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OTOMOTIV DOKUM PARCA TALEP TAHMINININ YAPAY SINiR
AGLARI iLE MODELLENMESI VE ARIMA YONTEMI iLE
KARSILASTIRMALI ANALIZI

OZET

Sirketler kar edebilmek, siirekliligini korumak ve biiylimek i¢in bazi politikalar
uygularlar. Bu politikalara stok yonetimi, liretim planlamasi, tedarik zinciri yonetimi
ve maliyet yonetimi Ornek verilebilir. Uygulanan bu politikalarin temelini talep
tahmini olusturur. Otomotiv sektorii gegen her giinde teknolojik gelismeler ile daha da
gelismektedir. Otomotiv sektoriiniin gelismesi uygulanan talep tahmini yontemlerinin
de gelismesi gerektirdigini ortaya ¢ikarmistir. Dokiim sektoriinde faaliyet gosterip
otomotiv sektoriiniin en Onemli tedarikgilerinden birisi olan firmada miisteri
ithtiyaglarini karsilamak ve iiretimi yonlendirmek i¢in teknoloji ve {iretimi birlestiren
sirket i¢in yeni bir talep tahmini yontemi olan bu ¢alisma yapilmistir. Dokiim sektorii
cok fazla girdiye, liretim olarak dar bogaza, yiiksek tiretim c¢esitliligine sahiptir. Hem
tiretim ¢esitliligini hem de kapasite kisitlarin1 ayni anda yonetmek ayrica miisteri
beklentilerini tam zamaninda karsilamak olduk¢a zordur. Bu zorlugun Oniine
gecmekte talep tahmini 6nemli bir aractir. Literatliirde cam sektorii, ekonomik kurlar,
enerji harcamalari, giyim sektoril, beyaz esya sektorii, yiyecek igecek tiiketimleri,
otomotiv satislari, demir ¢elik sektorleri gibi farkli calisma alanlarinda talep tahmini
caligmalar1 yapilmistir. Yapilan talep tahmini ¢aligsmalarinda yapay sinir ag1, makine
O0grenmesi, zaman serisi yontemleri, istatiksel yontemler gibi farkli talep tahmini
yontemleri kullanilmigtir. Bu ¢alismada yapay sinir aginin farkli katman sayilari, farkl
noron sayilar1 ve farkli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak talep tahmini yapilmus,
ARIMA yontemiyle karsilagtirilarak tahmin performansi en iyi talep tahmini yontemi
ve modeli belirlenmistir. Yapay sinir ag1 (YSA) tahminlerinin tahmin performanslari
ortalama mutlak hata (MAE), R Kare, kok ortalama kare hata (RMSE), mutlak
ortalama yiizde hata (MAPE) analizleri ile karsilastirilmistir. En 1yi yapay sinir agina
R Kare analizine gore karar verilmistir. Yapay sinir ag1 yonteminin sonuglart ARIMA
yonteminin  sonuglartyla  karsilastirilmistir.  ARIMA  modellerinin ~ tahmin
performanslar1 Akaike Bilgi Kriteri kullanilarak karsilastirilmistir. Secilen parganin
satisin1 etkileyen kriterler hem uzman goriisleri alinarak hem de literatiir taramasi
yapilarak kamyon iiretim adeti, elektrik birim fiyati, Euro kuru, yurtigi {iretici fiyat
endeksi, genel tiiketici fiyat endeksi, brent petrol varil fiyati, hurda fiyatlari, pik
fiyatlar1 ve gayri safi yurt i¢i hasila olarak belirlenmistir. Cikt1 olarak ise parga aile
grubuna ait satis adetleri kullanilmistir. Calismada kullanilan veri ise girdi ve ¢ikti
kriterlerine ait 2017 ve 2022 yillar1 arasindaki aylik verileridir. Yapay sinir agi
yontemiyle yapilan talep tahmini ¢alismalarindan R Kare hata analiz yontemine gore
en 1y1 tahmin performansina sahip ¢aligma traincgb 6grenme algoritmali, 2 katman 10
ndron, tansig aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir ag1 modeli oldugu sonucuna
ulasilmistir. Ayrica yapay sinir ag1 yontemiyle zaman serisi analizi yontem sonucunu
karsilastirmak icin satig verilerine ARIMA yontemi uygulanmistir. ARIMA modelleri
arasindan Akaike Bilgi Kriteri degeri baz alinarak en iyi ARIMA modeli ARIMA
(1,1,1) segilmistir. Yapay sinir ag1 ile ARIMA (1,1,1) modeli R Kare hata analiz
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yontemiyle karsilastirilarak yapay sinir ag1 modelinin tahmin performansinin ARIMA
modelinden daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmistir.
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MODELING AND AUTOMOTIVE CASTING PART DEMAND
FORECASTING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND
COMPARATIVE ANALYSIS WITH ARIMA METHOD

SUMMARY

Companies implement specific policies to make profits, maintain continuity, and grow.
These policies include inventory management, production planning, supply chain
management, and cost management. Demand forecasting forms the basis of these
policies. The automotive industry is developing more and more with technological
developments every day. The development of the automotive industry has revealed
that the applied demand forecasting methods also require development. This study, a
new demand forecasting method, was conducted to meet customer needs and direct
production in a company that operates in the casting industry and is one of the most
important automotive industry suppliers. For the study, the critical parts, which have
uncertain customer demand, create a bottleneck in production, and fill the capacities,
were determined by taking expert opinions. The production stages of the part can be
summarized as follows: First, a mold suitable for the desired shape is prepared. At the
same time, while the metal suitable for the intended use of the part is prepared in the
melting furnaces, special cores are produced to create cavities inside the part. After
preparing the mold, metal, and core, the sand mold casting method creates the part.
However, at this stage, the production of the part has been completed, but its operations
still need to be completed. The part is cleaned of sand and made to meet customer
requirements. The part can then be shipped to the customer. While the casting industry
is environmentally friendly by ensuring the reuse of recyclable materials, it is
advantageous in reducing costs in mass production and the sensitivity of the parts. The
casting industry is a sector that feeds the automotive industry in a wide range. The
casting method produces engine blocks, cylinder heads, transmission, suspension,
body, brake, and clutch parts used in the automotive industry. The casting industry has
much input. Additionally, the variety of parts is very high. This causes bottlenecks in
production. It is complicated to manage production diversity and capacity constraints
simultaneously and meet customer expectations on time. Demand forecasting is an
essential tool in avoiding this difficulty. A high forecast performance of the demand
forecast result enables the company to get ahead of its competitors, develop, grow, and
become trusted by customers.

When the literature is examined, it has been observed that demand forecasting studies
have been carried out in different fields of study, such as the glass sector, economic
exchange rates, energy expenditures, clothing sector, white goods sector, food and
beverage consumption, automotive sales, and iron and steel sectors. Demand
forecasting methods such as artificial neural networks, machine learning, time series
analysis, and statistical methods have been used in demand forecasting studies. By
comparing the forecast performances of the used demand forecasting methods with
each other, the forecast method with the best forecast performance was selected. Each
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of the studies contributed to the literature by using different inputs, different data, and
different methods.

In this study, the artificial neural network method, which is frequently used in the
literature, was used. The artificial neural network was created inspired by the working
structure of the human brain. It is generally used to make predictions, detect complex
data patterns, analyze data, and voice recognition. In order to carry out the study's
artificial neural network application, the criteria affecting the demand for the part were
determined by first obtaining expert opinions and conducting a literature review. The
determined criteria are truck production quantity, electricity unit price, Euro exchange
rate, domestic producer price index, general consumer price index, Brent oil barrel
price, scrap prices, peak prices, and gross domestic product. The output of the artificial
neural network is the total sales units of the part family group. The data for the
determined criteria are monthly data between 2017 and 2022.

Data was collected from various sources to create inputs within the scope of the study.
Before taking action on the data, it is necessary to analyze the data. Because there is a
possibility of discrete data among the data, having such data in the data set reduces the
study's accuracy. In order to analyze with appropriate data, outlier data analysis was
performed with Box-Plot analysis, which is a data separation method, and outlier data
were removed from the data set. After ensuring the reliability of the data, the data was
normalized. The artificial neural network application created models with tansig and
logsig activation functions. The prediction performance of both tansig and logsig
activation functions was compared. The data that had to be defined in MATLAB was
normalized to compare the prediction performances of these two activation functions.
While the data was defined in MATLAB, no separate data was divided into learning,
testing, and verification. The study was conducted using the random selection feature
of MATLAB.

MATLAB software separated the data as training, testing, and validation at 70%-15%-
15%. After the data was defined, models with different layers and neuron numbers
were created, including eight different learning algorithms: trainlm, traincgf, traincgb,
trainingdx, traincgp, trainscg, trainingda, trainingd, which are included in the
feedforward backpropagation algorithm, which is different from other studies in the
literature. Predictive values were obtained by training the created models in
MATLAB. In the literature, the prediction performances of artificial neural network
models have been compared with mean absolute error (MAE), R Square, root mean
square error (RMSE), and mean absolute percentage error (MAPE) analyses. In the
study, analysis was made for all error analysis methods used in the literature. However,
in the study, only the three models with the best prediction performance of the error
analysis methods were shown. To determine the best artificial neural network model,
based on the R Square error analysis method, one of the error analysis methods, it was
concluded that it was an artificial neural network model with a traincgb learning
algorithm, two layers, ten neurons, tansig activation function.

After the artificial neural network application, ANN's forecast performance was
compared with other demand forecasting methods used in the literature. For this, the
ARIMA, a time series analysis method, was applied. ARIMA method is a statistical
method used in time series analysis. It consists of AR-I-MA components. AR stands
for autoregression, | stands for integration, and MA stands for moving average. These
three components are brought together and used to predict the future. Parameters are
determined by statistical methods to minimize error. The ARIMA method is used in
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many areas, such as weather forecasts, market research forecasts, and epidemic
analyses. There are advantages and disadvantages to using the ARIMA method. It has
many uses, such as economy, finance, and health. When the components are well
adjusted, it provides the advantages of forecasting competence in short and medium-
term forecasts, flexibility in different models, and accurate evaluation of the results
since it is based on statistical theories. When there is not enough data, disadvantages
arise, such as being unable to make accurate predictions at low frequencies, making
complex-level predictions, and requiring expertise to determine the correct parameters.
Since ARIMA is applied to stationary series, it is necessary to check whether the sales
data are stationary. Stationarity means that there are no sudden increases or decreases
in the series. It is understood from the time series, ACF, and PACF graphs that the
series is stationary. At the same time, the Augmented Dickey-Fuller test is performed
to check the stationarity of the series. Sales data are transferred to MATLAB, and data
are defined for the ARIMA method through the econometric models toolbox in
MATLAB. The stationarity of the series is checked by drawing time series, ACF, and
PACEF graphs. It can be seen from the graphs that the series is not stationary. However,
the Augmented Dickey-Fuller test is performed to prove that it is not numerically
stationary. As a result of the test, when the test statistic is greater than the critical value,
it is clear that the series is not stationary. A difference operation is performed to bring
the non-stationary series to stationary form. It was determined as I=1 by differencing.
It is necessary to check the stationarity of the different series. The time series graph,
ACF graph, and PACF graph of the differenced series were drawn in MATLAB. It can
be seen from the graphs that the series has become stationary. However, the
Augmented Dickey-Fuller test is used to prove stationarity numerically. According to
the test result, it was determined that the test statistic was less than the critical value.
With this result, it has been confirmed that the series has become stationary, and the
AR-1-MA model has | = 1. After the | value was finalized as 1, different models were
proposed for AR and MA values. Among the proposed models, the value that controls
the quality and complexity of the model by minimizing the error is the Akaike
Information Criterion value. According to the Akaike Information Criterion value, the
ARIMA (1,1,1) model had the highest prediction performance among other ARIMA
models. R Square error analysis method was used to compare the prediction
performances of the ARIMA model with the highest prediction performance and the
artificial neural network model.

The artificial neural network model with a traincgb learning algorithm, two layers, ten
neurons, tansig activation function, which was determined to have the highest
prediction performance by the artificial neural network method, was compared with
the ARIMA (1,1,1) model using R Square analysis. As a result of the comparison, it
was concluded that the prediction performance of the artificial neural network model
is better than the ARIMA (1,1,1) model. When the estimated sales values of the
artificial neural network model and the actual sales values are compared on the graph,
it is seen that the prediction performance is very high. A new demand forecasting
method was developed for the business in response to the developing automotive
industry, and a comparative demand forecasting analysis study was conducted for the
foundry industry, which is not available in the literature. This study can be applied to
different parts of the business to determine accurate demand forecasting methods. In
addition, different data can be developed and expanded with different layers, neurons,
activation functions, and learning algorithms to be used in capacity adjustments.
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1. GIRIS

Talep tahmini sirketlere yol gosterdigi i¢in 6nemli bir konumdadir. Talep tahmini ile
gelecege yonelik aksiyonlar alinarak miisteri ihtiyaglari tam zamaninda karsilanabilir.
Miisteri beklentilerinin tam zamaninda karsilanmasi sirketlere rekabet etme avantaji
saglar. Bu ¢alismada dokiim yapilan bir isletmede iiretim olarak dar bogaz olusturup
miisteride talebinde dalgalanmalar goriilen bir parga aile grubu i¢in yapay sinir ag1 ve

ARIMA yontemi uygulanarak talep tahmini ¢aligmasi yapilmaistir.

Metallerin sekillendirilmesi ve islenmesi, yiizyillardir kullanilan dokiimciilik yontemi
sayesinde, endiistrinin en 6nemli dallarindan biri olmustur. Agir sanayi ekipmanlari,
tarim ve gemi makineleri, kuyumculuk gibi farkli alanlarda dokiim yontemiyle tiretilen

malzemeler yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Tas, 2020).

Dokiim operasyonlart Sekil 1.1°de goriilen ergitme, kaliplama, maca, tamamlama ve

isleme olarak bes farkli islemden gecerek tamamlanmaktadir.

> Ergitme >> Kaliplama >> Maga>> Tamamlama>> Isleme >

Sekil 1.1. Dokiim Operasyonlari

Madenin ark ocaklarinda elektrik enerjisiyle eritilmesi islemine ergitme denilmektedir.
Dokiim operasyonlar ergitme islemiyle baslar. Pargaya ait kalip ve maca hazirlanir.
Kalibin i¢erisine maga yerlestirildikten sonra ergitilmis metal kaliba dokiilerek dokiim
stireci gerceklesmis olur. Fakat parca icin dokiim operasyonlari tamamlanmamagtir.
Parcanin kumdan ayrilip temizlenmesi islemleri parcanin tamamlama siirecini

olusturur. Miisteri talebine gore isleme stireciyle parca sevke hazir duruma gelir.



Dokiim yontemleri kalici kaliba ve harcanan kaliba dokiim yontemi olarak ikiye
ayrilmaktadir. Kalic1 kaliba dokiim yontemleri Sekil 1.2°de, harcanan kaliba dokiim

yontemleri Sekil 1.3’de goriildiigii gibidir (Bas, 2022).

— Metal Kaliba Dokiim

—  Basingli Dokiim

— Savurmali Dokim

— Sirekli Dokim

Kalici Kaliba Dokiim Yontemleri
|

Sekil 1.2.Kalic1 Kaliba Dokiim Yontemleri (Bas, 2022)

— Kabuk Kaliba Dokim

N

f— Hassas Dokim

Alg1 Kaliba Dékiim

Seramik Kaliba
Dokim

Harcanan Kaliba Dokiim
Y ontemleri

— Kum Kaliba Dokiim

Sekil 1.3. Harcanan Kaliba Dokiim Yontemleri (Bas, 2022)

Calismanin yapildigi isletmede kum kaliba dokiim yapilmaktadir. Kum kaliba dokiim
yontemi harcanan kaliba dokiim yontemleri igerisinde bulunmaktadir. Kum kaliba
dokiim yontemi giiniimiiz endiistrisinde 6zellikle otomotiv parcalari {iretiminde tercih
edilen bir dokiim yontemidir. Kum kaliba dokiim yontemiyle yiiksek kalite de

parcalarin iiretimi gergeklesir. Ergitilmis sivi madenin kalip igerisine dokiiliip



katilasmastyla parca iiretimi gerceklesir. Olusan parca kaliptan ¢ikarilarak dokiim
parga olarak adlandirilir (Bas, 2022). Dokiimiin tercih edilmesi ¢esitli avantajlar
saglar. Bu avantajlara Ornek verilirse karmasik parga geometrileri kolaylikla
olusturulabilir. Baz1 parcalara kesin sekiller verilirken bazi pargalar net sekle yakin
sonuglar elde edilir. Dokiim ile hem biiyiik hem kiiciik parcalar tiretilebilir. Dokiim
yontemleri seri iiretime elverislidir (Sentiirk, 2016). Dokiim yonteminin zayifliklari
mevcuttur. Tanecik yapisinin homojen dagilmamasi gibi mekanik 6zelliklerde
sinirlamalar, ince kesitlerin elde edilmesinde zorluk yasanmasi, belirli yontemlerde
boyutsal dogruluk ve ylizey kalitesi diisiik olabilirken, ergimis metalin is giivenligi
endiseleri ve cevresel etkileri dokiimiin zayif yonlerine Ornek olarak verilebilir

(Sentiirk, 2016).

Bu calismada 2017 ve 2022 yillar1 arasindaki aylik veriler baz alinarak yapay sinir
agmin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 farkli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak talep
tahmini ¢aligmasi yapilmistir. Ayrica segilen parga igin 2017 ve 2022 yillar1 arasindaki
satig adetleri baz alinarak ARIMA yo6ntemiyle de talep tahmini caligmast yapilmistir.
Iki farkli yontemle yapilan talep tahminleri karsilastirilmis ve yapay sinir ag1 yontemi
modelinin tahmin performansinin gergek verilere cok yakin oldugu gorilmiistiir.
Yapilan caligmanin gercege yakinligi sebebiyle isletme agisindan kullanilabilir bir
talep tahmini ¢alismasi oldugu belirlenmistir. Ayrica ¢calisma hem dokiim sektoriinde
yapilmas1 hem de yapay sinir aginin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ve farkli 6grenme

algoritmalar1 kullanilmas1 yoniiyle literatiire katki saglamistir

1.1. Literatiir Arastirmasi

Bu boliimde konuyla ilgili literatiir aragtirmast yapilmigtir. Literatiir aragtirmasi iki
asamada ele alinmistir. Birinci agamay literatiirdeki otomotiv sektorii talep tahmini
caligmalar1 olusturmaktadir. Literatiir arastirmasinin ikinci agamasini ise talep tahmini

karsilastirmali analiz ¢calismalar1 olusturmaktadir.

Literatiir arastirmasimin ilk asamasinda otomotiv sektorii talep tahmini c¢alismalari
incelenmistir. Eken ve Cigek (2009), 2007 yil sonu otomobil satislarinin en yiiksek
oldugu Istanbul ilini baz alarak kredilerle otomotiv sektdrii araglarma dair anket
calismas1 yapmislar kredi artistyla otomotiv alis artis1 oldugu sonucuna ulagsmislardir.
Ayrica Akgiil (2010), reel faiz, ortalama enflasyon, gayri safi yurtici hasila, tiiketici

endeksi vb. bilgileri baz alarak iliskisel tarama yontemiyle otomobil sektorii i¢in ¢esitli



tahmin ¢aligmalar1 yapmustir. Ercis (2010), Erzurum ili i¢in otomotiv satan bayilerin
yatirim miktari, fiziksel biiytikliik, yillik isletme giderleri vb. girdi verilerini baz alip
veri zarflama analizi yontemiyle performans diizeylerini dikkate alip verimlilik
dereceleri belirlemis, en etkili girdinin yatirim maliyetleri oldugu sonucuna ulagmustir.
Yazicioglu (2010), otomobil talep tahmini ¢aligmasi yapabilmek amaciyla otomobil
satigin1 etkileyen tiiketici fiyat endeksi, toptan esya fiyat endeksi, issizlik orani,
Tirkiye’deki otomobil ihracati, Tiirkiye’deki otomobil ithalati, dolar kuru vb.
etmenlerine ait verileri baz alarak yapay sinir ag1 ve regresyon analizi yontemleriyle
talep tahmini ¢aligmasi yapmis YSA tahmin hatasinin regresyon analizi yontemine
gore daha az oldugunu ortaya koymustur. Wirotcheewan vd. (2011), Tayland’in
otomobil parca ihracatini tahmin etmek amaciyla Tayland’in en fazla ihracat yaptig1 5
iilkeyi secerek her biri i¢in ayr1 ayr1 zaman serisi tahmin modeli ve yapay sinir ag1
yontemi kullanarak tahmin ¢alismasit yapmuslardir. Yapilan calismanin tahmin
performansini ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), kok
ortalama kare hata (RMSE), ortalama hata kareleri (MSE), analizlerini yapip MAPE
analizi baz alarak YSA Japonya, Almanya, Endonezya i¢in Trendle Ustel Diizlesme
yontemi Cin i¢in dogru sonug verirken Giiney Kore i¢in hata oran1 yiiksek geldigi i¢in
dogru tahmin modeli yok sonucuna ulagmislardir. Tahmin ¢aligmasi sonuglarina gore
dogrusal programlama ile de maksimum kar elde etmek i¢in en uygun miktari
belirlemislerdir. Karaatli vd. (2012), yeni otomobil satiglarinin tahminini gayrisafi
yurti¢i hasila, reel kesim giiven endeksi, tiiketim harcamalari, yatirirm harcamalari,
otomobil satis adetleri vb. baz alarak Yapay Sinir Ag1 yontemi kullanip tahmin
calismas1 yapmislardir. Gergek degerler ile tahmin degerlerini MSE, RMSE ve MAPE
analizlerine gore karsilastirip birbirine ¢ok yakin oldugu sonucuna ulagmislardir.
Hiilsmann vd. (2012), Alman ve ABD otomobil piyasasi tahmini yapmak i¢in digsal
ekonomik gostergelerden Alman i¢in DAX ve IFO endeksleri, ABD pazar1 i¢in Dow
Jones ve BCI endeksleri, yeni araba kayitlari, gayri safi yurtici hasila, kisisel gelir vb.
verilerini baz alarak zaman serisi analizi ve veri madenciligi algoritmalar1 kullanip
tahmin c¢aligmas1 yapmislardir. Yapilan calismanin sonuglarini MAPE analiziyle
karsilastirp en uygun yontemin karar agaclari oldugu sonucuna ulagmislardir.
Kuvvetli vd. (2015), Tiirkiye’deki arag satisi igin gegmis satis verileri, tasit kredisi faiz
orani, CO2 emisyonu, yakit tiiketim miktar1 vb. ekonomik ve g¢evresel girdileri baz
alarak ileri beslemeli yapay sinir ag1 ile lineer regresyon yontemi kullanarak tahmin

caligmas1 yapmiglardir. Yapilan caligmanin sonuglarini regresyon analizi ve MSE ile
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karsilagtirip yapay sinir aginin tahmin performansinin daha iyi oldugu sonucuna
ulagsmiglardir. Akyurt (2015), yerli otomobil satis1 serinin 6zellikleri ve satis adetleri
g0z Online alarak geri yayilim algoritmasiyla egitilmis ileri beslemeli yapay sinir ag1
modeli kullanip talep tahmin ¢alismasi yapmis yapay sinir ag1 modellerini MSE ve
MAPE analizleriyle karsilastirarak yapay sinir ag1 modelinin talep tahmini agisindan
uygulanabilir oldugunu ortaya koymustur. Matsumoto ve lIkeda (2015), otomotiv
parcalarinin yeniden iiretimini tahmin etmek i¢in bir otomotiv pargasina ait yeniden
iretim adetleri baz alarak zaman serileri analizlerinden iistel diizeltme ydntemi
kullanip talep tahmini ¢alismasi1 yapmislardir. Vahabi vd. (2016), otomotiv
firmalarindan bir tanesinde satis verileri, kisi basina diisen gelir, enflasyon orani,
konut, doviz kuru, ithalat orani, kredi faiz oran1 vb. girdileri baz alarak ANFIS ve
genetik algoritmay1 birlestirerek tahmin caligmasi yapip RMSE ve R Kare analizi
araciligryla yapay sinir ag1 yontemiyle karsilastirmislar ve ANFIS genetik algoritma
birlestirilerek yapilan tahminin daha dogru sonuglar verdigine ulagsmislardir. Benzer
sekilde Sar1 (2016), motor yataklarinin satig tahminini yapmak i¢in dolar kuru, GSYH,
arag parki sayist, iiretilen ara¢ sayisi vb. verileri baz alarak regresyon analizi ve zaman
serileri analizi kullanilarak tahmin ¢alismasi yapmigs MAD, MSE ve MAPE analizleri
kullanarak yapay sinir aginin gercege daha yakin sonug verdigine ulasmistir. Oztekin
(2016), otomobil sektoriiniin Tiirkiye i¢in otomobil reel fiyatlari, tiiketici giiven
endeksi, niifus miktar1 vb. baz alarak EKK y6ntemi ile tahmin edip determinasyon
katsayisi, t testi, f testi ve Durbin-Watson testleri yaparak ger¢ekligini ortaya
koymustur. Ayrica Yayar ve Yilmaz (2017), ikinci el otomotiv sektoriinde otomotiv
talep fiyatim1 etkileyen renk, yakit, marka, km, vites, motor, beygir, model vb.
ozelliklerine ait degerleri baz alarak T83 bdlgesi icin regresyon analizi yontemiyle
ikinci el otomotiv talep fiyatinin regresyon analizi yontemiyle tahmini yapip en diisiik
fiyatin Amasya’da en yiiksek fiyatin Samsun’da oldugu sonucuna ulasmistir. Isik vd.
(2017), Tiirkiye igin ithal otomobil satiglart ve doviz kuru verilerini baz alarak Tam
Degistirilmis En Kiicilik Kareler, Kanonik Eg biitiinlesme Regresyonu ve Dinamik En
Kiiciik Kareler yontemleriyle satiglarin doviz kurundan etkilendigi sonucuna
ulasmiglardir. Ozcift (2018), bir otomotiv firmasi igin yedek parga satis adetlerini baz
alarak bulanik kiimeleme algoritmalar1 kullanip farkli talep tahmini modelleri 6nermis
AMAPE modeli daha verimli sonu¢ vermistir. Benzer sekilde Yamik (2019), is
makinalar yedek parca iireten bir isletmede ge¢mis yillara ait satig adetleri, diinyada

satilan is makinasi sayisi, aylik etki orani, yillara ve aylara gore dolar kuru verilerini
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baz alarak yapay sinir ag1 ve regresyon analizi yontemiyle talep tahmini ¢aligmasi
yapmis MAPE ve R Kare analiziyle yapay sinir ag1 yonteminin daha iyi sonuglar
verdigini ortaya koymustur. Benzer sekilde Karakas (2019), aylik otomotiv sanayi
ihracat geliri verilerini baz alarak ARIMA yontemiyle tahmin ¢calismas1 yapmis MAPE
sonuglarina gore gergek verilere yakinligi ile dogrulugu kanitlamistir. Benzer sekilde
Arsy (2021), bir otomobilin Endonezya’da satig tahmini yapmak igin satis verilerini
baz alip gri sistem yaklasimi, dogrusal regresyon, iistel regresyon ve iistel iiglii
diizeltme teknigi karsilagtirmali analizi yapmustir. Yapmis oldugu talep tahmini
sonuglarinin tahmin performansint MAPE analizine gore karsilagtirmis gri modelin en
dogru tahmini yaptigi sonucuna ulagmistir. Benzer sekilde Rozanec vd. (2021)
otomotiv sektdriinde talep tahmini yapmak igin ham petrol fiyati, GSYIH, diinya
capinda issizlik orani, satin alma yoneticileri endeksi, bakir fiyat1 ve araba satiglari
verilerini baz alarak temel, istatiksel ve makine 6grenimi algoritmalari ile toplamda 21
tahmin teknigi ile tahmin yapip R Kare ve MAE ile karsilastirma yaparak makine
O0grenimi algoritmalarinin daha iyi sonu¢ verdigine ulagmislardir. Benzer sekilde
Esidir vd. (2022), Tiirkiye’de aylik sifir km otomobil satislarini tahmin etmek icin
aylik otomobil ihracati, aylik otomobil ithalati, dolar kuru, aylik Tirkiye ihracati, aylik
Tiirkiye ithalati verilerini baz alarak satis tahmini yapip MSE, MAPE analizlerine gore
karsilastirarak MAPE sonucuna gére ARIMA’nin YSA’dan daha iyi sonug verdigine
ulagmislardir. Benzer sekilde Yurtsever (2022), otomobil satis tahmini yapmak igin
otomobil satis verileri, ham petrol fiyati, issizlik oran1 vb. ekonomik gostergeleri baz
alarak LSTM modelleri ile tahmin ¢aligmas1 yapmistir. Tahmin performansint MAPE

ve RMSE degerlendirmistir.

Literatiir aragtirmasinin ikinci agsamasini olusturan talep tahmini karsilastirmali analiz
caligmalar1 bu kisimda detayli olarak incelenmistir. Karahan (2011), Malatya ili kuru
kayisi iirlinline ait ihracat talep tahmini yapmak icin dolar kuru, kayisi ithracat fiyat
ortalamasi, ithracat yapilan iilke sayisi, mevsimsel etki orani verileri baz alarak yapay
sinir ag1 ve ARIMA yontemini kullanarak gelecek donem kayisi talepleri i¢in tahmin
caligmas1 yapmustir. Yapilan tahmin sonuglar1 R Kare, MSE ve MAPE analizleriyle
karsilastirip yapay sinir aginin daha giivenilir oldugu sonucuna ulagsmistir. Benzer
sekilde Milenkovic vd. (2012), kent i¢i rayli ulasimin yolcu talep tahmini yapmak i¢in
raylt ulasima ait gegmis verileri baz alarak ARIMA ve ANFIS yontemleriyle talep
tahmini ¢alismas1 yapmislar RMSE analiziyle ANFIS daha iyi sonug verdigi ortaya



koymuslardir. Boltiirk (2013), bir sirket i¢in elektrik tiikketim verilerini baz alarak
hareketli ortalama, holt modeli, tistel diizeltme, regresyon, bulanik mantik, yapay sinir
aglari, ARIMA, gri teori yontemleri uygulayarak MSE, ortalama mutlak sapma,
MAPE ve R Kare yontemleri kullanarak karsilastirma yapmis farkli tiiketim
donemlerinde farkli yontemlerin dogru sonucu verdigine ulagmistir. ES vd. (2014),
Tiirkiye’deki net enerji talep tahmini yapabilmek amactyla niifus, yurtici gayrisafi
hasila, ithalat, ihracat, bina yiizél¢iimii vb. veriler baz alinarak YSA ve Coklu
Regresyon Analizi yapmustir. Hata kareleri toplami ve MAPE analizi
karsilagtirmasinda YSA’nin kabul edilebilir ve yliksek dogrulukta tahmin yapmis
oldugu sonucuna ulagsmislardir. Ukus (2014), bugday ve unlu mamuller {ireten bir
firma icin satis adetleri ve satis gelirlerini kullanim yerlerine gore gruplandirip elde
edilen verileri veri madenciligi yontemi ile talep tahmini ¢aligmas1 yapmistir. Firmaya
pazarlama stratejileri onermistir. Kumar vd. (2014), endiistriyel valf iireten bir firmada
satig adetlerinden yapay sinir aginin farkli 6grenme yoOntemlerini kullanarak
karsilagtirmali analiz yapmis MSE analiziyle trainlm 6grenme yonteminin digerlerine
gore daha iyi sonug verdigi sonucuna ulasmiglardir. Demirci (2015), cam sektoriinde
faaliyet gosteren bir sirkette 36 aylik satis verilerini baz alarak hareketli ortalama, tistel
diizeltme, YSA, ARIMA yontemleri gibi farkli 6 talep tahmini yontemiyle tahmin
caligmas1 yapmistir. Kullanilan yontemlerin tahmin performanst MAE, MAPE, MSE
yontemleri  kullanilarak  karsilagtinlmis YSA ve ARIMA  yoOntemlerinin
performansiin diger yontemlerden daha iyi oldugu sonucuna ulagmistir. Dogan
(2016), bir temizlik {irliniine ait {irlinlin firmaya olan maliyeti, rakip iriiniin fiyati,
iriiniin fiyat1 ve enflasyon degerini baz alarak uyarlamali sinirsel bulanik mantik
¢ikarim sistemi ve yapay sinir ag1 yontemiyle talep tahmini ¢aligmasi yapip RMSE
yontemi ile karsilastirarak iki yontemin beraber yapilarak tahmin yapilmasinin tahmin
calismasinin dogrulugunu arttirdigi sonucuna ulasmistir. Akdag (2016), su talep
tahmini yapilmasi i¢in ortalama hava sicakligi, ortalama yagis miktari, su fiyati, su
tilketimi vb. girdileri baz alarak yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve Box
Jenkins yontemleri kullanarak Diyarbakir iline ait su talep tahmini ¢aligmas1 yapmis
yontemlerin performanslarimi  MSE, RMSE, MAPE yontemleri kullanilarak
karsilastirma yapmis YSA yonteminin diger yontemlere gore daha dogru sonuclar elde
ettigi sonucuna ulagmistir. Bhadouria ve Jayant (2017), bir disli imalat igletmesinde
disli kutusu satig verilerini baz alarak geleneksel tahmin yontemleri ve yapay sinir ag1

yontemiyle talep tahmini yapmis ortalama mutlak sapma (MAD), MAPE, MSE
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kullanarak yapay sinir ag1 yonteminin daha dogru sonug verdigine ulasmislardir. Ote
yandan Ergiin vd. (2017), tahmin yontemleri ve literatiir taramasi yaparak talep
tahminine dair yontemler ve ¢alismalar ortaya koymuslardir. Bulut ve Basoglu (2017),
Tirkiye’nin kisa donem elektrik tahmini ve gelecege yonelik akilli bir 6ngorii sistemi
olan EPSIM-NN adi verilen ge¢mis degerleri, GSYH, sanayi iiretim endeksi ve giiniin
hususi Ozelliklerini dikkate alarak yapay sinir ag1 yontemi kullanip bir tahmin
mekanizmasi gelistirmislerdir. Gergeklesen degerler MAPE ve RMSE yontemleri ile
kiyaslayarak hata payimin ¢ok diisiik oldugunu ortaya koymuslardir. Yiicesan (2018),
beyaz esya sektorii i¢in doviz kuru, tatil giinleri, tiikketici giiven endeksi, iiretici fiyat
endeksi ve bolgedeki konut satislarini baz alarak yapay sinir agi ARIMA, ARIMAX
yontemleri kullanip satis tahmini ¢alismasi yapmis MSE analizi ile bu yontemler
arasindan en isabetli tahmin caligmasinin yapay sinir ag1 yontemi oldugu sonucuna
ulagsmistir. Benzer sekilde Sonmez ve Zengin (2019), Tokat ilinde igecek ve yiyecek
sektorlinde faaliyet gosteren bir firmada enflasyon, ger¢eklesen hava sicakligi, yiyecek
tiirleri, haftanin giinleri vb. verileri baz alip yapay sinir ag1 ve ¢coklu regresyon analizi
yontemleriyle talep tahmini calismast yapmuslardir. Iki ydntemin tahmin
performansini karsilastirarak yapay sinir ag1 yonteminin gercege daha yakin sonug
verdigi gormiislerdir. Uzun (2019), Bursa ili ve Tiirkiye igin orta ve uzun donemli
elektrik ihtiyacin1 tahmin edebilmek icin gegmis yillara ait elektrik tiiketimi, iklim,
niifus yillik ani puan yiik degeri verilerini baz alarak Coklu Dogrusal Regresyon ve
Yapay Sinir Ag1 yontemlerini kullanip tahmin g¢alismas1 yapmistir. MAPE ve R
performans gostergeleri baz alip TEIAS verileri ile karsilastirip performans
degerlendirilmesi yapmustir. Tekin (2019), doviz kuru tahmini yapmak igin déviz
kurunu etkileyen etmenleri ve degerlerini baz alarak YSA ve ¢oklu regresyon analizi
uygulayarak yontemlerin performansini MSE analizine gore degerlendirmis ve yapay
sinir aglar1 yonteminin performansinin ¢oklu regresyon analizi yontemlerinden daha
1yi oldugu sonucuna ulagmistir. Aydin ve Yazicioglu (2019), bir siipermarketin kasap
reyonu 3 farkli Uirlinii i¢in satig verilerini baz alarak YSA ve ARIMA ydntemleriyle
talep tahmini c¢alismasi yapip MAE ve MAPE yontemlerini kullanilarak
karsilastirmislar ve YSA yOnteminin 3 farkli {iriin icinde ARIMA yontemine goére hata
orani diisiik sonuglar ortaya koydugunu belirlemislerdir. Tiirk ve Kiani (2019), beyaz
esya sektoriinde faaliyet gosteren bir firma i¢in beyaz esya satis adetleri, tiiketici giiven
endeksi, reel kesim giiven endeksi, gayrisafi yurtici hasila, tilketim harcamalar1 vb. baz

alarak dogrusal olmayan modellerde tahmin basar1 oran1 yiiksek olan ileri beslemeli
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geri yayilim ag1 algoritmasi ve regresyon analizi kullanarak tahmin ¢alismasi yapmis
MSE analizine gore yapay sinir ag1 yonteminin gercege daha yakin oldugu sonucuna
ulagsmiglardir. Lee vd. (2020), otel talep tahmini yapabilmek ve talep yOntemini
karsilastirmak amaciyla rezervasyon verileri, zaman serileri, mevsimsellik faktorlerini
baz alarak zaman serisi analizi ve yapay sinir ag1 yontemiyle talep tahmini ¢alismasi
yapmiglardir. Calismanin sonucglarint MAE ve geometrik ortalama goreceli hata
(GMRAE) analizleriyle karsilastirma yaparak yapay sinir agi talep tahmini
calismasinin daha dogru sonug¢ verdigi sonucuna ulasmislardir. Alegado ve Tumibay
(2020), as1 stogunu tahmin etmek amaciyla 72 aylik as1 verilerini baz alip ARIMA ve
cok katmanli algilayici sinir ag1 yontemlerini kullanmiglardir. Yapilan tahmin
calismasinin sonuglarin1i RMSE ve MAE analizleriyle karsilastirip ¢ok katmanh
algilayict sinir ag1 yonteminin daha dogru sonug¢ verdigi sonucuna ulagmislardir.
Aydemir (2020), biitgenin para arzi, tiiketici giiven endeksi, tiiketici fiyat endeksi,
igsizlik orani, dolar kuru vb. etkilenme kriterlerini ve bu kriterlere ait veri degerlerini
baz alinip yapay sinir ag1 yontemi kullanarak tahmin ¢aligmasi yapmis ve YSA
modellerinden MSE analizini kullanarak dogru biit¢e tahminine ve Kriterlerinin
etkileme derecelerine gore siralanmasi sonucuna ulasmistir. Giiven (2020), perakende
hazir giyim sektoriinde {iriin ad1, renk, cinsiyet, 6zel giin, magaza sayis1 vb. girdileri
baz alarak yapay sinir aglari, destek vektdor mekanizmasi ve rastgele ormanlar
yontemlerini kullanarak satis tahmin ¢aligmasi yapmis sonuglart RMSE, R Kare, MSE,
MAE analizleriyle karsilastirmis ve YSA modelinin renk dahil olmadigi tahminde
renk detayinin dahil edildiginde ise destek vektor makineleri yonteminin daha basarili
oldugu sonucuna ulagmistir. Min vd. (2021), dogal gaz talebini tahmin etmek amaciyla
meteorolojik faktorleri, dogalgaz kullanim verilerini baz alip korelasyon analizi ve
yapay sinir ag1 kullanip tahmin ¢aligmasi yapmis ve korelasyon analizinin gercege
daha yakin sonuglar elde ettigi sonucuna ulasmistir. Nebati vd. (2021), Tiirkiye’deki
elektrik tiiketimi tahmin edebilmek amaciyla elektrik tiiketim verileri, niifus, konut
sayist, kisi bagina diisen milli gelir vb. kriterleri baz alarak regresyon analizi, ARIMA,
zaman serisi analizleri ile tahmin yapmigslardir. Yapilan tahmin sonucglarmi MSE,
MAPE, MAE yontemlerini kullanilarak karsilastirmiglar ve yontemlerin birbirine
yakin sonuglar vermesinden dolayi talep tahmini ¢alismasinin dogru sonuglar verdigi
kanisina varmislardir. Ecemis (2022), paslanmaz sac satis adetlerini etkileyen dolar
kuru, faiz oranu, iiretici fiyat endeksi, sanayi iiretim endeksi, elektrik fiyati vb. girdileri

baz alarak veri madenciligi ve zaman serisi analizi yontemleriyle talep tahmini
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yapmistir. Tahmin sonuglart MAE, ME, MAPE, RMSE yontemleriyle karsilastirip
veri madenciliginin hata oranlarinin daha diisiik oldugu sonucuna ulagsmistir. Aci ve
Ayyildiz Dogansoy (2022), perakendecilik sektoriinde satis verilerini, tiife degerlerini,
igsizlik oranimi tatil gilinlerini baz alarak, makine 6grenmesi ve derin 0grenme
yontemlerini kullanarak tahmin ¢alismasi yapmislardir. Yapilan tahmin ¢alismasinin
performansi korelasyon katsayisi (R), RMSE, MAE ile karsilastirip performanslarina
gore dogru tahmin degerlerine ulagsmislardir. Yiiksel (2023), perakende sektoriinde bir
firmada satig verilerini kullanarak tek degiskenli ve ¢ok degiskenli zaman serisi
yontemlerini kullanarak talep tahmini yapmistir. Yapilan talep tahmini yontemlerinin
performanslarint MAPE, MSE ve RMSE analizleriyle karsilagtirarak en iyi
performansin CastBosst modelinin sagladigi sonucuna ulagmistir. Ayrica Odabas1 ve
Toklu (2023), Palkadot para birimi i¢in 2020-2023 yillar1 arasindaki verileri
kullanarak YSA ve derin 6grenme yontemleriyle Palkadot degeri tahmin ¢aligmasi
yapmislardir. Tahmin sonuglarint R, MSE ve RMSE analizleriyle karsilagtirarak YSA
yonteminin tahmin performansinin derin 6grenmeden daha iyi oldugu sonucuna
ulagsmislardir. Benzer sekilde Erdemci ve Karaman (2023), 2020-2040 yillari
arasindaki Tiirkiye’nin enerji talep tahminini yapmak i¢in pargacik siirii
optimizasyonu, yapay sinir ag1 ve destek vektor makinesi yOntemlerini
kullanmiglardir. Tahmin sonug¢larint MSE, RMSE ve ortalama mutlak hata analiziyle
karsilastirmislar ve YSA’nin diger yontemlere gore daha basarili sonuclar elde ettigi

sonucuna ulagmiglardir.

Bu calismada, dokiim sektoriinde tiiretilen kritik bir parga i¢in YSA’nin farkh
aktivasyon fonksiyonlar1 ve farkli 6grenme algoritmalar: kullanilarak talep tahmini
gerceklestirilmistir. Karsilastirmali analiz ile tahmin performansi yiiksek olan tahmin

modelinin belirlenmesi amag¢lanmustir.
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2. YONTEM

Bu calismada bir firma i¢in satis talep tahmini yapilmistir. Uygulanan talep tahmini

yontemlerinden igletme i¢in en uygun olan yontem belirlenmistir.

Mevcut elde olan verilerden yola c¢ikilarak gelecekte ne olacagina dair ongdriide
bulunma siirecine tahmin denir. Tahmin isletmelerde, meteorolojide, saglik
sektorlinde, ulasim ve lojistik sektoriinde, egitim ve akademik arastirmalarda, enerji
ve dogal kaynak kullanimlarinda olmak {izere ¢ok farkli kullanim alanina sahiptir.
Kullanim alanlarinda gelecege dair daha iyi kararlar alinmasini saglar. Tahmin
calismalarinin zaman serisi tahminleri, regresyon tahminleri, makine Ogrenmesi
tahminleri, derin 6grenme tahminleri gibi ¢esitleri mevcuttur. Karar verme siireglerini
yonetmek, belirsizligi azaltmak amaciyla yapilan tahmin ¢alismasi dokuz asamadan

olugsmaktadir. Tahmin asamalar1 Sekil 2.1’de goriildiigii gibidir.

| VeriToplama |
L3

[ Veri Analiz Hazirlik ]
£

Model Se¢imi
T

[ )
| Model Egitimi |
[ Model DGogrulama ]
[ ]
[ )

29
TahminYapilmasi
29
Sonug Inceleme
293

| Model lyilestirme l
T
| Tahmin Kullanma |

Sekil 2.1. Tahmin agamalar1 (Ecemis, 2022)

Sekil 2.1°de goriilen tahmin agamalari agiklanirsa;

Gegmise ait verilerin ya da gozlemlerin toplanmasi veri toplama adimini olusturur.

Toplanan  verilerin  incelendigi  aykirn  verilerin  ayiklandigi,  verilerin



normalizasyonunun yapildig1 tahmin asamasi veri analizi ve hazirlik asamasini
olusturur. Toplanan verilere ve yapilmak istenen tahmine uygun modelin secildigi
liclincii tahmin agamasidir. Secilen modelin verilerle egitildigi adim dordiincii tahmin
asamasini olusturur. Modelin tahmin performansini degerlendirmek icin gercek
verilerle kiyaslanarak tahmin performansinin belirlendigi asama besinci tahmin
asamasidir. Modelin performansi degerlendirilip tutarliligi goriildiikten sonra gelecege
yonelik tahminler yapilir. Tahmin sonuglar1 degerlendirilir ve olusan hatalarin
nedenleri analiz edilir. Tahmin dogrulugunu iyilestirilebilecek daha dogru tahmin
yapilmasi icin yapilabilecek c¢aligmalar yapilir. Tahmin modelinin dogrulugu
kanitlandiginda model kullanilir. Talep tahmini farkli zaman araliklarinda yapilabilir
(Ukus, 2014). Literatiirde genellikle kullanilan talep tahmini zaman araliklar1 bes
cesittir.

e Kisa Donemli Tahminler: Bir haftadan alt1 aya kadar zaman araliginda yapilan
tahminleri ifade etmekte stok ve {retim kapasitesi yoOnetiminde
kullanilmaktadir.

e Orta Donemli Tahminler: Bir yildan {i¢ yila kadar yapilan tahminleri ifade
ederken yatirim kararlari, tesis planlama i¢in kullanilmaktadir.

e Uzun Dénemli Tahminler: Ug yildan daha uzun siireli yapilan tahminleri ifade
ederken teknoloji gelisimleri, pazar egilimlerini, isletmedeki biyiik
degisiklikleri yapmak i¢in kullanilir.

e Gergek Zamanli Tahminler: Anlik verilere gore hizla giincellenen tahminleri
ifade ederken biiyiik veri analizlerinde kullanilir.

e Siirekli Tahminler: Tahminlerin siirekli yapildig1 ve giincellendigini ifade

ederken degisken ve belirsiz ortamlarda kullanilmaktadir.

2.1. Talep Tahmini Yontemleri

Tahmin yapmak i¢in literatiirde farkli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler sayisal
nicel verileri kullanarak yapilan kantitatif tahmin yontemleri ve nitel verileri
kullanarak yapilan kalitatif tahmin yontemleri olmak {izere ikiye ayrilir. Tahmin
yontemleri Sekil 2.2°de goriildiigii gibi kalitatif ve kantitatif yontemlerin igerisinde

farkli sekillerde siniflandirilmaktadir.
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Sekil 2.2. Tahmin yontemleri

Bu calismada satis talep tahmini yapmak icin kantitatif yontemler altinda bulunan
makine Ogrenimi yOntemlerinden birisi olan yapay sinir aglari ve zaman serisi

yontemleri altinda bulunan ARIMA yontemi kullanilmigtir.

2.1.1. Zaman serisi yontemleri

Zaman serisi yontemleri verilerin zaman icerisindeki degisimlerini belli bir zaman
araliginda veya siirekli Olgen, gozlemleyen, analiz eden istatiksel bir yontemdir.
Zaman serisi yontemleri kullanilarak ge¢mis verilerden gelecege dair tahminler
yapilabilir (Nebati vd., 2021). Zaman serisi yontemlerine tek basamakli hareketli

ortalama, iissel hareketli ortalama, trend analizi, arima yontemleri 6rnek verilebilir.

2.1.2. Makine 6@renimi yontemleri

Verileri kullanarak tahmin yapan bir yapay zeka alamidir. Insanlarin calisma

yontemlerini agarak belli gorevleri bilgisayarlarin tek basina 6grenip yapabilir mi
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sorusuna yanit bulmak i¢in tretilmistir (Zilyas ve Yilmaz, 2023). Makine 6grenimi
yontemlerine lineer regresyon, rastgele ormanlar, gradient boosting ve yapay sinir

aglar1 6rnek verilebilir.

2.1.3. Derin 6grenme yontemleri

Yapay Sinir aglarinin daha kompleks desenlerini anlamak ve o6grenmek {iizere
kullanilmaktadir. Kokleri 1960°lara dayansa da matematiksel modeli yeni degildir.
Kendi basina hangi bilgileri 6§renmesine karar verdigi i¢in klasik yontemlere gore
basarisi daha yiiksektir. Kullanildigi alana bagl olarak ¢esitli modellerde tasarlanabilir
(Kizrak ve Bolat, 2018). Derin 6grenme yontemlerine uzun kisa vadeli hafiza ve

konvoliisyonel sinir aglar1 6rnek verilebilir.

2.2. Aykir1 Veri Analizi Yontemleri

Veriler ¢alismanin performansini etkiledikleri i¢in ¢calismada uygulanan yontem kadar
Oonemlilige sahiptir. Calisma yapilmadan Once analiz edilmesi aykir1 verilerin
ayristirtlmasi gereklidir. Literatlirde aykir1 veri analizi yontemi olarak standart sapma
yontemi, box- plot grafigi, Grubbs testi, Rosner testi, Dixon testi, Weisberg t testi gibi
yontemler bulunmaktadir (Ovla ve Tasdelen, 2012). Bu ¢alismada box-plot yontemi

kullanilmistir.

2.2.1. Box- plot yontemi

Kutu grafigi verilerin gorsellestirme yapilarak aykirt verilerin belirlendigi bir
yontemdir. Bes temel hesaplama kullanilir. Kullanilan hesaplama verilerin
dagiliminin, basikliginin, carpikliginin, merkezi egiliminin nasil oldugu hakkinda

calisma yapan kisilere bilgi verir (Keskin vd., 2019).
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Sekil 2.3. Kutu grafigi gorsellestirmesi (Keskin vd., 2019)

Sekil 2.3°de goriildiigii gibi Box-Plot yontemiyle veriler gorsellestirilir. Veriler
kiigiikten biiylige dogru siralanarak verilerin ortanca degeri kutu grafiginin orta
yerindeki ¢izgisini olusturur. Olusturulan kutunun alt ¢izgisi verilerin 1. Ceyregini
ifade ederken st ¢izgi 3. Ceyregi ifade eder. Kutunun {ist ve alt kismindan ¢ikan
cizgiler verilerin minimum ve maksimum degerlerini gosterir. Bu ¢izgiler bir kurala
gore belirlenir, kural ise 1. Ceyregin 1,5 katidir bu kadar uzatilir. Bu ¢izgilerin disinda
kalan veriler ise aykir1 deger olarak gosterilmekte ve kabul edilmektedir. Aykir

verilerin veri seti i¢erisinden kaldirilmasi analizin dogruluk derecesini arttiracaktir.

2.3. Yapay Sinir Aglari

Insan beyninin sinir yapisinin haberlesmesinden baz alinarak tasarlanan matematiksel
modele yapay sinir aglar1 denir. Yapay sinir aglar1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmani olmak iizere iic katmandan meydana gelmektedir. Giris katmani sisteme
verileri saglarken veriler gizli katmanda islenir ve ¢ikti katmanindan sonuglar elde
edilir. Katmanlarim farkli kombinasyonlarindan yapay sinir aglar1 meydana
gelmektedir. Yapay sinir ag1 yapisinin detayli goriinimi Sekil 2.4’te goriildiigii

gibidir.
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Sekil 2.4. Yapay sinir ag1 yapisi

Verileri alip isleyen ve sonucu iiretenlere ndron adi verilir. Yapay sinir aginin
hesaplama birimi olarak adlandirilir. Sekil 2.4’te goriildiigii gibi katmanlar aras1 ndron
baglantilar1 egitim siirecinde ayarlanir. Veriler ile ¢ikt1 arasindaki hatay1 azaltmak i¢in
noronlarin agirliklarinin glincellenmesi gereklidir. Yapay sinir aginin ¢alisma mantigi,
verilerin girdi katmanindan aga girisi ile baslar. Verilere ¢iktilara dogru ilerlerken her
baglant1 iizerinde bir agirlik ve her néron i¢in ndronun ¢iktisina eklenen sabit degeri
ifade eden bias degeri hesaplanir. Noronlardan gelen sinyallerin aktivasyon
fonksiyonlar1 sayesinde islenerek ndronun aktivasyon seviyesi belirlenir. Girdilerden
baslayarak c¢iktilara dogru ileri yayilim yapilirken son katmandaki ¢iktilar tahmin
degerlerini ifade eder. Tahmin degerleri veriler ile kiyaslanarak hata degerleri
hesaplanir. Modelin performansini1 degerlendirmek i¢in kullanilir. Hata geriye dogru
yayilim gosterirken agirlik ve bias degerleri giincellenir. Optimizasyon algoritmalari
hatay1 en aza indirecek sekilde ayarlama yapar. Ileri yayilim ve geri yayilim birkag kez

tekrarlanarak en 1yi tahmin yapilmasi saglanir.

Insan beyninin ¢alisma prensibine gore tasarlanan yapay sinir aglar1 enerji tiiketiminde
verimlilik, esneklik, paralellik yapisi, 6grenme yetenegi, hata toleransi gibi avantajlar
saglar. Cikt1 kalitesinde Ongoriilememe, giindelik problemlerde problem ¢oziicii
olamama, problemi nasil ¢ozdiigii hakkinda bilgi edinememe, problemi ¢ozerken
deneme yanilma yaparak en iyi sonucun elde edilmesi kesin sonucun bilinememesi
gibi dezavantajlara sahiptir (Demirci, 2015). Yapay sinir ag1 sahip oldugu avantajlar
sayesinde genis uygulama alanina sahiptir. Uygulama alanlarina insan yiizii tanima
gibi islemlerde kullanilan goriintii isleme, metinsel islevlerde kullanilan dogal dil

isleme, oyun ve eglence amagli yazilimlar, tibbi goriintiileme gibi saglik sektoriinde,
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hata tespiti, tasima ve lojistik islemleri olan iiretim sektoriinde kullanimlari 6rnek
olarak verilebilir. Yapay sinir ag1 insan beyninden esinlenerek ve insan beyninin
o0grenme yapisini taklit ederek gelistirilen bir algoritmadir. Yapay sinir agin1 anlamak

i¢in insan sinir hiicresi incelenmelidir. Sekil 2.5’de biyolojik sinir hiicresi verilmistir.

< #
2 \ J,/‘——’/
B \ \ o S /
Dendrit \ / inaps y
y\_f/ 5 P Akson ) Akson Uglari
N / == e eat
- — 2 :
/ \ X

. . o . _/ 1
Hiicre Govdesi yal

Sekil 2.5. Biyolojik sinir hiicresi (Kog vd., 2004)

Sinir aglari milyarlarca sinir hiicresinden meydana gelmekte beynimizde de 101° adet
sinir hiicresi ve bunlardan da 6x10'® fazla baglant1 oldugu sdylenmektedir (Sar,
2016). Biyolojik sinir hiicresi Sekil 2.5’te goriildiigii gibi dendrit, sinaps, akson ve
akson uclarindan meydana geldigi sdylenebilir. Biyolojik sinir hiicresi néron olarak
adlandirilmaktadir. Sinir hiicresi diger sinir hiicrelerinden gelen etkilesimleri alan
dendritler ile cevrilidir. Dendritlerde gelen etkilesimi algilayacak bir esik degeri
bulunmakta belirli esik degeri lizerinde olan etkilesimler bir sinir hiicresinden digerine
akim seklinde devam etmektedir. Akim aksonlar aracilifiyla diger sinir hiicrelerine
taginmaktadir. Sinapslar ise uyarici, engelleyici ve sinaptik gii¢c 6zelliklerine sahiptir.
Uyarici sinapsler gonderici sinir hiicresinden gelen sinir akimini arttirirken engelleyici
sinapsler gelen sinir akimini azaltir. Bu etkinin miktarini ise yine sinapsler belirler.
Sinir hiicresine ayni anda hem uyarict hem engelleyici 6zellikte akimlar gelmektedir.
Her bir akim sayisal olarak bir agirliga sahip oldugu i¢in agirliklar uzun dénemli olarak
akson tepeciginde toplanir. Toplanan akimlar eger esik degerinden yiiksekse akim
devami saglanir. Bu islemlerin uzun siire devam etmesiyle sinir hiicreleri 6grenmis
olur (Boltiirk, 2013). Biyolojik sinir hiicresinden esinlenerek olusturulan yapay sinir

aginin matematiksel yapis1 Sekil 2.6’da goriildiigii gibidir.
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Sekil 2.6. Yapay sinir ag1 matematiksel yapisi (Karahan, 2011)

Yapay sinir ag1 matematiksel modeli Sekil 2.6’da de goriildiigii gibi 5 ana bilesenden
olugsmaktadir. Bunlar girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
ve ¢iktidir. X, Degerleri girdileri, w,, degerleri agirliklari, Y’ toplama fonksiyonunu,
f(x) aktivasyon fonksiyonunu bunlar sonucunda ¢ikt1 olusmakta ve Q esik degerini
ifade etmektedir. Sekil 2.6’da goriildiigii gibi yapay sinir ag1 matematiksel modelinde
sinir hiicresinden veya dis etmenlerden gelen veriler girdiyi olustururken, girdilerin
yapay sinir ag1 lizerindeki 6nemini agirliklar ifade etmektedir. Girdiler kendi degeri
ile carpilarak toplama fonksiyonu araciliiyla toplanir, toplanan veriler bir sinir
fonksiyonu araciligiyla bir seviye yani esik degeri belirlenir. Esik deger {izerindeki

veriler isleme girer, aktivasyon fonksiyonu araciligiyla ¢ikti olusur (Aydemir, 2020).

Yapay sinir ag1 ve biyolojik sinir hiicre eleman benzetimi Tablo 2.1°de goriildiigii
gibidir.

Tablo 2.1. Yapay sinir ag1 ve biyolojik sinir hiicresi elemanlart (Demirci, 2015)

Yapay Sinir Ag1 BlyggjclllfesSilnlr
Sinir Diiglim, Noron
Baglant1 agirliklar Sinaps
Toplama Islevi Dendtrit
Aktivasyon Fonksiyonu Hiicre Govdesi
Sinir Cikisi Akson
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2.3.1. Yapay sinir ag1 mimarisi

Iki veya iki den daha fazla yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle yapay sinir
aglart meydana gelir. Tek sinir hiicresi normal yasamda karsilasilan problemlerin
¢cozlimiine kars1 yetersiz kalirken karmasik yapida olan yapay sinir aglar1 problemlerin
¢Oziimiinde etkilidir. Yapay sinir hiicrelerinin birbirinden ayr1 baglanma sekillerine
“Topoloji” adi verilir. Cok sayida topoloji sekli bulunmaktadir. Cok sayida baglanma
sekli bulunurken ana iki baglanma sekli bulunmaktadir. Bunlar ileri beslemeli aglar,

geri beslemeli aglar olarak adlandirilmaktadir (Saatcioglu & Ozgakar, 2016).

fleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1: Ileri beslemeli yapay sinir ag1 Sekil 2.7°de goriildiigii
tizere girdi verilerinin katmanlar arasinda geri doniisii olmadan girdi katmanindan

cikisa dogru hareket halinde oldugu yapay sinir agidir.

-—-—--
|
|
|

-—-—--
|
|
|
|

134

— e = ol S — | i — |

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani
Sekil 2.7 1leri beslemeli yapay sinir ag1 (Saatcioglu & Ozgakar, 2016)
Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1: Geri beslemeli yapay sinir ag1 Sekil 2.8”de goriildigi
gibi girdilerin katmanlar arasinda geri doniislerinin oldugu yapay sinir aglariin

dinamik hafizalarinin oldugu aglardir. Bu sayede ¢iktilarin tekrardan girdi olabilecegi

yapay sinir aglar1 olusur.
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Girdi Katman1 Gizli Katman Cikti1 Katmani

Sekil 2.8.Geri beslemeli yapay sinir ag1 (Saatcioglu & Ozgakar, 2016)

2.3.2. Aktivasyon fonksiyonu

Yapay sinir aginda girdi ve agirlik degerini alarak néronun c¢iktisini belirleyen
matematiksel isleve aktivasyon fonksiyonu adi verilmektedir. Literatiirde 4 ana
aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar dogrusal fonksiyon, hiperbolik tanjant
fonksiyonu, sigmoid fonksiyon ve basamak fonksiyonudur. Fonksiyon se¢imine gore

verilerin normallestirme formiilleri degismektedir (Sar1, 2016).

Dogrusal Fonksiyon: Noronlarin dogrusal bir islem yaparak yani girdilerin agirliklarla
carpilmasi sonucu ¢iktiy1r hesapladigi fonksiyondur. Dogrusal fonksiyona ait grafik

Sekil 2.9°da goriildiigii gibidir.

A f (X)

-1
Sekil 2.9. Dogrusal fonksiyon grafigi (Uzun, 2019)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: -1 ile 1 arasinda ¢ikt1 degerleri olusturan hiperbolik
tanjant fonksiyonu girdilerin tanjant fonksiyonundan gegirilmesi ile ¢ikt1 elde eder.

Hiperbolik tanjant fonksiyonuna ait grafik Sekil 2.10’da goriildiigii gibidir.

20



1t —— tan(x)

A

1!

Sekil 2.10. Hiperbolik tanjant fonksiyon grafigi (Uzun, 2019)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (2.1)’deki denklem gibi ifade edilir.

e(x) —e(—x) (2.1)

tansig (x) = () F e(=x)

Hiperbolik tanjant fonksiyonunda veriler normallestirme yapmak i¢in (2.2)’deki

denklem kullanilarak normallestirme yapilir.

X = Xmin ) 4 2.2)

X =2X (
norm Xmax — Xmin

Sigmoid Fonksiyon: Yapay sinir aginda en sik kullanilan fonksiyon olan sigmoid
fonksiyon ¢ikt1 degeri olarak 0 ile 1 arasinda deger tiretir. Siirekli artan bir fonksiyon
olan sigmoid fonksiyon dogrusal olan ve dogrusal olmayan davranislar arasinda denge

saglar. Sigmoid fonksiyona ait grafik Sekil 2.11°de gortildiigl gibidir.

. f(9

0

Sekil 2.11. Sigmoid fonksiyon grafigi (Uzun, 2019)

Sigmoid fonksiyon (2.3) denklemindeki gibi ifade edilir.

21



1 (2.3)
1+e™*

logsig (x) =

Sigmoid fonksiyon kullanildiginda veriler denklem (2.4) kullanilarak normallestirme

yapilir.

X ~ Xmin (2.4)

Xmax — Xmin

xnorm -

Basamak Fonksiyonu: Tek katmanli aglarda kullanilan esik (basamak) fonksiyonu 0
ile 1 arasinda c¢ikt1 degeri olusturmaktadir. Basamak fonksiyonuna ait grafik Sekil

2.12°de gorildigi gibidir.

Sekil 2.12. Basamak fonksiyon grafigi (Uzun, 2019)

2.3.3. Yapay sinir ag1 6grenme yaklasimlari

Yapay sinir agin1 egitmek, egitirken optimize etmek amaciyla yapay sinir aginda
danmismanli 6grenme, danismansiz 6grenme ve takviyeli Ogrenme olmak {izere
ogrenme yaklasimlar vardir. Kullanilan veriye, yapay sinir ag1 kullanig amacina gore

o0grenme yaklagimlari farklilik gostermektedir.

Damismanh Ogrenme: Yapay sinir agina girdi ve ¢ikt1 degerleri verilerek egitilirken
ciktrya gore hata hesaplamasi yapilip hatay1 en az olmasini saglamak i¢in kullanilan

o0grenme yaklagimidir. Siniflandirma ve regresyon ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Damsmansiz Ogrenme: Verilen verileri kendi iclerinde siiflandirarak veya azaltarak
O0grenme yaparken verilerdeki desenleri kesfeder. Kiimeleme ve anormallik tespiti gibi

alanlarda kullanilir.
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Takviyeli Ogrenme: Kullanim amacina uygun olarak bulundugu cevreden veri
topladigi, topladigi verileri kullanarak sorunu optimize edip ¢oziim {irettigi bir
o0grenme yaklasimidir. Ajan verilen gorevleri optimize ederek yerine getirmesine gore
puan almaktadir. Bu 0Ogrenme yaklasimi oyunlarda, robot kontrollerinde

kullanilmaktadir.

2.3.4. Geri yayihm 6grenme algoritmalari

Geri yayilim 6grenme algoritmalar1 hatay1 azaltmak i¢in hatanin ¢ikis katmanindan
geriye dogru yayilarak her katmandaki ndron katkis1 hesaplanip hesaplanan katkiya
gore agirliklarin  gilincellenmesini  ifade eder. Geri yayilim optimizasyon

algoritmasinda birden fazla 6grenme algoritmasi bulunur.

MATLAB yaziliminda farkli 6grenme algoritmalart bulunmaktadir. Bu calismay1
diger galismalardan farkli kilan birden fazla 6grenme algoritmasi kullanarak modeller
olusturmak ve farkli modelleri karsilastirip tahmin performansi en yiiksek 6grenme
algoritmasini tespit etmektir. Calismada ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi altinda
kullanilan 6grenme algoritmalar1 trainlm, traincgf, traincgb, traingdx, traincgp,

trainscg, traingda ve traingd olmak tizere sekiz farkli 6grenme algoritmasidir.

Trainlm (levenberg-marquardt) algoritmasi: Biiyiik yapay sinir aglarinda daha az
verimli, orta Olcekli yapay sinir aglarinda daha hizli bir yontem olan trainlm
algoritmas1 Levenberg- Marquardt optimizasyonuna gore agirlik ve sapmayi
ayarlamaktadir. Diger algoritmalara gore bazi uygulamalarda daha iyi egitim
performansina sahip, ¢ok verimlidir. Bazi problemlerde ise ¢ok onemli olabilecek

matrislerin tutulmasini gerektirmesi en bilyiik dezavantajidir (Abdellah vd., 2021).

Traincgf (conjugate gradient fletcher reeves) algoritmasi: Cok sayida agirhiga
sahip aglar i¢in kullanilan traincgf algoritmasi daha fazla bellek gerektirir. Kayip
fonksiyonu negatif egim boyunca en hizli sekilde azalirken en hizli yakinsamaya yol
acmaz. Problemden probleme farklilik gosterse de genellikle traingda ve traingdx’e

gore hiz olarak 6nemli 6l¢iide daha hizlidir (Abdellah vd., 2021).

Traincgb (conjugate gradient polak-ribiere) algoritmasi: Agirliklari giincellemek
icin gradyan inisi ve konjugate gradient yontemini kullanan traincgb algoritmasi
mevcut egim ile onceki egim arasindaki dikligi kontrol ederek her yinelemede adim

boyutunu ayarlayarak 6grenme gergeklestirir (Kuok & Bessaih, 2007).
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Traingdx (gradient descent with momentum) algoritmasi: Traingda’nin bir
uzantist olan traingdx agirlik ve sapma degerlerini gradyan inis momentumuna gore
ve uyarlanabilir bir 6grenme oranina gore giincelleyen bir 6grenme algoritmasidir. Her
degisken momentumlu gradyan inisine gore ayarlanir. Maksimum tekrar sayisi,

maksimum siire egitimin sonlandirilmasina neden olur (Prema vd., 2016).

Traincgp (conjugate gradient powell-beale) algoritmasi: Traincgp Ogrenme
algoritmasi Fletcher-Ribiére eslenik geri yayilim algoritmasidir. Bayesian yaklasimi

ile agirlik giincellemesi yaparak asir1 uyuma karsi direngli aglar elde etmeyi amaglar

(Hernéndez vd., 2014).

Trainscg (scaled conjugate gradient) algoritmasi: Geri yayilim Ogrenme
algoritmalarindan bir tanesi olan 6lgeklendirilmis eslenik gradyan algoritmasi biiyiik
aglarin egitiminde hizli kovaryans saglar. Ogrenme maksimum tekrar sayisina
ulagtiginda, performans hedefe gore en aza indiginde, azami siire asildiginda durur

(Hartono vd., 2018).

Traingda ( gradient descent with adaptive learning rate) algoritmasi: Yapay sinir
aginda agir1 ve az 6grenmeyi dnlemek icin uyarlanabilir bir 6grenmeye sahip gradyan
inis yontemi olan traingda algoritmasi agin biiyiik hata artiglar1 olmadan 6grenme
oranini arttirir. Bu sayede optimale yakin 6grenme orani elde ederek hatanin garanti
edilemeyecek kadar yiiksek oldugunda istikrarli 0grenme yeniden olana kadar
O0grenme orani azalir. Azami siire, tekrar sayisi, performans egimi minimum gradyan

altina dismesi durumunda egitim sonlanir (Prema vd., 2016).

Traingd (gradient descent) algoritmasi: Agirlik degerlerini  performans
fonksiyonunun negatif gradyan inis yoniinde giincelleyen traingd 6grenme algoritmasi
hedef, zaman, minimum gradyan degerlerini baz alarak 0grenme siirecini devam
ettirir. Ogrenme oram parametresi agirlik degerlerini belirlemek icin egimin negatifi
ile carpar. Ogrenme orami biiyiikliigii ile 5grenme adimi dogrusal orantilidir. Ogrenme
orani ¢ok biiyilk oldugunda algoritma kararsiz kalirken oran kiiciik oldugunda

yakinsama uzun zaman alir (Majid vd., 2011).

2.4. ARIMA

ARIMA yontemi Box-Jenkins yontemleri altinda bulunan bir zaman serisi analiz

yontemidir. ARIMA’y1 diger zaman serisi analiz yontemlerinden ayiran duragan
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serilere uygulantyor olmasidir. Duragan olmasi demek verilerin birbirine benzer
olmast anlamina gelmektedir. Serinin duragan olup olmadigi zaman serisi, ACF,
PACEF grafiklerinden anlasilsa da sayisal olarak kanitlanmak istendiginde Augmented-
Dickey Fuller test yapilir. Augmented-Dickey Fuller test birim kok testlerinin

genisletilmis versiyonudur (Basaran Caner ve Engindeniz, 2020).

ARIMA yontemi ti¢ bilesenden olusmaktadir. Bu ii¢ bilesen AR (AutoRegressive), |
(Integrated) ve MA (Moving Average)’dir.

e AR (AutoRegressive) gecmis degerlerden yola c¢ikilarak gelecegi tahmin
etmeyi ifade ederken dnceki zaman dilimlerindeki degerlerle mevcut zaman
dilimindeki degerler arasindaki iliskiyi bulmay1 amaclar ve “p” ile ifade edilir.
P degeri ka¢ zaman dilimi geriye gidilerek otoregressive iliskinin analiz
edilecegi anlamina gelmektedir.

e | (Integrated) Zaman serisinin duragan olmasi i¢in alinmasi1 gereken fark
sayisini ifade ederken “d” ile gosterilir.

e MA (Moving Average) zaman serisi i¢erisinde rastgele dalgalanmalar1 zaman
serisinin giirtiltiisiinii modellerken ge¢misteki verilerin gelecekteki veriler igin
nasil kullanilabilecegini tanimlarken “q” ile ifade edilir. Q degeri zaman dilimi

icerisinde geriye gidilerek hareketli ortalamanin analiz edilecegini

gostermektedir (Yildirim ve Altung, 2020).

Genel ARIMA denklemi (2.5)’de ifade edildigi gibidir (Akdag, 2016).
Fo=01Ye1 4+ B2Ye—z + 4 Bpyep + A%y + Brep g + - Bger_q (2.5)

(2.5) denkleminde goriilen @, gecikmeli degerlerin simdiki degerlerle iligkisini
gosterirken, A fark almay1, d fark alma derecesini, &, hata terimini, @, gézlem degeri

ile o donemdeki ve gegmis donemdeki hata degeri arasindaki iligkiyi ifade etmektedir

(Akdag, 2016).

2.5. Hata Analiz Yontemleri

Farkli talep tahmin yontemleri gerceklesen degerleri alip kullanarak gelecege dair
tahminler yapar. Bu tahminlerin gercegi ne dlgiide yansitip yansitmadigi, kullanilabilir
kullanilamaz oldugunu kanitlayan hata analizi istatiksel yontemleri literatiirde

bulunmaktadir. Hata analiz yOntemleri yapilan tahmin g¢alismasinin performans

25



degerini ortaya koydugundan ve yontemlerin kiyaslanmasi sagladigindan ¢ok
onemlidir. Gergeklesen ve tahmin edilen degerleri farkli yonlerden karsilastiran farkl
hata analiz yontemleri vardir. Bu yontemlerin en iyisinin hangisi oldugu kullanilan
veri, yapilan tahminin amaci, uygulanilan tahmin yontemine gore farklilik
gostermektedir. En iyi hata analiz yontemi sudur diyerek kesin bir yontem soylemek
dogru degildir. Bu yiizden calismalarda ayni anda farkli hata analiz yontemleri
kullanilarak o ¢alisma icin en dogru sonucun hangisi olduguna karar verilmelidir.
Literatiirde tahmin ¢alismalarinda, yapay sinir ag1 ve arima karsilastirmalarinda sik sik
kullanilan hata tahmin analizleri ortalama mutlak hata, ortalama kare hata, kok

ortalama kare hata, r kare analizi ve ortalama mutlak yiizde hatadir (Demirci, 2015).

2.5.1. Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama mutlak hata tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden mutlak deger olarak
ne kadar saptigini analiz eden hata analiz yontemidir. Ortalama mutlak hata degeri
arttikga tahmin degerinin gercek degerden uzaklastigi anlasilmaktadir. Istenilen
ortalama mutlak hata degerinin kii¢iik olmasidir. Ortalama mutlak hata denklemi (2.6)
‘da ifade edildigi gibidir.

1 < (2.6)
MAE =—*Z|xi—x
i=1

n

n: gézlem sayist
x; : Gergek deger

x: Tahmin degeri

2.5.2. Ortalama kare hata (MSE)

Ortalama kare hata tahmin degerlerinin gergeklesen degerlerden farkinin karelerinin
toplaminin deneme sayisina boliinmesiyle elde edilmektedir. Gergek degerden
ortalama karesel olarak ne kadar saptigini gosteren hata analiz yontemidir. Ortalama
kare hatanin az olmasi istenmekte ortalama kare hata degeri arttikca gercek degerden
sapmanin da arttig1 anlagilmaktadir. Ortalama kare hata denklemi (2.7) denkleminde
ifade edildigi gibidir.

26



I 2.7
MSE=1>|<Z(xi—x)2 &0

n

n: gozlem sayist
x; : Gergek deger

x: Tahmin degeri

2.5.3. Kok ortalama kare hata (RMSE)

Kok ortalama kare hata tahmin degerlerinin ger¢ek degerden kok ortalama olarak ne
kadar saptigin1 ifade etmektedir. K6k ortalama kare hata analizinin sonucunun kiigiik
olmasi istenir. Kok ortalama kare hata degerinin artmasi tahmin degerinin gergek
degerden sapmasinin da arttigin1 ifade etmektedir. Kok ortalama kare hata analizine

ait denklem (2.8)’de goriildigi gibidir.

a (28)
RMSE = H*Z(xi —x)?
i=1

n: gézlem sayist
x; : Gergek deger

x: Tahmin degeri

2.5.4. R kare analizi (R?)

R kare analizi bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler {izerindeki varyansini
gosteren bir hata analiz yontemidir. Tahmin ¢aligsmalarinda r kare degerinin ytliksek
olmasi modelin dogrulugunun yiiksek oldugunu ifade etmektedir. R kare analizine ait
denklem (2.9)’da goriildiigii gibidir.

SSR (2.9)

R2=1-—"—
SST

SSR: Hata Kareleri Toplami
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SST:Toplam Kareler Toplamu

n
SSR = Z(x,- — x)?
i=1

n
SST = Z(x,- - X)?
i=1

n: gozlem sayist
x; : Gergek deger
x: Tahmin degeri

X:Gergek degerlerin ortalamast

2.5.5. Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)

Ortalama mutlak yilizde hata tahmin degerlerinin ger¢ek degerlerden yiizde kag
oraninda saptigini1 gosteren hata analiz yontemidir. Ortalama mutlak yiizde hata
degerinin kiiclik olmas1 beklenmektedir. Deger biiyilidiik¢ce tahmin degerinin gergek
degerlerden sapmasi artmaktadir. Ortalama mutlak yiizde hata analizi i¢in kullanilan

denklem (2.10)’da goriildiigi gibidir.

1 - X;— X
MAPE=—*Z|
n P X

n: gozlem sayisi

(2.10)

* 100

x;: Gergek deger

x: Tahmin degeri
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3. UYGULAMA

Bu béliimde yontem boliimiinde aciklanmis olan tahmin yontemlerinden Yapay Sinir
Ag1 yonteminin farkli katman, néron, 6grenme algoritmalar1 ve ARIMA ydntemi
kullanilarak talep tahmini ¢aligmasi yapilmistir. Bu ¢aligmanin uygulamast dokiim
sektoriinde Oncii bir firmada gergeklestirilmistir. Talep tahmini uygulamasi igin
ozellikle tiretimde dar bogaz olusturan ve talebinde dalgalanmalar yasanan bir parga
aile grubu se¢ilmistir. Yapilan ¢alismanin uygulama akis plani Sekil 3.1°de goriildiigi
gibidir. Oncelikle talebi etkileyen kriterler belirlenmistir. Bu kriterler belirlenirken
oncelikle literatiir arastirmasi1 gerceklestirilmistir. Literatiirden elde edilen kriterler
uzman gorlisliniin onayina sunulmus ve son hal verilmistir. Yontemin gerektirdigi
aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algoritmasi, katman ve néron sayilar1 belirlenip talep
tahmini ¢aligmasi yapilmistir. Sonraki asamada, parcaya ait satig adetleri kullanilarak
ARIMA yontemi uygulanmistir. Uygulanan yontem sonuglartyla gerceklesen satis
adetleri karsilastirtlip tahmin performans: en iyi talep tahmini yontemi ve modeli

belirlenmistir.

Satig
Verileri
|
1 1
Yapay
Sinir Ag1 Arima
|
Kriter
Verileri
|
1 1 1
Farkli I?atman Aktivasyon ) lfarkh
ve Noron Fonksivonlart Ogrenme
Sayilart y Algoritmalari

Sekil 3.1. Uygulamanin akis plani



3.1. Dokiim Sektorii

Metallerin ergitilerek kaliba dokiilmesiyle ¢esitli pargalarin elde edildigi endiistri dali
olan dokiim sektorii farkli sektorlerde kullanilan pargalarin iiretilmesini saglamaktadir.
Istenilen sekle uygun bir kalibin hazirlanmasi, parcanm kullanim alanina ve
Ozelliklerine uygun metalin ergitilerek madenin hazirlanmasi, madenin kaliba
dokiilmesi, kalibin sogumasi ve parcanin kaliptan c¢ikarilmasi ile istenen parca
meydana gelmektedir. Dokiim sektorii geri doniistimii miimkiin olan malzemelerin
yeniden kullanilmasini saglayarak ¢evre acisindan uygunken seri iiretimde maliyetleri
diisiirmek ve parcalarin hassasiyetini diistirmesi bakimindan avantajlidir. Tiirkiye’deki
dokiim stirecleri; demir, celik, aliiminyum, bakir, bronz ve dékme demir gibi ¢esitli
dokiim yontemleri kullanilarak gerceklestirilmektedir. Dokme demir yoOntemiyle

cesitli otomotiv pargalart liretilmektedir (Bas, 2022).

3.2. Cahismada Kullanilacak Parcanin Secilmesi

Calismada kullanilan parga, kum kaliba dokiim yontemi ile elde edilmektedir.
Otomotiv sektorii acisindan 6nemli bir konumda bulunmaktadir. Ayrica isletme
icerisinde lretim istasyonlarinda kapasite olarak dar bogaza sebep olup miisteri
tarafinda ise talep olarak belirsiz talebe sahiptir. Par¢anin talebinin belirsiz olmasi ve
dar bogaz olusturmasi sebebiyle uygulamada bu otomotiv pargasi ele alinmistir. Bu
calisma ile ilgili parca i¢in en uygun talep tahmin yonteminin belirlenmesi ve

miisteriye tam zamaninda sevkiyat yapilmasi hedeflenmektedir.

3.3. Satis1 Etkileyen Girdilerin Belirlenmesi

Dokiim yapilarak iiretilen parcalar direkt olarak son kullanicilarin kullanimina uygun
degildir. Firmanin iretmis oldugu parcalar araclarin motor, sanziman, aks, fren diski
gibi aksamlaridir. Bu yiizden otomotiv fabrikalarina satilmakta, otomotivler ile son
kullanicilara ulasmaktadir. Otomotiv satiglari ile paralel olarak satiglar degismekte
otomotiv sektoriindeki dalgalanmalar ile par¢a satiglarinda da dalgalanmalar

yasanmaktadir.

Calismada kullanilmis olan girdiler uzman goriisleri alinarak ve literatiir taramasi

yapilarak agagidaki gibi belirlenmistir.

e Biiyiik Kamyon Uretim Adeti
e Elektrik Birim Fiyati
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e FEuro Kuru

e Yurtici Uretici Fiyat Endeksi

e Genel Tiiketici Fiyat Endeksi

e Brent Petrol Varil Fiyati

e Hurda Ortalama Fiyat1

e Tiirkiye nin Ithal Ettigi Pig Fiyatlart
e Gayri Safi Yurti¢i Hasila

Secilen parga tirin aksamidir. Tirin aksami oldugu i¢in tirin satiglari par¢anin satigini
etkileyecektir. Bu yiizden c¢aligmaya biiyilk kamyon {iiretim adeti girdi olarak
secilmistir. Secilen girdinin 2017 ve 2022 yillarina ait aylik verileri otomotiv sanayi
derneginin otomotiv sanayi ilretim biiltenlerinden alinmistir (OSD, 2017-2022).
Firmada elektrik en ¢ok kullanilan girdilerden bir tanesidir. Ergitme islemi elektrik ile
ergitme ocaklarinda yapilmaktadir. Elektrik fiyatlar1 degiskenlik gosterdiginde parca
maliyetinde degisme oldugu igin parcanin fiyatt da degismektedir. Par¢anin fiyati
satis1 etkileyecegi i¢in girdi kriteri olarak se¢ilmistir. Kriter verileri olarak Tiirkiye
[statistik Kurumu’nun (TUIK) yaymlamis oldugu 2017 ve 2022 yillar1 arasindaki aylik
tiikketim araliklarma gore sanayi elektrik fiyatlar1 kullamlmustir (TUIK, 2017-2022).
2022 yilmin 2. ¢eyrek fiyatlarina dair TUIK aciklamasi olmadig: igin yapilan zam

oranlar1 baz alinarak fiyatlarda artis yapilmis ¢alismada kullanilmustir.

Par¢anin satisi Euro olarak yapilmaktadir. Euro kurunun degiskenligi satislar
etkilemektedir. Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasinin yayinlamis oldugu 2017 ve
2022 yillar arasindaki aylik Euro kuru verileri ¢alismada kullanilmistir (TCMB, 2017-
2022).

Ulkenin kendi {iretimi altindaki mal ve hizmetin {iretim asamasindaki fiyat
degisimlerini baz alarak olusturulan yurtici liretici fiyat endeksinin ¢alismaya katkisi
olacag i¢in TUIK’in agiklamis oldugu 2017 ve 2022 yillar1 arasindaki aylik yurtigi
iiretici fiyat endeksi verileri calismada kullanilmistir (TUIK,2017-2022).

Bir {tilkedeki tiiketilen mal ve hizmetlerin genel fiyatin1 dlgen genel tiiketici fiyat
endeksinin talebi etkileyecegi uzmanlar tarafindan belirlenmistir. Belirlenen kritere ait
veriler Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasinin 2017 ve 2022 yillar arasindaki aylik
yayinlanan verileridir (TCMB, 2017-2022).
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Kamyon satiglar1 par¢anin satisini etkilemektedir. Kamyonun kullanmis oldugu petrol
fiyatinin degismesi kamyon satisini dolayli olarak parca satigini etkileyecegi
diisiiniildiiglinden enerji bilgi yonetimi tarafindan yayinlanan 2017 ve 2022 yillar
arasindaki aylik brent petrol varil fiyat1 verileri ¢alismaya girdi olarak eklenmistir
(EBY, 2017-2022).

Parganin iiretiminde hammadde olarak kullanilan hurdanin ortalama fiyat1 parga
fiyatina yansitilmaktadir. Hurda fiyatlar1 parca fiyatlarina yansitildigi i¢in parganin
satigini etkileyecegi uzmanlar tarafindan belirlenerek ¢alismanin girdileri arasina dahil
edilmistir. Calismada kullanilan veriler TUDOKSAD tarafindan yayinlanan 2017 ve
2022 yillarina ait aylik hurda ortalama fiyat: verileridir (TUDOKSAD,2017-2022).

Dokiim sektoriiniin en pahali hammaddelerinden birisi olan pik fiyatlar1 direk iiriiniin
satig fiyatina eklenmektedir. Bu ylizden uzman goriisleri ile calismaya da girdi olarak
eklenmistir. Girdiye ait veriler ¢elik sektorii bilgisi tarafindan yayinlanan Tiirkiye’nin

ithal ettigi pik fiyatlarinin 2017 ve 2022 aylarina ait aylik verileridir (SIK, 2017-2022).

Ulkenin ekonomik performansim 6lgme ve karsilagtirma amactyla kullanilan gayrisafi
yurtici hasila otomotiv sektoriinii etkilemektedir. Otomotiv sektoriinii etkiledigi igin
dokiim sektorii de etkilenmektedir. Bu yiizden calismaya girdi olarak secilmistir.
Segilen girdiye ait veriler TUIK tarafindan agiklanan 2017 ve 2022 yillarin1 kapsayan
aylik verilerdir (TUIK, 2017-2022).

Calismada c¢ikt1 olarak ise secilen parga aile grubunun 2017 ve 2022 yillart arasindaki

satis adetleri baz alinmistir.

3.4. Uygulamada Kullanilan Tahmin Yontemleri

Calismada Yapay Sinir Ag1 ve ARIMA yontemleri kullanilarak talep tahmini
yapilmistir. Yapay Sinir Ag1 yonteminde farkli néron, katman ve Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak modeller olusturulmustur. Olusturulan modeller arasindan
tahmin performansi en iyi model ortalama mutlak hata, ortalama kare hata, kok
ortalama kare hata ve r kare analizi kullanilarak karsilastirilip en iyi yapay sinir ag1
modeli belirlenmistir. Yapay sinir ag1 modeli belirlendikten sonra ARIMA yontemiyle
de yapay sinir ag1 modelinin ve ARIMA yonteminin tahmin performansi

karsilastirmasi yapilmastir.
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3.4.1. Yapay sinir ag1 uygulamasi

Insan beyninin ¢alisma yapisindan esinlenerek olusturulan yapay sinir ag1 genellikle
tahmin yapmak, karmasik veri desenlerini tespit etmek, veri analizi yapmak ig¢in
kullanilir. Literatiirde yapilan talep tahmini ¢alismalarinda basarili sonug verdigi i¢in

calismada yapay sinir ag1 yontemi secilmistir.

Yapay sinir ag1 algoritmasi1 secilmesi: Calismada yapay sinir agi algoritmasi
kullanilarak dokiim sektorii parca talep tahmini yapilmaktadir. Gergek deger ve hedef
deger arasindaki hatay1 hesaplayarak kiyaslama yapildig1 i¢in yapay sinir ag1 egitim
stirecinde hata miktarini geriye dogru yayan geri yayilim algoritmas: kullanilmistir.
Calismada diger calismalardan farkli olarak geri yayilim algoritmasi igerisinde

bulunan farkli 6grenme algoritmalari kullanilarak modeller olusturulmustur.

Kullanilacak 6grenme algoritmalarinin belirlenmesi: Geri yayilim algoritmasinin
kullanildig1 yapay sinir ag1 modellerinin egitiminde farkli 6grenme algoritmalari
mevcuttur. Calismada MATLAB programinda nntool yapay sinir ag1 toolbox’inda geri
yayilim algoritmalar1 igerisinde bulunan Tablo 3.1’deki 6grenme algoritmalari ile
modeller olusturulmustur. Olusturulan modellerin talep tahmini performanslari

karsilastirilmistir.

Tablo 3.1. Kargilastirma yapmak i¢in kullanilan 6grenme algoritmalari tablosu

Q:S;)lrtirgz; Algoritma Ismi
1 Trainlm Levenberg-Marquardt algoritmasi
2 Traincgf Conjugate Gradient Fletcher Reeves (CGF) algoritmasi
3 Traincgb Conjugate Gradient Polak-Ribiére (CGB) algoritmasi
4 Traingdx Gradient Descent with Momentum (GDX) algoritmasi
5 Traincgp Conjugate Gradient Powell-Beale (CGPI) algoritmasi
6 Trainscg Scaled Conjugate Gradient (SCG) algoritmast
7 Traingda i;driifrr;taSIDescent with Adaptive Learning Rate (GDA)
8 Traingd Gradient Descent (GD) algoritmast

Aktivasyon fonksiyonunun secilmesi: Yapay sinir ag1 yonteminin MATLAB
uygulamasinda kullanilan tansig, logsig ve piirelin olmak tizere ii¢ farkli aktivasyon

fonksiyonu vardir. Literatiirde tansig ve logsig aktivasyon fonksiyonlar1 daha sik
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kullanildigindan dolay1 ¢aligmada tansig ve logsig aktivasyon fonksiyonlar1 igin ayr1

ayr1 modeller olusturulmustur. Modellerin tahmin performanslari karsilastirilmistir.

Veri analizi: Calismada kullanilan yontem kadar kullanilan veriler de 6nemlidir.
Veriler arasinda bulunan tutarsizliklar ¢alismayr tamamen yanlis bir sonuca
yonlendirebilir. Yanlis bir sonuca ulasilmamasi amaciyla veriler ile islem yapilmadan
once veri On isleme yapilmalidir. Bunun i¢in veri ayrigtirma yontemi olan Box-Plot
analizi SPSS araciligiyla gergeklestirilmistir. Box-Plot analizi verilerin ortalama
degerleri baz alinarak uygulanmistir. SPSS programinda uygulanan verilerin ortalama

degerine gére Box-Plot analizinin sonucu Sekil 3.2’de goriildigii gibidir.

A00000,007) ?08

280000,007]

200000,007]

150000,007]

100000,007]

E0000,00)

Sekil 3.2. SPSS Box-Plot analiz sonucu

Sekil 3.2°de goriildiigli gibi veri setinde bulunan 63, 69, 70 ve 71. siradaki veriler veri
seti igerisindeki ayrik verilerdir. Calisma yapilmadan Once veri seti icerisinden

cikarilmasi gereklidir.

Verilerin Normalizasyonu: Yapay sinir ag1 tasariminda verilerle islem yapilmadan
once tiim verilerin ayni tiirden olmasi i¢in verilere normallestirme islemi yapilmasi
gereklidir. Normallestirme islemi segilen aktivasyon fonksiyonuna gore farklilik
gostermektedir. Calismada aktivasyon fonksiyonu olarak hem logsig hem tansig
secildigi i¢in yontem boliimiinde belirtilen aktivasyon fonksiyonlarinda kullanilan
normallestirme formiilleri girdilere ait verilere uygulanarak normallestirme islemi
yapilmistir.Deneme yapilacak katman ve noron sayisinin secilmesi: Calismada
kullanilacak olan katman ve ndron sayilari deneme-yanilma yontemiyle belirlenmistir.

Belirlenen katman ve ndron sayilar1 Tablo 3.2°de goriildiigl gibidir.

34



Tablo 3.2. Belirlenen katman ve noron sayilari

Katman Sayis1 Noron Sayisi
1

10
20
30
8
10
20
30

© 00 N oo O A W DN PP
W W W W NN DD NP

Yapay sinir agt MATLAB uygulamasi: Verileri egitim, test ve dogrulama olarak %70-
%15-%15 diizeyinde MATLAB programi kendiliginden se¢mistir. Normallestirme
yapilmis olan veriler MATLAB programina aktarilarak giris verileri ve ¢ikis verileri
tanimlanmistir. MATLAB programinin nntool fonksiyonu araciliiyla yapay sinir agi
toolbox’ma gecilmistir. Caligmanin nasil yapildigina R Kare analizine gore tahmin
performansi en yiiksek tansig aktivasyon fonksiyonu, traincgb 6grenme algoritmast, 2
katman 10 ndrona sahip tahmin modelinden 6rnek verilirse: MATLAB programina
tanimlanan degerler YSA i¢in girdi degerleri ve hedef degerleri olarak tanimlanir.
Yapay sinir ag1 tasarimi nntool’da bulunan yardimci toolbox ile Sekil 3.3 te goriildiigii
gibi modele ait girdi, hedef deger, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algoritmasi

secilerek ag tasarimi yapilir.
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7 Create Network or Data - X
Metwork  Data
Name

traincgb_2K10N

Network Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: tansig_input ~
Target data: tansig_target ~
Training function: TRAINCGB  ~
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE ~
Number of layers: 2

Properties for |Layer1

Murmber of neurons: |10

Transfer Function: TANSIG

m View a Restore Defaults

@ Help \",fy Create @ Close

Sekil 3.3. Ag tasarim1

Dokuz kriterli, bir ¢ikisli, tansig aktivasyon fonksiyonlu, traincgb Ogrenme
algoritmali, 2 katman ve 10 ndérondan olusan yapay sinir ag1 modeli Sekil 3.4’te

goriildiigi gibidir.

1 Metwork: traincgh_tansig - ] x

rain Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer Output Layer

Sekil 3.4. 2 katman 10 ndron traincgb yapay sinir ag1 modeli

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinin egitim ve test asamasina gecilir. Modelin

egitimine ait bilgiler Sekil 3.5’te goriildiigii gibidir.
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A\ Neural Metwork Training (nntraintool) — (] *

Neural Network

Hidden Layer Output Layer
Input E |ﬁ Output
9 1
10 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Conjugate Gradient with Beale-Powell Restarts (trzincgh)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o [ S keritions 1000
Time: Q:00:
Performance: oog7a [ 00027 0.00
Gradient: oge2 [T o00TsT T 1.00e-10
Validation Checks: o [ s 1000
Step Size: 100 0.00 | 1.00e-06
Plots

Performance (plotperform)

Training State | (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Opening Training State Ploi

@ Stop Training @ cancel

Sekil 3.5.Yapay sinir ag1 egitim bilgileri

Sekil 3.5 agiklanirsa data division veri kiimesinin dogrulama, egitim ve test olarak
random olarak boliindiigiinli, 6grenme algoritmasinin traincgb oldugunu, modelin
performansinin mse kullanilarak o6l¢iildiigiinii, iterasyon sayisini1 veren epoch 544
degeri egitim veri setinin yapay sinir agina 544 kez sunuldugunu ve ardindan hata
degeri hesaplandigini, gradient 6grenme algoritmasinda en hizli artis yoniini ve
miktarini gostermektedir. Egitim, dogrulama ve test regresyon grafikleri Sekil 3.6’da

goriildigi gibidir.
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Sekil 3.6. Egitim, dogrulama ve test regresyon grafikleri

4 Neursl Network Training Regression (plotregression), Epoch 544, Train.. — [

1*Target + 0.0094

1.1*Target + -0.021

Output ~:

Output ~

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
- ~ PN
Training: R=0.99245 2 Validation: R=0.95747
s S 7
O Data =] O Data
Fit + Fit
05 Y=T g 08 Y=T
& o
) @ /0
0 0 f
R
- "60
0.5 ¥ -0s B
- .
5
1 = e
4 05 0 05 3 05 0 05 1
Target Target
Test: R=0.94204 o All: R=0.96918
T2 =] R4
O Daa e ©  Data o}
e F + Fit
0.5 ¥=T 5 05 =T
o
©
[
0 ° oo °
[} = o
’ -
I
0.5 @ 105 ©
-
3
=%
-] o
0.5 0 0.5 o 0.5 0 0.5 1
Target Target

gosteren performans grafigi Sekil 3.7°de verilmistir.

4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 544, Trainin... -

File  Edit

107!

Mean Squared Error (mse)

View

Best Validation Performance is 0.013978 at epoch 0

Insert  Tools

Desktop  Window  Help

X

Yapilan egitim sonucunda modelin egitim veri seti lizerindeki performansi, egitim
ilerledik¢e kayip fonksiyonunu gosteren training grafiginde goriilmektedir. Egitim
iterasyonlarina kars1 dogruluk oranii gosteren validation grafigidir. Cikt1 degerine
karsilik gercek degerle karsilastirip gosteren test grafigi Sekil 3.6’da goriildiigii
gibidir. Egitim R=0.99, Validation R=0.95, Test R=0.94 degerleri yapilan ¢alismanin

kabul edilebilir oldugunu gostermektedir. Ortalama karesel hata ve iterasyon sayini

Train

Test
L. Best

Validation

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

544 Epochs

Sekil 3.7. Epoch MSE Grafigi
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Egitim karesel hata degeri egitim siireci ilerledik¢e model daha iyi egitildigi i¢in azalir.
Sekil 3.7°de bu yapay sinir ag1 modelinde de azaldig1 goriilmektedir. Test veri seti
tizerindeki egitim verileri iyi performans gosteriyorsa test karesel hata degeri de azalir.
Dogrulama veri seti egitim sirasinda kullanilmayan bir veri seti oldugundan dolay1
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Dogrulama mse degeri en
kiiglik oldugunda genel performansin en iyi oldugu kabul edilir. Best degeri bunu ifade
etmektedir. Sekil 3.7°de bu yapay sinir ag1 modeline ait iterasyonlara karsilik gelen

mse grafigi degerleri bulunmaktadir.

Yapay sinir ag1 egitilip gegerli sonug elde edildikten sonra yapay sinir aginin elde
etmis oldugu tahmin degerlerine simulate network islemi yapilir ve modelin tahmin
degerleri elde edilir. Elde edilen degerler modelin tahmin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilacaktir. Tim aktivasyon fonksiyonlari, o6grenme
algoritmalari, belirlenen katman ve ndron sayilari i¢in yapay sinir ag1 modelleri

olusturulup tahmin degerleri elde edilmistir.

3.4.2. ARIMA yontemi uygulamasi

ARIMA yontemi uygulamasi icin MATLAB programi kullanilmistir. Calismaya ait
satis verileri MATLAB programina tanimlanmis ve MATLAB programinda bulunan
goriilen computational finance uygulamasi igerisindeki econometrik modeller
toolbox’1 araciligryla ARIMA yontemi uygulanmistir. Ekonomik modeller toolbox’1

acildiktan sonra gibi ¢alismaya ait satis verileri ARIMA yontemine tanimlanir.

ARIMA yontemi duraganlk testi: ARIMA istatiksel yontemi uygulanabilmesi i¢in
serinin duragan olmasi gereklidir. Serinin duragan olmasi demek verilerin zamana
bagli olarak degismedigi istatiksel trend veya diizensizlik gostermedigi anlamina gelir.
Duraganlik zaman serisi, ACF, PACF grafikleri iizerinde goriilebilir. Ya da
Augmented Dickey-Fuller testi yapilarak da belirlenebilir (Berk ve Ugum, 2019). Sekil

3.8’de satig verilerine ait zaman serisi grafigi goriinmektedir.
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Sekil 3.8. Satig verileri zaman serisi grafigi

Sekil 3.9’da ACF ve Sekil 3.10°da PACF grafikleri goriinmektedir.

Sample Autocormrelation
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0.4

0.2

Sample Autocorrelation Function
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—* satis_adetleri
Confid Bounds

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Lag
Sekil 3.9. ACF grafigi
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Sample Partial Autocorrelation Function
T T T T T T

—*  satis_adetleri
Confidence Bounds

Sample Partial Autocorrelation

Sekil 3.10. PACF grafigi

Grafikler incelendiginde ani artis ve azalislar vardir serinin duragan olmadigi

goriilmektedir. Serinin duragan olmadigini netlestirmek amaciyla ADF testi yapilir.

Augmented dickey-fuller test: Sekil 3.8, Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°da grafiklerde ani
artig ve azaliglar oldugu i¢in serinin duragan olmadig1 goriilmektedir. Fakat serinin
duragan olmadigini netlestirmek amaciyla ADF testi yapilmistir. Yapilan teste ait test

parametreleri Tablo 3.3’te test sonuglari ise Tablo 3.4’°te verilmistir.

Tablo 3.3. Test parametreleri

Lags Model Test Statistic Significance Level
1 0 AR tl 0.05

Tablo 3.4. ADF test sonuglari

Null
Rejected P-Value Test Statistic Critical Value
1 False 0.062366 -1.8435 -1.9449

Tablo 3.3’te gosterilen test parametreleri: lags gegmis degerlerin serinin tahmininde
ve otokorelasyonun hesaplanmasinda kullanilan gecikme sayisini, model hangi
modelin kullanilacagini, 0.05 ise hipotez testinin anlamlilik diizeyini gosterir. Tablo
3.4’te gosterilen ADF test istatistigi kritik deger ile karsilastirilir. Test istatistigi kritik
degerden biiyiik oldugu i¢in serinin duragan olmadig1 kesinlesmis olur ve ARIMA
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yapilabilmesi i¢in fark alinmasi gerektigi ortaya ¢ikar (Tortum vd., 2014). Boylelikle
AR-I-MA yonteminin I’s1 1 olarak degerlendirilmeye baglanir.

I=1 Fark alma islemi: MATLAB programi araciligiyla I=1 i¢in fark alma islemi
yapilarak yeni zaman serisi grafigi Sekil 3.11°deki gibi elde edilir.

Time Series Plot
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Sekil 3.11. 1 Fark alma iglemi yapilmis zaman serisi grafigi

Fark alinmis serinin ACF grafigi Sekil 3.12°deki, PACF grafigi Sekil 3.13’teki gibidir.

. Sample Autocorrelation Function
T T T T

—* safis_adetleriDiff

Confidence Bounds

Sample Autocorrelation

Sekil 3.12. Fark alinmig ACF grafigi
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Sample Partial Autocorrelation Function
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Sekil 3.13. Fark alinmig PACF grafigi

Fark alma isleminden sonra olusturulan zaman serisi, ACF ve PACF grafiklerinde ani
degisimlerin ortadan kalktigi, serinin duraganlastigi goriilmektedir. Fakat duraganligi

netlestirmek amaciyla yeniden ADF testi yapilir.

I=1 Fark alinmis serinin ADF testi: I=1 Fark alinmis seri i¢in ADF testi yapilir.
Yapilan teste ait parametreler Tablo 3.5’te, fark alinmis serinin ADF test sonuglari

Tablo 3.6’da verilmistir.

Tablo 3.5. Fark alinmis serinin test parametreleri

Lags Model Test Statistic Significance Level
1 0 AR tl 0.05

Tablo 3.6. Fark alinmis seri ADF test sonucu

Null
Rejected P-Value Test Statistic Critical Value
1  True 0.001 -11.1365 -1.9449

Tablo 3.6’da goriildigii gibi test istatistigi kritik degerden kiigiik oldugu i¢in seri
duragan hale gelmis AR-I-MA modelinin =1 olarak kesinlesmistir. =1 olarak

belirlendikten sonra AR-I-MA yo6ntemi i¢in farkli modeller 6nerilmistir.

Calismaya ait 6nerilen modeller Tablo 3.7°de verilmistir.
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Tablo 3.7. ARIMA yontemi igin 6nerilen modeller

Model No Onerilen Modeller (AR-I-MA)
1 (1,1,0)
2 (1,11)
3 (1,1,3)
4 (3,1,1)
5 (3,1,3)

Onerilen modeller arasinda hangisinin tercih edilmesi gerektigini, modelin kalitesini,
hatayr minimize ederek modelin karmagikligini kontrol eden Akaike Bilgi Kriteri
degeri gosterir. En kiicliik AIC degerine sahip model diger modellere gore daha iyi
uyum sagladigini ve daha az karmasik oldugunu gdésterir (Cakan, 2020). Bu ¢alismaya
gore tercih edilmesi gercken ARIMA modeli iki numarali model numarasina ait

ARIMA (1,1,1)’dir.

3.5. Yapay Sinir Ag1 ve ARIMA Uygulama Sonuglari

Yapilan literatiir taramasinda yapay sinir ag1 modellerinin tahmin performanslari
MAE, MSE, RMSE, R Kare ve MAPE hata analizleri yontemleri ile karsilastirildigi
goriilmiistiir. Bu yiizden bu calismada da bu hata analiz yontemleri kullaniimistir.
Caligmanin en 1yi li¢ yapay sinir ag1 modelleri MAE hata analiz yontemine gore Tablo
3.8’de, MSE hata analiz yontemine Tablo 3.9’da, RMSE hata analiz yontemine gore
Tablo 3.10°da, R kare hata analiz yontemine gore Tablo 3.11°de ve MAPE hata analiz

yontemine gore Tablo 3.12°de gosterilmistir.

Tablo 3.8. Ortalama mutlak hata (MAE) analizine gore en iyi ii¢ yapay sinir ag1

Katman Noéron Ortalama
Algoritma Sayis1  Sayis1  Fonksiyon Mutlak Hata
(MAE)
TRAINCGB 3 30 LOGSIG 0.033
TRAINCGB 2 30 LOGSIG 0.037
TRAINCGB 3 20 LOGSIG 0.041
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Tablo 3.8’de goriildiigii gibi MAE hata analiz yontemine gore traincgb 6grenme
algoritmasi, 3 katman 30 noron ve logsig aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir agi

modelinin tahmin performansi en yliksektir.

Tablo 3.9. Ortalama kare hata (MSE) analizine gore en iyi ii¢ yapay sinir ag1

Katman Néron Ortalama

Algoritma Sayis1  Sayis1  Fonksiyon Kare Hata
(MSE)
TRAINLM 2 10 LOGSIG 0.004
TRAINCGB 3 20 LOGSIG 0.006
TRAINCGB 2 30 LOGSIG 0.006

Tablo 3.9’da goriildiigii gibi MSE hata analiz yontemine gore trainlm 6grenme
algoritmasi, 2 katman 10 noron ve logsig aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir agi

modelinin tahmin performansi en yiiksektir.

Tablo 3.10. Kok ortalama kare hata (RMSE) analizine gore en iyi ii¢ yapay sinir agt

Algoritma Katman Noéron Fonksiyon Kok Ortalama Kare
Sayis1 _ Sayisi Hata (RMSE)
TRAINLM 2 10 LOGSIG 0.065
TRAINCGB 3 20 LOGSIG 0.076
TRAINCGB 2 30 LOGSIG 0.078

Tablo 3.10°da gorildiigii gibi RMSE hata analiz yontemine gore trainlm 6grenme
algoritmasi, 2 katman 10 ndron ve logsig aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir agi

modelinin tahmin performansi en ytiksektir.

Tablo 3.11. R Kare analizine gore en iyi ii¢ yapay sinir ag1

Katman Noron

Algoritma Sayist  Sayisi Fonksiyon R Kare
TRAINCGB 2 10 TANSIG 0.915
TRAINLM 2 10 LOGSIG 0.907
TRAINCGB 3 20 LOGSIG 0.869

Tablo 3.11°de goriildiigii gibi R Kare hata analiz yontemine gore traincgb 6grenme
algoritmasi, 2 katman 10 noron ve tansig aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir agi

modelinin tahmin performansi en yliksektir.
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Tablo 3.12. Mutlak ortalama yiizde hata (MAPE) analizine gore en iyi li¢ yapay

sinir ag1
Algoritma Katman Néron Fonksiyon Mutlak Ortalama
Sayis1  Sayisi Yiizde Hata (MAPE)
TRAINCGB 3 30 LOGSIG 0.06
TRAINCGB 2 10 LOGSIG 0.12
TRAINCGB 3 10 LOGSIG 0.14

Tablo 3.12°de goriildiigii gibi MAPE hata analiz yontemine gore traincgb 6grenme
algoritmasi, 3 katman 30 noron ve logsig aktivasyon fonksiyonlu yapay sinir agi
modelinin tahmin performansi en yiiksektir. Hata analiz yontemleri sonuglar1 farkli
acilardan yorumladigi i¢in farkli sonuglar vermesi normaldir. Bu ¢alismada yapay sinir
ag1 modellerinden en iyisini belirlemek i¢in R Kare hata analiz yontemi sonuglari baz
alinmigtir. En iyi yapay sinir agr modelinin 0.915 R Kare degerine sahip tansig
aktivasyon fonksiyonlu, traincgb 6grenme algoritmali, 2 katman 10 ndrona sahip
yapay sinir ag1 modeli oldugu goriilmiistiir. ARIMA modelleri arasindan AIC degerine
gore tahmin performanst en yiiksek ¢ikan ARIMA (1,1,1) modelinin tahmin
performans1 en yiiksek yapay sinir ag1 modeliyle karsilastirilmas: gereklidir.
Calismada ARIMA sonucuyla yapay sinir ag1 sonucu da R Kare hata analiz yontemi
baz almarak karsilastirma yapilmistir. Iki uygulama sonucuna ait R Kare degerleri

Tablo 3.13°de gériildiigii gibidir.

Tablo 3.13. Yapay sinir ag1 ve arima yontemlerinin R Kare sonuglari

Katman

Algoritma Sayisi Noron Sayis1  Fonksiyon R Kare
TRAINCGB 2 10 TANSIG 0.915
ARIMA (1,1,1) Modeli 0.206

Tablo 3.13’de goriildiigii gibi R Kare hata analiz yontemine gore yapay sinir agi
modelinin 0.915 R kare degerine gore ARIMA modelinden tahmin performansinin

daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Yapay sinir a§ modelinde R kare degerinin ¢ok yiiksek olmasi halinde modelde asir1
6grenme durumu (overfitting) incelenmelidir. Modelde asir1 6grenme durumunun olup
olmadig1 grafiksel analiz yapilarak kontrol edilebilir. Grafiksel analize gore egitim

performansi artarken dogrulama performansi bir noktadan sonra diismeye baslarsa
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asir1 6grenme durumu var olarak yorumlanmaktadir. Calismada belirlenen en iyi YSA
modeline ait performans grafigi i¢in Sekil 3.7 incelendiginde boyle bir durum olmadigi
belirlendiginden yapay sinir ag1 modelinde asir1 6grenme durumu olmadigi sonucuna

ulasilmstir.

Yapay Sinir ag1 traincgb 0grenme algoritmasi 2 katman 10 ndron tansig aktivasyon
fonksiyonlu modelin tahmin edilen satig degerleri ile gergeklesen satis degerleri grafigi

Sekil 3.14°te goriildiigii gibidir.

Gergeklesen ve Tahmin Edilen Satis Degerlen

e TRAINCGE 2 Eatman 10 Néron Tansig Tahmin Degerden e Garpeklogan Satiy Degerlen

Sekil 3.14. Gergeklesen ve Tahmin Edilen Satis Degerleri

Sekil 3.14’te de goriildiigli gibi yapay sinir ag1 modeli gercege ¢ok yakin tahmin

degerleri elde etmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Gegmisteki veriler baz alinarak gelecege dair 6ngoriilerde bulunmak amaciyla tahmin
yapilir. Tahmin farkli kullanim alanlarina sahiptir. Sirketler gelecege dair tahmin
yaparak miisteri taleplerini zamaninda karsilamayir Onceden aksiyon almay1
hedeflerler. Bu ¢alismada bir dokiim fabrikasinda iiretimde dar bogaza sebep olan ve
miisteri tarafinda talebinde c¢ok dalgalanmalar yasanan bir otomotiv pargasi aile
grubunda satis adetinin tahmin edilerek ilerleyen zamanlarda miisteri talebini
kargilamak, miisteri kaybin1 énlemek ve tliretimde aksiyon alabilmek amaciyla talep
tahmini yapilmistir. Calismada oncelikle farkli model denemeleri ile Yapay Sinir ag1
yontemi sonrasinda ARIMA yo6ntemi uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir. Talep
tahmini ¢alismasinda satist etkileyen kriterler literatiir taramasi yapilarak ve uzman
goriisti alinarak biiyiik kamyon iiretim adetleri, elektrik birim fiyati, Euro kuru, yurtigi
uretici fiyat endeksi, genel tiiketici fiyat endeksi, brent petrol varil fiyati, hurda
ortalama fiyati, Tirkiye’nin ithal ettigi pik fiyatlar1 gayrisafi yurti¢ci hasila
belirlenmistir. Belirlenen kriterler yapay sinir agmin trainlm, traincgf, traincgb,
traingdx, traincgp, trainscg, traingda ve traingd 6grenme algoritmalari, logsig ve tansig
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak 1 katman 0 n6ron, 2 katman 8 néron, 2 katman
10 noron, 2 katman 20 néron 2 katman 30 noron, 3 katman 8 noron, 3 katman 10 noron,
3 katman 20 ndron, 3 katman 30 néron olmak iizere 144 adet yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Yapilan yapay sinir ag1 uygulamasinda farkli hata analiz yontemleri
ile modeller karsilagtirilmis ve R kare hata analiz yontemine gore en 1yi yapay sinir
ag1 modelinin traincgb 6grenme fonksiyonlu 2 katman 10 ndrona sahip tansig
aktivasyon fonksiyonlu model oldugu sonucuna ulagilmistir. Ayrica ARIMA
yontemiyle sadece satig adetleri baz alinarak tahmin c¢aligmasi yapilmistir. ARIMA
modelleri arasinda AIC degeri baz alinip en iyt ARIMA modelinin ARIMA(1,1,1)
oldugu sonucuna ulasilmigtir. ARIMA (1,1,1) ile Yapay Sinir ag1 R kare hata analiz
yontemiyle karsilagtirilmis ve yapay sinir ag1 yonteminin ARIMA’dan tahmin
performansinin daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. Calisma farkli katman
noron sayilari, farkli 6grenme algoritmalar1 ve farkli satis degerleri ile gelistirilip hem

isletme i¢in hem de literatiir i¢in faydali olacak sonuclar elde edilebilir.
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