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OZET

Anahtar kelimeler: Talep tahmini, yapay sinir aglari, yatak ve kanepe mekanizmasi,
mobilya sektorii

Isletmelerin miisteri taleplerine dogru zaman ve miktarda cevap verebilmeleri icin
talep tahmini ¢alismalarina 6nem vermeleri gerekmektedir. Hangi {irlinden ne kadar
tretilmesi gerektigini yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi miisteri memnuniyetini
arttirtp, isletmelerin pazarda daha iyi bir yer edinmelerini ve devamliliklarini
saglamalarina yardimci olacaktir.

Bu caligmada giiniimiizde sik¢a kullanilan yapay zeka tekniklerinden biri olan Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ile mobilya sektoriinde faaliyet gosteren bir firmada talep tahmini
uygulamasi yapilmistir. Firmada ABC analizi yapilarak kiymetge en c¢ok tiiketilen
bilesenlerden olan yatak ve kanepe mekanizmalari i¢in satis tahminleri yapilmistir.

Mekanizma satis miktarini etkileyen girdi faktorleri olarak; mobilya sektorii sanayi
tiretim endeksi, dolar kuru ve fiyat degisimi kriterlerinin satis miktarim etkiledikleri
belirlenmistir. Matlab Programi’nda olusturulan ag ile sonraki yila ait satis miktarlar
tahmin edilmigstir. Elde edilen sonuglar YSA tekniginin yliksek dogrulukta tahminler
elde edebilecegini gostermektedir.



FORECASTING PRODUCT SALES AMOUNTS BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK: AN APPLICATION IN THE FURNITURE
INDUSTRY

SUMMARY

Keywords: Demand forecasting, neural networks, bed and sofa mechanism, furniture
industry

In order for businesses to respond to customer demands in the right time and amount,
they need to give importance to demand forecasting studies. Predicting how much of
each product should be produced with high accuracy will increase customer
satisfaction and help businesses gain a better place in the market and ensure their
continuity.

In this study, a demand forecasting application was made in a company operating in
the furniture industry with Artificial Neural Networks (ANN), which is one of the
frequently used artificial intelligence techniques. ABC analysis was performed in the
company, and sales forecasts were made for bed and sofa mechanisms, which are
among the most consumed components by value.

As the input factors affecting the sales amount of the mechanism; It has been
determined that the furniture industry industrial production index, dollar rate and
price change criteria affect the sales amount. With the network created in the Matlab
Program, the sales amounts for the next year were estimated. The obtained results
show that the ANN technique can obtain highly accurate predictions.



BOLUM 1. GIRIS

Giliniimiizde artan rekabet ile isletmeler, siirekli degisimle kars1 karsiya kalmaktadir.
Bu degisime ayak uydurabilmeleri ve siirdiiriilebilirliklerini saglamak i¢in onceden
tedbirlerini alip degisimler karsisinda nasil bir yol izleyeceklerini belirlemeleri
gerekmektedir. Hizli talep degisimleri ve fiyatlardaki degisimler; artan rekabet,
ekonomik degisimler, siirekli degisen tiiketici tercihleri, teknolojik degisimler gibi
faktorler sebebiyle artmaktadir. Bu sebeple isletmeler, bu degisimleri hizli ve dogru
bir sekilde ¢6ziim iireterek ilerlemek ve miisteri taleplerini dnceden belirleyebilmek

icin yeni yontemler kullanmaya yonelmislerdir.

Talep tahmini; isletmelerin, tiiketicilerin kararlarindaki degisimlere hizli bir sekilde
cevap verebilmesi i¢in 6nemli rol oynamaktadir. Artan rekabet ile ayakta kalabilmek
igin igletmenin, tiiketicilerin talep ettigi Uriinii, istenilen zamanda karsilayabilmek
icin tahmin g¢alismalarina 6nem verilmistir. Bunun i¢in hammadde, makine, insan

giicli ve yatirimlarin belirlenmesindeki en 6nemli faktor talep tahminidir.

Talep tahmin yontemleri, “kalitatif” ve “kantitatif” olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
Kalitatif tahmin yontemleri, daha ¢ok tecriibe ve uzman goriislerine dayanmaktadir.
Kantitatif tahmin yontemleri ise verilerle ¢esitli matematiksel modellere ve istatiksel
¢coziimlemelere dayanir. Giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan yontem yapay zeka
tabanli yapay sinir aglari ile yapilan tahmin yontemidir. Bu yontem, ge¢mis veriler
ile talebi etkileyen degiskenler arasinda bir iliski kurarak gelecek icin giiclii bir

tahmin yapilmasini saglamaktadir.

Mobilya sektorii, diinya ekonomisinde onemli role sahip sektorlerden biridir. Bu

sektor igerisinde ayakta kalip gelisebilmek ic¢in talep tahminlerinin basarili bir



sekilde yapilmast gerekmektedir. Tiiketici taleplerinin istenilen zamanda
karsilanmasi i¢in, gelecek pazarin tespiti, satis degerlerinin ve {iriin degisimlerinin ne

olacaginin tespiti i¢in firmanin iiretim kaynaklarini planlanmasi gerekmektedir.

Bu tez calismasinin ikinci boliimiinde talep tahmini ile ilgili literatiir taramasi
yapilmustir. Ugiincii boliimde ise talep tahmini tanimi, gesitleri ve ydntemlerinden
bahsedilmistir. Dordiincii boliimde ise giliniimiizde en yaygin kullanilan ve talep
tahmin yontemi olan yapay sinir aglar1 ile tahmin yontemi agiklanmistir. Yapay sinir

aglarinin tarihgesi, avantajlari, olusturulmasi ve prensipleri anlatilmistir.

Calismanin son boliimiinde ise Tiirkiye’de mekanizma {iretimi yapan bir isletmede
satis miktarlar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Isletmede ABC analizi yapilarak satis
hasilas1 agisindan Onem tasiyan ilk ii¢ iiriin tespit edilmistir. Bu iirlinlerin satig
miktarlarii etkileyen degiskenler belirlenerek yapay sinir aglari modelleri
kurulmustur. Modellerin egitim siireglerinde en uygun parametreleri belirlenerek

daha sonra test icin gelecek satig tahmini yapilarak sonuglart incelenmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Gelecekte olacaklar1 ongorebilmek ve buna gore pozisyon almak, firmalar agisindan
onemli oldugu gibi uluslararasi ekonomiler a¢sindan da son derece 6nemli hale
gelmistir. Firmalar, hizla dijitallesen diinyaya ayak uydurabilmek adina teknolojinin
tim imkanlarindan faydalanmak istemektedir. Yapay zekd ve makine O6grenmesi
teknolojilerini, veri analizi ve talep tahmini icin kullanan firmalar, Ongorii
kabiliyetini gili¢lendirerek riskleri minimuma indirmenin karsiligin1 verimlilik olarak

almaktadirlar.

Gecmisten giiniimiize kadar bircok alanda bilimsel arastirmalar yapilmaktadir.
Birgok talep tahmin yontemleri olmasina ragmen, bu yontemlerin o isletme
kosullarina gore en iyi olanin belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada giincel
uygulamalart gostermek i¢in 2013 yili ve sonrasinda yayinlanan ¢aligsmalar
incelenmigtir. Literatiirde incelenen mobilya sektoriine ve diger sektorlere ait talep

tahmini caligmalar1 asagida 6zetlenmistir:

Mahbub, Paul ve Azeem (2013), bir mobilya sirketinde ger¢eklestirdikleri ¢alismada,
aylik T{riin talebini tahmin etmek i¢in zaman, festival donemi, promosyon
programlari, tatiller, reklam sayisi, reklam maliyeti, is¢i sayis1 gibi etkenleri talebi
etkileyen faktorler olarak belirlemisler ve YSA tabanli bir model gelistirerek
Brown’in ¢ift diizlestirme tahmin modeli ile karsilastirma yapmislardir. Temmuz
2007-Agustos 2010 yillar1 arasindaki 38 aylik verinin, 23 adetini egitim icin, 15
adetini test i¢in kullanmislardir. Cok katmanli ileri beslemeli YSA modelinin MAPE
degerinin, istatistiksel dogrusal modele gore oldukca diisik oldugunu
gbzlemlemislerdir. Gelistirilen algoritmanin, birgok faktorii hesaba kattigi icin daha

iyi oldugu sonucuna ulagsmislardir (Mahbub, et al., 2013).



Hazir, Kog¢ ve Esnaf (2015), Matlab’da YSA yontemi ve regresyon analizi yontemi
ile 2023 yili Tirkiye mobilya talebini tahmin ettikleri ¢calismada, 2004-2013 yillan
arasindaki girdi verileri olarak; gayri safi yurti¢i hasila (GSYIH), tiiketici giiven
endeksi (TGE), reel kesim giiven endeksi (RKGE), yatirim harcamalar1 (YH), niifus
konut satis degerleri, dolar para birimini se¢miglerdir. Verilerin %80’ini egitim,
%20’si test i¢in kullanmislardir. Performans olgiitii olarak RMSE’yi (Hata Kareleri
Ortalamasinin Karekokii) dikkate almislardir. Gelecek 10 yilin girdi degerleri igin
lineer trend model kullanilarak Minitab Yazilimi ile tahmin yapmuslardir. Yapay sinir
aglariin, regresyon analizine gore daha iyi sonug¢ verdigi kanitlamislardir (Hazir, et

al., 2015).

Yiicesan, Giil ve Celik (2017), yapmis olduklari ¢alismada, girdi verileri olarak TGE,
UFE, ilgili aydaki tatil giinleri sayisim kullanarak 2009-2015 yillar arasindaki 84
aylik veriler ile Bayes kurallar1 egitimine dayali YSA modeli olusturarak bir mobilya
fabrikasina ait gen¢ odasi, yatak odasi, yemek odasi, oturma grubu ve koltuklarin
aylik satiglarini tahmin etmislerdir. Elde ettikleri sonuglara gore, Bayes kurallari
egitimine dayali YSA modelinin kullanilmasinin, mobilya fabrikasinin aylik

satiglarin1 tahmin etmek i¢in uygun bir se¢im oldugunu gozlemlemislerdir (Yiicesan,

etal., 2017).

Yiicesan, Giil ve Celik (2018), yapmis olduklar1 g¢aligmada, 2009-2015 yillar
arasindaki 84 aylik verileri kullanarak YSA, ARIMAX ve YSA-ARIMAX
hibridizasyonu ile bir mobilya fabrikasinin yemek odasi, yatak odasi, gen¢ odasi,
oturma grubu, koltuk iiriinlerinin satisin1 tahmin etmislerdir. Elde ettikleri sonuglara
gore, YSA-ARIMAX hibrit modelinin daha iyi bir tahmin dogrulugu sagladigini

gozlemlemislerdir (Yiicesan, et al., 2018).

Imren, Kaygin ve Karayilmazlar (2021), Tiirkiye’deki mobilya sektriiniin ithalat ve
ithracatinin 2014-2028 yillarindaki degisimini, YSA kullanarak tahmin etmislerdir.
Calisma verileri olarak 1969-2018 yillarina ait Tiirkiye mobilya sektorii dis ticaret
degerlerinden yararlanmiglardir. Verilen %70’in1 egitim, %15’ini dogrulama,

%15’1ni test i¢in kullanmislardir. Girdi degerleri olarak lif levha, yonga levha, odun



temelli panel ve endiistriyel odun mantarlari, GSYIH, doviz kuru, TUFE, niifus ve
ekonomik biiylimeyi se¢mislerdir. Tahmin sonucunda tahmin degerlerinde artig

oldugunu gdzlemlemislerdir (Imren, et al., 2021).

Sar1 (2016), yapmis oldugu ¢alismada, otomotiv yan sanayi lriinlerinden biri olan
motor yataklarinin satis talebini etkileyen faktorler olarak; dolar kuru, GSYIH, arag
parki sayisi, iiretilen ara¢ sayisi, ihracat sayisi, faiz orami, TUFE, UFE olarak
belirlemis ve YSA, ¢oklu regresyon yontemi, zaman serileri analizi yontemleriyle
talep tahmini ¢aligmas1 yapmistir. YSA icin Matlab Programi, regresyon analizi i¢in
Excel, zaman serileri analizi i¢cin Minitab kullanmistir. Performans olgiitii olarak
MAPE, MAD ve MSE degerlerini dikkate almistir. Caligmayi, 2004-2014 yillar
arasindaki veriler ile yapmistir. 95 adet veri, egitim; 36 adet veri, test icin
kullanilmistir. En iyi tahmin sonucunun YSA teknigi ile yapilan model oldugunu

gbzlemlemistir (Sar1, 2016).

Yangin ve Zontul (2017), yaptiklar1 ¢aligmada, egitim sektoriinde satig tahmini
yapmak i¢in, girdi verileri olarak; satis hacmi, 6grenci sayisi, hane egitim harcamasi,
dolar kuru, miisteri sayisi, TUFE ve UFE’yi kullanarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
modeline bir 6rnek sunmuslardir. Calismada bir firmanin verilerinden yararlanarak
Matlab R2008A Programi’nin Neural Network uygulamasini kullanmiglardir.
Calismada 2010 ve 2015 yillart arasinda il bazli satig verilerini, tutar cinsinden
vermiglerdir. Tahmin degerlerini basarili bir sekilde elde etmislerdir (Yangin &
Zontul, 2017).

Kurt, Karayilmazlar, Imren ve Cabuk (2017), yapmis olduklar1 calismada, Tiirkiye
kagit-karton sanayisinin ihracat satig rakamlarin1 YSA ile tahmin etmek igin girdi
verileri olarak; Tirkiye kagit-karton iiretimi, atik kagit, endiistriyel odun, tomruk
tiretimi, niifus, GSYIH, TUFE, UFE, d6viz kurlar1 ve ekonomik biiylime rakamlarini
kullanmiglardir. Verileri normalizasyon isleminden gecirmislerdir. 1990 ve 2015
yillart arasindaki verilerin %70’ini egitim, %15’ini dogrulama, %15’ini test igin

kullanarak, Matlab Programi’nda ag olusturmuslardir. Performans Olgiitii olarak



MSE’yi belirleyerek, YSA ile yapilan tahminde basarili bir sonug elde etmislerdir
(Kurt, et al., 2017).

Eren ve Satoglu (2017), giyim sektoriinde bir firmanin iriinlerine yonelik satig
tahmini i¢in iki tip YSA modeli olusturmuslardir. Mevsimselligin dikkate alindig1 ve
alinmadig1 bu c¢alismalarda hava sicakligi, indirim, misteri sayist verilerini, girdi
verileri olarak distinmiislerdir. Se¢mis olduklar1 iiriinlerden biri mevsimsel talep
karakteristigine sahip olan t-shirt, digeri ise mevsimsel talebi olmayan spor
ayakkabisidir. Birimleri arasinda farklilik oldugu icin normalizasyon c¢aligsmasi
yapilan 36 aylik verinin, Matlab yaziliminda Levenberg-Marquardt Ogrenme
Algoritmas1 ile %70’ini egitim, %15’ini dogrulama, %15’ini test i¢in
kullanmiglardir. T-shirt i¢in zaman serisi YSA modelini kurmuslardir. Performans
olgiitii olarak MSE degeri tek basina yeterli olmadig1 igin regresyon katsayisini da
hesaplamiglardir ve basarili da olmuslardir. Spor ayakkabisi i¢in zaman serisi YSA
ile talep tahmininin uygun teknik olmadigin1 gérmiislerdir. Regresyon katsayist ile

YSA’nin uygun sonug verdigini gézlemlemislerdir (Eren & Satoglu, 2017).

Calp (2019), yapmis oldugu ¢alismada, 110 kisilik bir personel kapasitesine sahip bir
isletmenin 2016 ve 2018 yillar1 arasindaki verileri ile YSA kullanarak giinliik
personel yemek talebini tahmin etmistir. Matlab Programi’nda olusturulmus olan
modelin girdi verilerini; ¢orba, ana yemek, ek yemek, ek yardimci yemek, icecek,
haftanin giinti, resmi tatil, mevsim olarak belirlemistir. 550 adet gergek verinin
%70’1ik kismim egitim, %30’luk kismini ise test i¢in kullanmistir. Sonuglar ile

modelin oldukga iyi oldugunu kanitlamistir (Calp, 2019).

Tirk ve Kiani (2019), yaptiklart ¢alismada, girdi verileri olarak tiiketici giiven
endeksi (TGE), reel kesim giiven endeksi (RKGE), gayri safi yurtici hasila (GSYIH),
sanayi iiretim endeksi (SUE), tiiketim harcamalar1 (TH), hane halki maddi durum
beklentisi (HMDB), ekonomi giiven endeksi (EGE), evlenme istatistiklerini
kullanarak 2016-2017 yillar1 arasindaki Tirkiye’deki beyaz esya satiglarini yapay
sinir ag1 ve ¢ok degiskenli regresyon analizi ile tahmin etmislerdir. TUIK’in web

sitesinden aldiklar veri setlerinde normalizasyon islemi yapmiglardir. Bu ¢alismada



Matlab Programi’ndan yararlanarak ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag
modeli olusturmuslardir. Performans Olgiitii olarak ise YSA ile elde edilen MSE
degerini ve ¢ok degiskenli regresyon analizi ile elde edilen MSE degerini
karsilagtirmislardir.  YSA’nin gercek degerlere daha yakin bir sonu¢ ortaya
¢ikardigini kanitlamislardir (Tiirk & Kiani, 2019).

Yanik (2019), is makineleri yedek parcalar iireten bir tesis i¢cin YSA ve coklu
regresyon analizini kullanarak yapmis oldugu c¢alismada, 2010-2018 yillart
arasindaki 108 aya ait girdi verileri olarak; diinyada satilan is makinasi sayisi, yillara
ve aylara gore dolar kuru ve aylik etki oranini kullanmistir. Uygulamada Matlab
R2016a yazilimi ve performans icin MAPE kullanmistir. ileri beslemeli geri yayilim
algoritmasi ile 108 adet verinin 96 adeti egitim i¢in, 12 adeti ise test i¢in se¢mistir.
Iki model arasinda karsilastirilma yapildiginda YSA’nin tahmin performansinin

istiin oldugunu gozlemlemistir (Yanik, 2019).

Abellatief, Shaaban ve Abu-Raya (2019), Misir hiikiimeti tarafindan son zamanlarda
biiyiik ilgi géren, 6nemli ve degerli bir yere sahip olan en biiyiik otomobil sirketinin
satig tahminini yapmis olduklar1 ¢aligmada girdi verileri olarak; birim satis fiyati,
enflasyon oram, GSYIH, vyakit fiyat;, déviz kuru, satis siparis tarihini
kullanmiglardir. YSA, MLR, ANFIS modelleri ile Subat 2015- Mart 2018 yillar
arasindaki verilerin %85’ini egitim, %15’ini test igin Kullanarak karsilagtirma
yapmiglardir. En ¢ok satilan ve gelecekte de satisinin devam etmesine Karar verilen
bir ara¢ modeline gore tahmin ¢alismas1 yapmislardir. Birden fazla fiyata satilan
araglarin ortalama fiyatin1 almiglardir. Modeli 6nce yapay sinir agi, devaminda ¢oklu
regresyon teknigi, sonrasinda ise ANFIS ile egitmislerdir. Agm egitiminde
Levenberg-Marquart Algoritmas1 ve performans olgiiti olarak RMSE ve R?2
kullanmiglardir. Yazilim olarak Matlab programi tercih edilerek, YSA’nin
digerlerine gore daha iyi bir sonug verdigini gozlemlemislerdir (Abellatief, et al.,
2019).

Topal (2019), yapmis oldugu calismada, YSA kullanarak Bayesian Regiilasyon geri

yayilim yontemiyle bir otomobil markasinin (Volkswagen) satis miktarinin tahmin



etmistir. Isletmeye ait Facebook marka sayfasindan 2012-2017 yillar1 arasindaki
2267 adet gonderiye ait olan begenme, yorum ve paylasma verilerini Facebook
Graph API ile almistir. Satis verilerini Otomotiv Distribiitorleri Derneginin web
sitesinden, arama motoru verilerini ise Google Trends’den almustir. Girdi verileri
olarak ay bilgisi, gonderi sayisi, begenme, yorum, paylasim, arama verilerini,
performans olgiitii olarak ise MSE, MAPE, R degerlerini degerlendirmistir.
Tiiketicilerin kisisel verilerini kullanmadan basarili bir tahmin ¢alismasi yapmistir

(Topal, 2019).

Amalnick, Habibifar, Hamid (2020), ila¢ endiistrisindeki talep tahmini ¢alismasinda,
veriler tizerinde yapmis olduklari kiimeleme ve smiflandirma islemi sayesinde
hatanin azaldigin1 gérmiislerdir. Bunlar i¢in K- Means ve Karar Agaci yontemlerini
kullanmiglardir. Performans olgiitii olarak MAPE, AVR ve R degerlerini dikkate
almiglardir. Girdi verileri olarak; iriin tipi, triin kodu, tiretim ay1, iiretim sezonu,
iriin yas araligi, iirlinlin hedef hastaligi, {irliniin fiyati, iiretilen/ithal edilen iiriin,
miinhasirlik, giinliik tiikketim sikligi, Uriiniin hedef hastalik tiirli, receteli veya
recetesiz satilan ilaclarini belirlemislerdir. 43 ¢esit tiriine ait 519 adet verinin %70’ini
egitim, %30’unu test icin kullanilmiglardir. MLP sinir agin1 ve Polinom sinir agini
Matlab’da uygulayarak yapmislardir. Bu g¢alisma ile daha iyi bir iretim
planlamasinin yapilmasini ve hammadde sipariglerinde karar verilmesinde basarili

sonuglar elde edilmesini saglamislardir (Amalnick, et al., 2020).

Lin, Cheng ve Chen (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada, Tayvan’da bir otoyoldaki
servis istasyonunun verilerini kullanarak satis tahmini i¢in YSA ve RNN arasinda
karsilastirma yapmuslardir. Analiz i¢in Tayvan hiikiimetinden 2018 yilina ait 4 veri
setini (yillik ¢alisma takvimi, ger¢ek zamanli hava kosullari, otoyol trafik akis
kosullar1 ve hizmet alani satiglari) alarak veriler tizerinde ana 6zellik ¢ikarma, boyut
kiigiiltme gibi analizler yapmuslardir. Ozellik ¢ikarmay: Python kullanarak, boyut
kiigliltmeyi Spss kullanarak, modellemeyi ise Matlab Neural Toolbox kullanarak
gerceklestirmislerdir. Calismada siirecin tiim verileri veya sadece hafta i¢indeki
verileri dikkate alindiginda YSA’dan elde edilen RMSE, RNN’den elde edilen
RMSE’den daha diisiik oldugunu; fakat tatiller ve hafta sonlar1 diistintildiigiinde



RNN’den elde edilen RMSE’nin daha diisiik oldugunu gozlemlemislerdir. Sonug
olarak, hafta i¢i satiglarin1 tahmin etmek i¢in YSA’nin; tatillerdeki satiglari tahmin
etmek i¢in RNN’nin daha iyi oldugunu kanitlamislardir. Bu ¢alismada, satig tahmini
i¢in ag sec¢iminin tarihlere gore belirlenmesi gerektigini tavsiye etmislerdir (Lin, et
al., 2021).

Literatiirdeki incelenen tahmin caligmalarinda genel olarak YSA’nin basarili bir
yontem oldugu goriilmiistiir. Yapay sinir aglarimin veriler arasindaki iliskiyi

kesfetmede diger yontemlere gore daha {istiin oldugu ¢alismalarla ispatlanmistir.



BOLUM 3. TALEP TAHMINIi

3.1. Talep Tahmini Kavrami

Talep, tiiketicinin istenilen zamanda bir iirlinii satin almak istedigi tirlin miktaridir.
Kisacasi, tiiketicinin satin alma istegidir. Talep tahmini, tiiketicinin istedigi tirlinii ne
zaman, ne kadar talep edecegini dnceden kestirmektir. Tahmin, akla ya da verilere
dayanarak bir seyi 6nceden kestirmektir. Talep tahmini; tiretimin planlanmasinda,
kaynaklarin tedarik edilmesinde maliyet agisindan isletmeler igin Onem
kazanmaktadir. Bunun yaninda yart mamul kaynak stoklarinin belirlenmesinde ve
hammadde miktarlarinin tespit edilmesinde de maliyet agisindan Snemlidir. Stok,
isletmelerin  6lii yatirmmidir. Miisteri memnuniyeti saglayarak istenilen {irlini,
istenilen miktarda verebilmek icin pazar paymin 6nceden belirlenmesinde talep
tahmini  6nemlidir. Miisteri, Uriinii istegi zamanda alamazsa baska firma
arastirmasina girecektir. Isletme igerisinde mesai saatleri, calisan sayis1 gibi
hesaplamalarin 6nceden yapilmasini saglar. Satis tahmini, talep tahmininin bir
sonucudur. Talep tahmin verileri; isletmelerde hammadde, insan giicii, yar1 mamul,
mamul stok, yatirrm kararlar1 i¢in temel verilerdir. Uriiniin pazardaki talebinin
tahmin edilmesi, gelecekle ilgili bazi kararlarin alinmasi i¢in Onemlidir. Talep
tahmininde, {irlinlerin talebi karsilayamayacak noktaya gelmesi ya da satilamayan

tirtinlerle stok olusmasi seklinde hatalar olabilir.

Zaman araligina gore talep tahminleri su bagliklar halinde ele alinir (Yazicioglu,
2010):

Cok kisa stireli tahminler: Giinliik ya da haftalik yapilan tahminlerdir. Giinliik {iretim

planlarinin hazirlanmasi, stok kontroliiniin saglanmasi amaciyla yapilir.
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Kisa siireli tahminler: Bir hafta ile alti ay arasindaki tahminlerdir. Uretim, siparis ve
tedarik zamanlarinin tahminleri i¢in yapilir. Boylelikle makine ve isgiicli ayarlamasi

yapilmuis olur.

Orta siireli tahminler: 6 ay ile 5 yil arasindaki tahminlerdir. Mevsimsel olan tirlinlerin
talebinin stok planlamasi i¢in yapilir. Tedarik siiresi belirsiz olan ya da uzun tedarik

siiresi gerektiren tirtinler i¢in yapilir.

Uzun siireli tahminler: 5 yildan fazla yapilan tahminlerdir. Genellikle yeni yatirim
planlari, kapasite planlamalari, yeni tesis kararlar1 ya da yeni makine alim kararlar

icin yapilan tahmin ¢esitleridir.

3.2. Talep Tahmini Asamalari

Talep tahmini 5 adimda gergeklestirilir. Bu adimlar (Kobu, 2008):

1. Talep tahmininde amacin belirlenmesi: Talep tahmininin neden ve hangi amag igin
yapildigi belirlenmelidir. Tahminin ne zaman yapilacagi, ne kadar detayli olmasi

gerektigi belirlenmelidir.

2. Talep tahmin zamanimin belirlenmesi: Talep tahmininin zamanin dogru
belirlenmesi, tahminin dogrulugunu artiracaktir. Secilen dogru zaman aralig1 ile daha

giiclii bir talep tahmini miimkiindiir.

3. Bilgilerin toplanmasi: Talep tahmini i¢in gerekli olan bilgiler tahmin konusunda
dogrulugu arttiracaktir. Daha dogru, giivenilir tahmin i¢in gerekli olan bilgiler

toplanip degerlendirilmelidir.

4. Tahmin yonteminin belirlenmesi ve hatanin hesaplanmasi: Tahmin amaci ile
tahminde kullanilacak yontemin segilmesi, eldeki verilerle daha iyi belirlenecektir.

Bu sayede kullanilacak en uygun yontem belirlenmis olur. Sonrasinda ise gercek
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degerler ile tahmin yapilan degerler arasinda kiyaslama yapilir. Ve bunun sonucunda
tahmin hatas1 belirlenmis olur. Gergeklesen ile tahmin edilen degerler arasindaki fark

da ortaya cikar.

5. Tahmin sonuglarinin gegerliliginin arastirilmasi: Gergeklesen degerler ile tahmin

degerleri arasindaki farklarin olusma sebeplerinin arastirilmasidir.

3.3. Talep Tahmini Cesitleri

Finansal tahmin, finansal konulardaki ihtiyaglar belirlenerek gelecek i¢in kar tahmini
yapilir. 1 ile 2 ay arasindaki biitce tahminleri yapmak i¢in kullanilir. Satis tahmini,
pazarlama ile ilgili kisa vadede yapilan stratejilerin planlanmasi igin yapilir.
Yapilacak olan promosyon, kampanya gibi konularda daha etkili dogru kararlar
alabilmek igin 6nemlidir. Uger aylik yapilan tahminlerin daha etkili oldugu
ongoriiliir. Uretim tahmini, ne zaman, ne kadar hangi iiriinden talep edilecegini
tahmin etmek icin yapilir. Kaynaklarin daha etkin kullanimi, tretimde alinacak
kararlarin daha iyi ve verimli olmasi i¢in 6nemlidir. Ayrica isgiicli planlamasi ve
kapasite planlarinin olusturulmasinda daha iyi kararlar alabilmemizi saglar. Pazar
tahmini, 1 yil ile 20 yil arasindaki donemi kapsayan biiyiime planlar1 ve aragtirma
gelistirme faaliyetlerinin tahmini i¢in yapilir. Biiylik 6nem arz etmektedir. Sirketin
gelecegini belirleyen yolu tahmin etmek i¢in onemle hazirlanmasi gereken bir

tahmindir.

3.4. Talep Tahmin Yontemleri

3.4.1. Kalitatif tahmin yontemleri

Bir veya birden fazla kisinin belirli bir matematiksel model kullanmadan
deneyimlerini, sezgilerini, diisiincelerini, katarak yapilan tahminlerdir. Siibjektiftir;
bu nedenle tahmin sonuglari, tahmini yapan kisilere 6zgiidiir ve her bir tahmincinin
tahmini farkli olabilir. Uzun donemli tahminler i¢in daha ¢ok kalitatif tahmin

metotlar1 tercih edilir. Bu yontem, ¢evresel kosullar dikkate alinarak yapilan
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tahmindir. Bu yiizden, verilere dayanmadigi i¢in tahmin performansi disiiktiir
(Nasuhoglu, 2019).

3.4.1.1. Delphi metodu

1950’1 yillarda ABD’de RAND sirketindeki Olaf Helmer, Normon Dalkey
tarafindan uygulanmigtir. Tahminin belirlenmesi ic¢in karar verici kisi, kisiler bir
arada olmaksizin uzmanlara sorular sorar. Bu sorulardan sonra olusan cevaplar tekrar
raporlanip yeni sorular yoneltilir. Tahminler belli bir degere gelene kadar bu
asamalar tekrar edilir. Istenilen ve iizerinde uzlasilmis tahminler elde edilince
durdurulur. Bu metodun avantaji, kisiler bir araya gelmediginden ¢atismalar azalir ve

herkesin bilgisinden istifade edilir. Dezavantaji ise sistemin yavas islemesidir (Sari,
2016).

3.4.1.2. Pazar arastirmasi yontemi

Tiiketicilerden telefonla arama, anket gibi yontemlerle bilgi edinilerek talep tahmini
yapilir. Pazar arastirmalarinda en fazla anket yontemi uygulanmaktadir. Yeni bir
iriin i¢in ya da mevcut {riin lizerindeki degisiklikler karsisinda piyasadaki talebin
tahmin edilebilmesi i¢in anket yapilmasidir. Yapilan anketlerde kisilerin
cevaplarinda net olmamalari, sorular1 anlayamamalari, cevaplar1 dylesine vermeleri
dezavantaj olusturmaktadir. Anketler ile detayl bilgi elde etmek zordur. Avantaji ise

tahmin yonteminde para ve zaman saglamasidir.

3.4.1.3. Satis gruplar1 yontemi

Satis biriminde calisanlar; tiiketiciler ile siirekli iletisim halinde olduklari, onlarla
bire bir iligski kurduklari i¢in gelecek ile ilgili tahminler, satis ¢alisanlarinin goriisiine
dayanir. Satis ¢alisanlarinin, onyargilar1 olmaksizin, tiiketici ile yiiz yiize goriisme
imkan1 bulundugundan satig tahminlerinin yapilmasinda yarar saglar. Bu yontem,

stibjektif 6zellikler tagimasindan dolay: giivenilir bir yontem degildir.
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3.4.1.4. Yonetici goriisleri yontemi

Ust diizey yéneticilerin goriislerinin talep tahmininde kullanilmasidir. Bu yéntem
gecmise dayali veri eksikligi sebebi ile tercih edilmektedir. Zamanin kisitli oldugu
durumlarda kullanilir, zaman ve maliyet olarak avantajlidir. Kisi gorislerine
dayanmasi sebebi ile dezavantaj olusturmaktadir. Sorumluluk, yonetici konumundaki

bireylerin kendilerine aittir.

3.4.1.5. Tarihi bilgi yontemi

Gegmis senelerdeki benzer iirlin ya da {iriin gruplarina ait olan verilerin, bilgilerin
incelenmesi ile yapilan tahmin yontemidir. Bu yontemde, pazara yeni dahil olacak
olan iiriin ya da iiriin gruplarinda yapilacak degisikliklerde tiiketicilerin taleplerine ve

ihtiyaclara 6nem verilmelidir.

3.4.2. Kantitatif tahmin yontemleri

Istatiksel metotlar ile ge¢mis talep verilerinin analiz edilip gelecek donemlerdeki
talep miktarlarinin bulunmasini saglayan yontemlerdir. Kantitatif tahmin yontemleri
ile tecrilbeye gerek duymaksizin bircok farkli kisi tarafindan kullanilarak tahmin

yapilabilir. Verilere dayanilarak yapildigindan tahmin performansi yiiksektir.

3.4.2.1. Zaman serileri analizi

Ge¢mis zamandaki veriler analiz edilerek ve model kurulumu yapilarak gelecek
verilerin tahmin edilmesidir. Bu veriler, belirli bir zaman sirasina ait ge¢mis
verilerdir. Bu; ay, yil, giin, saat gibi bagimsiz degiskenlerdir. Bagimli degiskenler ise
stok miktar, iirtin miktari, verim yiizdesi gibi degerlerdir. Beklenmedik degisimler
yasandiginda bu yontemin uygulanmasi 6ngoriilmez.

Zaman serisini etkileyen dort degisim sekli vardir. Bunlar:
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Trend, verilerin benzer yonde degisimi, trend olarak adlandirilir. Regresyon modeli
bu benzer degisimi iyi bir sekilde gosteren modeldir. Mevsimsel degisim, talebin
mevsimsel, yani aylara gore degiskenlik gostermesidir. Yilin farkli aylarindaki
talepteki degismeler buna 6rnek olarak gosterilebilir. Konjoktiirel degisim, ekonomik
sartlara gore olusan degisimlerdir. Mevsimlere gore daha uzun siiren, bir yildan fazla
degisimlerdir. Rastgele degismeler, belirli bir diizende olmayan degismelerdir. Dogal
afet, savag, grev gibi belirsiz gerceklesen durumlar karsisinda ortaya c¢ikan

dalgalanmanin meydana getirdigi talep degiskenligidir (Sar1, 2016).

Zaman serileri analizinde kullanilan yontemler; basit hareketli ortalama, agirlikli
hareketli ortalama yontemi, iissel diizeltme, holt lineer metodu, holt-winter yontemi,

box-jenkins yontemi ve otoregresif modellerdir.

1. Basit hareketli ortalama yontemi: Bir Onceki n donemdeki gergeklesen talep
degerlerinin ortalamasidir. Daha dogru tahmin i¢in belirlenecek n degeri, deneme
yontemi ile bulunabilir. Bu yontem, hesaplanacak olan doneme ait degerin bir 6nceki
gercek degerlerden etkilendigini gostermektedir. Formiilasyon (3.1) asagida yer

almaktadir.

Yt—1+Yi—2+Ye3 ++Vtpn
n

Ft=

(3.1)

Ft t donemi i¢in tahmini, Y1 Onceki donemde gerceklesen degeri, n toplam donem

sayisini ifade etmektedir.

2. Agirlikli hareketli ortalama yontemi: Talep donemlerine agirliklar verilerek yakin
olan donemlerin ortalamada daha fazla etkisinin olmasi saglanir. Gergeklesen
verilerin agirliklart farkli degerde diisiiniilerek yapilan bir hesaplamadir. Yakin

donemlerin agirlig1 daha fazla olup donemden uzaklastik¢a agirlik degeri azalir.

Agirliklar toplam1 deger olarak “1” olmalidir. Basit hareketli ortalamadan farki ise
donemlere verilen farkli agirlik degerleridir. Basit hareketli ortalamada donemlerdeki

agirlik degerleri esit kabul edilmistir. Formiilasyon (3.2) asagida yer almaktadir.
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WY1+ +Wn*Ytn

Ft =
Wi+Wo+--+Why

(3.2)

Wi n donemindeki gergeklesen talebe verilen agirhigi, W agirlik degerlerini, Y

gergeklesen bagimsiz degisken degerini ifade etmektedir.

3. Ussel diizeltme: Bir &nceki dénemde olan hata degerine bakilir. Tahminde
bulunulan dénem, bir 6énceki donemde olan tahmin hatasinin bir kismi ile diizeltme
yapilarak yeni bir tahminde bulunulur. Hata degeri pozitif ise tahminden biiyiik bir
deger gergeklesmistir. o diizeltme sabiti kullanilarak tahmin hatasi azaltilir. o degeri
0 < a < 1 arasindadir. Genellikle 0.05 ile 0.30 arasinda deger olur. Uygun bir o

degerinin secilmesi gerekir. Formiilasyon (3.3) asagida yer almaktadir.

Ft+1 = ax* Yt + (1 - CZ) * Ft (33)

Ft+1 t periyodu i¢in tahmini, Ft 6nceki donem tahminini, Yt 6nceki donem talebini, o

diizeltme sabitini ifade etmektedir.

4. Holt lineer (ikili iissel diizeltme) yontemi: Iki iissel diizeltme katsayisi1 kullanilarak
tahmin yapilir. Bunlar a ve B’dir. Serinin bir trende gore tahmin edilebilmesi i¢in
Holt, iissel diizeltme yontemini gelistirerek Holt lineer yontemini bulmustur. Her iki
diizeltme sabiti de 0O ile 1 arasinda deger alabilir. Formiilasyon (3.4), (3.5), (3.6)

asagida yer almaktadir.

Ly =0 Y+ (1-0) * (Le—q + be_q) (3.4)
by=B*(L¢-Le—q) +(1-B) by (3.5)
Feym =L+ be*m (3.6)

Ly Serinin t zamandaki serisi, b; serinin t zamandaki egimi, m tahmin edilecek

donem sayist.
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5. Holt-winter yontemi: Talep, dogrusal bir yapiya sahip degildir. Zaman serisine,
trende ilaveten mevsimsellik eklendigi zaman uygulanir. Yontemde 3 diizgiinlestirme
bulunur. o diizgiinlestirme sabiti, B trend dilizeltme sabiti, y mevsimsellik i¢in
diizeltme sabitidir. Her tigii de O ile 1 arasinda deger alir. Formiilasyon (3.7), (3.8),
(3.9), (3.10) asagida yer almaktadir.

Le=a* Yy - Se-s) + (1-0) * (Lt—q + be—1) (3.7)
by =B * (L¢ - Li—1y + (1-B) * be_q (3.8)
Se=v*(Ye- L)+ (1-y) * Ses (3.9)
Fiom=Letb:*m+S;_cim (3.10)

Fiym Trende ve mevsimsellige gore t + m donemdeki tahmin degeri, L, zaman
serisindeki t anindaki serisi, b, zaman serisindeki t anindaki egimi, S;zaman
serisindeki mevsimsellik bilesimi, s mevsim uzunlugunu, m tahmin edilecek donem

sayisini ifade etmektedir.

6. Box-Jenkins yontemi: 1970-1976 yillarinda Box-Jenkins tarafindan gelistirilmistir.
Kesikli ve duragan tek degiskenli zaman serilerinin analizinde bu yontem
uygulanabilir. Box-Jenkins modelleri dogrusal, duragan stokastik modeller olarak da
adlandirilmaktadir. Zaman serilerindeki herhangi bir donemdeki degeri, serinin
geemis zamanlardaki degerlerinin ve hata degerlerinin dogrusal bir birlesimidir. En
uygun olan ve minimum sayida parametre igeren dogrusal modeli bulmak Box-
jenkins modelinin amacidir. Oncelikle duraganligi bozan unsurlar belirlenerek
dontigtim ile seri, duragan hale getirilir. Ve devaminda uygun modelle tahmin
gerceklestirilir. Diger yontemlerden farki, herhangi bir egilime sahip olmamasidir.

Yontemdeki adimlar asagidaki gibidir: (Sar1, 2016)
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1. Doniistiirme: Verilere doniistiirme islemi uygulanir. p ve q’nun derecelerinin
bulunmasi adimidir. Bu dereceler, hareketli ortalama ve otoregresif 6zellikler ile

bulunur.

2. Model tanimi: Deneme olarak birden c¢ok model tanimlanir. Bu modeller

icerisinden uygun olan1 6ngorii olarak segilir.

3. Tahmin: Modellerdeki tahminler yapilir ve en iyi olan model segilir. En iyi olan
modelin se¢iminde kisinin bilgi ve tecriibe seviyesi onemlidir. Devaminda parametre

tahmini yapulir.

4. Kontrol: Model yetersiz ise ikinci asamaya geri doniilereck modeller tekrar
degerlendirmeye alinir. Bagka bir model ile adimlar tekrar edilir ve en uygun olan

model belirleninceye kadar bu asamalar tekrar edilir.

5. Tahmin: Belirlenen en uygun model ile istenilen donemler i¢in tahmin yapilir.

Seriye veriler eklendik¢e tahmin degerleri de giincellenir.

3.4.2.2. Nedensel yontemler

Talep ile talebi etkileyen faktorler arasindaki iligskiyi de agiklayarak neden-sonug

yapilmasint amaglayan yontemdir.

Talebin gelecekteki degerinin bilinmesi disinda, onu etkileyen etkenler ile iliskisinin
matematiksel modelinin bulunmasi saglanir. Bu yontemler regresyon analizi ve

korelasyon analizidir.

1. Regresyon analizi: Bagimli degiskenlerin, bagimsiz degiskenler ile olan iligkisinin
ne kadar yakin oldugunu 6lgen bir analiz metodudur. Buna tek bir bagimsiz degisken
kullaniliyorsa tek degiskenli, birden fazla degisken kullaniliyorsa ¢ok degiskenli
(coklu) regresyon analizi denir. Aradaki iliskiyi belirlemek i¢in kurulan matematiksel

modellere de regresyon modelleri denir. Bunun igin iki teknik kullanilir. Bunlar en
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kiictik kareler teknigi ve en biiyiik olabilirlik teknigidir. Hatanin normal bir dagilim
varsayimi var ise en biiyiik olabilirlik, bir varsayim yok ise en kiiciik kareler teknigi

uygulanir.

Tek degiskenli regresyon analizi: Tek bir bagimsiz degisken kullanarak bir bagiml
degisken ile bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi analiz eden bir tekniktir.

Aradaki iliskide ve degiskenlerde dogrusallik vardir. Formiilasyonu (3.11) asagidaki
gibidir.

Yl :ﬁ0+ﬁi*Xi +£i i=07132~~-n (311)

X; Secilen bagimsiz degiskenin degerini, Y; tahmin edilen Y degerini, , dogrunun Y
eksenini kestigi noktay1, 5; dogrunun egimini, ¢&; hata bilesenini (i. G6zlem i¢in hata

bileseni) ifade etmektedir.

Cok degiskenli regresyon analizi: Bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz

degisken arasindaki iligkiyi analiz eden tekniktir.

2. Korelasyon analizi: Degiskenler arasindaki iliskinin derecesini gosterir.
Degiskenler, dogrusal iliskili degisiyorsa korelasyon vardir. iliski ne kadar giigliiyse
tahmin de o kadar iyidir. Korelasyon katsayisi, +1 ile -1 arasinda olan iligkinin
derecesini dlgen bir degerdir. iliski yok ise R, 0’dir. -1’e yakin ise negatif dogrusal
iligki vardir. +1°e yakin ise pozitif dogrusal iligki vardir. Asagidaki denklemde (3.12)

ifade edilmektedir.

R = nyX;Yi-YX;YY; (3 12)
Jozx @ mzyi-gny?

3.4.2.3. Yapay zeka ¢oziimlii yontemler

Yapay zeka terimi, 1956’da John McCarthy tarafindan Dartmouth Konferansi’nda

kullanilmistir (Dick, 2019). Yapay zeka; insan zekasina 06zgli olan gegmis



20

deneyimleri 6grenme, akil yliriitme, anlam kesfetme, karar verme gibi davranislari
sergileyen bir yapay isletim sistemidir. Yapay zeka, insanin yapabilecegi bazi
davraniglarin daha hizli sekilde yapilmasimi saglar. Bu sebeple giinliik hayatimizda
bulunmaktadir. Birgok alanda karar verme siireglerine yardim ederken daha hizli ve
kaliteli bir hizmet sunarak giin gectikce daha fazla ihtiya¢ duyulmaktadir. Talep
tahminleri i¢in siklikla tercih edilenler; yapay zeka ¢oziimleri, bulanik mantik ve
yapay sinir aglaridir. Yapilan bu g¢alisma icin yapay sinir aglar1 yontemi tercih

edilmistir.

1. Bulanik Mantik: Bulanik mantik kavrami 1965 yilinda Zadeh tarafindan “Bulanik
Mantik ve Bulanik Kiimeler Kurami” adli makalede ortaya atilmistir. ilk kez 1973
yilinda bir buhar makinesinde uygulanmistir. insan davramislarmi taklit ederek
belirsiz ¢oziimlemeler ve sayisal modellemeler ortaya ¢ikarir. Bulanik mantikta
dogru ya da yanlig yoktur. Dogruya yakin, yanlisa yakin gibi belirsiz se¢enekler
dikkate alinir.

Bulanik mantik klasik bir kiime yerine bulanik kiime teorisine dayanir. Klasik mantik
0 ya da 1 degerini alir. Ama bulanik mantik O ile 1 arasindaki degerleri alir. Klasik
yontemlerden farkli 3 asama kullanilir: bulanik kiimelerin meydana getirilmesi, karar

verme, kurallarin yazilmasi (Klir & Yunan, 1995).

Avantajlart ise belirsiz karmasik sistemlere basit ¢ozlimler getirir, insan zekasini

taklit eder, matematiksel modele ihtiyag¢ yoktur ve uygulamasi kolaydir.

Dezavantajlart ise deneyime ihtiyag duyar, bu nedenle deneme yanilma

yontemlerinin uygulanmasi uzun zaman alabilir.

2. Yapay sinir aglari: Insan beyninin 6grenme yolu ile yeni bilgiler olusturabilmesini
saglayan bilgisayar sistemleridir. Ogrenme siirecinin matematiksel modellemesi
olarak ortaya ¢cikmistir. Biyolojik sinir aglarmi taklit eden yapilardir. 4. boliimde

detayl olarak anlatilmistir.



BOLUM 4. YAPAY SINIR AGLARI

4.1. Yapay Sinir Aglarmimn Tanim

YSA, insan beynini taklit ederek tasarlanmis olan bilgisayar sistemleridir. Bu yontem
ile 6grenme, ezberleme ve bilgiler arasinda iligkiler kurarak sonug elde edilir. Kendi
kendine ogrenme Ozelligine sahiptir. Biyolojik sinir aglarini taklit eden insan
beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenerek olusturulmustur. Hesaplamasi zor,

imkansiz olan olaylar i¢in biiyiik kolaylik saglayan sistemdir.

4.2. Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

1943 yilinda nérolog Warren McCulloch ve bilim adami1 Walter Pits tarafindan ilk
YSA caligmasi, basit bir sekilde matematiksel yapisini modelleyerek yapilmistir.
1949 yilinda Hebb tarafindan, Hebbian dgrenme kurali gelistirilerek baglanti sayisi
degistiginde 6grenmenin devam edecegi ongdriilmiistiir. 1950 yilindan sonra IBM
laboratuvarlarinda yapilan yapay sinir ag1 simiilasyon c¢aligmalarindan ilki olumsuz
sonu¢lanmistir, sonraki calismalar basarili olmustur. 1957 yilinda Frank Rosenblatt
tarafindan algilayici modeli ortaya koyulmustur. Ogrenmenin, fiziksel parametreler
ile tahmin edilebilir oldugunu belirtmistir. Tek katmanl egitilebilen, tek bir ¢ikisa
sahip olan yapay sinir ag1 “PerCeptron” un kesfinden sonra calismalar hiz
kazanmistir. Rosenblatt, sinegin goziine yaptigi ¢alisma ile “kavrama digimii”
olarak adlandirilan en eski yapay sinir agimin dogmasina sebep olmustur. John Von
Nevman, telgraf roleleri ve vakum tiipleri ile sinir iglevinin benzetilmesini
Onermistir. 1959 yilinda Bernand Widrow ve Marcian Hoff tarafindan
miihendislikteki uygulamalara yonelik olan ADALINE (Adaptime Unear Neuron) ve
MADALINE adl ilk yapay sinir ag1 modellerini gelistirdiler. Madaline ag model,
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telefon hatlarindaki ses yankilarmi yok etmek i¢in kullanilmis olup hala
kullanilmakta olan bir yapay sinir agidir. Yapay sinir ag1 ile ilgili caligmalar devam
ederken yapay zeka kavrami ortaya atilarak dikkatler yapay zekaya ¢evrilmistir. 1969
yilinda Pappert ve Minsky tarafindan “Algilayicilar” isimli kitap yazildi. Bu kitapta
yapay sinir aglarinin lineer problem ¢ézliim iiretemedigini ve bilimsel bir degere
sahip olmadigini savunarak kanitlamak icin ise XOR problemlerinin ¢dzimiinii
ornek olarak gosterdiler. 1970 yilinda Fukushima, “Neocognitron” modeli olan dogru
goriintii islemeyi, literatiire kazandirmistir. 1972 yilinda Andersan ve Kohonen
“cagrisimli bellek” konusunda benzer ¢aligsmalar yayinladilar. 1982 yilinda Hopfield,
gezgin satict problemlerini ¢ozerek bilgisayar yazilimlari ile zor problemlere ¢oziim
olacagini gostermistir. 1986 yilinda Rumelhart, ¢ok katmanli algilayicilarin ortaya
c¢ikmasinda 6nemli adim atarak 2 ciltlik eserini yayinlamistir. 1986 yilinda geri
yayilmal1 6grenme algoritmast Rumelhart ve McClelland tarafindan ortaya atilmistir.
1987 yilinda 2000 kisilik ilk yapar sinir ag1 konferansi gergeklesmistir. 1988 yilinda
Broomhead ve Lowe c¢ok katmanli algilayicilara alternatif olarak “radyal tabanh
fonksiyonlar” modelini gelistirmislerdir. 1991 yilinda Specht, “Genel Regresyon
Aglar1” ve “Probalistik Aglar1” ile bunu daha da gelistirmistir (Keskenler &
Keskenler, 2017).

4.3. Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri

YSA’nin en onemli 6zelliklerinden biri, dogrusal olmayan yapilarda iyi sonuglar
vermektedir. Dogrusal olmayan yapilar ile calismak zordur. YSA ile dogrusal
olmayan yapilarda verdigi sonuglarla kolayliklar saglamaktadir. Geleneksel
yontemlerdeki gibi yavas bir birimin olmasi, sistemin yavaglamasini saglamaz.
YSA’da yavas bir birim, o sistemin hizin1 yavaslatmaz. Geleneksel yontemlerde ise
sistemin yavaglamasimni saglar. Kendi kendilerine veriyi Ogrenebilir ve organize
edebilirler. Kendi kendine 6grenme yetenegine sahiptirler. Veriyi, Ornekler ile
Ogrenerek olay ile ilgili genelleme yapabilecek duruma gelirler. Genelleme ile
goriilmemis Orneklere bilgiler iiretir. Agda bazi yerlerdeki bozulmalar, agin
caligmasina engel olmaz. Hatalara kars1 toleransa sahip olduklari i¢in ag ¢alismaya

devam eder, sadece performansinda diisiikliik olabilir. Eksik verilerle ¢alisabilirler.
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Eksik bilginin olmasi durumunda c¢alismayi engellemeyerek hatayi tolere etmeye
calisacaktir. Sinirsiz sayida degisken ve parametre kullanilarak ¢alisabilmektedirler.
Bu sinirsiz sayidaki degisken ve parametreleri gerektigi anda kullanilabilecek sekilde
egitilirler. YSA’da degisken ve parametrelerinde degisiklik oldugunda uygun
¢oziimler icin tekrar egitilebilirler (Oztemel, 2016).

4.4. Yapay Sinir Aglarimin Dezavantajlari

Ag yapisi belirlenirken belirli bir kurallar1 yoktur. Deneme yanilma ydntemiyle,
tecriibe ve sezgiye gore uygun ag yapisi bulunur. Belirli sayida veri seti olmasi
gerekiyor. Hem egitim igin hem de test igin yeterli veri olmalidir. Gizli katmandaki
ndron sayisi, egitimin hizin1 ve dogrulugunu etkilemektedir. Noron sayist az
oldugunda sonu¢ bulunamamakta, ¢ok oldugunda ise de hesaplamay1 artirmaktadir.
Sadece sayisal veriler ile calisir. Orneklemenin aga sunulmasi, sayisal bir degere
doniistiiriilerek yapilir. Agin egitiminin ne zaman bitirilecegi bilinmemektedir.
Bunun i¢in belirli bir yontem yoktur. Agin davranislar1 bilinmedigi i¢in bu da giiveni
azaltmaktadir. YSA’lar1 donanima bagimli calistirmak bir problemdir. YSA’lar
herhangi bir problemi ¢ézemezler, sadece daha Once Ogrendiklerine goére sonug

iiretebilirler (Oztemel, 2016).

4.5. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

4.5.1. Biyolojik sinir hiicreleri

Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek olusturulmus olan
modellerdir. Yapay sinir aglarint daha iyi anlamak i¢in 6nce biyolojik sinir hiicresini
inceleyelim. Bir biyolojik sinir hiicresi li¢ katmandan olusur. Bu katmanlar; alict
sinirler, tepki sinirleri ve merkezi sinir sistemidir. Ogrenme, diisiinme, hatirlama gibi
her tiirlii davranisin temelini néron hiicreleri olusturmaktadir. Sinir sisteminin temeli
eleman1 olan noronlar; dentrit, ¢cekirdek, akson ve sinapstan olusmaktadir. Dentrit,

girdi sinyallerini alir. Cekirdek, girdi sinyallerini isler. Akson, girdi sinyallerini ¢ikt1
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sinyallerine ¢evirir. Sinapslar, ndronlar arasindaki elektrokimyasal baglantiy1 saglar.

Sekil 4.1.’de biyolojik bir sinir hiicresi gosterilmistir.

Dendrite

Node of
Ranvier

Cell body

Axon Schwann cell

, Myelin sheath
Nucleus

Sekil 4.1. Biyolojik bir sinir hiicresi (Kriesel, 2007)

YSA’larda, biyolojik sinir sisteminin davramigini taklit ederek olusturulmus olan

matematiksel modelli algoritmalardir.

4.5.2. Yapay sinir hiicreleri

Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinin yapisina benzetilen, insan beyninin
caligma seklini 6rnek alan yapilardir. Dogrusal olan ya da olmayan 5 ana elemandan
olusurlar. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
cikt1 birimleridir. Biyolojik sinir sistemindeki ndronlar, islemci elemanina; dentrit,
toplam fonksiyonuna; hiicre govdeleri, aktivasyon fonksiyonuna; sinapslar,
agirliklara; aksonlar ise yapay noron c¢ikisina benzetilmektedir. Yapay sinir hiicresi

Sekil 4.2.”de gosterilmistir.

(1]

:..]’, F T b

w,— I crkﬂ
. 1. L |
Girdi [ N WX + B f — (]
W, "
o~ - Aktivasyon
' x fonksivonu

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi (Kurt, et al., 2017)
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1. Girdiler: Yapay sinir hiicresine gelen verilerdir. Veriler bagka hiicrelerden,

kendisinden ya da bagimsiz sekilde gelebilir (Kargt, 2015).

2. Agirliklar: Hiicreye gelen bilgilerin 6nemini gostermektedir. Agirliklarin az ya da

¢ok olmasi 6nem derecesini gostermemektedir (Elmas, 2021).

3. Toplam fonksiyonu: Hiicreye gelen, net girdiyi hesaplayan fonksiyon, toplam
fonksiyonudur. Cogunlukla her girdi, kendi agirligi ile ¢arpilarak toplamlar
alinmaktadir. Denklem (4.1) asagidaki gibidir.

NET = Y7 G, A; (4.1)

G girdileri, A agirliklari, n ise toplam girdi sayisin1 gostermektedir. Cogunlukla

kullanilan bu formiildiir, her zaman kullanilmayabilir.

4. Aktivasyon fonksiyonu: Hiicrelere gelen girdiyi isleyerek ¢iktiyr belirleyen
fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu igin g¢esitli formiiller kullanilmaktadir.
Genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilir. Asagidaki (4.2) gibidir. (Yanik, 2019)

F(NET) = ﬁ 4.2)

ET
NET prosese gelen net girdi degerini gosterir.

5. Hiicre ¢iktisi: Aktivasyon fonksiyonunun belirlemis oldugu degerdir. Bu deger,
kendi hiicresine veya bagka bir sinir hiicresine girdi olarak gonderilebilir. Birden ¢ok

girdi olabilir, fakat tek bir ¢ikt1 degeri vardir. (Yanik, 2019)

Yapay sinir aglar1 3 katmandan olugsmaktadir. Bunlar; girdi katmani, ara katman ve
cikti katmanidir. Girdi katmaninda en az bir girdi mevcuttur. Bu girdi degeri,
alinarak ara katmana iletilir. Ara katmana gelen veriler, islenerek ¢ikti katmanina

iletilir. Baz1 aglarda ara katman, birden fazla ara katmandan olusabilir. Cikt1 katmani,
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ara katmana gelen verileri isleyerek girdi katmani i¢in uygun bir ¢ikt1 verisi iretir
(Sekil 4.3.).

Criris 1. Gzl n. Gzl Cikas
Foatmam Faatman Fatman  Ratmam

G ﬁ_Oé ?Q-L'u
Ga }O{ ?C}-f;:
TR o

[ -: i
1. katman n.katman
esik deger esik deger

Sekil 4.3. Yapay sinir ag1 (Akpinar, 2017)

4.6. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, yapilarina (ag modellerine) gére ve 6grenme yontemlerine gore
farkli siniflara ayrilmaktadir. Yapay sinir aglarmin smiflandirilmas: asagida

gosterilmistir.

4.6.1. Yapay sinir aglarimin ag modellerine gore siniflandiriimasi

Yapay sinir aglari, yapilarina gore iki farkli sekilde simiflandirilmaktadir. Bunlar;
ileri beslemeli aglar, geri beslemeli aglardir. Bu aglar, yapay sinir aglarinda
noronlarin birbirlerine baglanis sekillerine gore degerlendirilmektedir. Baglantinin

-----

gore belirlenebilir (Serttas, 2011).
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4.6.1.1. Tleri beslemeli aglar

Bu ag yapisinda ciktilar hizli bir sekilde sonuglandirilir. ileri beslemeli aglarda,
dongii olmadan giris kismindan ¢ikis kismina néronlar, belirli diizende katmanlar
halinde ilerler. Bir katmandaki ¢ikti, diger katmana girdi olarak iletilir ve ayni

katmanda baglanti kurulamaz.

Bu aglarda veri akis1 tek yonli olarak geriye doniilmeksizin iletilmektedir. Girdiden
gizliye, gizliden de ¢iktiya iletilen bilgiler islenerek ag ¢iktis1 olarak belirlenir. Agin
gizli katmanindaki ndéronlarda dogrusal olmayan davranisindan dolay1 ag, dogrusal

degildir. ileri beslemeli aglarin yapisi asagidaki sekilde gosterilmektedir (Sekil 4.4.).

-
(o>

S
-
)

‘ﬂ'.ln_
A ——
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l“-_l"‘kk‘ _V’,"'ﬂ' Cilctr Katman)
— F
|

L Gizli Katman

Girdi Katrnan

Sekil 4.4. Tleri beslemeli ag yapis1 (Oztiirk & Sahin, 2018)

4.6.1.2. Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli aglarda, geri besleme bir gecikme elemam ile yapilmaktadir.
Dogrusal olmayan davranisa sahiptirler. Geri besleme, hatalar1 geriye dogru

azaltmaya calisarak ¢ikistan geriye dogru ilerlediginden bu sekilde adlandirilir.

3 katmana sahiptirler. Bunlar; giris katmani, gizli katmani ve ¢ikis katmanlaridir.
Duruma gore gizli katmanin sayisi artirilabilir. Geri beslemeli aglarda, bir dongii
oldugundan dolay:1 aglarin egitme siiresi uzun siirmektedir. Geri beslemeli aglarin

yapisi asagidaki sekilde gosterilmektedir (Sekil 4.5.).
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Sekil 4.5. Geri beslemeli ag yapis1 (Kurnaz, 2014)

4.6.2. Yapay sinir aglarimin 6grenme yapisina gore siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda 6grenme orneklerle yapilir. Ogrenmenin tamamlanmast,
agirliklarin dogru degere ulasmast ile son bulur. Ag, Ornekler ile agirliklarda
ayarlamalar yapar; ayarlama sonucunda dogru agirlik degeri bulunur. Bu dogru
agirliklarin  belirlenmesi  6grenme stratejisi ve kurallar1 ile gergeklesmektedir.
Ogrenmede, en az bilgi ile en iyi sekilde 6grenmenin olacagi egitim verileri

secilmelidir.

Dogumdan sonra insan beyni, ¢evresinde gordiigii olaylar1 yorumlar ve oOgrenir.
Tecriibe kazanarak olaylar karsisinda nasil tepki vermesi gerektigini bilir. Daha 6nce
tecrilbe edilmemis olaylar karsisinda kalabilirler. Yapay sinir aglar1 da ayni insan
beyni gibi tecriibe ettigi davraniglar1 karsilastirarak bir hata bulur. Hata azaltilarak
dogru ¢ikisa yaklastirilmaya c¢alisilir. Bulunmasi gereken sonug ile iiretilen sonug
arasindaki hatayr en aza indirgemek i¢in islemler tekrarlanir. Bu tekrarlama

islemlerinin her birine devir (epoch) denir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme; danismanli, danigmansiz ve destekleyici stratejiler

olarak 3 yontem kullanilir.
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4.6.2.1. Damsmanh 6grenme

Danigmanli 6grenmede, aga hem giris bilgileri hem de ¢ikis bilgileri sunulmaktadir.
Ag1, girdi ve ¢ikt1 degerleri olusturur. Bu ¢ikt1 degerleri ile verilen ¢ikti degerleri
karsilastirilarak bir hata seviyesi olusmus olur. Bu hata seviyesini en aza indirgemek
icin agirliklarda yeniden diizenleme yapilir ve en yakin degerler elde edilmeye
calisilir. Agin egitiminde kullanilacak verilerin 6nemi, slire¢ ve performans agisindan
biiyliktiir. Bu sebeple egitim verileri, biitiin ihtiya¢ duyulan bilgileri igermesi

gerekmektedir. Bunun igin veri setinin ¢ok olmasi gerekir (Sekil 4.6.) (Olgun, 2009).

Girig Cikas
—— Yapay Sinir
B
Ad
\ Ogrenme
Istenen
cikis

Sekil 4.6. Danigsmanli 6grenme algoritmasi (Korkut, 2019)

4.6.2.2. Damismansiz 6grenme

Danismansiz 6grenme seklinde, istenen ¢ikti degerleri aga verilmemektedir. Yalniz
girdi degerleri verilerek bir ¢ikt1 olusturulur. Gilinlimiizde sadece siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Girdi degerleri, ¢ikti gérevi de goriir. Ag tarafindan girdi
degerleri analiz yapilarak, agirliklar olusturularak miidahale edilmeksizin bir ¢ikti
degeri olusturulur. Danigsmansiz 6grenme sekli asagidaki sekildeki gibidir (Sekil
4.7.).



30
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Sekil 4.7. Danismansiz dgrenme algoritmasi (Karg1 & Oztiirk, 2013)

4.6.2.3. Destekleyici 6grenme

Danismanli 6grenmeye benzer bir 6grenme ¢esidi denilebilir. Danismanli 6grenmede
aga c¢iktilar da verilmektedir. Destekleyici 6grenmede ise aga, ¢iktilar verilmeden
agin ¢ikt1 iretmesi beklenir. Ciktinin yanlis ya da dogru oldugunu belirten bir uyari
tretilir. Ag, bu uyarici ile agirlik degerlerini gozden gegirerek gerekli degisimleri
saglayip 6grenme siirecini devam ettirir. Destekleyici 6grenme asagidaki sekildeki

gibidir (Sekil 4.8.) (Oztemel, 2016).
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Sekil 4.8. Destekleyici 6grenme algoritmast (Aydin , 2012)
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4.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

4.7.1. Hebb kurah

Danimarkali Donald Hebb tarafindan gelistirilen, en eski olan ve tim Ogrenme
kurallarimin temelini olusturan, en yaygin kullanilan bir 6grenme kuralidir. Bu
o0grenme kuralina gore bir agda, iki noéron arasindaki iliski ayni anda atesleniyorsa ve
iki noron ayni isarcte sahipse giiglendirildiginde agirliklari artar ve 6grenmenin
gerceklestirilmis oldugu belirlenir. Aksi halde, aradaki bagin giicii azaltilmalidir.
Noronlarin ayni isarete sahip olduklarindaki giiclendirilmesiyle, ayr1 isarete sahip

olduklarindaki gii¢lendirilme kuvveti ayni etkiye sahip olmayabilir (Yiicesoy, 2011).

4.7.2. Hopfield kurah

Hebb kuralina benzer bir kuraldir. Hebb kuralindan tek bir farki bulunmaktadir.
Hebb kuralindaki noronlar arasindaki baglantinin  giiclendirilmesi ya da
zayiflatilmasina ilaveten, bu baglantinin biiyiikliigliniin belirlenmesi Hopfield
kuralini olusturmaktadir. Bu kurala gore girdi ve ¢ikti degeri aktif ya da pasif olmasi
durumunda baglant1 agirligi, 6grenme orani kadar artirilir. Aksi halde 6grenme orani
kadar azaltilir. Ogrenme orani genellikle 0-1 arasinda sabit bir deger almaktadir

(Olgun, 2009).

4.7.3. Delta kurah

Hebb kuralinin daha da gelistirilmis hali olan ve yaygin olarak kullanilan kurallardan
biridir. Delta kurali, beklenen ¢ikt1 degeri ile gerceklesen ¢ikti degeri arasindaki farki
minimize etmek i¢in, giris baglanti agirliklariin siirekli degistirilmesi gerektigi
prensibine dayanir. Hata, bir 6nceki katmana geri iletilir ve ilk katmana ulagincaya
kadar devam ettirilir. Agirliklarda siirekli giincellemeler yapilmaktadir. Bu tip ag,

ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 olarak adlandirilir.
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4.7.4. Kohonen kurah

Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilen bu kural, sinir hiicrelerinin birbirleriyle
rekabet ederek yarigmalari ilkesine dayanmaktadir. En biliyiik c¢iktiyr veren siirec
elemaninin, néronlar arasindaki baglanti agirliklar1 gilincellenir. Kazanan siireg
elemani, diger elemanlarin da agirliklarinin degistirilmesine izin verir. Bu kurala
gore ag, damigmansiz olarak kendi kendini egitilebilir. Agin hangi o6zellikleri

kullanacagina da kendisi karar verir (Giirsoy, 2012).

4.8. Geri Yayilhim Algoritmasi ve Cok Katmanh Algilayicilar

YSA’daki, yapay sinir hiicrelerinin olusturdugu kiimeye katman denir. Girdi
katmani, girdi sinir hiicrelerinden; ¢ikti katmani ise ¢ikti sinir hiicrelerinden olusur.
YSA’nin birden fazla katmandan olugmasina ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 denilir.
Talep tahmin yontemlerinde en uygun olan, ¢ok katmanli modellerdir. CKA’lar
danismanli 6grenmeye uygulanan ileri beslemeli aglardir. CKA aginin 6grenme
kurali, delta 6grenme kuralidir. CKA’larda 3 katman bulunmaktadir. Bunlar; girdi
katmani, ¢ikis katmani ve gizli noronlardan olusan bir veya daha fazla olan gizli
katmandir. Aga hem girdiler hem de girdilere karsilik olusturulmasi gereken ¢iktilar,
egitim sirasinda verilir. CKA’larda girdi ve ¢ikt1 iliskileri lineer degildir. CKA’lar
yiiksek derecede bilgi isleme yetenegi gosterir. Ag yapist egitilirken iki asamadan

biriyle egitilir. Bunlar ileri beslemeli ve geri beslemelidir (Sekil 4.9.).

|
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Sekil 4.9. CKA'nin yapist (Dogan, 2019)
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4.8.1. Cok katmanh algilayicilarda ileri besleme

CKA'’larda ileri besleme asamasinda agm almis oldugu girdiler, ¢ikt1 katmanina
kadar ileri dogru gonderilir. Geri yayilim kisminda ise istenen c¢ikt1 ile elde edilen
cikt1 arasinda fark, geriye dogru giris katmanma kadar gonderilir. Bu hata,
agirliklarda giincelleme yapilarak en aza indirgenmeye calisilir. fleri beslemede agin
c¢ikist hesaplanir. Girdi katmanindaki girdiler, herhangi bir islem yapilmaksizin gizli
katmana gonderilir. Gizli katmandaki siire¢ elemanlari, girdi katmanindan gelen
verileri agirliklandirarak alir. Gizli katmandaki siire¢ elemanlarina gelen girdi,

asagidaki denklemdeki (4.1) gibi hesaplanir (Yazicioglu, 2010).

NET® = S, Wik (4.1)

Wi k. Girdi katmani elemanin, j. gizli katmani elemanina baglayan agirlik degerini

gosterir. y} Girdi katmamindaki k. siire¢ elemaninin giktisini belirtir. Geriye dogru
hesaplamada aktivasyon fonksiyonu olarak da tiirevi alinabildiginden dolay1 sigmoid

fonksiyonu kullanilir. Denklemi (4.2) asagidaki gibidir.

a _ 1 i} 4.2
Yj 1+e—(NET;-1+B;-l) (4.2)

p; Gizli katmandaki j. elemana baglanan esik deger elemaninin agirligini ifade eder.

Bu deger, egitim sirasinda ag tarafindan belirlenir. Gizli ve ¢ikti katmanlarindaki
elemanlarin ¢iktilar1 da bu sekilde hesaplanir. Biitiin bu islemlerin sonunda agin ileri

dogru hesaplamasi bitirilmis olur.
4.8.2. Cok katmanh algilayicilarda geri besleme

CKA’larda geriye dogru hesaplamada, aga verilmis olan ¢ikt1 ile elde edilen ¢ikti

karsilagtirilir. Olusan hatay1 minimize etmek igin, agirliklart revize etmek ederek geri
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dogru hesaplama yapilir. Cikt1 katmanindaki m. siire¢ elemanina ait hata asagidaki
denklemdeki (4.3) gibidir.

E= dm' Ym (43)

E hata degeri, d,, tahmin degeri, y,, ise gercek degeri belirtir. Cikt1 katmanindaki
tiim hatalar ise asagidaki denklemdeki (4.4) gibi hesaplanir.

E= -¥mER (4.4)

Hatay1 minimize etmek i¢in geriye dogru hesaplamada agin agirliklar iki sekilde

degistirilebilir.

1. Gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi: Gizli katman
ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirligin, j. siire¢ biriminin ¢ikt1 katmanindaki m. siireg
birimine baglayan baglantinin agirhk degisimi AW® ‘dir. Bunun t zamandaki

degisim miktar1 ise asagidaki denklemdeki (4.5) gibidir.

AW, (=X 6, + abWi,(t - 1) (45)

A Ogrenme orani, agirliklarin sonraki giincellemede ne kadar degisecegini gosterir. A
momentum katsayisi ise agin performansi lizerinde etkiye sahiptir. §,, m. siire¢

elemaninin hatasini belirtir ve asagidaki denklemdeki (4.6) gibi hesaplanir.

8m = f'(NET)Ey, (4.6)

f'*(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonu kullanilir ise

asagidaki denklemdeki (4.7) gibi hesaplanir.
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Om = Ym(1 — Ym)En (4.7)

Degisim miktar1 belirlendikten sonra agirliklarin t. tekrardaki degerleri ise asagidaki

denklemdeki (4.8) gibi hesaplanir.

W (t) = AWg(t —1) + aAWyg, (t) (4.8)
Esik deger elemani agirliklarinda giincelleme yapilir. Oncelikli olarak degisim
miktar1 hesaplanir. Cikt1 katmaninda bulunan siire¢ elemaninin esik deger agirhig 5°

iIse bu elemanin ¢iktis1 sabit ve 1 oldugundan dolayir degisim miktar1 asagidaki

denklemdeki (4.9) gibi hesaplanir.

AP () = A0y + alfp(t—1) (4.9)

Esik degeri t. tekrardaki agirligin degeri ise asagidaki denklemdeki (4.10) gibi

hesaplama yapilir.

Bn(®) = Bm(t—1) + ABR(H) (4.10)

2. Gizli katmanlar aras1 ya da gizli katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin
degistirilmesi: Agirhiklardaki degisim miktar1 AW, asagidaki denklemdeki (4.11)
gibidir.

AW (1) = A8%yi + adWi(t — 1) (4.11)

8 Hata terimidir ve asagidaki denklemdeki (4.12) gibi hesaplanir.

5% = f' (NET) S 8 WS, (4.12)
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Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilirsa hata degeri asagidaki
denklemdeki (4.13) gibi hesaplanir.

6]'a = yja(l _yja) Zm SmM/erln (413)

Degisim miktarindan sonra agirliklarin t. tekrarlamadaki degerleri asagidaki

denklemdeki (4.14) gibi hesaplanir.

W) = Wt —1) + AWE;(8) (4.14)

Esik degerler giincellenir. Esik degerlerindeki degisim miktar1 AB° asagidaki
denklemdeki (4.15) gibi hesaplanir.

ABE(E) = A8F + abBi(t—1) (4.15)

Agirliklarin yeni degerleri t. tekrarlamada asagidaki denklemdeki (4.16) gibi

hesaplanir.

B = Bt —1) + ABj (D) (4.16)

Iterasyon, once ileri sonra da geri hesaplamalari yapilarak bitirilir. Ogrenme islevi

bitinceye kadar iterasyonlara devam edilir.
4.8.3. Cok katmanh algilayic1 agin ¢calisma prosediirii

CKA’da aglarin ¢alisma sekli, agin 6grenimi igin ilk olarak, gergeklesmis olan
durumlarin toplanmasi ile baglanir. Agin toplam katman sayis1 ve katmanlardaki
islemleri belirlenir. Agin 6grenme parametreleri ve fonksiyonlar: belirlenir. Giris ve
gizli katmanlari i¢in agirhiklarin atamasi yapilir. Ogrenme verilerinden &rnekler
alinarak aga gosterilir. Agin hata degeri belirlenir. Agin tiirettigi ¢ikt1 ile gergek ¢ikti

arasindaki fark olan hata bulunur. Geriye dogru hesaplama yapilarak hata degerini
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minimize etmek icin agirlik degerlerinde degisiklik yapilir. Hata degeri kabul

edilebilir seviyeye gelinceye kadar tiim bu adimlar tekrarlanir (Sar1, 2016).



BOLUM 5. TALEP TAHMINIi UYGULAMASI

Mobilya sektorii, Tiirkiye’nin en hizli gelisen sektorlerinden biridir. Sektor her yil
riin gesitliligini artirtp gelistirerek diinyaya {irlin satar konumuna ulagmistir. Her
gecen giin ekonomiye katkis1 devam ederek iilkemizin 6nde gelen sektdrlerinden biri

olmustur.

Talep tahmini uygulamasi, mekanizmalarin satis verilerinden yola ¢ikilarak yapay
sinir aglarinin Matlab (R2020a) yazilimi ile gergeklestirilmistir. Neural Network
algoritmasinda egitim ve test asamasindan sonra bir sonraki yila ait tahmin ¢aligsmasi
yapilmistir. Satis miktar1 tahmininde, 6nceki senelerin verileri dikkate alinip, kalitatif
tahmin metotlar1 kullanilarak gelecek senelerin  satis miktarlart  tahminleri
yapilmaktadir. Yillik tahminler disinda donemlik, aylik, haftalik olarak iiriin bazinda
tahminler yapilmaktadir. Yapilan tahminlerde mevcut durum goze alinarak
yapildigindan dolay1 tahmin degeri ile ger¢eklesen degerler her zaman birbiri ile
uyumlu olmamaktadir. Bu da iiretim siirecini olumsuz etkilemektedir. Ge¢mis yillara
ait satis tahminleri ile YSA modeli olusturularak gelecek yilin aylik satig miktarlar
tahmin edilmeye calisilmistir. Uriin satis miktarin1 etkileyen diger faktdrlerin
belirlenebilmesi i¢in literatiir ve konu ile ilgili uzman goriisii dikkate alinmistir. Bu
boliimde YSA’nin uygulama asamalari anlatilmig ve yapilan calisma ile tahmin

performansi test edilmistir.

5.1. Talep Tahmini Probleminin Tanimlanmasi

Bu calisma, mobilya sektoriinde mekanizma grubunda iirlin satis1 gerceklestiren
firmada gergeklestirilmistir. Firmada {iretilen triinlerin 2020 yili satis rakamlar1 ve

fiyat bilgileri iizerinden ABC analizi yapilmistir. ABC analizinin sonuglar1 dikkate



39

alinarak hasilanin yaklasik yarisina denk gelen ilk ii¢ {iriin; yatak mekanizmast %30
ve kanepe mekanizmalart %10-%8 ¢alismanin sonraki asamasinda kullanilmak tizere
secilmistir. Sirketin gizlilik politikas1 nedeniyle iiriinlerin adi1 UriinAl, UriinA2,
UriinA3 seklinde genel ifadelerle yansitilmistir. Bu ilk ii¢ iiriiniin ABC analizine

gore ylizdesi Sekil 5.1.’de gosterilmistir.

ABC ANALIZi GRAFIGi
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Sekil 5.1. ABC analizi grafigi

Literatiir ve konu ile ilgili uzman goriisii dikkate alinarak yatak ve kanepe
mekanizmalarinin satisinda etkili olan baslica dis faktorler olarak; mobilya sanayi
iiretim endeksi (TUIK), dolar kuru (Merkez Bankas1) ve iiriinlerin ortalama fiyat

bilgileri olusturulacak YSA modeli i¢in girdi olarak kullanilmistir.

1. Sanayi Uretim Endeksi: Sanayi iiretimindeki degisimler imalat sektdriindeki giicii
ifade etmektedir. Sanayi Uretim endeksinde mobilya sektorii dikkate alinmistir. Sekil

5.2.°de 2017-2020 yillar1 arasindaki degisimi gosterilmektedir.
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SANAYI URETIM ENDEKSI DEGISIMI 2017-2020
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Sekil 5.2. Sanayi iiretim endeksi degisimi 2017-2020
2. Dolar Kuru: Bir Amerikan dolarimin, Tiirk Liras1 iizerindeki degerini ifade
etmektedir. Hammadde alim fiyatlar1 dolar kuru {izerinden yapilmaktadir. Bu kurun
degisimi, liriin fiyat:1 izerine yansimaktadir. Bu da satis1 etkilemektedir. Sekil 5.3.’de

2017-2020 yillar arasindaki aylik dolar kuru degisimi gosterilmektedir.

DOLAR KURU DEGISIMI 2017-2020
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Sekil 5.3. Dolar kuru degisimi 2017-2020

3. Ortalama Fiyat: Ciroya etki eden en 6nemli faktdrlerden biri ortalama fiyattir.
Fiyattaki dalgalanmalar {iriin satis miktarina etki etmektedir. Veriler aylik olarak
belirlendiginden ayin ortalama fiyatt alinmistir. Sekil 5.4., Sekil 5.5., Sekil 5.6.’da
2017-2020 yillar1 arasindaki ortalama fiyat degisimleri gosterilmektedir.
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ORTALAMA FIYAT DEGISIMI (URUNAT1) 2017-2020
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Sekil 5.4. Ortalama fiyat degisimi UriinA1 2017-2020
ORTALAMA FIYAT DEGISIMI (URUNA2) 2017-2020
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Sekil 5.5. Ortalama fiyat degisimi UriinA2 2017-2020
ORTALAMA FIYAT DEGISIMI (URUNA3) 2017-2020
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Sekil 5.6. Ortalama fiyat degisimi UriinA3 2017-2020
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5.2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapilan bu ¢alismada talep tahmininde literatiirde sik¢a kullanilan ¢ok katmanli ileri
beslemeli geri yayilim algoritmasi ile 2017-2020 yillar1 arasindaki aylik veriler baz
aliarak toplam 48 adet veri kullanilmistir. Verilerin 36 adeti egitim verisi olarak,
kalan 12 adeti agin performansini test etmek amaciyla kullanilmigtir. Tiim verilere
Microsoft Excel programinda normalizasyon yontemi uygulanarak, programa
normalize edilmis sekilde aktarilmistir. Bu ¢alismadaki modelimiz, 3 girdi katmani, 2
gizli katmani ve 1 ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Egitime ait olan veriler aga
sunularak, agin o&grenmesi gergeklestirilmistir. Ogrenme sirasindaki en uygun

parametre degerlerini bulabilmek i¢in farkli denemeler yapilmistir.

5.3. Yapay Sinir Ag1 Matlab Uygulamasi

Normalizasyon, asagidaki denklemdeki (5.1) gibi hesaplanir.

X = Xmin

X =2x y—1 (5.1)

Xmax—Xmin

X' Normalizasyon degeri, X gergek deger, X, €n biiyiik deger, X,,;, en kiiciik
deger.

Normalizasyon isleminden sonra degerler, kullanilan Matlab (R2020a) programina
aktartlmistir. Tahmin i¢in 3 adet girdi, 1 ¢ikt1 verisi olarak model olusturulmustur.
Satis tahmini i¢in 3 adet girdi verisi olarak sanayi iiretim endeksi, dolar kuru ve
ortalama fiyat kullanilmistir. Tahminin basarili ve dogru bir sekilde olabilmesi i¢in
modelin egitiminden basarili sonuglar elde etmemiz gerekiyor. Bunun i¢in egitimde
once bazi parametrelerin belirlenmesi gerekiyor. Bu parametreler deneme yanilma
yolu ile gerceklesen satis miktarr ile tahmin edilen satis miktarinin olusturdugu
korelasyon degerlerinden, en iyi sonug¢ veren degerler segilmistir. Modeli en iyi
sekilde olusturan parametreler ile daha iyi bir test caligmasi yapilarak tahmin

sonuglarma ulasilacaktir.
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5.3.1. Egitim fonksiyonunun belirlenmesi

Egitim fonksiyonu, 0grenme performansini etkileyen en 6nemli parametrelerden
biridir. Problemin yapisina gore egitim fonksiyonu degismektedir. Diger parametre
degerleri sabit tutularak program igerisinde bulunan farkli egitim fonksiyonlariyla
her bir iirlin i¢in 14 adet deneme yapilmistir. Noron sayisi 10, aktivasyon fonksiyonu
tanjant-sigmoid, gizli hiicre sayis1 2, ¢evrim sayist 5000 ve maksimum dogrulama
hatas1 1000 olarak sabit tutulmustur. Gizli hiicre sayisinin belirlenmesinde
kesinlesmis bir yontem bulunmamaktadir. Yapilan denemelerde en iyi korelasyon
degerini veren, iirinAl i¢in trainscg, irinA2 i¢in traingd, lirinA3 icin ise traingdx
egitim fonksiyonlar1 bulunmustur. Asagidaki Tablo 5.1., Tablo 5.2., Tablo 5.3.’de

c¢ikan degerler karsilastirilmistir.

Tablo 5.1. UriinA1 igin egitim fonksiyonunun belirlenmesi

Deneme sayisi Egitim fonksiyonu r
1 TRAINBFG -0,632
2 TRAINBR 0,619
3 TRAINCGB -0,560
4 TRAINCGF -0,376
5 TRAINCGP 0,443
6 TRAINGD 0,145
7 TRAINGDM 0,334
8 TRAINGDA 0,684
9 TRAINGDX -0,454
10 TRAINLM 0,524
11 TRAINOSS 0,074
12 TRAINR -0,488
13 TRAINRP 0,525

14 TRAINSCG 0,819




Tablo 5.2. UriinA2 igin egitim fonksiyonunun belirlenmesi

Deneme sayisi Egitim fonksiyonu r
1 TRAINBFG -0,552
2 TRAINBR -0,683
3 TRAINCGB -0,675
4 TRAINCGF -0,032
5 TRAINCGP -0,304
6 TRAINGD 0,732
7 TRAINGDM -0,520
8 TRAINGDA -0,640
9 TRAINGDX 0,530
10 TRAINLM -0,083
11 TRAINOSS -0,234
12 TRAINR -0,015
13 TRAINRP 0,459
14 TRAINSCG 0,623

Tablo 5.3. UriinA3 i¢in egitim fonksiyonunun belirlenmesi

Deneme sayisi Egitim fonksiyonu r
1 TRAINBFG -0,201
2 TRAINBR 0,344
3 TRAINCGB -0,170
4 TRAINCGF 0,667
5 TRAINCGP -0,218
6 TRAINGD 0,232
7 TRAINGDM 0,156
8 TRAINGDA -0,292
9 TRAINGDX 0,716
10 TRAINLM -0,043
11 TRAINOSS 0,101

12 TRAINR 0,122
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Tablo 5.3. (Devami)

Deneme sayisi Egitim fonksiyonu r
13 TRAINRP 0,001
14 TRAINSCG 0,352

5.3.2. Noron sayisinin belirlenmesi

Bir diger 6nemli parametre ise katmanlardaki néron sayisinin belirlenmesidir. Noron
sayisindaki degisimler modeli etkilemektedir. Bu saymin belirlenmesi i¢in de
deneme yanilma yontemi uygulanmistir. 1-20 arasindaki degerler verilerek en uygun
deger bulunmaya calisilmistir. Denemeler; egitim fonksiyonu her bir {iriiniin
belirlenmis olan fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu tanjant-sigmoid (tansig), cevrim
sayist 5000 ve maksimum dogrulama hatas1 1000 alinarak gerceklestirilmistir. Bu
degerler sabit tutularak 1-20 arasindaki néron sayilart denenmistir. Her bir iiriin i¢in

deneme sonuglar1 Tablo 5.4., Tablo 5.5., Tablo 5.6.’da gosterilmektedir.

Tablo 5.4. UriinA1 igin néron sayisiim belirlenmesi

Deneme sayisi Noron sayisi r

1 1 0,682

2 2 -0,188
3 3 0,304

4 4 -0,238
5 5 -0,094
6 6 -0,013
7 7 0,291
8 8 0,680
9 9 0,778
10 10 0,819
11 11 -0,457
12 12 0,571

13 13 0,790



Tablo 5.4. (Devami)

Deneme sayisi

Noron sayisi

14 14 0,695
15 15 0,019
16 16 0,805
17 17 -0,438
18 18 -0,073
19 19 0,349
20 20 0,326
Tablo 5.5. UriinA2 igin néron sayisinin belirlenmesi
Deneme sayisi Noron sayisi r
1 1 -0,001
2 2 -0,445
3 3 0,628
4 4 0,668
5 5 0,139
6 6 -0,612
7 7 -0,693
8 8 -0,759
9 9 0,652
10 10 0,732
11 11 -0,521
12 12 -0,683
13 13 -0,558
14 14 -0,003
15 15 0,136
16 16 -0,552
17 17 0,596
18 18 -0,042



Tablo 5.5. (Devami)
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Deneme sayisi

Noron sayisi

19 19 -0,090
20 20 0,003
Tablo 5.6. UriinA3 i¢in néron sayisiim belirlenmesi
Deneme sayisi Noron sayisi r
1 1 0,176
2 2 0,724
3 3 0,069
4 4 0,338
5 5 0,104
6 6 -0,281
7 7 -0,070
8 8 0,290
9 9 -0,725
10 10 0,716
11 11 -0,498
12 12 0,156
13 13 0,584
14 14 -0,152
15 15 0,056
16 16 -0,510
17 17 0,375
18 18 0,210
19 19 0,317
20 20 -0,105
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5.3.3. Aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi

Aktivasyon fonksiyonlari, toplama fonksiyonundan gelen bilgiyi isleyerek c¢ikti
katmanina iletir. YSA modelleri i¢in en sik kullanilan bu ti¢ aktivasyon fonksiyonu
LOGSIG, TANSIG ve PURELIN fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonun belirlenmesi i¢in
deneme yanilma yontemi ile ¢evrim sayist 5000 ve maksimum dogrulama hatasi
1000 olarak denemeler yapilmistir. UriinA1 igin yapilan denemelerde ndron sayist 10
ile 13 ve 16 degerleri de kullanilmistir. Noron sayis1 belirlenirken bu {i¢iiniin
birbirine yakin degerlerde korelasyon degeri verdigi gozlenmistir. Bu sebeple i¢
farkl1 néron sayisi igin aktivasyon fonksiyonu denemeleri yapilmistir. Ug iiriin igin

yapilan deneme sonuglari Tablo 5.7., Tablo 5.8., Tablo 5.9.’da gosterilmektedir.

Tablo 5.7. UriinA1 igin aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi

Deneme sayisi Noron sayisi Aktivasyon r
fonksiyonu
1 10 LOGSIG -0,794
2 10 TANSIG 0,819
3 10 PURELIN 0,549
4 13 LOGSIG 0,654
5 13 TANSIG 0,790
6 13 PURELIN 0,741
7 16 LOGSIG -0,149
8 16 TANSIG 0,805
9 16 PURELIN 0,527

Tablo 5.8. UriinA2 icin aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi

Deneme sayisi Noron sayisi Aktivasyon r
fonksiyonu
1 8 LOGSIG -0,105
2 8 TANSIG -0,759

3 8 PURELIN -0,615
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Tablo 5.9. UriinA3 igin aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi

Deneme sayisi Noron sayisi Aktivasyon r
fonksiyonu
1 9 LOGSIG 0,304
2 9 TANSIG -0,725
3 9 PURELIN 0,433

5.3.4. Cevrim sayisinin belirlenmesi

Egitim fonksiyonu, noron sayisi, aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesinden sonra
sira gevrim sayisinin belirlenmesine gelmistir. Yine bu parametre i¢in de deneme
yanilma yontemi kullanilmistir. Belirli degerler verilerek en uygun sonug¢ elde
edilmeye c¢alisilmistir. Her iirlin i¢in bulunan egitim fonksiyonu, ndron sayisi,
aktivasyon fonksiyonu degerleri kullanilarak, maksimum dogrulama hatasi 1000
olarak sabit tutulup belirli ¢evrim sayisi degerlerinde denemeler yapilmistir. Bulunan
degerler Tablo 5.10., Tablo 5.11., Tablo 5.12°de gosterilmektedir.

Tablo 5.10. UriinA1 igin ¢evrim sayisinin belirlenmesi

Deneme sayisi Cevrim sayis1 r
1 500 0,272
2 1000 0,728
3 1500 0,403
4 2000 0,365
5 2500 0,861
6 3000 -0,490
7 3500 0,780
8 4000 0,642
9 4500 -0,665

10 5000 0,819




Tablo 5.11. UriinA2 i¢in ¢evrim sayisinin belirlenmesi

Deneme sayisi Cevrim sayisi r
1 500 0,059
2 1000 -0,815
3 1500 0,434
4 2000 -0,102
5 2500 -0,016
6 3000 0,232
7 3500 0,152
8 4000 0,440
9 4500 0,530
10 5000 -0,759

Tablo 5.12. UriinA3 igin ¢evrim sayisinin belirlenmesi

Deneme sayisi Cevrim sayisi r
1 500 -0,636
2 1000 -0,602
3 1500 0,633
4 2000 -0,729
5 2500 -0,350
6 3000 0,530
7 3500 0,362
8 4000 -0,147
9 4500 -0,415
10 5000 -0,725

5.3.5. Maksimum dogrulama hatasinin belirlenmesi

Egitim fonksiyonu,

noron

sayist,

aktivasyon fonksiyonu,

¢evrim
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sayisinin

belirlenmesinden sonra uygun maksimum dogrulama hatasinin (max_fail)

belirlenmesi i¢in denemeler yapilmistir. Her iiriin i¢in 10’ar adet deneme yapilarak
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en uygun korelasyon degerini veren maksimum dogrulama hatasi se¢ilmistir.

Belirlenen egitim fonksiyonu, néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, ¢evrim sayisi

degerleri sabit tutularak en uygun korelasyon degerini veren belirlenmistir. Deneme

sonuglar1 Tablo 5.13., Tablo 5.14., Tablo 5.15.’de gosterilmektedir.

Tablo 5.13. UriinA1 icin maksimum dogrulama hatasinin belirlenmesi

Deneme sayis1 Max_fail r
1 500 -0,528
2 1000 0,861
3 1500 -0,770
4 2000 0,458
5 2500 0,180
6 3000 -0,064
7 3500 -0,275
8 4000 -0,639
9 4500 0,399
10 5000 0,787

Tablo 5.14. UriinA2 i¢in maksimum dogrulama hatasinin belirlenmesi

Deneme sayisi Max_fail r
1 500 0,677
2 1000 -0,815
3 1500 -0,686
4 2000 -0,637
5 2500 -0,303
6 3000 0,119
7 3500 0,515
8 4000 -0,368
9 4500 -0,668
10 5000 -0,615
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Tablo 5.15. UriinA3 igin maksimum dogrulama hatasinin belirlenmesi

Deneme sayis1 Max_fail r
1 500 0,137
2 1000 -0,729
3 1500 0,437
4 2000 0,846
5 2500 0,116
6 3000 -0,589
7 3500 -0,577
8 4000 -0,583
9 4500 0,634
10 5000 -0,555

5.3.6. Ag tiiriiniin belirlenmesi

Egitim fonksiyonu, ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, ¢evrim sayisi, maksimum
dogrulama hatasinin belirlenmesinden sonra uygun ag tiirliniin belirlenmesi igin
denemeler yapilmistir. Her iriin i¢in 5’er adet deneme yapilarak en uygun
korelasyon degerini veren ag tiirli se¢ilmistir. Deneme sonuglar1 Tablo 5.16., Tablo

5.17., Tablo 5.18.’de gosterilmektedir.

Tablo 5.16. UriinAl i¢in ag tiiriiniin belirlenmesi

Deneme sayisi Ag tiirii r
1 Cascade-forward backprop 0,412
2 Feed- forward backprop -0,861
3 Generalized regression 0,588
4 Layer recurrent -0,620

5 NARX -0,380




Tablo 5.17. UriinA2 igin ag tiiriiniin belirlenmesi
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Deneme sayisi Ag tiirii r
1 Cascade-forward backprop -0,526
2 Feed- forward backprop -0,815
3 Generalized regression -0,543
4 Layer recurrent -0,216
5 NARX 0,477
Tablo 5.18. UriinA3 icin ag tiiriiniin belirlenmesi
Deneme sayisi Ag tiirii r
1 Cascade-forward backprop -0,446
2 Feed- forward backprop -0,846
3 Generalized regression -0,029
4 Layer recurrent 0,320
5 NARX 0,022

Uriinler igin belirlenmis olan en uygun parametre degerleri Tablo 5.19°da

gosterilmektedir.
Tablo 5.19. Uriinlerin en uygun parametre degerleri
Uriin Egitim Néron Aktivasyon Cevrim Max_fail A tiirii
fonksiyonu sayisi fonksiyonu sayisi

UriinA1 TRAINSCG 10 TANSIG 2500 1000 Feed- forward
backprop

UriinA2 TRAINGD 8 TANSIG 1000 1000 Feed- forward
backprop

UriinA3 TRAINGDX 9 TANSIG 2000 2000 Feed- forward

backprop

5.4. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Yapay sinir agmin egitilmesi i¢in Matlab (R2020a) programinin Neural Network

uygulamasi kullanilmistir. Microsoft Excel programinda egitim ve test i¢in normalize

edilmis olan verilerin programa girisi gerceklestirilir. Bu verilerin 36 adeti egitim
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verisi, 12 adeti test verisi olmak {izere ayrilmistir. Normalize edilmis olan verilerin
import data kismindan programa girisi yapilir. Daha sonra veriler transpoze edilir ve
Sekil 5.7.’de oldugu gibi ¢ikan ckrana input ve output verileri tanimlanir. Sekil
5.8.’deki ekrana parametre girisleri yapilir. Feed-forward backprop olan ileri
beslemeli-geri yayilimli agmn girdi, ¢ikt1 verileri, Ogrenme ve performans
fonksiyonlari, katman sayisi, ndron sayisi, gizli hiicre sayist ve aktivasyon
fonksiyonu girisleri yapilir. Biitiin bu parametrelerin programa girilmesinden sonra

ag olusturma islemi basariyla gergeklestirilmis olunur.

#4 Neural Network/Data Manager (nntool) L] EI_'IQ
g Input Data: m Metworks B | Output Data:
girdi_verisi
test_werisi
@ Target Data: x Error Data:
cikti_verisi
) Input Delzy States: ) Layer Delay States:
E Y[R TN | R= | Y[ T

Sekil 5.7. Girdi ve ¢ikt1 degerlerinin siniflandirilmasi
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7 Create Network or Data -

MNetwork | Data

Name

|netwm'k1 |

Metwork Properties

Hetwark Type: Feed-forward backprop VI

Input data:

girdi_werisi

Target data: cikti_verisi

Training function:
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function:

MNurmber of layers:

Properties for:

Murnber of neurons:
Transfer Function: LOGSIG -

[ GV\EW ][ ﬁREstDrE Defaults ]

.

Sekil 5.8. Degiskenlere ait parametreler

Sekil 5.9.°da UriinA1l i¢in olusturulmus olan agm yapisina ulasilir. Girdi katman

sayis1 3, ¢ikt1 katman sayist 1 ve ndron sayist 10 olan ag olusturulmustur.

Meural Metwork

Hidden Layer QutputLayer

Sekil 5.9. UriinA1 igin yapay sinir ag1 modeli

Sekil 5.10.’da UriinA2 igin olusturulmus olan agm yapismna ulasilir. Girdi katman

sayist 3, ¢ikt1 katman sayisi 1 ve noron sayisi 8 olan ag olusturulmustur.

Meural Metwork

Hidden Layer QutputLayer

Sekil 5.10. UriinA2 icin yapay sinir ag1 modeli
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Sekil 5.11.’de UriinA3 i¢in olusturulmus olan agin yapisina ulasilir. Girdi katman

sayist 3, ¢ikt1 katman sayisi 1 ve noron sayisi 9 olan ag olusturulmustur.

Meural Metwork

Hidden Layer Output Layer
Input |E Output
3 1
b ] 1

Sekil 5.11. UriinA3 icin yapay sinir ag1 modeli

Ag olusumundan sonra egitim icin gerekli parametrelerin girilmesi gerekmektedir.
Sekil 5.12.’deki ¢evrim sayisi ve maksimum dogrulama degerlerinin programa girisi

yapilir.

11 Network: networkl E@g
| Wiew| Train | Sirulate | Adapt | Reinitialize Weights | Wiew/Edit Weights

Training Infa | Training Parameters

shodifind o true Ir 0.9
showCarmmandLine | false Ir_ing 105
show 25 Ir_dec 0.7
epochs 1000 max_perf_inc 104
tirne Inf rric 0.9
goal I

rrin_grad 1e-03

maz_fail 1000

‘:] Train Metwork

Sekil 5.12. Yapay sinir ag1 egitim ekrani

Biitiin degerlerin girisleri yapildiktan sonra ag egitime hazirdir. Ag egitilir. Ve
performans grafigi Sekil 5.13., Sekil 5.14, Sekil 5.15.’de gosterilmektedir. Buna gore
model en iyi performansa ulasmistir. Her {i¢ tiriin igin agin egitimi basarili bir sekilde

tamamlanmaistir.
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Sekil 5.13. UriinA1 icin performans grafigi

-

z Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxi

im epo...l = I@ M

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help E
Best Validation Performance is 0.29194 at epoch 126
10°} :
Train
Validation
Test =
? .......... Best
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Sekil 5.14. UriinA2 igi performans grafigi
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4: Meural Netwerk Training Perfarmance (plotperfarm), Epoch 2000, Maximum epD...EIEIﬂ

File  Edit ‘View Insert Tools Desktop  Window  Help k]

Best Validation Performance is 0.36397 at epoch 22

10%};

: Train
Validation
Test

107§

102

Mean Squared Error (mse}

3l
10 . . . . . . . . . .
0 200 400 600 BOO 1000 1200 1400 1600 1800 2000

2000 Epochs

Sekil 5.15. UriinA3 igin performans grafigi

5.5. Sonuc¢larin Test Edilmesi

Agn egitimi 2017-2019 yillar arasindaki 36 adet veri ile tamamlandiktan sonra agin
yeni veriler ile test asamasina gegilir. Bunun i¢in 2020 yilina ait olan 12 adet veri ile
calisma yapilir. 2020 yilina ait satis miktarlar: i¢in Sekil 5.16.’da ¢ikan ekranda test
girdi verilerinin girisi yapilir. Daha sonra ¢ikt1 verilerinin “Workspace” ekranina
gelmesi saglanir. Buradan gergek satis degerleri ile tahmin edilen satig degerlerinin

karsilastirilmast yapilir. Tablo 5.20.’de bu karsilastirma incelebilir.

T Metwork: networkl - g = | B (e

-ne-e
| iews | Train | Simulate | adapt | Reinitialize Weights | view/Edit Weights

Simulation Data

Simulation Results

Inputs test_werisi hd Qutputs

Init Input Delay States
Init Layer Delay States
Supply Targets
Targets

(zeros)
(zeros)
O

(zeros)

Final Input Delay States
Final Layer Delay States

Errars

test_outputs
networkl inputStates
netwrarkl_layerStates

networkl_errors

Simulate Metwork

Sekil 5.16. Matlab YSA test ekrant



59

Calisma, en iyi korelasyon sonucunu veren degerler segilerek gerceklestirilmistir.
Gergeklesen 2020 yil1 degerleri ile tahmin edilen 2020 y1l1 degerleri arasinda iig¢ iiriin
icin 0,86, 0,82, 0,85 korelasyon degerleri elde edilmistir. Tablo 5.17.’de tahmin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.20. YSA sonuglari

Uriin Test korelasyon degeri
UriinAl 0,86
UriinA2 0,82
UriinA3 0,85

Tablo 5.21.°de korelasyon degerlerinin oldukga pozitif deger araliginda ¢iktigi
gozlemlenmistir. Boylelikle modelin iyi bir tahmin smifinda oldugu sonucuna

varilmstir.

Tablo 5.21. Korelasyon katsayisi siniflart (Sen, 2017)

Sayisal deger arahiklar: Yorumlar
Pp=-1,0 Tamamen negatif bagimlilik
-1,0<Pp<-09 Giiclii negatif bagimlilik
-0,9<Pp<-0,7 Oldukga negatif bagimlilik
-0,7<Pp<-05 Zayif negatif bagimlilik
-0,5<Pp<-0,3 Cok zayif negatif bagimlilik
-0,3<Pp<-0,1 Onemsiz negatif bagimlilik
Pp=0 Tamamen bagimsiz
0,1<Pp<0,3 Onemsiz pozitif bagimlilik
0,3<Pp<0,5 Cok zay1f pozitif bagimlilik
05<Pp<0,7 Zayif pozitif bagimlilik
0,7<Pp<0,9 Oldukgea pozitif bagimlilik
09<Pp<1,0 Giiclii pozitif bagimlilik

Pp=1,0 Tamamen pozitif bagimlilik




BOLUM 6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Artan rekabetle sirketler rakiplerinden farkli olabilmek ve ayakta kalabilmek ig¢in
gelecekle ilgili dogru adimlar atmalidirlar. Bunun i¢in iiretimlerinde kaynaklarin
dogru kullanimi, istenilen zamanda istenilen miktar kadar iiretim yapilip miisteri
memnuniyetinin arttirmak i¢in gelecek tahminleri gergege yakin olmalidir.
Gilinlimiize en yaygin kullanilan tahmin yontemi yapay sinir aglar1 modelidir. Bircok
alanda kullanilan ve gercege yakin sonuglar vermesinden dolay1 en ¢ok tercih edilen

yontem olmustur.

Calismada, mobilya sektoriinde mekanizma iiretiminde yurti¢i ve yurtdisina hizmet
veren bir firmanin, 2017-2019 yili verileri kullanilarak YSA ile tahmini ele

alinmistir.

Calismada ilk olarak ABC analizi ile hasilada %30, %10, %8’lik degerler ile ilk 3
sirada yer alan iirlinler belirlenmistir. Bu {irtinler i¢in uzman gorisler ve literatiirdeki
caligmalar dikkate alinarak mobilya sektorii sanayi liretim endeksi, dolar kuru ve
fiyat girdi degiskenleri olarak kullanilmistir. Sanayi iiretim endeksi TUIK internet
sitesinden, dolar kuru ise Merkez Bankasinin internet sitesinden alinmistir. Fiyat ve
satig miktarlar1 sirket icerisinden talep edilmistir. Calismada 2017-2020 yillari
arasindaki 48 aylik veri kullanilmistir. Bu 48 aylik verinin 36 aylik olan1 agin egitimi
icin, kalan 12 aylik veri ise agm testi i¢in 2020 yilinin satig tahmini igin
kullanilmistir. Tiim veriler oncelikli olarak normalize edilerek [-1, +1] araligina
cevrilmistir. Daha sonra verilerin aga girisi gerceklestirilmistir. Agin en iyi sonucu
verebilmesi i¢in gerekli parametre degerlerinin belirlenmesi yapilmistir. Bu

parametre degerlerinin belirlenmesinde deneme yanilma yontemi kullanilmistir. Agin
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egitimi tamamlandiktan sonra, aga daha once tanitilmayan 2020 y1l1 girdi verileri igin

bir tahmin yapmas1 beklenmistir.

Calismanin yapildigi donemde diinya genelinde yayilan bir virlis salgini ortaya
cikmigtir. Tirkiye’de dahil olmak iizere tim {ilkeler bu salgindan etkilenmistir.
Salgin sebebi ile karantina donemleri yasanmis ve sektorlerde caligmalar azaltilip
gecici slire durdurularak iiretimde diisiisler olmustur. Tablo 5.17.’deki sonuglar
incelendiginde bu beklenmedik viriis salginina ragmen YSA ile firmanin kritik nem

grubuna sahip iiriinleri i¢in basarili sonuglar elde edilebilecegi goriilmektedir.

Calisma bu sektordeki diger driinler i¢inde genisletilebilir. Farkli yapay zeka

teknikleri denenerek sonugclar karsilastirilabilir.
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