EGE AKADEMIK BAKIS / EGE ACADEMIC REVIEW

Cilt: 15+ Sayi: 2+ Nisan 2015
ss. 165-172

Yapay Sinir Aglari Metodu ile ihracat Miktarlarinin
Tahmini: ARIMA ve YSA Metodunun Karsilastirmali Analizi

Forecasting Amount of Export Demand with Artificial Neural Networks Method: A

Compatrative Analysis of ARIMA and ANN

Mehmet KARAHAN'

OZET

Karar verme zorunlulugunda olan tiim isletmeler, gelecekte
mevcut durumlarini muhafaza etmek ve gelistirebilmek
icin gelecekteki olaylari tahmin etmek ve iyi bir plan cer-
cevesinde uygun ¢oéztimler tretmek zorundadirlar. Tahminin
amaci isletmelerin gelecekte karsilasabilecekleri durumlari
onceden 6ngormek, cesitli veri ve teknikleri kullanarak 6n-
ceden 6nlemler alinmasini saglamaktir. Bu baglamda yapilan
calismada, istatistiksel talep tahmin tekniklerinden yapay sinir
agi modeli kullanilarak, Malatya ili kuru kayisi Griintine ait ihra-
cat miktarlarinin tahmini uygulamasi yapilmistir. Uygulama
sonrasi yapilan hata testi sonuclari, modelin yaptigi tahmin-
lerin glivenilir ve tutarli oldugunu gostermistir.

Anahtar kelimeler: Uretim planlamasi, Talep, Tahminleme, YSA

GiRiS

Uretim, dogada var olan maddelerin insanlarin
gereksinimlerini karsilayacak Urlinler ve hizmetler
haline dondsturilmesiislemidir (Mucuk, 1987; Cagdlar,
2007). Uretim yonetimi ise en az maliyetle, belirli ka-
lite diizeyinde, belirli miktarda ve zamanda, Uretimi
en iyi bicimde gerceklestirecek kararlarin alinmasidir.
Uretim ydnetiminin temel amaci, bu faktérler icin en
uygun degerlerin bulunmasidir (Sahin, 1978; Mucuk,
2001). Uretim ydnetimi fonksiyonlarinin en énemli-
lerinden birisi planlama fonksiyonudur. Clink{ karar
strecinde hizh olabilmek igin, 6rgiitin sistemlere ve
planlamaya ihtiyaci vardir (Muhlemann vd., 1994).

Uretim planlamasi yapilirken; Gretimi yapilacak
malin talep durumu dikkate alinarak, tiketicilerin
istedigi Urtin oOzellikleri, fiyati, kalitesi ve miktariyla
ilgili bilgiler toplanarak bu bilgiler dogrultusunda
planlamalar yapilmahdir (Tekin, 2009). Uretime
gecisten once, elde edilen bu bilgiler 1siginda hazirlik
calismalari yapilarak, Gretimle ilgili tahmini maliyetler,
Urtiin miktarlar belirlenir. Bu tahmini talepler bilin-
meden isletmelerin herhangi bir planlama yapmasi
muimkun degildir. Ciinki bu planlamaya gore ham-
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Decision-making is the requirement of all businesses in the
future to maintain and improve the existing situation to predict
future events and are required to produce appropriate solutions
within the framework of a good plan. The purpose of the forecast,
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using different data and techniques to enable measures to be
taken before. In this study, using artificial neural network model
from statistical techniques to forecast demand, product of dried
apricots belong to Malatya exports was applied to forecast
demand. According to the results of the error test, the model is
reliable and consistent.
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madde, yedek parca, yart mamul, makine, insan giici
ve yatinm ihtiyaclar belirlenmektedir.

Tahmin, gelecekte meydana gelebilecek olaylarin
belli bir dénem icin sonuglarinin hesaplanmasidir. Bu
hesaplamalar ge¢misteki olaylardan elde edilen veri-
ler degerlendirerek yapilir (Bagirkan, 1982). isletmeler
hedeflerine ulasabilmek icin, ancak etkili bir tahmin
yaparak en uygun kar seviyesine ulasabilirler. Bu
yuzden Bolt, (1981) tahminler, isletme kaynaklarinin
“regulatoridir” demistir.

Glnimizde talebi etkileyen faktorlerin cogalma-
si, bunlar arasindaki iliskilerin karmasikhgi, tecriibe
ve sezgiye dayanan yodntemlerin yetersiz kalmasi,
istatistiki metotlarla talep tahmin metotlarina bas-
vurmayi zorunlu kilmistir (Kobu, 1994). istatistiksel
metotlar; ge¢misteki talep durumlarini, talebi etkile-
yen faktorleri ve ekonomik gosterge iliskilerini analiz
ederek tahmin yapilmasina imkan saglayan, gelecek-
te ortaya cikmasi muhtemel gelismelerin, planlama-
larin 6nceden yapilmasini miimkiin kilan metotlardir
(Tenkorong, 2006).

istatistiksel  metotlarin
zamanla karmasiklasan

kullanimi  siirecinde
problem  durumlarinin
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¢6zUmu icin, ihtiyaclari karsilayabilecek yeni metot
arayislari ve bilgisayarlar tizerinde yapilan uzun sureli
calismalar, insan beyninin modellenmesi ve yapay
zeka modelini yasamimiza sokmustur. Bunu izleyen
calismalar, yapay sinir aglari adi verilen yeni bir alani
ortaya cikarmistir. Yapay sinir aglarinin dogrusal
olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde etkin
olarak kullanilmasi ve oldukg¢a gtivenilir sonuglar
sunmasi, ginumuizde bu teknigin kullanimini
yayginlastirmigtir.

Literatlirde yapay sinir aglan ile yapilan bircok
tahmin calismasi mevcuttur. isletmelerde yapilan tah-
min calismalari ise, 6ncelikle finans ve ekonomi alan-
larinda yapilmis ve dnemli sonuglar elde edilmistir.
Bu tutarli sonuglarin olumlu referansi sayesinde YSA
ile yapilan tahmin uygulamalar yayginlasmaya bas-
lanmistir. Bu uygulamalardan calisma konusu ile ilgili
olan bazilari asagida 6zetlenmistir.

Kirby vd. (1997) otoyol trafik yogunlugu tahmini,
Glrbuz (2008) yolcu ve yik tasimaciligina olan tale-
bi, Tsai vd. (2009) demiryolu tasimaciligina olan tale-
bi, Yasar (2009) otobdis ile yolcu tagimaciligina olan
talebi, Hu (2002) i¢ turizme olan talebi, Cuhadar vd.
(2009), dis turizm talebi, Yuvd. (2008) ve Kaynar vd.
(2010) ham petrol fiyat tahminini, Jones, (2008) has-
tanelerin ilk yardim boliimlerine olan talebi, Kellova,
(2008) kisa donemli elektrik enerjisine olan talebi, Ak-
soy ve Dahamsheh (2009), yagis miktarlarinin tahmi-
nini, Avcl (2009) IMKB-30 endeksi icinden secilmis bazi
hisse senetlerinin giinlik getirilerinin tahminlemesi-
ni, Asilkan (2009) ikinci el otomobillerin gelecekteki
fiyatlarinin tahminini, yapay sinir aglari metodunun
kullanarak yapmiglardir. Butlin bu calismalarin ortak
sonuglarina gore; YSA metodunun, diger geleneksel
metotlara gore daha iyi tahminlerde bulundugu, di-
ger zaman serisi yontemleri ile karsilastirnldiginda,
bazi 6n kosullar gerektirmemesi ve esnek bir model-
leme yapisi olmasi nedeniyle daha tstlin oldugu (To-
sunoglu ve Benli, 2012), gelistirilen YSA modellerinin
veriler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri dahi 6g-
renerek genelleme yapabildigini ve boylelikle daha
once hig karsilagiimayan sorunlari bile kabul edilebilir
hata sinirlari icinde ¢ozebildigi ifade edilmistir.

2. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar (YSA), insan beyninin ozellikle-
rinden olan, 6grenme yolu ile yeni bilgiler Giretebilme,
cogullama ve kesfedebilme gibi Ustlin yetenekleri,
herhangi bir yardim almadan gerceklestirebilen bir
bilgisayar sistemidir (Oztemel, 2006). YSA, insan bey-
ninin bilissel 6grenme bicimine benzer bir sekilde,
biyolojik néron hiicrelerini taklit eden, 6grendikleri-
ni hafizasinda saklayan, genelleme yapabilen, insani

ozellikleri taklit edebilen, birlikte isleyen ¢ok sayida
islemci elemandan olusan, bir bilgi isleme ve hesap-
lama sistemidir (Toktas ve Aktlirk, 2004; Whitby, 2005;
GUingor, 2007; Celik, 2008; Efendigil, 2008).

YSA, yoneylem arastirmasinin inceleme sahalari-
na giren tahmin, modelleme, arag rotalama, gezgin
saticl problemi, kiimeleme, siniflandirma gibi bircok
alandaki problemlerin ¢6ziimiinde tercih edilen bir
metottur. Onemli bir 6zelligi, dogrusal olmayan bir
tahmin yontemi oldugundan karmasik verilerin mo-
dellenmesinde daha uygun sonuglar tretebilmesidir
(Ermis, 2005; Yu vd., 2008). Bu sistemlerin en onemli
avantajlari, 6grenme yetenekleri ve ortam degisiklik-
lerine uyum saglayabilme yetenekleridir (Hu, 2002).
YSA, genel olarak tahminlerde, kiimeleme calisma-
larinda, yiiksek oranlarda dogru olmasi istenen sinif-
landirmalarda, gelecekte finansal bilgi manipiilasyo-
nuna basvuran sirketleri tahmin ederken ve sira disi
karmasik verilerin modellemesinde kullanilmaktadir
(Haykin, 1999; Ermis, 2005; Kii¢likkocaoglu vd., 2007).

2.1. Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Tahmin Siireci-
nin Planlamasi

YSA modeli ile talep tahmini siuirecinde, sinir agi
modelinin tasarimi asagida Sekil 1'de gorildugu gibi,
asamal olarak gerceklestirilmis ve bu islemler asagi-
da sematik olarak agiklanmistir.

Yapay Sinir Ag1 Modelinin Tasarimi

Egitim Metodunun Segilmesi

‘ Modelin Egitilmesi ve Testi ‘

— I T

Transfer Fonksiyonunun Dogrulugun Test
Segilmesi

\

’ Gizli Katmanlarin Tasarimi ‘

v

Ogrenme Orani, Momentum
ve Gikis Durumlari

Edilmesi

Modelin Tahmin Uretmesi
Dis Talep Tahmini

Tahminin Hata Testleri

I

Korelasyon ‘ ’ MAPE

Sekil 1. Yapay Sinir Agi Modelinin Tasarim Siireci
2.2. Tasarlanan YSA Modelinin Tanimlanmasi

Bu calismada istatistiksel talep tahmin tekniklerin-
den yapay sinir agi modeli kullanilarak, Diinya kuru
kayisi Uretiminde %97 paya sahip olan Turkiye'nin
kuru kayisi Griiniinin dis talep miktari tahmini yapil-
mistir. Tasarlanan modelin; 5 girdi katmani, 5 elemanli
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bir tek gizli katmani ve bir ¢ikti katmani vardir. Tasarla-
nan YSA modeli, ilgili yazinda yaygin olarak kullanilan
ileri beslemeli geri yayllmali bir sinir agina sahiptir. Bu
agin tercih edilmesinin sebebi, hem dogrusal hem
de dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisi,
kullanim kolayligi ve yakinsama hizidir. Yapilan bu
calismada, YSA ile tahmin yapilirken tek donemli ite-
ratif metot kullanilmistir. Model Alyuda ForecasterXL
programi kullanilarak kurulmustur. Asagida Sekil 2'de
tasarlanan bu sinir aginin mimarisi gdsterilmistir.

TALEP
MIKTARI

Gizli Katman

Sekil 2. Tasarlanan Yapay Sinir Agi Modelinin Mimarisi

Yukarida Sekil 2'de mimarisi gosterilen YSA mode-
linin, tahmin islemi icin belirlenen Urlin talep miktari-
ni etkileyen bes degiskene ait donemsel veriler, Ocak
2004 tarihinden Aralik 2010 sonuna kadar aylk olarak
diizenlenmistir. Modelin bagimli degiskeni, kuru ka-
yisi aylik ihracat miktaridir. Bagimsiz degiskenleri ise;
ge¢miste yapilan ihracat tarihleri, ABD dolarinin ayhk
ortalama kur degerleri, kuru kayisi ihracat fiyatlari, ih-
racat yapilan Ulke (pazar) sayilari, mevsimsel etkilerin
olusturdugu zararlarin ylzdeleridir.

2.3. Yapay Sinir Aginin Egitimi ve Testi

Tasarim, mimari ve programlama asamalari gibi
teknik kisimlardan sonra, sirasiyla modelin egitimi ve
testi asamalarina gecilmistir. Noral sistemlerin egiti-
mi, uzun zaman alan ve dikkat edilmesi gereken en
kritik noktalardan biridir. Bu asamada, calismada ele
alinan 5 seri ve 84 adet veriden rastgele secilen 14 sa-
tin test (%17), yine rastgele secilen 70 satiri (%83) da
egitim seti olarak secilmistir. Bir baska ifadeyle, her bir
serideki 84 degerden 70'er tanesi egitim kiimesine,
14'er tanesi ise test kiimesine dahil edilmistir. Bu tur
calismalarda, genellikle veri setinin yaklasik % 80'ni
egitim, % 10’u gecerlilik ve son %10’'luk kismi ise test
icin ayrilmaktadir (Benli, 2005; Tosunoglu ve Benli,
2012).

Adin egitimi icin ¢evrimici geri yayilim algoritmasi
kullanilmis, baglangi¢ 6grenim orani ve momentum
degerleri 0,1 olarak alinmistir. Bu degerlerin sec¢imi
icin farkh baslangi¢c degerleri ile denemeler yapilmig
ve sonunda bu degerlerde karar kilinmistir. Prog-

ram her iterasyonda 6grenim orani ve momentum
degerlerini degistirmek Uzere ayarlanmistir. Agin
baslangi¢ agirlik degerleri yine program tarafindan
rastsal olarak atanmistir. YSA modeli 5088 iterasyon
yapilarak program tarafindan egitilmis ve bu egitime
iliskin sonuclar Sekil 3'de gosterilmistir. En iyi perfor-
mansi veren adirlik dederlerinin seciminde, egitim
sonunda elde edilen dogrulama setinin hata deger-
leri kullanilmistir. Asagidaki Sekil 3'de egitim setinin
5088 iterasyon boyunca aldigi ortalama hata deger-
lerinin grafigi gorilmektedir. Sekilde en disik hata
degerinin 1070'inci iterasyonda oldugu acik¢a goril-
mektedir.
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Sekil-3. Yapay Sinir Aginin Egitimi

Egitim asamasindan sonraki bir diger dnemli asa-
ma test asamasidir. Test agamasinda, ilk dnce egitim
asamasinda verilen degerlerin tamami tekrar aga
sunulur. Boylelikle sinaptik agirliklar matrisi ve girdi
degerleri aga sunularak programin en az hata payi ile
tahmin yapmasi amaglanmistir. Test asamasinda ise,
algoritmanin gercek sonuglara yaklasip yaklasmadigi
denetlenir. Asagida Tablo 1'de egitimi sirasinda mo-
delin yaptigi hata sonuglari gosterilmistir.

Tablo 1. Sinir Agi Egitimi Hata Sonuclari

Mutlak Hata (AE) 681,77

Ortalama Hata Kareleri Toplami (MSE) 1232907

Iterasyon Sayisi 1070

Modelin Mimarisi [5-5-1]

Modelin Ogrenme Algoritmasi Online Geri Yayilmali

Yukarida Tablo 1'de ve Sekil 3'deki grafikte goril-
dugl gibi, sinir agr 1070'inci iterasyonda en kuglk
hata degerine ulasmis (MSE=1232907) ve en iyi 63-
renmeyi bu asamada gerceklestirmistir. Sekil 3'deki
grafikte goruldigu gibi, 1070'inci iterasyondan son-
raki tekrarlarda hata orani arttigindan, bu noktada
ogrenmenin tamamlandigini séylemek mumkundir.
Yine bu grafikte, MSE hata degerinin en kiciik oldugu
noktanin 1070'inci satir oldugu acik¢a gorilmektedir.
Hesaplanan korelasyon (ilgilesim) degerine (0,8875)
gore, modelin aciklayicihginin ylksek oldugu soyle-
nebilir (Tekin, 2009: 242; Monks, 1996).
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2.4. Tasarlanan YSA Modeli ile Tahmin Uretimi

Uygulamanin bu kisminda, tasarlanan YSA mode-
linin egitim ve test asamasindan sonra, modelde ele
alinan degiskenlerin Ocak 2004 ile Aralik 2010 done-
mine ait degerleri baz alinarak, gelecekte gercekles-
mesi beklenen Ocak 2011 ile Haziran 2011 dénemine
ait 6 aylik ihracat degerlerinin tahmin edilmesi asa-
masina gecilmistir. YSA modeline, tahminini yapmak
istedigimiz gelecek donemle ilgili veri girisleri ya-
pilarak, modelden gelecek donemle ilgili tahminler
Uretmesi istenmistir. Tablo 2'de, Alyuda Forecaster XL
programinin belirlenen alti aylik donem icin Urettigi
tahminler gosterilmistir.

Tablo 2: Gelecek Alti Aylik Dénem icin Uretilen Tahminler (Ton)

Tarih G?'aglil‘()le(?)en Tahmi(:; Talep
Ocak 2011 7.544 5.995
Subat 2011 6.923 5.622
Mart 2011 7.280 5.391
Nisan 2011 5.450 5.058
Mayis 2011 4.836 4.875

Haziran 2011 3.977 4.636

Modelin Urettigi degerler ile gerceklesen tahmin de-
gerlerinin karsilastinldigr ve ayni zamanda modelin
performansini da gorebilecegimiz Tablo 2'de goriil-
digi gibi ilgili donemde Uriine talep miktari oldukca
dalgali olmasina ragmen, modelin Urettigi tahminler
gerceklesen talebe oldukca yakin olmustur. Bu so-
nuclara gére modelin tahminlerinin tutarh olduguna
karar verilebilir. Ancak bu sonuclari test etmek icin,
ilgili yazinda sikca kullanilan asagidaki hata testleri
yaptlmistir.

3. MODELIN URETTIGi TAHMINLERIN
HATA TESTLERI

Tahmin dogrulugunu él¢gmek icin kullanilabilecek
bircok olciit bulunmaktadir. Bunlardan birisi olan ba-
sit hata terimi sapma e(t), tahmin edilen degerler x(t)
ile gerceklesen degerler f(t) arasindaki fark alinarak
hesaplanir ve asagidaki gibi formule edilebilir (Bayir,
2006: 106).

e(t)=x(t)-f(t)

Sonra, tahminin yilizde hatasini p( t ), asagidaki
formiildeki gibi hesaplayabiliriz.

plv) = iiz;

Daha sonra; YSA tahmin sonuclarinin tutarhhgini
olcmede yaygin olarak kullanilan hata olcttlerinden;
Ortalama Hata Kareleri (Mean Squared Error-MSE) ve
Ortalama Mutlak Yizde Hata (Mean Absolute Percent
Error-MAPE) hesaplamalari Excel ortaminda yapilmis
ve sonuglari asagidaki Tablo 3'de gdsterilmistir.

MSE = ~3[e(t)]?

MAPE = ~Zp(t)|

Yukarida formdlleri verilen hata hesaplamalarinin
Excel tablosu Uizerinde yapilisi ve elde edilen sonugclar
asagidaki Tablo 3'de gosterilmistir.

Asagida Tablo 3'te; gerceklesen talep (f) miktar-
lari, modelin yaptigi talep tahminleri (x), gerceklesen
ve tahmin edilen talep miktarlan arasindaki sapma
miktarlari (e), ylzde hata (p) miktari, mutlak hata |p|
miktarlari, ayr stitunlarda gosterilmistir.

Tablo 3: Tahminin Hata Testleri Excel Cozimii

Tarih GeT;glzlgl(e?r)an Tahmini Talep (x) Sazp;r;\a YUZ((:kFe) I)-Iata MutllaFI,( |Hata
Ocak 2010 6.429 6.418 -1 -0,0017 0,0017
Subat 2010 6.597 6.177 -420 -0,0680 0,0680
Mart 2010 6.420 4.957 -1463 -0,2951 0,2951
Nisan 2010 5.935 4.828 -1107 -0,2293 0,2293
Mayis 2010 4.401 4.378 -23 -0,0053 0,0053

Haziran 2010 3.728 3.994 266 0,0666 0,0666
Temmuz 2010 4.366 3.781 -585 -0,1547 0,1547
Adustos 2010 8.471 8.752 281 0,0321 0,0321
Eyltil 2010 9.792 9.592 -200 -0,0209 0,0209
Ekim 2010 12.332 12.752 420 0,0329 0,0329
Kasim 2010 10.354 11.767 1413 0,1201 0,1201
Aralik 2010 12.109 12.081 -28 -0,0023 0,0023
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Asagida Tablo 4'de model tarafindan Uretilen ta-
lep tahminlerine ait sapma ve glvenirlik sonuglari bir
yillik dénem igin gosterilmistir.

Tablo 4: Tahminin Hata ve Glvenirlik Sonuglar

Korelasyon R? MSE
YSA 0,980 0,960 176904

MAPE
0,086

Yukarida Tablo 4'de gorildigu gibi, YSA modeli-
nin Urettigi tahmini talepler ile gerceklesen talep ara-
sindaki korelasyon 0,98 olarak hesaplanmistir. Buna
gore modelin aciklayicihgr %98'dir. Giris degiskenle-
rinin sonucu etkileme oranlari ise (regresyon) dege-
ri ise 0,96 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan her iki
degerin de oldukgca iyi sonuclar oldugu, yani modelin
yaptigl tahminlerin tutarli oldugu séylenebilir. Ayrica
sinir aginin yaptigi en kiicuik hata Ocak 2010 tarihin-
de yapilan tahminde olmustur, bu noktada ortalama
hata karesi (MSE) degeri de 176904 olarak hesaplan-
mistir.

Yapilan tahminlerin dogrulugunu 6l¢mede yay-
gin olarak kullanilan bir yontem de, Ortalama Mutlak
Ylizde Hata (MAPE) istatistigidir. Literatirde, MAPE
istatistiginin tahmin hatalarini ylizde olarak ifade
etmesinden dolayi tek basina da bir anlam tasimasi,
uygulamada diger yontemlere gore daha ¢ok kabul
gormesine neden olmaktadir (Akgtl, 2003). Calisma-
da, MAPE degeri 0.086 olarak hesaplanmistir. Bu so-
nuclara gore, YSA modelinin yapmis oldugu tahmin
degerlerinin egitim ve test asamalarinin her ikisinde
de glivenilir ve tutarli oldugu ifade edilebilir.

4.YSAVEARIMA MODELLERITARAFINDAN
YAPILAN TAHMINLERIN KARSILASTIRILMASI

Cahismanin bu kisminda, YSA ve geleneksel zaman
serisi metotlarindan Otoregresif Biitlinlesik Hareketli
Ortalamalar (ARIMA) metodunun yaptig talep tah-
minleri karsilastirilarak, performanslari degerlendiril-
mistir. Her iki modelin 2004 ile 2010 yilar arasindaki,
yedi yillik yani 84 aylik donem icin yaptiklari tahmin-
ler esas alinarak karsilastirmalar yapilmistir. Asagida,
Tablo 5'de ilgili donem icin gerceklesen talep miktar-
lari ve iki modele ait talep tahminleri karsilastirmali
olarak gosterilmistir.

Tablo 5: YSA ile ARIMA Modelinin Yaptigi Tahminlerin
Karsilastirilmasi

Tarih Gergeklesen YSA ARIMA
30.01.2010 6589 6207 8229
25.02.2010 6762 6844 4902
30.03.2010 6581 9200 8318
30.04.2010 6083 5869 7031
30.05.2010 4511 4406 5458
30.06.2010 3821 4297 4369
30.07.2010 4474 4147 5083
30.08.2010 8682 10442 8962
30.09.2010 10036 10264 9422
30.10.2010 12640 10833 11412
30.11.2010 10612 10508 10864
30.12.2010 12412 12305 11867
30.01.2011 10267 8082
25.02.2011 9910 7942
30.03.2011 10290 7904
30.04.2011 11011 7917
30.05.2011 10256 7886
30.06.2011 10249 7681

Yukarida, Tablo 5'de 18 aylik dénem icin gercek-
lesen talep miktarlari ile Yapay Sinir Ag1 ve ARIMA
modeli tarafindan tahmin edilen talep miktarlar go-
rilmektedir. Gortldugu gibi, her iki modelin Urettigi
talep tahmin degerleri birbirine olduk¢a yakin olma-
sina karsin, hassasiyet ve gercege yakinlik anlaminda
yapay sinir aglari daha yakin degerler tahminlemistir.

Asagida Sekil 4'deki grafikte ise, belirlenen bu
talep miktarlarinin  karsilastirmalar  gorsel olarak
yapilmistir.

14000
12000
10000
3000
6000
4000

2000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

e Gorgek  emliiem(SA  mmpmm ARIMA

Sekil 4: YSA ve ARIMA Modelinin Yaptiklari Tahminlerin
Karsilastiriimasi

Yukarida Sekil 4'de, gerceklesen talep degerleri ile iki
farkl modelin tahmin performanslarinin karsilastirildigi
grafik incelendiginde; gerceklesen talep degerleri ile ya-
pay sinir aglar modeli tarafindan yapilan tahmin deger-
lerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Yine,
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grafik incelendiginde gerceklesen talep degerleri ile ARI-
MA modelinin yaptigi tahminlerin, yapay sinir agi mode-
line gore gerceklesen talepten biraz daha uzakta oldugu
gorilmektedir. Yapilan bu gorsel tespitler, asagida Tablo
6'daki hesaplanan degerlerle de desteklenmektedir.

Tablo 6: Tahmin Hatasinin Dogruluk Olciitleri Karsilastirmasi

Tahmin Me- | Korelasyon R? MSE MAPE
todu
YSA 0,8653 0,7418 | 880347,8 0,151
ARIMA 0,7486 0,0560 0,0476 0,233

Yukarida, Tablo 6 ve Sekil 4de gorildigi gibi,
YSA modeli, ARIMA modeline gore daha iyi tahmin
Uretmektedir. Yine, YSA modelinin agiklayiciigr %86,
ARIMA modelinin aciklayiciligi %75 olarak hesaplan-
digindan, YSA modelinin aciklayiciigi daha yiiksektir
denilebilir. Tim bu sonuclara gore; YSA modelinin yap-
mis oldugu tahminlerin daha tutarli ve gercege yakin
oldugu sdylenebilir.

Ayrica, yapilan hata testleri sonucunda YSA mo-
delinin MAPE hata degeri 0.151, ARIMA modelinin
MAPE degeri 0.233 olarak hesaplanmistir. ilgili yazinda,
MAPE degerleri % 10'un altinda olan tahmin modelleri
"yliksek dogruluk” derecesinde, % 10 ile % 20 arasinda
olan modeller ise “dogru” tahmin modelleri olarak
siniflandinimaktadir (S.F. Witt ve C. Witt, 1992). Benzer
sekilde Lewis, MAPE degeri %10'un altinda olan model-
leri “cok iyi", % 10 ile % 20 arasinda olan modelleri “iyi",
% 20 ile % 50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir”
ve % 50'nin tizerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatal”
olarak siniflandirmistir (Lewis, 1982; Cuhadar vd., 2009).

Uygulama sonucunda elde edilen degerlere gore,
YSA modelinin, ARIMA modelinden daha az tahmin ha-
tasi yaptigi goriilmektedir. Yukarida Tablo 6'da gorilen
degerler karsilastirmali olarak incelendiginde, kuru
kayisi talep tahminini yapmak Uzere tasarlanan yapay
sinir agi modelinin tahmin performansinin, ARIMA
modeline gore daha yuksek olduguna ve yapay sinir
agr modeli tarafindan yapilan tahminlerin gecerli ve
glvenilir olduguna karar verilmistir.

SONUC VE ONERILER

Yapay sinir aglari metodu, sosyal bilimler alaninda
tahmin modellemesinde kullanilan en yeni ydntem-
lerden birisidir. Ancak Turkiye'deki calismalar diinya
literatlirline gore cok fazla degildir. Artik Ulkemizde
de arastirmacilarin bu metot Uzerinde yogunlasmalari
ve bu metot ile bircok konuda ¢oéziimler gelistirmeleri,
Ulkemiz bilimine 6nemli katkilar saglayacaktir. Bunun
otesinde, daha yeni mimarilerin gelistirilmesi, bulanik
mantik ve genetik algoritmalar yardimiyla yapay sinir
aglar metodunun daha da iyilestirilmesi bilim adamla-
rimiza ileride yepyeni ufuklar acabileceklerdir.

Calismada, tahmin modellemesi icin yapay sinir
aglari modeli se¢ilmis ve bu amag dogrultusunda yapay
sinir aglan teorisi detayl bir sekilde incelenmistir. Uy-
gulama kisminda ise, ¢alisma icin uygun bulunan bir
yapay sinir agr modeli kullanilarak, kuru kayisi talep
tahmini icin bir model gelistirilmistir. Bu modelde, tah-
min ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan, dogrusal olmayan
problem durumlarinda basarili sonuglar Uretebilen,
yakinsama hizi yiksek olan ileri beslemeli geri yayilim
agi kullanilmistir. Kurulan modelin kendi icinde deger-
lendirilmesi ve performans testleri yapilmistir. Yapilan
bu test sonuglarina gdére, modelin yaptigi tahminlerin
guvenilir ve tutarh oldugu goérilmistir. Uygulamada
asin egitme, hatali mimari gibi problemlerin olusma-
masi durumunda, modelinin tahmin giiclintin yuksek,
geleneksel ve ekonometrik modellere gore daha iyi per-
formans sergiledigi gozlenmistir.

YSA modelleri, mevsimsel etkiler yansitilmamis olsa
bile diger modellerden Ustiin performans saglamakta,
ek olarak mevsimsel etkilerin yansitilmasi durumun-
da da performansini daha da artirmaktadir. Yapilan bu
uygulamada da yapay sinir aglariyla tasarlanan model,
geleneksel zaman serileri metotlarindan ARIMA meto-
du ile karsilastiriimis, elde edilen sonuglar, ilgili yazinda
ve Benli (2005)'in yaptigi YSA-Lojistik regresyon modeli
karsilastirmasinda da oldugu gibi YSA'nin lehine ol-
dukca olumlu olmustur. Calismadan elde edilen veriler
sayesinde, Malatya ilindeki Ureticiler bir sezon 6nceden
Uretim planlamalarini saglikli bir sekilde yapabilecek ve
yapacaklari yatirimlar icin dnceden oneriler gelistirebi-
leceklerdir.

Calisma  sirecinde, arastirma  sonuglarinin
yararlligini ve genellestiriimesini sinirlayan bazi kisit-
layicilar tespit edilmistir. Bunlardan en 6nemlisi, tarim
Urlnleri Gretim miktarlarinin, satis fiyati ve miktarlari-
nin, ihracat fiyati ve miktarlarinin tek elden ve diizenli
bir kayit sisteminin olmayisindan kaynaklanan saglikh
veri elde etme zorlugudur. Arastirma sirasinda bu kisitin
Ulke genelinde, hatta yurt disinda dahi tarim Uriinlerine
has genel bir kisit oldugu tespit edilmistir. Calismanin
diger kisiti ise, ihracatci firmalarin aralarindaki rekabet
sebebiyle sattiklari trlin fiyatini, iade edilen Griin mikta-
ri hakkinda bilgi vermekten kacinmalaridir.

Karsilagilan bazi sinirhiliklar ve calisma boyunca kar-
silasilan sorularin zamanla giderilmesi, ilgili kayitlarin
daha saglikh ve sistematik bir sekilde tutulmasi, ileride
yapilacak calismalarda daha da yararli olabilecek, fiyat
tahminlemesi, Uretim miktari tahminlemesi, her yil satil-
mayip stoklarda tutulan Griin miktarinin tahminlemesi
gibi konularda da yeni calismalar yapilabilecektir. Ayri-
ca, calismanin ileride yapilacak arastirmalara yol goste-
rici bir kaynak rolli oynayacagi da Gimit edilmektedir.
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