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Bu ¢alismada; zaman serisi yontemlerinden ARIMA ile yapay sinir ag1 modellerinin tahmin sonuglari kiyas
edilerek, reel degerlere en yakin degerleri sunan model yardimiyla bir siipermarketin kasap reyonu i¢in
miisteri talep tahmini yapilmast hedeflenmistir. Caligmada Ocak 2017- Aralik 2018 déneminde gergeklesen
haftalik satig miktarlarindan faydalanilmistir. Yapilan denemeler neticesinde, haftalik satig miktarlari
kullanilarak olusturulan modellerde yapay sinir aglari modelinin optimal sonucu sundugu goriilerek 2019
yilt igin haftalik bazda miisteri talep tahminleri yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, ARIMA, talep tahmini, perakende sektori.

Research Article

DEMAND FORECASTING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK: A CASE
STUDY IN RETAILING SECTOR

Abstract

In this study, artificial neural network and ARIMA which is one of the time series models, have been
discussed to determine the optimal forecasting model. Research data has been collected from a
supermarket’s sales period which occurred in January 2017- December 2018. According to the results of
the test, artificial neural network is more reliable and consistent to build appropriate model for the year
2019.
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1. GIRiS

Guntimiizde meydana gelen sert rekabet ortam ile birlikte, kurumlar dogru adimlar
atabilmek i¢in gelecek planlamasina ihtiyag duymaktadir. Rekabet¢i piyasa,
ekonomik ve politik dalgalanmalar neticesinde gelecegi dngdrebilme zorlagmakta bu
sebeple dogru 6ngdrmenin 6nemi artmaktadir. Bu sebeplerden 6tiirii birgok kurum ve
aragtirmaci, tahmin hakkinda arastirmalar gerceklestirmektedirler (Sen ve Kaba,
2009).

Giliniimiizde, talebi etkileyen etkenlerin c¢ok olmasi ve bunlarin birbirleriyle
iliskilerinin karmasik olmasi sebebiyle, tecriibe ve sezgi ile yapilan tahminler yetersiz
kalmaktadir. Bu sebeple istatistiksel yontemlerle talep tahmini biiyilk 6nem arz
etmektedir. Talep tahmin yontemlerinde kullanilan teknikler, uygulamali istatistigin
konular i¢erisinde yer almaktadir (Kobu, 1994). Artan rekabet neticesinde, perakende
sektdriioyuncular: da dogru zamanda, dogru yatirnm yapmay1 hedeflemektedir. Bu
hedeflere paralel olarak firmalar talep tahmin modellerinden faydalanmaktadir.

Aragtirmanin  drneklemini Istanbul-Umraniye sinirlari igerisinde bulunan bir
siipermarket olusturmaktadir. Sistematik veri toplama yontemine basvurularak 2017-
2018 yillar1 arasinda gergeklesen 104 haftalik satis miktarlar1 6rneklem olarak
belirlenmistir.

Bu ¢alismanin amaci; bir siipermarketten elde edilen veriler yardimiyla yapay sinir
aglar1 ve zaman serisi tahmin yontemlerinin uygulanmasi, uygulanan iki modelin
gecmise donik tahmin dogruluklarinin kiyas edilerek en uygun sonug saglayan
modelin segilmesi, secilen bu model yardimiyla gelecek dénem taleplerinin haftalar
itibariyle tahmin edilmesidir. Uygulamada YSA modeli Weka paket programu ile
ARIMA modeli ise EViews paket programiyla olusturulmustur.

Calismadan elde edilen bulgularin, kiigiik ve orta 6lgekli yerel perakende firmalarinin
talep tahmini metotlarindan faydalanarak gelisim gostermesine ve gittikge kizigan
rekabet ortaminda ayakta kalmasina ve literatiire katki sunmasi beklenmektedir.

Talep tahmini, perakende sektoriinde talep tahmini, yapay sinir aglar1 ve ARIMA
modelleri ile literatiirde mevcut bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Kandananond, (2011)
caligmasinda Tayland (lkesine ait 1986-2000 yillar1 arasindaki elektrik tiiketim
degerlerinden faydalanarak, yapay sinir aglari, ARIMA ve ¢oklu lineer regresyon ile
tahmin modelleri olusturmus, olusturulan modellerin performanslarinin kiyaslanmasi
neticesinde en yliksek tahmin performansini yapay sinir aglari modelinin sundugu
sonucunu elde etmislerdir.. Hamzagebi ve Kutay, (2004) calismalarinda yapay sinir
aglar1 yardimiyla uzun donemli elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmislerdir. Sun
vd., (2008) ¢aligmalarinda bir perakende magazasi i¢in yapay sinir aglar1 yardimiyla
en uygun talep modelini belirlemeye ¢aligmiglardir. Kizilaslan, (2008) ¢aligmasinda
geri beslemeli yapay sinir aglart modelleri ile dogalgaz tiiketim talebini tahmin
etmigtir. Karaath vd., (2012) ¢aligmasinda otomobil satig miktarlarin1 yapay sinir
aglart yontemiyle tahmin etmis olup, otomotiv sektorii ile alakali politikalarin
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belirlenmesine katki sunmayi hedeflemislerdir. Solak, (2013) ¢alismasinda Tiirkiye
icin 2012 y1l1 ile 2020 y1l1 arasindaki toplam petrol talebini ARIMA modeli ile tahmin
etmislerdir. Es, (2013) ¢alismalarinda yapay sinir aglari yardimiyla, 2011-2025 yillari
aras1 Tirkiye net enerji talebini tahmin etmislerdir. Wongsathan ve Seedadan, (2006)
calismalarinda ARIMA ve yapay sinir aglar1 modelleri ile hava kirliligini tahmin
etmiglerdir. Amber ve Khan, (2018) calismasinda ileri beslemeli yapay sinir aglari
yardimiyla kisa donemli yik tahmininde bulunmuglardir. Wang vd., (2018)
calismalarinda ARIMA modeli ile Cin Halk Cumhuriyeti’ne ait gegmis petrol tiiketim
verilerinden faydalanarak,2017-2030 yillar1 igin tiiketim tahmini yapmuglardir.
Musaylh vd., (2018)¢alismalarinda kisa donemli elektrik talebi tahmini i¢in ARIMA
modelinden de faydalanarak ileriye donlk tahminler sunmuslardir. Ekmekgi, (2016)
caligmasinda 1970-2013 yillar1 arasindaki verilerden faydalanarak, 2013-2025 yillar1
arasindaki dogalgaz tiiketimini ARIMA modeli ile tahmin etmiglerdir. Ohyver ve
Pudjihastuti, (2018) ¢alismalarinda yapay sinir aglar1 da olmak iizere ¢esitli tahmin
metotlarint incelemislerdir.  Donselaar vd., (2016) calismalarinda promosyon
zamanlarinda ¢lirliyen besinler i¢in analiz ve talep tahmini sunmuslardir. Hareketli
ortalamalar ile birlikte regresyon analizi ile de talep tahmin modeli olusturulmustur.
Tanizaki vd., (2019) caligmalarinda makine Ogrenmesi ve istatistiksel analiz
kullanarak restoranlarda talep tahmini yapmuslardir. Magaza konumu, hava durumu,
grup organizasyonlari gibi talebi etkileyen faktorler hesaba katilarak magazaya 6zgii
bilgiler ile talep tahmin modeli olusturularak talep tahmini yapmislardir.

2.METODOLOJi
2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks- ANN), insan beyninin ¢aligma
prensibinden etkilenilerek, esinlenilerek gelistirilmis, birbirleri ile paralel ¢aligan,
bilgi alan ve bilgi gonderen bir yapidan meydana gelmektedir. Problemleri ¢6zme
maksadiyla faydalanilan is elemanlar1 (yapay sinir hiicreleri), bir ag seklinde
birbirlerine baglanmistir. Hiicreler arasinda gergeklesen bilgi akisi, baglant1 degerleri
ve iligkilerle gosterilmektedir. Sistemin 6grenme kabiliyeti ve zeki davranisi, baglanti
degerlerinin vasitasiyla sunulmaktadir (Tekin, 2009). Yapay sinir aglar1 kendi
kendine ilerleme, 6grenme ve uyum saglama kabiliyetine sahiptir (Mo, Wang ve Niu,
2016; Pelusi vd., 2018).Yapay sinir aglar1 insan beyninin karakteristiklerinden olan,
dgrenme yolu ile yeni bilgiler olusturup, kesfedebilmektedir (Oztemel, 2012). Yapay
sinir aglar1 girdi ve ¢ikt1 arasinda direk iliskinin bulunmadigi, acik tanimlamalarin
bulunmadig: lineer olmayan problemlerde en iyi sonuglari sunmaktadir (Masters,
1993).

Yapay sinir aglari ile sayisiz uygulamalar yapilmig ve basarili sonuclar elde edilmistir.
Genis bir uygulama alanina sahip yapay sinir aglar1 ile yapilan islem alanlart; tahmin,
siniflandirma, veri iligskilendirme, veri filtreleme, tanima ve eslestirme, teshis,
yorumlamadir (Duman, 2006). Yapay sinir aglar1 ayrica ses tanima, parmak izi
tanima, el yazisi tanima, otomatik ara¢ denetimi gibi alanlarda da uygulanmaktadir
(Elmas, 2007).
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Yapay sinir hiicresi (YSH), insan sinir hicresini taklit edebilmeyi hedefleyen bir
yapidir. Bir yapay sinir hiicresi genelde bes ana birimden meydana gelmektedir.
Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti
birimleridir. Girdiler ilk olarak sinir hiicresine girerek ilgili baglant1 araliklar ile
carpim islenme tabi tutulurlar, akabinde bir birlestirme fonksiyonu ile birlestirirler ve
boylece néronun net girdisi ortaya c¢ikar. Net girdi bir aktivasyon ile islenir.
Aktivasyon fonksiyonuna ait ¢ikti yardimiyla da ndronun net c¢iktis1 belirlenir
(Hamzagebi, 2011).

Yapay sinir aglarinda mevcut olan baglantilarin agirlik degerlerinin degistirilmesiyle
gerceklesen isleme “agin egitilmesi” denir. Yapay sinir aglarinin egitim stireci, belirli
kurallara bagli olarak gerceklesmektedir. Bu kurallar ise 6grenme kurallari olarak
isimlendirilmektedir. Agirliklarin degistirilme islemi 6grenme kurallari ¢ercevesinde
gerceklestirilir.  Yapay sinir aglarinda, agirliklarin dogru degerlere ulasmasi
neticesinde, Orneklerin temsilini gergeklestirdigi problem konusunda agin
“genelleme” yapabilme yetenegine ulagmasi demektir. Bu yetenege ulagma iglemine
ise “agin 6grenmesi” denmektedir (Es, 2013).

YSA
I

[ 1 . 4

. Ogrenme
_ Tip Yontemi I;aimlzn Sa ;Sl Yap
[leri Beslemeli Ogretmenli ek atmanll Otoasosyatif
Geri Beslemeli Ogretmensiz el Heteroasosyatif

Destekleyici

Sekil 1. YSA’larin siniflandirilmasi (Hamzagebi, 2011).
ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

fleri beslemeli aglarda, genel olarak islemci elemanlar katmanlar halinde
bulunmaktadir. Akis, girdi katmanindan ¢ikti katmanin dogru tek yonlii baglantilar
yardimryla iletilir. Katmanlar arasi baglanti sirasinda, ayni katman igin baglanti
mevcut degildir. Cok katmanli algilayicilar (MLP) ve sayisallagtirilmis 6grenme
vektorii (LVQ) aglari ileri beslemeli aglara drnek olarak verilebilir (Saygili, 2008).

fleri beslemeli sinir aginin giris katmaninda bulunan veriler higbir isleme tabi
tutulmadan bir sonraki katmana iletilir. Gizli katmandaki iglemci eleman sayisinin
tayini, sistem veya kullanici tarafindan uygulanan problemin girig sayist ile paralel
olarak belirlenebilmektedir. Gizli katmandaki, ara katman sayisi1 ve ara katmanlarda
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bulunan islemci eleman sayisinin belirlenmesi i¢in diger bir yontem ise deneme-
yanilma yontemidir (Yiksek, 2007).

2.2. Box-Jenkins Yaklasimi Ve ARIMA Modelleri

Box-Jenkins metodu, tek degiskene sahip zaman serileri igin ileriye doniik
tahmininde, tercih uygulanan metotlardan birisidir. Kisa donem tahmin yontem
bilimine ait bu yeni ve basarili metodu, kesikli ve duragan zaman serilerinin ileriye
doniik tahmin modellerinin olusturulmasinda ve tahminlerin uygulanmasinda
sistematik yaklasim sunmaktadir (Mabert ve Radeliffer, 1974). Box-Jenkins
metodunun temel felsefesi cimrilik (tutumluluk) tizerine insa edilmistir. Cimrilik (az
seyreklige sahip) felsefesi zaman serisi verilerine ait 6zellikleri sunan en uygun bir
model olusturmayr 6ngoriir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007). Box-Jenkins
zaman serisi analizlerinde ve on raporlama agamasinda uygulanan genel ARIMA
modelleri ile es anlama sahiptir (Erdogan, 2006). Box-Jenkins ile ilintili modeller son
20 yil igerisinde gelistirilmistir. Box-Jenkins yonteminin énemli varsayimlarindan
birisi de esit zaman araliklar1 ile ulasilan gézlem degerlerinden olusan serinin kesikli
ve duragan olmasidir (Ekmekei, 2016). Duragan olmayan zaman serilerinin Box-
Jenkins metodu ile Ongoriilmesini saglamak igin birtakim doniisim yontemleri
yardimiyla duragan hale getirilmesi gerekmektedir (Kaynar ve Tagtan, 2009).

Box-Jenkins Yontemi ile tahmin dort asamada meydana gelmektedir (Kaynar ve
Tagtan, 2009).

1. Model Belirleme: Zaman serisi i¢in uygun Box-Jenkins modelinin
belirlendigi asamadir.

2. Parametre Tahmini: Model belirleme agsamasinin akabinde belirlenen
model ile ilgili parametrelerin 6ngoriildiigii asamadir.

3. Uygunlugun Testi: Modelin veri setine uygunlugunun istatistiksel
yontemler ile teste tabi tutuldugu asamadir. Bu asamada modelin uygun
bulunmasi durumunda son asamaya geg¢is yapilir. Aksi takdirde baska
modelin tespit edilmesi icin ilk asamaya doniiliir.

4. Tahmin: Belirlenen en uygun modelin tahmin icin uygulandigi asama,
son asamadir.

Box-Jenkins Yontemi Vasitasiyla Tahmin Edilebilen Zaman Serisi Modelleri;
Otoregresif (AR) Modeli, Hareketli Ortalama (MA) Modeli, Otoregresif-Hareketli
Ortalama (ARMA) Modeli Ve Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA)
Modelidir (Kaynar ve Tastan, 2009).

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar modeli, zaman serileri temelli sayisal
bir model olup; tek veya ¢ok degiskenli olabilmektedir. Talep tahmini ¢aligmalarinda
cogunlukla tek degiskenli Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar yontemi
kullanilmaktadir (Clark, 2002). Modelin temel islevi otoregresif siiregler igermesidir.
Yani, ge¢mis verilerden yararlanarak gelecekle ilgili istatistiksel tahminler
yapabilmesi, sliregleri birlestirmesi ve hareketli ortalama streglerinin hepsini birlikte
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icermesi olarak bilinmektedir (Chung, 2001).

Box ve Jenkins iki modeli birlestirerek Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar
modelini gelistirmistir. Bu yaklagim, zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Zaman serilerinin duragan olmamasi, belirli bir egilim icermesi
anlamina gelmektedir. Zaman serilerinin duragan olmamasi durumunda, zaman
serilerinin bir veya daha fazla kere farkinin alimmasi ile duraganlastirilarak
Otoregresif ~Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar yapisi olusturulabilmektedir
(Adiyaman, 2007).

ARIMA modelleri, duragan olmayan fakat fark alma islemi neticesinde duragan hale
getirilmis serilerde kullanilan modellerdir. Ilk basta duragan olmayan lakin fark alma
islemi neticesinde duragan hale gelmis serilere kullanilan modeller “duragan olmayan
dogrusal stokastik modeller” seklinde isimlendirilmektedir. Bu modeller d dereceden
fark uygulanmis serilere kullanilan, degiskenin t-donemine ait degerinin belirli bir
sayidaki geri donem degerleri ile ayni doneme ait hata teriminin dogrusal bir
fonksiyonu seklinde belirtildigi AR donemidir. Degiskenin t- donemindeki degerinin
mevcut donemdeki hata terimi ve belirli sayida geri donem hata terimlerinin dogrusal
fonksiyonu olarak belirtildigi MA modellerinin bir araya gelmesidir. Modellerin genel
olarak ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada belirtilen p ve q harfleri sirasiyla
Otoregresif (AR) Modelin ve Hareketli Ortalama (MA) Modelinin derecesi, d ise fark
alma derecesi anlamina gelmektedir (Kaynar ve Tastan, 2009).

2= 0121+ D27+ +...+<DpZt.p +0+a1-®1a11-®rato —...(i)qat.q

Esitlikte; Zt, Zt.1,..., Ztp d dereceden farki alinmis gézlem degerlerini, @1, ®o,.....
@, d dereceden farki alinmig gozlem degerleri i¢in katsayilari, 6 sabit degeri, at, at-
1,...,at-q hata terimlerini ve ®1, ©2,..., ©q hata terimleri ile ilgili katsayilart
gostermektedir (Yikel ve Gonen, 2009).

3. BULGULAR

Bu caligmada bir siipermarketin kasap reyonuna ait talepler incelenmistir. Kasap
reyonu ise dana, kuzu ve tavuk olmak tizere 3 farkli et tiiriine gore incelenmistir. 3
farkls et tirtiniine olan talepler ve tahminler ayr1 incelenip ayr1 olarak analiz edilmistir.
3 farkli et iiriinii icin yapay sinir aglar1 modelleri ve zaman serisi analizlerinden olan
ARIMA modelleri ile tahmin modelleri olusturulmustur. Olusturulan tahmin
modellerinin dogrulugunun analizi i¢in ¢ikti performanslart karsilagtirilmis ayrica
MAPE ve MSE degerleri ile birlikte kiyas edilerek uygun model hakkinda hiikiim
verilmistir. Analizler swrasinda yapay sinir aglari modelleri icin WEKA 3.8
programindan ve ARIMA modelleri i¢in ise EViews 10 SV programindan
faydalanilmustir.

Caligmada bir marketin kasap reyonuna ait 3 farkli et {iriini (dana, kuzu, tavuk) icin
talep tahmin caligmasi hedeflenmistir. Bu talep tahmin calismasi icin ilgili kasap
reyonuna ait 01.01.2017 tarihinden 31.12.2018 tarihine kadar olan verilerden
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faydalamlmistir. Uriin siparislerinin haftalik verilmesinden dolay1 bu veriler haftalik
olarak ¢ekilmis ve haftalik bazda talep tahmin ¢iktilar1 alinmigtir.

Calismada, yapay sinir aglari ile olusturulan tim modeller, ¢ok katmanli algilayici
modellerden ileri beslemeli geri yayilim agi ile kurulmustur. ARIMA modeli ile
olugturulan tahmin modelleri ise dana eti i¢in AR (2), kuzu eti igin ARMA (4,2), tavuk
eti icin ise ARMA (2,4) modeli ile tahmin modelleri olusturulmustur.

Asagidaki verilen grafiklerde yapay sinir ag1 ve ARIMA modelleri ile dana, kuzu,
tavuk etlerine ait egitim ve tahmin grafikleri gosterilmis ardindan tahmin hatalarinin
dogruluk o6lgiitleri kiyaslanmustir.

Sekil 2. WEKA programinda Yapay Sinir Aglarinda Dana Eti Talep Tahmini

8 step-ahead predictions for: demand [99% conf, intenvals]
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Sekil 3. WEKA programinda Yapay Sinir Aglar1 ile Kuzu Eti Talep Tahmini
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8 step-ahead predictions for: demand [99% conf, intervals]

800
il '
00 \
500 ,\‘/ ‘|
a0 LAVA B
3 ' '\l
0 ]
W e 0 75 8 8 @ 6 M0 15 1D

& demand-actual # demand-predicled‘
Sekil 4. WEKA programinda Yapay Sinir Aglar1 ile Tavuk Eti Talep Tahmini

Yukarida sekillerde, gergeklesen dana, kuzu ve tavuk eti taleplerinin yapay sinir aglari
ile tahmin grafigi incelendiginde; gerceklesen et talepleri ile yapay sinir ag1 modeli
vasitastyla yapilan tahmin degerlerinin yakinlig1 goriillmektedir.
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Sekil 5. EViews Programinda ARIMA ile Dana Eti Talep Tahmini
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Sekil 6. EViews Programinda ARIMA ile Kuzu Eti Talep Tahmini
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Sekil 7. EViews Programinda ARIMA ile Tavuk Eti Talep Tahmini

Dana, kuzu ve tavuk et taleplerinin degerleri ile ARIMA modelleri ile yapilan
tahminlerin grafikleri incelenebilmektedir.

Tablo 1:YSA ve ARIMA Modellerinin Dana Eti Tahmin Hatasinin Dogruluk
Olgiitleri Karsilastirmasi

TAHMIN CESIDi MAE MAPE
YSA 9.876 4.0819
ARIMA 25.391 15.7521

Tablo 2: YSA ve ARIMA Modellerinin Kuzu Eti Tahmin Hatasinin Dogruluk
Olgiitleri Karsilastirmasi

TAHMIN CESiDi MAE MAPE
YSA 0.4341 2.539
ARIMA 5.8383 29.280
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Tablo 3: YSA ve ARIMA Modellerinin Tavuk Eti Tahmin Hatasinin Dogruluk
Olgiitleri Karsilastirmasi

TAHMIN CESIDi MAE MAPE
YSA 28.6527 0.8231
ARIMA 48.26224 10.3951

flgili yazida, arastirmacilar MAPE degerinin %10’nun altinda seyreden tahminlerin
“yiiksek dogruluk” seviyesinde, %10 ile %20 arasinda seyreden modellerin
“dogruluk” seviyesinde smiflandirmislardir (S.F. Witt ve C. Witt, 1992). Ayrica
Lewis, MAPE degeri %20 ile %50 arasinda seyreden modelleri “kabul edilebilir”
seviyede, son olarak ise %50 iizerinde MAPE degeri sunan modellerin ise “yanlis ve
hatali” olarak simiflandirmstir (Lewis, 1982; Cuhadar vd., 2009).

Uygulamalar neticesinde, yukaridaki tablolarin incelenmesiyle birlikte, yapay sinir
aglt modellerinin ARIMA modellerinin tiimiinden daha az tahmin hatasi
gerceklestirdigi saptanmustir. Yukaridaki tablolarda bulunan degerler kiyas edilerek,
yapay sinir ag1 modelleri ile kurulan tahmin modellerinin gegerli ve giivenilir oldugu
sonucuna varilmstir.

4, SONUC VE ONERILER

Yapay sinir aglar1 ve ARIMA yontemleri, son donemlerde tahmin modellerinde en
stk kullanilan yontemlerden birisidir. Yapilan iglemler neticesinde yapay sinir ag1
modellerinin, Ug et tlrd de dahil olmak Uzere, zaman serisi yontemlerinden ARIMA
modeline gore daha az tahmin hatas1 yaptigi ve daha iyi sonuglar sundugu
goriilmektedir. Bu nedenden 6tiirii, calisma yapilan firmaya yapay sinir aglart ile talep
tahmin modelleri kurmasi onerilmistir. Bu ¢alisma sonunda perakende sektoriinde
bulunan bir firma icin 6nceki dénem wverileri ile ileriki donemlere ait talep
tahminlerinin ne degerler olabilecegi gorlilmektedir.

Talebi disaridan etkileyen faktorlerin tespiti ve eklenmesinin ardindan ARIMA ve
yapay sinir aglari ile birlikte melez bir model ile daha iyi tahmin sonug¢larinin
almacag distiniilmektedir.
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