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Uyarlamal Sinirsel Bulanik Cikarim Sisteminin (ANFIS)
Talep Tahmini I¢in Kullanim ve Bir Uygulama
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Rekabet unsurunun giiniimiizde hizla artmasi, organizasyonlarin karar problemlerinde
rasyonel davranmalart zorunlulugunu da beraberinde getirmistir. Organizasyonlarin ve
kurumlarin belirsizlik ve risk ortaminda giivenle yol alabilmeleri, karar birimlerinde
teknolojiyi ve bilimsel yontemleri etkin kullanabilmeleri ile miimkiindiir. Talep tahmini,
kurumlardaki kritik karar problemlerinin en basinda gelmektedir. Bilimsel yontemlerle
desteklenmis talep tahmini mekanizmasina sahip bir isletme, tim fonksiyonlarinin
verimliligini ve etkinligini arttirabilir. Bulanik mantik ve yapay sinir aglar: gibi yeni nesil
yontemler isletmeler tarafindan son yillarda karar verme yontemi olarak siklikla kullanilan
yontemler arasindadir. Bu ¢alismada igletmeler icin kritik bir konu olan talep tahmin
problemine ANFIS ile ¢oziim aranmustir. Calismada dnerilen model igin dncelikle talebi
etkileyen faktorler belirlenmis ve bu faktérlere ait verilerle modelin veri tabani
olusturulmustur. ANFIS yénteminin model talep tahmini i¢in kullanilabilecegi
gosterilmigtir.
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Using Adaptive Neural-Fuzzy Inference Systems (ANFIS) for Demand
Forecasting and an Application
Abstract

Due to the rapid increase in global competition among organizations and companies,
rational approaches in decision making have become indispensable for organizations in
today’s world. Establishing a safe and robust path through uncertainties and risks depends
on the decision units’ ability of using scientific methods as well as technology. Demand
forecasting is known to be one of the most critical problems in organizations. A company
which supports its demand forecasting mechanism with scientific methodologies could
increase its productivity and efficiency in all other functions. New methods, such as fuzzy
logic and artificial neural networks are frequently being used as a decision-making
mechanism in organizations and companies recently. In this study, it is aimed to solve a
critical demand forecasting problem with ANFIS. In the first phase of the study, the factors
which impact demand forecasting are determined, and then a database of the model is
established using these factors. It has been shown that ANFIS could be used for demand
forecasting.
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1. GIRIS

Isletmelerin igerisinde yer aldiklar1 karar problemleri, genellikle gelecekteki
belirsizlikleri ve riskleri tahmin etmeye dayanir. Bir karar problemi igerisinde,
karar probleminin yapisi geregi, karar vericinin kontrol edemedigi degiskenler
mevcuttur. Karar vericiler, bu tip olaylar karsisinda etkin kararlar verebilmek igin
gelismis tahmin metotlarma ihtiya¢ duyarlar. Isletmelerin ya da organizasyonlarimn
daha 1iyi iirlin veya hizmet sunabilmeleri belirsizlik ortaminda daha iyi kararlar
verebilmeleri ve verilen kararlar1 daha iyi analiz edebilmeleri ile miimkiindiir.
Isletmelerin en &nemli problemlerinden biri, iiriin veya hizmetlerine olan talebi
dogru tahmin edebilmeleridir. Talebin dogru tahmin edilmesi, isletmenin tiim
fonksiyonlarini etkileyen 6nemli bir konudur. Etkin talep tahmini ile, isletmeler;
stoklama, promosyon, dagitim vb. énemli konularda daha dogru kararlar alabilme
olanagina sahip olacaklardir. Gelecegin ge¢cmisin bir uzantisi oldugu gercegi,
gelecege yonelik tahminlerde bulunurken, gegmis olaylarin dogru analiz edilmesi
zorunlulugunu beraberinde getirir. Gegmis olaylarin dogru analiz edilebilmesi ise
olaylara ydnelik verilerin organizasyonlar tarafindan sistemli bir bigimde
saklanmas1 ile miimkiindiir. Sistemli bir bi¢cimde veri depolama yapan bir
organizasyon igin bir diger Onemli sorun, saklanan bu veriden anlaml ve
kullanilabilir  bilgiler iiretmektir. Isletmelerde veri yigmlar1 igerisinden

kullanilabilir bilgiler iiretilmesi bu agidan énemlidir.

Bu caligmada, bulanik mantik ve yapay sinir aglariin birlikte kullanildig1 bir
model ile talep tahmini uygulamasi yapilmigtir. Calismanin dogru parametrelerin
belirlenmesi i¢in ¢ok sayida deneme icermesi ve hizli gelisen yapay sinir agi
mimarisi i¢erinde her metot ya da algoritmanin denenmesinin gii¢liigi modelin
kisitlar1 arasinda sayilabilir. Bu kisitlara ragmen isletme igerisinde etkin bir biligim
teknolojisi departman1 ve bu departmanin diger birimlerle etkili iletisimi sz
konusu ise model isletmeler i¢in kullanilmaya ve isletmenin ihtiyaglarina yonelik

gelistirilmeye aciktir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Yapay sinir aglarmmin gergek hayattaki yaygin uygulama alanlarina; kalite
kontrol, finansal 6ngorii, ekonomik 6ngorii, kredi derecelendirme, konugma ve yapi
tanimlama, islem modelleme ve yonetimi, laboratuar arastirmalari, iflas tahmini,

petrol ve gaz arama 6rnekleri verilebilir (Altindz, 2013: 203).

Literatiirde yapay sinir aglarinin geleneksel talep tahmini metotlarina tistiinliigii
konusunda bir¢ok caligma mevcuttur. Ansuj vd. (1996), Chin ve Arthur (1997),
caligmalarinda yapay sinir aglarinin talep tahmininde diger metotlara iistlinliiklerini
gostermiglerdir. Zhang vd. (1997) o yila kadar yapilan karsilastirma ¢alismalarinin
tamamin1 kendi calismalarinda ele almiglar ve 23 calismanin yalnizca 4 ‘iinde
yapay sinir aglarimin, klasik talep tahmini metotlarindan koétii sonu¢ verdigi
sonucuna ulagilmistir. Denton (1995), yapay sinir aglarmin diger modellere
listiinliigiinii su sekilde siralamustir; “Istatistiksel modellerde karar vericinin
degiskenler arasindaki iligkileri tanimlayan bir fonksiyon yapisini varsayim olarak
kabul etmesi gerekir. Yapay sinir aglar1 bu sekilde bir varsayima ihtiya¢ duymaz,
yapay sinir aglarinin degigkenler arasi iliskiyi Ogrenebilme yetenegi vardir.
Dogrusal regresyon analizlerinde; bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon
olmamasi, tahmin hatalarinin her deneme i¢in bagimsiz olmasi, hatalarin sabit
varyans ve ortalama ile dagilmis olmalar1 gibi varsayimlarin yapilmasi
gerekmektedir. Ancak yapay sinir aglarmin degiskenler arasindaki belirsizligin
giderilmesindeki istiinliigli, herhangi bir varsayima gereksinim duymadan,
modelin iligkileri 6grenmesine imké&n verir. Bunun yani sira, talep tahmini
Ongoriisii i¢in ortaya konan modelde karar vericinin Onyargili veya hatali bir
varsayimi sz konusu iken elde edilen sonuclar hatali olabilmektedir. Yapay sinir

aglar1 boyle bir durumdan etkilenmez.”

Srinivasan vd. (1994), Lachtermacher ve Fuller (1995) gibi c¢alismalar yapay
sinir aglarinin, Box-Jenkins (BJ) metotlarindan daha iyi sonuglar verdigini
gosteren caligmalardandir. Karahan (2011) doktora tezinde yapay sinir aglar ile
Malatya ili i¢in kuru kayisi talep miktarint 6ngérme uygulamasi yapmis ve

sonuglar1 BJ metodu sonuglar1 karsilastirarak yapay sinir aglarinin daha etkin sonug
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verdigi sonucuna ulagmistir. Ancak, Maier ve Dandy (1996) kisa donem
tahminlerde BJ metotlarinin daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir. Baz1 veri
kiimeleri i¢in ortaya cikabilen bu handikap nedeniyle yapay sinir aglari ile BJ
modellerinin bir arada kullanildig1 hibrid metotlarin kullanildigi ¢ok sayida ¢alisma
s6z konusudur. Tseng vd. (2002) BJ ve yapay sinir aglariin birlikte ve ayr ayri
kullanildig1 durumlarda elde ettikleri sonuglar1 karsilagtirmiglardir ve birlikte
kullanilan bu metotlarin, ayr1 ayri kullanildiklar1 durumdan daha iyi sonug
verdigini gostermislerdir. Aburto ve Weber (2007) ve Khasei (2010) tarafindan
yapilan, zaman serisinin BJ modeline gore diizenlendigi ve yapay sinir agi ile

birlestirildigi ¢alisma, hibrid modellere diger 6rneklerdir.

Yapay sinir aglarinin yani sira bulanik ag tabanli yapay sinig aglar1 (4ANFIS)
metodu da talep tahmini i¢in son yillarda siklikla kullanilan bir metottur. Wang vd.
(2011) aylik ti¢ farkli modelde otomobil talebini 6ngoérmek i¢in, Azadeh vd. (2009)
kisa zamanli dogal gaz talebini 6ngdrmek i¢in ANFIS metodunu kullanmislardir.
Efendigil (2008) doktora tezinde bir elektronik firmasimnin yazar kasa talebini
ongormek igin, iiriin satis fiyati, iiriin kalitesi, miisteri tatmin seviyesi, promosyon
ve tatil giinleri etkisi degiskenlerini talebi etkileyen faktorler olarak belirlemis ve
ANFIS metodunu kullanmugtir. Efendigil, Oniit ve Kahraman (2009) yapay sinir
aglari ile bulanik-yapay sinir ag1 modellerinin talep tahmininde kullanimina iligkin

kargilagtirmali bir ¢aligma yapmislardir.

Bunlarin yani sira, yapay sinir aglarinin bazi veriler i¢in kisa donemli
tahminlerdeki zayifligini gidermek i¢in Thomassey vd. (2003) SAMANFIS
metodunu 6nermislerdir. Bu metot yapay sinir aglarinin az sayida veri s6z konusu

oldugunda ortaya ¢ikan basarisiz sonuglarin giderilmesine yoneliktir.
3. TALEP TAHMINI

Tekin (1996) ya gore talep, tiiketicilerin bir {iriin ya da hizmeti belirli bir fiyat

seviyesinden almaya hazir olduklar1 miktara denir.

Bir {irliniin talebini etkileyen, {irlinlin tiirii basta olmak tizere bircok faktor

bulunmaktadir. Genel anlamda bir malin talebini etkileyen faktorleri malin fiyati,
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diger mallarin fiyatlar1 (ikame mallar-tamamlayici mallar), tiiketici gelir diizeyi,
tiketici serveti ve tiiketici zevk ve tercihleri olarak siralanabilir (Case ve Fair,

1999).

Uriiniin mevcut olmast durumunda talep ayn1 zamanda satis anlamina
geleceginden, literatiirde talep tahmini yerine satig Ongoriisii ifadesi de

kullanilmaktadir.
3.1. Talep Tahmini Yontemleri

Talep tahmini yontemlerini yargisal ve istatistiksel bilginin kullanilmasina gore

ayrarak Sekil 1’ deki gibi siniflamak miimkiindiir;
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Sekil 1. Tahmin Metotlar1 Agact
Kaynak: Amstrong ve Green, 2011: 2.

Talep tahmini yontemlerini kantitatif ve kalitatif yontemlerin kullanilmasina
gore de smiflamak miimkiindiir. Sayisal verilerin kullanilmadigr genellikle
uzmanligin ve tecriibelerin kararda etkin oldugu yontemler kalitatif yontemler adi
altinda incelenebilir. Kalitatif Yontemleri; Grup Karar Teknikleri, Kilit Personel

veya Yonetici Karari, Satis Giicli Birlesimi, Delphi Yontemi, Senaryo Analizi gibi
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bagliklar altinda siniflandirmak miimkiindiir (Heizer ve Render, 2001: 124, Yiiksel,
2008: 97).

Gegmis verileri ve talebi etkileyen faktorleri sayisal olarak ele alarak ¢ikarim
yapmaya yarayan yontemler ise kantitatif yontemlerdir. Kantitatif Yontemler;
Agirlikli Ortalama Kullanilan Yoéntemler, Basit Ussel Diizeltim Yéntemi, Holt
Metotlar1, Box-Jenkins Metotlari, Regresyon ve Koreldsyon Analizi gibi bagliklar
altinda siniflandirilabilir (Box vd., 2008; Jain ve Malehorn, 2005; Demir ve
Giimiisoglu, 2009; Hoshmand, 2010; Ozdemir, 2010).

Hem kalitatif hem kantitatif yontemler i¢in yeni nesil yontemlerden bahsetmek
miimkiindiir. Kalitatif yontemler icerisindeki grup karar teknikleri, teknolojideki
hizli gelisimden etkilenerek teknolojik materyal ve yontemlerin kullanilmasiyla

Yeni Nesil Grup Karar Teknikleri ad1 verilen tekniklere dogru evrilmistir.

Kraemer ve King (1988) teknoloji odaginda grup karar teknikleri

siniflandirmasini Tablo 1° deki gibi yapmislardir.

Tablo 1. Grup Karar Tekniklerinin Teknoloji Odakli Siiflandirilmasi

Karar | Donanim ve Ortam Yazilim Dikkate Alinacak
Tipi Konular
Gorsel ve isitsel Bilgi depolama ve | Zaman-mekan
~ olanakli bilgisayar sorgulama imkani senkronizasyonu
LE kontrollii, genis ekran | olan uygulamalar saglanabilmeli, Gorsel-
:o projeksiyon imkani isitsel unsurlar1
5 _ olan konferans odasi yonetebilecek teknikler
% -§ bulunmal
m O
Farkli yerler arasi Gorsel, isitsel ve Ayni zaman farkli yer
gorsel-isitsel iletisimi | belgesel iletisimi koordinasyonu
é saglayabilecek saglayacak saglanabilmeli,
E . bilgisayar kontrolii uygulamalar Konferans teknikeri
ij '§ mevcut bulunmali
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Ayri ofislerde Masaiistii(desktop) | Ayniya da farkli
baglantiy1 konferansa izin zaman-mekan

’E,:D saglayabilecek veren, Gorsel, koordinasyonunu

a bilgisayar ag1 isitsel ve belgesel saglayacak koordinator

;; iletisimi saglayacak | bulunmali

§ uygulamalar
Video projektor ve Istatistiksel Zaman-mekan
bireysel analizlere, koordinasyonu
bilgisayarlarin bagh veritabani saglanmall,

S oldugu ortak terminal | yonetimine, grafik | Uygulamalar

% ve kelime yonetebilecek uzman

é islemlerine izin bulunmali

;% veren uygulamalar
Ag baglantili Bilgi degisimine Ayni ya da farkh

_ bilgisayarlar, imkan saglayan zaman koordinasyonu
L: elektronik tahta uygulamalar ve grup karar

By g tekniklerini

% § isletebilecek uzman
Gorsel ve isitsel Modelleme imkan1 | Ayni ya da farkli
olanakli bilgisayar tantyan, karar zaman koordinasyonu
kontrollii, genis ekran | analizi yapabilen, ve grup karar
projeksiyon imkani beyin firtinasi, tekniklerini
olan konferans odast Delphi metot vb. igletebilecek uzman

;5 tekniklerin

3 yapilabildigi

;§ uygulamalar

Kaynak: Kraemer ve King, 1988: 120.

Teknolojinin etkin olarak kullanildig1 grup karar teknikleri i¢in grup yazilimi

(groupware) terimi ortaya atilmistir. Bu yazilimlarda bir organizasyonunun
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gecmiginden bugiine tiim verileri kullanilabilir olarak saklanmalidir. Grup yazilim
yapisinda organizasyondaki araclar, kigiler, kurallar, prosediirler, biiltenler,
planlama panolari, agdaki diger bilgisayarlar bilgisayar tabanli olarak yer

almaktadir (Marakas, 2003: 160).

Yeni Nesil Yontemler arasinda ise yapay sinir aglart ve bulanik mantik

yontemleri sayilabilir.
4. BULANIK MANTIK VE YAPAY SiNiR AGLARI

Bulanik mantik ve yapay sinir aglarini ¢atisi altina alan, yapay zeka kavraminin
bircok tanimi yapilabilir. Genel olarak yapay zeka, insan zekasimnin makineler
iizerinde simiilasyonu olarak tanimlanabilir. Bir makinenin yapay zekéya sahip
olmasi, bir problemi tanimlayabilmesi, problemin uygun adiminda uygun bilgiyi

kullanabilmesi anlamina gelmektedir (Konar, 2000: 3).
4.1. Bulanik Mantik ve Bulanik Mantik Kavramlari

Klasik mantik kavraminin temelinde bir Onermenin dogru ya da yanlis
olabilecegi, iiglinciiniin olmazhig: ilkesi vardir. Bu sistem, Aristoteles Mantigi,
Klasik Mantik, ikili Mantik gibi adlarla adlandirilmaktadir. Bu iki degerli mantik
deger kiimesi {0,1} ile ifade edilmektedir. 0 ifadesi 6nermenin yanlighgini, 1 ise
dogrulugunu ifade etmektedir. Bu durum bugiinkii bilgisayar sistemlerinin de
temelini olusturmaktadir (ikili-binary- sistem). Ancak bulanik mantik kavraminin
temelinde bu kesin sinirlar yerine kiimelere dereceli aidiyetler ilkesi vardir.
Bulanik mantik ise; O ile 1, dogru ile yanlis, vb. karsit ifadeler arasinda bir gecis
onermektedir. Bu durum ikili mantik yerine bazi olaylarin ¢cok degerli mantik ile
ele alinmasimi gerekli kilmaktadir. 1965 yilinda Zadeh ise ¢ok degerli mantik deger
kiimesini [0,1] araliginda tanimlamis ve ortaya koydugu teorinin adim1 Bulanik

Mantik Teorisi olarak isimlendirmistir.
Bulanik Kiime Kavrami

Klasik kiime kavraminda bir eleman bir kiimeye aittir ya da degildir. Bu
fonksiyon p4: X — {0, 1} bi¢imde ifade edilir. Bulanik kiimelerde ise bir elemanin

kiimeye ait olma durumu {iyelik dereceleri ile ifade edilir. Bir bulanik kiime
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igerisinde bir elemanin kiimeye aitlik derecesi, her elaman i¢in [0,1] araligina isaret
eden py:X — [0,1] bigiminde bir iiyelik fonksiyonu ile ifade edilir. Bu haliyle
klasik kiimeler ile karsilagtirildiginda bulanik kiimelerin, sinirlar1 belirsiz kiimeler

oldugu tanimlamasi yapilabilir (Lee, 2005: 7).

Bir bulanik kiime, p,(x), X elemanmin bulanik kiimeye iiyelik derecesini

gostermek iizere, asagidaki bi¢iminde gosterilir:
A={ua(x)/ x € X,ua(x) € [0,1] € R}
A ={xq,x3, X3, .., Xp}
A=A{pugCer)/ 20 + ua(x2)/ 22+ oo+ uaGen)/xn}

Son esitlik A = {Y u,(x;)/x;} bigiminde, bulanik kiimenin siirekli olmasi
durumunda ise, A = {J us(x;)/x;} biciminde gosterilir. [ ve Y, isaretleri klasik
anlamlarint degil, elemanlarin toplulugunu ifade eden anlamda kullanilir (Galindo,

Urrutia, & Piattini, 2005: 3).
Dilsel Degisken Kavrami

Genel olarak degiskenler sayisal degerler alirlar. Eger bir degiskene dilsel terim
atanirsa dilsel degisken adimi alir. X; degisken adi, T(x); degiskene deger
olabilecek sozel terim kiimesi, E; degisken karakteristiklerini tanimlayan evrensel
kiime, G; T(X)’ de terim {ireten dizimsel gramer ve M; E’ deki bulanik kiimelere
karsilik gelen T(X) terimlerinin semantik kurallar1 olmak iizere Baykal ve Beyan

(2004a) sozel degisken su sekilde tanimlamiglardir;
Dilsel Degisken = (X, T(X),E,G,M)
Ornegin, “yas” sdzel degiskenini ele alinsin,
Yas: X degiskeninin adi
T(X): {geng, ¢ok geng, ¢ok cok geng, ..}
E:[0,100] evrensel kiime

G(X): T"!' = {geng} U {cok T}
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M(geng) = {(e, Heeng(€)), € € [0,100] }

e €[0,25]ise 1
e—25

Hegene(€) :{e € [25,100]ise (1 + - )'2

Dilsel degiskenden {iyelik fonksiyonlar: ile yeni dilsel degiskenler tiiretilebilir.
Ornegin; “Ogrencilerin ¢ogu lisans dgrencisidir” ve “Lisans dgrencilerinin ¢ogu
genctir” yargilar1 Dbirlestirilerek “Ogrencilerin (¢ogu)® ‘si genctir” yargisina
ulagilabilir. Burada ikinci iiyelik fonksiyonu ilk {iyelik fonksiyonun karesi alinarak

iiretilmistir (Zadeh, 1988).
Uyelik Fonksiyonlar

Bir kiimenin elemanlarmin kiimeye aitlik derecesini gosteren fonksiyonlar

iyelik fonksiyonlari olarak adlandirilirlar.

Ornegin; bir bulamk A kiimesi, “A={0 ‘a yakin reel sayilar}” olarak

tanmimlansin, lyelik fonksiyonu py(x) = rlxz oldugu durumda 0 sayis1 A

kiimesinin tam olarak bir elemanidir ve iiyelik derecesi 1’dir. Ancak 1 sayisinin 0

a yakin reel sayilar kiimesine iyelik derecesi, tanimlanan iiyelik fonksiyonu

kullanilarak 0,5 olarak bulunur (14(0) = ﬁ =1,u,(1) = 1+112 =0,5).

Bazi iiyelik fonksiyonlari; iiggen iiyelik fonksiyonu, yamuk {iyelik fonksiyonu,
gauss 1lyelik fonksiyonu, ¢an sekilli iiyelik fonksiyonu, sigmoidal iyelik

fonksiyonu, s liyelik fonksiyonu olarak siralanabilir.
Bulanik Kurallar ve Bulanik Cikarim

Bir bulanik model icerisinde bulaniklastirma, kural tabanlarinin olusturulmast,
degerlendirilmesi ve toplanmasi, berraklastirma, iglemleri sirasiyla birbirini takip

eder. Jang (1993), bulanik sistem siirecini Sekil 2’deki gibi modellemistir

2 Orijinal metinde “most” ve “most®” ifadeleri kullanilmustir.
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Bilgi Taban:

. Vert Tabani || Kural Tabani
Girdi ) | Bulanilaghrma Berraklagtima @>

Karar Verme Birimi

Sekil 2. Bulanik Cikarim Sistemi

Bulaniklastirma islemi bulanik mantik ile modellemenin ilk adimidir. Bu
adimda modelin girdi ve ¢iktt degerleri daha Onceden belirtilen {iyelik
fonksiyonundan biri ile [0,1] araliginda iiyelik derecesini belirten bir degere
cevrilerek bulaniklagtirilir. Kural tabaninin olusturulmasi, degerlendirilmesi ve
toplanmasi1 adimlarinin baglangicini bulanik kural tanimlama agsamasi olusturur. Bu
asamada EGER-ISE ifadeleri ile kavramsal terimler birbiri ile iliskilendirilir.
Birden ¢ok girdi s6z konusu ise VE-VEYA iglemcileri ile bu girdiler birbirine

baglanir.

Bulanik kiimeleri, A; ifadeleri bulanik kiimeleri tanimlamak iizere, EGER-ISE
kurallariyla VE-VEYA operatorleri ile birlestirilirse, iligki asagidaki gibi
kurulabilir (Passino ve Yurkovich, 1998: 55);

“EGER, A VE A, VE ..... VE A, ISE B”

Bulanik kurallar, bulanik ¢ikarim sistemlerinin temelini olustururlar. Yapilari
itibariyle bulanik belirsiz ortamlarda insan diisiince ve muhakeme yetenegini
yansitma kabiliyeti tasirlar. Ornegin; “Eger fiyat yiiksek ise talep diisiiktiir”
kuralint incelersek burada fiyat ve talep dilsel degiskenler, yiiksek ve diisiik ise
ilgili degerlere karsilik gelen degerlerdir (Yiicel, 2010: 35).
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Olugturulan  kurallar igerisinden muhakeme yapilarak sonu¢ degeri
olusturulmasi islemi “gikarim” olarak tanimlanir. En ¢ok kullanilan c¢ikarim
yontemleri Mamdani Yontemi ve Takagi-Sugeno-Kang Yontemleridir. Bunlarin
disinda Larsen Yontemi ve Tsukamoto Yontemi kullanilan diger ¢ikarim
yontemleri arasinda sayilabilir. Cikarim kiimelerinin bir araya getirilerek tek bir
kiime olarak ifade edilmesi ise kural toplama olarak adlandirilir (Baykal ve Beyan,

2004a).

Bulanik bir modelin son asamasi berraklastirma, yani bulaniklastirilan
degerlerin tekrar net hale doniistiiriilmesi asamasidir. Berraklagtirma islemi
literatiirde durulama ya da netlestirme ifadeleri ile de anilmaktadir. Literatiirde
kullanilan bazi berraklagtirma metotlari; En Biiyiikk Uyelik Metodu, Agirhik
Merkezi Metodu, Ortalama Agirlik Metodu, En Biiyiiklerin Ortalamasi Metodu,
Alani ikiye Bolen Nokta Metodu olarak siralanabilir.

4.2. Bulanik Mantik ve Sinir Aglar1 Entegrasyonu

Yapay sinir aglari, insan beyninin &zelliklerinden olan, 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak ger¢eklestirmek amaciyla gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglar1 insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine
benzer bi¢imde; Ogrenme, iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, ozellik
belirleme, optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir

(Oztemel, 2012: 29).

Yapay sinir hiicreleri; 6grenme ve uygulama olarak iki isleme sahiptirler. Yapay
sinir hiicreleri mevcut gegmis verilerde tanimlanmig girdi ve ¢iktilar arasindaki
iliskiyi 6grenmesi konusunda egitilir. Bu egitim yapay sinir hiicresinin 6grenebilme
fonksiyonu ile ilintilidir. Giincel girdiler ile 6grendigi yapi1 iizerinden ¢ikti

tanimlamasi ise hiicrenin uygulama fonksiyonu ile alakalidir.

Yapay 6grenme bilgisayarlarin 6rnek veri ya da ge¢mis deneyimi kullanarak
basarimlarini attiracak bigimde programlanmasidir. Analiz i¢in, parametrelere bagh

olarak tanimlanmis bir model ve modelin basarimini 6l¢gmek i¢in kullanilabilecek
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bir Olgiit tanimli olmalidir. Amag, modelin parametrelerini bu basarim olgiitiine
gore en 1iyi yapan parametre degerlerini bulmaktir. Model, gelecekte ilgili
Ongoriiler yapmak i¢in yapmak icin kullanilacak bir Ongoriici ya da bilgi

¢ikarmaya yarayan agiklayict bir model olabilir (Alpaydin, 2011: 3).

Yapay Ogrenme kurallari damigmanli 6grenme, danigmansiz &grenme ve
pekistirerek 6grenme olmak iizere {i¢ smifa ayrilabilir. Danigsmanli 6grenme
kurallari, arzu edilen ag c¢ikisinin elde edilebilmesi i¢in, ¢ikis hatasinin
diigiirtilmesinde agirliklarin uyarlanabilir hale getirilmesini gerektirir. Bu 6grenme
tipinde her girig degeri ile birlikte ¢ikis degeri de sisteme tanitilir. Danigmansiz ya
da pekistirerek 6grenme kurallarinda istenilen ¢ikti degeri sisteme tanitilmaz

(Elmas, 2011: 42).

Bir agm 6grenmesinin gosterilmesinin en giizel yolu hata grafigini ¢izmektir.
Ogrenen bir ag icin her iterasyonda olusan hatanin grafigi ¢izilirse Sekil 3’tekine

benzeyen bir hata grafigi olusur.

Hata

iterasyon sayisi

Sekil 3. Ornek Bir Ogrenme Egrisi

Belirli bir iterasyondan sonra hatanin daha fazla azalmadigi goriilmektedir. Bu
agin Ogrenmesinin durdugu ve daha iyi bir sonu¢ bulamayacagi anlamina gelir

(Oztemel, 2012: 85).
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Sinir aglar1 ve bulanik mantik teknolojileri birbirlerini tamamlayan iki
teknolojidir. Sinir aglar veriden 6grenebilir, fakat sinir aglart ile 6grenilen bilgiyi
anlamak zordur. Tersine bulanik sistemler sozel terimler ve eger-ise kurallari
kullandiklar1 i¢in kolayca anlasilabilir ancak &grenme algoritmalari yoktur.
Birbirini tamamlayan bu tekniklerin 6zellikleri Tablo 2 *de gosterilmistir (Baykal

ve Beyan, 2004b: 425).

Tablo 2. Bulanik Sistemler ve Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yetenekler Bulanik Sinir Aglar
Sistemler
Insan )
Girdiler Ornek Kiimeler
Bilgi Edinimi Uzmanlar
Araclar Etkilesim Algoritmalar
Bilgi Nicel ve Nitel | Nicel
Belirsizlik
Bilissellik Karar Verme Algt
Deneyimsel
Mekanizma Paralel Bilgiislem
Akil Yiiriitme Arastirma
Hiz Disiik Yiiksek
Hata Tolerans1 | Diisiik Cok yiiksek
Uyarlanma ] . ‘ Ayarlanmis
Ogrenme Indiiksiyon
Agirliklar
Gergeklestirme | Acik Gizli
Dogal Dil
Esneklik Yiiksek Diisiik

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004b: 425.

Beyan ve Baykal (2004b)’a gore bulanik mantik ve yapay sinir aglarinin
sentezinde bes farkli kategoriden bahsetmek miimkiindiir. Bunlar; bulaniklig: sinir

ag1 catisina sokmak, bulanik mantik bicimselligi ile sinir ag1 tasarlamak, sinir
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hiicrelerinin temel 6zelliklerini degistirmek, bir agin kararsizligi ya da hatasi olarak
bulaniklik dlgiimiiniin kullanmak, her bir sinir hiicresini bulanik yapmak olarak

siralanabilir.

Bulanik mantik ve yapay sinir aglarinin entegre kullanildigi hibrid sistemlerin
¢ogu, bulanikligi sinir ag1 catisina sokmak ve sinir hiicrelerinin temel 6zelliklerini
degistirmek kategorilerindeki ilkelerle yapilmaktadir. Literatiirde birgok bulanik
sinir hiicresi (VEY A bulanik sinir hiicresi, Kwan-Cai bulanik sinir hiicresi, vb.) ve
¢ok sayida bulanik sinir ag1 tipi (Yawaka bulanik sinir agi, Kwak, Lee ve Lee-
Kwang bulanik sinir modeli vb.) vardir. Bunun yan1 sira kullanilan diger sinirsel
bulanik sistemler; ANFIS, FALCON, FuNe, RuleNet, GARIC, NEFCLASS,
NEFCON, NEFPROX seklinde siralanabilir. Caligmada; talep tahmini yapilirken
ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference System) metodu kullanilacaktir.

4.3. Sinirsel Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS metodunun temelinde bulanik ¢ikarim sistemlerinde Takagi-Sugeno-

Kang bulanik ¢ikarim sistemi vardir.

Jang (1993) ANFIS yontemini gelistirmis ve dogrusal olmayan fonksiyonlarin
modellenmesinde,  kontrol  sisteminde  dogrusal olmayan bilesenlerin
belirlenmesinde ve kaotik zaman serilerinin tahmininde kullanmistir. Ayrica
yontemi MATLAB yazilimindaki Bulanik Mantik Modiili'nde bir Kullanici
Arayliizii (GUI) araciligi ile kullanima sunmustur (Yiicel, 2010: 35).

ANFIS yapist asagidaki Sekil 4°te gosterilebilir (Jang, 1993).
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1. katman 2. katman 3. katman 4. katman 5. katman

L.

Sekil 3. ANFIS Modeli
Kaynak: Jang, 1993: 668.

Bu modelde birinci katmanda, A; ve B; degerleri sozel degiskenleri ifade etmek
icin kullanmilir. A; ve B; degerleri bir iiyelik fonksiyonu vasitasiyla, iiyelik
derecelerini alarak katmandan c¢ikarlar. 2. katmanda ise girdiler ¢arpilarak bir
diigiimden ¢ikarlar. Ugiincii katmanda atesleme giicli degerleri toplam atesleme
giicli degerlerine oranlanarak normalize edilir. Dordiincii katmandan sonra, Takagi-
Sugeno-Kang modeli isletilir. Takagi-Sugeno-Kang (TSK) Cikarim Yontemi’nde
cikis degiskeni sabit bir say1 ya da degiskene bagli polinom fonksiyon olarak
tanimlanmaktadir (Sen, 2004: 130).

TSK Modelinde ¢ikis degeri ortalama agirlik modeli ile hesaplanir (Babuska,
2001: 48);

2aixi
=22 g

Ayrica, TSK yontemi ¢ikt1 degerleri berrak degerlerdir. Bu yontem ile ¢ikarim

yapilmissa tekrar berraklastirma islemine gerek yoktur.
Besinci katman sonucunda toplam ¢ikt1 degeri modelden elde edilir.
Siirec asagidaki gibi 6zetlenebilir;

Kural kiimesi: EGER, x A; VEy B; ISE fi=pi. x+ qi.y+1;
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1. Katman: Bir tiyelik fonksiyonu (u(x)) segilerek sozel degiskenlerin tiyelik
dereleri belirlenir. ( p,, (x), tp,(y) )

2. Katman: w; = py, (x). ug, ()

wi

=ZWi

3. Katman: w;

4. Katman: w,. f; katman ¢iktisidir.

_ Zwifi

5. Katman: x, Sw
i

5. UYGULAMA

Caligsmanin uygulama boliimiinde Tiirkiye’de 15 farkli subede faaliyet gosteren
bir cash&carry firmasinin bir subesine ait haftalik talep miktar1 Ongdrisii
yapilacaktir. Talep tahmini yapilacak iiriin Selpak 16’11 tuvalet kagidi olarak
belirlenmistir. Stok yoneticisi ile yapilan goriisme ile bu iiriiniin talebini etkileyen
faktorler; {irliniin firmaya maliyeti, {irliniin fiyati, rakip tiriiniin fiyat: (Familya 16’1
tuvalet kagidi) ve enflasyon orani olarak belirlenmistir. Caligmada 2009-2011

yillar1 arasini kapsayan 155 haftalik veri seti kullanilmastir.

Calismada analizler i¢cin Matlab yazilimi kullanilmistir. Matlab yazilima,
MathWorks firmasi tarafindan gelistirilmis, teknik hesaplama dili ve ortami olarak
kullanilabilen, igerisinde bir¢ok yardimci ara¢ ve yazilim olan, giinlimiiziin popiiler

teknik uygulama yazilimlarindan birisidir (MathWorks, 2002)’.
5.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri setinin olusturulmasi siirecinde; veriler normalize edilmis, 6gretim ve test

setleri olusturulmus ve girdilerin belirlenmesi islemleri yapilmigtir.

3 Matlab programindaki anfis editor ile ilgili detayl bilgi igin bkz. Fuzzy Logic Toolbox-
User’s Guide: http://cn.mathworks.com/help/pdf doc/fuzzy/fuzzy.pdf. Ayrica, Tedarikg¢i
Se¢imi Probleminde Biitlinlesik Sinirsel Bulanik Mantik Yaklasimi (Atakan Yiicel) isimli
doktora tezi Matlab programinin ara yiizleri ve islevlerini detayli agiklayan bir ¢alismadir.
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Uygulamada da kullanilacak veritabani olusturulurken veriler [0,1] araligma

lineer transformasyon yontemi ile normalize edilmistir (Zhang vd., 1998: 49):

Xo—Xmi
xn — 0 min (2)
Xmaks—Xmin

155 kayitlik veri igerisinden ANFIS ve yapay sinir aglart metotlarinin dogasi
geregi ihtiya¢g duyduklar1 6gretim seti ve test seti olugturulmustur. Veri setinin
Ogretim ve test olmak {izere iki parcaya ayrilmasi i¢in basit rastsal ayrim yontemi
kullanilmistir (Mitchell, 1997). Bu yonteme gore biitliin veri setinin yaklasik 2/3
‘lik kismi 6gretim kiimesi olarak belirlenmistir. Veri seti zaman sirasinda iken,
talep tahminin yapilacagi modelde veri kiimesi {izerinde yapilan pilot ¢aligmalarda
basarisiz sonuglar vermistir. Bu nedenle veri kiimesinden rastsal olarak 6gretim seti
secilmistir. Buna gore, 105 veri ile 6gretim yapilacak, 50 veri ile 6grenilen yapinin

dogrulugu test edilecektir.

Modelin performans degerlendirme 6lgiitii olarak hata karelerinin ortalamasinin

kokii (RMSE) degeri kullanilmigtir (Witten vd., 2011: 180);

RMSE — \/(Pl_al)2+"'+(pn_an)2 (3)

n

Literatiirde yer alan bircok uygulamanin yan1 sira yontemi gelistiren Jang’in da
ortaya koydugu tlizere ANFIS yontemi az girdi ile etkin bir ¢éziim ortaya
koymaktadir (Yiicel, 2010: 81). Bu nedenle girdi sayisinin azaltilmas1 daha az hata
ile dngorii yapabilme imkam verebilir. Bu nedenle girdi sayisi iige indirilerek
¢Oziim yapilmigtir. Girdi belirleme asamasinda mevcut girdiler arasindan hangi
ticiiniin secilecegi de kritik bir karardir. Dort degisken arasindan bagimli degiskene
en ¢ok etki eden ii¢ girdinin belirlenmesi i¢in, olusan her {i¢ girdi ayr1 ayr1 modele
sokulmustur. Bu yapi itibariyle dordiin ti¢li kombinasyonundan doért farkli durum
ortaya ¢ikmugtir. Dort farkli durumun RMSE degerlerleri iizerinden degerlendirme
yapilarak en iyi icli model i¢in secilmistir. Egitim ve test verisinin RMSE

degerleri Tablo 3’te belirtilen bicimde bulunmustur. Familya fiyat, Selpak fiyat ve

4 llerleyen boliimde 3 girdili ve 4 girdili modellere iliskin performans 6lgiitleri toplu
bigimde verilmistir.
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Selpak maliyet degiskenleri diger U¢lii degiskenlerle karsilastirildiginda, egitim
RMSE degeri= 0,1041 ve test RMSE degeri=1,4169 ile en uygun girdi kiimesi

olarak tespit edilmistir.

Tablo 3. Ug Girdili Modeller Performans Testi Sonuglari

Model | Girdiler Egitim Hata | Test Hata

No Degeri Degeri

1 Familya Fiyat / Selpak Fiyat / Selpak | 0,1041 1,4169
Maliyet

2 Familya Fiyat / Selpak Fiyat / Enflasyon | 0,0932 1,7042
Orant

3 Familya Fiyat / Selpak Maliyet /| 0,0987 15,1827
Enflasyon Orani

4 Selpak Fiyat / Selpak Maliyet /| 0,0929 2,1207
Enflasyon Orant

Tablo 3’e gore; 1,4169 test degeri ile diger iiclii gruplarin test degerlerinden
diisiik olan Familya Fiyat, Selpak Fiyat ve Selpak Maliyet iiclii grubu en az hata

degerine sahip gruptur.
5.2. ANFIS Tahmin Modelinin Kurulmasi ve Test Edilmesi

Veri seti hazirlandiktan ve 6gretim-test veri sayilar1 belirlendikten sonra talep
Ongoriisii yapilmadan 6nce modele ait bir takim faktdrlerin belirlenmesi islemi
yapilmalidir. Belirlenmesi gereken diger 6geler kullanilacak dilsel degisken sayisi,
kullanilacak {iyelik fonksiyonu tipi, bulanik c¢ikarim derecesi, optimizasyon

metodu, hata toleransi, egitim ¢evrim sayis1 seklinde siralanabilir.

Kullanilacak iiyelik fonksiyonu segilirken, her bir iiyelik fonksiyonu i¢in ayr
ayr1 denenerek ve c¢ozliimler arasi karsilastirma yapilarak optimal fonksiyon

segilebilir.
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Calismada girdilere ait iki dilsel degisken segilmistir. Familya fiyat, selpak
fiyat, selpak maliyet degerleri i¢in “disik” ve “yiiksek” dilsel degiskenleri
belirlenmistir. TSK ¢ikarim modeli olarak birinci derece segilmistir. Kullanilacak
iyelik fonksiyonunu belirlemek igin biitiin liyelik fonksiyonlar1 ayr ayri egitilerek
denenmistir. Egitim sonucu olusan 50 ¢evirimlik (6n tanimli deger) hata degerleri

Tablo 4’te gosterildigi gibidir.

Tablo 4. Uyelik Fonksiyonlar1 Hata Degerleri

) Matlab isim

Uyelik Fonksiyonu Kodu Hata Degeri
Uggen Uyelik Fonksiyonu trimf 0,14176
Yamuk Uyelik Fonskiyonu trapmf 0,14584
Can Sekilli Uyelik Fonskiyonu gbellmf 0,14172
Gauss Uyelik Fonksiyonu(tam simetrik) gaussmf 0,14172
Gauss Uyelik Fonksiyonu gauss2mf 0,14172

[T Uyelik Fonksiyonu pimf 0,14196
Sigmodial Uyelik Fonksiyonu(tam simetrik) dsigmf 0,14196
Sigmodial Uyelik Fonksiyonu psigmf 0,14197

Degerlendirme sonucu c¢an sekilli iiyelik fonksiyonu (gbellmf), gauss iiyelik
fonksiyonu (gaussmf), 2.tip gauss iyelik fonksiyonu (gauss2mf) en az hata
degerine sahip fonksiyon tipleri olarak belirlenmistir. Hangisinin segileceginin
belirlenmesi i¢in egitilen aga ait ¢iktilar, gercek verilerle karsilastirilmis, en az hata
degerini veren gauss2mf secilecek iiyelik fonksiyonu olarak belirlenmigtir. Son
olarak optimizasyon modeli olarak hybrid, ¢gevrim egitim sayis1 olarak 50 se¢ilmis

ve istenilen hata toleransi O olarak belirlenmistir.

Sekil 5 ’te egitilmis setin kendi ¢iktilar ile gercek c¢iktilarin karsilastirilmasini

gérmek miimkiindiir.
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- =
B Anfis Editor: Untitled =TS X
File Edit View
Training data : o FIS output : * — ANFIS Info.
# of inputs: 3
# of outputs: 1
# of input mfs:
A
Structure
120 Clear Plot
Index
Load data — | [ '‘zenerate FI= — 1 TrainFls — | TestFI= ]
Type: From: Optim. Methaod: :
- = [ Load from file hybrid - Plat against:
(1 Training 5 ) &
- . 1 file 1 Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
[ Testing i %
2 3 2 (@ Grid partition 2 (| Testing data
@ Checking @ worksp. ) Epochs: )
2 1 Sub. clustering =0 | Checking data
() Demo - -
Load Data... Clear Data Generate FIS .. | Train Mow |
Average testing error: 014172 ‘ | I Help J [ Close ] ‘
e

Sekil 5. Egitim Setinde Gergek Cikt1 ve Tahmini Ciktilarin Kiyaslanmasi

Bu asamada, test verileri ile kurulan modelin etkinligi dlgiilecektir. Modelden
edinilen tahminler ile gercek c¢ikti degerleri karsilastirilmustir. Yildiz ile gdsterilen
veriler ANFIS modelinin test girdileri kullanarak tahminledigi degerleri gosterirken,
art1 isareti ile gosterilen veriler, gergcek cikti degerleridir (Sekil 6). Gergek veriler
ile bulanik agin tahmin ettigi veriler benzerlik gostermektedir. RMSE degeri

0,10912 olarak bulunmustur.
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-
File Edit View
Checking data : + FIS output - * — ANFIS Info.
1
oal o # of inputs: 3
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# of input mfs:
= 06F * 22 il
%‘- S + # o_f check data
& 04l =t pairs: 50
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+ + +
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Index
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1 Training " 7 | i
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) Testing 3 5
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o

Sekil 6. Tahmin Ciktilar ile Gergek Ciktilarin Kiyas Grafigi

Ug girdi, bir ¢ikt1 degiskeni iceren, her girdi degeri icin iki dilsel degisken

(diisik ve yiksek) atanmis ve 8 kural (2°) iceren modelin ag yapis

olusturulmustur. Ciktilara ait dilsel degiskenler, 8 adet kural ¢iktisina ¢ok cok

disiik ifadesi ile ¢ok c¢ok yiiksek ifadesi araliginda dilsel ifadeler verilmesi ile

olusturulmustur. Bu ifadeler; cok c¢ok diisiik, ¢ok diisiik, diisiik, ortalama alt1,

ortalama Tistii, yiiksek, cok yiiksek ve ¢cok ¢ok yiiksek olarak tanimlanmustir.

Kurulan modelden, atanan dilsel degiskenlere gore eger-ve-ise kurallari

¢tkarmak miimkiindiir. Buna gore olusturulan 8 kural Tablo 5’te gosterildigi

gibidir.
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Tablo 5. Modelden Elde Edilen Kurallar

No | Kural

1 Familya Fiyat diisiik VE Selpak Fiyat diisiik VE Selpak Maliyet diisiik
ISE Talep cok ¢ok diisiik

2 Familya Fiyat diisiik VE Selpak Fiyat diisiik VE Selpak Maliyet diisiik
ISE Talep cok diisiik

3 Familya Fiyat diisiik VE Selpak Fiyat yiiksek VE Selpak Maliyet diisiik
ISE Talep diisiik

4 Familya Fiyat diisikk VE Selpak Fiyat yiiksek VE Selpak Maliyet diisiik
ISE Talep ortalama alt1

5 Familya Fiyat yiiksek VE Selpak Fiyat diisiik VE Selpak Maliyet diisiik
ISE Talep ¢ok ¢ok yiiksek

6 Familya Fiyat yiiksek VE Selpak Fiyat diisiik VE Selpak Maliyet diisiik
ISE Talep cok yiiksek

7 Familya Fiyat yiiksek VE Selpak Fiyat yliksek VE Selpak Maliyet diisiik
ISE Talep yiiksek

8 Familya Fiyat yliksek VE Selpak Fiyat yiiksek VE Selpak Maliyet diisiik

ISE Talep ortalama iistii

Bulunan kurallar incelenecek olursa 6rnegin; 1. kurala gore Familya fiyat,

Selpak fiyat ve Selpak maliyet degerlerinin tamamu diisiik iken, talep degeri en alt

seviyede (¢ok ¢ok diisiik) bulunmusgtur. Familya fiyatinin, Selpak fiyatindan daha

diisiik oldugu diisiiniiliirse alicilarin Familya fiyatina yoneldigi yorumu yapilabilir.

5. Kurala gore Familya fiyat yiiksek iken, Selpak fiyat ve maliyeti diisiik iken talep

degeri en yiliksek seviyededir. Diger kurallar benzer bigimde yorumlanabilir.

Ayrica kullanict tarafindan uygun bulunmayan kurallar silinebilir, yeni kural
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eklenebilir ve mevcut kurallar degistirilebilir. Bu tip kurallar tizerindeki

islemlerden sonra ag tekrar egitilebilir

Veri hazirlama asamasinda belirtildigi gibi model hem zaman sirali hem de 3 ve
4 girdili olarak sinanmigtir. Her modelin egitim ve test hata degerleri igin verilen

RMSE degeri Tablo 6’daki gibidir.

Tablo 6. Modellerin Performans Degerleri

Model No | Yontem Egitim Test
Dort girdili zaman sirali veri
1 0,0892 | 1,2189
modeli

Dort girdili rastsal egitim-test
2 ) . 0,0900 | 0,34565
veri modeli

Ug girdili zaman sirali veri
3 0,1041 | 1,2749
modeli

Ug girdili rastsal egitim-test veri
4 0,1417 | 0,10912
modeli

4 girdili modeller egitim verileri i¢in daha diisiik hata degerleri vermis olsa da
bu durum agin veri setini ezberlemesi dolayisiyla yasanabilen bir durumdur. Bu
nedenle egitilen ag mutlaka yeni veri seti ile test edilmelidir. Yeni veri ile test
edilen modellere ait performans degerleri modelin etkinligi konusunda egitim veri
setine ait degerlere kiyasla daha belirleyicidir. Test sonuglar1 karsilastirildiginda en
kiigiik hataya sahip (0,10912) test sonucunu veren ii¢ girdi ve rastsal veri se¢iminin
yapildigt model, diger durumlardan daha iyi sonu¢ vermistir. Ayrica girdi
sayisindaki azalmanin ANFIS modeline olumlu etki yaptig1 acikca goriilmektedir.

Bu durum Jang (1993)’1n bulgular1 ile uyusmaktadir.
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5.3. ANFIS Modeli Sonuclarimin Gergcek Veriler ile Karsilastirilmasi

ANFIS veri alanina yiklenmis ve egitilmis verilerle olusturulmus modelin
etkinligini, modelin ge¢mis verilerde nasil sonug verecegi ile gergek verilerin

karsilastirilmasi yoluyla 6lgmek miimkiindiir.

Modelin gegmis egitim ve test veri kiimesine yonelik ¢iktilarini ortaya koymak
icin Matlab programinda evalfis komutu kullanilabilir (Yiicel, 2010: 94). Bunun
icin Matlab ¢aligsma alanina ¢alismada kullanilan 155 adet verinin yalnizca girdileri

ylklenmistir.

Modelden elde edilen c¢iktilar ile gercek veriler arasindaki iliskinin ortaya
konulmasi i¢in 155 veriden olusan gercek c¢ikti degerleri ile modelden elde edilen
ciktilar, SPSS paket programina yiiklenmis, iliskili Orneklem t Testi kullanilmustur.
Bu testin ¢iktilar1 Tablo 7 ve Tablo 8’de gosterildigi gibidir.

Tablo 7. Gergek Ciktilar ile Model Ciktilar1 Karsilastirmasi (a)

Ortalama N Std. Sapma R p
Gergek Ciktilar ,1933 155 ,23092 ,819 ,000
ANFIS Ciktilari ,1902 155 ,19436

Gergek ciktilar ile model ¢iktilart arasinda o = 0,05 diizeyinde anlamli bir iligki
vardir(p<0,05). R degeri 0,819 olarak bulunmustur. Bu deger, veriler arasi iligkinin

yiiksek diizeyde ve pozitif yonlii oldugunu géstermektedir.

Tablo 8. Gergek Ciktilar ile Model Ciktilar1 Karsilastirmasi (b)

Farklarin

Ortalamast Std. Sapma t p
Gergek Ciktilar - ANFIS
Ciktilar 0,00306 0,13248 0,288 0,774
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Tablo 8 gercek ciktilar ile model ¢iktilart arasindaki farklari, t test degerini,
serbestlik derecesini ve p degerlerini gostermektedir. Buna gore iki veri kiimesi
icin p=0,774 > 0=0,05 oldugundan ¢ikt1 degerleri arasinda fark yoktur yorumu
yapilabilir. Buna gore kurulan model, ¢ikti degerlerini tahmin etmede oldukga

basarilidir.

Kurulan modelin tahmin yapilmasi i¢in kullanilabilmesi, girdi degerleri modele
verilerek c¢ikt1 degerlerini hesaplanmasi istenirse yeni veri kiimesi girilerek

modelden ¢ikt1 alinmasi saglanabilir.
6. SONUCLAR VE ONERILER

Talebi dogru tahmin etmek ve edinilen bilgiler dogrultusunda kararlar almak

isletmenin biitiin fonksiyonlar1 i¢in kritik bir unsurdur.

Bulanik Mantik Yontemi dilsel ifadeleri modele dahil edebilmesi veya
modelden kullanilabilir ve kolay anlasilabilir dilsel ifadeler ¢ikarimi yaparak ortaya
koyabilme kolaylig1 acisindan veri kiimelerinden kullanilabilir bilgi edinmek
amaciyla siklikla kullanilan yontemlerden birisidir. Bunun yam sira gelisen
bilgisayar teknolojisi; veriler aras1 iliskilerin makine Ogrenmesi yoluyla
bilgisayarlara 6gretilebilmesini olanakli kilmistir. Yapay sinir aglar1 algoritmalar
bu amagla yine arastirmacilar ve karar vericiler tarafindan tercih edilen
yontemlerdir. Veri madenciligi uygulamalarinin en 6nemli yapi taslarindan olan
yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik modelleri birbirlerinin tamamlayici yapilar

olmalar1 nedeniyle son yillarda bir¢ok alanda birlikte kullanilmaktadir.

Bu caligma kapsaminda, isletmelerin talep tahmini problemine yapay sinir
aglart ve bulanik mantik yapay sinir aglar1 entegre modelleri ile ¢6ziim aranmaistir.
Calismanin 6ncelikli amaci bulanik mantik ve yapay sinir aglarmin birlikte
kullanildig1 bir yapimnin talep tahmininde ne derece etkili oldugunu gostermektir.
ANFIS modelini kullanabilmek i¢in wveri kiimesinin yapisinin modellere
Ogretilmesi gerekmektedir. Egitim veri seti olarak adlandirilan bu veri seti,
modellerin etkinliklerinin test edilmesi i¢in kullanilan test setinden farkliliklar

gosteriyor ise bu modellerin etkin sonuglar veremeyecegi agiktir. Rastsal egitim
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seti ile 6grenme yaptirilan modeller ele alindiginda ANFIS modelinin daha az girdi
ile daha etkin sonug verdigi tespit edilmistir. Modelin hazirlanmast i¢in yapay sinir
aglart ve ANFIS metotlar1 geleneksel metotlara gore daha az zaman
gerektirmektedir. Ciinkii bu metotlar, veriler arasi iligkinin tanimlanmasini, bir
fonksiyonun ortaya konmasimi gerektirmezler. Veriler arasindaki iligkiyi egitim

veri kiimesi vasitasiyla kendileri 6grenirler.

Yapay sinir aglarmin bulanik mantik ile beraber kullanilmas: dilsel
degiskenlerin modele dahil edilebilmesi konusunda karar vericiye fayda
saglamaktadir. Bu c¢alismada girdi degiskenleri igin bir dilsel degisken
tanimlanmamistir. Ancak bundan sonraki calismalarda bu sekilde bir model
denenebilir. Bir¢ok farklr dilsel degiskeni veri kiimesine dahil etmek miimkiindiir.
Ornegin veri kiimesinde bir mevsimsel etkiye rastlanmasi durumunda bu

mevsimsellik sayisal olarak modele dahil edilebilir.

Calismada girdi degiskenleri ve ¢ikt1 degeri, yliksek ve diisiik olmak tizere iki
dilsel degisken ile derecelendirilmistir. Bu ANFIS yapisinin getirdigi avantajlardan
biridir. Karar verici isterse girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin degerlerini ikiden fazla
dilsel degisken ile derecelendirebilir. Kurulan model bu derecelendirmeler yardim
ile veri kiimesi icinden anlamli kurallar tiretmektedir. Bu sekilde dilsel
degiskenlerdeki artig, modelin ortaya koydugu kurallarda da artig anlamina gelir.
Calismanin uygulama kisminda model tarafindan iiretilen kurallar belirtilmistir, bu
kurallarin tamami anlamlidir. Bulanik mantik ve yapay sinir aglari ile yapilan veri
madenciligi uygulamalar1 her ne kadar iyi sonuglar verse de son analiz asamasinda
insan kontroliinii gerekli kilmaktadir. ANFIS uygulamasinin yapildigi program;
kural degisimine, tanimlanmis kuralin silinmesine ya da yeni kural eklenmesine
olanak vermektedir. Ayrica degiskenler arasi iliskinin grafiksel olarak ifade

edilmesi de miimkindiir.

Talep tahmini problemleri genellikle dogrusal olmayan yapidadirlar. Bu nedenle
modellenmesi olduk¢a giictlir. Dogrusal olmayan yapilarda yapay sinir aglar1 ve

bulanik mantik metotlar1 daha etkin sonuglar verecektir.
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Biitiin avantajli yanlan ve gelismeye devam eden yapilarina ragmen yapay sinir
aglart ve ANFIS metotlarinin handikapli oldugu noktalar da s6z konusudur. Bu
metotlarda belirli veri kiimesi yapilarina uygun modellerden yaratilir, genel geger
her veri kiimesine uygun modeller ¢ok rastlanir degildir. Ayrica eldeki veri seti igin
uygun modelin ortaya cikarilmasi esnasinda bir¢ok deneme yapilmalidir. Veriler
icin 6rneklemin se¢imi, hangi 6grenme metodunun kullanilacagi, veri kiimesinin
blyiikligii, kullanilacak iiyelik fonksiyonunun tipi ¢iktt degerlerinin kalitesini

belirleyici hususlardir ve bu degerler denemeler ile belirlenir.

Sonu¢ olarak, bu g¢alisma kapsaminda talep tahmini problemine yapay sinir
aglar1 ve bulanik mantik entegre modeli ile ¢oziim aranmstir. Belirtilen 6neriler ile
birlikte bu metodun daha etkin sonuglar verecegi ve daha genis bir kullanim alani

bulacagi umulmaktadir.
KAYNAKCA

ABURTO, L., WEBER, R. (2007), “Improved Supply Chain Management Based
on Hybrid Demand Forecasts”, Applied Soft Computing, 7, 136—144.

ALPAYDIN, E. (2011), Yapay Ogrenme, Bogazici Universitesi Yayinevi, Istanbul.

ALTUNOZ, U. (2013), “Bankalarm Finansal Bagarisizliklarinm Yapay Sinir
Aglart Modeli Cergevesinde Tahmin Edilebilirligi”, Dokuz Eylil Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 28(2), 189-217.

AMSTRONG, J. S., GREEN, K. C. (2011), “Demand Forecasting: Evidence-Based
Methods”, Oxford Handbook in Managerial Economics, (Ed. C. R. Thomas, W. F.
Shughart), Oxford University Press.

ANSUJ, A. P., CAMARGO, M. E., RADHARAMANAN, R., PETRY, D.G,
(1996), “Sales Forecasting Using Time Series And Neural Networks”, Computers
And Industrial Engineering, 31(1), 421-424.

AZADEH, A., SABERI, M., NADIMI, V., IMAN M., BEHROOZNIA, A. (2010),
“An Integrated Intelligent Neuro-Fuzzy Algorithm For Long-Term Electricity
Consumption: Cases Of Selected EU Countries”, Acta Polytechnica Hungarica,
7(4), 71-90.

BABUSKA, R. (2001), Fuzzy And Neural Control (Lecture Notes), Delft: Delft
University of Technology, ftp://ftp.unicauca.edu.co/Facultades/FIET/

285



0. DOGAN

DEIC/Materias/Control%20Inteligente/Parte%201/clase%2003%20int/clasel Babu
ska.pdf, (20.10.2012).

BALA, P. K. (2012), “Improving Inventory Performance with Clustering Based
Demand Forecasts”, Journal of Modelling in Management,7(1).

BAYKAL, N., BEYAN, T. (2004a), Bulanik Mantik Ilke Ve Temelleri, Bigaklar
Kitabevi, Ankara.

BAYKAL, N., BEYAN, T. (2004b), Bulanik Mantik, Uzman Sistem Denetleyiciler,
Bigaklar Kitabevi, Ankara.

BOX, G. E., JENKINS, G. M., REINSEL, G. C. (2008), Time Series Analysis
Forecasting Control Fourth Edition,John Willey&Sons Inc., New Jersey.

CASE, K. E., FAIR R. C. (1999), Principles of Mikroeconomica, Prenhall Inc.,
New Jersey.

CHIN, K., ARTHUR, R. (1996), “Neural Network vs. Conventional Methods of
Forecasting”, Journal of Bussines Forecasting, 14(4), 17-22.

DEMIR, H., GUMUSOGLU, S. (2009), Uretim Islemler Yonetimi, Beta Basim
Yaymm Dagitim A.S., Istanbul.

DENTON, J. W. (1995), “How Good Are Neural Networks For Casual
Forecasting? ”, The Journal of Business Forecasting Methods & Systems, 14(17).

EFENDIGIL, T., ONUT, S., KAHRAMAN, C. (2009), “A Decision Support
System for Demand Forecasting with Artificial Neural Network and Neuro-Fuzyy
Models: A Comparative Analysis”, Expert Systems with Applications, 36(3), 6697-
6707.

EFENDIGIL, T. (2008), Miisteri Odakli Sistemler Icin “YSA ve Bulanik Cikarim
Tabanli Karar Destek Sistemi Yaklasimi, Y1ldiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Doktora Tezi, Istanbul.

ELMAS, C. (2011), Yapay Zeka Uygulamalar: (Yapay Sinir Aglari-Bulanik
Mantik-Genetik Algoritma, (2. Baski), Se¢kin Yayincilik, Ankara.

GALINDO, J., URRUTIA, A., PIATTINI, M. (2005), Fuzzy Database: Modelling
Design and Implemantation, Idea Group Publishing, Londra.

HEIZER, J., RENDER, B. (2001), Operations Management, Prentice Hall, New
Jersey.

286



Dokuz Eyliil Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi
Cilt:31, Sayi:1, Y1l:2016, ss. 257-288

HOSHMAND, A. R. (2010), Business Forecasting, Second Edition: A Practical
Approach, Routledge, Newyork.

JAIN, C. L., MALEHORN, J. (2005), Practical Guide To Business Forecasting,
Graceway Publishing Company Inc., New York.

JANG, J.-S. R. (1993), “ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference
System”, leee Transactions on Systems, Man and Cybernetics, 23(3), 665-685.

KARAHAN, M., (2011), Istatistiksel Tahmin Yontemleri: Yapay Sinir Aglari
Metodu Ile Uriin Talep Tahmini Uygulamasi, Selguk Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Doktora Tezi, Konya.

KHASEI M., BIJARI M., (2010), “An Artificial Neural Network (P,D,Q) Model
For Timeseries Forecasting”, Expert Systems With Applications, 37(1), 479—489.

KONAR, A. (2000), Artificial Intelligence And Soft Computing-Behavioral and
Cognitive Modeling, Crc Press Llc, Boca Raton, Florida.

KRAEMER K. L., LESLIE, K. J. (1988), “Computer-Based Systems For
Cooperative Work And; Group Decision Making”, Acm Computer Surveys, 20(2),
115-146.

LACHTERMACHER, G., FULLER, J. D. (1995), “Backpropagation in Time-
Series Forecasting”, Journal of Forecasting, 14, 381-393.

LEE, K. H. (2005), First Course On Fuzzy Theory and Applications, Springer,
Berlin.

MAIER, H. R., DANDY, G. C. (1996), “Neural Network Models For Forecasting
Univariate Time Series”, Neural Networks World, 6(5), 747-772.

MARAKAS, M. G. (2003), Decision Support Systems in The 21st Century,
Prentice Hall, New Jersey.

MATHWORKS. (2002), Fuzzy Logic Toolbax for Use with Matlab, Mathworks
Inc., Natick, Massachusetts.

MITCHELL, T. M. (1997), Machine Learning, Mcgraw-Hill Science.

OZDEMIR, A. (2010), Yénetim Bilimz_'nde lleri Arastrma Yontemleri ve
Uygulamalar, Beta Basim Yayim Dagitim, [stanbul.

OZTEMEL, E. (2012), Yapay Sinir Aglari, Papatya Yaymcilik, Istanbul.

287



0. DOGAN

PASSINO, K. M., YURKOVICH, S. (1998), Fuzzy Control, Addison Wesley
Longman, Inc., California.

SPSS. (2007), SPSS Trends 16.0, SPSS Inc., Chicago.

SRINIVASAN, D., LIEW, A. C., CHANG, C. S. (1994), “A Neural Network
Short-Term Load Forecaster”, Electric Power Systems Research, 28, 227-234.

SEN, Z. (2004), Miihendislikte Bulanitk Mantik (Fuzzy) Ile Modelleme Prensipleri,
Su Vakfi Yayinlari, istanbul.

TEKIN, M., (1996), Uretim Yonetimi, Ar1 Ofset Matbaacilik, Konya.

THOMASSEY, S., HAPPIETTE, M., CASTELAIN, J. M. (2003), “A Short And
Mean-Term Automatic Forecasting System-Application to Textile Logistics”,
European Journal of Operational Research, 161, 275-284.

TSENG, F.-M., CHENG, H. Y., HSIUNG, G. (2002), “Combining Neural Network
Model With Seasonal Time Series Arima Model”, Technological Forecasting and
Social Change, 69, 71-87.

WANG F.-K., CHANG, K.-K., TZENG, C.-W. (2011), “Using Adaptive Network-
Based Fuzzy Inference System To Forecast Automobile Sales”, Expert Systems
with Applications, 38, 10587-10593.

WITTEN, 1. H., FRANK, E., HALL, M. A. (2011), Data Mining: Practical
Machine Learning Tools And Techniques, Elsevier Inc., Burlington, USA.

YUCEL, A. (2010), Tedarilfgi Secimi Probleminde Biitiinlesik Sinirsel Bulanik
Mantik Yaklasimi, Istanbul Universitesi Endiistri Miihendisligi Boliimii, Doktora
Tezi, Istanbul.

YUKSEL, H. (2008), Uretim/Islemler Yonetimi, Nobel Yayin Dagitim, Ankara.

ZADEH, L. A. (1988), Fuzzy Logic, University of California, Software Engineers,
Berkeley.

ZADEH, L. A. (1965), “Fuzzy Sets", Information And Control, 8, 338-353.
ZHANG, G., PATUWO, B. E., HU, M. Y. (1998), Forecasting With Artificial

Neural Networks: The State Of The Art”, International Journal of Forecasting, 14,
35-62.

288



