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Tiirkiye
YAYIN BiLGiSi OZET
Yayn gegmisi: Uretim planlama i¢in dogru bir talep tahminin yapilmasi olduk¢a onemli bir
Gonderilen tarih: 11 Ocak 2019 parametredir. Miisterilerin gelecekteki talep egilimleri, piyasa durumu ve
Kabul tarihi: 12 Mart 2019 mevsimsellik gibi birgcok faktorden etkilenebilir. Uretim planlama, isletmelerin

hedefleri dogrultusunda iiretim politikalari, tiretim programlar1 ve iiretimle ilgili
siireglerin planlanmasidir. Dogru bir talep tahmini yapmak oldukg¢a kritik bir
oneme sahip olup kaynaklarin daha verimli kullanilmasimna olanak
saglayabilecektir. Talep tahmin metotlari, kantitatif ve kalitatif olarak iki ana baglik
yapay sinir aglar altinda toplanir. Kantitatif tahmin metodu, insanlarin kendi tecriibelerinden olusan
makine dgrenmesi bilgiye dayanak olarak tahmin yapma yontemidir. Kalitatif metot ise, sayisal
verilerin matematiksel modellemelerle desteklenerek ortaya ¢ikan sonuglara
dayanarak tahmin yapma yontemidir. Yapay sinir aglart modeli kantitatif tahmin
metotlarinin arasinda yer alir. Bu ¢ergevede, makine 6grenme yontemleri 6zellikle
destek vektor makinesi, en yakin n-komsu, regresyon ve yapay sinir aglari ve bayes
aglar1 gibi metotlar ve algoritmalarin kullanilmast uygun olabilir. Bu makalede
yapay sinir aglart metodu kullanilarak talep tahmini problemi minimum hatay1
veren sinir aglariyla ¢oziilmistiir. Yapay sinir aglar1 metodu, belirli degiskenlere
bagli olan bir talep tahminini 6nceki 6rneklerin verileriyle yapay sinir aglarinin
Ogretilmesiyle ileriye doniik dogru talep tahmini yapmasi1 hedeflenmektedir.

Anahtar kelimeler:

tretim planlama

ABSTRACT

Demand forecasting represents an important part of production planning because it
can estimate the future demand of products and services and the amount of
resources that needs to be allocated in order to accomplish that demand. As the
demands can vary as the times passes, the production plan must be able to face
those variations. Demand estimation methods are classified under two main
headings: quantitative and qualitative. The quantitative estimation method is a
method of estimating the basis of knowledge of people's own experiences. The
qualitative method is the method of estimating the numerical data based on the
results obtained by supporting the mathematical modeling. Artificial neural
network model is among quantitative estimation methods. Therefore, it may be
appropriate to use methods and algorithms such as machine learning methods,
especially support vector machine, nearest n-neighbor, regression and artificial
neural networks and Bayesian networks. In this paper, we focus on the mining of
the time series formed by all the past results using an artificial neural network-
based simulation system that is able to identify an appropriate production forecast.
The results of the production simulations are used as historical data in order to
forecast the future demands and the amount of time needed to satisfy them. The
time series forecast results show that data mining can be used in this domain in
order to extract patterns that can be used to optimize the production process.

*Sorumlu yazar:.
E-mail: turk.emre@std.izu.edu.tr


mailto:turk.emre@std.izu.edu.tr

1. Giris

Uretim, insanlarin yasamlarini siirdiirecek gereksinimlerinin
karsilanmasi ve toplumun gelismesi i¢in dogada ortaya ¢ikan
maddi ve beseri faktorlerin emek ve sermaye sarf edilerek
iktisadi degeri olan iiriin ve hizmetlere donistiirilmesidir.
Uretilecek malin istenilen miktar, kalite, zaman ve maliyet
agisindan en optimal degerlerinin bulunmasi islemi ise {iretim
yonetimidir. Uretim yonetiminin rekabetin asir1 oldugu bir
diinyada 6nemi ¢ok biiyiiktiir. Clinkii karar verme siire¢lerinde
hizl1 ve dogru karar alabilmek i¢in iiretimin yénetiminin en
o6nemli fonksiyonlarindan biri olan {iretim planlamasina
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Uretim planlama, isletmelerin hedefleri dogrultusunda iiretim
politikalari, {iretim programlar1 ve iiretimle ilgili siireclerin
planlanmasidir. Planlama, iiretimi yapilacak malin tiiketici
talep durumunu g6z oniinde bulundurularak fiyat, kalite ve
uriin miktarlart gibi bilgiler toplanir ve degerlendirilir.
Tiiketici taleplerindeki degisiklikler izlenerek, taleplere uygun
iretim planlamas1 yapilmalidir. Planlamanin amaci énceden
belirlenen hedeflere ulasilmasi oldugundan mevcut satis
verilerinden yararlamilarak, {iriin i¢in bir talep tahmininin
yapilmast ve {iretim i¢in ayrilacak kaynaklarin en uygun
(optimal) sekilde degerlendirilmesi gerekir. Bundan dolay1
iretim planlamasinin 6énemli bir adimi olan {irline ait talep
tahminlerinin yapilmasidir. Talep tahminlerinin dogrulugu
isletmelerin hedeflerine ulagmasinda kritik rol oynar, bu
tahminler bilimsel ¢alismalara dayandirilmalidir. (Karahan,
2011).

Talep tahmin metotlari, kantitatif ve kalitatif olarak iki ana
baslik altinda toplanir. Kantitatif tahmin metodu, insanlarin
kendi tecriibelerinden olusan bilgiye dayanak olarak tahmin
yapma yoOntemidir. Kalitatif metot ise, sayisal verilerin
matematiksel modellemelerle desteklenerek ortaya c¢ikan
sonuglara dayanarak tahmin yapma yontemidir. Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) modeli kantitatif tahmin metotlarinin arasinda
yer alir. Bu aglar, insan beynini mimik ederek Ogrenme
islemini gergeklestirebilir, ayrica, 6grendiklerini hatirlayarak
sonraki faaliyetlerinde ve kararlarinda eski tecriibeler ve
ogrendiklerinden yararlanabilirler. Beynin hiicreleri ve
noronlardan olusan bu aglarin yapis1 bir nevi modern
bilgisayarin orta ¢ikmasindan daha da eski oldugu
anlagilmaktadir. Bu aglara dayali 6nerilen algoritmalar da bu
temel kavram {izerinden ortaya ¢ikmistir. S6ylenmesi gereken
baska bir konu, bu algoritmalar farkli alanlardaki yontemler
ile melez bir mekanizma halinde de calisabilir ve gesitli
problemlerin ¢oziimlerinde yararli olabilir. Bu aglar, tek
norondan da olusabilir ka¢ katmanli yapidan da. Her bir ndron
girdileri, esik degerleri, hafizasi ve c¢ikti parametrelerine
sahiptir. Ayrica, farkli modellerde mimariye sahip olabilirler,
ornegin ¢ok katmanli geri beslemeli modelde (sekil 1.) her
katmanda birden fazla nérona birden ¢ok girdi girebilir. Bu
néronlarin sonuglari bir sonraki katmanda bulunan néronlarin
girdisi olarak degerlendirilir ve bu islem son katmandaki
noronlardan olusacak sonuglara kadar devam eder. Ortaya
¢ikan son sonug/sonuglar beklenen cevaptan uzaksa geri
beslemeli olarak ilk katmana kadar geri doner. Bu ¢alismada
da bu YSA modeli kullanilmstir.
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Sekil 1. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag Modeli (Karaath
vd., 2012).

Her girdinin agirliklart vardir ve bunlar problemin ¢dziimiine
yonelik giincellenmektedirler. Agirliklarin biiyiik ya da kiigiik
olmasi 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez ancak
bu degerin sifir olmasi ilgili YSA i¢in Oonemli bir event
olabilir. YSA’larda ayrica, toplama fonksiyonu vardir. Bu
fonksiyon, bir ndérona gelen net girdiyi hesaplamak igin
kullanilmaktadir.  Probleme gore c¢esitli ve farkh
mekanizmalar ile bu fonksiyon tanimlanabilir. Diger
fonksiyon ise aktivasyon isimli bir fonksiyondur. Bu, genelde
dogrusal olmayan bir fonksiyon secger (Kabalci, 2014). ve
aldig1 net girdiye gore c¢iktiyr hesaplar. Bu fonksiyon
seciminde tiirevlerinin kolay bir sekilde hesaplanmasi esas
alinmalidir. Bu makalede kullanilan ¢ok katmanli geri
beslemeli modelde, bu fonksiyon icin sigmoid fonksiyonu
kullanilmigtir. Bir proses elemaninin birden fazla g¢iktist
olmasina ragmen sadece bir ¢iktis1 olabilir (Karaatli vd.,
2012). YSA’indan beklentiler genelde kabul edilir diizeyde
hata paylar1 olmalari, hatalara toleransli olmalar1 ve farkli
uygulamalarin yapilarina gore kolayca uyumlu bir sekilde
calisip cevaplar tiretmesidir (Karahan, 2011). Not olarak da,
agirlik  giincelleme islemlerinde ve hatta &zellikler
belirlemekte  sezgisel yOntemleri ve  optimizasyon
algoritmalarindan da faydalanmak miimkiindiir.
Uzun siireli g¢alismalarin sonucunda bilgisayar ortaminda
insan beynin modellenmesi, insan beyninin sezgi ve deneyime
dayali tahmin yeteneginin bilgisayar ortamina aktarilmasi,
yapay zekd modelini ortaya c¢ikarmis ve tahmin araglan
arasinda yerini almistir. Beynin ¢aligma sistemini 6rnek alarak
gelistirilen yapay sinir aglari, dnceki verileri analiz ederek
girdi ile ¢ikt1 arasinda dogrusal olmayan iliskileri tespit
etmede kullanilir. (Omiirbek, vd., 2012).
Yapay sinir aglari, insan beyninin biligsel 6grenme siireclerini
bilgisayar programlariyla simule edilmesi sonucunda
tahminlime, siniflandirma ve kiimeleme gibi bir¢ok dogrusal
olmayan problemlere ¢6ziim bulabilmektedir. Bundan dolay1,
dogrusal olmayan veri modellemedeki iistiin performansindan
ve optimizasyon, tahmin ve karar verme alanindaki genis
kapsamli potansiyel uygulamalardan dolay1 biyik ilgi
gormiistiir. Yapay sinir aglart ile ilgili ilk c¢alismalar,
1940’larin basinda Culloch ve Pitts’in, 1943 yillarinda
yaymnladiklart makalelerle baslamistir. Bu ilk ¢alismalar beyin
hiicreleri olan noéronlarin fonksiyonlarini ve birbirleri ile
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haberlesmelerini ortaya ¢ikarmistir. Sonraki yillarda bir ag
icerisindeki uyarilara tepki veren bir model olusturuldu. 11k
sinirsel bilgisayar 1960 yilinda ortaya ¢ikmistir. 1970 ve
1980’1lerde basarili sonuglarin elde edilmesiyle 1985°ten sonra
yapay sinir aglar1 {izerine yogun calismalar baslamistir.
(Efendigil, vd., 2009)

Talep tahmini, liretim planlamasi, yapay sinir aglarina yénelik
literatiirde bir¢ok arastirma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin
ilki olarak, (Marco Garetti & Marco Taisch, 1999) yapay sinir
aglar1 uygulamalarimi kullanarak iiretim planlama ve kontrol
problemlerine ¢6ziim uretmistir. Mehmet (Karahan, 2010)
¢alismasinda yapay sinir aglar1 modelini, Malatya ili baz
alinarak kuru kayisi iriiniine ait yurt dis1 talep tahmini
incelemistir. Yapay sinir aglari modelinin sonuglari hata
testlerinin yapilmasiyla, modelin tutarliligini ve
giivenirliligini ortaya c¢ikarmistir (Sevictekin, 2014) tez
¢alismasinda yapay sinir aglari metodu ile makine imalati
yapan bir firmanmn satislart piyasa ve mevsime gore
degiskenlik gosteren talep tahmini YSA uygulamasi ile
yapilmistir. (Omiirbek vd., 2012) makalesinde yapay sinir
aglar1 yontemi ile otomobil satis miktarlarini kullanarak dogru
talep tahminleri yapilmistir. Otomotive sektoriinde daha dogru
ve en uygun politikalarin belirlenmesine katki saglamiglardir.
(Kog ve Esnaf, 2015) makale ¢alismasinda 2004-2013 temel
verilerini kullanarak 2023 mobilya talebini yapay sinir aglari
ve  regresyon yontemi ile talep tahmini
gerceklestirmistir. Iki modelin ortaya koydugu sonuglarin
degerlendirilmesiyle yapay sinir aglari modelinin ¢ok daha
dogru sonuglar verdigi agiga c¢ikmistir. 2017°de Melih
Yiicesan, Muhammet Giil, Erkan Celik ¢calismalarinda yapay

analizi

sinir ag1 tahmin modeli ile MATLAB kullanilarak Tirkiye
Karadeniz bolgesinde bulunan bir mobilya {ireticisinin toplam
aylik satig verilerini islemistir. Bu yOntem yapay sinir
aglarinin bir bileseni olan Bayes Aglaridir (Bayesian
regularization). Performans ol¢imlerinin sonuglar1 Bayes
kurallarina dayali egitme(training) YSA modeli kullanilarak
gbzlenen mobilya fabrikasinin aylik satiglarin tahmini icin
uygulanabilir  bir segenek oldugunu gdstermektedir.
(Sevingtekin, 2014).

2. Uretim Planlamasi ve Kontrolii

Uretim yo6netim fonksiyonlarinin asamalarindan biri olan
dretim planlamasi, isletmelerin iiretim hedeflerini dikkate
alarak, tretim politikalarinin, iiretim programlarinin ve
uretimle ilgili siireglerin gerekli planlama ¢alismalar: yapilir.
Planlama siirecinde, iiretim planlamasi, is giicli, malzeme
ihtiyaci(MRP), {iretim metotlari, {iretimin mali planlamas1 ve
iretim sistemleri gibi bir¢cok planlama talep tahminleri dikkate
alinarak yapilir. Isletmelerin temel hedeflerinden biri de eldeki
kaynaklarin verimli kullanilmasidir. Kaynaklarin verimli
kullanilmasi, iiretim kontroliiniin etkili olmasiyla iliskilidir.
Uretim planlamas1 ve kontrolii, iiretimde verimlilik hedefine
ulasmak igin iiretim siireglerinin koordinasyonunu saglayan
bir aragtir. Uretim planlama ve kontrol fonksiyonunda
gergeklestirilmesi gereken faaliyetler sekil 2°de gosterilmistir.
Bir isletmede koordine edilmesi ve yoOnetilmesi gereken
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Sekil 2. Uretim Planlama ve Kontrol Fonksiyonu Faaliyetleri

iretim planlama ve kontrol siireglerinin  biitiinlini
icermektedir.
}4—| Talep Y énetimi

1 ASAMA

Birinci agamada, kaynak planlamasi ve talep tahmini dikkate
aliarak iiretim plani ve ana iiretim ¢izelgesi ortaya koyuluyor.
Ikinci asamada, stok durumlari ve malzeme ve kapasite
bilgileri baz alinarak malzeme ihtiya¢ planlamasi (MRP)
yapiliyor. Son asamada ise, ana iiretim ¢izelgesine gére MRP
yapildiktan sonra gerekli is emirleri veya satin alma emirleri
veriliyor. Uretim konusunda stok maliyet
hedeflerine ulasmak, miisteri taleplerine zamaninda karsilik
vermek i¢in Uretim planlarinin  6nceden hazirlanmasi
gerekmektedir. Uretim planlamasinda 6n planlama yaparak,
uretilecek tirtiniin miktarinin belirlenmesi ilk agamadir. Bunun

minimum

i¢in iiretimi yapilacak iirliniin talep tahminin yapilmasi gerekir
¢linkii iiretim planlama asamasinda hammadde, yar1 mamul,
makine ve insan giicii gibi parametrelerin belirlenmelidir.
Kaynak planlama, isletmenin {iretimi yapilacak olan {iriine ait
kaynak kapasitesini uzun vadeli olarak planlama faaliyetidir.
Uretim plan1 olusturulduktan sonra, kaynak planlamasi1 elde
bulunan insan giicii, makine techizat, g¢alisma saatleri,
sermaye, depo vb. gibi hazir kaynaklar degerlendirilir ve
gelecekteki tiretim i¢in hazirlik yapilir. (Garetti, vd., 1999).

3. Talep Tahmini ve Yontemleri
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Talep, tiiketicilerin bir mal veya hizmeti belli bir fiyat
seviyesinde birim zamana diisen satin alma isteklerinin
Olgiistidiir. Tahmin, bilinmeyen parametrenin degerinin,
bilinen parametreler kullanilarak, gelecekteki durumunun
kestirilmesidir. Isletmeler hedefleri dogrultusunda, piyasa
talebini karsilamak i¢in mal ve hizmet saglarlar ve bunun i¢in
pazarlama arastirmasi yapar piyasa talebini Ol¢erek tahmin
edilen bu talebi karsilamak ig¢in iiretim planlamasint ve
sistemlerini diizenlerler. Talep tahmini, isletmelerin {iretmis
veya lUretecek oldugu mal ve hizmete tiiketicilerin ileride ne

kadar talep yapacaklarini bilinen parametreler yardimiyla
tahmin edilmesidir. Tahmin metotlari, kantitatif ve kalitatif
olarak iki ana smifa ayirabiliriz. Kalitatif yontem tiirleri
kisinin diisiincelerine bagli bir yontem olup, kantitatif
yontemler ise matematiksel modellere dayanan, yeterli sayida
verinin mevcut oldugu durumlarda kullanilir. Esnaf, vd
(2014). Talep tahmin yontemleri 6zet olarak Sekil 3’de
sunulmustur.
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Sekil 3. Talep Tahmin Yontemleri

3.1 Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep sonug iliskisi bulunan bir
bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligskiyi belirlemek ve tahminlerde bulunmak igin
bir fonksiyon seklinde yazilmasidir. Regresyon denklemi ile
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi kuran
parametrelerin degeri tahmin edilir ve dogru bir regresyon
katsayr ile giivenilir tahminler yapmak miimkindiir.
Regresyon analizinde, belli araliktaki ge¢mis sezon ve
donemlerin verileri kullanilarak formiil gelistirilir. Geg¢mis
veriler ne kadar diizenli ve siirekli ise tahminlerin tutarlilig1 o
kadar yiiksektir. Ancak, bagimsiz degisken degerleri diizensiz
ve farlilik gosteriyorsa, tahmin hatasi da fazla olacaktir. iki
degiskenin  arasindaki  iliskinin  dogrusal  oldugunu
varsayarsak, denklem (Y= a + bx) seklinde ifade edilir ve
bagimsiz degiskenin degeri yerine konarak tahmin degeri elde
ediliri. Denklemde, a, b degerlerinin bulunmasi i¢in kullanilan
En Kiiciik Kareler (EKK) yontemi grafiksel olarak Sekil 4’te
gOsterilmistir.

Y A

(Talep) Y = a+bX

X (zaman)

Sekil 4. Regresyon Dogrusu

Sekil 4’te goriildiigii lizere, regresyon dogrusundaki bagiml
degisken degerleri ile gergcek degerler arasindaki farkin
karelerinin toplamini minimum yapacak en uygun dogru
bulunmaya calisilmaktadir (Caglar, 2007).

3.2 Yapay Sinir Aglari

Yapay zeka, matematiksel modellemesi olusturulamayan ve
¢Oziilmesi zor olan problemlere yonelik bilgisayarlar
tarafindan ¢6zlim liretmek i¢in kullanilan sezgisel yontemdir.
Yapay sinir aglari, insan beyninin fonksiyonlari olan 6grenme,
kavrama ve tecriibe edinme yolu ile yeni bilgiler ortaya
cikarma gibi 6zelliklerini otomatik olarak gergeklestirmek
amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir
aglart sinir hiicrelerinden olusmus katmanli ve paralel
yapisinin fonksiyonlariyla birlikte bilgisayar ortaminda
Bu olaylarin
orneklerine bakip ilgili olay hakkinda genelleme yaparak ve
bilgi toplayarak daha sonra karsilasacagi 6rnekler hakkinda
ogrendigi bilgileri kullanarak karar verebilmektedir. Yapay
sinir  aglari, paralel baglanmis
katmanlardan olusur. Bu katmanlar insan beynindeki sinir
sistemine gore benzetilmis bir yapidir. Yapay sinir aglari, girdi
katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve ¢ikt1 katmani
dahil toplam {ii¢ katmandan olusur. Agin fonksiyonunu bu
katmanlar arasidaki baglantilar olusturmaktadir.
Katmanlarin birbirleriyle baglandiklari agirlik degerlerinin
ayarlanarak belirli bir fonksiyonun gergeklesmesi i¢in agmn
egitilmesi saglanir. Béylece agda bir girdiye karsilik bir ¢ikti
uretilir. Bir néron girdisi baska bir néronun ¢iktisidir. Ciktilar

modellenmesidir. modeller kullanilarak

olarak  birbirlerine
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sinaps baglantilariyla iletilir. Sinaptik baglanti agirliklari
sayisal degerlerle ifade edilir. Sekil 5’te bir gizli katmana
sahip yapay sinir ag1 mimarisi bulunmaktadir. (Efendigil, vd.,

Girdi katmani

X > Yi

2017).

—» z, E*—, Hedef

Sekil 5. Yapar Sinir Ag1 Mimarisi

Gizli katmana girdi katmanindan sinyal gonderildiginde,
sinaptik agirlik denilen baglanti kuvvetleriyle ¢arpilir. xi, i.
noéronun ¢iktisidir. i néronundan xi olarak gelen girdiler j.
noéronda bulunan agirlikla ¢garpma isleminden gegtikten sonra
wjixi noronunda bulunan islemci eleman tarafindan toplama
islemi yapilir. Aktivasyon olarak adlandirilan bu toplam
néronun i¢ durumunu gosterir. Eger ¢ikan sonug pozitif ise;
aktive olmus noronu, negatif ise kapali noronu temsil
etmektedir. Bu adimdan sonra néron tarafindan ¢iktinin
belirlenmesi i¢in sinyal transfer fonksiyonlar1 uygulanir.
Yapay sinir agindan noéronun ¢ikti degeri aktivasyon
fonksiyonlar1 tarafindan istenen siir degerleri arasinda
tutulur. Bu aralik degerleri genellikle [0,1] veya [-1,1]
arasindadir. Ogrenme kapasitesinin yiiksekligi ve basit
algoritmasi nedeniyle geri yayilim algoritmasi, bir¢ok alanda
kullanilan ve genellikle tercih edilen 6grenme algoritmasidir.
Bu algoritma gradyen azalma teknigini kullanarak gergek ¢ikt1
y ve istenen ¢ikt1 d arasindaki karesel hatayr minimum yapar.
Hata degeri asagidaki gibi hesaplanir.

E = 2[Zp Zicldpic — Ypi)? 2 )
E hata kareler ortalamasi(MSE), dpk istenen ¢ikt1 vektoriinii
ve ypk gergek cikti vektoriini temsil eder. E degeri sifira ne
kadar yakin olursa, ag o kadar iyi egitilmis demektir.
(Agatonovic ve Beresford, 2000).

3.2.1 [leri Beslemeli Geri Yayiumali Yapay Sinir Aglar
(Feed Forward Back Propagation ANN)

fleri beslemeli aglarda, islemci hiicreleri(néronlar) katmanlar
seklinde ayrilmislardir. Bir katmandaki hiicrenin ¢iktilart bir
sonraki katmana girdi olarak verilir. Girdi katmani, aldig:
bilgileri herhangi bir degisiklik yapmadan gizli katmanina
iletir. Bilgi, gizli ve ¢ikti katmaninda islenerek ag ¢ikis1 verilir.
Girdi katmanindan c¢iktt katmanina dogru tek yonlii bir
baglant1 olusturulmustur. Boylece islem elemanlar1 arasinda
bir déngii olugmaz. Ileri beslemeli yapay sinir aglarda, girdi
katmani araciligiyla girilen bilgiler bulunduklar1 katmanlarda
agirliklart ile hesaplanarak ¢ikti katmanina gonderilir ve

herhangi bir dongii olusmadigindan islem sonucunda
gecikmeler gerceklesmez. Cikis degerleri, 6greticiden alinan
¢ikis degerleriyle uyumlulugu kontrol edilir ve bir hata degeri
elde edilir. Bu hata sonucuna gore ag agirliklar giincellenir.
fleri beslemeli geri yayilmali aglar, yapay sinir aglarmin en
¢ok kullanilan ve genellikle daha iyi sonuglar veren bir
modelidir. Bu modelde bilgi geriye dogru yayilarak 6grenme
stirecinde bulunan hatalar ¢oziiliir. (hamid ve Igbal, 2004).

3.2.2 Cok Katmanl Algilayicilar (CKA)

Yapay sinir aglar1 yardimiyla bircok karmasik ve dogrusal
olmayan problemlere ¢oziim bulunabilmektedir. Problemin
¢oziimiine gore farkli ag modelleri kullanilmaktadir. Bu
uygulamada Cok Katmanli Algilayict (CKA) modeli
kullanilmistir.  Ciinkii  bu ag yapisiyla tahminleme
problemlerine ¢6ziim bulmak daha kolaydir. CKA modeli
Rumelharti tarafindan gelistirilmistir. Bu model ayn1 zamanda
geriye dogru hata yayma 6zelligi oldugundan geri yayilim ag1
(backpropogation network) olarak da bilinir. Bu algoritma ara
katmanh yapay sinir aglarinda ¢ok kullanilan bir 6grenme
algoritmasidir. (Cetin, vd., 2006).

4. Onerilen Metot Uygulamasi

Bu uygulamada, 2007 yilindan 2015 yilina kadar olan beyaz
esya satisina ait veriler kullanilarak Tirkiye’deki toplam
beyaz esya satiglar1 tahmin edilmistir. Calismada, bagimli ve
bagimsiz degiskenler olarak kullanilan veriler Tirkiye
Istatistik Kurumu’nun web sitesinden almmustir. Bu
calismada, beyaz esya satis miktari(SM) bagimli degisken
olarak kullanilirken, tiiketici giiven endeksi (TGE), reel kesim
gliven endeksi (RKGE), gayri safi yurt ici hasila (GSYH),
sanayi iiretim endeksi (SUE), tiikketim harcamalar1 (TH), hane
halki maddi durum beklentisi (HMDB), ekonomi giiven
endeksi (EGE) ve evlenme istatistikleri de bagimsiz degisken
olarak kullanilmistir. Tablo 1°de 2007-2008 arasi1 veriler 6rnek
olarak gosterilmisgtir.
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Tablo 1. Uygulamada kullanilan 2007-2008 tarihleri arasindaki veriler.

Yil SM TGE | RKGE GSYH SUE TH EGE | HMDB Evlenme
Ocak 07 437.322 | 78.6 117.0 189.593.408.03 | 58.66 | 651.338.20 | 112.6 95.2 36.548
Subat 07 457510 | 79.5 113.3 189.593.408.03 | 60.10 | 651.826.20 | 110.0 95.9 37.629
Mart 07 502.327 | 79.2 113.7 189.593.408.03 | 69.90 | 661.533.90 | 110.3 95.8 38.546
Nisan 07 401.233 | 80.4 115.9 212.565.694.63 | 65.82 | 665.134.10 | 1115 96.6 46.221
Mayis 07 392.002 | 817 106.8 212.565.694.63 | 71.46 | 666.185.20 | 106.1 97.4 55.577
Haziran 07 | 389.029 | 80.9 109.7 212.565.694.63 | 70.23 | 668.152.90 | 109.4 96.8 67.301
Temmuz 07 | 390.000 | 82.3 1111 237.359.324.52 | 67.26 | 668.686.40 | 110.8 97.6 85.268
Agustos 07 | 392.224 | 85.0 113.8 237.359.324.52 | 66.00 | 669.480.30 | 113.6 99.2 93.580
Eyliil 07 488.966 | 83.9 110.8 237.359.324.52 | 69.92 | 672.603.40 | 112.2 98.3 46.971
Ekim 07 523.747 | 83.0 108.0 240.942.451.97 | 70.00 | 670.864.30 | 109.3 97.5 48.802
Kasim 07 518.088 | 79.3 109.0 240.942.451.97 | 75.48 | 673.905.70 | 108.4 94.8 45.228
Aralik 07 440.544 | 80.7 110.5 240.942.451.97 | 66.82 | 675.243.90 | 110.0 95.5 36.640
Ocak 08 | 359.984 | 78.9 | 1084 | 217.948.233.82 | 64.98 | 676.469.70 | 107.1 | 94.0 40.139
Subat 08 | 384.891 | 744 | 1054 | 217.948.233.82 | 65.11 | 679.627.70 | 103.2 90.8 37.681
Mart 08 | 460.490 | 68.7 | 1039 | 217.948.233.82 | 71.96 | 683.442.70 | 98.8 86.9 38.204
Nisan 08 392.947 | 63.0 99.9 249.483.189.18 | 70.97 | 688.768.50 | 92.6 83.0 47.877
Mayis 08 417.026 | 62.1 99.1 249.483.189.18 | 73.16 | 697.638.60 | 90.7 82.3 57.158
Haziran 08 | 351.843 | 61.8 97.8 249.483.189.18 | 71.29 | 714.265.80 | 90.0 82.1 70.151
Temmuz 08 | 455.588 | 63.8 954 268.726.652.43 | 69.93 | 718.761.70 | 89.1 835 87.055
Agustos 08 | 401.178 | 66.6 97.0 268.726.652.43 | 62.81 | 725.928.80 | 91.9 85.4 85.910
Eylil 08 | 437.031 | 675 89.7 | 268.726.652.43 | 66.50 | 727.839.50 | 87.3 86.2 33.697
Ekim 08 452.165 | 61.0 744 258.624.782.99 | 64.58 | 732.381.30 | 73.2 82.1 59.112
Kasim 08 451.176 | 55.7 59.8 258.624.782.99 | 64.57 | 732.829.70 | 60.4 78.8 44.278
Aralik 08 312.019 | 56.7 60.0 258.624.782.99 | 53.67 | 736.029.80 | 62.7 79.8 40.711
Uygulamada kullanilacak 2007-2017 arasindaki 10 yillik X = X"Xmin )
veriler TUIK’in web sitesinde giincel olarak almmustir. 2007- Xmax—Xmin
2015 arasindaki verileri egitim verisi olarak kullanilmis ve S
2016-2017 arasindaki mevcut bagimsiz  degiskenler RKGE
kullanilarak 2016-2017 satis miktarlar1 tahmin edilip .
karsilastinnlmistir.  Elimizde  gilincel olarak  mevcut - 2
bulunmayan 2018-2023 arasindaki bagimsiz degiskenler - Sia
zaman serileri metotlartyla tahmin edilip sonrasinda, L o
ontimiizdeki 5 yillik siireye ait tahminler yapilmistir. Talep gce SR
tahmini calismasinda olusturulan yapay sinir ag1 Matlab —
programinda uygulanmistir. Performans Olgiiti  olarak —
MSE(Hata Kareler Ortalamasi) esas alinmis ve en uygun - _
olarak olusturulan yapay sinir ag1 modeli Sekil 6°de KATMANI KaTmaN

gosterilmistir.
4.1 Modelin Tasarimi

Uygulamada kullanilacak yapay sinir agi modeli, ileri
beslemeli geri yayilim agidir. Bu yapay sinir agiin tercih
edilmesinin nedeni, tahmin ¢alismalarinda ¢ok kullanilan ve
dogrusal modellerdeki tahmin  basarisidir.
Tasarlanan bu modelde girdi katmaninda 8 adet islem
elemani(néron) kullanilmisgtir. Model, bagimsiz
degiskene ait sekiz islem elemani olan bir girdi katmani, sekiz
islem elemanli bir gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan
olusan ileri beslemeli geri yayilim yapay sinir agidir.
Uygulamada kullanilan ger¢ek veri setleri, sinir aglarina
girmeden Once normalizasyon islemi yapilmistir. Bu islem
sonucunda  giris  verilerinin  timii  [0,1] araligma
indirgenmistir.

olmayan

sekiz

Sekil 6. Uygulamada kullanilacak YSA ag yapisi.
4.2 Bulgular

Calismada belirlenen yapay sinir aginin irettigi sonuglar ve
gergeklesen degerler Tablo 2°de verilmistir. Ayrica, Sekil 7°da
2015 1ile 2017 arasindaki verilerin YSA ve Regresyon
g0sterimi Yapay sinir agmin ve ¢ok
degiskenli analizinin sonuglart  gergeklesen
degerlere yakin sonuglar ¢ikmistir. Yapay sinir aglar ile
yapilan tahmin sonucu MSE(Hata Kareler Ortalamasi) degeri
0,004690279 ¢ok degiskenli regresyon analizinin MSE degeri
0,037292913.

ile sunulmustur.
regresyon

35



Tablo 2. 2015 ile 2017 aras1 YSA ve ¢oklu regresyon analizi tahmin sonuglari ve MSE degerleri.

Gergcek Satis MSE Regresyon MSE
Yil Miktarlari YSA Tahmini

Ocak 15 528.944 493.706 0.00081167 567.234 0.03212520
Subat 15 426.357 535.269 0.00921231 562.889 0.00948270
Mart 15 540.925 589.206 0.00215008 615.538 0.01343699
Nisan 15 618.811 563.500 0.00261517 668.811 0.07552839
Mayis 15 549.171 558.034 0.00006598 694.835 0.11564766
Haziran 15 592.435 643.533 0.00275223 685.519 0.02919824
Temmuz 15 711.890 503.803 0.02963403 615.245 0.06989522
Agustos 15 632.220 620.405 0.00013957 490.450 0.04255871
Eyliil 15 591.042 672.755 0.00747290 529.310 0.04601259
Ekim 15 698.454 728.735 0.00113133 611.992 0.01829168
Kasim 15 650.640 729.220 0.00762417 569.159 0.05188338
Aralik 15 768.739 679.140 0.00909516 586.910 0.01047703
Ocak 16 523.875 529.934 0.00002795 596.026 0.03154953
Subat 16 551.674 567.362 0.00021293 591.340 0.01045604
Mart 16 578.345 649.436 0.00539540 646.520 0.00594319
Nisan 16 638.987 599.496 0.00147911 702.334 0.08050947
Mayis 16 733.123 586.458 0.01968883 729.517 0.13299734
Haziran 16 671.170 677.858 0.00005055 719.595 0.03381657
Temmuz 16 470.657 529.369 0.00261891 645.701 0.08118981
Agustos 16 570.117 728.258 0.03083201 514.629 0.11752596
Eyliil 16 519.989 666.464 0.02371841 555.298 0.02187337
Ekim 16 747.959 837.892 0.01152013 641.917 0.06851135
Kasim 16 717.923 805.397 0.01049577 596.876 0.09086085
Aralik 16 745.925 709.400 0.00159507 615.377 0.00888297
Ocak 17 601.093 532.600 0.00360772 624.818 0.05503598
Subat 17 588.435 598.525 0.00009631 619.792 0.01182741
Mart 17 651.973 698.975 0.00259463 677.502 0.00324095
Nisan 17 801.694 624.790 0.03161653 735.857 0.09693377
Mayis 17 794.994 661.079 0.01961252 764.199 0.09527122
Haziran 17 653.663 610.796 0.00179433 753.670 0.13980182
Temmuz 17 815.573 671.417 0.02319788 676.157 0.01043630
Agustos 17 758.024 774.167 0.00034345 538.808 0.13779587
Eyliil 17 722.656 776.137 0.00377962 581.285 0.08049960
Ekim 17 778.783 790.897 0.00019769 671.842 0.01337585
Kasim 17 712.136 768.047 0.00408578 624.593 0.03129386
Aralik 17 747.750 645.351 0.01109636 643.843 0.00616106
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Sekil 7. 2015 ile 2017 arasindaki verilerin YSA ve Regresyon gosterimi.
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5. Sonuc¢

Bu ¢alismada yapay sinir ag1 ve regresyon analizi teknigi
kullanilarak Tiirkiye’deki beyaz esya satiglari tahmin
edilmistir. Beyaz esya satislarini etkileyen degiskenler olarak
tiiketici giiven endeksi, reel kesim giiven endeksi, gayri safi
yurt ic¢i hasila, sanayi tretim endeksi, tilketim harcamalari,
hane halki maddi durum beklentisi, ekonomi giiven endeksi ve
evlenme istatistikleri bagimsiz degisken olarak belirlenmistir.
Sonuglar hata kareler ortalamasi esas alindiginda dogru
tahminler oldugu g6zlemlenmistir. Sonuglar
karsilastirildiginda  yapay  sinir  aglarinin  regresyon
analizlerine gore daha iyi sonug¢ trettigi kanitlanmistir.
Yapilan tahminler ger¢ek degerler ile karsilastirildiginda
genelde tahminler ve gergeklesen degerlerin birbirlerine yakin
oldugu goriilmektedir. Bu calismanin amaci, beyaz esya
sektoriinde iiretim yapan firmalarin kaynak ve iiretim
planlamalar: ¢alismalarinda yardimei olmaktir.
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