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OZET

YAPAY ZEKA YONTEMLERI ILE TALEP TAHMINI VE MAKINE
IMALAT SEKTORUNDE UYGULANMASI

CAN, Azize Berna
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitistu

Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi

Gliniimiiz sartlarinda artan rekabet ortaminda sirketlerin mevcut durumlarin
koruyabilmeleri ve gelistirebilmeleri i¢in talep tahmini biliyiik 6nem tagimaktadir.
Talep tahmini, bir iiriin ya da hizmetin belirli bir gelecek donem i¢in satiglarinin en az
hata ile tahmin edilmesidir. Boylece isletmelerin  gelecek donemlerde
karsilagsabilecekleri durumlar 6ngoriilebilir ve ¢esitli yontemler kullanilarak dnceden
Onlemler alnabilir. Talep tahmin yontemleri, Kalitatif yontemler ve Kantitatif
yontemler olarak iki gruba ayrilmaktadir. Kalitatif tahmin metodu, istatistiksel yontem
kullanilmadan insanlarin sezgisel yaklasimlarina dayali yapilan bir talep tahmin
yontemidir. Kantitatif metot ise tam tersine ¢esitli istatistiksel yontemler kullanilarak
yapilan yontemlerdir.

Bu c¢alismada talep tahmin kavramindan bahsedilmis ve talep tahmin yonetiminde
kullanilan tahmin yontemleri incelenmistir. Ardindan literatiirde yer alan yapay zeka
tabanli talep tahmin yOntemlerinden bahsedilmistir. Calismanin uygulama
boliimiinden yapay zeka tabanl yontemlerden olan Destek vektor makineleri (DVM)
ve Yapay sinir aglari (YSA) ve yontemleri kullanilarak degirmen makineleri imalati
yapan bir igletme i¢in talep tahmin ¢aligmas1 yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore
DVM’nin YSA’ya gore daha basarili tahminler yaptigi bu ¢alisma ile sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Degirmen Makineleri Imalati, Destek Vektor Makineleri
(DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA).



ABSTRACT

In today's increasingly competitive environment, demand forecasting is of great
importance for companies to maintain and improve their current situation. Demand
forecasting is the estimation of sales of a product or service for a certain future period
with the least error. Thus, the situations that businesses may encounter in the future
periods can be foreseen and measures can be taken in advance using various methods.
Demand forecasting methods are divided into two groups as qualitative and
quantitative. The qualitative forecasting method is a demand forecasting method based
on people's intuitive approaches without using the statistical method. The quantitative
method, on the contrary, is the methods performed using various statistical methods.

In this study, the concept of demand forecasting was mentioned and the forecasting
methods used in demand forecasting management were examined. Then, artificial
intelligence-based demand forecasting methods included in the literature were
mentioned. From the application section of the study, a demand forecasting study was
conducted for an enterprise manufacturing milling machines using artificial neural
networks (ANN) and Support vector machines (SVM) methods, which are one of the
artificial intelligence techniques. According to the results obtained, it is presented with
this study that SVM makes more successful estimates compared to ANN.

Keywords: Mill Machinery Manufacturing, Artificial Neural Networks (ANN),
Support Vector Machines (SVM).
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1. GIRIS

Giliniimiiz sartlarinda diinya niifusunun giderek artmasi tarim ve gida sektoriine olan
talebi etkilemistir. Tarim sektorii tarima dayali {iretimin disinda diger sektorlere de
katk1 saglamasi agisindan oldukg¢a 6nemlidir (Halike ve Direk, 2022). Tarim sektorii
tilkelerin gelismislik diizeyinden bagimsiz olarak biitiin tlkeler i¢in ekonomik olarak
onemli bir yere sahiptir (Bulu, Eraslan ve Balca, 2007). Ulkemizde tarim, hem tarima
dayali gida sanayilerine hammadde iiretme agisindan, hem de tarim iirtinlerinin
pazarlama olanaklarinin genisletilmesi ve katma degerinin yiikselmesi gibi
nedenlerden dolayr 6nemli bir yere sahiptir. TUIK ten elde edilen bitkisel iiretim
tahmin verilerine gore lilkemizde tahil iiriinleri {iretim adetlerinin 2022 yilinda 6nceki
yila gére %20,7 oraninda artis gostererek 38,5 milyon ton olacagi varsayilmaktadir.
Ayni zamanda bir onceki yil ile kiyaslandiginda arpa iiretim adetleri yaklasik %47
oraninda artis gostererek 8,5 milyon ton, bugday tretim adetlerinin yaklasik %11
oraninda artis gostererek 19,8 milyon ton, yulaf iiretiminin yaklasik %32 oraninda artis
gostererek 365 bin  ton olarak tahmin  edilmistir = (TUIK,2022).
Bugday, arpa, misir, ¢avdar, yulaf gibi ¢esitli tahillarin belirli islemlerden gegip temel
besin kaynaklarina doniismesinde degirmen endiistrisine ihtiya¢ vardir. Degirmen
makineleri genis kullanim alanlarina sahiptir. Bunlardan bazilari; un, yem, irmik
fabrikalari, tahil isleme tesisleri, yag fabrikalar1 gibi gida sektoriinde birgok alanda

kullanilmaktadir.

Gida sektoriine olan talebin artmasi beraberinde degirmen makineleri ihtiyacini da
artttrmistir. Bu da sektorde degirmen makineleri imalatinda faaliyet gosteren
isletmelerin sayisinin artmasiyla hem i¢ pazarda hem de dis pazarda rekabete yol
agcmaktadir. Gelisen teknoloji, sanayilesmenin artmasi, ekonomik dalgalanmalar ile
beraber isletmeler mevcut durumlarini koruyabilmek ve gelisebilmek icin gelecek ile
ilgili tahminlerini iyi yapmalar1 gerekmektedir. Bu nedenle firmalarin stratejik kararlar

alirken kisa ve uzun dénemlik planlarinin basinda talep tahmini gelmektedir.



Gergege yakin yapilan talep tahmini ile gii¢lii bir planlama etkin bir tedarik zinciri

yonetimi ve sonunda artan kar marj1 ve artan miisteri memnuniyetine ulasilmaktadir.

Bu calismada, degirmen makineleri ireticisi bir firmanin temizleme ve tavlama
makineleri tiriin grubu igin yapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir aglar1 ve destek

vektor makineleri yontemlerini kullanarak talep tahmini ¢alismasi yapilmustir.

ikinci boliimde, destek vektdr makineleri, talep tahmini ve yapay zeka yontemleri ile
ilgili ele alinan galismalar incelenmis ve dzet halinde sunulmustur. Ugiincii bdliimde,
talep tahmin kavrami, talep tahmin asamalar1 ve talep tahmin yontemlerinden detaylica
bahsedilmistir. Dordiincii bolimde yapay zeka tabanli yontemlerden olan destek
vektor makinelerinden ve yapay sinir aglarindan detaylica bahsedilmistir. Besinci
boliimde destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglari yontemleri ile talep tahmin
uygulamasi yapilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. En son boliimde elde edilen

sonuglar paylasilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Talep tahmini, gelecek ile ilgili planlamalar yapilirken, stratejik kararlar alinirken
hedefe ulasmada kullanilan 6nemli araglardan birisidir (Yazicioglu, 2010). Tiiketici
taleplerinin glinden giine degismesi talep tahmin yontemlerinde de ¢esitlilige neden
olmustur. Bu nedenle giinimiizde gelecek ile ilgili tahmin yiiriitebilmek sirketler

acisindan biiytik bir 6nem kazanmustir.

Bu tez kapsaminda geg¢misten giiniimiize literatiirde yayinlanan talep tahmin
calismalar1 incelenmistir. Incelenen talep tanmini ¢alismalarindan bazilar1 6zetlenerek

asagida sunulmustur:

Aci1 ve Dogansoy (2022) yapmis olduklar galismalarinda bir siipermarkete ait 2019 ve
2020 yillar arasindaki verileri ile satis1 etkileyen faktdrler; TUFE, issizlik oran1 ve
tatil glinleri alinarak belirli bir grup iiriin i¢in talep tahmin ¢alismasi yapilmistir. En
iyi modele ulasabilmek i¢in farkli yapay zeka algoritmasina ait yontemler
kullanilmigtir.  Kullanilan yirmi dort farkli yontemden elde edilen sonuglar satis
kampanyalarinda, pazarlama stratejilerinde ve {iriin tedarikinin dogru miktarlarda
yapilmasinda kullanilarak e-perakende satislarinin basarisini arttirabilecegi sonucuna

varmiglardir.

Akman, Yilmaz ve Sénmez (2018) yapmis olduklari ¢alismalarinda enerji sektori igin
kullanilan yiik tahminleme yonteminin avantajlar1 ve dezavantajlarini arastirip uygun
modellerin gelistirilmesine olanak saglamislardir. Calismada yiik tahmini i¢in Destek
Vektor Makineleri, Regresyon Analizi, Zaman Serileri Analizi, Hibrit, Yapay Sinir

Aglar1 ve Diger Yaklasimlar gibi metotlar denemis ve sonuglar paylasilmistir.

Aydin (2012) ele aldig1 calismasinda 6zel deniz tasimaciligi yapan bir isletmenin
2007-2011 yillarina ait verilerini kullanarak tahmin calismasi gergeklestirmistir.
Calismasinda Yapay Sinir Aglari tekniklerinden olan Cok Katmanli Algilayici (CKA)
ve Elman-Jordan modellerini kullanmistir. CKA modelinin Elman-Jordan modeline

gore daha diigiik tahmin hatasi lirettigi sonucuna varmistir.



Aylak, Oral, Yazic1 (2021) c¢alismalarinda, lojistik sektoriinde kullanilan makine
ogrenmesi yapay zeka uygulama alanlar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Lojistik
sektoriinde bu yontemler kullanilarak farkli konularda uygulamalar yapilmis ve
sonuglart paylasiimistir. Elde edilen sonuglara gore tedarik zinciri yonetimi ve lojistik
alaninda yapay zekanin iyi sonuglar verdigi ve lojistik siiregleri kolaylastirdigi

sonucuna varilmustir.

Balli (2014) yapmis oldugu calismada gida sektoriinde yapay sinir agi yontemi
kullanilarak sarkiiteri grubu iriinlerinin 2010-2013 yillarina ait verilerini kullanarak
2014 yili i¢in talep tahmini uygulamasi yapmistir. Modelden elde edilen sonuglara

gore %85 oraninda basarili oldugu sonucuna varilmustir.

Bayar (2019) Tiirkiye’de elektrik enerjisi talep tahmin ¢alismasi1 gergeklestirmistir.
Yapmis oldugu uygulamada yapay sinir aglar1 ve diferansiyel polinom sinir aglar
tekniklerini kullanmistir. Girdi verileri olarak 1965-2016 yillarina ait ithalat, kurulu
giic, niifus, ihracat ve gayri safi yurti¢i hasila degiskenleri alinmustir. Iki ydntem
karsilastirildiginda diferansiyel polinom sinir ag1 yonteminin daha iyi sonug verdigi

gozlenmistir.

Bunjaku (2014) ¢alismasinda veri tabaninda bulunan gri seviyeli yiiz goriintiilerini
tanima caligmas1 yapmustir. Calismasinda PNN (Olasiliksal Sinir Ag1) ve DVM
(Destek Vektor Makineleri) yontemlerini kullanmistir. Elde edilen sonuglarin islem
suresi ve performanslari kiyaslanmistir ve PNN yonteminin DVM ydntemine gore

daha basarili sonuglar gosterildigi sunulmustur.

Coban ve Demir (2021) yapmis olduklart ¢alismada bir gida isletmesinde 52 ayin
verileri alinarak Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Destek Vektor Regresyonu (DVR)
yontemleri ile talep tahmini yapmislardir. Calismada MATLAB programi
kullanilmustir. Elde edilen sonuglara gore ¢alisma yapilan iirtinler i¢in YSA ve DVR

kiyaslandiginda YSA’nin daha basarili tahminler yaptigi sonucuna varmislardir.

Durgun (2018) c¢alismasinda Tirkiye nin 1980-2017 yillarina ait verilerini
kullanilarak 2018 — 2023 yillar1 i¢in elektrik enerjisi talebinin yapay zeka teknikleri ve
regresyon analizi ile tahmin calismasi yapmistir. Calismada WEKA ve MATLAB
programlari kullanilmistir. Her veri i¢in MAPE degerleri elde edilmistir ve sonuglar

karsilastirilmistir.



Efendigil ve Eminler (2017) ele aldiklar1 ¢alismalarinda havacilik sektoriinde yolcu
talep tahmininin yapay zeka teknikleri ve regresyon teknigi ile karsilastirmasi
yapilmistir. Calismalarinda havacilik sektoriinde miisteri talep tahmini ¢aligmasinda

en iyi sonuglar1 “yapay sinir aglar1” yonteminin verdigi sonucuna ulasilmustir.

Ervural, Ugal, Sar1 ve Kogyigit (2018) ele aldiklar1 ¢alismalarinda bir meyve suyu
isletmesinin 36 aylik satig verilerini kullanarak talep tahmin ¢alismas1 yapmuslardir.
Calismalarinda bulanik mantik yaklagimini ele almiglardir. Elde edilen sonuglar zaman
serileri yaklasimiyla da karsilastirilmis ve yontemlerin basarilart sunulmustur. Elde
edilen sonuglarla karsilastirildiginda bulanik tabanli tahmin modelinin basarili oldugu

sonucuna varilmaistir.

Giiven (2020) ele aldig1 calismasinda hazir giyim sektoriinde yapay zeka yontemleri
kullanarak satis talep tahmini yapmustir. Calismada destek vektor makineleri (DVM),
yapay sinir aglart (YSA), rastgele ormanlar (RO) modelleri kullanilmistir. Calismada
bir hazir giyim firmasina ait 49. hafta ile 52. haftalar1 arasinda yaptig1 satiglar veri seti
olarak alinmistir. Elde edilen sonucglara gére YSA, DVM ve RO tekniklerine gore

kiyaslamalar yapilmis ve elde edilen sonuglar calismada paylasilmistir.

Han, Sonmez, Avci ve Aladag (2021) calismalarinda, Tirkiye’de 2019 ve 2020
yillarina ait sifir otomobil satis adetlerinin tahmin ¢alismasini gergeklestirmislerdir.
Uygulamada Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Holt Winters yontemlerini kullanmislardir.
Caligmada, bagimli degisken “otomobil satis adetleri”; bagimsiz degiskenler
“gayrisafi yurt i¢i hasila, tiiketici giiven endeksi, reel kesim giiven endeksi, doviz
kuru” olarak belirlenmistir. Calismanin sonucundan elde edilen verilere gore, YSA’ nin

performansinin Holt Winters’ yontemine gore daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Karaatl;, Omiirbek, Helvacioglu ve Tokgoz (2012) Tiirkiye’de sifir otomobil satis
adetlerinin  yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin c¢alismasi yapmuslardir.
Calismalarinda 2007 ve 2011 yillarina ait aylik verileri almiglardir. Calismada gayri
safi yurtici hasila, reel kesim giiven endeksi, tiketim harcamalari, yatirim harcamalart,
zaman, tiiketici giiven endeksi ve dolar kuru bagimsiz degiskenler olarak
belirlenmistir. Satilan toplam otomobil adetlerini bagimli degisken olarak almiglardir.
Elde edilen sonuglara gére hata degerini %16,82 bularak yapilan galismanin ‘dogru

tahminler’ sinifinda oldugu sonucuna varmiglardir.



Olgun (2009) ele aldig1 ¢alismasinda mevcut verileri kullanilarak gelecek aylar igin
Tiirkiye otomobil satig adetlerini tahmin etmistir. Kullanilan yontem yapay sinir aglari
yontemidir. Calismasinda WEKA programini kullanmistir. Elde ettigi sonuglara gore,
Tiirkiye’de otomobil satis adetlerinin 2009 yilinda bir 6nceki yila gore artis géstermesi

beklendigi sonucuna varilmistir.

Oncel (2013) ele aldig1 ¢alismasinda Makine Kimya Endiistrisi Kurumu Miithimmat
Fabrikasinin tasarlamis oldugu sevk ¢emberi kaynak prosesini Yapay Sinir Aglar
teknigini kullanilarak prosesin kalite diizeyini arttirmay1 amaglamislardir. Modelde
SPSS ve MATLAB programlarini kullanmislardir. YSA siniflandirma modellerinden
olan kademeli, girdi-¢ikt1 etkilesimli, ileri beslemeli ve olmak tizere 3 gesit model
olusturulmustur. Kademeli model ve girdi-¢ikt1 etkilesimli model %2100, ileri

beslemeli model %95 oraninda ¢ikt1 sonuglarint dogru tahmin etmislerdir.

Sakiz ve Unkaya (2018) yapmus olduklari c¢alismalarinda, havacilik endiistrisini
etkileyen 6nemli 4 farkli olayin Tiirk Hava Yollar1 tizerindeki iflas riskini, havayollar
icin Ozel olarak gelistirilen bir model olan Airscore modelini kullanarak tahmin
etmiglerdir. Ayrica Airscore modellemesi ve yapay sinir aglari yontemi kullanilarak
ileriki donemler i¢in tahminler yapilmis ve elde edilen sonuglara gére 2017, 2018 ve

2019 yillar1 igin isletmenin saghikli alanda olacagi sonucuna varilmustir.

Sar1 (2016) ele aldigi ¢aligmasinda yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglar
yontemini kullanarak motor yataklarinin satig talep tahminlerini yapmistir. Ayni
zamanda Regresyon Analizi, iistel diizeltme yontemi, hareketli ortalama yontemi ile
de tahminler yapilmigtir. YSA ile yapilan tahminler sonucunda MAPE degeri 0.23 ve
tahmin basarist 0.77 olarak elde edilmistir. YSA ve diger yoOntemler
karsilastirildiginda yapay sinir aglarinin gergege daha yakin tahminler elde ettigi

sonucuna varilmistir.

Tiirk ve Kiani (2019) ele aldiklar1 ¢alismalarinda Tiirkiye’deki beyaz esya satiglarini
regresyon analizi ve yapay sinir ag1 yontemi kullanarak tahmin etmislerdir. Talebi
etkileyen degiskenler olarak 2015 ve 2017 yillarina ait gayri safi yurt i¢i hasila, tiiketici
giiven endeksi, sanayi iiretim endeksi, tiikketim harcamalari, reel kesim giiven endeksi,
hanenin maddi durum beklentisi, ekonomik giiven endeksi ve evlenme istatistikleri
degisken olarak belirlemislerdir. Sonuglar incelendiginde yapay sinir aglarindan elde
edilen sonuglarin regresyon analizlerinden elde edilen sonuglara gore daha basarili

sonug Urettigini gézlemlemislerdir.



Yanik (2019) yapmis oldugu ¢alismada is makineleri sektoriinde imalat yapan bir
firmada Yapay Sinir Aglan teknigi ve Cok Degiskenli Regresyon Analizi ile talep
tahmin c¢alismasi yapmistir. Modelin girdileri olarak dolar kuru, is makinesi adetleri
ve aylik etki orani belirlenmistir. 9 yillik satig verileri ile bir sonraki yilin satig
tahminleri yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda iki yontem karsilastirilmis ve

YSA’nin daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Yazicioglu (2010) yapmis oldugu calismada Tirkiye’de binek otomobil iiretim
adetlerinin toplamini kullanilarak regresyon analizi ve yapay sinir aglari1 yontemleri
ile gelecege yonelik tahminler yapmistir. Bu ¢aligmada yapay sinir aglarinin binek
otomobil talep tahmininde regresyon analizine gore daha iyi sonuglar verdigi

sunulmustur.



3. TALEP TAHMINI

3.1. Talep Tahmin Kavrami

Tanmim olarak belirli bir zamanda, belirli bir piyasada, belirli bir fiyattan, satin alinmak
istenen mal veya hizmet miktarina talep denir (Aydin, 2012). Tahmin ise, bir
degiskenle ilgili mevcut olan verileri kullanarak gelecek ile ilgili yaklasik
varsayimlarda bulunmaktir. Gelecegi iyi tahmin etmek ileriye donik gerekli
planlamalarin yapilmasina ve stratejik kararlarin alinmasina temel olusturmaktadir. lyi
yapilan tahminler gelecek ile ilgili belirsizligi azaltir ve belirsizligin azalmasi tiim
sektorler igin gelecek ile ilgili gergege yakin kararlar alinmasini kolaylastirmaktadir.

Bu belirsizliklerden bir tanesi de iiretilen iiriin ya da hizmete olan taleptir.

Talep tahmini, bir {iriin ya da hizmetin belirli bir gelecek donem ig¢in satiglarinin
gercege yakin yaklasik 6ngoriiler ve en az hata ile tahmin edilmesidir. Talep tahmini,
sirketlerin stratejik kararlar almasinda, kisa donem ve uzun doénemli hedeflerine

ulasirken kullandiklar1 temel araglardan birisidir (Adiyaman, 2007).

Gilinimiiz piyasasinda artan rekabet kosullarinda firmalar ayakta kalabilmek igin
karsilastiklar: problemlerle ilgili etkin kararlar almak zorunda kalirlar. Gelecekle ilgili
verilecek olan kararlar belirsizlik igerdiginden dolay1 bu kararlarin alinmasinda ¢esitli
yontemlere bagvurulur (Ozdemir ve Ozdemir, 2006). Talep tahmini gelecek ile ilgili
karar vermenin yani sira basta yonetimsel kararlar olmak iizere satin alma, tiretim
planlama, is giicii planlama, finans gibi birgok alanda da kullanilmaktadir. Ozellikle
iretim sektortinde hammadde, stok, yar1 mamul, yedek parga, insan giicii ve yatirimla
ilgili ihtiyaglarin birgogunun belirlenmesinde talep tahminine bagvurulmaktadir.
Uretim planlamas1 yapilirken eger talep tahmini séz konusu ise gegmis verilerin
bilinmesi ve dogrulugu isletmeler i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Mevcut olan bu verilere gore
tiretim adetlerinin tahminleri yapilacaktir. Bu tahminler yapilirken talebi etkileyen
degiskenlerinde belirlenmesi gerekmektedir. Boylelikle gelecek ile ilgili dogruya
yakin yapilan talep tahminleri tiretim planlama igin iyi birer girdi olacaktir. Bu nedenle
firmalar iyi bir planlama ve gergege yakin yapilan talep tahmini ile maliyetleri

azaltarak maksimum miisteri memnuniyetine ulasmay1 hedeflemektedir.



Talep tahmin donemleri kapsadiklari zaman araliklarina gore 4 dsneme ayrilir (Tekin,
1996).

e Cok Kisa Donemli Tahminler; Cogunlukla haftalik ya da giinliik yapilan

tahminlerdir. Is plan1 hazirlamak, stoklarin kontrolii 6rnek verilebilir.

e Kisa Donemli Tahminler; laydan 6 aya kadar yapilan tahminlerdir. Siparis

adetlerinin belirlenmesi ornek olarak verilebilir.

e Orta Donemli Tahminler; 6 aydan 5 yila kadar olan tahminlerdir. Tedarik stireleri

uzun ayni zamanda belirsiz olan iiriinlerin temini planlanirken kullanilabilir.

e Uzun Doénemli Tahminler; 5 yilin iizeri yapilan tahminlerdir. Biitce planlamalari,

yatirim planlamalar1 bu gruba 6rnek verilebilir.

Bir sonraki boliimlerde talep tahmin asamalari ve talep tahmin yontemlerinden

detaylica bahsedilecektir.

3.2. Talep Tahmin Asamalar:

Talep tahmini yapilirken gergeklesen temel 6 asama ve agiklamalar1 asagidaki gibidir:
1.Asama: Talep Tahmininin Amacinin Belirlenmesi

Talep tahmin siirecinin birinci adimi talep tahmininin amaciin belirlenmesidir.

Firmalar tahmin yapacag iiriin grubunu ve tahmin gesidini agikca belirlemelidir.
2.Asama: Talep Tahmin D6neminin Belirlenmesi

Talep tahminleri ¢ok kisa dénem, kisa donem, orta donem ve uzun donem igin
yapilabilir. Tahmin g¢alismasina baglamadan 6nce doneminin belirlenmesi talebi

etkileyen degiskenler agisindan 6nem arz etmektedir.
3.Asama: Talebi Etkileyen Degiskenlerin Belirlenmesi

Bir sonraki donemin talebini etkileyen birgok farkli faktor olabilir. Mevsimler sartlar,
aylar, kur etkisi, diinyada artan niifus sayisi, tiriintin fiyati, pazardaki rakip firma sayisi
gibi faktorlerden etkilenebilir. Calismanin yapildig1 sektére ve miisteri ihtiyaglarina

gore bu faktorlerin dogru belirlenmesi oldukc¢a 6nemlidir.

4.Asama: Verilerin Toplanmasi



Talep tahmininin bu asamasinda talep tahmini yapilacak triin grubu ve tahmini
etkileyen degiskenler igin veriler toplanip gerekli analizler ve kontroller yapilir. Hatali

ya da eksik veriler oldugunda tekrar bu asama goézden gegirilmelidir.
5.Asama: Talep Tahmin Yo6nteminin Se¢ilmesi

Talep tahmin yontemi segilirken verilerin biiytikliigii, tahmin yapilacak zaman araligi
degerlendirilerek tahmin yontemine karar verilir. Talep tahmin yontemleri iki ana
gruba ayrilir. Bunlar, kalitatif ve kantitatif yontemlerdir. Kalitatif tahmin yontemi,
istatistiksel yontem kullanilmadan insanlarin sezgisel yaklasimlarina dayal1 yapilan bir
talep tahmin yontemidir. Kantitatif tahmin yontemi ise istatistiksel yontemler

kullanilarak yapilan yontemlerdir.
6.Asama: Tahmin Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Yapilan tahminler sonucunda elde edilen veriler ile gercek degerler karsilastirilir.
Tahmin degerleri ile gergek degerler arasindaki sapmalarin az olmasi beklenir. Boyle

olmadig1 durumlarda veriler ve yontem tekrar gozden gegirilebilir.

3.3. Talep Tahmin Yontemleri

Tahmin, mevcut olan verilerle gelecek ile ilgili 6ngoriide bulunmaktir. Talep tahmini
ise gelecekte belirli bir zamandaki iiriin ya da hizmete olan satin alma arzusunun

geemis ve mevcut verilerle gesitli yontemler kullanilarak tahmin edilmesidir.

Uretilen iiriin ya da hizmete gdre miisteri davramslar1 degisebileceginden dolayi talep
yontemleri de degisiklik gosterebilir. Talep tahmin yontemlerini iki bdlime
ayirabiliriz. Bunlar; kalitatif ve kantitatif yontemlerdir. Kalitatif yontemler,
matematiksel olmayan daha c¢ok insanlarin sezgisel yaklasimlarina dayanan
yontemlerdir. Kantitatif yoOntemler ise istatistiksel hesaplamalara dayanan

yontemlerdir. Sekil 3.1°de talep tahmin yontemlerinin gesitleri goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Talep tahmin yontemleri (Tiirk ve Kaini, 2019)
3.3.1. Kalitatif Yontemler

Istatistiksel yOntemler kullanmak yerine, insanlarin deneyimlerine ve sezgisel
yaklagimlarina gore yapilan tahminlerdir. Matematiksel hesaplamalar icermediginden
dolay1 6znel yaklagimlardir. Bu yontemlerden en yaygin kullanilanlar1 asagida 6zet

sekilde sunulmustur.

3.3.1.1. Yonetici Goriislerinin Alinmasi

Idari yéneticiler, mali isler, iiretim ve satin alma gibi béliimlerin yoneticileri ve satis
personellerinin deneyimleri ve bilgileri dikkate alinarak yapilan tahminlerdir.
Tamamen karar verilerin kisisel goriisleri dikkate alinarak yapilan tahminler

olmasindan dolay1 tahmin performansinin iyi olma ihtimali distiktiir.

3.3.1.2. Anketler

Firmalar tarafindan belirli bir {iriin ya da hizmetin talebini tahmin etmek igin, bir
tiiketici grubunu 6rneklem olarak secerek anketler yapilir. Anketlerin sonuglarindan
elde edilen veriler istatistiksel yontemlerle degerlendirilerek gelecekle ilgili

tahminlerde bulunulur.

3.3.1.3. Delphi Yontemi

Delphi yontemi, kisa ve uzun donemli olaylarin ortaya ¢ikmasina dayali tahminlerde

kullanilan bir aragtirma tiiriidiir. Bu yontem ile ¢ok sayida anket gonderilerek geri
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besleme yoluyla katilimcilarin ortak bir fikre ulagsmalar1 saglanir. Bundan dolay1 bu
yontem ile uzmanlarin yiiz yiize gelmesine gerek kalmadan grubun karar almasi
saglanir (Seaton ve Bennet, 1996). Delphi yonteminin avantajlar1 ve dezavantajlar

asagidaki gibidir;
Avantajlar;

- Grup iiyelerinin bir araya geldiklerinde birbirlerinin diisiincelerinden etkilenme gibi

bir durumu ortadan kaldirmaktadir.

- Uyelerin maliyet, zaman, mesafe gibi nedenlerden dolay: istedikleri zaman bir araya

gelememe durumunu ortadan kaldirmaktadir.
Dezavantajlari,
- Sonuca ulasmanin zaman almasi
- Siirecin uzun olmasindan dolay: katilimci sayisinin ¢ok olmamasi

- Yontemin iyi sonuglar vermesinin grup tyelerinin secimlerine bagli olmasi

3.3.1.4. Pazar Arastirmasi

Pazar arastirmasi, belirli bir iriin grubu ya da hizmet igin potansiyel misterilerin
gortslerini almaktir. Firmalar tiriini ya da hizmeti sunacaklari piyasanin kapsamu,
biytikligt ve satin alma davraniglari ile ilgili bilgi sahibi olmak ve tahminlerini buna
gore yapmak isterler. Bunun igin ¢ogu firmanin satiglari ile ilgili tahmin yapmada

basvurdugu yontemlerin basinda pazar arastirmas: gelmektedir.

3.3.2. Kantitatif Yontemler

Kantitatif yontemler, ge¢gmis donemlerin verileri kullanarak gelecekle ilgili yapilan
tahminlerin istatistiksel yontemlerle hesaplanmasidir. Zaman serileri analizi ve
nedensel yontemler olmak tizere 2 ana gruba ayrilir. En ¢ok kullanilan kantitatif

tahmin yontemleri sunlardir (Tekin, 1996):

3.3.2.1. Zaman Serileri Analizine ile Talep Tahmin Yontemleri

Bu analiz, firmalarin gelecekle ilgili tahminler yaparken ge¢mis satis verilerinin
incelenerek bunlara iligkin belirli bir egim olup olmadiginin incelenmesidir (Karahan,
2011). Zaman serileri analizlerinin amaci ge¢mis verilere gore gelecegin tahmin
edilmesidir (Ureten, 2005).
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Analiz yapilirken belirli bir doneme ait talep ile ilgili bilgiler bir 6lgege gore siralanir
ve elde edilen talep dogrusunun nasil bir egim gosterdigine bakilir. Elde edilen sonuca
gore talebin bir egim gosterdigi, sabit oldugu veya mevsimler degisimler gegirdigi
gozlemlenebilir (Balli, 2014). Zaman serileri analizinde ortalama talepte uzun siireli
bir artma veya azalma gorildiigii taktirde bir egim s6z konusu olabilir. Talep
diizeyinde uzun donemli bir egim tespit edildiginde bu sonuca gaore bir talep beklentisi
olacaktir (Ureten, 2005). Sekil 3.2°de cesitli talep diizenlerinin zamana gore degisimi

gorilmektedir.

v I{qgrusal
-
" egim
(Talep) 7
_____ g
~ P o
- P » Mevsimlik
" - .
~.
=T -
7 Timeam
/_/
-
................. S mms=s----------------- Sabit
-
/"'/
/

Sekil 3.2. Cesitli talep diizeylerinin zamana gére degisimi (Ureten, 2005)

Zaman serileri analizi uygulanirken izlenen asamalar asagida sunulmustur (Balli,2
014).

1. Adim: Seri iki es parcaya ayrilir.

2. Adim: Tahmin yontemi uygun metot igerisinden segcilir.

3. Adim: Tahmin yontemi baslangig verileri kullanilarak baslatilir.

4. Adim: Her bir tahminden sonra hatalar hesaplanir ve farkli veri érnekleri igin
yontemin uygunluguna bakilir.

3.3.2.1.1. Son Dénem Talep Yontemi

Bu yontemde, son donemin talebi gelecek yeni donemin de talep tahmini olmaktadir.
Bu yontem gegmis veriler ¢ok degiskenlik gostermediginde ve bir ortalama degerde

siirekli ve az degisim gosterdiginde tercih edilmelidir.
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3.3.2.1.2. Basit Ortalamalar Yontemi

Bu yontem bir serideki toplam verinin gozlem adetlerine boliinmesiyle elde
edilmektedir. Gegmis verilerde artma veya azalma olmadigi durumlarda, gelecek ile
ilgili biiyiik degisikliklerin beklenmedigi durumlarda bu tahmin yontemi kullanilabilir.
Fakat devam eden donemlerde artma veya azalma egilimi goriliirse; gergeklesen talep

ongoriilen talepten ayni1 yone giderek sapmalarin artmasina sebep olacaktir.

3.3.2.1.3. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Hareketli ortalama yontemi mevsimsel dalgalanmalarin talep dzerindeki etkisi
incelenmek istediginde kullanilan tahmin yontemidir. Gegmis donemdeki satis verileri
incelenir ve satis adetlerinin zamanla gosterdigi egilimden yararlanilarak gelecek
donem igin satiglarin talep tahmini yapilir. Bu yontemin en temel 6zelligi mevsimsel
dalgalanmalarin talep tizerindeki etkisinin belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmasidir.
Genellikle 3 ay, 4 ay, 6 ay ve 12 aylik ortalamalara gore degerlendirilir. (Adiyaman,
2007).

Bu yontemde talep tahmini yapilacak donemden n donem onceki taleplerin ortalamasi

alinarak hesaplamalar yapilir. Bu islemler asagida esitlik 3.1 de gosterilmistir.

3.1)

St t. donemdeki talep tahmin

St : 1. donem Oncesindeki talep degeri

n: donem sayisidir.

Bu yontem, talebin arttigi donemlerde diisiik tahmin degerini azaldigi donemlerde ise
yiiksek tahmin degeri ortaya ¢ikarir.

3.3.2.1.4. Agirhikh Ortalamalar Yontemi

Agirlikl ortalamalar yontemi en yakin gecmis donem verilerinin gelecek doénem ile
ilgili fikir verdigi durumlarda kullanilan yontemlerdir. Bu yontemde gegmisteki
verilerin ortalamaya olan etkisi farkhdir. Gegmis veriler ile ilgili hesaplamalar
yapilirken en son donemdeki verilere daha ¢ok agirlik verilmesi istenildiginde bu
yonteme bagvurulur. Agirlikli ortalamalar yontemi igin talep tahmini hesaplamalar

asagidaki gibidir:

14



n
Dic1 Si Wi

S* == n
Zi=1 Wi

(3.2)

Esitlik 3.2°de,
S”: Talep tahmini degeri
Si: i. donemdeki talep degeri

Wi; : i. Donemdeki talebin tahmine etkisi

N= Geg¢mis donem sayisidir.

3.3.2.1.5. Agirhikh Hareketli Ortalamalar Yontemi

Bu yontemde agirlikli ortalama yontemindeki gibi tahmin yapilan dénemler onceki
doneme gore agirliklandirilir. Agirlikli ortalama yonteminden farkl: olarak gegmisle
ilgili tiim verileri almak yerine en yakin dénemin degerleri dikkate alinarak yapilir.
Hesaplama yapilirken gegmis en yakin donemin talebine agirlik verilir. Donem sayisi
degistikce talep tahminin degeri de degisiklik gostermektedir. Bu yontem

uygulanirken talep tahmin degeri asagidaki gibi hesaplanir.
S = Di=1(W; Se_y) (3.3)
St : t. dosnemdeki talep tahmin degeri
St.j - 1 donem Oncesindeki gergeklesen satis degeri
Wi : i. donemdeki agirlik katsayist
n : donem sayist
0<W;<1(i=1,2,....,n) olmalidir.
3.3.2.1.6. Ussel Agirlikh Ortalama (Ussel Diizeltme) Yéntemi

Ussel agirlikli ortalama yonteminde gegmis biitiin verilere farkl agirhiklar verilir. Basit
hareketli ortalamalar yonteminden farkli gegmis verilere farkli agirliklar verilmesidir.
Bu yonteme donemler azaldikca verilerin agirliklarinda azaldigindan dolay: tissel
diizeltme yontemi  denilmektedir.  Ussel ~Agirhkli  Ortalama  yonteminin

hesaplanmasinda kullanilan formiiller asagidaki gibidir.
St = (t +1) i¢in t aninda yapilan talep tahmini,

Dt = t aninda gergeklesen talep

S t-1 = t-1 zamaninda talep tahmini
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a = diizeltme katsayisi

St=aDt + (1-a) S t-1 (3.4)

seklinde hesaplanmaktadir. Diizeltme Kkatsayisinin degeri 0 ile 1 arasinda
degismektedir. Eger diizeltme katsayisinin (o) degeri biiyiik ise bu son dénemin
verilerinin agirhginin arttigini, eger kiigiik ise bu da gegmis verilerin agirliginin

arttigim gostermektedir.

3.3.2.2. Karma (Sebep-Sonug iliskisine Dayanan) Yontemler

Bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi 6lcmede kullanilan istatistiksel
yontemlerdir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlar: regresyon analizi, Korelasyon

analizi ve BoxJenkis yontemleridir.

3.3.2.2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iliskisi olan degiskenler aralarindaki
iliskiyi olgerek tahmin galismalarinda kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Burada
bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi kuran parametre
degerleri tahmin edilir (Caglar, 2007). Bu analiz yardimiyla hangi faktorlerde nasil bir
degisiklik yapilirsa ilgili degiskende artma ya da azalma olacagi ortaya ¢ikmaktadir

(Hanke ve Reitsch, 1992). Bu yontemde, Y bagimli degisken, X; X, . X, bagimsiz

degiskenlerdir.

En az iki degisken oldugunda aralarinda egrisel veya dogrusal iliski bulunur. Temelde
iissel regresyon, egrisel regresyon, basit dogrusal regresyon ve oklu dogrusal
regresyon denklemleri bulunmaktadir (Caglar, 2007). Bu regresyon denklemlerin

gosterim sekilleri asagida sunulmustur.

Ussel: Y=a+h" (3.5)
Basit Dogrusal: Y =a+bX (3.6)
Coklu Dogrusal: Y =a + by X+ b, X, + ... + b X, (3.7)
Egrisel : Y =a+b X +b,X2+ ... + b X" (3.8)

Bu yontem, iki degiskenli oldugu zaman aralarindaki iliski dogrusal kabul

edilmektedir ve Yi=a+ bXi + e biciminde gosterilir. Burada bagimsiz degisken degeri
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yerine konularak tahmin degeri hesaplanir. Asagidaki sekilde verildigi gibi bagiml
degisken degeri ve gercek deger arasindaki farklarin karelerinin toplamini en az

yapacak sekilde uygun olan dogru belirlenir (Karahan, 2011).

Y 4
(Talep) .
Y=a+bX

c
a=b=Ezsim=d

-

X (zaman)

Sekil 3.3. Regresyon dogrusu (Karahan, 2011)
3.3.2.2.2. Korelasyon Analizi

Regresyon bagimli degiskenlere gore bagimsiz degiskenin alacagi degeri gosterirken
korelasyon denklemi ise iki degiskenin aralarindaki iliskinin derecesini ve dogrunun
uygunlugunu 6l¢gmektedir. Bu aradaki iligkinin derecesi ne kadar fazla ise tahminin
dogrulugu da o derecede giicliidiir. iki degiskenin aralarindaki iliskinin derecesi

korelasyon katsayisi (r) tiriinden ifade edilir.

17



Y=a+bX

—— YY

“— YY

/

Sekil 3.4. Korelasyon katsayisi egrisi (Karahan, 2011)

A J

X

Sekil 3.4’te gerceklesen Y tahmin degerleri arasindaki iliskiyi gosteren egrinin grafigi
verilmistir. Grafige gore degiskenler arasindaki iligskinin 1 den az olmasi, korelasyon
katsayisi (r) ise -1 ilel arasinda olmasi beklenir. Asagida korelasyon katsayisinin aldigi

degerlere gore degiskenler arasi iligski yorumlanmustir.

Cizelge 3.1. Korelasyon katsayis1 degerleri ve yorumlanmasi (Tekin, 2009)

Katsayisi1 Degeri Korelasyon Yorumlari
0,00- 0,2 Cok diisiik iligki
0,2-0,4 Diisiik iligki
0,4-0,7 Normal iligki
0,7-0,9 Yiiksek iligki
0,9-1 Cok yiiksek iliski

Cizelge 3.1’ de gorildigi gibi korelasyon katsayisinin degeri 1 ‘e yakin olmasi
aralarindaki iligskinin ne kadar giiclii oldugunu gostermektedir. Tam tersi 0’a yakin
olamasa ise aralarindaki iligskinin ¢ok zayif oldugunu gostermektedir. Korelasyon
katsayisinin degeri, -1 ile 1 arasinda olmalidir. Egri denklemindeki x ve y degerleri
beraber artiyorsa pozitif, biri artip digeri diisiiyorsa negatif bir iliskiden bahsedilir.
Yani +1’e yakin korelasyon katsayisi aralarina pozitif bir iliski, -1’e yakin olmasi

iligkinin negatif oldugunu, 0 ise aralarinda bir iliski olmadigin1 gostermektedir.

3.3.2.2.3. Box Jenkins Yontemleri

Bu yontem tek bir degiskenden olusan modellerdir ve kisa dénemli tahminlerde
basarili sonuglar verir. Amaglanan, az sayida parametreler ile uygun modeller elde

etmektir. Ussel diizeltme ya da Hareketli ortalama tekniklerine gore daha karmasik ve
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anlasilmas giictiir. Y6ntem, serinin duraganhgina ve mevsimsel etki icermesine gore

degisik sekillerde tahmin modelleri gelistirme 6zelligine sahiptir.

Sekil 3.5’te de modelin asamalar goriilmektedir. Burada ilk olarak duragan seriler
secilmeli ya da seriler duragan hale getirilip en uygun Box-Jenkins modeli
belirlenmelidir. Daha sonra parametreler belirlenir ve model istatistiksel yontemlerle
hesaplamalar yapilir. Model uygunlugu test edilip olumlu sonuglar alinirsa diger

asamaya gegilir, uygun degilse yeniden model belirlenir ve islemler kontrol edilir.

Serinin Duragan Hale
Getirilmesi

Modelin belirlenmesi

Y

A 4

Model
Parametrelerinin
Hesaplanmasi

Y

Model Uygunluk
Kontrolii

Olumsuz Olumlu

Tahmin

Sekil 3.5. Box-Jenkins metodolojisi (Hyndman, 2001)

e AR-MA ve ARIMA Modelleri
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Otoregresif Hareketli Ortalamalar (AR-MA) modeli zaman serisinde herhangi
doneminde elde edilen gozlem degerleri, bahsedilen donemden onceki belli sayida

gbzlem degeri ve hata teriminin birlesimidir.

Otoregresif (AR) siirece zaman igerisinde verilerin degismemesi durumudur. Hareketli
Ortalamalar (MA) ise serideki gecikmeli hata teriminin simdiki hata terimini

etkilemesi seklinde ifade edilebilir.

Otoregresif Biitlinlesik Hareketli Ortalamalar modeli (ARIMA) ise zaman serileri
temelli, ¢ok degiskenli bir modeldir. ARIMA modeli, ge¢mis verileri kullanarak
gelecek ile ilgili matematiksel tahminler yapabilmektedir (Chung, 2001: 17). ARIMA
modelleri kisa - orta donem tahminlerde oldukca basarili olmasi nedeniyle yaygin bir
kullanim alanina sahiptir (Olgun, 2009)

3.3.2.2.4. Yapay Zeka Yontemleri

Yapay Zeka (YZ) ile ilgili yapilan bazi tanimlar su sekildedir (Pirim, 2006).

- YZinsanlarin zeki olarak betimledigi davranislarin makine tarafindan yapilmasidir.
- YZ, insan beyninin ¢alisma seklini géstermeyi amaglayan bir sistemdir.

- YZ’ nin amaci, bilgisayar araciligiyla insan zekasinin taklit edilmesidir.

- YZ, zekanin yapisini anlayabilmek i¢in bilgisayar programlar1 olusturur.

- YZ, insan olmadan kompleks isler yapabilir.

e Genetik Algoritmalar (GO)

Genetik algoritmalar (GO), dogal se¢im ilkelerine dayanan bir optimizasyon ve arama
yontemidir. GO, fonksiyon optimizasyonu, mekanik 6grenme, ¢izelgeleme, hiicresel

tiretim, tasarim gibi alanlarda iyi sonuglar veren uygulamalart bulunmaktadir (Emel
ve Taskin, 2002).

Genetik algoritmalar, yapay zekanin hizla gelisen dallarindan biridir. Bu yontem
giinliik hayatta karsilastigimiz ¢6ziimii zor ve karmasik problemlerin hesaplanmasinda

kullanilan yapay zeka tabanli yontemler arasindadir.

GO, dogal secim ilkelerine dayanan bir optimizasyon yontemidir. Geleneksel
yontemlerine gore farkliliklari vardir. Bu yoOntemin arama yapmas: alt dizi
kavramlariyla agiklanir. Alt diziler ile algoritmalarin davraniglari agiklanir. Alt diziler

belirli bir dizi kiimesinin arasindaki benzerligi tanimlar. Alt dizilerin 6zellikleri,

20



derecesi ve uzunlugudur. Genetik algoritmalar ¢6ziim uzayinda bulunan noktalarda

kromozomlar ile kodlanir ve her noktanin bir uygunluk degeri vardir.
Genetik algoritmalarin agsamalar1 asagidaki gibidir:

1.Asama: Arama uzayinda bulunan biitin mimkin ¢6ziimler dizi olarak

kodlanmaktadir.

2.Asama: Cogunlukla rassal olarak ¢oziim kiimesi belirlenir. Bu ¢oziim kiimesi

baslangic popiilasyonu olarak alinir.

3.Asama: Biitlin diziler i¢in uygunluk degerleri bulunur.

4.Asama: Bir grup dizi rassal olarak segilerek belirli bir olasiliga gore ¢ogalir.
5.Asama: Caprazlama ve mutasyon islemleri yapilir.

6.Asama: Amag fonksiyonuna en uygun dizi segilene kadar iterasyon devam eder.

e Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM yontemi; regresyon, siniflandirma, zaman serileri ve karakter tanima gibi bircok
alanda kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan
optimizasyon temelli bir algoritmadir. Diger makine 6grenmesi yontemlerinden farkli

olarak ¢ok sayida veriye gereksinim duymaz.

Oncelikle siniflandirma amaciyla kullanilan bu yontem ayrica regresyon ve zaman
serileri modellerinde kullanilmig ve iyi sonuglar almasi nedeniyle kullanim alanlari

yayginlasmistir (Bilisik, 2011).

e Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA’nin ¢alisma sekli insan beynini taklit ederek, 6grenme, hatirlama, genelleme
yapma gibi insana 6zgii yetenekler kazandirilarak gergeklestirilen yapay zeka tabanli
bir yontemdir. Genellikle siniflandirma, 6riintii tanima ve tahmin olmak tizere birgok

alanda kullanilmaktadir.

Gergek hayatta dogrusal olmayan problemler ile karsilasildiginda geleneksel
yontemler ile ¢oziimlemek olduk¢a zordur. YSA’nin en 6nemli 6zelliklerinden birisi
dogrusal olmayan gercek problemlerin ¢6ziimiinde iyi sonuglar veren yapilar

olmasidir.

Dérdiincii boliimde yapay zeka tabanli yontemlerden olan DVM ve YSA yontemleri

detayli bir gsekilde incelenmistir.
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3.4. Talep Tahmin Yéntemlerinin Dogrulugunun Olciilmesi

Hangi tahmin yontemi kullanildigi farketmeksizin elde edilen sonuglar ile gergek
veriler %100 tutarli degildir. Yani her tahmin sonucunda belirli bir hata orani
kesinlikle vardir. Bu sebeple tahmin c¢alismasinin dogrulugunun test edilmesi
gerekmektedir. Gergek degerler ile tahmin sonucunda elde edilen ¢iktilar arasindaki

sapmalar tahmin hatasini vermektedir.

ht = Vt—Et (3.9)
Vi=t zamaninda gerceklesen talep

Et = t zamaninda tahminin degeri

ht = tahmin hatasi

Tahmin dogrulugunun dlgtilmesinde sik kullanilan yontemler asagida verildigi gibidir:

e Ortalama Hata Karesi (Mean Squared Error- MSE)

MSE, talep tahminin dogrulugunun hesaplanirken en sik kullanilan yontemlerdendir.
Hesaplama yapilirken hata degerlerinin ortalamasi alinir. Ortalama hata karesinin

hesaplanma sekli asagidaki gibidir:
MSE = % Znizl hiz (310)

e Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE)

Bu yontemde hatalarin mutlak degerleri alinir ve negatiften arindirilir. Hesaplama
yapilirken mutlak hata degerlerinin aritmetik ortalamasini aldigindan dolay: sonuglar

daha olumludur. MAE’ nin hesaplanmas1 asagidaki gibidir:

MAE = = 3" |h{ (3.11)
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e Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Percentage Absolute Error- MAPE)

Bu yontemde hatalar yiizde bigciminde gosterilir. Bu hesaplama yapilirken her bir

periyot i¢in mutlak hata degerleri gercek degerlere boliinerek yiizdesi alinir.

Ortalama mutlak yiizde hata odl¢iitiinde sonuglarin yiizde olarak alinmasi yontemin
yorumlanmasini Ve anlasilir olmasini saglamaktadir. Bu nedenle talep dogrulugu

Ol¢iilmesinde ¢ok tercih edilmektedir.

Bu yontemin hesaplanmasi asagidaki gibidir:

MAPE = [~ z”izl%] * 100 (3.12)
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4. YAPAY ZEKA iLE TALEP TAHMIN YONTEMLERI

4.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

4.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Tanim

Tarih boyunca insan beyninin nasil ¢alistigini bilmek hep merak konusudur.
Giliniimtizdeki birgok teknolojik aletlerde bu merak konusundan giiniimiize gelmistir.
Ilk olarak icat edilen bilgisayardan insanlarmn beklentisi hesap yapmak iken
giiniimiizde bu durum daha ileri giderek beyin giicii gerekecek isleri yapmasina kadar
gelmistir. Bu durumda ise karsimiza yapay sinir aglar1 ¢ikmaktadir. Yapay sinir aglar
(YSA) insanin beynindeki bilgileri analiz eden ve isleme seklini simiile eden bir
bilgisayar sistemidir. Istatistiksel hesaplamayla zor olan sorunlari ¢dzen YSA, veri
sayisini ne kadar arttirirsak o kadar iyi sonuglar elde edebilecegimiz bir modeldir.

Bunun sebebi ise bu modelin kendi kendine 6grenme yetenegine sahip olmasidir.
4.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

YSA’nm karakteristik 6zellikleri uygulanacak olan agin modeline gore degisiklik
gostermektedir. Biitiin modellerde gecerli olan bu &zellikler ise asagidaki gibidir

(Oztemel, 2016).

e YSA makine 6grenmesi gergeklestirir: Bu model bilgisayarlarin 6grenmesini

saglayarak benzer olaylara benzer kararlar vermeye ¢alisir.
e YSA, kendi kendine 6grenebilme yetenekleri sayesinde genelleme yapabilir.
e Programlari diger ¢aligma stili bilinen programlama yontemlerinden farklidir.

e Hata toleranslar1 vardir: Agin eksik bilgilerle ¢alismasindan dolay: hata toleransi
vardir. YSA bu toleransi sayesinde bazi hiicrelerin ¢aligmamasi durumunda bile

genel fonksiyonunu yerine getirebilmektedir.

e YSA &rnekleri kullanarak dgrenir: Ornekleri kullanirlar ve genelleme yapabilecek

bir duruma gelebilirler.
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e Dereceli bozulma gosterirler: Hatalara karsi toleranslarinin olmasindan dolay1
dereceli olarak bozulmalarda meydana gelmektedir. Bu durum hiicrelerde bozulma
ya da eksik olan bilgiden kaynaklidir. Aglar, bir problem meydana geldiginde

hemen bozulmazlar.

e YSA’ nin en dogru sekilde ¢aligsabilmesi igin dncelikle egitilmeleri ve performans

testlerinin yapilmasi gerekmektedir.

e YSA kendisine daha 6nce gosterilen drneklerden bir genelleme yapar ve gormedigi

ornekler i¢inde bilgi liretebilir.

e YSA’ da bilgi, agin baglantisinin degerleriyle dlgiilmektedir. Diger programlardan
farki ise bilgiler veri tabani veya programin icerisinde degildir. Burada bilgiler agin

iizerinde sakli oldugundan yorumlanmasi ve ortaya ¢ikarilmasi gigtiir.
o Sekilleri iligkilendirebilirler ayn1 zamanda siniflandirmasini yapabilirler.

o Bilgi eksik dahi olsa calisabilmektedirler: YSA egitildikten sonra genelleme
yapabilme yetenegi sayesinde eksik bilgi oldugunda da ¢aligabilir ve sonug

uretebilir.

e Tam olmayan ve belirsiz bilgileri isleyebilmektedirler.

4.1.3. Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlari

Y SA’ni farkl birgok alanda uygulamasi yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
[k galismalar yaklasik elli yil 6nce baslamis olsa bile en aktif kullanimi son yirmi
yilda baglamistir. Yapilan bu caligmalarin ¢ogu tahmin ve finansal analiz, Oriintii
simiflandirma ve kontrol ve optimizasyon kategorilerindedir. YSA, giliniimiizde
¢coziimii karmasik olan farkli alanlarda problemlerin ¢o6ziimii i¢in kullanilmistir.

Bunlardan bazilari ise agagidaki gibidir.

Tahmin: Yapay sinir aglarinin girdi bilgilerini kullanarak ¢ikti1 verilerini tahmin
etmesidir. Bir¢ok alanda tahmin yontemi i¢in YSA kullanilabilmektedir. Hava durumu
tahminleri, satis tahminleri, borsadaki hisselerin degerleri, iflas tahmini, kredi
derecelendirme, fiyat tahminleri, doviz kurlarinin tahmini ve bir¢ok alanda YSA

kullanarak tahmin yapmak miimkiindjir.
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Smiflandirma: YSA girdi bilgilerini kategorize edebilirler. Bdylece hatalar,
miisteri/pazar profilleri, hiicrelerin siniflandirilmasi gibi bir¢ok alanda YSA modeli

kullanilabilmektedir.

Veri iliskilendirme: Aga sunulan verilerde bir hata ya da eksik olup olmadigim

belirlerler. Ogrendigi bilgiler sayesinde eksik belgeleri tamamlar ve en giivenilir

sonucu Verir.

Tip alani: YSA, kanserli hiicrelerin belirlenmesi, hastane giderlerinin optimizasyonu,

protez tasarimi gibi bir¢ok tip alaninda da kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarinin bazi kulanim yerleri yukarida bahsedilmistir. YSA, giiniimiizde
karsilagilan problemlerde genis bir uygulama alanina sahiptir. Giiniimiizde endiistri

dalinda 6ngorii ve modelleme konularinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

4.1.4. Yapay Sinir Agimin Yapisi ve Temel Elemanlari

e Biyolojik Sinir Hiicreleri

Dentrit

Akson @
X1 .

P i )| v
Hucre Govdesi /{L e x ,/"/.

Terminal Akson

c-‘ r~ ~\€;", @
. =
r\\f#

Sinaps Sinapslar

Giris
Cikig

Sekil 4.1. Biyolojik sinir ag1 hiicresi (Maltarollo vd., 2013)

YSA’ nin daha anlasilir olmasi igin biyolojik sinir aglarinin ¢alisma seklinin bilinmesi
gerekir. Gliniimiizde insan beyninin bilgiyi islemesi ve kendisini nasil egittigi
konusunda kesin bir bilgi yoktur. Bilim insanlarinin bu konu ile ilgili farkl: teorileri
bulunmaktadir. Bu teorilerin biiyiik bir gogunluguna gore insan beyni, birbiri ile iligkili

karmagik milyarlarca néron adi verilen sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Insan
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beyninde milyarca sinir hiicresi bulunmaktadir ve bu hiicreler ortalama olarak 10.000

hiicre ile baglantil1 bir sekilde ¢alismaktadir.

Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alarak yorumlayip ve kararlar iireten merkezlerdir.
Noronlar; hiicre govdesi, dendritler ve aksonlardan olusmaktadir. Dendritler sinyalleri
hiicre govdesine alicilardir. Yapilar1 agag sekline benzeyen aglardir. Hiicre govdesi,
dendritlerden gelen sinyalleri toplarlar. Aksonlar hiicre gévdesinde toplanan sinyalleri
diger sinir hiicrelerine tasimakla gorevli olan uzun yapilardir. Sekil 4.1 ’in 3.
boliimiinde goriildiigii lizere hiicrenin dendriti ile diger bir hiicrenin aksonunun
baglant1 yerlerine sinaps denir. Sinapslar hiicreler arasinda elektrik sinyallerinin

akisini saglar. Ayrica sinir aginin islevini ve néronlarin dizilimini saglarlar.

e Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Agirliklar Tahmin
Girigler Onyarz
X} o 3
0 Aktivasyon
For
Net Giris onksiyonu
\: >
m'll
(p 0,
Aktivasyon
G

Transfer Fonksiyonu

', : 0
X @ Egijk
Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi yapisi (Uslu, 2016)

Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek matematiksel
modellerle kurulan algoritmalardir. Biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi yapay
sinir hiicrelerinde de bir néron diger bir néronun ¢iktisin1 ya da disaridan gelen baska
bir uyariyr girdi olarak alir. Daha sonra bu girdileri transfer veya aktivasyon
fonksiyonlart ile islenir ve sonunda disariya ya da bir diger nérona ¢iktr olarak iletir.
Yani yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerini taklit eden modellerdir. Bu iki

model arasindaki iligki ¢izelge 4.1°de verildigi gibidir.
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Cizelge 4.1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir hiicresi arasindaki iliski (Efe ve
Kaynak, 2000)

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Sinir sistemi Hesaplama sistemi
Sinir Diigiim, Islem eleman:
Sinaps Baglant1 Agirliklar
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre Govdesi Etkinlik fonksiyonu
Akson Sinir Cikis1

e Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir aglarinin temel bilesenleri 5 tanedir. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir.
1. Girdiler

Girdi katmani, YSA’nin dis diinyadan, bagka hiicrelerden, ya da kendisi tarafindan
elde ettigi bilgilerdir. Girdi katmaninda girdi néronlari bulunur ve girdi néronlarina

gelen veriler agirliklar ile carpilarak islenmek igin gizli katmana iletilir.
2. Agirliklar

Agirliklar, girdi ve gizli katman arasinda ve norondaki girdilerin matematiksel
katsayilaridirlar. Girdi ve ndronlar arasindaki iletisimi saglarlar ve hiicreye giren

bilgilerin 6nemini ve etkisini gosterirler.
3. Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu net girdilerin hesaplandigi1 fonksiyondur. Bu fonksiyon igin farkli
fonksiyon tiirleri kullanilabilmekte ancak bunlardan en yaygin olan1 agirlikli toplam
fonksiyonudur. Bu fonksiyonun ¢alismasi su sekildedir; hiicreye giren her girdilerin
kendi agirliklari ile ¢arpilip toplanir ve aga gelen net girdiler belirlenir. Fonksiyonun
denklemi esitlik 4.1 de gosterildigi gibidir.

Net=Y",_1Gji . Aj (i=1...n) 4.1
G: girdiler A: agirliklar

n: girdi sayisini ifade etmektedir.
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Cizelge 4.2. Toplama fonksiyon cesitleri (Kdlmek, 2012)

Net Giris

Aciklama

Carpim
Net Girdi=[ | G 4

Agilik degerlert ile girdi degerlerinin
birbirlertyle carpilmasiyla elde edilir.

Maksimum
Net Girdi = Max(G 4, ).i=1..N

Agiliklar ile girdiler carpilir, carpilnus
degerler burbirleri ile kiyaslanir ve en
biiyiik olan deger sistemin net girdisi

olur.

Minimum

NetGirdi = Min(G4,).i=1..N

Agiliklar ile girdiler carpilir, carpilnus

degerler burbirleri ile kiyaslanir ve en

kiicik olan deger sistemin net girdisi

olur.

Cogunluk Agrliklarla carpilous  olan  girdilerin
Nngfyd,f:ZSgn(GfAf} isaret fonksiyonu almir, bu degerler
f toplamr ve net girdi olarak sisteme

sunulur.

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

o g toplamr ve daha 6nce gelen bilgilere
NET Girdi = Net(eski) + ), G 4, : -

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

Tabloda goriildiigi lizere bazen girdilerin sayist bazen de girdilerin degerleri
onemlidir. En uygun toplama fonksiyonu formiilii bulunmamakla birlikte modele gore

denemeler yapilarak belirlenmektedir.
4. Aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon net girdiyi kullanarak buna karsilik iiretilen ¢iktiy1 belirleyen
fonksiyondur. Bu fonksiyonda da toplama fonksiyonundaki gibi ¢iktiyr hesaplarken
kullanilan farkli formiiller bulunmaktadir. Burada agdaki islem elemanlarinin
tamaminin aym fonksiyonu kullanmasina gerek yoktur. Bu durum c¢alisma yapan
kisinin deneme sonuglarina bagl olarak degisiklik gosterebilir. YSA da ¢ogunlukla
kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu
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Ozellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢o6ziimiinde sik¢a tercih edilen bir

fonksiyondur. Bu fonksiyon tiirevi alinabilir bir fonksiyondur.

Fonksiyon denklemi esitlik 4.2 de gosterildigi gibidir.

1
1+e—NET

F(NET) =

(4.2)

Toplama fonksiyonlarinda hesaplanmis olan girdi degeri esitlik 4.2°deki gibi

belirlenir.

1.2 T T T T T T T
sigmold Fonksiyonu

0B F / i
04 / -

0.2 F by 2

'C'.E I [ [ i 1 i i

Sekil 4.3. Sigmoid fonksiyonunun gosterimi (Yiicesoy , 2011)

Cizelge 4.3. Aktivasyon fonksiyon cesitleri (Giirsoy, 2012)

Fonksivon Tiiri Fonksivon Fonksivonun Grafigi

Fi(~ET)

Lineer (Dogmsal)
Fonksivon

F(NET) = NET

Hiperbolik Tanjant eNET 4 g NET

Fonlksivonn F(NET) = eNET _ o—NET
-1
i
s
+1 |
) ) . 1
Sizmoid Fonlesiyomn F(NET) = ﬁ
a7
FRET)
+1 —_—
Egik (Basamak) _r, NET = ¢
Fonksiyonu F(NET) = {D, NET =t
9] | t NET
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5.

Lineer (dogrusal fonksiyon); Bu fonksiyonda gelen girdiler, ayn1 zamanda

hiicrenin ¢iktisidir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu; Bu fonksiyonda net girdi degerlerinin tanjant
fonksiyonunda gec¢mesi ile ¢ikti degerleri elde edilir. Bu cifti degerleri [-1, 1]

araligindadir.

Sigmoid fonksiyonu; YSA’da en sik kullanilan fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu

strekli artan bir fonksiyondur ve tiirevi alinabildigi igin geri yayilim

algoritmalarinda sik¢a kullanilir. Cikt1 degerleri [0, 1] araligindadir.

Esik deger fonksiyonu; 0 veya 1’den biiyiik bilgilere gore bir deger alir. Genellikle

tek katmanli aglarda kullanilir.

Ciktilar

Aktivasyon fonksiyonunun belirledigi ¢ikt1 degerleridir. Ciktilar baska bir fonksiyona

ya da baska bir hiicreye gidebilir. Bu ¢iktilar1 hiicre kendisine girdi olarak gonderebilir.

4.1.5. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

YSA ¢ok sayida yapay sinir hiicresinden olusan katmanli aglardir. YSA’nin mimarisi

katman sayisina, Ogrenme stratejisine ve baglanti yapilarina gore ¢esitlilik

gostermektedir.

Giri; Gizli Cikig Gizli Cikig

Katman  Katmam Katmam Katman Katmam
Cok katmanl: Cok katmanl

Geri beslemeli Isbirlikgi/rekabetgi

4—»0_,

|
L) O O

1ki katmanl Tek katmanl
Geri beslemeli/Geri yayilmal Kars: geri beslemeli

Sekil 4.4. Yapay sinir ag1 mimarisi (Kartalopoulos, 1996)
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Sekil 4.4’te oldugu gibi aglar tek katmanli ve ¢ok katmanli olarak ayrilirlar. Genel
olarak model; giris tabakasi, gizli katman ve ¢ikis tabakasindan olusmaktadir.
Yapilarina gore; ileri beslemeli, geri beslemeli geri yayilmali ve geri beslemeli aglar 3

gruba ayrilir.
e lleri Beslemeli (Feed-Forward) Yapay Sinir Aglari

Bu aglarda, islemciler katmanlara ayrilmustir. Bilgi, girdi katmani, gizli katman ve
¢1kt1 katmani yoniinde tek yonlii baglantilarla iletilir. Islemciler ayni katman igerisinde

baglant1 kuramaz ancak bir katmandan digerine gecerken baglant1 kurabilirler.

ISMIPILD
)

Girdi Katman1 | Gizli Katman | Cikt1 Katmam

Sekil 4.5. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 isleyisi (Giiven, 2020)

Sekil 4.5 te ileri beslemeli YSA isleyisi blok diyagram olarak gosterilmistir.
e Geri Beslemeli (Feedback) Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli aglarda islemciler arasinda geri besleme baglantilar1 vardir. Burada
herhangi bir hiicrenin ¢iktis1 direkt girdi katmanma giderek yeniden girdi olarak
kullanilabilir (Zhang, 2003). Bu yontemin pratikte uygulamasinin zor olmasindan
dolay ileri beslemeli aglar daha ¢ok uygulanmaktadir. Bu aglarin birgok farkli yapiyla
olusturulabilmesinden dolay1 tek model yapisinda uzmanlagmasi zordur bu da egitim
algoritmalarinin tutarsizligina ve egitiminin gii¢ olmasina sebep olmaktadir (Zhang,
2003).
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Girdi Katmani

Gizli Katman

Cikt1 Katmani

[

Sekil 4.6. Geri beslemeli yapay sinir ag1 isleyisi (Giliven, 2020)

Sekil 4.6°da goriildigii tizere geri beslemeli aglarda hiicrenin ¢ikisi, bagka bir hiicreye
ya da kendisine girdi olarak verilmektedir. Geri beslemeli aglar katmandaki hiicreler
arasinda veya katmanlar arasinda da olabilir. Bu da agin yapisinin dogrusal olmayan

bir yapiya sahip oldugunu gosterir.

e Geri Beslemeli Geri Yayilmah Sinir Aglar1 (Feed Forward, Back Propagation

Networks)

Geri beslemeli geri yayilmali aglar YSA ’da sikga kullanilan modellerdir. Bu aglarda
islemciler katmanlar halindedir ve sadece bitisik katmanlardaki elemanlar iletisim

halindedir. Geri beslemeli geri yayilmali aglarda bilgi akis1 geriye dogrudur. Bu

nedenler agdaki hatalar geriye dogru yayilarak dgrenilir.

Giris

Giris
Parametrelen

Ginis
Tabakas:

Sekil 4.7. Geri Beslemeli Geri Yayilmali Sinir Ag1 Modeli Mimarisi (Rajpal vd.,

2006)
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4.1.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

YSA’min 6grenme yetenegi en énemli ozelliklerinin basinda gelir. Ogrenme, agm
baslangigta rastgele atanan agirliklarin belirlenmesidir. Yapay sinir ag1 her bir 6rnek
icin agirhik degerlerini degistirir. Bu islem, ag genelleme yapabilecek duruma gelene
kadar devam eder (Yiicesoy, 2011). Agirlik degerlerinin degistirilmesi, 6grenme
kurallarina gore yritiilir (Efe ve Kaynak, 2000).

Yapay sinir aglarmin dgrenme siireci insanlar ile benzerdir. Insan beyni dogumdan
itibaren siirekli gelisir ve olaylar karsisinda tecriibe kazanir, ancak yeni bir olayla
karsilastiginda yine tecriibesizdir. Yapay sinir aglari da tipik insan beyni gibi disaridan
gelen girisleri beynin merkezine iletip aktivasyon fonksiyonundan gegirerek bir ¢ikis
tretir. YSA agirliklarimi yenileyerek ve cesitli 6grenme algoritmalar1 kullanarak
hatalar1 minimize edip gercek degerlere yaklasmaya caligir. Bu agirliklara istenilen
sonuca ulasilana kadar yenilenir ve buna 6grenme denir. Ogrenme gerceklestikten
sonra yeni girisler verilir ve agin ¢iktisi ile gergek degerler karsilagtirilir. Genellikle
eldeki 6rneklerin %80°’i agin egitimi, %20’lik kisim ise agin davranigini inceleyip, test
icin kullanilir (Oztemel, 2003).

Yapay Sinir agalarinda 6grenme islemi, matematiksel olarak ifade edilmesi zor ve
karmasik islemlerdir. Bu nedenle 6grenme islemini kolaylastirmak igin farkli 6grenme

kurallar gelistirilmistir. En yaygin olarak kullanilan kurallar asagida verildigi gibidir:
e Hebb Ogrenme Kurali

Bu kural Ponald Hebb tarafindan gelistirilen ve 6grenme kurallar1 arasinda en ¢ok
kullanilan 6grenme kuralidir. Hebb 6grenme kuralinin temel tanimi soyledir: Bir ndron
baska bir nérondan girdi aldiginda bu iki noron ayni isarete Sahip ise, noronlar
arasindaki agirlik giiclendirilmelidir (Hebb, 1949). En eski 6grenme kurali olarak

bilinmektedir. Bu kurala gore 6grenme sinyali hiicre ¢ikisina esittir.
e Hopfield Ogrenme Kurali

Hopfield kurali Hebb kuralina benzerdir ancak ilave olarak agirliklarin giiglendirilmesi
ya da zayiflatma i¢in biiyiikliik tanimlamak gerekmektedir. istenilen girdi ve ¢iktilart
aktif ya da pasifse, baglanti agirligi 6grenme orani kadar artirilir, tersi durumda ise
azaltilir. Bu kuralin Hebb kuralindan farki yapay sinir ag1 elemanlarinin baglantilarinin

ne derecede gii¢lendirilmesi veya zayiflatilmas: gerektigini belirlemektir Agirliklarin
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giiclendirilmesi ve ye zayiflatilmasi, 6grenme katsayisi ile gerceklesir. Uygulamada

ogrenme hizi 0-1 arasinda segilmektedir (Efendigil, 2008).
e Delta Ogrenme Kural

Delta kural1 Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmistir. Bu kurala gére hedef ve elde
edilen ¢ikt1 arasindaki farki minimize etmek i¢in YSA islemciler arasindaki baglanti
agirliklarini devamli degistirilerek yeniden hesaplamalar yapar. Bu kuralda hedef ¢ikti
ile elde edilen c¢iktinin hata Kkarelerinin ortalamasimi - minimuma indirmek

amaclanmustir.
e Kohonen Ogrenme Kurali

Kohonen kurali, 1982 yilinda Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Bu kurala gore sinir
hiicreleri agirliklar1 degistirmek icin birbirleri ile yarisirlar. En biiyiik ¢iktiy1 tireten
hiicre yani agirlik vektorleri girdi vektorlerine yakin olan kazanan hiicre olur ve
baglant1 agirliklarini degistirir. Kazanan hiicre, yanindaki hiicrelere gére daha kuvvetli
hale gelmektedir (Oztemel, 2003).

4.1.7. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Dezavantajlar

Avantajlari: YSA modeli diger sistemlerle kiyas edildiginde bir¢ok iistiin 6zellikleri

sayilabilir. Bu avantajlardan bazilar1 asagidaki gibidir:

e Orneklerden ogrenme yetenedi sayesinde girdi verilerini kullanarak cikti
verilerinin tahmininde bulunmasi, hata ayiklama ozelligi, hesaplar1 ¢ok hizli

yapabilmesi, hazir paketlerinin bulunmasi sayesinde tasarim kolaylig1 saglar.

e Degisken sayisi sinirsiz dahi olsa sadece gerektigi kadarini kullanarak en dogru
sonuca ulagsmasi ve bu degiskenleri veri saklama 6zelligiyle saklayip veri giivenligi

saglar.

o Geleneksel istatistik yontemleriyle ¢oziilemeyen birgok karmagik problemleri hizli
bir sekilde ¢dzerek zaman kazandirmasi. Bu islemleri yaparken herhangi bir
denklem igermediginden nasil yaptigi da bilinmez. Bu yiizden bu model bazi

insanlar tarafindan ‘kara kutu’ olarak adlandirilmaktadir.

e Esnek bir yapiya sahip olmasindan dolay1 YSA, cok sayida islemciden olusur ve

baglantilarinin agirliklari ayarlanabilir.
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e Veri girisi ne kadar ¢ok artarsa dogru orantili olarak YSA modelinin verdigi

sonuclarin dogrulugu da artmaktadir.

Dezavantajlari: Yapay sinir aglarmin  bahsedilen avantajlarinin  yaninda

dezavantajlarindan bahsetmek miimkiindiir. Bunlardan bazilar1 ise asagidaki gibidir:

e Bir problem ile karsilasildiginda buna ¢6ziim iiretildikten sonra bu ¢éziimiin nasil
tiretildiginin bulunamamasi bir dezavantaj olarak sayilabilir. Agin davranislarinin

aciklanamamasi agin {irettigi ¢oziimlere giiveni de azaltmaktadir.

e Ag1 calistirmak i¢in egitmek gereklidir fakat egitimin ne zaman bitirileceginin
kararini1 vermeye yonelik herhangi bir yontemin bulunmamasi bu modelin bir
dezavantajidir. Hata oranmin belirli bir deger altinda oldugunda egitimin

tamamlandig1 kabul edilmektedir.

e Bir diger dezavantaj ise agin sadece niimerik degerler ile ¢calismasidir. Ag niimerik
degerler ile calistigindan tiim verileri nlimerik formata ¢evirmek gerekir. Bu

formata gevirirken olusabilecek karisikliklar sonucu olumsuz etkileyebilmektedir.

e Verilerin sayis1 ne kadar yiiksek olursa o kadar agin performans: yiiksek
olmaktadir. Fakat az sayida bir veri ile calisilmasi gerekiyorsa agdan beklenen

performansta diisiik olmaktadir.

e Eniyi performansi elde etmek icin ag yapisinin da belirlenmesi gerekmektedir. Ag
yapisin1 belirlemek i¢in bir yontem bulunamadigindan dogru agri1 yapisim
belirlemek olduk¢a zordur. BoOyle bir durumda deneme yanilma yontemi

kullanilarak en iyi ag yapisi belirlenebilir.

Yukarida belirtilen avantajlar ve dezavantajlar géz o6niinde tutuldugunda yapay sinir
aglarinin ¢ok karigik problemleri ¢6zmesindeki {istiin performansi ve bir¢cok alanda
gosterdigi basarili sonuglart modelin dezavantajlar1 olmasina ragmen modele duyulan

ilgiyi ve giiveni azaltmamustir.

4.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, Vapnik tarafindan 1992’de siniflandirma problemleri igin ortaya ¢ikmstur.
DVM yontemi, istatistiksel teorileri kullanan ve dogrusal olmayan problemlerin

¢ozlimiinde kullanilan bir makine 6grenme teknigidir.
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Bu yontemin makine o6grenmedeki diger yontemlerden farki yapisal riskin
minimizasyonuna odaklanmasidir.  DVM, dogrusal olmayan girdileri Kernel
fonksiyonu kullanarak dogrusal bir girdiye donlismektedir. Bundan dolay: dogrusal
olmayan regresyon problemlerinde iyi sonuglar vermeleri beklenmektedir (Yakut,
2014). DVM yonteminin; siniflandirma, karakter tanima, zaman serileri ve regresyon

gibi kullanim alanlar1 mevcuttur.

Destek Vektor makineleri yaklasiminin temel avantajlar1 ve dezavantajlari sunlardir

(Elmas, 2012):

Avantajlart;

e Tahmin dogrulugu oldukga yiiksektir.

e Genelleme yetenegi yliksektir.

e Karmasik problemleri modelleyebilme yetenegine sahiptir.

e Hem dogrusal hem de dogrusal olarak ayrilamayan verilere uygulanabilmektedir.
e (Cok sayida bagimsiz degiskenle calisabilmektedir.

Dezavantajlari;

e Egitim ve test verilerinin boyutlarinin yiikselmesi hizin1 azaltmaktadr.

e En biiyiik sinirlamasi ¢ekirdek se¢imidir.

4.2.1. Destek Vektor Makineleri Siniflandirmasi

DVM, veriler iizerinde genellemeler yaparak siniflandirma yapabilmektedirler.
Siniflandirma yaparken girdiler, yani egitim verileri bir hedef deger ve o6rnegin
ozelliklerini icermektedirler. DVM bu 6zellige gore hedef degeri tahminlemeye ve

smiflandirma hatalarini en aza indirmeye calisir (Giiven, 2020).

4.2.1.1. Maksimum Marj Destek Vektor Makineleri (Dogrusal Ayrilabilir

Durum)

DVM’lerin ilk olarak tanitilan ve en basit yontemi olarak bilinen modeli maksimum

marj siniflandiricidir.

0={xij,yi+,i=12,..N

vi € {—1,1} hedef degeri ve x; € R%ise dzellik vektorii olarak ifade edilir.
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Burada amag, egitim hatasini en aza indirmek ve egitim girdilerini dogru sekilde ayiran
biitiin  hiperdiizlemler arasinda maksimum marja sahip olan1 bulmaktir. Bir
hiperdiizlem tanim olarak boyutlar1 birbirinden ayiran ayiricilardir diyebiliriz. Bu
ayiricilar iki boyut oldugunda bir dogru iken ii¢ boyut oldugunda bir diizlem

olmaktadir.

Burada 6grenme gergeklesirken karar fonksiyonuna d(x,w,b) parametreleri hesaplanir

(Tolun, 2008).

d(x,w,b)= WTx+b=Zn wx +b 4.3)
yj(w.xj +b)>1 (4.49)
W.X+b=0 (4.5)

X; hiperdiizlemde bir nokta
w; agirhik vektoriint

b: bias (esik deger)

Destek Vektoreri

Simir

Optimum Hiper-Diziem
w-x+hb=0

Sekil 4.8. Maksimum marj hiperdiizlem (Kavzoglu ve Colkesen, 2009)

Destek vektor makinelerinde amaglanan bu iki Sinifi ayiran en uygun hiperdiizlem
mesafesini bulmak yani aradaki sinir1 maksimum yapmak amag¢lanmaktadir. Optimum
hiperdiizlemin bulunabilmesi i¢in || w || © nin minimum olmas1 gerekmektedir. Bunu

yaparken Lagrange carpanlar1 yontemi kullanilarak problem ¢oziiliir.
W:Z i=1 OLGYX; oy >0, (46)

ouly,(w.x;,+b)-1]=0, i=1,...| 4.7)
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L(OL)ZZOLi - Zzaianiyj(Xin) (4.8)

denklemi ¢6ziilerek bulunan deger esitlik 4.6 da yerine konulur. Elde edilen denklem

esitlik 4.7 de yerine konularak en uygun hiperdiizlem bulunmus olur.

4.2.1.2. Yumusak Marj Destek Vektor Makineleri

DVM’lerde maksimum marj siniflandirma yapilirken grenme algoritmasi dogrusal
olarak ayiran veriler igin kullanilmaktadir. Bu da ger¢ek problemlerde yeteri kadar iyi
sonuglar vermemektedir (Giiven, 2020). Yani verilerin birbirinden ayrilabiliyor olmasi
gerekmektedir. Bu yontem ise veriler dogrusal olarak ayirilamadigi durumlar igin
kullanilmaktadir. Ayrica veriyi 0 hata ile ayiklamaktansa benzer &zelliklere sahip
verileri ayrict hiperdiizlemin aym tarafinda birakacak bir fonksiyon tiiretmek
hedeflenmektedir. Siniflandirma ile marj arasindaki iliski denkleme sabit bir say1

eklenerek ayarlanmaktadir.

O< & <1

Sekil 4.9. Dogrusal ayrilmayan degiskenler (Smola ve Scholkopf, 2004)

Burada, & gevsek degiskenlerdir. §; bir drnegin kendi siifindan sapma miktaridir. Bir

onceki bolimde siniflar arasindaki mesafe maksimum yapilmaya ¢alisilmistir. Burada
ise orneklerden bazilar hiperdiizlemin igeresinde bulunurken bazilar1 hiperdiizlemden

yanlis tarafa sapmaktadir.

yi(w.x +b)=1-¢, (4.9)
€20

Burada eger 1>¢, ise 6rnek hiperdiizlemin igindedir.

1<§; ise ornek yanlis ayrilmustir.
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& > 0 oldugunda kendi sinifinin tersi yonde ayrilmustir.

L(a)=D o= 172D > oqoyy;(xx,) (4.10)

Esitliginde en biiylik o # 0 yapan deger icin hiperdiizlem hesaplanir.

4.2.2. Destek Vektor Regresyon

Regresyon gercek degerli bir fonksiyonun sonlu bir giiriiltiilii 6rnek kiime tizerinde

tahmin edilmesidir. Regresyonun ¢iktis1 gergek degerlerin bulundugu kiimeye aittir.

X: Veri kiimesi

S: Ornek kiime

Hedef Fonksiyon f: X—R

D: Egitim Seti, D= {(x,y) | x € S ve y=f(X)}

SCX, f*: X—R D de kullaniliyor.
A(X) = f(x) (4.11)

Makine 6grenmenin en 6nemli hedefi; risk minimizasyonunu saglayarak tiim verilerin
evreninde X tizerinde hedef fonksiyon ¢ikisint miimkiin oldugu kadar en iyi elde
etmesidir (HAMEL, 2009). Destek Vektor Regresyonu igin, iki tiir yapisal risk
bulunmaktadir. Bunlardan ilki karmasiklik terimi, digeri fonksiyonun ampirik riskidir.

Esitlikler asagidaki gibi ifade edilmistir.

R=CR[f]+""

=CY |y =f(x)] + llwll (4.12)
Xie R, yje R,weR

Ramplf] egitim hatasi

Y; gozlenen degerler ve ([f(x)]) tahminden elde edilen veriler arasindaki hatalarin
toplamina kayip fonksiyon denir (Elmas, 2012). DVM’lerin regresyon problemlerine
uyarlanabilmeleri i¢in modele kayip fonksiyon eklenmektedir. Yapisal risk
minimizasyonunu belirlemek icin w parametresinin minimizasyon denklemi

tarafindan minimize edilmesi gerekir.
R[2]= [I(y, f (x\)P(x, y)dxdy (4.13)

DVM’lerde regresyon performansin etkileyen 3 parametre bulunmaktadir. Bunlar;

diizenleme faktori (C), hata terimi (€) ve kernel denklemleridir.
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Diizenleme Faktorii (C)

Burada marji maksimize, egitim hatasini ise minimize etmek i¢in C parametresi
kullanilir. C’ nin 0’ a yaklasik olmast modelin daha az karmagik olacagini
gostermektedir. C’ nin sonsuza gitmesi ise regresyonun bir hataya izin vermemesine

ve modelin karmasik olmasina sebep olacaktir.

Hata Terimi (¢€)

Hata terimi (e), destek vektor makinelerinde modelin performansini kontrol eder. Hata
teriminin kiiglik olmasi tahminin sonucunun uyumlu oldugunu, biiyiilk olmasi ise

tahmin sonucunun uyumunun diisiik oldugunu gdosterir.

y-fix)

[
+
m

® Support vectors

Sekil 4.10. e-duyarsiz kayip fonksiyon (Moura vd., 2011)

Sekil 4.10°da sag taraftaki fonksiyon duyarsiz kayip fonksiyonu, sol tarafta ise bir veri

kiimesindeki dogrusal DVM gosterilmektedir.

Kernel (Cekirdek) Denklemleri

Kernel fonksiyon, DVM’ lerin dogrulugunda ve hesaplamadaki hizlarinda énemli bir

parametredir. Bu fonksiyonun matematiksel gosterimi esitlik 4.14°de verildigi gibidir.
K )= (X) ¢ .(x}) ¢ (4.14)

Cogunlukla kullanilan kernel fonksiyonlari; Polinom kernel, Radyal tabanli kernel,
PUK kernel ve Normallestirilmis polinom kerneli fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlarin

matematiksel gosterimi ve parametreleri, diger boliimde ¢izelge 4.4’te anlatilmastir.

Destek vektor makineleri kernel fonksiyonunun destegi ile dogrusal olmayan

dontisiimler gerceklestirerek verilerin dogrusal olarak ayrilmasini saglamaktadir.
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4.2.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Regresyon

DVM, dogrusal olmayan verilere uyum saglama konusunda oldukca basarilidir.
Egitim verilerini anlayabilmek igin dogrusal olmayan 6zellik uzay1 olusturur ®(x").
Dogrusal olmayan DVM gozlem vektoriinii baska vektore doniistiirerek yeni dogrusal
simiflandiric1 elde etmek ister (Yakut, 2014). Yiiksek dereceli uzayin olusmasi
boyutlarin arttirilmasina baghdir. Boylelikle yeterli sayiya sahip boyutlar ile veri

dogrusalmis gibi davranur.

Xz XZ /
\ 1 o/ (m] //
| u / u /
A tml Uu A Un //A A
A Y.V AL Y.YA
a / o /
A \\ D/f D// A
Lo A . ’," A
A |4 - /a4 b3
a b

Sekil 4.11. Dogrusal ayrilamayan verilerin dogrusal ayrilabilir hale gelmesi (Giiven,
2020)

Gergekte veri kiimeleri dogrusal degildir. Boyle oldugu zamanlarda bazi doniisiim
fonksiyonlar1 tercih edilmektedir. Kernel fonksiyonlari, dogrusal olmayan destek

vektor makinelerinde karar vermede biiyiik 6neme sahiptir.
K: RAR™ — R: K(x1, x2) = ®(x1)" ®(x2) (4.15)

Yani DVM’lerde dogrusal olmayan veri kiimelerine kernel fonksiyonlar1 uygulanarak
dogrusal bir fonksiyona donistiiriilmesi saglanir. DVM regresyon (dogrusal olmayan)
fonksiyonu esitlik 4.16’da verildigi gibidir.

fx)=Y (0 —a*)K X,X +b (4.16)
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Cizelge 4.4. Baz1 Kernel Fonksiyonlari (Kavzoglu ve Colkesen, 2009)

Kernel fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre
Polinom Kerneli K(x,y) = ((x-y)+1)4 Polinom
derecesi (d)
Normallegtirilmig Polinom
Polinom Kermeli K(x,y) = () + )¢ derocesi (d
olinom Kerneli W Y) = erecesi
J(G D+ DG ) + D7 @
Radyal Tabanli K(x,y) = e YIG—xpl? Kernel
Fonksiyon Kerneli boyutu (y)
Pearson VII (PUK) 1 Pearson
K 1 | 2 Iw ligi
erneli genisligi
L2l - ylV2E = |
: 1+ = : parametreleri
L\ /1 |G

Literatiirde en sik kullanilan kernel fonksiyonlar c¢izelge 4.4’te parametreleri ve
formilleri ile birlikte gosterilmistir. Cizelgede goriildigi iizere biitiin kernel
fonksiyonlar1 i¢in baz1 parametrelerin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir.
Burada fonksiyonlar i¢in d, polinom kuvvetini ifade etmektedir. Fonksiyonlar
karsilagtirildiginda radyal tabanli ve polinom kernel fonksiyonlarinin daha sade oldugu
goriilmektedir. Burada polinom derecesindeki artis algoritmanin karmasik bir hal
almasina sebep olmakta ve islem siiresini uzatmaktadir. Puk kernel fonksiyonu
pearson genisligi olarak adlandirilan iki parametresi bulunmaktadir ve diger
fonksiyonlara gore daha karmasik bir yapiya sahiptir. Hangi parametrenin daha iyi
sonug verecegi 6nceden bilinmedigi i¢in en uygun parametrenin belirlenmesi modelin

performansi i¢in dnemlidir.

Ayrica kernel fonksiyonlarmin 6zel parametrelerinin disinda diizenleme parametresi
C kullanici tarafindan belirlenmelidir. C, ¢ok kiigiik ya da ¢ok biiyiik deger aldiginda
optimum hiperdiizlem dogru belirlenemeyecegi icin modelin dogrulugunda diisiis

beklenir.

Ayrica C = ocoldugunda model sadece dogrusal ayrilabilen veriler i¢in uygulanir hale
gelmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2009). Buradan da anlasilacagi iizere
parametrelerin uygun degerlerinin se¢imi modelin DVM performansini  6nemli

derecede etkilemektedir.
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5. YAPAY SiNiR AGLARI VE DESTEK VEKTOR
UYGULAMASI

5.1. Firma ve Uriin Bilgisi

Milattan onceki zamana kadar dayanan un degirmenciligi giinlimiizde hala yerini
korumakta ve giin gegtikce talebi artarak degirmen endiistrisine olan ihtiyaci ortaya
¢ikarmaktadir. Bu ¢alisma degirmen makineleri endiistrisinde faaliyet gosteren bir
firmada gergeklestirilmistir. Firma bu sektorde 20 yili askin siiredir bulunmakta ve

hem yurti¢i hem de yurtdis1 miisteri profili ile sektorde 6nemli bir konumdadir.

Isletme hem yurtici hem de yurtdis1 miisterileri igin un ve yem fabrikalariin komple
imalat1 ve kurulumunu ayn1 zamanda da ayr1 ayr1 degirmen makinelerinin tiretimini ve

satigin1 gergeklestirmektedir. Firmanin iirtin gruplar su sekildedir;
e Temizleme ve Tavlama Makineleri

e Ogiitme Makineleri

e Paketleme Makineleri

e Tasima Makineleri

e Depolama Uriin Grubu

e Yedek Parca

Bu tez kapsaminda temizleme ve tavlama iiriin grubunda bulunan 11 adet makinenin
2012-2022 yillar1 arasindaki satis verileri kullanilarak gelecek yillar igin satig tahmin
calismas1 yapilmistir. Calismada, yapay zeka tekniklerinden destek vektor regresyon

ve yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar karsilagtirilmustir.

5.2. Problemin Tanimlanmasi ve Veri Setinin Olusturulmasi

Bu tez kapsaminda degirmen makineleri imalat1 yapan ve komple degirmen kurulumu
iistlenen bir firmanin temizleme ve tavlama makineleri iriin grubunun satisini

etkileyen degiskenler belirlenerek bu makinelere ait gelecek donem igin satig
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tahminleri gergeklestirilecektir. Fabrika iginde konu ile uzman kisilerle goriisiilerek bu

irtin grubunun satisini etkileyen degiskenler asagidaki gibi belirlenmistir.
¢ Diinyada iiretilen bugday adetleri

¢ Diinya niifusu

e Dolar kuru

Uygulamada bagimli degisken olarak temizleme ve tavlama grubu makinelerinin aylik
satig adetleri aliacaktir. Firmada veriler Microsoft Excel programi iizerinden
tutulmakta ve takibi yapilmaktadir. Bu iiriin grubuna ait 2012-2022 yillar1 arasindaki
11 yillik toplam 132 adet veri kullanilmistir.

1. Aylik Satig Verileri
Excel iizerinden alinan temizleme ve tavlama grubuna ait 11 adet makinenin aylik satis

verileri asagidaki gibidir:

Cizelge 5.1. Aylik satis verileri

T-Turun
grubu
2012 161 141 152 180 165 134 103 123 187 210 178 169
2013 130 180 195 187 173 116 127 130 164 200 20 178
2014 146 163 1 155 199 127 139 119 9 219 236 5
2015 193 252 234 21 267 153 183 191 260 292 301 363
2016 254 375 313 258 1% 101 98 184 295 299 350 387
2017 295 300 303 257 210 167 198 145 308 382 350 325
2018 452 413 414 400 401 250 275 334 479 501 542 567
2019 430 426 48 412 411 313 376 395 531 519 491 480
2020 456 461 353 380 361 371 357 355 454 448 171 170
2021 125 130 140 145 150 160 165 170 17 200 380 450
2022 400 395 390 393 395 390 385 376 405 407 410 415

Ocak Subat Mart Nisan Mayis | Haziran | Temmuz | Afustos | Eylil Ekim Kasim Aralik

2. Diinyada Uretilen Bugday Miktar:

Degirmen endiistrisinin ana iriinii olan unun hammaddesi tahillardir. Bu tez

kapsaminda diinyada iiretilen bugday miktarlari alinmistir.
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Sekil 5.1. Diinyada iiretilen bugday miktarlar1 (Statista, n.d)

Yukaridaki sekilde 2012-2022 yillarina ait diinyada iiretilen bugday miktarina ait
grafigi gdrmekteyiz. Uretilen bugday adetleri milyon metrik ton biriminde ifade

edilmektedir

Cizelge 5.2. Bugday adetleri

Vil Diinyada iiretilen bugday adetleri (milyon metrik
ton)
2012 697
2013 655
2014 717
2015 728,3
2016 735,9
2017 756,5
2018 761,5
2019 731,4
2020 762,2
2021 774,9
2022 778,6

Cizelge 5.2 ‘de goriildiigii tizere bugday adetleri ile ilgili elde ettigimiz veriler yillik
verilerdir. Gerekli arastirmalar yapilmis ancak aylik verilere ulasilamamistir. Bu

nedenle aylik satig verileri tizerinden yiizde oranlari hesaplanmistir. Bu hesaplanan
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aylik yiizde oranlarina ile yillik bugday tiretim adetleri ¢arpilarak yillik veriler ayliga

dontistiriilmiistiir. Bahsedilen islemler asagidaki gibidir:

(AS*100)/ YTS=YO (5.1)
Burada;

AS: satig miktar1 (aylik)

YTS: toplam talep adedi (yillik)

YO: ylizde oran1

Cizelge 5.3. Aylik bugday tiretim adetleri

Bugday adt,| Ocak Subat Mart Nisan Mayls Haziran | Temmuz | Agustos Eyliil Ekim Kasim Aralik
012 | 58988 | 51643 55672 65927 60434 43079 37125 45050 68491 76915 65195 61899
013 | 42789 | 59246 64183 61550 56942 33181 41302 42789 53980 65829 69121 58588
014 | 48241 | 53858 57162 51214 65753 41963 45928 39319 81713 72361 77978 80952
2015 47487 62004 51515 66679 65695 37645 45027 46995 63972 71846 74060 89315
2016 60102 88734 74063 61049 46378 23899 23189 43539 69804 70751 82818 91573
017 | 68879 | 70046 0747 60006 49032 38992 46231 3385 71914 89192 81 75883
018 | 68460 | 62553 62704 60584 60735 37865 41651 50588 72549 75881 82091 85878
019 | 60343 | 59781 60062 57817 57676 43924 52765 55431 74516 72832 68903 67359
000 | 80139 | 81018 62037 66783 63443 65201 62740 62389 79788 78733 30052 19376
00 | 40493 | 4113 45352 46972 48591 51831 53450 55070 57338 64788 123098 | 145774
2022 65415 64597 63779 64270 64597 63779 62962 61490 66233 66560 67050 67868

3. Diinya Niifusu

Degirmen makineleri, temel besin kaynaklariin hammaddesini isleyen teknolojiler
olmasindan kaynakli niifusun artmasi bu besinlere olan ihtiyaci dogrudan
etkilemektedir. Bu nedenle diinya niifusunun degirmen makineleri talebinde bir
degisken olabilecegi diistiniilmiistiir. Arastirilan farkli kaynaklar sonucunda elde
edilen niifus bilgileri asagidaki gibidir:
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2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Sekil 5.2. Diinya niifus verileri (Statista, n.d)

Diinya niifusu verilerinin yillik olmasi sebebiyle bu veriler 6ncelikli olarak aylik
verilere doniistiiriilecektir. Bunun i¢in birlesik faiz oranina goére esdeger faiz orani

formiiliinden yararlanilmstir.

Yillik niifus artis oranina gore aylik niifus artig oran1 hesaplamasi esitlik 5.2’deki

formulizasyona gore yapilmustir.

iaylik = 12\/ 1+ iyil -1 (5.2)
I = hesaplanan yil

Ilk olarak, cizelge 5.4’te verilen yillik niifus artis oranlar1 esitlik 5.2 ye gore

hesaplanarak aylik niifus artis oranlar1 belirlenmistir.

Cizelge 5.4. Diinya niifusu verileri

Dunya nufusu(milyar) | Artis orani(%) | Yillik artis orani | Aylik artis orani
2011 7073125425 1,25 0,0125 0,001035746
2012 7161697921 1,25 0,0125 0,001035746
2013 7250593370 1,24 0,0124 0,001027507
2014 7339013419 1,22 0,0122 0,001011026
2015 7426597537 1,19 0,0119 0,000986299
2016 7513474238 1,17 0,0117 0,00096981
2017 7599822404 1,15 0,0115 0,000953319
2018 7683789823 1,1 0,011 0,000912077
2019 7764951032 1,06 0,0106 0,000879071
2020 7840952880 0,98 0,0098 0,000813021
2021 7909295151 0,87 0,0087 0,000722125
2022 7975105156 0,83 0,0083 0,000689049
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Ornek vermek gerekirse 2013 yilinin ocak ay1 igin niifus verisi hesaplanirken 6ncelikle
esitlik 5.2°deki formiile gore yillik artis oranindan aylik artis oran1 hesaplanir. Daha
sonra 2012 yilinin yillik niifus verisi ile bu hesaplanan aylik artig oran1 ¢arpilarak 2013
yilinin ilk ayinin niifus verisi hesaplanir. Devam eden yillar iginde yine o yilin aylik
artis orani ile bir onceki ayin niifus verileri garpilir. Biitiin aylar i¢in bu islemler
tekrarlanir. Bu sonucuna gore; 2012-2022 yillari igin hesaplanan aylik niifus verileri

asagidaki cizelge 5.5 ‘te sunuldugu gibidir.

Cizelge 5.5. Aylik Diinya Niifusu Verileri

012 2013 2014 2015 2016 007 2018 2019 2020 2021 un

Ocak 7080451386 7169056613 | 7257923906 | 7346251879 | 7433799928 | 7520636075 | 7606754030 | 7690544422 | 7771264102 | 7846615028 | 7914745045
Subat 7087784936 7176422867 | 7265261854 | 7353497477 | 7441009304 | 7527806541 | 7613691978 | 7697304954 | 7777582305 | 7852281265 | 7920198695
Mart 7035126081 7183796689 | 7272607221 | 7360750222 | 7448225671 | 7534982941 | 7620636254 | 7704071429 | 7783905645 | 7857951594 | 7925656103
Nisan 7102474828 7191178088 | 7279960014 | 7368010121 | 7455449037 | 7542166183 | 7627586864 | 7710843852 | 7790234126 | 7863626018 | 7931117271
Mayss 7109831189 7198567071 | 7287320241 | 7375277180 | 7462679409 | 7549356273 | 7634543813 | 7717622228 | 7796567752 | 7869304539 | 7936582202
Haziran 7117195169 7205963647 | 7294687909 | 7382551406 | 7469916792 | 7556553217 | 7641507108 | 7724406563 | 7802906528 | 7874987161 | 7942050898
Temmuz 7124566775 7213367823 | 7302063026 | 7389832807 | 7477161195 | 7563757022 | 7648476753 | 7731196863 | 7809250457 | 7880673886 | 7947523363
Adustos 7131946017 7220779606 | 7309445600 | 7397121390 | 7484412623 | 7570967695 | 7655452756 | 7737993131 | 7815599544 [ 7886364718 | 7952999598
Eyldl 7139332901 7228199005 | 7316835637 | 7404417161 | 7491671083 | 7578185241 | 7662435121 | 7744795373 | 7821953792 | 7832059659 | 7958479607
Ekim 7146727437 7235626028 | 7324233146 | 7411720129 | 7498936583 | 7585409669 | 7669423855 | 7751603596 | 7828313207 [ 7897758713 | 7963963392
Kasim 7154129632 7243060682 | 7331638134 | 7419030298 | 7506209129 | 7592640083 | 7676418963 | 7758417803 | 7834677792 | 7903461882 | 7969450956
Aralk 7161539493 7250502975 | 7339050609 | 7426347679 | 7513488728 | 7599879192 | 7683420450 | 7765238000 | 7841047552 [ 7909163170 | 7974942301

FARK 162855,2467

HATAORANI  0,002042045

0,20%

Bu yontem kullanilarak yapilan hesaplamalar sonucunda hata oran1 %0,2°dir. Yapilan

islemlerin bize yaklasik dogru niifus verilerini verdigi diisiiniilmektedir.
4. Dolar Kuru

Ihracat yapilan her isletme doviz kullanmaktadir. Dolar kuru, Tiirk lirasina kars1 bir
Amerikan dolarimin degerini belirlemektedir. Firmalarin hem firtinlerini satiglarinda
hem de tiretim i¢in kullanilacak yurtdist hammadde yari mamul alimlarinda dolar kuru

onemlidir.

Dolar kuru verileri hesaplanirken 2012-2022 yillarina ait aylik dolar kuru alis ve

satiglarinin ortalamasi alinmustir.
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Cizelge 5.6. Aylik dolar kuru

(alis+satis)/2| Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran | Temmuz | Austos Eyliil Ekim Kasim Aralik
2012 184 1,76 1,78 178 180 182 181 1,79 180 1,80 179 1,78
2013 1n 177 181 180 182 1,90 193 196 202 199 2,02 2,06
2014 222 pryi 222 213 209 2,12 212 2,16 221 2,26 2.3 2,29
2015 233 246 259 2,65 2,64 2,10 2,69 2,85 3,01 293 2,88 292
2016 3,00 294 2,89 2,84 293 292 295 296 296 3,07 3,28 349
2017 374 367 367 365 357 352 3,56 351 347 3,67 3,88 3385
2018 3 3,78 3,88 4,05 441 4,63 475 580 6,34 585 538 530
2019 534 5,20 535 5,60 5,96 581 5,68 559 581 5,68 572 575
2020 595 598 6,23 6,65 702 6,81 6,85 6,94 735 7,10 8,39 785
2021 731 .3 731 8,18 830 851 8,69 840 830 886 9,54 13,36
2022 1344 1339 1391 14,68 14,85 16,44 16,74 17,95 18,21 18,57 18,63 18,65

5.3. Yapay Sinir Ag1 Mimarisinin Olusturulmasi ve Agin Egitilmesi

Bu calismada yapay sinir aglart uygulamasi i¢in Matlab 2022b programi tercih
edilmistir. Yapay sinir aglarinda en sik kullanilan geri yayilim algoritmasi
kullanilmustir. Aktivasyon fonksiyonu olarak literatiirde de en ¢ok kullanilan ve tiirevi
alinabilen bir fonksiyon olan ‘logsig (Log-Sigmoid Transfer Function) fonksiyonu,
egitim fonksiyonu olarak ‘trainrp (Resilient backpropagation) fonksiyonlari
secilmistir. 2012-2022 yillarina ait 132 adet verinin 106 adedi egitim, 26 adet veri test
icin kullanilmigtir. Agin mimarisi; giris katmani, 2 gizli katman ve ¢ikis katmani olmak
iizere 3 katmandan olusmaktadir. i1k katmandaki 10, ikinci katmandaki hiicre sayis1 5
secildiginde en iyi sonuclar elde edilmistir. Ayrica agin performansini arttirmak ve
toplam hatay1 en aza indirmek igin 6grenme katsayisi belirlenmelidir. Ogrenme
katsayis1 ag1 ¢alistirirken kullanici tarafindan belirlenmektedir. Bu model igin en
uygun 6grenme katsayist 0.70 olarak alinmistir. En iyi ag mimarisini belirlemek igin

yapilan ¢esitli denemeler Cizelge 5.7°de gosterilmistir.

Cizelge 5.7. YSA mimarisi i¢in deneme yanilma sonuglari

Aktiva_\syon Katmanlardaki Egit_im Ogrenme MAPE RA2

Fonksiyonu Noron Sayisi Fonksiyonu Sayisi
purelin 1--1 trainlm 0,50 0.12 0,80
tansig 2--2 trainlm 0,60 0,09 0,88
logsig 4--4 trainbfg 0,70 0,12 0,87
logsig 3--6 trainbfg 0,70 0,10 0,90
logsig 5--10 trainrp 0,70 0,07 0,95
logsig 3--6 trainrp 0,75 0,10 0,91
logsig 5--5 trainrp 0,70 0,15 0,84
logsig 10--5 trainoss 0,75 0,12 0,85
logsig 10--10 trainlm 0,80 0,09 0,79
logsig 15--10 trainrp 0,80 0,08 0,81
logsig 15--15 trainrp 0,90 0,11 0,86
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5.4. Yapay Sinir Aglar1 Tahmin Uygulamasi

1.Adim: Veri Setinin MATLAB’a Aktarimi

Talep tahmin g¢alismasina baslamak i¢in ilk olarak Microsoft Excel dosyasinda
bulunan veriler (girdi degiskenleri ve ¢ikt1 degiskeni) Matlab’a aktarilmistir. Ardindan
veri sayist bulunarak girdi ve ¢ikti degiskenlerinin boyutlar: belirlenir. Daha sonra
verilerinin yiizde kaginin egitim, yiizde kaginin test i¢in kullanilacagi tanimlanir. Bu
¢alismada toplam verinin %80’i training yani egitim, %20’si validation yani test igin
kullanilmustir.  Training_rate, verilerin yilizde kaginin egitim igin kullanilacagini

belirtir ve 0 ile 1 arasinda olmalidir.

>> veri=xlsread('satisverileri.xlsx');
>> input=veri(:,1:3);

>> target=veri(:,end);

>> noofdata=size(input,1);

>> training_rate=0.80

training_rate =
8.8
>> ntd=round(noofdataxtraining_rate);

> xt=input(l:ntd,:);

>> xv=input(ntd+l:end,:);
>> yt=target(1:ntd);

>> yu=target(ntd+1:end);
>>

Sekil 5.3. Verilerin Matlab’a girilmesi
2.Adim: Verilerin Normalize Edilmesi

Matlab’da fonksiyonun g¢alismasi igin verilerin siitunlarda olmasi gerekmektedir. Bu
nedenle verilerin transpozu alinarak satirdaki veriler siitunlara doniisttirtiliir. Verilerin
birimlerinin ayni olmasi igin girdi ve ¢ikti verileri [0-1] ya da [-1-1] arasinda normalize

edilir. Matlab’da yazilan kodlar agsagida gosterildigi gibidir.

neuralnetwork.m
12
13
14 xt=xt';
15 xv=xv';
16 yt=yt';
17 yv=yv';
18
19 xtn=mapminmax(xt);
20 xvn=mapminmax(xv);
21 [ytn, ps]=mapminmax{yt);
”

Sekil 5.4. Verilerin normalizasyonu
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3.Adim: Yapay Sinir Agimin Olusturulmasi ve Parametrelerin Belirlenmesi

Ag1 olustururken oncelikle ag bilgilerini saklayacak olan degisken belirlenir. Girdiler,
ciktilar, gizli katmanlardaki noron sayisi, transfer fonksiyon ve egitim algoritmasi
tanimlanir. Girdiler normalize edilmis egitim verileridir. Ciktilar ise normalize edilmis
egitim ¢iktilaridir. Daha sonra 6grenme katsayisi (Irate) ve agin ne zaman durulacagini
belirlemek icin iterasyon sayis1 belirlenir. Ayrica belirli bir yakinsamadan sonra
durdurmak i¢in yani max iterasyona gelmeden once elde ettigimiz sonuglar daha fazla
degismiyorsa durdurmak icin degiskenler tanimlanir. Devaminda sonuglar1 kag
iterasyonda bir gostersin ya da bittiginde gostersin demek igin gereken parametreler
ile ilgili yazilan kodlar asagidaki sekildeki gibidir.

neurainetwork.m

2
23| net=newff(xtn,ytn, [n1,n2],{'logsig'}, 'trainrp');
U net. trainParam. lr=1rate;

25 | net.trainparan.epochs=10000;

26 net. trainParam.goal=1e-10000000000;

| net. trainParam. show=NaN;

28

Sekil 5.5. Agin olusturulmasi

4.Adim: Sinir Agimin Egitimi

Ag1 egitmek igin gereken girdiler; egittigimiz agin adi, egitim girdisi, egitim hedefidir.

Test girdileri girilip normalize test ¢iktilar: elde edilir.

Test ¢iktilar1 denormalize edilerek test ile arasindaki farka bakilir. Yani ag egitildi,

egittigimiz aga test i¢in veriler sokuldu daha sonra bu veriler denormalize edilerek

gercek araligina gegirilip elimizdeki veriler ile karsilagtirilmasi yapilmigtir.

neuralnetwork.m

(28

29 | net=train(net,xtn,ytn);

30

3| yen=sin(net,xvn);

32| ye=mapminmax('reverse',yen,ps);
3

Sekil 5.6. Agin egitilmesi
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5.Adim: Sinir Ag1 Performans Testi

Bu asamada agin egitimi sonucunda elde edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki
sapmalara bakilir. Bu sapma ne kadar az ise bize modelin o kadar gercege yakin

sonuclar verdigini gosterir.

Performans olgiitii olarak ortalama bir veride ne kadar hata verdigi sonucuna bakmak

icin ortalama mutlak hata ytizdesi (MAPE) hesaplama yontemi tercih edilmistir.

neuralnetwork.m *
1[=] function [net ye yv MAPE R2] = neuralnetwork( input, target,training_rate ,nl,n2,lrate)
ye=ye';%NNciktisi

yv=yv';%gerceklesen cikti

Sstotal= sum((yv-mean(yv)).”2);

4

5

6 MAPE=mean( (abs(ye-yv))./yv);
7

8 Sserror= sum{(ye-yv).”2);

10 R2=1-Sserror/Sstotal;

Sekil 5.7. Agin performans testi

5.4.1. Yapay Sinir Ag1 Tahmin Sonugclari

Bu tez kapsaminda YSA analizleri igin Matlab 2022 b kullanilmistir. Tahminlerden
elde edilen sonuglara gore; Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE) 0’a yakin, R? ise
I’e yakin degerler almasi beklenir. Bu ¢alisma i¢in MAPE degeri 0.0713 olarak
bulunmustur. Bunun anlam1 %7.1° lik bir hata payina sahip olmasidir. Tahmin edilen
varyansin oranm1 (R?) ise 0.947 olarak bulunmustur. Elde edilen bu sonuglarda

parametreler su sekildedir;

Training_rate= 0.80 alimmustir. Yani toplam 132 adet verinin %80’i egitim Verisi,
%20’si test verisi olarak ayrilmistir. Katmanlardaki néron sayilari; n1=10, n2=5,
Ogrenme katsayisi: 0.70, Aktivasyon fonksiyonu: logsig. ve Egitim fonksiyonu:

trainrp olarak secilmistir.

Bu parametrelere gore agin buldugu tahmin degerleri ve gerceklesen degerler Cizelge

5.8’de gosterilmistir.
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Cizelge 5.8. YSA sonugclari

Gercek Degerler (yv) | YSA Tahmin Degerleri (ye) | Sapma (adet) Bazgplg:i(% %)
171 158 13 9%92,40
170 151 19 988,82
125 134 9 %92,80
130 131 1 999,23
140 130 10 %92,86
145 148 3 %97,93
150 157 7 %95,33
160 173 13 %91,88
165 193 28 %83,03
170 182 12 992,94
177 179 2 98,87
200 215 15 %92,50
380 318 62 %83,68
450 499 -49 %89,11
400 370 30 %92,50
395 361 34 %91,39
390 358 32 %91,79
393 362 31 %92,11
395 360 35 %91,14
390 368 22 %94,36
385 370 15 %96,10
376 364 12 996,81
405 367 38 %90,62
407 358 49 %87,96
410 348 62 %84,88
415 333 82 %80,24

Ortalama 16 2091,59
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Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 21 , Training finished: Met validation criterion — X
File Edit View Insert Tools

Validation: R=0.97795
— O;Q/

o P
>
-0.5 <

-1 -0.5 o 0.5
Target

Training: R=0.93809

0.9*Target + -0.035

-1 -0.5 o 0.5 b &

All: R=0.9478

0.91*Target + 0.0077 Qutput ~

Output ~= 1*Target + 0.084  Output ~= 0.9*Target + 0.006

-1 -0.5 o 0.5
Target

-1 -0.5 [o] 0.5 1

Output ~

Sekil 5.8. Regresyon grafigi

Sekil 5.8’de goriildiigii gibi agin 6grenmesi basarili bir sekilde gergeklesmistir.

Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 21, Training finished: Met...— x
File Edit View Insert Tools

Best Validation Performance is 0.013428 at epoch 15
10t f :

Train
Validation
Test

Best

10°

101

Mean Squared Error (mse)

10'2 .. 1 L
0 5 10 15 20
21 Epochs

Sekil 5.9. Performans grafigi

Sekil 5.9’da goriildiigii gibi optimum sonug 21 iterasyonda elde edilmistir.
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5.5. Destek Vektor Makineleri Tahmin Uygulamasi

Bu caligmada Destek Vektor Regresyon uygulamasi i¢cin Weka 3.9.6 kullanilmistir.
Girdi degiskeni olarak firmanmin 2012 ve 2022 yillar1 arasindaki 132 adet satis
verilerinin %80 1 olan ilk 106 adet veri kullanilmistir. Son 26 adet veri ise test i¢in

kullanilmistir. Regresyon modelinin yapis1 Sekil 5.10°da gorildiigii gibidir.

bias

EROTNG

Girdi katmani Kernel Cikt katmani

fonksiyonu

Sekil 5.10. DVR model yapis1

En iyi sonuca ulasmak icin ¢esitli kernel fonksiyonlar1 denenmistir. 11k olarak RBF
kernel fonksiyonu ile model c¢ahistirilmistir. Parametreler; C= 5.5 ve gamma= 1.7
alarak calistirildiginda modelin en iyi sonuglar1 verdigi gdzlenmistir. Ikinci olarak
PUK kernel fonksiyonu se¢ilmistir. Parametreler C=8.5, omega=0.5, sigma=0.7 olarak
secildiginde en iyi sonuglar elde edilmistir. Son olarak Poly kernel fonksiyonu
denenmistir. Parametreler C=5.0 ve exponent=2.0 olarak secildiginde en iyi sonuglar
elde edilmistir. DVR agir1 6grenmeye duyarl oldugundan dolayi her bir fonksiyon i¢in

100’¢ yakin farkli parametre degerleri ile denemeler yapilmistir.

Ayrica verilerin yiizde olarak egitim ve test i¢in ayrildigt farkli durumlar denenmis,
cesitli kernel fonksiyonlari ile denemeler yapilarak elde edilen sonuglar ¢izelge 5.9°de
sunulmustur. En iyi sonuglar verileri %80 egitim verisi, %20 test verisi olarak ayrildig

durumda elde edilmistir.
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Cizelge 5.9. DVM hata sonuglari

Egitim ve test igin
kullamlan veri | Kernel fonksiyonlari| MAE | RMSE | RAE (%) | RRSE(%)| R~"2
oranlan (%)

o RBF Kernel 31,51 55,42 30,74 47,51 87%

Egitim: %70 .
Test: %30 PUK 11,78 20,66 11,49 17,71 97%
Poly Kernel 31,34 55,12 30,57 47,25 88%
RBF Kernel 28,59 40,34 28,86 35,07 94%

Egitim: %75 o
Test: %25 PUK 13,32 22,42 13,45 19,49 97%
Poly Kernel 35,8 60,2 36,23 52,4 84%
RBF Kernel 22,78 30,4 21,71 25,5 96%

Egitim: %680 0
Test: %20 PUK 8,78 18,49 8,37 15,51 98%
Poly Kernel 39,79 65,45 37,92 54,91 84%

Bu denemeler sonucunda elde edilen en iyi sonucun parametreleri su sekildedir; kernel
fonksiyonu PUK, c (diizenleme parametresi) = 8.5, omega=0.5, sigma=0.7 olarak
secilmistir. Veriler normalize edilmistir. Elde edilen sonuglara gére tahmin basarisi

%098 dir. Sonuglardan elde edilen hata oranlar1 Cizelge 5.9’da gosterildigi gibidir.
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Artan rekabet kosullarinda sirketlerin belirsizlikle miicadelelerinde talep tahmini
oldukca 6nemlidir. Bu ¢alismada yapay zeka tabanli yontemlerden olan yapay sinir
aglar1 ve destek vektor makineleri kullanilarak degirmen makineleri imalat sektoriinde
talep tahmin ¢aligmas1 yapilmistir. Uygulamada degirmen makineleri imalat1 yapan bir
firmanin 2012-2022 yillarina ait temizleme ve tavlama iiriin grubu makinelerinin satis
adetlerini kullanarak gelecek aylarin satis adetleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Satig
adetlerini etkileyen degiskenler ise firmanin pazarlama ve satig ekibi ile yapilan
goriismeler sonucunda belirlenmistir. Calismada ilk olarak kullanilacak olan
yontemlerle ilgili detayl bir literatiir taramas1 yapilmustir. Edilen bilgiler ile YSA ve
DVM uygulamasi yapilmis ve bu iki yontemin sonuglar1 karsilagtirilmistir. 2012-2022
yillarina ait toplam 132 adet satig verisinin %80°’i yani 106 aylik veri agin egitimi,
%20’si yani yaklagik son 2 yila ait 26 adet veri ise agin test edilmesi igin incelenmistir.
Tahmin sonuglarina gére YSA, %95 oraninda gergege yakin tahminler yapmuistir.
DVM ile yapilan analizlerde ti¢ farkli kernel fonksiyonu denenmistir. Ayrica verilerin
%70’1 egitim, %30°u test ya da %80’1 egitim, %20’si test verisi olarak ayrildiginda
yapilan denemelerin sonuglar1 sunulmustur. En iyi sonug; veriler %80-20 olarak
ayrildiginda ve puk kernel fonksiyonu se¢ildiginde tahmin basarist %98 olarak elde
edilmistir. Bu da tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki sapmalarin en

az puk kernel yontemi ile hesaplandigini gostermektedir.

Cizelge 6.1. Tahmin basarilarinin karsilastirilmasi
YSA RBF Kernel PUK Kernel Poly Kernel
R"2 0,95 0,96 0,98 0,84

Sonug olarak bu g¢alisma ile, talebin olduk¢a dalgali ve belirsizligin fazla oldugu
degirmen makineleri imalati yapan firmalar igin 6rnek bir talep tahmin galigmasi
uygulamasi yapilmistir. Caligmanin sonuglarina gére, DVM’den elde edilen
sonuglarin YSA’ya gore daha basarili sonuglar verdigi gsterilmistir. Ileriki calismalar
icin tahmin basarisinin daha iyi olgililmesi i¢in farkli analiz yontemleri denenerek

DVM ile karsilastirilabilir.
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