geri yayilmali bir sinir agidir. Girdi
katmaninda, aga sunulan bes bagimsiz degiskene ait bes adet girdi islemci elemani, ¢ikti

katmaninda ise bagimsiz degiskene ait bir adet ¢ikt1 islemci elemani1 bulunmaktadir.
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Agin egitimi icin ise, ¢evrimi¢i geriye yayilim algoritmasi kullanilmig, baslangic
O0grenim orani ve momentum degerleri 0,1 olarak alinmistir. Bu degerlerin se¢imi i¢in
farkli baslangig degerleri ile denemeler yapilmis ve sonunda bu degerlerde karar
kilinmistir.  Program her iterasyonda oOgrenim oram1 ve momentum degerlerini
degistirmek iizere ayarlanmistir. Agm baslangic agirlik degerleri yine program
tarafindan rassal olarak atanmistir. Yapay sinir aglart modeli 500 iterasyon yaptirilarak
egitilmistir.

Egitimi tamamlanan modelin test asamasina gegilerek elde edilen hata degerleri
program tarafindan tiretilmistir. Bu islemler belirlenen {iriin grubu i¢indeki 5 iiriin i¢in
de ayr ayr1 yapilmis olup, 6rnek olarak segilen birinci iirlin grubu tizerinden islemler

ayrintili olarak anlatilmistir.

Yapilan analizler sonucunda kurulan yapay sinir agi modelinin hem 6grenme hem de
test setinde basarili oldugu goriilmektedir. En iyi iterasyon sayisina ulasilip agin
egitiminin tamamlanmasindan sonra, sinir aginin yaptig1 tahmin degerleri ile gergek

tahmin degerlerinin karsilastirmas1 asamasina gecilmistir.

Karsilastirma sonucunda tahmin degerleriyle gergeklesen degerler arasindaki fark
istenen sinirlar igerisinde bulundugundan modelin trettigi tahminlerin tutarli olduguna

karar verilmistir.

Tasarlanan yapay sinir aglart modelinin egitim ve test asamasindan sonra, modelde ele
alinan degiskenlerin 2010 ile 2013 yillar1 arast donemine ait veriler temel alinarak,
gelecekte gergeklesmesi beklenen, Ocak 2014 ile Aralik 2014 arasi donem, 12 aylik

talep miktarlarinin talep tahmini yapilmistir.

Yapilan tahminlerin hata ve giivenirlik testleri sonuglarina gore, toplam talep tahmini
modelinin agiklayicilifi %85 olarak hesaplanmistir. Buna goére sucuk {irlin grubundan
secilen {lirlinlere yonelik talep tahmini ile ger¢eklesen talep miktarlart arasinda yiiksek
bir iliski oldugu sdylenebilmektedir. Elde edilen tim bu sonuglara gore, tasarlanan
yapay sinir ag1i modelinin yapmis oldugu tahminlerin hata oranlar1 uygun sinirlar
icerisinde olup, modelin agiklayiciligi da oldukca yiiksektir. Zaman serisi analizi
icerisinde yer alan birkag talep tahmin yontemiyle, ayni veriler tahmin edilmis olup, en
tutarli tahmini yapay sinir ag1 ile olusturulan modeli yaptig1 kanitlanmistir. Yapay sinir

ag1 ile kurulan bu modelde, talebi etkileyen faktorlerin tamaminin dogrusal olmasa da
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modele dahil edilebilmesinin, tahmin yontemi agisindan biiyiik avantaj saglamasi olarak

distiniilmektedir.

Calismada gelistirilen modelden elde edilen faydanin yayginlastirilmasi, sarkiiteri grubu

tirlinler ile ilgili iiretim yapan firmalarin ve isletmelerin iiretim planlamalarinda 6nemli

katkilar saglayacaktir. Bu anlamda c¢alismanin sonuglar1 1s18inda gelistirilebilecek

Oneriler sunlardir:

Yapay sinir aglart modeli tarafindan yapilan tahminleme sonucunda elde
edilecek bilgiler sayesinde; Oncelikle bilimsel anlamda konuyla ilgilenen
ireticiler,  sucuk iirlin Uretimi ve tliketimi ile ilgili veriler 1s181inda
iiretim/tiiketim dengelemesini daha kolay yapabileceklerdir.

Yapay sinir aglart modelinin iirettigi tahminler, sarkiiteri tiretimindeki yatirim
planlamalarin1  daha tutarli ve giivenilir olarak yapmalarina olanak
saglayabilecektir.

Yapay sinir aglar1 modelinin sagladig veriler, sarkiiteri grubu {iriinlerin satis
fiyat1 tahminleri agisindan bir 0Ongorii saglayabilecek ve fiyat-maliyet
karsilastirmasi siirecini daha saglikli bir hale getirebilecektir.

Yapay sinir aglar ile yapilan talep tahmini sayesinde iireticiler/yatirimcilar,
sektorilin gelecek donemlerdeki hammadde ihtiyacglarini elde edilen bu sonuglara
gore Onceden belirleyebileceklerdir. Bu durum, besicilikle ge¢imini saglayan
kisilere olumlu katkilar saglayacaktir.

Yapay sinir aglart modeli Uiriiniin iiretildigi diger firmalara 6rnek teskil ederek,
tilkemizdeki treticilerin rekabet giiciinii artiracaktir.

Mevcut durumda iilkemiz bilim adamlarinin yeterince yogunlasmadigi yapay
sinir aglar1 uygulamalar1 lizerinde arastirmacilarin bu konu tizerine daha fazla
egilerek yapay sinir aglart metodu ile siniflandirma, tahmin, veri ve kontrol
problemlerinin ¢6ziimii gibi bircok konuda da ¢oéziimler gelistirmeleri, lilkemiz
bilimini daha ileri diizeylere tasiyabilecektir.

Yeni mimarilerin gelistirilmesi, bulanik mantik ve genetik algoritmalar
yardimiyla yapay sinir aglari metodunun daha da iyilestirilmesi konusunda da
caligmalarin yapilmasi iilkemizin diinya yazininda yeterli calisma ile temsil
edilmesini ve iilkemizin yeni bin yilin yeni teknolojileri ile donanmasin

saglayabilecektir.
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Calismanin yapildig: isletmede iiretimi gercgeklestirilen tirlinler i¢cin herhangi bir talep
tahmin yontemi kullanilmamaktadir. Calismada belirlenen talep tahmin yontemlerinin,
secilen grup firtinler i¢cin uygulanmasit sonucunda isletmeye saglayacagi faydalar

asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir [112]:

e Tiim {iriin gruplar1 i¢in liretim planlamasi yapilmasina 6rnek bir model olacaktir.
e Isletmede olusturulacak tiim iiretim planlarmin temeli olan talep tahminlerinin
dogru yapilmasi sonucunda diger planlamalarin da dogrulugu artmis olacaktir.

e Uretim i¢gin gerekli olan kaynaklar daha etkin olarak kullanilabilecektir.
e Daha diislik envanter seviyelerine sahip olunacaktir.
e Stoksuz kalma veya fazla stok bulundurma durumu daha az yasanacaktir.

e Uretim hattinin kapasitesi daha verimli kullanilabilecektir.

Taze gida iiretim sektoriinde calisan firmanin sarkiiteri grubu {iriin iiretim verileri
kullanilmasi ile yapilan bu tez ¢aligmasinda anlatilan ve uygulanan tahmin yontemleri,
ayn sektorde faaliyet gosteren firmalarda da rahatlikla uygulanabilecektir. Uretim
planlamanin temel tasi sayilan talep tahmininin dogrulugu sonucunda, isletmeler
acisindan talep degiskeninin iizerine kurulacak diger tim faaliyet planlamalarinin

dogrulugu ve giivenilirligi artacaktir.
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EK-A

VONTEMLER | 590 Donem Talebi | Basit Ortalama Harekethi i trsdngnnm Yapay Sinir
Yontemi Y Gmtemi Ortalama Yintomi | Y6ntemi Aglan Yéntemi
Lirtn grubu Sapma Sapma Sapma Sapma Sapma
AYLAR : Tahmin | (Mutiak | Tahmin |(Mutlak | Tabmin | (Mutlak | Tahmin | (Mutlak | Tabmin | (Mutlak
sty veriari Hata) Hata) Hata) Hata) Hata)
Ocak 30138 . . . . . . . 31732.7 [ 1574.75
Subat 29630 30158 528 30158 528 . . . 305997 | 969,734
Mart 36457 29630 6827 29894 6563 . . . 364799 | 22,8825
Nisan 51260 36457 14803 32082 19178 . . 32082 | 19178 | 512636 | 3,55615
Mays 34862 51260 | 16398 36876 2014 | 36876 | 2014 | 45307 | 10645 | 347299 | 132,076
Haziran 40251 34862 5389 36473 3778 | 38052 | 2199 | 38055 | 2196 [36212,7[4038.31
Temmuz 34320 40251 1069 37103 7217 | 40708 | 3613 | 39392 | 4728 | 443173 | 273903
Agustos 49965 34320 3643 45072 4693 | 42673 | 7292 | 42002 | 7063 | 499637 | 131152
Eyial 60120 49965 10155 47128 12092 | 42330 | 17771 | 47846 | 12274 | 601393 | 19,3452
Ekim 85779 60120 | 25659 31891 | 43888 | 48664 | 37115 | 56438 | 29341 |85770.5 | 849254
Kasm 73542 85719 | 12237 36280 | 27262 | 60046 | 13396 | 76977 | 3435 | 35278.1 | 382639
Aralik 79265 73542 5723 48759 | 30506 | 67352 | 11913 | 74572 | 4693 | 792523 | 12,7265
YONTEMLER | 500 Dénem Takebi | Basit Ortalama Harekethi Tssel Dazeltme Yapay Sinir
Yontemi Yontemi Ortalama Yontemi | Yonteni Aglan Yontemi
Liiriin grubu Sapma Sapma Sapma Sapma Sapma
AYLAR Tabmin |(Mutiak | Tahmin |(Mutlak | Tahmin | (Mutlak | Tahmin | (Mutlak | Tabmin | (Mutlak
satiy verileri Hata) Hata) Hata) Hata) Hata)
Ocak 39711 79265 | 39554 51301 11590 | 74677 | 34966 | 77857 | 38146 | 396875 | 23,5031
Subat 16673 39711 3038 S0409 | 13736 | 69574 | 32901 | 51155 | 14482 | 378355 | 11623
Mart 60925 36673 | 24252 49428 11497 | 57298 | 3627 | 21018 | 19907 [609374 124435
Nisan 66880 60925 5955 50195 16685 | Sa144 | 12737 | 54983 | 11927 | 668845 | 4,54975
Mayis 56140 66880 | 10740 51237 4903 | 51047 | 35093 | 63302 | 7162 | 3561394 | 056032
Haziran 48498 56140 7642 51526 3028 | 55155 | 6637 | 58280 | 9791 | 484258722189
Temmuz 72306 48498 | 23808 51358 | 20048 | S8111 | 14195 | 51435 | 20871 | 723135 | 7,53595
Agustos 72140 72306 166 52460 | 10680 | 60956 | 11184 | 66045 | 6095 | 764718 | 4331,77
Eviat 65567 72140 6573 53444 12123 | 62271 | 3296 | 70311 | 4744 [ 742505 | 868353
Ekim 74011 63367 8444 54021 19000 | 64628 | 9383 | 66090 | 7021 | 740308 | 19,7545
Kasun 52252 74011 | 21759 54930 2678 | 71006 | 18754 | 71905 | 19653 |52276.2 | 242033
Analsk 70656 52252 18434 54814 15872 | 65993 | 694 | 58148 | 12538 | 707027 | 16,6945
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YONTEMLER | 50" Donem Talebi | Basit Ortalama Hareketli Ussel Dilzeltme Yapay Sinir
Yéntemi Ysutemi Ortalama Yéatemi | Yontemi Aglan Yootemi
Liiriin grubu Sapma Sapma Sapma Sapma Sapma
AYLAR Tahmin [(Mutlak | Tahmin |(Mutiak | Tahmin | (Matlak | Tahmin |(Mutiak | Tahmin | (Mutlak
sans verileri Hata) Hata) Hata) Hata) Hata)
Ocak 92017 70686 | 22231 55475 | 37442 | 635629 | 27268 | 66925 | 25992 | 929643 | 47.2532
Subat 114226 0017 | 2139 56973 | 57253 | 72467 | 41760 | 85119 | 20107 | 700485 | 432775
Mart 53378 114226 | 21848 0175 | 33203 | 82520 | 9858 | 105493 | 13116 | 77948,1 | 144299
Nian 30662 02378 | 41716 | 60403 | 9742 | 92352 | 41890 | 96313 | 43651 | 50663 | 1,02391
Mayis 67803 s0662 | 17141 60056 | 7747 | 87546 | 19743 | 64357 | 3346 | 678004 | 26469
Haziran 53193 67803 | 14610 | 60324 | 7131 | 81267 | 28074 | 66769 | 13576 | 538135 | 620,524
Temmuz 82247 53193 | 29054 60086 | 22161 | 66009 | 16238 | 57266 | 24981 | 779354 | 4311,55
Agustos 70083 82247 | 11264 62827 | 8156 | 63476 | 7507 | 74753 | 3770 | 709812 | 176874
Evlal 72805 70983 1822 65194 | 7611 | 68557 | 4239 | 72118 | 691 | 728105 5,48839
Ekim 89375 72805 | 16570 | 65430 | 23036 | 69807 | 19568 | 72598 | 16777 | 89375 | 44,6513
Kasm 56799 89375 | 32576 | 66187 | 9388 | 78853 | 20054 | 84342 | 27543 | 56799 | 2.75488
Anlk 69390 S6700 | 12501 65003 | 3487 | 72491 | 3101 | 65062 | 4338 | 69390 | 224078
YONTEMLER | 590 Donem Talebi | Basit Ortatama Hareketh [ Dssel Ditzeltme Yapay Sinir
Yontemi Y ontemi Ortalama Yontemi | YSntemi Aglan Yontemi
Liiriin grubu Sapma Sapma Sapma Sapma Sapma
AYLAR Takmin |(Mutak | Takmin |(Mutbk |Tabmis |(Mutlsk | Tahmin |(Matak |Tahmin |(Muthk
satyy verfleri Hata) Hata) Hata) Hata) Hata)
Ocak 68276 €9390 | 111 86314 | 18038 | 72002 | 3816 | 68092 | 184 | 68276 | 20,6166
Subat 74346 68276 | 6070 68013 | 6333 | 70960 | 3386 | 68221 | 6125 | 74346 | 1,30172
Mart 81106 74346 | 6760 85243 | 4137 | 67203 | 13003 | 72308 | 8398 | S1106 | 162983
Nisan 69730 81106 | 11356 70512 762 | 73280 | 3530 | 78527 | €777 | 69750 | 32588
Mayss 68713 €750 | 1037 84588 | 13875 | 73370 | 4637 | 72383 | 3670 | 68713 | 22,9645
Haziran 69352 68713 639 72399 | 3047 | 73479 | 4127 | 69814 | 462 | 69352 | 6.57065
Temmuz 68108 69332 1244 72317 | 4209 | 72230 | 4122 | 69491 | 1383 | 68108 | 2,59154
Agustos 18237 68108 | 19871 72206 | 23969 | 68981 | 20744 | 68523 | 20286 | 48237 | 95862
Eyil 13913 18237 | 434 71591 | 27678 | 63603 | 19690 | 54323 | 10410 | 43913 | 1405.61
Ekim 39698 13913 | 215 70898 | 31201 | 57403 | 17705 | 47036 | 7338 | 39698 | 38,7543
Kasmn 39937 39608 29 70138 | 30201 | 49989 | 10052 | 41899 | 1962 | 39937 | 27397
Aralik 14849 39937 | 2912 69419 | 24570 | 42946 | 1903 | 40526 | 4323 | 44849 | 15,0766
1‘.’"2 545830 567877 515860 498551 168518
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