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ABSTRACT

In this study, a company operating in the food sector was discussed. Sales data of the company operating
in the field of walnut importation between 2013-2018 years were included in the study. The purpose of
the study is to examine the working problem which is explained and find results and suggestions of the
study which have been discussed andto finalize the study. Consequently, with the data set created,
demand estimation models which are multiple regression technique; 3, 4, and 6 moving averages
techniques; singular, binary and winters' exponential correction methods and artificial neural network

method are compared.
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GIDA SEKTORUNDE TALEP TAHMININDE YAPAY SiNiR
AGLARI, REGRESYON, HAREKETLI ORTALAMALAR VE WINTERS
USTEL DUZELTME METODLARININ KARSILASTIRILMASI

OZET

Caligmada, gida sektoriinde faaliyet gosteren bir firma ele alinmistir. Ceviz ithalati alaninda faaliyet
gosteren firmanin 2013-2018 yillar1 arasindaki satig verileri alinarak arastirmaya dahil edilmistir.
Caligmanin amaci, veri toplama yontemi, analiz teknikleri gibi ¢aligma probleminin incelenebilmesi
adina ihtiya¢ duyulan gerekli bilgilendirmeleri yapmak; ¢alismanin bulgulari, sonucu ve onerileri ele

almarak calismay1 nihayete erdirmektir. Sonug olarak; olusturulan veri seti ile ¢oklu regresyon, 3’1,
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4’lii ve 6’11 hareketli ortalamalar, tekli, ikili ve winters metodu iistel diizeltme yontemleri ve yapay sinir

aglar1 yontemi ile talep tahmin modelleri kurulmus ve karsilagtirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Talep Tahmini, Yapay Sinir Aglari, Ustel Diizeltme, Regresyon
JEL-Smiflama: C13, C45, C51

1.GIRIS

Gilinlimiiz modern toplumlarinda, bireylerin ve orgiitlerin icerisinde bulundugu stirekli degisen
ve gelisen kiiresel yapi bireyleri ve orgiitleri olumlu ya da olumsuz birgok agidan etkilemektedir.
Insanoglu var oldugundan beri iiretmekte, endiistriyel devrimlere ve gelismelere maruz kaldigindan beri
ise ihtiyacindan fazla iirettiklerini degerlendirme problemi ile karsi karsiya kalmaktadir. Piyasa kosullar
igerisinde sekillenen talep kosullari ve degisimleri ise bu degerlendirme ¢abasinin en temelinde yer
almakta ve orgiitler adina hayati 6nem tagimaktadir. Talep kavraminin sahip oldugu bu 6nem, bu
kavramin uzun yillarca ve halen gilinlimiizde de etrafli bir sekilde incelenip arastirilmasina neden

olmustur.

Orgiitler, gelecek donemlerde ortaya cikabilecek orgiitsel problemleri tahmin edebilmek
zorundadir. Bununla beraber, kit kaynaklarla yapilan iiretim sinirhh oldugu i¢in, liretim miktarinin
onceden belirlenmesine ya da tahmin edilebilmesine ihtiya¢ duymaktadirlar. Belirli bir siire icerisinde
tilketicilerin gelirleri, begenileri ve satin alabilecekleri diger {iriinlerin fiyatlarinin sabit kalacagi kabul
edilirse; bir mal ya da hizmetin talep edilen miktarinin sadece o iiriine yonelik duyulan ihtiyaca ve iiriin
fiyatina bagli olarak degisiklik gosterecegini acgiklayan fonksiyonel iliski talep olarak
adlandirilmaktadir. Tiiketicilerin, belirli bir fiyat iizerinden satin almaya niyetlendikleri miktar seklinde

tanimlanan talep, olasi satis hacmini ifade etmektedir.

Bir mal ya da hizmete olan talebin miktar1 ve bu durumun &lgiilmesinin gerekliligi yillar
igerisinde talep tahmini kavraminin derinlemesine arastirilmasina neden olmustur. Bu tahmin siireci
acisindan farkli talep tahminleri kullanilagelmis, ortaya atilmig, literatiire dahil edilmis ya da
edilmemistir fakat 6zellikle son yillarda giderek daha fazla uygulama alani bulan ve detayl: arastiriimaya
baglanilan "yapay sinir aglar1" yontemi One ¢ikmaya baslamistir. Yapay sinir aglari, nérobiyolojik
sistemlerden ilham alan ve néron olarak adlandirilan islem birimlerinden olusan bir yapidadir. Temel
olarak, insan beyninin 6grenme siirecinin sanal ortamda taklit edilmesi ¢abalariyla ortaya ¢ikarilmis bir
yontem olan yapay sinir aglari yontemi genellikle karmasik problemlerin ¢6ziimiinde tercih
edilmektedir. Bu ¢alismada da, talep kavrami ve daha acik anlasilabilmesi adina gerekli agiklamalar

yapilarak bir uygulama ile talep tahmin yontemleri karsilastirilmaya ¢alisilmistir.
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2. Talep Tahmini

Tahmin kavrami, belirli bir degiskenin belli varsayimlar kapsaminda gelecek donemde
alabilecegi muhtemel degerlerin yaklasik olarak saptanmaya calisilmasi seklinde tanimlanabilir. Zaman
serisi coziimlemesinden de yardim alarak, Ongdrii, belirlenen degiskenin su anki ve gecmis
donemlerdeki gozlem degerlerini de ele alarak varsayimlar vasitasiyla dngorii degerlerinin sinirlarimi
belirleyebilme adina gosterilen ¢abalardir. Basarili bir 6ngoriiniin basarili kararlar1 getirecegi, bunun
yaninda yararlanilan faydanin maksimum seviyeye cikartilabilecegi gercegi, ongorii modellemelerine

olan ilgiyi ylkseltmektedir (Ataseven, 2013: 1).

Tahmin, normal giinlitk hayatta 6ngérme, fikir yiiriitme, kehanet gibi terimlerin aralarindaki
farklar dikkate alinmadan ¢ogu zaman birbirlerinin yerine kullanilmasi seklinde karsimiza ¢ikmaktadir.
Benzer durum Ingilizce’de de goriilmektedir: forecast, predict, estimate ve cast gibi terimler birbirlerinin
yerine kullanilabilmektedir (Tokpunar, 2014: 12). Fakat bu kavramlar, her ne kadar giinliik yasantida
birbirlerinin yerine kullanilsa da temelde farkli anlamlar tasimaktadir. Bu ¢alisma agisindan tahmin
kavrami talep kavrami ile yakindan iliskili olacagi i¢in her iki kavramin da kisaca agiklanmasina ihtiyag

duyulmaktadir.

Talep kavramu ise, "belirli bir déonemde ve belirli bir pazarda tiiketicilerin degisik fiyat
diizeylerinde satin almaya istekli olduklart ve satin alabilecekleri tlirtin miktar1" seklinde agiklanabilir.
Ayrica, belirli bir siire igerisinde tiiketicilerin gelirleri, begenileri ve satin alabilecekleri diger {iriinlerin
fiyatlarinin sabit kalacagi kabul edilirse; bir mal ya da hizmetin talep edilen miktarinin sadece o iiriine
yonelik duyulan ihtiyaca ve uriin fiyatina baglh olarak degisiklik gosterecegini agiklayan fonksiyonel
iligki talep olarak adlandirilmaktadir. Tiiketicilerin, belirli bir fiyat iizerinden satin almaya
niyetlendikleri miktar seklinde tanimlanan talep, olasi satis hacmini ifade etmektedir. Bir mal ya da
hizmete olan talebin miktar1 ve bu durumun 6l¢iilmesi igletmeler adina biiyiik 6neme sahiptir (Aydin,

2017: 2).

Talep tahmini, envanter yonetiminden nakliye, dagitim, yenileme, iiretim, bakim-onarim,
tedarik¢i koordinasyonuna bir ¢ok is operasyonunda genis bir yelpazede kullanilmaktadir (Fildes vd.,
2006: 352). Silver, Pyke ve Peterson, tahmini gegmiste gbzlemlenen ve gelecekteki olaylara yonelik
yargilar dogrultusunda yapilan gelecege doniik ¢ikarimlarin bir kombinasyonu olarak tanimlamaktadir

(Silver vd., 2000: 74).

Yoneticiler, gelecek donemlerde ortaya cikabilecek orgiitsel problemleri tahmin edebilmek
zorundadir. Kit kaynaklar ile yapilan tiretim sinirli oldugu igin, iiretim miktarinin 6nceden belirlenmesi
onemlidir. Yoneticilerin drunlerine yonelik talebi tahmin edebilmeleri icin gelecek donemlerin genel

ekonomik durumunda tahmin edilmesi gerekir. (Oztiirk, 2006: 4).
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Hem yatirim projelerinin hazirlanmasinda hem de ekonomik degisimlerin ve giincel
gelismelerin etkili bir bi¢imde anlagilmasinda en énemli adimlardan biri de iiretilmesi planlanan mal ya
da hizmetin giinimiizdeki ve gelecekteki talebinin incelenmesidir. Optimum kapasitenin belirlenmesi,
karsilagtirma yapilabilmesi, faydalarin ortaya ¢ikarilabilmesi, yatirim projesinin finansal karliliginin
saglikli bir bicimde degerlendirilebilmesi adina; projen dmrii siiresince gecerliligini koruyacak, gercege

en yakin talep tahminini yapmak en 6nemli kosuldur (Cetinel, 2005: 95).
3. Nicel Ydntemler

Nicel yontemler; ge¢cmis verileri kullanarak gelecekteki verilerin tahmininin matematiksel
olarak yapilmasidir. Gegmise yonelik yeterli bilgi bulunuyor ve elde edilen bilgiler matematiksel olarak
Olciilebiliyor ise kullanilir. Nicel tahmin yontemlerinin bir kismi basit olmasina karsin diger boliimii
karmasik islemler icermektedir. Uygulamada bazi yontemlerin diger yontemlere bakildiginda daha
uygun sonuglara olanak sagladigi goriilmese de, tahmin yontemleri hakkinda bir genelleme yapilarak en
iyl yontem sudur demek dogru degildir. Farkli tahmin yontemlerinin farkli tahmin yapilari ile birlikte

uygulanmasi ve incelenmesi gerekir (Demirbasg, 2011: 13).
3.1. Ortalamalar Yodntemi

Basit ortalama yontemi gelecegin, ge¢miste olanlarin ortalamasina dogru egilim gosterecegini
varsaymak, talep tahmini agisindan en basit yontemlerden biridir. Bu yontemde son n doénemde
gerceklesmis degerler toplanarak ortalamasi alinir ve bulunan sonug tahmini deger kabul edilir. Bu
yontem, gerceklesen talep degerlerinin trend, konjonktiirel ve mevsimsel degisimlerin ve
dalgalanmalarin etkisinde olmadig1 kosullarda; ulasilabilen az miktarda veriler igin basarili sonuglar

vermektedir. Veri miktar arttikga belirli bir trendi yakalayamamaktadir (Demirbas, 2011: 15-16).

1t
Feyr = ; Ye €Y)
t=1

t = dbnem
Ft+1 = t+1 donemi i¢in tahmin degeri
Y=t donemindeki gerceklesen talep degeri

Agwrlikly ortalama ydntemi istinliigii yakin donemin talebine daha fazla énem verilmesine
imkan saglamasidir. (Ayn1 mevsimde 6nceki yillarda daha yiiksek agirliklar verilerek mevsimsel etkiler
de ele alinabilir.) Tahmin asil talep serisinin ortalamasindaki degisikliklere, basit ortalama yontemi

tahminine gore daha duyarl olacaktir (Bal, 2015: 31).
Frpp =Y+ (1-)Y,;  (2)

t = ddnem
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Fi1 = t+1 donemi igin tahmin degeri

Y=t donemindeki gerceklesen talep degeri

x= Agirlik degeri (0 ile 1 arasinda olmalt)
3.2. Regresyon Analizi Yontemi

Regresyon analizi yontemi, bagimli bir degiskenin bir ya da daha fazla bagimsiz ya da agiklayici
degisken ile arasindaki iligkinin matematiksel bir fonksiyon bi¢iminde ifadesidir. Bu fonksiyona
regresyon denklemi denilmektedir. Regresyon denklemi yardimi ile, bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi olusturan parametrelerin degerleri tahmin edilmektedir. Bagimli degisken
tizerinde etkisi bulunan bagimsiz degiskenlerin tahmin edilebilmesi, bu degisken iizerinde
gelistirilebilecek plan ve politikalarda hangi etmenlerin 6nemli oldugunun tespitinde kullanilmaktadir

(Caglar, 2007: 25).

Yeterli seviyede agiklayici giice sahip olan giivenilir bir regresyon katsayisiyla giivenilir
tahminler yapilabilmektedir. Regresyon analizinde, esitlik (formiil) donemsel olarak degisiklik gdsteren
gecmis veriler yardimiyla gelistirilebilir. Tahminde bagimsiz degiskenlerin degerleri biiyiik oranda sira
dis1 degerler ise, tahmin hatasinin da fazla olmasi beklenmektedir. Gegmis verilerin diizenli ve siirekli

sekilde olustugu durumlarda ise tahminin tutarlihigi da o diizeyde yiiksek olacaktir (Karahan, 2011: 44).

Basit dogrusal regresyonda iki degiskenin birbiriyle olan iliskisinin dogrusal oldugu

varsayimina gore tahmin denklemi Y=a+bx olarak olusturulur.
3.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, parametrik olmayan ve esnek modelleme araglaridir (Tang ve Chi,
2005:248). Temel olarak, insan beyninin biligsel 6grenme siirecinin sanal ortamda taklit edilmesi
cabalariyla ortaya ¢ikarilmis bir yontem olarak bilinmektedir ve karmasik problemlerin ¢ézliimiinde
etkili sonuglar verdigi gorilmiistiir. Tahminleme, siniflandirma, kiimeleme gibi ¢ok sayida probleme
¢Oziim Uretmektedir. Sinir aglarmin en fazla 6n plana g¢ikan 6zelligi karmasik sistemlerin ge¢mis
verilerinden fikir edinilerek drnek {izerinde 6grenme teknigi yardimiyla probleme ¢6ziim iiretmesidir

(Efendigil vd., 2009: 6699; Kuan ve White, 1994: 3).

Yapay sinir aglari, insan beyninin temel seviyelerinin néronlara benzer hale getirilmesidir ve
birbiriyle iliskilidir. Bir bilgisayarin nasil bir segenek olusturmasi gerektigidir. Programda adim adim
bir ya da daha fazla yapan i¢ kurallarini kendisi iiretir ve bu kurallari, sonuglart 6rneklerle karsilagtirarak
diizenler (Civalek ve Ulker, 2004:2).
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Yapay Sinir Aglari, teknik detaya girilmeksizin en basit ve kisa bicimde, bir drnekler kiimesi
yardimi ile parametrelerin uyarlanabilmesini saglayabilecek matematiksel bir formiil i¢in yazilan

bilgisayar programi seklinde tanimlanabilir (Anderson ve McNeill, 1992: 4).

Bir sinir agi, biyolojik beynin paralel hesaplama yetenegini taklit etmeye calisan islem
Ogelerinin yiiksek oranda bagli bir yapisi olarak diisiiniilebilir. Biyolojik beyin geleneksel dogrusal bir
bilgisayar kadar hizl1 hesaplama yapamayabilir. Bununla birlikte, bazi durumlarda biyolojik beynin
paralel islem kabiliyeti verileri aninda olusturabilir, isleyebilir ve genellestirebilir, buna karsin
geleneksel bir bilgisayar ¢ok fazla zaman alacaktir ve ¢cogu durumda sorunu anlayamayacaktir. Beyni
taklit etmeye c¢alisarak, yapay sinir aglari geleneksel bilgisayarlarin dezavantajlarinin {istesinden
gelmeye calisir (Detienne vd., 2003: 2). Yapay sinir aglari, paralel sekilde baglantili basit elemanlardan
olugmaktadir. Bu elemanlar biyolojik sinir sistemine benzer bir yapiya sahiptir. Agin temel
fonksiyonunu bahsedilen elemanlar arasinda olusan biiylik c¢apli baglantilar olusturmaktadir.
Elemanlarin birbirleri ile baglandiklar1 agirlik degerlerinin ayarlanarak belirli bir fonksiyonun
gerceklestirilebilmesi adina agin egitimi saglanmaktadir. Bu sekilde belirli bir girdiye karsilik ag bir
cikt1 iiretmektedir (Karaatli vd., 2012: 91).

Sinir aglar potansiyel olarak ¢ok sayida temel islem biriminden olusur; Her birim diger
birimlerle birbirine baglidir ve her biri nispeten basit hesaplamalar gergeklestirebilmektedir. Agin islem
sonucu, tek bir birimin 6zel davranigindan ziyade kolektif davraniglarindan kaynaklanir (Altman, 1993:
9). Yapay sinir aglar1 nérobiyolojik sistemlerden ilham alir. En eski n6ro-bilgisayarlardan birinin mucidi
olan Robert Hecht-Nielsen, noral bir agi, dis girdilere dinamik durum tepkileriyle bilgileri isleyen bir
dizi basit, birbiriyle baglantili isleme elemanindan olusan bir hesaplama sistemi olarak tanimlar (Coats

ve Fant, 1993: 3).

Yapay sinir aglar1 noron olarak adlandirilan islem birimlerinden olugsmaktadirlar. Noronlar ise
genel itibariyle katman adi verilen mantiksal gruplar icerisinde yer alir. Ag, 3 ya da daha fazla katmana
sahip hiyerarsik bir yapidadir. Bu ag icerisinde; 1 girdi, 1 ya da daha ¢ok gizli ve 1 ¢ikt1 katmanlari
bulunmaktadir. Girdi katmaninda, aga girdi desenlerini saglayan girdi kiimesi bulunmaktadir. Girdi
katmaniyla sinyalin saglandigi ¢ikt1 katmani arasinda en az 1 gizli ara katman yer almaktadir (Kutlu ve
Badur, 2009: 4-5). Yapay sinir aglarinin temel yapisi ve sinir hiicrelerinin miktar1 degiskenlik gosterse
de, yapay sinir aglarinin olusumu agisindan kabul géren bir genel kural bulunmamaktadir. Gereken gizli
katman miktarindan daha az sayida gizli katman iceren yapay sinir aglar1 karmasik fonksiyonlarm
coziilmesinde yetersiz kalmakta iken, fazla sayida gizli katman igeren yapay sinir aglar1 ise istenilmeyen
kararsizliklar ile karsi karsiya kalinmasina neden olabilmektedir. Gizli katman miktarinin
belirlenmesinin ardindan karsilasilan bir diger temel problemse her tabakada ne kadar ndronun

bulunacagina karar verilmesi problemidir. Girdi katmani agisindan herhangi bir sorun yoktur ¢unki
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"

belirlenen girdi sayis1 miktari sistem icerisinde yer alan girdilerin sayisiyla aynidir. Benzer sekilde, ¢ikti
katmaninda da istenen ¢ikti miktariyla belirlenmektedir. Asil problem, gizli katmanlar igerisinde yer
alan noron sayisini belirleyebilmektir. Geleneksel matris algoritmasinda, matris boyutlarinin girdi veya
cikt1 sayisina denk olmasi gerektigi sdylenmektedir. Fakat, gizli katman icerisinde en verimli haliyle ne
kadar noronun yer alacagi noktasinda uygulanabilir bir matematiksel test bulunmamaktadir. Noron

sayisina, deneme yanilma yontemiyle karar verilebilir (Ataseven, 2013: 3).
3.3.1 Yapay Sinir Hucreleri

Bir yapay sinir agi; ndron, birim, hiicre, diigiim, islem eleman1 ya da proses elemani olarak
isimlendirilen ¢ok sayida basit islem biriminden olusmaktadir. Biyolojik sinir aglarinin hiicrelerine
benzer sekilde yapay sinir aglarinin da yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir. Yapay sinir aglari, basit
biyolojik sinir sisteminin ¢alisma prensibini simiile etmek adina gelistirilen bir programdir. Yapay sinir
aglar1, simiile edilen sinir hiicrelerini icermektedir ve bu hiicreler farkl sekillerde birbirlerine baglanarak
ag1 olusturmaktadir. Sekil 1’de genel bir yapay sinir hiicresinin yapist sunulmaktadir (Yurtoglu, 2005:
14).

Girdiler Agirhiklar

NS

Xa

Aktivasyon
(Transfer)
sy Fonksiyonu ™
(NET)

Cikti Patikas

Ciktilar

Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresi Yapist
Kaynak: Yurtoglu, 2005: 14.

Yapay bir noron olan j'nin gorevi basittir. Komsu néronlardan gelen giris sinyallerini (x;) alir.
Bu agirlikli sinyallerin toplami, néronun toplam veya net girisini (net;) saglar. Daha sonra, pozitif veya
negatif bir y; degeri ile temsil edilen néron j'nin aktivasyon esigi, net girise eklenir ve bir matematiksel
fonksiyon () (genellikle dogrusal olmayan ve bir aktivasyon fonksiyonu) net girisine, ¢ikis degeri yj'ye
uygulanir. Hesaplanir ve diger noronlara gonderilir (Palmer et al., 2006: 782-783).
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Sekil 2: Yapay bir noronun genel isleyisi
Kaynak: Palmer vd., 2006: 783.

3.3.2. Biyolojik Sinir Hicreleri

Beynimizin galigma sistemi, giiniimiizde bile tam olarak ¢oziilemeyen bir yapidadir. Ozellikle,
insan viicudunun diger organlarinda yer alan hiicrelerin aksine farkli sekilde yenilenme o6zelligi
bulunmayan beyin insana; hatirlama, diisiinebilme ve eski tecriibelere bagvurabilme yetenegini sunan
sinir hiicrelerinin isleme prensibi hala biiyiik oranda bilinememektedir. Bir insan beyninde ortalama
1010 sinir hiicresi ve bu hiicrelerin de 6x1010'dan fazla baglantiya sahip oldugu bilinmektedir. Insan
beyninin giicii ise; hayli ¢ok olan bu sinir hiicreleri ve aralarinda bulunan baglantilarin genetik yapilari

yardimiyla 6grenme yetenegidir (Yiicesoy, 2011: 40).

Dentrit

i \ —

~  Sinaps

—

Sekil 3: Biyolojik Sinir Hiicresi Yapisi
Kaynak: Basheer ve Hajmeer, 2000: 3.
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3.3.3. Biyolojik Sinir Hiicreleri ile Yapay Sinir Hiicrelerinin Karsilastirilmasi

Beyin ve sinir sisteminin 6zellikleri, i¢sel yapisi ve ¢alisma sisteminin bilinmemesi bu konuda
saglikli bir karsilagtirma yapilmasini zorlastirmaktadir. Fakat, teknoloji ve bilgisayar aglarinda meydana
gelen ilerlemeler insan beyni ve sinir sisteminin arastirilmasinda ilerlemelere olanak saglamistir. Yapay
sinir aglar tekniginin gelistirilmesiyle belli diizeyde sinir sistemini taklit eden modeller tasarlanmaya
baglamistir. Sinir sistemi ve beyin hakkinda saglanan bilgi artis1 ise daha saglikli karsilastirmalar
yapilmas1 miimkiin olabilecektir. Asagida yer alan Tablo 1’de, biyolojik sinir hiicresinin elemanlarina

karsilik gelen yapay sinir hiicresi elemanlar1 gosterilmektedir (Balli, 2014: 76).

Tablo 1: Biyolojik-Yapay Sinir Hiicresi Elemanlarinin Karsiliklar

islem Birimi
Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Agx Gorevleri
Dendrit Alie1 ve Toplayic Cevreden gelen veriyi alir
Akson Veriei Gévdenin olugturdugu veriyi iletir
Hiiere govdest Aktivasyon Fonksiyonu Gelen veriyi toplayarak yorumlar ve veriyi
olugturur
Sinaptik Aglar Baglant1 Araliklan Ogrenilenleri hiicrede saklar

Kaynak: Balli, 2014: 76.
3.3.4. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Temel Yapisi

Bir yapiy1 dizayn edebilmenin en basit yolu elemanlar1 katmanlandirmaktan gegmektedir. Bu
siirecin {i¢ boliimii bulunmaktadir. Bu boliimler; ndronlar1 katmanlar seklinde gruplandirmak, katmanlar
arasindaki baglantilar1 gruplandirmak, toplama ve transfer fonksiyonlarini gruplandirmak seklindedir.
Bir baska ifadeyle, sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi rastgele olamaz. (Oztemel, 2006: 52; Gorr et al.,

1994: 19-20);
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Girdi Gizli(Ara) Cikti
Katmani Katman Katmani
Sekil 4. YSA Yapist

Kaynak: Oztemel, 2006: 53.
Girdiler Bu katman igerisindeki noronlar, dis gevreden bilgi edinerek gizli katmanlara transfer
ederler. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmamaktadir. Sadece girdi degerlerini

sonraki katmana iletirler. Bundan dolay1 bazi arastirmacilar, bu katmani aglarin katmanlari igerisinde

ilave etmezler (Collins ve Clark, 1993: 506-507).

Agwrliklar gelen bilgilerin hiicre lizerindeki etkisini belirleyen degerlerdir. Her giris i¢in bir
agirhik bulunmaktadir. Agirligin biiyiik olmasi girisin 6nemli oldugu veya agirligin kiiciik olmasi girisin
onemsiz oldugu anlamina gelmez, bazen bir girisin agirliginin sifir olmasi o ag i¢in en énemli olay
olabilir. Ayn1 sekilde negatif degerler de yine girisin 6nemi ile ilgili bilgi vermemektedir, agirligin arti
ve eksi olmasi girisin etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gostermektedir. Ayrica agirliklar degisken

veya sabit de olabilmektedirler (Atasoy, 2012: 50).

Gizli (Ara) Katman; girdi katmanindan elde edilen bilgiler islenilerek ¢ikti katmanina
gonderilmektedir. Bu bilgilerin islenmesi gizli katmanlarda gerceklestirilmektedir. Standart bir ag
icerisinde girdi ve ¢ikt1 katmanlan tek katmandan olusmaktayken, gizli katman miktar1 birden fazla
olabilmektedir. Gizli tabakalar ¢ok sayida noron icermektedir ve bu ndronlar diger ndronlarla
baglantilidir. Agin biiylikligiiniin tamimlanmas1 ve performansin bilinmesi agisindan gizli katmanda
bulunan noronlarin sayisinin se¢imi oldukg¢a Onemlidir. Ayrica gizli katmandaki ndronlarin ve
katmanlarin sayisinin artirilmasi veya azaltilmasi agin basit veya karisik yapida olmasini etkilemektedir

(Curry ve Moutinho, 1993: 9-10).

Toplama Fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplamaktadir. Bu hesaplama esnasinda

farkl1 fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Bu fonksiyonlardan en ¢ok tercih edileni agirlikli toplami
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bulmaktir. Burada, gelen her bir girdi degeri kendi agirlig1 ile ¢arpilarak toplanir. Bdylece, aga gelen net
girdi hesaplanabilmektedir. Bir islem elemanin gergeklestirdigi ilk faaliyet, tiim girdilerin
agirliklandirilmis toplamlarini hesaplamaktir. Matematiksel olarak; girdiler (X) ve agirliklar (W)
vektorlerdir. Toplam girdi sinyali, bu iki vektoriin olusturdugu noktadir (Atasoy, 2012: 51).

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi islemekte ve yapay sinir
hicresinin ¢ikisini belirlemektedir. Transfer fonksiyonu adiyla da bilinen aktivasyon fonksiyonu, farkli
tiplerde ve genelde dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal fonksiyonlarin tercih edilmemesinin
sebebi, dogrusal fonksiyonlarda girdiyle c¢iktinin dogru orantili olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
durum, ilk yapay sinir aglar1 denemelerinin basarisizlikla sonuglanmasinin temel sebebidir (Atasoy,

2012: 51).

Cikti Katmani: Bu katmanda yer alan ndronlar, gizli katmandan alinan bilgileri isleyerek agin
girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek) igin iiretmesi gereken ¢iktiy iiretmektedirler. Uretilen gikti

dis diinyaya gonderilmektedir (Fletcher ve Goss, 1993: 162).
4. Gida Sektoriinde Talep Tahmin Yoéntemleri Uygulamasi

Gida sektoriinde faaliyet gosteren firmada yapilan uygulamada Chandler turd ithal i¢ ceviz ele
alinmistir. Ceviz sofralarimizda oldukga Onemli bir yere sahiptir. Tatli sektoriiniin vazgecilmezi
olmasinin yan1 sira ham haliyle de tiiketimi oldukg¢a fazladir. Diyet programlarinin adeta vazgegilmezi
olan ceviz her kesimden tiiketiciler igin takviye gida olarak tiiketilmektedir. Isminin gizli tutulmasin
isteyen sirket bagta Marmara bolgesi olmak iizere tiim Tiirkiye’ye satis yapmaktadir. Ele aldigimiz sirket
bu {irliniin ithalatcist konumundadir. Ceviz saklanmasi olduk¢a zahmetli bir {iriin olmasinin yan1 sira
beklemesi halinde ise kalite kayb1 azimsanamayacak derecededir. Olduk¢a maliyetli olan bu {irlin i¢in

talebe iligkin tahminlerin 6nemini arttirmaktadir.
4.1. Regresyon Yontemi

Regresyon yontemi, bagimsiz degisken ya da degiskenlerin aldig1 degerler karsisinda bagimli
degisken degerinin kurulan regresyon modeline gore hesaplanarak tahmin edilmesi islemidir (Sari,

2014: 1).

Sirketin ERP sisteminden alinan veriler SPSS 20.0 programi kullanilarak ¢oklu regresyon
analizi yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ortalamalar1 ve standart

sapmalar1 hesaplanmigtir.
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Tablo 2: Regresyon Analizi Betimleyici Istatistikler Tablosu

Talep Fiyat | Kur | Miisteri | Enflasyon | Rakip

Ortalama 2275.5 38,74 | 2,69 | 1114 8.27 16,08
Standart

1580.35 | 6.51 .64 11,76 .83 3.84
Sapma

Bagimli degisken olan talebin standart sapmasi 2275,5, ortalamasi 1580,35 olarak
hesaplanmigtir. Kur degiskeni standart sapmasi 0,64, ortalamasi 2,69, enflasyon degiskeni standart
sapmasi 0,83, ortalamasi 8,27, rakip degiskeni standart sapmasi 3,84 ortalamasi 16,08, miisteri degiskeni
standart sapmasi 11,76, ortalamasi 111,4, fiyat degiskeni standart sapmasi 6,51, ortalamasi 38,74 olarak

hesaplanmustir.
Tablo 3: Regresyon Analizi Ozet Tablosu
Model R R Kare Diizeltilmis R Kare
1 662 438 386
2 661 A37 396
3 657 432 401

Olusturulan ¢oklu regresyon modelinde anlamli ¢ikmayan bagimsiz degiskenler backward
yoéntemiyle modelden ¢ikarilmistir. Modelden 2 bagimsiz degisken ¢ikarilmis olup bu degiskenler rakip
ve enflasyon bagimsiz degiskenleridir. Modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin kur, miisteri ve fiyat

bagimsiz degiskenlerinin bagimli degiskeni agiklama orani %40,1 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4: Regresyon Analizi Anova Tablosu
Ortalama
Model F Sig.
Kare
Regresyon 12003686.53
Model 1 8.412 .000
Artiklar 1533982.45
Regresyon 16106781.59
Model 2 10,683 .000
Artiklar 150775198
Regresyon 21202261.47
Model 3 14,178 .000
Artiklar 1495476.8

Olusturulan istatistiksel olarak anlamli modelin F degeri 14,178 olarak hesaplanmis olup

anlamlilik degeri ise 0,000 olarak hesaplanmistir. Bu degerler bize modelin istatistiksel olarak anlamli

oldugunu ve kullanilabilirligini gostermektedir. Modelin artik kareler toplami1 83746700,604 olarak

hesaplanmis buna bagli olarak MSE degeri 1495476,797 olarak hesaplanmistir.

Tablo 5: Regresyon Modeli Katsay1 Tablosu

Model Sabit Fiyat Kur Miisteri Enflasyon | Rakip
1| Katsay: -12659.999 | 230.266 -1613.017 108.496 -229.607 10,74
Sig .003 .013 .023 .000 AS53 .808
2| Katsay1 -12385.418 | 224.525 -1579.477 108.091 -220,507
Sig. .002 .012 .022 .000 464
3| Katsay: -13078.253 183,776 -1362.275 106.861
Sig. .001 .007 .026 .000

Olusturulan ¢oklu regresyon modelindeki istatistiksel olarak anlamli olmayan bagimsiz

degiskenler modelden backward yontemiyle ¢ikarilmistir. Model 3 adimda olusturulmus olup ilk

asamada biitiin bagimsiz degiskenler yer almaktadir. 2. asamada rakip bagimsiz degiskeni ¢ikarilarak

tekrar kurulmustur. Rakip ve enflasyon bagimsiz degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunamamis

olmasina ragmen rakip degiskeninin significance degeri daha yiiksek olmasi modelden ilk onun

atilmasina neden olmustur.
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Elde edilen ¢oklu regresyon modeli sabit ve bagimsiz degiskenlerden kur, miisteri ve fiyat olarak
olugmustur. Sabit terimin katsayisi -13078,25, kur degiskeninin katsayis1 -1362,28, miisteri degiskeninin
katsayis1 106,86, fiyat degiskeninin katsayis1 183,78 olarak hesaplanmistir.

Talep = —13078,25 — 1362,28 Kur + 106,86 Miisteri Sayist + 183,78 Fiyat 3)

3’deki denklem ile hesaplanan talep degerlerinin hatalart MSE 3831146, MAPE 143,02 olarak

hesaplanmustir.

Sekil 5: Regresyon Modeliyle Tahmin Edilen Degerler Ile Gergek Degerlerin Grafigi

5000.00
4000.00 *\ A
3000.00

\ e Gergek
2000.00

= Regresyon

1000.00 ———

0.00 T T T T T T T 1

Regresyon modeli ile tahmin edilen degerler ve gercek degerlerin yer aldigi grafik sekil 5'de
gosterilmistir. Modelin agiklayicilik agisindan diisiik degerlere sahip olmasi modelin ortaya ¢ikardigi

tahmin sonuglarini agiklar niteliktedir.
4.2. Hareketli Ortalamalar Yodntemi

Hareketli ortalamalar sik kullanilan talep tahmin yontemlerinden bir tanesidir. Bu bolimde
elimizde bulunan aylik ortalama ceviz talebine iliskin veriler igin hareketli ortalamalar yontemiyle
tahmin yapilacaktir. Yapilacak olan tahminler i¢in sirketin ERP sisteminden alinan veriler Minitab 15.0

programinda islenerek tahminler yapilacaktir.
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Sekil 6: 3’lii Hareketli Ortalama Grafigi

L] Moving Average Plot for Talep o |nE
Moving Average Plot for Talep
Varizble
—— Actuzl
—&— Fits

7500 +

5000

Talep

2500

b-— Forecasts
—& —- 95,0% PI

Moving Average
Length 3

Accuracy Measures
MAPE 38
MAD 788
MSD 1712108

T T T T T
21 28 35 42 49
Index

T
56

63

3’lii Hareketli ortalama ile yapilan analizde MAPE degeri 38, MSE 1712108 olarak

hesaplanmistir. Bu yontemle 8 donemlik tahmin yapilmis olup bu tahminlere ait MAPE degeri 29, MSE

degeri ise 1521263 olarak hesaplanmistir.

Sekil 7: 3’li Hareketli Ortalama Yontemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri ile Gergek

Degerlerinin Grafigi
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Sekil 7°de 3’1 hareketli ortalamalar yontemiyle hesaplanan tahmin degerleri ile gercek degerler

ayn1 grafikte gosterilmektedir. Bir sonraki donem i¢in sagladigi tahmin tutarliligini sonraki dénemler

icin gostermedigi goriilmektedir. Birden fazla donem i¢in bu model ile tahmin bu ¢alisma i¢in yetersiz

kalacaktir. Benzer sekilde, 4, 5 ve 6 I1 hareketli ortalamalar yontemleri de kullanilmustir.

4.3 Winters Ustel Diizeltme Ydntemi

Winters ustel dizeltme yontemi modeli de kurulmus ve tahmin yapilmistir. Modelin kurulmasi
esnasinda ortaya c¢ikan hata degerlerinden olan MAPE degeri 37, MSE degeri ise 124885474,6 olarak

hesaplanmigtir. Toplamda 68 veriden olusan veri setinin 60 adet verisi ile model kurulmus ve hata

terimleri hesaplanmistir. Kalan 8 adet veri ise modelin tahmin ettigi degerler ile karsilastirilmis ve hata
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degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar sonucu MAPE degeri 28,83, MSE degeri 1222917 olarak

bulunmustur.

Sekil 8: Winters’ Ustel Diizeltme Y dntemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri Ile Gergek Talep

Degerlerin Grafigi

5000
4000 /A\

3000

/ \ e Gergek

2000 e Tahmin winters
1000 -

Winters’ iistel diizeltme yontemiyle kurulan model yardimiyla hesaplanan degerler ile gercek

talep degerleri sekil 8’deki grafikte gosterilmistir. Model, bir noktada gerekli tepkiyi vererek yiikselis

trendinin oldugu noktada bir yiikselme egilimi gdsterse de gozlenen aykiri degeri hesaplama yetersiz

kalmustir.

4.4. Yapay Sinir Aglari ile Talep Tahmin Yontemi

Degiskenlerin Tammlanmasi

Satis ve pazarlama ekibi ile yapilan goriismeler ile ceviz talebini etkileyen ¢ok sayida bagimsiz

degisken oldugu belirlenmis olup bu degiskenler hakkinda sayisal veri veya aylik sayisal veri elde etmek

pek miimkiin degildir.

Uygulamanin bagimli degiskeni aylik ceviz talebi miktaridir. Satis ve pazarlama ekibi ile

yapilan goriismeler ile ithal ceviz talebini etkileyen bagimsiz degiskenler ise sunlardir:

Satis fiyat1 ortalamasi

Rakip firma sayis1

Miisteri sayis1

Dolar kuru ortalamasi (Aylik)

Enflasyon
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4.4.1. Modelin Tasarlanmasi

Uygulamada kullanilan ag literatiirde sik¢a bahsedilen ileri beslemeli geri yayilmali yapay sinir

ag1 tercih edilmistir. Ileri beslemeli geri yayilmali yapay sinir agmmn kullanim amaci tahmin

calismalarinda siklikla kullanilmasi ve tahminlerdeki basarisidir. Yapay sinir ag1 modeli Matlab R2019a

programi kullanilarak olusturulmustur.

Sekil 9’da goriildiigii izere modelin transfer fonksiyonu tanjant sigmoid, egitim fonksiyonu

trainoss kullanilmigtir. Performans fonksiyonu hata kareleri ortalamasi (MSE), ortalama mutlak yiizde

hata (MAPE) kullanilmustur.

Sekil 9: Matlab Yapay Sinir Ag1 Olusturulmasi

77 Create Network or Data = x
Network Data
Name

agls

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop ~
Input data: input ~
Target data: target ~
Trainin, g function: TRAINOSS  ~
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE ~
Number of layers: 3
Properties for: |Layer1 -~
Number of neurons: |10
Transfer Function: TANSIG  ~
[ View ¥ Restore Default:

D Help ¢ Create @ Close

Caligmada tasarlanan yapay sinir ag1 modelinde, 5 girdi ve 1 ¢ikt1 degiskeni bulunmaktadir.

Olusturulan modelde sekil 3.16°da gosterildigi gibi, girdi katmani, 2 gizli katman ve 1 ¢ikti katmani

bulunmaktadir. Gizli katman sayisi ve her katmanda yer alan noron sayisi denemeler sonucunda

belirlenmistir.
Sekil 10: Yapay Sinir Ag1 Modeli

Neural Network

gt gl gl i

15
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4.4.2. Talep Tahmin Uygulamasi

Olusturulan agin egitimi i¢in ¢esitli algoritma ve fonksiyonlar vardir. Bunlardan en uygun olani
deneme yanilma yontemi ile bulunmustur. Uygunlugu R? degerinin en biiyiik olani, MSE degerlerinin

ise en kii¢lik olmasi belirlemektedir.

Sekil 11: Egitim Algoritmas1 Parametreleri

£ Network: ag15 - O X
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true searchFcn ‘srchbac’ max_step 100
showCommandLine false scale_tol 20 min_step 1e-06
show 25 alpha 0.001 bmax 26
epochs 1000 beta 0.2

time Inf delta 0.01

goal 0 gama 0.1

min_grad 1e-10 low_lim 0.1

max_fail 1000 up_lim 05

":| Train Network

Trainoss egitim algoritmasi agirlik ve yanlilik degerlerini, kesisen her adimda giincelleyen
algoritmadir. Iterasyon sayist 1000, maksimum dogrulama hatast 1000, alfa katsayis1 0,001, beta
katsayis1 0,2, delta katsayis1 0,01, gamma katsayis1 0,1 ve diger degerleri varsayilan olarak ag
egitilmigtir.

Sekil 12: Yapay Sinir Ag1 Egitimi Performans Grafigi

4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim... ~ — O x

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~

Best Validation Performance is 39306.571 at epoch 7

Train
Validation

fe
Test
Best

108

104

102

Mean Squared Error (mse)

10°

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Egitimi tamamlanan ag sonucunda ortaya performans grafigi sekil 3.18°de goriildiigii iizere 7
iterasyonda en iyi degere ulasmistir. Heniiz ezberleme yapmamis olmasi genelleme yapmasi agisindan

olumlu olacaktir.
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Sekil 13: Ag Egitiminde Regresyon Degerleri

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
Training: R=0.9811 Validation: R=0.97716
~
1 8000 S 8000 o
% <
+ 7000 ©4{ = 7000
+
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& 5000 & 5000
@ ° 5
S 4000 fo) S 4000 >
i = 9”°
« 3000 u 3000 S
5 o ) /
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5 2000 3 2000 >
o £
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Target Target
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5
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Egitilen agin regresyon degerleri sekil 13°de goriilmektedir. Egitim regresyon degerinin 0,9811
gibi yliksek bir degere sahip olmasi egitim asamasindaki basariy1 gostermektedir. Regresyon degeri 1’e
ne kadar yakinsa s6z konusu asama o kadar basarilidir. Dogrulama ve test asamalarindaki regresyon
degerleri de oldukga iyi olmas1 agin egitim siirecinin bagarih gectigini gdstermektedir. R? degeri 1’e ne
kadar yakinsa modelin agiklama orani o kadar iyidir. 0,9624 olan modelin agiklama orani oldukga iyi
olup egitim siirecinin basarisini teyit etmektedir. Yapay sinir ag1 modelinde egitim esnasinda liretilen

talep degerleri tablo 6’da verilmektedir.

Tablo 6: Egitim Ciktilart

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017
Ocak 3383837 3082883 3155339 2048.331 1524.863
Subat 3916.266 4539802 2600,757 2068,727 1394.286
Mart 3560.687 2630171 2127.93 1749816 1067.04
Nisan 2179821 2212883 1783272 1272987 727,75
Mayis 1385167 2058311 1807.359 1252,173 729,168
Haziran 1796.629 1614.472 1783,611 5121,837 4052,071
Temmuz | 2083.862 8485,27 6649,021 1902041 7253835
Agustos | 7169036 21029 1409,02 1017.911 844 9968
Eylal 1657981 1225384 1403,429 1206,338 1014.568
Ekim 1200.732 2529722 1349425 1234529 1223935
Kasim 2193927 2177439 2020,609 1718.388 1062427
Aralik 2888817 2559.085 2164.51 1520,141 1061.902
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Sekil 14: YSA Ciktisi ile Gergek Degerlerin Gosterimi
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Ag ciktilan ile gercek degerleri ayni grafikte gosterimi sekil 14’de goriilmektedir. Gergek
degerler ile ag ¢iktisinin arasindaki fark ag ciktilarindaki basariy1 ortaya koymaktadir.

4.4.3. Yapay Sinir Aglar1 Tahmin Sonuclar:

Baslangicta bulunan 68 adet veriden 60 adedi olusturulan yapay sinir agr modeli igin
kullanilmistir. Kalan 8 adet veri aga hi¢ gdsterilmemistir. Tablo 7°deki bu veriler ile olusturulan yapay

sinir aginin tutarliginin 6l¢iilmesi hedeflenmektedir.

Tablo 7: Agin Tutarlilig: igin Kullanilacak Veri Seti

Aylar Kur Enflasyon Rakip Miisteri Fiyat Talep
Ocak 3.772 11.23 14 102 62 1250
Subat 3.778 11.23 13 100 62 1170
Mart 3.881 11.14 10 99 62 1040
Nisan 4.054 11.06 10 83 66 840
Mayis 4.414 11.1 13 76 68 790
Hagziran 4,628 11.49 14 97 68 4500
Temmuz 4.748 12 10 70 70 8§20
Agustos 5,73 12.61 10 102 73 1600
Eylil

Ekim

Kasim

Aralik
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Tablo 7°deki kur, enflasyon, rakip, miisteri ve fiyat degiskenleri yapay sinir agnin girdi

degerlerini olusturacaktir. Egitilmis olan yapay sinir ag1 modeline daha 6nceden agin gérmedigi girdi

degerleri girilerek gelecek 8 aya iliskin talep tahmin edilmistir. Tablo 8’de gercek degerler ile modelin

tahmin ettigi talep degerleri ve arasindaki fark goriilmektedir.

Tablo 8: Tahminlenen Talep Ile Gergek Talep Arasindaki Fark

Aylar Gercek Talep YSA Talebi Fark

Ocak 1250 1264144 -14,1436
Subat 1170 1007888 162.1123
Mart 1040 983.414 5658597
Nisan 840 8916171 -51,6171
May1s 790 868.6808 -78.6808
Haziran 4500 3831.,623 668.3768
Temmuz 820 7981723 21.8277

Agustos 1600 1306323 2936771
Exlil

Ekim

Kasim

Aralik

Gergeklesen talep ile modelin tahmin ettigi talebin grafiksel gosterimi sekil 3.21°de gosterildigi

gibidir. Tahminlenen talep ile gercek talep degerleri arasindaki farkin ¢ok az oldugu acikca

goriilmektedir. Talebi etkileyen ¢ok fazla degiskenin bulunmasi ve ayrica talep doneminin dogrusal

olmayis1 yapay sinir ag1 modeli performansi hakkinda oldukca olumlu goriinmektedir.
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Tablo 9: Olusturulan Modellerin Hata Terimleri Tablosu

Yintem MSE MAPE
Regresvon 3831146.032 143.02
3°ld Hareketli Ortalama 1521262.514 29.006
4°1i Hareketli Ortalama 1519542,188 29,062
6’1t Hareketli Ortalama 14125125 35.075
Tekli Ustel Diizeltme 1350848 54.78
Tkili Ustel Diizeltme 1819814 25.62
Winters” Metodu 1222917 28.83
Yapay Sinir Aglar 71498 462 9.05

Tablo 9’da uygulamada olusturulan modellerin hata terimlerini gorebiliriz. Olusturulan
regresyon modeline ait MSE degeri 3831146,032 iken MAPE degeri 143 c¢ikmustir. Hareketli
ortalamalardan 3, 4 ve 6' hareketli ortalamalar sonucunda tahmin modeli olusturulmustur. 3’li
hareketli ortalamalar yontemi ile yapilan tahminin hatalar1 MSE 1521262,514, MAPE 29,006 degerleri
olarak hesaplanmistir. 4’lii hareketli ortalamalar yontemi ile yapilan tahminin hatalar1 MSE
1519542,188 MAPE 29,062 degerleri olarak hesaplanmigtir. 6’11 hareketli ortalamalar yontemi ile
yapilan tahminin hatalart MSE 1511412512,5 MAPE 35,075 degerleri olarak hesaplanmustir.

Uygulamada kullanilan bir diger yontem olan iistel diizeltme yontemlerinden tekli, ikili ve
winters iistel diizeltme yontemleri kullanilmistir. Kullanilan bu yontemlerin hesaplanan hata terimleri
tablo 9’da verilmis olup tekli iistel diizeltme ydnteminin hesaplanan hata terimleri MSE 1350848 ve
MAPE 54,78 olarak bulunmustur. ikili iistel diizeltme yéntemi ise MSE 1819814 ve MAPE 25,62 sahip
tahminler lretmistir. Winters’ metoduna ait tahminlerin hata terimi degerleri ise MSE 1222917 ve
MAPE 28,83 olarak hesaplanmustir. Bir diger yontem olan yapay sinir aglarina ait hata terimi degerleri
de Tablo 9’da yer almaktadir. Yapay sinir agimin tahminine iliskin hata terimi degerleri ise MSE
71498,462 ve MAPE 9,05 bulunmustur. Yapay sinir aglar1 yontemi diger yontemlerden agik ara daha

iyi oldugunu hata terimlerinden gorebilmekteyiz.
5.SONUC

Gunden giine degisen diinyamizda insan ihtiyaglar1 da degismekte ve g¢esitlenmektedir.
Toplumlar onceleri fazla beklentisi olmayan, sahip olduklariyla yetinen fazla secenegi olmayan bir

anlayisa sahiplerdi. Gelisen diinyada tiiketici anlayislar1 hizla degismekte ve dolayisiyla daha bilingli ve
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bilinglenmeye devam eden tiiketicilerden olusan bir toplumsal yap1 olusmaya baslamaktadir. Tiiketici
ihtiyaglar1 ise demografik, psikolojik, sosyokiiltiirel, cografi ve tiiketiciye sagladigi faydalara gore
cesitlilik gostermektedir. Ihtiyaglari tespit edebilmek bu ihtiyaglara gore iiriin gelistirmek ya da mevcut
uriinii talebe gore tiretmek orgiitler agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Talep tuketicilerin belirli bir
donemde belirli bir fiyat lizerinden satin almayi istedikleri iiriinlerin miktar1 olarak tanimlanabilir. Bir
bagka deyisle tiiketicilerin mevcut bir iirlinii ya da iiretilmesi planlanan bir iiriine iligkin satin alma
istekliligi olarak agiklanabilir. Giiniimiizde ¢esitlenen insan ihtiyaglari, talebe yonelik degiskenlerde de
cesitlilige neden olmaktadir. Talebe etki eden faktorlerin ¢ogalmasi ve bu degiskenler arasindaki
iliskinin karmasikhig1 istatistiksel yontemlere olan egilimi arttirmustir. Istatistiksel metotlarm
basarisinin, sezgisel metotlarin basarisina gore daha iyi sonuglar verdigi literatiirdeki aragtirmalardan da

gorulebilmektedir.

Calismada kullanilan yapay sinir ag1 5 girdi ve 1 ¢ikt1 degiskeninden olugmaktadir. Olusturulan
aga 68 verinin 60 tanesi egitim i¢in kullanilmigtir. Agin egitimi basari ile tamamlanmig agin agiklama
orant %96,24 olarak hesaplanmistir. 68 veriden kalan 8 veri ile yapay sinir agina tahmin yaptirilmstir.
Elde edilen sonuglar ile gercek degerlerin farkindan hesaplanan MAPE ve MSE degerlerine oranla ¢ok
diisiik cikmistir. Tasarlanan bu modelin diger yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini sdyleyebiliriz.
Sekil 3.21° goriildiigi tizere gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki fark ¢ok azdir. TUm bu
sonucglar 1s1ginda yapay sinir aglar1 ile kurulan modelin; regresyon, 3’li, 4’li ve 6’11 hareketli
ortalamalar ve tekli Ustel diizeltme, ikili istel diizeltme ve winters’ metodu {istel diizeltme
yontemlerinden bu ¢aligmada agik ara daha tutarli tahminler yaptig1 goriilmektedir. Ayrica ¢alismada
elde edilen model, sirketin bolgesel miisterileri taleplerinde kullanilarak stoklarin diizenlenmesi
acisindan da fayda saglayabilir. Bu sayede isletmenin zaman kaybi1 ve ekstra tagima maliyetinden

kurtulmasi saglanabilecektir.

Dogrusal olmayan serilerde yapay sinir aglari yontemleri basarili sonuglar vermektedir.
Arastirma konusunun daha da gelistirilebilmesi adma ilerleyen calismalarda parametrik olmayan
regresyon analizi gibi yontemlerle karsilagtirilabilir. Kisa vadeli tahminlerde oldukga iyi performans
gosteren bu yontem uzun vadeli tahminler agisindan genetik algoritma yontemiyle karsilastiriimasi

gelecekteki caligmalar i¢in farkli bir bakis acis1 olusturabilir.
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