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Son yillarda, degisen ve kiiresellesen kosullar insan ihtiyaglarini degistirerek hizli degisikliklere ve
talep belirsizligine neden olmustur. Bu hizli degisim ve belirsiz kosullar altinda isletmelerin etkin
planlama yapmalarinin yolu, dogru ve giivenilir tahminler yapmaktan ge¢mektedir. Giintimiizde
teknolojik gelismelerle birlikte talep tahmininde zaman serileri analizi gibi klasik yontemlerin yerini
yapay zeka tabanli tahmin algoritmalar: almistir. Bu yontemler 6zellikle belirsizligin ve degiskenligin
¢ok fazla oldugu durumlarda klasik tahmin yontemlerinden ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir.
Bu ¢alismada bir gida isletmesinde degiskenligin ve belirsizligin fazla oldugu iiriinler i¢in Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Regresyonu (DVR) yontemleri ile talep tahmini yapilmistir. Yontemler
uygulanmadan dnce parametre optimizasyonu amaciyla deney tasarimi yapilmis ve en iyi parametre
degerleri bulunarak tahmin dogrulugu arttirilmistir. Sayisal sonuglar, incelenen iirtinler i¢in YSA'nin
DVR'’ye kiyasla daha iyi tahminler yaptigin1 géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Talep Tahmini, Belirsizlik, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Regresyonu

Abstract

In recent years, the changing and globalizing conditions caused the rapid changes and demand
uncertainty by changing human needs. Under these rapid changes and uncertain conditions, the way
for companies to make effective planning is to make accurate and reliable forecasting. As the
technological developments increases artificial intelligence-based forecasting algorithms are widely
used for demand forecasting instead of the classical methods such as time series analysis. These
methods yield much more successful results than classical forecasting methods, especially in cases
where the uncertainty and variability are high. In this study, Artificial Neural Networks (ANN) and
Support Vector Regression (SVR) are employed to forecast the demands of the products with high
variability and uncertainty in a food company. Before the methods were applied, an experimental
design was conducted to find the best parameter values, and in this way, the accuracy of forecasts was
increased. Numerical results showed that ANN makes better forecasts than SVR for the examined
products.
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1. Giris

Gelisen, degisen ve kiiresellesen diinya kosullar1
ile birlikte artan teknoloji insan ihtiyac¢larinda
biiyiik degisimlere sebep olmustur.
Teknolojideki hizli gelismeler hemen hemen her
sektorde hizli ve degisken talep olgusunu
dogurmustur. Degisken talep olgusu sadece
miktarda degil triin ¢esitliliginde de bir artis
meydana getirmistir. Teknolojide ve piyasa
kosullarinda meydana gelen bu degisimler
firmalar1 rekabet etmeleri icin daha etkin
stratejiler iiretmeye zorlamaktadir. Pazarda
meydana gelen hizlh degisimlere ayak
uydurabilmenin ~ ve  firmalarin  rekabet
tstlinliiklerini  koruyabilmelerinin ilk sarti
piyasa kosullarim1 gozeterek stratejik planlar
yapabilmekten gecmektedir. Iyi bir planlama
yapmanin birincil kosulu ise gelecege dair giiglii
ongoriilerde bulunabilmektir. Yani planlarin iyi
yapilmis tahminlere dayandirilmasidir. Talep
tahmini yaparken genellikle isletmelerin gecmis
satis verileri mevsimsellik ve trend gibi
ozelliklere bakilarak analiz edilip, daha sonra
istatistiksel yontemlerle gelecekte olusabilecek
satis miktarlar1 belirlenmektedir. Bu slireg
yuratilirken uzman gortsleri de dikkate
alimmaktadir. Ancak degiskenligin ve
belirsizligin fazla oldugu durumlarda geleneksel
tahmin yontemleri yetersiz kalabilmektedir. Bu
gibi durumlarda yapay zeka teknikleri gibi
o6grenmeye dayali algoritmalar geleneksel
yontemlere goére ¢ok daha iyi sonuglar
vermektedir. Ozellikle degiskenligin fazla oldugu
ve satislarin herhangi bir trendi takip etmedigi
durumlarda yapay zeka teknikleri ile olduk¢a
basarili tahminler yapmak miimkiin olmaktadir.

Talep tahmini konusunda ¢ok genis bir literatiir
bulunmaktadir. McCarthy ve dig. [1], satis
tahmini tizerine 20 yillik bir siireci kapsayan
ayrintili bir literatiir arastirmasi yapmislardir.
Villegasa ve dig. [2], satis tahmininde model
secimi icin Destek Vektor Makinesi (DVM)
tabanli bir model se¢im yaklasimi dnermislerdir.
Model tahmini i¢in herhangi bir kriteri goz
onlinde bulundurmak yerine her tahmin
kaynagindan en iyi modeli se¢mek i¢cin bir DVM
egitilmistir. Petropoulos ve dig. [3], zaman
serileri analizinde ii¢ temel belirsizlik kaynagi
(veri belirsizligi, model belirsizligi, parametre
belirsizligi) tlizerinde durmus ve her bir
belirsizlik kaynagi i¢in zaman serileri
tahmininde torbalamanin yararlarin
arastirmiglardir. Guo ve dig. [4], ¢calismalarinda

belirsizlik teorisi lizerine gelistirilmis bir belirsiz
dogrusal regresyon modeli 6nermisler ve bu
modelle Cin'in gayrisafi milli hasila degerini
tahmin etmislerdir. Murphy ve dig. [5], bir ¢ig siit
tiretim ¢iftliginde siit tiretim veriminin tahminini
yapmiglardir. 3 yillik bir veri setine Dis Girisli
Dogrusal Olmayan Oto-Regresif model, Statik
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Dogrusal
Regresyon  yontemlerini uygulamislardir.
Calismanin sonucunda Dis Girisli Dogrusal
Olmayan Oto-Regresif modelin en iyi tahmini
lrettigi gozlenmistir. Jaipuria ve Mahapatra [6],
belirsiz ortamda dogru talep tahmini yapmak ve
ayn1 zamanda talepteki degiskenligin sebep
oldugu kamgi etkisini azaltmak amaciyla iig¢
farkli sektérden (otomotiv, ¢imento ve celik)
alinmis veriler ile talep tahmini yapmislardir.
Tahmin i¢cin Ayrik Dalgacik Déntistimleri ve YSA
tabanl biitiinlesik bir yaklasim dnermisler ve
onerdikleri modeli ARIMA yontemi ile
karsilastirmislardir. Onerilen modelin daha
diisiik tahmin hatasi ile daha dogru sonuglar
verdigi gozlenmistir ve 6nerilen modelin veri tipi
ve niteligi fark etmeksizin tim sektorlerdeki
firmalar tarafindan kullanilabilecegi
belirtilmistir. Babu ve Reddy [7], ARIMA ve YSA
modellerini birlestirerek her iki modelin
avantajlarindan faydalanan melez bir tahmin
yontemi énermislerdir. Onerilen melez modelin
en dogru tahmin sonuglarini  verdigi
gozlemlenmistir. Du ve dig. [8], DVM metodunu
kullanarak bozulabilir ¢iftlik tirtinlerinin tahmini
icin bir uygulama yapmislardir. DVM modeli ile
Radyal Temel Fonksiyon metodu
karsilagtirilmis, DVM metodunun bozulabilir
¢iftlik tirtinleri tizerinde olumlu sonuglar verdigi
gozlenmistir. Kandananond [9], tiiketici tiriinleri
talebini tahmin etmek icin DVM ile YSA
yontemlerini karsilastirmistir. En iyi sonucu
veren metodun DVM oldugu goriilmiistiir. Sun ve
dig. [10], satis miktariyla talebi etkileyen
faktorler arasindaki iliskiyi arastirmak igin
ekstrem  O6grenme  makinesi  ydntemini
uygulamislardir. Calismada talep
dalgalanmasinin daha biiyiik oldugu triinlerde
ekstrem 6grenme makinesi yonteminin tahmin
hatasinin geri yayllma sinir aglarina dayanan
diger yontemlere kiyasla daha diisiik oldugu
gorllmiistir. Kili¢ ve dig. [11], bir iiniversitenin
yemek sirketlerinden talep ettigi giinliik yemek
miktarini tahmin etmek i¢in yaptiklari calismada
YSA, DVM ve regresyon analizi ydntemlerini
kullanmiglar ve bu yodntemlerin sonuglarini
karsilastirmiglardir. Calismanin sonunda her bir
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yerleskedeki kullanici profilinin farkli olmasi
nedeni ile en iyi sonucu veren baskin bir modelin
olmadig1 goriilmistiir. Sonmez ve Zengin [12],
bir yiyecek icecek isletmesinde YSA ve Coklu
Regresyon modellerini kullanarak talep tahmin
calismasi yapmislar ve YSA ydnteminin daha
basarili oldugunu gézlemlemislerdir.

Literatiirden de goriilecegi gibi makine
0grenmesine dayali tahmin teknikleri zaman
serileri analizi gibi klasik tahmin yéntemlerine
gore daha basarili sonuclar vermektedir. Bu
tekniklerin ustiinliikleri ve basaris1 goz éniinde
bulundurularak bu ¢alismada gida sektoriinde
faaliyet gosteren bir isletme i¢in YSA ve Destek
Vektor Regresyonu (DVR) yontemleri ile bir
talep  tahmini calismas1  yiritilmustir.
Calismaya konu olan isletmenin bulundugu
sektoriin icerdigi belirsizlikler nedeni ile
geleneksel yontemler yerine makine
o6grenmesine dayali yontemler tercih edilmistir.
Calismanin  ikinci boéliminde uygulanan
yontemler kisaca tamrtilmistir. Ugiincii boliimde
uygulamanin ayrintilarina yer verilmis ve elde
edilen bulgular ayrintili olarak tartisilmistir. Son
bélimde ise c¢alisma o6zetlenmis ve gelecekte
yapilabilecek calismalara deginilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bir iriintin gelecek dénemde nasil bir satis
durumuna  sahip  olabileceginin = ge¢mis
donemlerdeki satis hareketlerine ait veriler
incelenerek analiz edildigi stireg, talep tahmini
olarak adlandirilmaktadir. Talep tahmini,
Ongoriiye dayali isletme kararlarinin olusmasi
agisindan hayati 6nem tasimaktadir. Talep
tahmininde kantitatif (nicel), kalitatif (nitel) ve
yapay zeka/makine 6grenmesi tabanl ti¢ farkl
yontem kullanilmaktadir. Kantitatif yontemler
istatistiksel ve matematiksel verilere, kalitatif
yontemler ise Kkisisel ¢ikarim ve deneyimlere
bagh tahmin yiriitme yontemleridir. Klasik
yontemlerin (kantitatif ve Kkalitatif) yetersiz
kaldigi durumlarda, karmasik veri yapilarini

¢cozebilen yapay zeka tabanl yontemler talep
tahmininde siklikla kullanilmaktadir [13].

Bu calismada 6zellikle karmasik ve belirsizligin
on planda oldugu problemlerin ¢o6ziimiinde
siklikla tercih edilen tahmin yoéntemlerinden
olan YSA ve DVR yontemleri kullanilmis ve iki
yontemin tahmin performanslari
karsilastirllmistir.  Ayrica her bir ydntemde
kullanilacak en iyi parametre degerlerini
belirlemek amaciyla bir deney tasarimi yapilmis
ve her iki yontem de tahmin performanslarinin
en 1iyi oldugu parametre degerleri ile
calistirilmistir.

2.1. Yapay sinir aglar

YSA insan beyninin bilissel 6grenme siirecini
taklit eden hesaplama yapilandir. Klasik
hesaplama yontemlerinin aksine YSA tahmin,
optimizasyon, tanima, kontrol gibi dogrusal
olmayan problemleri ¢6zme yetenegine sahiptir.
ik olarak McCulloch ve Pits [14] tarafindan
ortaya atilmistir. Zamanla artan bir ilgi géren
YSA ile ilgili ¢esitli calismalar yapilmistir [15].
Tablo 1’de biyolojik sinir sistemi yapisindaki her
bir elemana karsi gelen yapay sinir agi
elemanlar1 gosterilmektedir.

Tablo 1. Biyolojik sinir sistemi elemanlari ve ona
karsi1 gelen yapay sinir ag1 elemanlari [16]

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1

Néron Islemci elemani
Sinaps Agirhiklar
Dendrit Toplama Fonksiyonu

Hiicre govdesi Aktivasyon Fonksiyonu

Akson Cikis

Noron bilgiyi isleyen temel YSA 6g8esidir. Yapay
sinir hiicresi yapisi Sekil 1’de gosterilmistir.
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—O~_

Toplama Fenksivonu

Aktivasyon Fonksyionu

Girdi Simyalleri Sinaptik Agirlidar

l Ciketx

B,
Ezik

Sekil 1. Yapay sinir hiicresi yapisi [15]

Sekil 1’den de goriildiigl iizere, j sinapsinin
girisindeki x; sinyali wi sinaptik agirhg: ile
carpilir ve k noronuna baglanir. Toplama
fonksiyonu giris sinyallerini ve néronun ilgili
sinapslarini dogrusal bir birlestirici araciligiyla
ekler. Bir néronun ¢ikis genligi bir aktivasyon
fonksiyonu ile sinirlidir. Literatiirde aktivasyon
fonksiyonu olarak esik, parcali dogrusal, Sigmoid
ve Gauss fonksiyonlari kullanilmaktadir [15].

Bir yapay sinir agindaki iliskiler matematiksel
olarak Denklem (1) ve Denklem (2)de

gosterilmistir.
.- 1)
Uy = Z ijXj
j=1
Vi = f(u + by) 2)
Burada uk; dogrusal birlestirici ¢ikisi, wia,

Wk2,...Wkm; k néronunun sinaptik agirliklari, xi,
X2,...Xm; giris sinyalleri, yx; ndronun ¢ikis sinyali,
f(); aktivasyon fonksiyonu, bi; sapma (bias)
degeridir.

Yapay néronlar diigiimlerle gosterilirse ve ndron
giris ve c¢ikislar1  yonlendirilmis oklarla
baglanirsa, YSA agirlikli yonlendirilmis grafikler
haline gelir. Grafigin yapisina gore, YSA'lar iki
sinifa ayrilabilir. Birincisi, dongiisli olmayan ileri
beslemeli aglar, digeri ise geri besleme
baglantilar1  nedeniyle  dongiilere  sahip
tekrarlayan aglardir. Sekil 2'de ileri beslemeli bir
YSA yapisi gosterilmistir [15].

Yapay sinir aglar1 ¢alisma mantigl agisindan
birbirlerine benzerler, fakat bazi yapisal
farkliliklar gosterirler.

Baglant1 yapilarina gére YSA, ileri Beslemeli ve
Geri Beslemeli olmak iizere ikiye ayrilir. ileri
beslemeli aglarda bir katmanda islenen veriler
bir sonraki katmana iletilirken geri beslemeli
aglarda ileri veri akisinin yani sira geriye dogru
da bir veri akisi bulunur. Geri beslemeli aglar
dogrusal olmayan dinamik bir yapiya sahiptirler.
Bu yap1 hatalar1 6nlemeye yonelik ¢alistif1 icin
tahmin problemlerinde daha makul sonuglar
vermektedir.  Ogrenmelerine  gére  aglar
danismanli, danigmansiz, takviyeli aglar ve
karma  stratejiler olarak  ayrilmaktadir.
Danigsmanh aglarda agin egitimi icin bir
danisman bulunur. Danisman aga girdi ve ¢ikti
seti gondererek Ogrenmesini saglar. Agin
ciktilar ile danismanin g¢iktilar karsilastirilarak
hata oranlar1 belirlenir. Bu hatalar1 minimize
etmek icin agirliklar yeniden diizenlenir ve
optimum sonuca ulasincaya kadar islemler
devam eder. Danismansiz aglarda herhangi bir
danisman bulunmaz, aga yalnizca girdiler verilir
ve ¢ikt1 olusturmasi beklenir. Takviyeli aglarda
ise danisman bulunmaktadir fakat danisman aga
verivermek yerine agin iirettigi ¢iktinin dogru ya
da yanlis olduguna dair sinyal gdndermektedir.
Ag bu sinyale dayanarak ¢iktisini diizenlemeye
devam eder. Karma stratejilerde ise birden fazla
ag yapist kullanilir. Zamanina goére aglar agin
egitim siirecindeki parametrelerin zaman i¢inde
degisip degismedigine gore ikiye ayrilirlar:
Statik 6grenme ve dinamik 6grenme. Eger YSA
egitim siirecinde ag lizerindeki katsayilarda bir
degisme olmuyorsa yani katsayilar egitim siireci
boyunca sabitse bu aglarda statik 6grenme s6z
konusudur. Eger ag yapisindaki katsayilar egitim
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Sigmoid Aktivasyon
Fonksyionu

Lineer Aktivasyon
Fonksyionu

—O—=O—— O—O—H—
Ciktr

]

|

— L Y

Girdiler Gizli Katman

T
Cikcts Katmam

Sekil 2. Yapay sinir ag1 yapisi [15]

siirecindeki 6ngoriilere goére degisiyorsa yani
egitim siireci boyunca katsayilar agin 6grenme
diizeyine gore degisim gosteriyorsa bu aglarda
dinamik 6grenme s6z konusudur.

YSA modelleri tek katmanl algilayicilar ve ¢ok
katmanl algilayicilar olmak {zere ikiye
ayrilirlar. Tek katmanh YSA’da bir girdi ve bir
¢ikt1 katmani bulunur. Her hiicrede birden fazla
girdi veya ¢ikti bulunabilir. Biitiin ¢iktilar biitiin
girdilere baglanirlar. Biitiin baglantilarin bir
agirligi vardir. Bu modelde ¢iktinin sifir olmasini
engelleyen bir esik degeri bulunur ve bu deger
her zaman 1’dir. Cikti bu esik degeri ile
agirhiklandirilmis girdiler toplanarak elde edilir.
Tek katmanl algilayicilarin en énemlileri basit
algilayic1 (perceptron) ve Adaline/Madaline’dir.
Cok katmanli algilayicilarda girdi ve ¢ikti
katmanlarinin yani sira bir gizli katman bulunur.
Cok katmanl algilayicilar Delta 6grenme kurall
ad1 verilen 6grenme kuralini kullanirlar. Temel
amact agin c¢ktist ile hedeflenen deger
arasindaki farki minimize ederken bunu yayarak
yapmak oldugu i¢in bu YSA modellerine hata
yayma agl veya geriye yaylllm modeli de
denmektedir [17].

2.1. Destek vektor regresyonu

Destek vektor makineleri ilk olarak Vapnik [18]
tarafindan Onerilmistir. Temeli istatistiksel
0grenme teorisine dayanmaktadir. Bu metot ilk
olarak siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢o6zmek icin tasarlanmistir, Daha sonra tahmin
icin kullanilan DVR gelistirilmistir [19].

DVR yontemi tahmin hatasin1 minimize etmeye
calisir ve bu sekilde egitim verisi setine yaklasan
bir fonksiyon bulmayr amaglar. Bu siirecte,
fonksiyonun diizliigli maksimize edilerek yerel
degerlere takilma riski azaltilir [15].
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X, € A gelecek vektori ve y; € R hedef ¢iktisi olan
bir {(x1, 1), ..., (x2, y2)} egitim noktalar1 veri seti
diisiinelim. Teoride, girdi ve ¢kti verileri
arasindaki dogrusal olmayan iliski dogrusal bir
fonksiyonla formiile edilmelidir. Bu iliskiyi
gosteren fonksiyon Denklem (3)’te verilmistir.

fG) =wle(x)+b 3)

Burada f{x) ongoriilen tahmin degerleridir. &;
dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu ve w
(wem) ve b (HER) ise ayarlanabilir katsayilardir.
DVR standart formu C>0 ve &£>0 olmak lizere
asagidaki gibi tanimlanir:

£
1
Miny,pge 5 wiw +C Z & +& (4)

i=1
Kisitlar;

wio(x)+b-y; <€+
yi—wld()-b<e+¥ (5)
Ei'fi* = 0;1 = 1,2, ,f

&* e izerindeki egitim hatalarini, &; ise € altindaki
egitim hatalarini ifade eder.

Esitsizlik kisitlamalar1 ile yukaridaki ikinci
dereceden optimizasyon problemi ¢oziildiikten
sonra, Denklem (3)'teki parametre vektorii w;
Denklem (6) ile bulunur.

£
W= = 2)b(x) 6)
i=1

Burada 4/ ve 4;Lagrange ¢arpanlandir.

Boylelikle DVR formiili Denklem (7)’deki gibi
elde edilmis olur.
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1
f@) =) = 2K @) +b ()
i=1

Denklem (7)’de K(x,-,x]-) = exp (—y”xi—x]-”Z)

fonksiyonu radyal temelli kernel fonksiyonunu
(Raidal Basis Function-RBF) ifade etmektedir.

3. Uygulama

Bu ¢alisma ¢abuk bozulabilir tirtinlerin tretildigi
bir gida isletmesinin verileri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Firmadan 4 farkl iriine ait
52 aylik satis miktari, tretim miktari, birim
tiretim maliyeti, depolama maliyeti, satis fiyati,
dénem basi stok miktari, hazirlik maliyeti ve elde
bulundurma maliyeti gibi veriler temin edilmis
ve tahminde bu veriler kullanilmistir. Verilere ait
istatistiksel gostergeler Tablo 2’de verilmistir.
Bu 4 iiriin firmaya en ¢ok kar getiren triinler
oldugu icin secilmistir.

Tablo 2. Uriinlerin gecmis satis miktarlarina ait
istatistiki degerler

o Minimum | Maksimum | Standart
Uriin N < <

Deger Deger Sapma
Uriin1 | 52 94,920 126,258 8,527
Uriin2 | 52 2,586 11,697 2,745
Uriin3 | 52 1,430 7,451 1,594
Uriin 4 | 52 1,247 9,405 2,064

Klasik zaman serisi yontemleri belirsiz kosullar
altinda ve talebin belirgin bir yap: izlemedigi
durumlarda  talep  tahmininde  yetersiz
kalmaktadir. Secilen 4 {riiniin talebindeki
degiskenlikler nedeniyle zaman serileri yerine
onceki boélimde ayrintilart verilmis olan
yontemler kullanilarak bu ftriinler igin satis
tahmini yapilmistir. Tahminde MATLAB® 2018a
paket programinin YSA ve DVR araglarindan
yararlanilmistir. Her bir yontem ile en basarili
tahmin sonuglarini elde edebilmek i¢in 6ncelikle
yontemlerde kullanilan parametrelerin en iyi
degerleri deney tasarimi yOntemi ile
belirlenmistir. Daha sonra bulunan en iyi
parametre degerleri ile satis tahmini yapilmigstir.
Bir  sonraki alt boélimde  parametre
optimizasyonunun ayrintilarina yer verilmistir.

3.1. Parametre optimizasyonu

YSA ve DVR yontemlerinde en uygun parametre
setinin  belirlenmesi amaciyla parametre
optimizasyonu yapilmistir.

YSA’da parametre olarak verilerin ne kadarinin
egitimde ne kadarinin gegerlilikte ve ne
kadarimin testte kullanilacagini belirlemek tizere
3 farkll seviye tespit edilmistir. Bir diger
parametre olarak da agda kullanilacak ndron
sayisinin ne olacagina karar vermek iizere 4
seviye belirlenmis ve bu parametrelerle tam
faktoriyel deney tasarimi olusturulmustur.
Deney  tasarimi  kapsaminda  kullanilan
parametreler ve degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Her bir parametre kombinasyonu igin kirk kez
deneme yapilmis ve her bir denemenin sonuglari
kaydedilmistir. Deney tasarimi  sonuglari
degerlendirilirken  istatistiksel  performans
gostergesi olarak en diisiik Ortalama Hata Kare
(OHK) degeri dikkate alinmis ve en diisiik OHK
degerini veren parametre seti en iyi parametre
seti olarak secilmistir.

Tablo 3. Deney tasarimi kapsaminda kullanilan
arametreler ve seviyeleri (YSA)

Seviye
Parametre
1 2 3 4
Noéron Sayisi 5 10 15 20
Egitim Seti (%) 60 70 80
Gegerlilik Seti (%) 20 15 10
Test Seti (%) 20 15 10

Deney tasarimi sonucunda tiim trtnler igin
verilerin %80’nin egitimde, %10’un gegcerlilikte
ve geri kalan %10’un da testte kullanilmasi ile en
diisiitk OHK degeri elde edilmistir. En iyi ndron
sayist ise 3. Uriin harig 5 olarak tespit edilmistir.
Uriin 3’te 10 néron ile en diigitk OHK degerine
ulasilmistir.

DVR metodunda ise radyal temelli kernel
fonksiyonu parametreleri (y,C) ile egitim hata
degeri (£) olmak lizere {li¢ parametrenin en iyi
degerleri arastirllmistir. Burada da yine tiriin
bazinda en diisiik OHK degerini veren parametre
kombinasyonu tahmin i¢cin kullanilmistir.
DVR’de kullanilacak en iyi parametre degerlerini
belirlemek tizere kullanilan parametreler ve bu
parametrelerin seviyeleri Tablo 4’te verilmistir.
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Kernel fonksiyonu ve Epsilon katsayisi i¢in iki

seviye, kisit fonksiyonu iginse {i¢ seviye
belirlenerek tam faktoriyel deney tasarimi
olusturulmustur.
Tablo 4. Deney tasariminda kullanilan
arametreler ve degerleri (DVR)
Y =01 y =0,2
£€=0,005 £=0,01 £=0,005 £=0,01
C=80 C=80 C=80 C=80
C=100 C=100 C=100 C=100
C=120 C=120 C=120 C=120

Deney tasarimi sonucunda bulunan en iyi
parametre degerleri Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. DVR ile tahminde kullanilan en iyi
arametre degerleri

Uriin c y &

Uriin 1 120 0,1 0,01
Uriin 2 80 0,1 0,005
Uriin 3 120 0,1 0,005
Uriin 4 100 0,1 0,01

3.2. Yapay sinir aglan

YSA ile tahmin ¢alismasinda MATLAB
programinin Nftool aracindan yararlanilmistir.
Kullanilacak YSA'nin yapisi belirlenirken énceki
calismalar referans alinarak ileri beslemeli iki
katmanl bir YSA kullanilmistir. Gizli katmanda

aktivasyon  fonksiyonu  olarak  Sigmoid
fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise dogrusal
fonksiyon kullanilmistir. Ogrenme metodu

olarak ileri beslemeli aglarda en hizli 6grenme
yontemi olan Levenberg Marquardt
metodundan yararlanilmistir. Eldeki verilerin ne
kadarinin egitilecegi ne kadarinin test verisi
olarak kullanilacag: ve agda kullanilacak néron
sayis1 gibi parametreler onceki bolimde
anlatilmis olan deney tasarimui ile belirlenmistir.
Deney tasarimi asamasindan once veriler
Denklem (8) yardimi ile normalize edilmigtir.

X — Xmin
Xnormalized = — (8)
Xmax — Xmin
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Deney tasarimi sonucunda her bir iiriin i¢in en
iyi sonucu veren parametre kombinasyonu ile
tahminler yapilmistir.

Sekil 3, 4, 5 ve 6’daki grafiklerde her bir iiriin i¢cin
YSA ile yapilan tahminlerden elde edilen R
degerleri goriilmektedir. Uriin 1 haricinde R
degerlerinin %80'nin iizerinde oldugu, Uriin 1
icin ise %71 ile kabul edilebilir bir seviyede
oldugu goriilmektedir.

Tablo 6’da ise YSA ile yapilan tahmin sonucunda
her bir {iriin icin elde edilen tahmin hatalar1 ve
R? degerleri verilmistir. Tahmin hatalari ti¢ farkl
olciite gore hesaplanmistir: Ortalama Hata Kare
(OHK), Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH).

Tablo 6. YSA ile yapilan tahminlere ait hata
degerleri

Uriin OHK OMH | OMYH (%) R?

Urinl | 76263797 | 7527 6,5 0,51
Uriin2 | 11517215 | 2904 54,11 0,62
Uriin 3 1094733 721 19,45 0,82
Uriin4 | 2869915 | 1432 30,75 0,54

3.3. Destek Vektor Regresyonu

DVR metodunda da YSA yonteminde oldugu gibi
oncelikle parametre optimizasyonu igin bir
deney tasarimi yapimis, bulunan en iyi
parametre degerleri ile 4 {riine ait tahmin
degerleri elde edilmistir. DVR ile tahmin
yaparken MATLAB programinin  makine
6grenme araci kullanilmistir ve YSA’da oldugu
gibi veriler normalize edilmistir. Verilerin %70’
egitim icin, %15’i gecerlilik i¢in ve geri kalan
%15’i de test icin kullanilmistir.

Tablo 7’de her iirtine ait tahminler sonucunda
elde edilen hata ve R? degerleri goriilmektedir.
OHK ve OMH degerleri dikkate alindiginda
DVR’nin sadece Uriin 3 icin iyi tahmin sonuglar1
trettigi gorilirken diger fUriinler icin ayni
basariy1 yakalayamadigi goriilmektedir.

Sekil 7, 8, 9 ve 10’da her bir iirlin i¢in DVR ile
yapilan tahminlerle verilerin uyumunu gdsteren
grafikler (fittted plots) gosterilmistir. Bu
grafiklerden de goriildiigii gibi DVR Uriin 3 igin
iyi bir tahmin performansi gosterirken, diger
tirtinlerde ayni performans goriillmemektedir.
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Tablo 7. DVR ile yapilan tahminlere ait hata
degerleri

Uriin OHK OMH | OMYH (%) | R?

Urin1 | 137231390 | 8053 7,01 0,52
Uriin2 | 10550935 | 2420 42,10 0,76
Uriin3 | 6248869 | 2010 53,38 0,57
Urin4 | 8736926 | 2372 48,46 0,34

3.4. Yontemlerin karsilastirilmasi

Her iki yontemin {riin bazindaki tahmin
performansi karsilastirmali olarak Tablo 8'de
verilmistir. Tablo 8’de yapilan karsilastirmalar
OMYH kriteri baz alinarak yapilmistir. Bu kriter
tahmin degerlerinin verilerin % olarak ne
kadarini dogruladigini géstermesi bakimindan
daha dogru ve adil olacag1 disiintldigliinden
tercih edilmistir.

Ayrica her bir irin i¢in yapilan tahminler ile
gerceklesen satis miktarlarinin karsilastirildigi
grafikler Sekil 11-14’te verilmistir. Grafikler ve
Tablo 8 birlikte incelendiginde YSA'nin tahmin
performansinin Uriin 2 haricindeki diger tiim
tritinler icin DVR'ye gore daha iyi oldugu
gorilmektedir. Yalnizca ikinci tiriinde DVR daha
iyi tahmin degerleri liretmistir. Ancak bu iirtinde
de YSA'nin OHK degeri agisindan DVR’den daha
iyi oldugu gorilmektedir. Sonuglar genel olarak
yorumlandiginda YSA'nin ele alinan iiriinler i¢in
DVR’den daha iyi tahmin sonuglar1 verdigini
soylemek miimkiindiir.

Elde edilen bulgular 1s18inda her iki yéntemin
tahmin performanslarini saghkli bir sekilde
karsilastirabilmek ve daha genel yorumlar
yapabilmek i¢in veri sayisinin arttirilmasi
gerekmektedir. Bu ¢alismada sadece 52 ayhk
veriler ele alindig1 ve bu veriler de ¢ok fazla
degiskenlik icerdigi icin, Tablo 6 ve 7'deki R?
degerlerine bakildiginda YSA en iyi tahmini 0,82
R? degeri ile Uriin 3 igin gerceklestirirken,
DVR'nin en iyi tahmin degeri 0,76 R? degeri ile
Uriin 2 icin gerceklesmistir.

4. Sonug

Son yillarda hizla gelisen teknoloji bir¢ok alanda
faaliyetlerin  daha  etkin  yiiriitiilmesini
saglamgtir. Ozellikle yapay zekanin gelisimi ile
tahmin gibi 6grenmeye dayal konularda biiyiik
ilerlemeler kaydedilmistir. Bu ilerlemeler
sonucunda gelistirilen yapay zeka teknikleri ile

talep degiskenliginin ve belirsizliginin fazla
oldugu kosullarda yapilan  tahminlerde
geleneksel yontemlerden ¢ok daha basarili
sonuglar elde edilmektedir. Bu ¢alismada, gida
sektoriindeki bir isletmede talebin degisken
oldugu ve belirsizlik icerdigi trlinler i¢in yapay
zekd teknikleri kullanilarak talep tahmini
yapimistir. Calismada YSA ve DVR ydntemleri
kullanilmistir.

Calisma kapsaminda segilen 4 {iriine ait 52 aylik
veriler analiz edilerek sirasi ile YSA ve DVR
yontemleri ile tahmin yapilmistir. Yontemler
uygulanmadan o6nce her bir ydntemde
kullanillacak en iyi parametre degerlerini
belirlemek iizere bir deney tasarimi g¢alismasi
gerceklestirilmistir. Boylelikle  uygulanan
yontemlerin tahmin giliciiniin  arttirilmasi
hedeflenmistir. Tahmin performansi Ortalama
Mutlak Hata, Ortalama Mutlak Yiizde Hata ve
Ortalama Hata Kare Olgiitlerine gore
degerlendirilmis ve yontemler bu performans
olciitlerine gore karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglar yontemlerin performansinin iiriinden
tiriine ve dikkate alinan hata oOlgiitiine gore
degistigini ancak genel olarak YSA’'nin DVR’ye
gore daha Dbasarili tahminler yaptigini
gOstermistir.

Bu ¢alisma kapsaminda iki yapay zeka tekniginin
belirsiz ve degisken kosullar altinda tahmin
performans1 karsilastirllmistir.  Ele alinan
yontemlerin etkinliginin artirilmasi i¢in ¢apraz
dogrulamaya ihtiya¢ oldugu gorilmiistiir. Bu
baglamda, gelecekte yapilabilecek bir aragtirma
konusu olarak bu ¢alismada ele alinan veri
setinde oldugu gibi ¢ok fazla degiskenlik iceren
veriler icin nasil daha iyi tahminler
gerceklestirilebilecegi konusu arastirilabilir.
Ayrica, bu karsilastirmalara gri tahmin ve ¢ok
degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri gibi
belirsizlikte birden fazla degiskeni goz 6niinde
bulunduran yontemler eklenerek, bu
yontemlerin performanslari kiyaslanabilir.
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Tablo 8. Uriin bazinda tahmin hatalar1: Yéntemlerin karsilastiriimasi

Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Uriin 4
Yontem
OMYH OMYH OMYH OMYH
OHK OMH (%) OHK OMH (%) OHK OMH (%) OHK OMH (%)
YSA 76263797 7527 6,5 11517215 2904 54,11 1094733 721 19,45 2869915 1432 30,75
DVR 137231390 8053 7,01 10550935 2420 42,10 6248869 2010 53,38 8736926 2372 48,46
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