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oz

Giinlimiizde kamu veya 6zel kurumlarin birgogu, biinyelerinde ¢alisan personeller i¢in profesyonel yemek hizmeti vermektedir.
S6z konusu hizmetin planlanmasi konusunda, kurumlarda calisan personel sayisinin genel olarak fazla olmasi ve personellerin
sahsi veya kuruma ait sebeplerle kurum disinda olmalarindan dolay: birtakim aksamalar yagsanmaktadir. Bu yiizden, giinliik yemek
talebinin belirlenmesi zorlasmakta ve bu durum kurumlar i¢in maliyet, zaman ve emek kaybina sebep olmaktadir. Bu kayiplari
ortadan kaldirmak veya en azindan minimuma indirmek amaciyla istatistiksel veya sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Bu
calismada, isletmeler igin yapay sinir aglart kullanilarak giinliik yemek talebini tahmin eden yapay zeka tabanli bir model
Onerilmistir. Veriler, giinliik yemek ¢ikaran ve farkli kademlerde gorev alan 110 kisilik bir personel kapasitesine sahip 6zel bir
isletmenin yemekhane veritabanindan elde edilmis olup son 2 yillik (2016-2018) veriyi kapsamaktadir. Model, MATLAB paket
program kullanilarak olusturulmustur. Modelin performansi, Regresyon degerleri, Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (OMHY-
MAPE) ve Ortalama Karesel Hata (OKH-MSE) dikkate alinarak belirlenmigtir. Agin egitiminde, ileri beslemeli geri yayihmli ag
mimarisi kullanilmigtir. Denemeler sonucunda elde edilen en iyi model, sirasiyla egitim R orani: 0,9948, test R orani: 0,9830 ve
hata oranmi ise 0,003783 olup ¢ok katmanli (8-10-10-1) bir yapiya sahiptir. Deney sonuglari, modelin hata oraninin diisiik,
performansinin yiiksek oldugunu ve talep tahmini i¢in yapay sinir aglari kullaniminin olumlu etkisini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: isletme, yapay sinir aglari, yemek, talep, tahmin.

An Estimation of Personnel Food Demand Quantity for
Businesses by Using Artificial Neural Networks

ABSTRACT

Today, many public or private institutions provide professional food service for personnels working in their own organizations.
Regarding the planning of the said service, there are some obstacles due to the fact that the number of the personnel working in the
institutions is generally high and the personnel are out of the institution due to personal or institutional reasons. Because of this, it
is difficult to determine the daily food demand, and this causes cost, time and labor loss for the institutions. Statistical or heuristic
methods are used to remove or at least minimize these losses. In this study, an artificial intelligence model was proposed, which
estimates the daily food demand quantity using artificial neural networks for businesses. The data are obtained from a refectory
database of a private institution with a capacity of 110 people serving daily meals and serving at different levels, covering the last
two years (2016-2018). The model was created using the MATLAB package program. The performance of the model was
determinde by the Regression values, the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and the Mean Squared Error (MSE). In the
training of the ANN model, feed forward back propagation network architecture is used. The best model obtained as a result of the
experiments is a multi-layer (8-10-10-1) structure with a training R ratio of 0,9948, a testing R ratio of 0,9830 and an error rate of
0,003783, respectively. Experimental results demonstrated that the model has low error rate, high performance and positive effect
of using artificial neural networks for demand estimating.

Keywords: Business, artificial neural networks, food, demand, estimation

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Isletmeler, kurum faydasim gozetmek adma gesitli
alanlarda  veya  konularda  birtakim  kararlar
alabilmektedir. Bu kararlar, ya anlik ya da gelecek
doneme ait olmaktadir. Kararlarin etkili bir sekilde
alinmasi, isletmelerin daha kaliteli hizmet vermesi ve
daha fazla kar etmesini saglamaktadir. Bu durum, hem
isletmeler hem de hizmet alanlar agisindan hayati nem
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tagimaktadir. Bu noktada, 6zellikle gelecek doneme ait
alinan kararlarda hata yapilmasi olumsuz sonuglar
dogurabilmektedir. Belirsiz durumlarin bulunmasi,
isletmelerin veya kurumlarin geleceklerini tehlikeye
atmaktadir. Bunun i¢in 0nceden planlama, analiz ve
tahmin faaliyetlerinin ger¢eklestirilmesi gerekmektedir.
Isletmelerin iiretim siirecinde karar almalarin1 olumlu
yonde etkileyen en 6nemli etken, {iretilecek mal veya
hizmetin gelecekteki satis miktarinin (talebin) yiiksek
dogrulukta tahmin edilmesidir. Talep tahmini {izerine
yapilan ¢aligmalarda gergek degerler ile tahmin degerleri
arasindaki fark arttik¢a ihtiyagtan daha c¢ok {iretim
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yapilmakta ve isletmeler oranda

edebilmektedir [1,2].
Talep tahmini igin gelistirilen yontemlerin, basit bir
algoritma veya veriye gore degisebilen 6zel bir model

yiiksek zarar

olmasi  miimkiindiir.  Literatiirde  birgcok  farkli
simiflandirma bulunsa da bu yontemler nicel ve nitel
olmak {lizere iki baglikta ifade edilebilir. Nicel
yontemlerde girdi icin kullanmilan veriler ¢esitli
zamanlarda  gerceklestirilen  Olciimlerdir.  Nitel

yontemlerde ise bu durum, uzman kisilerin alandaki
beklenen gelismeler hakkindaki fikirleridir. Aslinda, her
iki yontemin de birlikte kullanildigi durumlar vardir.
Sézkonusu durumlar, nicel yontemler kullanilarak elde
edilen birtakim verilerin alandaki uzmanlar tarafindan
incelenmesi ile miimkiindiir. Bu noktada, Delphi
Yontemi, Pazar Arastirmasi ve Uzman Panelleri nitel
yontemlere O6rnek olarak verilebilir. Nicel Yontemlere
ornek olarak, Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritmalar,
Destek Vektor Makineleri, Hareketli Ortalamalar
Yontemi, Ustel Diizlestirme Yontemi, Ekonometrik
Modeller, Basit Regresyon Analizi, Coklu Regresyon
Analizi verilebilir [3].

Bu caligmada, isletmelerde iiretilen giinliik yemek
miktarint veya personel talebini yapay sinir aglar
kullanilarak tahmin edebilen bir model Onerilmistir.
Caligmanin amaci, isletmeler veya kurumlarin gelecekte
iiretecekleri yemek miktarlarini 6nceden tahmin ederek
gereginden fazla harcanacak emegin, paranin ve zamanin
Oniline gegmek veya en azindan bu zararlari minimize
etmektir. Calismanin diger ¢aligsmalardan farki, oncelikle
bu konuda yeterli sayida c¢aligmanin olmamasindan
dogan aci1g1 kapatmasi, daha sonra konuyla ilgili talep
tahmin caligmalari incelendiginde tahmin
performansinin yiiksek ve hata oranin da oldukea diisitk
olmasidir. Ayrica model, gercek veriler kullanilarak daha
¢ok ¢esit menil ve modelin performansinda 6nemli etkisi
olabilecek etkenler dikkate alinarak gelistirilmistir.

Calisma, akis bakimindan su sekilde planlanmustir: ikinci
boliimiinde, yapay sinir aglart kisaca agiklanmustir.
Ugiincii boliimde, materyal ve metot bashgi altinda;
verilerin elde edilmesi, hazirlanmasi, normalize edilmesi,
egitim ve test siireci ve modelin olusturulmasi siiregleri
adim adim anlatilmigtir. Dérdiincii béliimde, elde edilen
bulgular verilmis ve verilen bulgular tartigilmistir. Son
olarak besinci bolimde ise, sonug¢ ve Oneriler baslig
altinda birtakim ¢ikarim ve tavsiyelere yer verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE
REVIEW)

Literatiirde, glinliik yemek talebinin tahmin edilmesi ile
ilgili cok fazla caligmaya rastlanmamistir. Bu noktada, bu
bolimde giinlik yemek tahmini konusunda Kili¢
tarafindan gergeklestirilen galigma verildikten sonra,
daha ¢ok genel anlamda talep tahmini konusunda yapilan
caligmalara  yer  verilmigtir.  Kilig, Pamukkale
Universitesi’nin yemekhane verilerini kullanarak giinliik
yemek miktarini yapay sinir aglari ile tahmin etmeyi

amacglayan bir model Onermistir. Onerilen sinir ag1
modeli, ¢ok katmanli olup egitim i¢in Radyal Tabanlh
Fonksiyon kullanilmistir. Gelistirdigi modelle tasarlanan
yemekhane giinliik talep tahmin sisteminin iyi sonug
verdigi gozlenmistir. Bu ¢alisma ile, diger talep
tahminleri gibi yemekhane talep tahmininde de yapay
sinir aglar1 ve diger yontemlerin basarili bir sekilde
kullanilabilecegini ortaya koymustur [1].

Koksal ve Ugursal, konut kullanimmdaki enerji
tilketimini modellemek i¢in kosullu talep analizi (KTA)
yonteminin  kullanimint ~ arasgtirmisglardir.  KTA'nin
bolgesel diizeyde enerji tiiketimini modellemek igin
kullanildig1 birkag ¢alisma oldugunu, ancak KTA
yonteminin, ulusal diizeyde konut enerji tiiketimini

modellemek i¢in  kullanilmadigini  belirtmislerdir.
Tahmin performanst ve KTA modelinin konut
kullanimindaki enerji tiiketimini karakterize etme

yetenegi, daha once gelistirilen model ve bir sinir agi ile
karsilastirilmistir. Modellerin tahminlerinin
kargilagtirtlmasi, KTA'nin konut sektoriindeki enerji
tilketimini ve diger iki modeli dogru bir sekilde tahmin
edebildigini gostermektedir. Sonug olarak, sinirlt sayida
degiskene bagl olarak, KTA modelinin
degerlendirebilme kabiliyetinin sinir ag1 modelinden
daha diisiik oldugunu bulmuslardir [4].

Murat ve Ceylan, sosyo-ekonomik ve ulagimla ilgili
gostergeleri kullanarak ulasim enerji talebi tahmini icin
denetimli sinir aglarina dayali yapay sinir ag1 (YSA)
yaklagimi Onermislerdir. Kisaca, YSA ulasim enerjisi
talebi modeli gelistirmislerdir. Tahmin isleminde, ileri
beslemeli geri yayilhimli bir sinir ag1 kullamlmslardir.
YSA, Sosyo-ekonomik gostergelerin ulastirma enerji
talebi lizerindeki etkisini arastirmak i¢in 1970'den 2001'e
kadar olan mevcut enerji verileriyle birlikte, gayri safi
milli hasila, niifus ve toplam yillik ortalama arag
kilometresine gore analiz edilmistir. Test siiresindeki
enerji verileri ile model tahminleri karsilagtirilarak model
yiiksek dogrulugunu ortaya koymuslardir. Test iki
senaryo ile yapilmistir. YSA'nin hem bagimli hem de
bagimsiz  degiskenler icin  tarihsel verilerdeki
dalgalanmalar1 yansittigi anlasilmaktadir. Elde edilen
sonuglarla, ulastirma enerji tahmini problemi igin
benimsenen  metodolojinin  uygunlugunu  ortaya
koymuslardir [5].

Geem ve Roper, Giiney Kore i¢in enerji talebini etkin bir
sekilde tahmin etmek i¢in yapay bir sinir ag1 modeli
onermislerdir. Sozkonusu model, ileri beslemeli ¢ok
katmanli algilayici, hata geri yayilim algoritmasi,
momentum siireci ve Ol¢eklenmis veriler iceren bir
yapiya sahiptir. Model, gayri safi yurti¢i hasila, ithalat ve
ihracat tutarlar1 ve niifus gibi dort bagimsiz degisken
igerir. Veriler, ¢esitli yerel ve uluslararas1 kaynaklardan
elde edilmistir. Onerilen modelin, herhangi bir asiri
uyum sorunu olmaksizin dogrusal bir regresyon
modelinden veya iistel modelden (kdk ortalama karesi
hatast (RMSE) acisindan) daha iyi tahmin ettigi
belirtmislerdir. Sonuglar, kalici olarak biiylimek yerine,
enerji talepleri belirli noktalarda zirveye ¢iktigini ve
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sonra yavas yavas azaldigini, bu egilimin, regresyon veya
iistel model ile elde edilen sonuglardan olduk¢a farkli
oldugunu gostermistir [6].

Dogan ve dig., su kaynaklarinin degiskenlerini tahmin
etmek i¢in YSA’nin giderek daha fazla kullanildigini ve
ileri beslemeli noral ag modelleme teknigi, su kaynaklari
uygulamalarinda en ¢ok kullanilan YSA tipi oldugunu
belirterek ¢alismalarinda biyolojik oksijen talebi (BOT)
tahmininin dogrulugunu gelistirmek i¢in YSA modelinin
yeteneklerini arastirmiglardir. Bunun i¢in 2001 yilinda
Melen Havzasi'ndaki 11 6rnekleme sahasindan veriler
toplanmustir. BOT'u tahmin etmek ve bir YSA modeli
gelistirmek i¢in mevcut veri seti bir egitim setine ve bir
test setine ayrilmistir. En uygun miktarda gizli katman
diigiimiine ulagmak i¢in, 2, 3, 5, 10 nodlari test edilmistir.
Bu aralikta, 8 girigli ve 3 diigtimlii 1 gizli katmani olan
YSA mimarisi en yliksek performansa sahip olarak elde
edilmigtir. Sonuglarin karsilagtirmasi, YSA modelinin
BOT tahmini i¢in makul tahminler verdigini ortaya
koymustur [7].

Karahan, doktora tezinde Malatya sehrinde iiretilen kuru
kayis1 meyvesinin talep miktarin1 ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 kullanarak tahmin etme {iizerine bir calisma
yapmustir. Kuru kayisi meyvesinin talep miktarin
dogrudan etkileyecek degiskenleri gegmis talep miktari
bilgileri, ABD dolar1 kur bilgisi (aylik): ortalama iirin
satis fiyati (aylik): satis yapilan pazar sayist ve
mevsimsel faktorler olarak belirlemistir. Bu faktorler,
aynt zamanda modelin girislerini olusturmaktadir.
Onerilen modelin ¢ikis1 ise, belirlenen tarihteki kuru
kayisi talep miktaridir. Model ig¢in 2004-2011 yillari
arasindaki toplam 84 aylik veriyi almistir. Egitim i¢in 70
ve test igin kalan 14 aylik veri miktarini rastgele segerek
calismada kullanmigtir. Calismanin performansini test
etmek icin hata Ol¢lim fonksiyonu olan RMSE
kullanmigtir. Modeli kullanarak 2011 yiliin ilk 6 ayi
talep miktarin1 tahmin etmistir. Sonuglarla, 6nerdigi
modelin performans kalitesinin yiiksek oldugunu ortaya
koymustur [8].

Sonmez ve dig., Tiirkiye'nin ulagtirma enerji talebini
tahmin etmek icin yapay ar1 kolonisi algoritmasinm
kullanarak ii¢ farkli matematiksel model 6nermislerdir.
Parametre olarak, gayri safi yurti¢i hasila, niifus ve
toplam yillik arag-km degiskenleri alinmugtir. Ulagim
enerji talebi tahminleri i¢in dogrusal, iistel ve ikinci
dereceden matematiksel ifadeler kullanmilmistir. Egitim
ve test asamalart i¢in 1970-2013 arasindaki 44 yillik
tarthsel  verilerden  yararlanilmigtir. ~ Modellerin
performanslari alt1 farkli global hata 6l¢iim yaklagimiyla
degerlendirilmistir. Gelistirilen modeller, Tiirkiye'nin
ulastirma enerji talebini 2014'ten 2034'e kadar olan 21
yillik bir donemde tahmin etmek icin iki olas1 senaryoda
kullanilmistir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, Tiirkiye'de
ulastirma enerji planlamasi ve politika gelismeleri igin
optimizasyon  yonteminin  uygunlugunu  ortaya
koymustur. Ayrica, senaryolardan elde edilen sonuglar,
Tiirkiye'nin enerji talebinin 2034 yilina kadar 2013
yilimin iki kat1 olacagini gostermistir [9].

Zeng ve dig., caligmada, enerji tiiketimini tahmin etmek
i¢in uyarlamali diferansiyel evrim algoritmasi tarafindan
desteklenen geri yayilimlt sinir ag1 modeli olan ADE-
BPNN adli hibrit bir akilli yaklasimin uygulanmasini
amaglanuglardir. Onerdikleri hibrit model, gayri safi
yurti¢i hasila, niifus, ithalat ve ihracat verilerini girdi
olarak kullanmaktadir. Adaptif mutasyon ve ¢aprazlama
ile gelistirilmis bir diferansiyel evrim, BPNN'nin tahmin
performansint artirmak icin uygun kiiresel baslangic
baglantt agirliklarimi  ve  esikleri bulmak igin
kullanilmistir.  Onerilen ~ ADE-BPNN  modelinin
uygulanabilirligi ve dogrulugunu ortaya koymak igin
kargilagtirmali bir 6rnek ve iki genisletilmis ornek
kullanilmustir. Test veri setlerinin hatalari, ADE-BPNN
modelinin geleneksel geri yayiliml sinir ag1 modeli ve
diger popiiler mevcut modellerle karsilastirildiginda
enerji tiiketimini etkili bir sekilde tahmin edebildigini
gostermektedir. Ayrica, ABD'deki elektrik enerjisi
titketimi ve Cin'deki toplam enerji tiiketimi tahmini ve
etkili enerji tiiketimi tahmininin iyilestirilmesi i¢in her
bir girdi degiskeninin goreceli 6nemini niceliksel olarak
arastirmak {izere ortalama etki degeri bazli analiz
gerceklestirilmistir [10].

Moradi ve dig., dogrusal olmayan regresyon analizi
yontemi ile kloramin bozulma oranim etkileyen,
kimyasal ve mikrobiyolojik faktorlere dayali olarak tam
Olcekli icme suyu kaynaklarinda kloramin talebinin
tahmin edilmesine olanak saglayan bir model
geligtirmiglerdir. Model, su Orneklerinin organik
karakterine (spesifik ultraviyole absorbansi (SUVA)) ve
kloraminin mikrobiyolojik (Fm) c¢iirimesine dair bir
laboratuvar dl¢limiine dayanmaktadir. Kloramin artiginin
tahmin edilmesi i¢in modelin uygulanabilirligi (ve
dolayisiyla kloramin talebi): Avustralya'daki farkli su
aritma tesislerinden gelen ¢esitli sularda deneysel ve
tahmin edilen veriler arasindaki istatistiksel test analizi
ile test edilmistir. Sonug¢lar, modelin gergek igme suyu
sistemlerinde ¢esitli zamanlarda kloramin talebini simiile
edebildigini ve tahmin edebildigini gOstermistir.
Avustralya'da ii¢c su kaynagi icin modelin kinetik
parametreleri olarak tahmin edilen hizli ve yavas
bozulma orani sabitlerinin énemi tartigilmistir. Ayni su
kaynagi ile kinetik parametrelerin aym kaldig:
bulunmustur. Ayrica, 6nerilen modelleme yaklagiminin,
kloramin dezenfeksiyonunu yonetmek igin su aritma
operatorleri tarafindan bir karar destek araci olarak
kullanilma potansiyeline sahip oldugunu belirtmislerdir
[11].

Ahmed, yaptig1 caligmada, ileri beslemeli bir sinir ag
modeli ve Banglades Surma nehrinde biyokimyasal
oksijen talebinden ve kimyasal oksijen talebinden
¢Ozilinmiis oksijeni dngdren radyal temel islevli sinir ag
modeli gelistirmeyi amaglamistir. Sinir ag1 modeli, ii¢
yillik bir ¢aligma sirasinda toplanan deneysel veriler
kullanilarak  gelistirilmistir. Giris kombinasyonlari
¢oziinmiis oksijen ile korelasyon katsayisina gore
hazirlanmigtir.  YSA  modellerinin  performansi
korelasyon katsayis1 (R): ortalama karesel hata (MSE) ve
etkinlik katsayist (E) kullanilarak degerlendirilmistir.
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Surma nehrinin ¢éziinmiis oksijeninin tahmininde YSA
modelinin  basarili  bir sekilde kullanilabilecegi
bulunmustur. Optimal RBFNN'nin biyokimyasal oksijen
ihtiyact ve kimyasal oksijen ihtiyaci ile test dizisi
tahminleri i¢cin MSE = 0.465, E =0.905 ve R =0.904 elde
edilmistir. RBFNN ve FFNN ile modellenen degerler
deneysel verilerle karsilastirilarak oOnerilen sinir agi
modelinin makul sonuglar verdigini gostermistir [12].

Ay ve Kisi, caligmalarinda, ¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonunu modellemek i¢in ¢ok katmanli bir
perceptron, radyal temel noral ag ve iki farkli uyarlamali
noro-bulanik ¢ikarim sistemi yonteminde yer alan ileri
kemometrik teknikler gelistirmiglerdir. Ayrica bu
modellerin tahminlerini ¢oklu dogrusal regresyon ile
kargilagtirmiglardir. Bu baglamda, ABD'de SC Carlisle
yakinlarindaki Broad River'da kaydedilen sicaklik, pH,
elektrik iletkenligi, desarj ve ¢ozlinmiis oksijen
verilerinin aylik ortalama miktarlart kullanilmustir.
Modellerin dogrulugu, determinasyon katsayisi, MSE,
MAPE ve RMSE kullanilarak bir digeri ile
karsilagtirtlmistir.  Sonuglar, radyal temelli sinir agi
yonteminin, aylik ortalama ¢6ziinmiis  oksijen
konsantrasyonunu modellemede diger yontemlerden
daha iyi performans gosterdigini géstermistir. Ayrica,
sicaklik, pH, elektrik iletkenligi ve desarjin ¢oziinmiis

evapotranspirasyon tahmini i¢in diger iki modelden daha
iyi tahminler verdigi ortaya ¢ikmistir [14].

3. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

Caligmanin  bu bdliimiinde, Oncelikle ¢alismada
kullanilan YSA konusu kisaca agiklanmistir. Daha sonra
sirastyla, verilerin elde edilmesi, elde edilen verilerin
sayisallagtirilmasi, veriler igerisinden gereksiz veya
normalden ¢ok uzak olan verilerin temizlenmesi
(glirilttden arindirma): giiriiltiden arindirilmis verilerin
normalize edilmesi ve son olarak tiim veriler belirlenen
oranda egitim ve test olarak ikiye ayrilarak modelin
olusturulmas: asamalari adim adim tiim ayrintilariyla
verilmigtir.

3.1. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

YSA, biyolojik sinir hiicresi (ndron) yapisi dikkate
almarak modellenen ve siire¢ icerisinde kendi kendine
O0grenme yetenegine sahip bir algoritmadir. YSA, robot
teknolojisi, desen tanima, tip, giic sistemleri, sinyal
isleme, tahmin ve 6zellikle sistem modelleme gibi birgok
farkli uygulamalarda kullanilabilmektedir [15-22]. Basit
bir YSA 6rnegi Sekil 1’de gosterilmistir.

Sekil 1°de goriilen YSA modeli, matematiksel olarak

oksijen  konsantrasyonu iizerinde etkili oldugu Esitlik 1°deki gibi tanimlanabilir.
bulunmustur [13].
Khoshravesh, calismada, aylik referans W, = Z:}ﬂ Wi %;
Bias
) X Wki bk
Aktivasyon
Fonksiyonu
3 Cikti
Degerlert

Agirliklar

Fonksiyonu

Toplam

Sekil 1. Basit bir YSA 6rnegi (A simple ANN) [23,24]

evapotranspirasyonu, Ardestan, Esfahan ve Kashan'da
cok degiskenli fraksiyonel polinom (MFP): saglam
regresyon ve Bayes regresyon gibi ii¢ farkli regresyon
modeli ile tahmin edilmistir. Sonuglar en iyi modeli
se¢mek icin Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) -Penman —
Monteith (FAO-PM) ile karsilastirilmistir. Sonuglar,
ayhk olarak tiim modellerin FAO-PM (R? > 0.95 ve
RMSE < 12.07 mm ay-1) igin hesaplanan degerler ile
daha yakin bir anlagma sagladigin1 gostermistir. Bununla
birlikte, MFP modeli, tiim istasyonlarda referans

Vi = ¢ (U + by)

Vi = Uy + by

Ve = ¢ (i) M
YSA, noronlarin birbirleriyle baglantilar araciligryla bir
araya gelmelerinden olugmaktadir [23,25]. Ayrica,
kendisine verilen gesitli 6rnek verilerden ¢ikarim veya
genelleme yaparak Ogrenir ve bdylece yeni bilgiler
tiiretebilir. YSA teknigi, dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde kullanilir. Veriler, egitim ve test kiimesi
olarak ikiye boliniir. Egitim siirecinin amaci, sinir
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agindaki agirliklar ayarlayarak hata diizeyini diigiirmek
veya minimize etmektir. Bu siire¢, amaglanan ¢ikt1 elde
edilinceye kadar devam eder. Egitim isleminin
performans diizeyi, egitim esnasinda kullanilmayan
verilerin sinir aginda test edilmesiyle elde edilir [26-30].
Agin egitiminde, ileri beslemeli geri yayiliml sinir ag
mimarisi etkilidir. {leri beslemeli sinir ag1, modelin girdi
katmanindan ¢ikti katmanmma dogru tek yonde
ilerlemektedir. Tleri beslemeli YSA modeli, 6ncelikle
girdi katmani, daha sonra bir veya iki gizli katman ve son
olarak ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir (Sekil 2) [31-33].

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 Katmani

Wi

@/
i=12 ..n

Sekil 2. ileri beslemeli YSA (Feed forward ANN)

Agin egitimi, her bir katmanda yer alan ndronlar
arasindaki baglantilarin agirliklariin diizenlenmesi ile
gerceklestirilmektedir. Bu islem, Esitlik 2°de sunulan

hata fonksiyonu ile gerceklestirilir [33,34] (d;:
hedeflenen sonug, o;j: gergeklesen sonug).
1
P_ P_AP)2
EP =2 >.(d} ~of)
! 2)

Esitlik 3’te verilen hata fonksiyonunun farki, agirliklarin
yeniden diizenlenmesi i¢in kullanilmaktadir.

OEP

ow,
Q)

prji =-7.

Bu denklemde, n sabiti (6grenme orani) i¢in herhangi bir
deger atanabilir. Agirliklarin yeniden diizenlenmesi igin
Esitlik 4 kullanilir.

Bu denklemde, wij (t): agirlik, ij: i diigiimiiniin sonug
degeri veya % : ] diigiimiiniin hata terimidir. Cikt1
katmanindaki diigiim i¢in hata: ( g );
sy =zo0;fl-0;)d; o)) -
formiiliiyle hesaplanir. ] diigiimii bir gizli diigiim olmak
{izere hata terimi (6j ) (Esitlik 6);
5, =20,(1-o, )-Z(Sk W

k (6)

Agirlik degisimleri, herhangi bir “moment” teriminin (o)

eklenmesi ile revize edilebilir.

W (t+1) = whj(t) +77.(dj - 0 )4 + . (g (t) — g (- 1)) -

3.2. Verilerin Elde Edilmesi ve Hazirlanmasi
(Obtaining and Preparing of the Data)

Veriler, giinlik yemek cikaran ve farkli kademelerde
gorev alan 110 kisilik bir personel kapasitesine sahip 6zel
bir isletmenin yemekhane veritabanindan elde edilmis
olup son 2 yillik (2016-2018) toplam 730 satir veriyi
kapsamaktadir. Ancak, bu veriler icerisinde normalden
cok uzak veya eksik veri olan kayitlar (toplam 180 satir)
bulundugu i¢in modelin olusturulmasinda geriye kalan
550 satirhk veri kullanilmustir. Isletme adi, kurum
mahremiyeti agisindan ¢alisma igerisinde “ABC” olarak
verilmistir.

3.3. Modelin Olusturulmasi (Creating of the Model)

Modeli olusturmadan once, girisleri olusturan basliklar
belirlenmistir. Yemek hizmeti veren ABC isletmesinin
giinliilk meniisiinde Corba, Ana Yemek, Ek Yemek, Ek
Yardimer Yemek ve Igecek olmak iizere bes (5) gesit
yemek bulunmaktadir. Meniide yer alan her bir yemegin
adi1 ve sayisi Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Isletmedeki meniiler ve gesit sayilart (Menus in the business and number of kinds)

Sira Ana Menii .. g
No Adi Alt Menii Adi Cesit
Mercimek Corbasi, Ezogelin Corbasi, Domates Corbasi, Yayla Corbasi,
1 Corba Sehriye Corbasi, Tarhana Corbasi, Eriste Corbasi, Ayran Asi Corbasi, 9

Brokoli Corbasi,

2 Ana Yemek

Kuru Fasulye, Bamya, Sulu Kéfte, Sebze Dolmasi, Manti, Tiirli, Patlican
Musakka, Tavuk Pirzola, Ciftlik Kebabi, Kadin Budu Kofte Patates, Piireli 14
Dana Rosto, Giiveg, Ispanak, Balik

3 Ek Yemek Piring Pilavi, Bulgur Pilavi, Makarna, Su Boregi 4
Ek Yardimci

4 Yemek Salata, Tatli, Tursu, Meyve 4

5 Icecek Su, Ayran, Kola, Soda, 4
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Model olusturulurken giinliik talebi ve tahmin sonucunu
etkileyecegi diisiiniilen faktorler ozellikle dikkate
almmustir. Bu faktorler; Corba, Ana Yemek, Ek Yemek,
Ek Yardimer Yemek, icecek, Haftanin Giinii (Pazartesi,
Sali, Carsamba, Persembe, Cuma, Cumartesi, Pazar):
Resmi Tatil (Var, Yok) ve Mevsim (Sonbahar, Kis,
[Ikbahar, Yaz) olarak belirlenmistir. Bdylece, model
sekiz (8) giristen olugsmaktadir.

Verilerin normalize edilmesi (Normalizing of the data)

Y SA modeli olusturulmadan 6nce, gereksiz veri tekrarin
onlemek, verileri 0-1 bandinda sinirlamak ve bdylece
olusturulacak olan YSA modelinin performansin
arttirmak amaciyla veriler normalize edilmistir. Bu
caligmada, elde edilen veriler, oncelikle
sayisallastirtlmistir (Cizelge 2).

Cizelge 2. Meniilerin sayisallastirilmasi ve normalize degerleri (Digitalization of menus and their normalized values)

Sl\llga Ana Menii Adi Alt Menti Ad Deger Normalize Edilmis Deger
Mercimek Corbasi 1 0
Ezogelin Corbast 2 0,125
Domates Corbasi 3 0,25
Yayla Corbast 4 0,375
1 Corba Sehriye Corbasi 5 0,5
Tarhana Corbast 6 0,625
Eriste Corbast 7 0,75
Ayran Asi Corbasi 8 0,875
Brokoli Corbast 9 1
Kuru Fasulye 1 0
Bamya 2 0,076923
Sulu Kofte 3 0,153846
Sebze Dolmasi 4 0,230769
Manti 5 0,307692
Tirly, 6 0,384615
5 Ana Yemek Patlican Musakka 7 0,461538
Tavuk Pirzola 8 0,538462
Ciftlik Kebabi 9 0,615385
Kadin Budu Kofte Patates 10 0,692308
Piireli Dana Rosto 11 0,769231
Gliveg 12 0,846154
Ispanak 13 0,923077
Balik 14 1
Piring Pilavi 1 0
Bulgur Pilavi 2 0,333333
3 Ek Yemek
Makarna 3 0,666667
Su Boregi 4 1
Salata 1 0
Tath 2 0,333333
4 EK Yardimer Yemek
Tursu 3 0,666667
Meyve 4 1
Su 1 0
. Ayran 2 0,333333
5 Icecek
Kola 3 0,666667
Soda 4 1
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Cizelge 3’te verilen degerler, Cizelge 2’deki gibi herbir
alt meniiniin sirastyla numaralandiriimasi
(saysallastirilmasi) ve daha sonra bu degerlerin
normalize edilmesi sonucu elde edilmistir. Bu noktada,
normalize siirecinde min-max yontemi kullanilmistir.
Burada, vr girdinin ger¢ek degerini, Vimin minimum girdi

Cizelge 3. Verilerin bir kismu (Part of the data)

degerini, Vmax ise maksimum girdi degerini ifade

etmektedir (Esitlik 8) [19,33,34].
Ve — Vi

Vn — R min (8)

Normalize edilen egitim ve test verilerinin bir kismi

Cizelge 3’te verilmistir.

Vmax - Vmin

. Ek .
Tioi | SO0 | vomek | veme | Yardmer | fsecek | SGEE" | FERY | Mevsim |yl
0,0000 | 0,1538 | 0,3333 | 0,0000 | 0,3333 | 0,5000 | 1,0000 | 0,6667 | 0,7222
0,0000 | 0,0769 | 0,3333 | 0,6667 | 0,6667 | 0,8333 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
0,1250 | 0,5385 | 0,6667 | 0,3333 | 0,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,3333 | 0,6111
0,5000 | 0,4615 | 1,0000 | 0,3333 | 0,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,9444
Egitim 1,0000 | 0,2308 | 0,3333 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,6667 | 0,9074
verisi 0,0000 | 0,3846 | 0,0000 | 0,0000 | 0,3333 | 0,5000 | 1,0000 | 0,6667 | 0,7037
0,1250 | 0,6154 | 0,6667 | 0,3333 | 0,3333 | 0,1667 | 1,0000 | 0,3333 | 0,5463
0,2500 | 0,7692 | 0,6667 | 0,6667 | 0,3333 | 0,1667 | 0,0000 | 0,6667 | 0,0000
0,5000 | 0,3077 | 0,6667 | 0,3333 | 0,3333 | 0,1667 | 1,0000 | 0,0000 | 0,8889
0,6250 | 0,5385 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,5000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,8056
0,8750 | 0,4615 | 0,0000 | 0,3333 | 1,0000 | 0,1667 | 0,0000 | 0,3333 | 0,0000
0,0000 | 0,8462 | 1,0000 | 0,3333 | 0,3333 | 0,5000 | 1,0000 | 0,6667 | 0,9167
0,3750 | 0,0000 | 0,3333 | 0,3333 | 1,0000 | 0,3333 | 1,0000 | 0,6667 | 0,7963
0,5000 | 0,0000 | 0,6667 | 0,3333 | 0,3333 | 0,0000 | 1,0000 | 0,3333 | 0,7222
Test 1,0000 | 0,9231 | 0,6667 | 0,3333 | 0,3333 | 0,0000 | 1,0000 | 0,3333 | 0,7407
vertsi 0,8750 | 0,6923 | 0,0000 | 0,6667 | 0,3333 | 0,5000 | 1,0000 | 0,6667 | 0,8889
0,5000 | 0,6154 | 0,3333 | 0,0000 | 0,3333 | 0,1667 | 1,0000 | 1,0000 | 0,7685
0,0000 | 0,5385 | 0,3333 | 0,6667 | 1,0000 | 0,3333 | 1,0000 | 0,6667 | 0,9259
0,7500 | 0,3846 | 0,0000 | 0,3333 | 0,6667 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | 0,8333
0,5000 | 0,0000 | 0,6667 | 0,3333 | 0,3333 | 0,3333 | 1,0000 | 1,0000 | 0,7963
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Egitim ve test siireci (The training and testing process)

Veriler normalize edildikten sonra egitim ve test islemine
gecilmistir. Bu iglemler, MATLAB paket programi
kullanilarak  gerceklestirilmistir. ~ Glrtltili  veriler
temizlendikten sonra elde edilen toplam 550 adet gergek
veri igerisinden rastgele belirlenen %70’lik kism1 egitim,
%30’luk kismi ise test i¢in ayrilmistir. Daha sonra egitim
ve test siirecleri uygulanmustir. Onerilen modeli
olugturmak ic¢in farkli sekillerde bir¢ok deneme
yapilmistir. Denemeler sonucunda, en iyi model (yiiksek

katmana sahip oldugunda tam tersi hata oraninin diistiigii
goriilmektedir. Buna ilaveten, iki gizli katman olmasina
ragmen gizli katmanda yer alan ndron sayisi
arttirlldiginda da sinir ag1 modelinin performansinin
onemli Ol¢iide dustiigli gorilmektedir. Bu durum,
modelin ya ezberledigine veya 6grendigini unuttuguna
isarettir.

Veriler egitildikten sonra yapilan denemeler sonucunda
en iyi model; egitim R orani: 0,9948, test R oran1: 0,9830
ve hata orani ise 0,003783 olup ¢ok katmanl bir yaprya

Cizelge 4. Farkli modeller ve performans sonuglari (Different models and performance results)

Gizli Gizli Performans Kriterleri
No | Model Egitim Aktivasyon | o o0 | Katmandaki ——

Fonksiyonu Fonksiyonu S Néron S Egitim | Test | Ortalama

ayisi oron Sayisi R R Karesel

Orant Orant Hata

1 8-5-1 trainlm Logsig-Tansig 5 0,9675 | 0,8414 0,06

2 8-5-1 trainlm Tansig- Tansig 5 0,9681 | 0,8580 0,05

3 | 8551 trainlm Logsig- 55 0,9789 | 0,9581 0,04
Logsig-Tansig

4 | 8551 trainlm Logsig-Tansig 55 0,9807 | 0,9516 0,03
Tansig

5 | 8-10-5-1 | trainim Logsig- 10-5 0,9885 | 0,9722 0,02
Logsig-Tansig

6 | 810-5-1 | trainim Logsig-Tansig 10-5 0,9847 | 0,9686 0,02
Tansig

7 |8-10-10-1 | trainim Logsig- 10-10 0,9948 | 0,9830 | 0,003
Logsig-Tansig

8 |8-10-10-1 | trainim Logsig-Tansig 10-10 0,9890 | 0,9858 | 0,004
Tansig

9 |8-10-15-1 | trainim Logsig- 5 0,9745 | 0,9601 0,04
Logsig-Tansig

10 |8-10-15-1 | trainim | -08si9-Tansig 5 09708 | 09658 | 0,03
Tansig

R ve disik hata orani) belirlenmistir. Sézkonusu
denemelerden elde edilen bulgularin bir kismi Cizelge
4’te verilmistir.

Cizelge 4 incelendiginde, model tek gizli katmanl iken
oldukgea diisiik performansa sahip oldugu, ancak iki gizli

(8-10-10-1) sahiptir. Elde edilen degerler, modelin
ezberleme durumunun ve performans diizeyinin
Ol¢iilmesi igin test verileri ile test edilmistir. Belirlenen
modelin egitim—test R degerleri ve hata grafigi Sekil 3’te
verilmigtir.
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Egitim: R=0.99488 ; Test: R=0.98303
© Data o] ©  Data o
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+
k]
g 06 Q, S 06 Q
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Sekil 3. Modelin egitim ve test R degerleri ve hata grafigi (Training and testing R values and error graph of the model)

Cok katmanli bir yapiya sahip olan YSA modeli Sekil 4’te verilmistir.

Girdi Katman

Girdiler (8 adet)

Ek Yardimcr Yemek @——

W

icecek
Haftanin Giinii
Resmi Tatil

Mevsim @——p

Gizli Katman

Noron Sayisi (10 adet)

Corba @——P = o\
/’i/%/»'&\:;
Ana Yemek @—p ',;l'ﬁ); : 4‘%‘&
T2 o N
Ek Yemek @—

Gizli Katman

Cikti Katmam

Noron Sayisi (10 adet) Cikt1 (1 adet)

N S 7z
N /5%

Giinliik Talep

Sekil 4. Onerilen YSA modeli (Suggested ANN model)

Model olusturulduktan sonra test verileri kullanilarak test
edilmistir. Test sonuglart modelin yiiksek performansa
sahip ve hata oranin olduk¢a diisiik oldugunu ortaya
koymustur. Test edilen modelin deney sonuclari 4.
boliimde verilmistir.

4. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND
DISCUSSION)

Model belirlendikten ve ayrintilar1 verildikten sonra
performansi dlgiilerek sonuglar analiz edilmistir.

Deneysel Sonuclar1 (Experimental Results)

Onerilen ag yapilarinin tahmin performanslarini $lgmek
i¢in literatiirde yaygin olarak Ortalama Mutlak Yiizde
Hata-MAPE (Es.9): Ortalama Karesel Hata-MSE (Es.10)
ve Mutlak Degisim Yiizdesi-R? (Es.11) formiilleri
kullanilmaktadir. Burada, Esitlik 9-10°dan diisiik; Esitlik
11°den ise yiiksek bir deger elde edilmesi tercih
edilmektedir [33,35-37]
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MAPE = =

o)

A

yt - yt
Yi

x100  (9)

MSEzlz

T A \?
_ 10
Tt_l(y‘ y‘) 0

Z(yt - §lt)2
> (v,

R?=1-| !

(11

(y = Gergek degerler, V+= Tahmin degerleri, T = Tahmin sayis1)

Model (8-10-10-1): 2018 yilimin Ocak ayina ait gergek  Cizelge

veriler kullanilarak test edilmistir. Modelin tahmin

performansi, Esitlik 9-11 arasindaki formiiller
kullanilarak olciilmiistiir. Deney sonuglar1 Cizelge 5°te
verilmistir.

Cizelge 5. Deney sonuglari (The results of the experiment)

5 incelendiginde,

¢alismanin  ortalama

0,701275’1ik bir oranla MAPE, 0,000322’lik bir oranla
MSE ve 99,29°luk bir oranla R? deg erleri ile yiiksek
performans o ranlari elde e dilmistir. Modelden elde

No Gergek Deger Tahmin Degeri MAPE MSE R?
1 0,81481 0,80399 0,59647 0,00012 99,40353
2 0,77778 0,78001 0,12556 0,00000 99,87444
3 0,73148 0,72856 0,16873 0,00001 99,83127
4 1,00000 1,00420 0,21000 0,00002 99,79000
5 0,64815 0,63916 0,54535 0,00008 99,45465
6 0,75000 0,75560 0,32000 0,00003 99,68000
7 0,86111 0,89687 1,92137 0,00128 98,07863
8 0,69444 0,71025 0,93279 0,00025 99,06721
9 0,77778 0,77580 0,11125 0,00000 99,88875
10 0,88889 0,83520 2,84235 0,00288 97,15765
11 0,70370 0,74510 2,42978 0,00171 97,57022
12 0,99074 0,96580 1,25284 0,00062 98,74716
13 0,78704 0,78450 0,14197 0,00001 99,85803
14 0,67593 0,66890 0,41923 0,00005 99,58077
15 0,75000 0,74890 0,06286 0,00000 99,93714
16 0,85185 0,86540 0,73160 0,00018 99,26840
17 0,71296 0,70010 0,75092 0,00017 99,24908
18 0,75926 0,74590 0,75937 0,00018 99,24063
19 0,88889 0,88000 0,47059 0,00008 99,52941
20 0,70370 0,71200 0,48696 0,00007 99,51304
21 0,87037 0,87630 0,31703 0,00004 99,68297
22 0,78704 0,79540 0,46798 0,00007 99,53202
23 0,00000 0,00500 0,50000 0,00002 99,50000
24 0,96296 0,95986 0,15808 0,00001 99,84192
25 0,71296 0,68750 1,48649 0,00065 98,51351
26 0,76852 0,75841 0,57158 0,00010 99,42842
27 0,84259 0,83950 0,16784 0,00001 99,83216
28 0,78704 0,78100 0,33782 0,00004 99,66218
29 0,73148 0,73155 0,00396 0,00000 99,99604
30 0,78704 0,75200 1,96062 0,00123 98,03938
31 0,87037 0,87950 0,48812 0,00008 99,51188
Ortalama 0,701275 0,000322 99,29
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edilen gercek ve tahmin degerlerinin karsilagtirmali
gosterimi Sekil 5’te verilmistir. Sekil 5 incelendiginde,
deney siireci icerisinde gercek proje verileri kullanilarak
model ile elde edilen tahmin sonuglarinin gergek
sonuglarla biiyiik dlgiide ortiistiigli ve hata oranlarinin da
cok diisiik (sifira yakin) oldugu goriilmektedir.

e Gercek Deger  smm===Tahmin Degeri

10
11
12

20 13

199815 o154

Sekil 5. Gergek ve tahmin degerlerinin karsilastiriimasi
(Comparison of real and predicted values)

5. SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND
RECOMMENDATIONS)

Bu calismada, isletmelerde iiretilen yemek miktarin
veya personel talebini yapay sinir aglar1 kullanilarak
tahmin eden bir model 6nerilmistir. Onerilen model,
gercek verilerle test edilmis ve sonuglart verilmistir.
Deney sonuglari, analizler ve karsilagtirmalar, onerilen
YSA  modelinin  yiksek  dogrulukta tahminler
gerceklestirebildigini, dolayisiyla modelin performans
bakimindan olduk¢a iyi oldugunu acgik¢a ortaya
koymustur. Bu noktada, model belirlenirken gizli
katmandaki néron sayisinin ¢ok diisiik veya ¢ok yiiksek
belirlendigi  durumlarda modelin  performansinin
diistiigli, hata oram1 da oOnemli diizeyde yiikseldigi
goriilmiistiir. Bu durum, modelin ezberledigine veya
ogrendigini unuttuguna igaret olarak gosterilebilir.

Bu baglamda, YSA ile olusturulan tahmin modellerinin
etkili sonuglar vermesine karsin, geleneksel metotlar ile
bulunan deney sonuglar1 YSA’y1 desteklemede yardimei
olarak kullanilabilir. Calismanin bir sonraki agamasinda,
Ozellikle model olusturulurken hibrid yaklasimlar
kullanilabilir. Caligmanin, isletmeler veya kurumlar igin
gereginden fazla harcanacak emegin, paranin ve zamanin
Oniline gecmek veya en azindan bu faktdrleri minimize
etmek icin Onemli bir uygulama Ornegi oldugu
sOylenebilir.
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