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Sirketlerin rekabet piyasasindaki basarilart geleceklerini tahmin etme yeteneklerine baghdir. Bu ylizden
talep tahmini sirketlerin kisa ve uzun donemli hedeflerine ulagmasinda 6nemli bir rol oynar. Bu
caligmada yapay sinir aglar ile talep tahmin problemi ele alinmistir. Bu baglamda Turkiye’nin 6nci
elektronik perakende sirketlerinden birinin ‘notebook’ iirin grubu i¢in gegmis dénemlere ait satis verileri
kullanilarak yapay sinir ag1 ile gelecek donemler igin satig tahminlemesi yapilmistir. Uygulama
sonucunda yapay sinir agi1 kullanilarak yapilan modellemenin tahmin hatalarmin incelenmesiyle elde
edilen sonuglara ve degerlendirmelere yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, talep tahmini, perakende sektirii, elektronik iiriinler.

Research Article

FORECASTING THE DEMAND OF ELECTRONIC PRODUCTS BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS IN TURKEY RETAIL SECTOR

Abstract

The success of the companies in the competitive market depends on their capability of predicting their
future. Therefore, demand forecasting plays an important role in achieving short and long term goals of
companies. In this study, the problem of demand estimation with artificial neural networks is discussed.
In this context, prediction of the future sales is performed using an artificial neural networks which takes
as an input historical sales data of one of Turkey's leading electronic retail companies ‘'notebooks' product
group sales data by using artificial neural network was carried past eras sales forecasting for future
periods. As a result, we report the computational results and evaluations on our artificial neural network
model including the forecast ing errors.
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1.GIRIS

Talebi tahmin etmenin ve dogrulugunun bir firmanin bagaris1 ve miisterisinin
memnuniyeti ile dogrudan baglantisi vardir. Talep tahmini yapilmak istenen triinin
degisebilirligi ve talebi etkileyen faktorlerin zaman icerisindeki dinamikligi, talep
tahminini ve planlamay1 giiclestirmektedir. Talebi tahmin etmenin bu zorluklarina
karsilik dogru yapilabilen bir talep tahmini sirketi maksimum kara tasirken, stratejik
hedeflere eldeki kaynaklar ile ulasmak daha kolay olacaktir.

Literatiirde ¢ok farkli talep tahmin yontemleri bulunmaktadir. (Es,2014)
calismalarinda tahmin ydntemlerini nitel ve nicel tahmin yontemleri olmak Gzere iki
gruba ayirmustir. Nitel tahmin yontemi, alaninda uzman olan kisinin goriig ve
deneyimlerine dayanmaktadir. Nicel tahmin yontemleri ise matematiksel modellere
dayanan yontemlerdir. Bununla birlikte talep tahmin ydntemlerini 6znel ve nesnel
yontemler olmak (izere ikiye ayirmak miimkiindiir (Bolt,1994). Oznel yontemler,
matematiksel verilerden daha ¢ok tecriibenin uygulanmasina, yargilama ve zekdya
dayanan yontemlerdir. Nesnel yontemler ise, istatiksel ve matematiksel verilere
dayanir. Ideal olan yontem bu iki tip yontemin birlesimidir (Tekin, 1996).

Son zamanlarda talep tahmininde yapay sinir aglar1 (YSA) sik¢a kullanilmaktadir.
Bu c¢alisma kapsaminda YSA ile talep tahmini yapilmistir. Calismamizda
Tiirkiye’nin perakende sektoriinde onde gelen bir teknoloji sirketinin satis
verilerinden yola ¢ikarak elektronik tirlinler i¢inde 6nemli bir yeri olan notebook
segmentli drdinler icin talep tahmini yapilmistir.

Ikinci béliimde talep tahmini ile ilgili literatiir calismalarina yer verilmistir. Uglincii
bélimde, biyolojik ve yapay sinir aglarina genel bir girig yapilmis, yapay sinir aglar
tanimu, tarihsel gelisim siireci, kullanim alanlari, temel yapisi, yapay sinir aglarinin
genel Ozellikleri, 6grenme mekanizmasi ve gesitlerinden bahsedilmistir. Uygulama
kapsaminda yapilan ¢aligmalar ayrintilandirilarak yapay sinir aglar1 yontemiyle talep
tahmini yapilmug ve hata degerlerine gore sonuglari incelenmigtir. Son bolimde ise
uygulama asamasinda elde edilen sonuglar degerlendirilerek gelecek caligmalara yon
verecek gelistirme Onerileri sunulmustur.

2. LITERATUR TARAMASI

Talep, tlketicinin belli bir Grin ya da hizmeti belirlenen bir fiyat karsiliginda
alabilecegi miktardir (Tekin, 1996). Talep tahmini ise, gelecek bir donemde bir kisi
ya da sirketin satin alacagi bir iirlinlin veya iriinlerin satin alinacagi miktarini
tahmin etmektir (Acar, 1989). Talep es olarak satis oldugu igin “talep tahmini”
yerine “satig tahmini” de denilebilir.

Literatiirde gelecek tahmini ile ilgili bircok ¢aligma yer almaktadir. Bu yaklagimlari
2 ana bagslikta toplamak miimkiin olabilir. Bu basliklar1 tahminlerin sayisal ya da
sezgisel yaklagimlarla yapilmasindan yola ¢ikarak niceliksel modeller ve niteliksel
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modeller olarak belirleyebiliriz. Niteliksel modeller, sahsi diisiince ve fikirleri de
i¢inde barindirirken niceliksel modeller ise bunun aksine 6znellikten uzak istatiki ve
matematiksel yaklagimlar ile problemlere ¢6ziim arayan modellerdir. (Kobu, 1984).

(Matuyama vd, 2008), envanter seviyesinin belli oldugu ancak talebin kesinlik
saglamadig1 vakalar i¢in yaptiklar1 ¢alismada iki farkli geribildirim politikasiyla iki
farkli tahmin yaklasimi kullanarak, envanter sistemine periyodik bir agidan
bakmuglardir. (Fildes vd, 2008), ¢aligmalarinda herhangi bir bilgisayar tabanli
tahminlemenin sonuc¢larimin tahminleme ve planlama uzmanlarmin elestirel ve
iyilestirici miidahaleleri ile hata oraminin azalip azalmadigini tespit etmeye
caligmiglar ve sonucun sektore gore degistigi kamisina ulagmuglardir. (Carlson ve
Umble, 1980) Amerika’da, standart ve liikks otomobil segmentinde 5 farkli ¢esit
otomobilin, gelecek bes senelik talep tahminini bulmak i¢in yaptig1 ¢alismasinda,
tahminleme yontemi olarak ¢oklu regresyon analizini segmistir. Calismada, benzin
fiyati, benzin kitliginin piyasaya etkisi, tasit fiyatlari, tiiketici gelirleri ve sektordeki
is¢i grevlerinin talebi etkileyen etkenler oldugunu belirlemislerdir. (Gavcar vd,
1999) calismalarinda “Tirkiye’de Kullanmilan Kagit- Karton Turlerinin Talep
Tahminlerinin Belirlenmesi” konulu arastirmalarinda, SEKA kagit fabrikasinin
drettigi 8 farkli kagit {irlinlin talep tahminini yapmuslardir. Calismada c¢oklu
regresyon analizi kullanilmis ve degiskenlerin iliskisi ise korelasyon analiziyle
agiklanmistir.  (Zhoumcmahon vd, 2002), Avustralya su tedarik sisteminin
Melbourne sehrindeki alti yillik, giinliik su tiiketim verileri ile gelecek su talep
tahminini zaman serileri analizi metodu ile ag¢iklamiglardir. (Cahow, 2004)
calismasinda tedavisi evde yapilan kronik hastalarin hemsire talebini g¢oklu
regresyon ve Monte Carlo simiilasyon yontemleri ile tahmin etmislerdir. Calismaya
gore 2025’¢ kadar Amerika’da bu hizmete olan ihtiyacin artacagi sonucuna
ulasilmigtir. (Griffiths vd, 2010), ¢alismalarinda Regresyon modeli ile yerel bugday
verimliligi tahmini yaparak belirsiz bazi verileri analiz etmiglerdir. (Sun vd, 2010)
gemi turu endiistrisinin, miisteri talep tahmini iizerine ¢alismiglardir.

Uretici ve perakendeci birgok satici kesin satisini tahmin etmek ister. Ozellikle
perakendeciler, gegmise dair satis verileri ile stoklar1 6zelinde satig tutarlarini
belirlemeyi hedefler. Bu ihtiyaci karsilamak icin biiyiik veri tabanlarini analiz eden
yapay sinir aglari kullanilir. (Thall, 1992) Yapay sinir aglar ile talep tahmini
yapilirken de diger matematiksel modellerde oldugu gibi gecmise ait veriler
kullanilir ve parametreler degerlendirilirken en kiigiik kare hatasina ulasilmaya
caligilir. Uygun agirlik degerini bulmak igin sinir ag1 egitilir ve en uygunu bulunana
kadar sinir ag1 bir dizi iterasyona tabii tutulur. (Denton, 1995) Yapay sinir aglari,
ideal kosullarin olmadigi durumlarda talep tahmininde regresyon yontemine gore
daha saglikli sonuglar saglar. Regresyona gore daha saglikli sonuglarin alindigi
durumlar g6yle ifade edilir: (Denton, 1995) Matematiksel bir modelde tahmin yapan
kisi degiskenler arasi iliskileri anlatan bir fonksiyon yapisin1 varsayim olarak kabul
etmelidir. Yapay sinir aglar1 bdyle bir yapiya ihtiyag duymaz ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi kendisi Ogrenir. Literatiirde yapay sinir aglari
kullanilarak yapilan bir¢ok tahmin ¢aligmast vardir. Bunlardan ilki hava durumunun
tahmin ¢aligmasidir. Sonrasinda Hu tarafindan 1964’te isletmelerde yapilan yapay
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sinir aglar1 modeli galismasi ile model yayginlasmistir. Isletmelerde yapay sinir
aglar1 ile tahmini, oncelikle ekonomi ve finansta uygulanmis ve dénemli sonuglara
ulagilmigtir. 1997 yilinda Wong vd. yapay sinir aglari temelli 1988-1995 seneleri
arasindaki makalelerinde bir anket ile yapmis olduklari ¢aligmalarinda yapay sinir

aglar1 uygulamalarinin her gecen giin artarak isletme faaliyetlerinde yer aldigini
tespit etmislerdir. Bunun sebebi olarak ise yapay sinir aglarinin her gecen giin
gelisen ve degisen teknolojiye hizla uyum saglayabiliyor olmalarini géstermislerdir.

(Hu, 2002), i¢ turizm talebini ve (Cuhadar vd, 2009), dis turizm talebini
tahminlerken; yapay sinir aglar1 yonteminin diger geleneksel metotlara gore daha
yaklasik tahminlerde bulundugunu ortaya koymuslardir. (Insel vd, 2010); (Ataseven,
2007; Celik, 2008; Hajirezaie vd, 2010), yapay sinir aglarinin planlama ve Kalite
kontrol uygulamalarinin performansini belirlemede giivenilir ve hizli oldugunu
soylemiglerdir. (Jones, 2008) hastanelerin ilk yardim departmanlarindaki talep
tahmini modellemesi c¢aligmasinda, gizli katmanli, geri beslemeli yapay sinir ag1
modeli olusturmustur. (Asilkan, 2009) ¢aligmasinda, ikinci el otomobillerin gelecek
fiyatlarin1 yapay sinir aglar1 ile tahminlemistir. Arastirmada, yapay sinir aglar1 ve
zaman serisi analizleri ile elde edilen sonuglar karsilastirilarak yorumlanmustir.
Sonuglara gore yapay sinir aglart sonuglarinin daha basarili oldugu gériilmiistiir.

(Aydogan vd, 2010) Istanbul bogazindaki deniz suyu akinti hizinin, (Shamseldin,
2010) Sudan’daki mavi Nil nehrinin akis hizinin, (Sahoo vd, 2009) sicak su akinti
hizinin tahmini tizerine yapay sinir ag1 modeli tasarlamiglardir. (Avei, 2009), IMKB-
30 endeksinde secilmis birkag hisse senedinin giinliik getirilerinin tahmini {izerine
yapay sinir ag1 modeli tasarlamis ve basarili sonuglara ulagsmislardir. (Serttas, 2011)
yilinda Tiirkiye’de Perakende sektdriinde talebi etkileyen etmenler ve yapay sinir
aglariyla talep tahmini uygulamasi tizerinde galismistir.

Bu kapsamda, talep tahmininde yapay aglarimin kullanimi igeren bir ydntem
kullamlmstir. Onde gelen bir elektronik firmasinm notebook tiiriine ait gercek satis
verileri kullanilarak ilgili yontemin basarist test edilmistir. Elde edilen sonuglar
satislarla ilgili tahminlerin etkinligini ortaya koymaktadir.

3. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglar1 degisik katmanlarda toplanan yapay sinir hiicreleri ve bu hicreler
arasindaki baglantilardan meydana gelir. (Arbib, 2003). Bir yapay sinir agini
meydana getiren sinir hiicreleri tam olarak baglantilarla baglanabilir ya da
baglantilar seyrek/yerel olarak da kurulmus olabilir. Katmanlar, biinyelerinde
bulunan sinir hiicrelerinin birbirleriyle baglantilar vasitasiyla iliskilendirilmedigi
ancak diger katmanlarla baglantili olan sinir hiicresi kiimeleridir. (Tebo, 1994).
Yapay sinir aglarinin yapisi agagidaki sekil 1°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Yapay Sinir Ag1 Yapis1 (Freeman ve Skapura, 1991)

Bir yapay sinir aginin biiyiikliigii iki temel kriter ile ifade edilir: agt olusturan
katman say1s1 ve gizli birimlerin sayis1 (Fuente, 2004).

Girdi katmani, yapay sinir aginin problemine ait baslangi¢ verilerinin
(girdilerin) aga tanitildigi katmandir. Bu katmandaki sinir hiicreleri sayist
problemin girdi parametrelerinin sayisina esittir ve her sinir hiicresi ilgili
girdi ile ilgili veri barmdirir (Veelenturf, 1995). Girdi hiicrelerinde islem
yapilmaz. (Sahin, 2002).

Gizli katman, yapay sinir agmin asil islendigi katmandir. Bu katman
kullanic1 gérmez. Girdi katmanindan aga alinan verilerin ilgili probleme
uygun bir fonksiyonla islendigi ve sonucun elde edilmesi amaciyla ¢ikti
katmanina iletildigi katmandir. Ag igerisinde gizli katman bulunup
bulunmayacagi ya da kag¢ tane bulunacagi ag tasarimcisinin kontroliindedir
ve ugrasilan probleme gore belirlenir.

Cikis katmani, girdi katmanindan aga girilen ve gizli katmanda islenen
verilerin agin yapisina uygun bir fonksiyonla islendigi ve sonucun sistemin
¢iktisi olarak sunuldugu katmandir. Girdi katmanindaki iliskiye benzer
sekilde, c¢ikis katmanindaki sinir hiicresi sayist agdan beklenen c¢ikti
sayisina esittir.

Yapay sinir aglart 6rnekler iizerinde calisarak ¢éziimii 6grenen yapilardir. Sonraki
siirecte ise bunlardan yola ¢ikarak daha dnce karsilasmadiklart problemler igin
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benzer sekilde ¢oziim iretebilirler. (Murray, 2003). Bu 0grenme siirecini iki
maddede ele alinabilir (Tebo, 1994):

. Yapay sinir aginin problemlerin ge¢mis verileriyle ¢alistirilmasi ve ¢oziim
yaklagimi olusturmasi (6grenme asamast),

. Egitim sonrasi yapay sinir ag1 ¢iktilarinin dogrulugunun degerlendirilmesi
ve tutarlilik testi (test asamast)

Bir yapay sinir aginda 6grenme, agin sinir hiicreleri arasi baglanti kuvvetlerini,
probleme uygun ¢oziimleri iiretecek kombinasyona ulastirmasidir. (Barghash ve
Santarisi, 2004). Yapay sinir ag1 modeli tasarimindan sonra, problemle ilgili olarak
ag1 egitmek ve test etmek icin problemin ge¢mis verilerine ait birbirinden farkl iki
grup olusturulur. Egitim ve test grubu ayrimimin yapilmasinda egitim sirasinda
kendini probleme adapte etmeye ¢alisan yapay sinir ag1 modelini, o zamana kadar
karsisina hi¢ ¢ikmamis kosullarla sinamak ve genelleme yapmak esastir.

Yapay sinir ag1 modeli ilk kuruldugunda yapay sinir hiicrelerini birbirine baglayan
baglantilara rassal kuvvetler verilir. Model, egitim test grubu ile caligtirilmaya
bagladiginda veri kiimelerine iliskin sonuglarla ilgili tahminlerde bulunur. Siire¢
ilerledikce ag baglanti kuvvetlerini her adimda iyilestirir ve egitim, modelin
¢iktilarin tutarli oldugu diistiniilen kararli bir durum aldig1 ana kadar devam ettirilir.
Kararli bir hal aldig1 disiiniilen sistem igin egitim asamasinin tamamlandigi kabul
edilir ve test agamasina gegilir. Egitime tabi tutulan ag, daha 6nce karsilagsmadigi
yeni verilerle ¢aligtirilir ve tirettigi sonuglarin performansi degerlendirilir.

4. UYGULAMA

4.1. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Calismada talep tahmini yapilirken WEKA programi kullanilmistir. WEKA’da
yapay sinir aglart ile ¢6ziim yoluna basvurulmus ve Multilayer Perceptron
algoritmasi ¢alistirtlmigtir. Ocak 2015 — Aralik 2017 yillar1 arasindaki 3 yila ait 36
adet satis verisi kullanilarak tim modeller giris katmani, ¢ikis katmami ve gizli
katmandan olugsmustur. Girdi katmani, aylik tarih rakamlari olarak bir hiicreden,
¢ikt1 katmani ise satig verilerinden meydana gelen bir hiicreden olugmaktadir. Gizli
katmanda ise farkli sayida hiicre yer alabilir, ¢aligmanin devam eden kisminda
uygun gizli katman hiicre sayisini bulmak adina denemeler yapilmistir. Yapay sinir
aglarinda gizli hiicre sayisini bulmak i¢in “geometrik piramit kurali” yontemi
kullanilir. Bu kurala gore, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru hiicre sayisinin
azalmalidir. Bu calisma kapsaminda piramite gore gizli hiicre sayisi, girdi hiicre
sayisinin iki kat1 olan ikiyi gegemez. Ayrica bu sayi, girdi hiicre sayisi ile ¢ikt1 hiicre
sayisinin ¢arpiminin karekokiinden de az olamaz. Bu kosullarda mevcut ¢aligmada
toplam 500 farkli deneme yapilmustir.
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Grafik 4.1. Gecmis Aylara Ait Satis Adetleri
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Egitim verileri aga sunularak agin 6grenmesi gerceklestirilmis ve bu bes yiiz model
arasinda test verileri igin, hata kareleri ortalamasi (MSE), ortalama mutlak yiizde,
hata (MAPE) ve ortalama mutlak hata (MAE) istatistiksel hata degerlerinden en
kiigiik hata degerini veren YSA modeli segilmistir. Calisma kapsaminda ilk olarak
cevrim sayist sabit tutularak O0grenme ve momentum Kkatsayilarinin en uygun
degerleri secgilmeye calisilmistir. Bu yiizden ¢evrim sayist 500° de sabit tutularak
o6grenme ve momentum katsayilar1 degistirilmis, en uygun degerler tespit edilmistir.
Hiicre sayisi, momentum katsayisi ve 6grenme katsayisindaki degisimler tahmin
sonuglarini dogrudan etkilemektedir. Bu ylizden miimkiin oldugunca fazla deneme
yapilip sonuglar karsilastirilmistir.

4.2. Yapay Sinir Ag1 WEKA Uygulamalan

Calisma kapsaminda ilk olarak Ogrenme katsayisini bulabilmek ic¢in 0.1-0.9
degerleri arasinda deneme yapilmistir. Sonraki adimda bulunan optimal &grenme
katsayis1 dikkate alarak momentum katsayisi 0.1-0.9 degerleri arasinda denenmistir,
belirlenen bu optimal araliklardan hareket ile elde edilen sonuglar g¢aligmada
degerlendirilmistir.

4.2.1. Ogrenme ve Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

Ogrenme katsayisiin dogru secilmesi agin 6grenme performansinda oldukca 6nem
tagimaktadir. Bu katsay1 aga ait 6grenme hizini etkilemektedir. Kiigiik degerler, agin
Ogrenme suresini arttirirken biiyliik degerler yerel ¢oziimler arasinda agmn
dolagmasina neden olmaktadir. Yapilan denemeler ile 6grenme katsayisinin optimal
degerinin 0.2 - 0.4 arasinda oldugu iizerinde yogunlasilmistir. Calisma kapsaminda
ise 0-1 degerleri arasinda tiim 6grenme katsayilari ig¢in denemeler yapilmustir.
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Tablo 4.1. Ogrenme Katsayis1 ve Momentum Katsayisi icin Yapilan Denemeler

[«5)

% o| Ogrenme | Momentum | 37. Ay 37. Ay 37. Ay 37. Ay
§ Z| Katsayis1 | Katsayiss | Tahmin | MAE | MAPE MSE

1 0,1 0,1 3.108,3 14,8 0,4 304,5
2 0,1 0,2 3.104,7 19,8 0,6 537,8
3 0,1 0,3 3.090,3 30,5 0,9 1.317,1
4 0,1 0,4 3.033,0 53,5 15 4.263,7
5 0,1 0,5 2.867,4 | 1055 3,0 16.031,3
6 0,1 0,6 2.738,1 | 1469 4,0 38.139,1
7 0,1 0,7 3.3272 | 1288 3,8 21.733,0
8 0,1 0,8 2.0105 | 7311 21,4 752.378,2
9 0,1 0,9 2.8815 | 3695 10,1 21.872,2
10 0,2 0,1 2.691,9 48,4 14 3.373,9
11 0,2 0,2 2.659,0 65,7 18 6.112,5
12 0,2 0,3 2.580,6 89,9 2,5 11.329,7
13 0,2 0,4 24990 | 1154 [32.7740] 17.607,8
14 0,2 0,5 2.272,7 92,3 2,7 11.676,3
15 0,2 0,6 1.798,0 | 1092 3,2 17.111,3
16 0,2 0,7 2.585,0 | 5629 15,8 385.209,0
17 0,2 0,8 48539 | 296,3 9,2 164.088,8
18 0,3 0,1 1.958,6 69,7 1,9 9.124,6
19 0,3 0,2 14782 | 1450 42 29.653,0
20 0,3 0,3 1.781,6 | 2546 7.1 103.505,8
21 0,3 0,4 1.496,0 60,0 1,7 6.211,7
22 0,3 0,5 430,6 140,1 4,1 33.084,2
23 0,3 0,6 -159,3 | 2758 8,0 109.177,0
24 0,3 0,7 -1.130,2 [ 6232 18,7 662.997,5
25 0,3 0,8 3.2495 | 5757 16,2 426.535,5
26 0,4 0,1 1.958,7 92,1 2,6 14.022,6
27 0,4 0,2 1.632,9 87,9 2,6 11.486,1
28 0,4 0,3 1.661,5 | 2355 6,8 76.910,8
29 0,4 0,4 1.452,6 | 2577 7,1 119.737,4
30 0,4 0,5 2.732,3 | 1506 4.4 33.007,2
31 0,4 0,6 11321 | 5216 16,1 459.998,3
32 0,4 0,7 2.3975 | 8257 25,9 [1.047.372,0
33 0,5 0,1 3.061,9 50,6 15 3.251,4
34 0,5 0,2 3.902,1 30,0 0,9 1.204,3
35 0,5 0,3 2.980,6 80,2 2,2 9.726,1
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36 0,5 0,4 3.395,2 107,4 2,9 17.411,0

37 0,5 0,5 2.045,5 424,1 12,6 278.874,5
38 0,5 0,8 3.792,5 955,5 25,6 1.181.132,6
39 0,6 0,1 7.163,0 290,4 7,8 141.735,0
40 0,6 0,2 6.602,5 330,6 9,2 191.039,0
41 0,6 0,3 2.332,4 556,9 15,9 538.116,7
42 0,6 0,4 3.355,5 3151 9,2 135.577,8
43 0,6 0,5 4.376,5 225,8 6,4 82.891,3

44 0,6 0,6 6.021,4 | 1.110,0 29,9 1.636.862,1
45 0,7 0,1 3.580,4 933,3 24,4 1.164.551,1
46 0,7 0,2 3.704,1 927,3 24,0 1.192.839,2
47 0,7 0,3 3.728,5 933,1 24,4 1.178.912,3

Uygun 6grenme katsayist belirlendikten sonra bu deger sabit tutularak momentum
katsayisi igin denemeler yapilmistir. Momentum katsayisi bir 6nceki iterasyona ait
degisimin belirli bir oraninin yeni degisime eklenmesi ile elde edilir. Bu degerin
kiigiikliigi yerel ¢ozlimlerden uzaklagsmayi zorlastirirken, biyiikligi ise tek bir
¢Oziime ulagsmay1 zorlastirabilir. Momentum katsayist 6grenme performansini
degistirmektedir. Momentum katsayisi, ag yerel ¢ozlimlere takilirsa, sicramayla
daha uygun sonuglar elde edilmesine yardimci olur. Cok biiyiikk degerler uygun
sonuca ulasirken sorunlar yasatabilir. Bu degerin 0.6 - 0.8 arasinda en optimal
oldugu diisiiniilmektedir. Tablo 4.1.’de bu denemeler yer almaktadir.

4.2.2. Cevrim Sayisinin Belirlenmesi

Belirli bir deneme sayisindan sonra agin 6grenmesinin sona erdigi diisiiniiliir. Bunun
sonucunda ag artik 6grenemez ve daha uygun bir sonug elde edilemez. Momentum
katsayis1 0.1 ve 0.2 6grenme katsayist 0.1 ve 0.5 alinarak en uygun c¢evrim sayist
bulma denemeleri yapilmistir. Asagidaki Tablo 4.2.’de bu denemeler yer almaktadir.
500 - 2000 arasinda ¢evrim sayilar1 denenmis ve en uygun c¢evrim sayisinin 2000
oldugu belirlenmistir. (Deneme 54)
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Tablo 4.2. Uygun Cevrim Sayisinin Belirlenmesi igin Yapilan Denemeler

(5]

% o| Ogrenme | Momentum | Cevrim | 37. Ay | 37. Ay | 37. Ay | 37. Ay
E Z| Katsayisi | Katsayisi | Sayisi | Tahmin| MAE | MAPE | MSE
48 0,1 0,1 500 | 3.108,3 | 14,82 0,43 304,54
49 0,1 0,1 750 | 3.086,4 | 4,59 0,13 35,25
50 0,1 0,1 1.000 | 3.094,0 | 1,49 0,04 3,47
51 0,1 0,1 1.250 | 3.092,3 | 0,39 0,01 0,23
52 0,1 0,1 1.500 | 3.092,5| 0,09 0,00 0,01
53 0,1 0,1 1.750 | 3.092,5| 0,02 0,00 0,00
54 0,1 0,1 2.000 | 3.0925| 0,01 0,00 0,00
55 0,1 0,2 500 | 3.104,7 | 19,83 0,58 537,79
56 0,1 0,2 750 | 3.083,7 | 6,96 0,20 71,67
57 0,1 0,2 1.000 | 3.095,8 | 2,53 0,07 10,94
58 0,1 0,2 1.250 | 3.091,1 | 0,96 0,03 1,49
59 0,1 0,2 1.500 | 3.092,6 | 0,33 0,01 0,17
60 0,1 0,2 1.750 | 3.092,2 | 0,10 0,00 0,02
61 0,1 0,2 2.000 | 3.092,2 | 0,03 0,00 0,00
62 0,5 0,2 500 | 3.902,1 | 30,04 0,87 ]1.204,33
63 0,5 0,2 750 | 3.828,2 | 15,40 0,42 362,17
64 0,5 0,2 1.000 | 3.853,1 | 4,34 0,12 29,70
65 0,5 0,2 1.250 | 3.857,3 | 1,80 0,05 4,18
66 0,5 0,2 1.500 | 3.852,8 | 0,70 0,02 0,85
67 0,5 0,2 1.750 | 3.853,3 | 0,19 0,01 0,05
68 0,5 0,2 2.000 | 3.853,8 | 0,10 0,00 0,01

4.2.3. Noron Sayisinin Belirlenmesi

Agm yapisal niteliklerinden biri de her katmana ait noron sayisidir. Bir katmanda
yer alacak ndron sayisinin olabildigince az olmasi uygundur. Noron sayisinin az
olmas1 YSA’ nin genelleme yetenegini yiikseltmektedir. Gereginden ¢ok olmasi agin
verileri ezberlemesine neden olabilmektedir. Zaman serisi tahminlerine ait
problemlerde noron sayisi, gecikme sayisi ile dogrudan baglantilidir ve bu sayiy1
tespit edebilmek icin belirli bir yol yoktur.

4.2.4. Gizli hiicre sayisinin belirlenmesi

Momentum katsayis1 0.1, 6grenme katsayist 0.1, ¢evrim sayist 2000 alinarak
sonrasinda noron sayisi ve gizli hlicre sayisinin hesaplanmasina geg¢ilmistir. Gizli
hlicre sayis1 1’ den giris hiicre sayisinin iki kat1 olan 2’ye kadar denemeler

10



Istanbul Commerce University, Journal of Science, 18(35), Spring 2019, 1-16.

yapilmistir. En iyi hiicre sayisinin 2, bu katmanlardaki néron sayilarinin ise sirasiyla
3 ve 4 oldugu belirlenmistir. Asagidaki Tablo 4.3.’te bu denemeler yer almaktadir.

Tablo 4.3. Uygun Gizli Hicre Sayisinin Belirlenmesi i¢in Yapilan Denemeler

o e | 8 Z | 3
Zlgzlsg =z | 5] &
g2l s E = E 2 g 2l | &| 37 Ay 37.Ay | 37.Ay 37. Ay
el nElexl€ |=& =| g Tahmin MAE | MAPE MSE
gl°¥s4z |5 | 5|3

o |0 zZ | Z
69]101)01)2000]| 1 1 - 3.477| 226,5080 | 6,2945| 64496,2688
70/ o01fo01]200] 1 | 2 [- 1.932] 152215 0,5052|  790,3527
71| o1 fo1]2000] 1 |3 - 3.198 0,0001 | 0,0100 0,0000
72101)01)2000]| 1 4 - 3.196 0,0001| 0,0100 0,0000
73101)01)2000]| 1 5 - 2.173 0,0001| 0,0010 0,0000
74]01f01]200 2 | 1 [1 3.429| 223,0734| 6,2296 | 66896,2252
75/ 01fo01]200][ 2 | 2 [1 3.017 2,4522| 0,0615 17,3534
76| 01 ]o01]2000] 2 | 3 [1 4.054 0,0004 | 0,0000 0,0000
77101)01]2000]| 2 4 |1 3.177 0,0005| 0,0000 0,0000
78]101)01)2000]| 2 5 |1 4.003 0,0186 | 0,0006 0,0005
79/ 01fo01]200]f 2 | 1 [2 3.509 | 222,7491| 6,2227 | 65826,6053
g8o]o01fo01]2000][ 2 | 2 ]2 3.679 7,2134] 0,1923 88,0237
gr|o1fo1]2000][ 2 |3 ]2 4.086 0,0045 | 0,0001 0,0000
82101 )01 )2000]| 2 4 | 2 4.210 0,0002 | 0,0000 0,0000
83]101)01)2000]| 2 5 |2 3.810 0,0004 | 0,0000 0,0000
84|l o01fo01]2000]f 2 | 1 [3 3.524| 2237323 | 6,2426 | 65571,3727
85/ 01f01]2000] 2 | 2 [3 3.493 2,2546 | 0,0604 12,1207
86| 01 [01]2000] 2 | 33 3.179 0,0002 | 0,0000 0,0000
87101)01)2000]| 2 4 | 3 3.729 0,0001| 0,0000 0,0000
88101 )01)2000]| 2 5 |3 4.191 0,0003 | 0,0000 0,0000
89|01 [o01]2000]| 2 | 1[4 3.535| 225,1875| 6,2743 | 65460,2876
90]01f[o01]2000] 2 | 2[4 3.686 3,0401| 0,0789 15,1569
91101 )01 )2000)| 2 3 | 4 4.148 0,0000 | 0,0000 0,0000
92101)01)2000]| 2 4 | 4 3.355 0,0001| 0,0000 0,0000
931 01)01)2000)| 2 514 4211 0,0003 | 0,0000 0,0000
94]o01fo01]2000][ 2 |15 3.533| 2226,2482 | 6,3023 | 660007,000
95/ 01f01]2000][ 2 | 2[5 3.696 7,6069 | 0,1876 |  237,0560
961 01)01)2000]| 2 3 |5 4.046 0,0003 | 0,0000 0,0000
97101)01)2000]| 2 4 |5 3.308 0,0002 | 0,0000 0,0000
98] 01 )0,1]2000]| 2 5|5 4.177 0,0001 | 0,0000 0,0000

11
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5.SONUC

Tahmin, gelecekte neyin nasil olacagini dncesinde belirlemeye ¢aligmaktir. Hemen
hemen tim yonetimsel Kararlar gelecege tahminlere dayanmaktadir. Bu sebeple tim
sirketler gelecekte yasayabilecegi belirsiz durumlari 6ncesinde tahmin ederek,
bunlara yonelik onlemler ve iyilestirmeler yapmalidirlar. Bu sebeple uygulamasini
yaptigimiz girket probleminin ¢ézliimiinde bir tahmin araci olarak yapay sinir aglari
kullanilmugtir. Optimal sonuca ait yapay sinir aginda 2 gizli katman ve bu
katmanlarda sirasiyla 3 ve 4 néron yer almaktadir.

Epoch 2000

Num Of Epachs |20
|_Aceept | eror per Epaen=0 WMomentum = 1 1

Grafik 5.1. Optimal Sonuca Ait Yapay Sinir Ag1 Yapist

Uygulama caligmamizda, 2015-2017 yillar1 arasinda Turkiye’nin oncl elektronik
perakende sirketlerinden birinin ‘notebook’ iiriin grubu 6zelinde satis datalar1 adet
cinsinden verilmistir. 2015 (Ocak) - 2017 (Aralik) yillar1 arasindaki 36 adet veriden
ilk 24’1 agin egitimi i¢in, son 12’si ise agin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Yapilan
tahmin sonucunda MAPE, MAE ve MSE = 0.00 lik bir hatayla tahmin sonucu elde
edilmistir.

fleriye yonelik yapilacak calismalarda, zaman serileri ve gri tahminleme gibi farkli
yontemler kullanilarak yapilan tahminler YSA sonuglart ile kargilagtirilabilir.

ligili makale Istanbul Ticaret Universitesi “Turkiye’de Perakende Sektoriinde
Elektronik Urilinlere Olan Talebin Yapay Sinir Agi Ile Modellenmesi” bagliklt
Yiiksek Lisans tezimden uyarlanarak yayinlanmustir.

12
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Tablo 5.1. Optimal Sonug¢ Degerlerini iceren Tablo

Deneme [ Ogrenme | Momentum| Cevrim Gizli NoOron Noron
No Katsayis1 [ Katsayisi Sayisi Katman Sayisil Sayis12
Sayisi
91 0,1 0,1 2000 2 3 4

Tablo 5.2. Gelecek 6 Aylik Tahmin Degerlerini i¢eren Tablo

Ay | Tahmin
37* 4.148
38* 2.901
39* 5.214
40* 4.765
41* 3.285
42* 4.209

2] 00:37.23 - MultlayerPerception [-F satis -L 1 -M 12 -G tarih -menth -guarter]

Output | Train futurs prad.

e.250

0000

5780

Future forecast for: satls

]

Grafik 5.2. Gelecek 6 Aya Ait Tahminleri Igeren Grafik
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