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Talep tahmini ve dogrulugunun bir isletmenin basarisina ve misteri memnuniyetine
dogrudan etkisi bulunmaktadir. Dlizglin talep yapisina sahip Uriinlerin talep tahmini ve
planlamasinda bircok yontem basarili sonuglar verirken ¢ogu zaman diliminde sifir talep
goren aralikh talep yapisina sahip Urinlerin talep tahmininde basarili olamamaktadir.
Talep blylklGginin ve seklinin degiskenligi bu Grlnler icin talep tahmini ve planlamanin
yapilmasini zorlagtirmaktadir. Bu ¢alismasinda, aralikli talep yapisina sahip Grlinlerin talep
tahmininiicin Croston yontemi ve bir yapay sinir agi modeli olan Cok Katmanli Algilayicilar
incelenmistir. Bu yontemler e-ticaret sektoriinde faaliyet gbsteren bir isletmenin
satis yaptig! bir kategorideki aralikl talep yapisina sahip Urinlerinin talep tahmini icin
kullanilmistir. Daha sonra her bir yontemin performansi uygun olcutler kullanilarak
Olgllmustar.
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FORECASTING INTERMITTENT DEMAND WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS METHOD

ABSTRACT

Forecasting and accuracy of demand has a direct effect in the success of a business and
customer satisfaction. Whereas many methods show successful results in forecasting and
planning demand of products with smooth demand, they fail with products that have
many time periods with zero demands. Variability of capacity and pattern of demand
causes forecasting and planning of it to become difficult. In this study, for forecasting
intermittent demand, Croston Method and Multilayer Perceptron which is also an artificial
neural network have been analyzed. These methods have been used for forecasting
intermittent demand in one of the categories of a business that operates in e-trade sector.
Afterwards, performance of each method has been compared using appropriate accuracy
measures.

Keywords: Intermittent demand, multilayer perceptron, artificial neural networks.
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1. Giris

Rekabetin yogun olarak yasandigi glinimiiz Pazar kosullarinda talep tahmini ve planlama
isletmeler agisindan blyik dnem tasimaktadir. Talep tahmini ve planlamanin dogrulugu
bir isletmenin basarisini dogrudan etkilemektedir. Dogru talep tahmini ile mdisteri
memnuniyeti arttirilmakta, stok fazlalig azaltiimakta, Gretim ve satin alma faaliyetleri
daha etkili hale gelmekte, tasima faaliyetleri daha iyi organize edilmekte ve bu sayede
maliyetler de azaltilmaktadir.

Dizgiin bir talep yapisina sahip olan Urlnlerin talep tahmininde klasik talep tahmin
yontemleri basarili sonuclar vermektedir. Fakat rastgele gerceklesen, cogu zaman
periyodunda sifir talep géren aralikh talep yapisina sahip trinlerin talep tahmininde bu
yontemler basarisiz olmaktadir. Talep buylkliginiin ve seklinin degiskenligi, bu Grlinlerin
talep tahmin ve planlamasinin yapilmasini zorlastirmaktadir.

Bu ¢alismada e-ticaret sektoriinde faaliyet gbsteren bir isletmenin aralikli talep yapisina
sahip Urlnlerinin talep tahmini ve planlamasi icin 6ncelikle literatirde sikhkla kullanilan
Croston yontemi, daha sonra bir yapay sinir agl modeli olan Cok Katmanl Algilayicilar
yontemi kullanilacaktir. Son olarak her iki yontemin de performanslari dlgllerek hangi
yontemin daha basarili oldugu saptanacaktir.

2. Aralikh Talep Tahmini
a. Aralik talebin tanimi

Aralikli talep literatiirde tahmin edilmesi zor olan talep senaryolarindan biri olarak
gorilmektedir (Varghese ve Rossetti, 2008: 864). Yavas hareket eden ozelliklerinden
dolayi aralikli talebe sahip Urilinler tiikenme riskiyle karsi karsiyadirlar. Bu durum bir
organizasyonun operasyonlari (izerinde 6nemli bir etkiye neden olmaktadir (Kourentzes,
2013:198).

Croston (1972) aralikli talep zaman serilerinin klasik zaman serilerinden farklilik gosteren
ve birden ¢ok zaman diliminde talebin sifir oldugu durumdur seklinde tanimlamistir.
Johnston ve Boylan (1996) sifirdan farkli olarak gerceklesen talebin zaman araliklarinin
ortalamasinin, envanter gézden gecirme periyodundan 1.25 kat daha biylk olmasi
durumunda talebin aralikli oldugunu ortaya koymustur.

Sytntetos ve Boylan (2001) aralikli talep icin, rastgele gergeklesen ve cogu zaman diliminde
talebin sifir oldugu taleptir seklinde tanimlamistir. Talep gerceklestiginde ise talep
miktari arada sirada bir birimden fazladir. Aralikh talep Uretim ve tedarik sireclerinde
talep tahmini ve stok kontrolle ilgili olarak 6énemli problemler yaratmaktadir. Talep



blyuklGginin degiskenligi kadar talep seklinin degiskenligi de aralikli talebin tahmin
edilmesini zorlastirmaktadir.

Smart (2003) bir talep serisinin en az %30’unda talebin sifir olmasini, US donanmasi stoktan
sorumlu yoneticiler ise talep serisinin %60-70 oranina esit ya da daha az olarak talebin
sifirdan farkl olmasini aralikli talep olarak tanimlamaktadirlar. Johnston ve digerleri (2003)
aralikli talebe sahip Urlinlerin toplam stok degerinin %60’ini olusturdugunu ve genellikle
havacilik, otomotiv, askerlik ve bilgi islem sektoriinde rastlandigini 6ne sirmdislerdir.

Belirli bir Girlin icin kullanilan talep tahmin yonteminin dogrulugu, o triine ait ge¢mis talep
verilerinin 6zelliklerinin bilinmesine bagldir. Bu sebeple talep zaman serileri, en iyi talep
tahmin yonteminin uygulanmasi icin birkag farkh sinifa ayrilirlar (Kostenko ve Hyndman,
2006: 1256).

Syntetos ve digerleri (2005) talep sekillerini; degisken talep, diizgiin talep, diizglin olmayan
talep ve aralikli talep olmak lizere dort kategoride siniflandirmislardir. Bu siniflandirma
iki parametre esas alinarak yapilmistir. Bu parametreler; p (talebin sikhgi) ve CV? (talep
biyukligiunin degiskenlik / varyasyon katsayisinin karesi) parametreleridir (Kostenko ve
Hyndman, 2006: 1256).

Yapilan bu siniflandirmanin tanimlari asagida yer almaktadir (Ghobbar ve Friend, 2002:
227):

Degisken Talep: Blylik Olclide tutarsiz gerceklesen, tutarsizligin birim zamanda
gerceklesen talepten daha c¢ok talep buyikligine bagh olan talep.

Diizgiin Talep: Rastgele gerceklesen ve belli zaman araliklarinda talebin sifir oldugu
taleptir. Talep kiglk miktarlarda gergeklesir.

Diizgiin Olmayan Talep: Rastgele gerceklesen ve cogu zaman diliminde talep miktarinin
sifir oldugu taleptir. Talep gerceklestiginde ise yliksek oranda degiskenlik s6z konusudur.

Aralikh Talep: Rastgele gerceklesen ve cogu zaman diliminde talep miktarinin sifir oldugu
taleptir. Talep gerceklestiginde ise yiiksek oranda degiskenlik s6z konusu degildir.



P=1,32

Degisken Diizgiin
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Talep
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Duzgin Aralikli
Talep Talep
Sekil 1:

Talep Sekillerinin Siniflandiriimasi (Syntetos vd., 2005: 500)

Syntetos ve digerleri tarafindan (2005) tarafindan gelistirilen siniflandirmada esik degerler
p=1,32 ve CV?=0,49 olarak belirlenmistir.

P <x, CV? <ydurumu, talebi cok aralikli ve degisken olmayan stok birimleriicin 6l¢tilmustr.
( 6rnek olarak hizli hareket eden pargalar)

P >x, CV? <y durumu, yavas hareket eden ya da stirekli/genellikle aralikli talep yapisina
sahip ve talep buydkliklerinde ylksek degisikliklerin olmadig stok birimleri icin
Olcllmusgtdr.

P >x, CV? >y durumu, talebi diizgiin olmayan stok birimleri icin 6lgtlmustur.

P <x, CV?>y durumu, talebi degisken fakat cok aralikli olmayan stok birimleri igin
Olcllmusgtdr.

Tdm bu durumlar icin x esik degeri p = 1,32 olarak belirlenen talepler arasindaki slirenin
ortalamasini, y ise esik degeri CV?=0,49 olarak belirlenen talep blyuklGginin degiskenlik
/ varyasyon katsayisinin karesini ifade etmektedir (Ghobbar ve Friend, 2003: 2105).

b. Aralikli talep tahmini i¢in yapilan ¢alismalar

Aralikli talebe sahip Urlinlerin talep tahmininde pratikte genellikle basit Ustel diizeltme
ve hareketli ortalama gibi tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Fakat bu basit klasik talep
tahmin yontemleri, cogu zaman diliminde talebin sifir olmasindan dolayi aralikli talep
senaryolarinda elverissiz kalmaktadir (Varghese ve Rossetti, 2008: 865). Bununla birlikte,
aralikli talebe sahip Urinlerin talep tahmininde kullanilan herkesce kabul edilen bir diger
yontem de Croston (1972) tarafindan gelistirilmis ve literatiirde Croston yontemi olarak
yer almaktadir.



Willemain ve digerleri (1994) Croston yontemi ve basit Ustel dizeltme yoéntemini
karsilastirmak icin hem yapay verileri hem de gercek talep verileri kullanarak bir calisma
yapmistir. Yaptiklari bu ¢alismada Croston yonteminin basit Ustel dizeltme yontemine
gore daha iyi sonuglar verdigini ispatlamislardir Wallstrém ve Segerstedt, 2010: 627).

Syntetos ve Boylan (2001) Croston yontemini gelistirebilmek amaciyla yontem Gzerinde
bir calisma yapmis ve talebin beklenen tahminindeki matematiksel tirevinde bir hata
bulmuslardir. Yaptiklari ¢alisma sonucunda Croston yonteminin yeni bir varyasyonunu
ortaya koymuslardir (Syntetos ve Boylan, 2001: 457-458).

Ghobbar ve Friend (2003) aralikli talebe sahip ucak yedek parcalari icin 13 talep tahmin
yontemini karsilastirmis ve agirlikli hareketli ortalama, Holt Ustel diizeltme ve Croston
yontemlerinin diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigini ispatlamislardir. Benzer bir
calisma da Regattieri ve digerleri (2005) tarafindan yapilmistir. 20 talep tahmin yontemini
karsilastirmislar ve ayni sonuca ulasmislardir.

Eavesve Kingsman (2004) Kraliyet hava kuvvetlerivaka calismasinda yedek parcalar tizerine
bir calisma yapmis ve basit Ustel diizeltme, Croston (1972), Syntetos ve Boylan (2005)
tarafindan gelistirilen yontemleri karsilastirarak Syntetos ve Boylan (2005) tarafindan
gelistirilen yontemin daha Ustln oldugunu ispatlamistir. Leven ve Segerstedt (2004) de
Croston yontemi (izerinde bir diizeltme yaparak yontemin farkli bir varyasyonunu ortaya
koymuslardir.

Willemain ve digerleri (2004) yedek parcalar tzerine bir ¢alisma yaparak sabit tedarik
slresi lGzerine aralikli talebin kiimulatif dagiliminin tahmini icin patentli bir algoritma
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontemde Efron (1979) tarafindan ortaya ¢ikan 6zyikleme
(bootsrap) yontemini aralikh talep verilerinin tahmini icin ve olasilik tiimlev déntsimin
aralikli talep verilerine uygun tahmin dogrulugu ol¢ttiint bulmak icin uyarlamislardir.
Willemain ve digerleri (2004) tarafindan gelistirilen yontem parametrik olmayan bir
ozyikleme (bootsrap) yaklasimidir. Yaptiklari calismada talep miktarlarinin sifir oldugu ya
da sifirdan farkh oldugu degerler arasinda pozitif korelasyon oldugunu varsaymislardir.
Gelistirdikleri bu yontem basit Ustel diizeltme ve Croston ydntemlerine gore, ozellikle
gecmis verilerin daha az oldugu durumlarda daha basarili sonuglar vermistir (Willemain
vd., 2004: 376).

Bao ve digerleri (2004) aralikli talep yapisina sahip Grlnlerin tahmini icin destek vektor
makinesini ve regresyon analizini kullanarak bir calisma yapmislardir.

Shenstone ve Hyndman (2005) Croston yonteminin temelinde stokastik model olan,
tamamen formile edilmemis, 6zel ve gecici olarak olusturulmus bir yontem oldugunu
vurgulamiglardir. Aralikli talebin yapisinin 6zelliklerinden dolayr Croston yonteminin



tutarsiz oldugunu fakat pratik ise yararliigindan dolayr deneysel olarak diger klasik
yontemlere gbre daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Shale ve digerleri (2006) siparislerin poisson dagilimina gore gelmesi durumunda farkh bir
modifikasyonun olusacaginiz 6ne sirmislerdir (Kourentzes, 2013: 199).

Hua ve Zhang (2006) aralikli talep yapisina sahip yedek parcalar icin destek vektor
makinesi ve lojistik regresyonunu kullanarak hibrid bir yaklasim gelistirmislerdir ve diger
yontemlere gore daha basarili oldugunu ispatlamislardir.

Hua ve digerleri (2007) de yedek parca talebinin tahmini tzerine talep miktarinin sifir
oldugu ve talep miktarinin sifir olmadig durumlar arasindaki iliskiyi dikkate alarak
Ozyikleme (bootstrap) yontemi ve regresyon analizini birlikte kullanarak petrokimya
sektori icin benzer bir calisma yapmislardir. Kendi yontemlerini Croston yontemi, basit
Ustel dizeltme ve Willemain (2004) tarafindan 6zylkleme (bootstrap) yontemleriyle
karsilastirmislardir. Karsilastirma sonunda, talep miktarinin sifir oldugu durumlardaki
ortalama hatalarinin istatiksel sonugclarina bakildiginda kendi gelistirdikleri yontemin
daha basarili sonuglar verdigini gormduslerdir.

Boylan ve Syntetos (2007) , Leven ve Segerstedt (2004) tarafindan gelistirilen yontemin
Croston (1972) yontemine gore Ozellikle yiksek derecede aralikli talebin oldugu
durumlarda daha kot sonug verdigini ispatlamislardir (Kourentzes, 2013: 198).

Gutierrez ve digerleri (2008) yapay sinir aglarini esas alarak basit tstel diizeltme, Croston
(1972), Syntetos ve Boylan (2005) tarafindan gelistirilen yontemlerden daha iyi sonug
veren bir tahmin yontemi gelistirmislerdir. Yapay sinir aglarini kullanarak benzer bir
calisma da Kourentzes (2013) tarafindan yapiimistir.

Altay ve digerleri (2008) aralikli talep yapisina sahip Urlnlerin talep tahmini icin Croston
yonteminin son modifikasyonuyla Wright (1986) tarafindan degistiriimis Holt Ustel
diizeltme ydntemlerini karsilasarmistir. isletmenin dnceliginin stok seviyelerini diisiirmek
olmasi durumunda degisiklige ugratilmis Croston yonteminin, misteri memnuniyetini
daha oncelikli tutmasi durumunda ise degisiklige ugratilmis Holt yonteminin daha Ustiin
oldugunu belirtmislerdir.

Teunter ve Sani (2009); Croston yontemi, Syntetos tarafindan gelistirilen fakat
yayinlanmayan yontem, Leven ve Segerstedt (2004) ile Syntetos ve Boylan (2005)
tarafindan gelistirilen yontemleri karsilastirarak bir calisma yapmistir. Leven ve Segerstedt
(2004) tarafindan gelistirilen yontemin diger tahmin yontemlerine gore asiri tahminde
bulunarak kotli sonuglar verdigini ispatlamisti. En az sapmanin yasandigl yontem
ise Syntetos tarafindan gelistirilen yontemdir. Fakat bu yontemdeki eksiklik, varyans



basarisinin Syntetos ve Boylan (2005) tarafindan gelistirilen yontem kadar basarili
olmamasidir (Wallstrém ve Segerstedt, 2010: 627).

Wallstrom ve Segerstedt (2010); basit Ustel dizeltme yontemi, Croston yontemi, Leven
ve Segerstedt (2004) ile Syntetos ve Boylan (2005) tarafindan gelistirilen yontemleri
karsilastirarak yaptigi calismada Leven ve Segerstedt (2004) tarafindan gelistirilen ydontemin
en kot sonuglari verdigini ve en az uygun olan yontem oldugunu ispatlamislardir.

Nikolopoulos ve digerleri (2010) ile Babai ve digerleri (2012) ise bu alanda heniiz yaygin
olarak kullanilmayan kiime temelli yéntemleri kullanarak ¢alismalar yapmislardir.

Kourentzes (2014) aralikl talep tahmin modellerinin optimizasyonu ve se¢imi izerine bir
¢alisma yapmis ve model secimi Gzerine agik bir 6neri sunamamistir. Literatiirde yer alan
yeni yontemler Croston yontemi ve tilrevlerinden daha iyi sonug¢ vermekte oldugunu,
glcll ve gecerli bir model se¢cimi metodolojisinin gerekli oldugunu ortaya koymustur.

3. Croston Yontemi

Aralikh talep yapisina sahip Grlnlerin talep tahmini igin kullanilan klasik bir yontem olan
Croston yontemi (1972) iki farkli tstel diizeltme tahminini kullanmaktadir. Bunlardan biri
talep buyukluga digeri ise talebin sifir olmadigl durumlar arasindaki zaman araliklaridir.
Croston talebin normal dagildigini, talepler arasinda gerceklesen sirenin ise Bernoulli
dagihmina uygun olarak dagildigini varsaymaktadir ve iki stire¢ de birbirinden bagimsizdir.
Tahminler sadece talep meydana geldiginde glincellenir. Bundan dolayi Croston yontemi
talebin her donemde gerceklesmesi durumunda klasik Ustel diizeltme yontemiyle aynidir.
Croston yonteminde varyans basit tstel dlizeltme yontemindeki varyanstan daha disutktir
(Babiloni vd., 2010: 120).

Croston tarafindan aralikli talep yapisina sahip trinler igin gelistirilen ydntemin algoritmasi
asagidaki sekildedir (Croston, 1972: 302):
Zv:ayt+(1_a) Z?y_l

27” =?7,7—1(1 —a)+aq

yt = Z77 / p”

qg=1

(1)



]7,7:?,7*1 y: =0 (2)
q:

t = zaman araliklarinin gézden gecirilmesi

h = talebin sifir olmadigi dénemlerin sayilari

Yi = dénemi icin tahmin

Z 7 = ortalama ( ve standart sapma ( ile talep miktarinin sifir olmayan gézlemleri
p = gelisler arasindaki slirenin ortalamasi

g = talepler arasindaki siire (p ortalamayla geometrik dagilima uygun dagilr.)

4. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, bircok bilim dalinda karmasik diinya problemlerinin modellemesi icin
ortaya ¢ikmis sayisal modelleme araglaridir. Yapay sinirler ya da ag olarak adlandirilan
yogun Olglide birbirine baglanmis uyarlanabilir basit uygulama elemanlarindan olusmus
yapilar, paralel bilgi isleme sistemleri olarak da tanimlamak mumkindir (Basheer ve
Hajmeer, 2000: 3).

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelligi olan 6§renme vasitasiyla yeni bilgiler tretebilme
becerisini otomatik olarak bilgisayarlar ile gerceklestiren sistemlerdir (Oztemel, 2012: 29).
Bir bilgisayara insan gibi disiinme yetenegi verebilmekicin arastirmacilarin kullanabilecegi
tek model insan beynidir ve insan beyni oldukga karmasik bir modeldir. insan beyni sinir
hiicrelerinden olusmaktadir ve bilgisayarlar, yapay sinir aglarini kullanarak bu hiicrelerin
davranislarini taklit etmeye ¢alismaktadirlar (Heaton, 2008: 39).

insan beyni ve bilgisayarlar birbirlerinden farkl yapidadirlar. insan beyni sinir hiicresi
olarak adlandirilan ayni anda calisan 10! tane islemciden olusurken bilgisayarlarda
genellikle tek bir islemci mevcuttur. insan beynindeki bu islemci hiicrelerin bilgisayarlarin
islemcilerine goére daha yavas ve basit oldugu fakat buna ragmen yiksek baglantisalliktan
dolayi hesap yapma gtlictine sahip olduklari distintilmektedir. “Bilgisayarda islemci etkin,
bellek edilgenken beyinde islem ve bellegin birlikte ag lizerine dagitilmis oldugu diisiindliir;
islem, agdaki hticrelerce yapilirken bellek, aralarindaki kavsaklardir.” (Alpaydin, 2012:
197).

Yapay sinir aglari, sayisal modellemenin mimkin oldugu cok cesitli problemlerde
uygulanabilmektedir. Kullanildigi alanlari; Oriintii tanima, ses tanima, kiimeleme, denetim,
gorintd sikistirma, insanlar ve karmasik fiziksel sistemler arasinda uyarlanabilir ara yizler,



fonksiyon kestirimi, cagrisimsal bellek, tahmin ve kestirim, tlimlesik optimizasyon ve
dogrusal olmayan sistem modelleme olarak siralayabiliriz (Hassoun, 1995: 1).

a. Yapay sinir aglari literatirii

insan beyni ve fonksiyonlari izerine yapilan ¢alismalar uzun yillar éncesine dayanmaktadir.
ilk defa 1890 yilinda beynin yapisi ve fonksiyonlari hakkinda bir yayin yayinlanmis olup
1911 yilinda beynin sinir hiicrelerinden meydana geldigi fikri benimsenmistir. 1940’
yillardan 6nce bazi bilim adamlarinin yapay sinir aglari lizerine ¢alismalari olmasina karsin
1940°dan sonraki yillarda yapilan ¢alismalarin, miihendislik degeri tasimasindan dolayi,
yapay sinir aglarinin ilk temelleri oldugu distnilmektedir. 1940’1 yillardan sonra yapay
sinir aglariyla ilgili yapilan galismalari 6zetleyecek olursak (Oztemel, 2012: 37-41; Elmas,
2010: 26-28; Kriesel, 2005: 9-13; Yegnanarayana, 2005: 21-24):

1943 yilinda Warren MacCulloch ve Walter Pitts ilk yapay sinir agi modelini ana
hatlariyla olusturmuslardir. 1949 yilinda Donald Hebb, yapay sinir aglari literatlriinde
temel bir 6grenme kurali olan “Hebbian 6grenme kural’” ni ortaya koymustur. 1950
yilinda noropsikolog Karl Lasley, beyin bilgi depolamasinin dagitilmis sistemler olarak
gerceklestigini savunmustur. 1951 yilinda Marvin Minsky doktora teziigin ilk nérobilgisayar
olan Snark’i gelistirmis fakat higbir zaman pratikte uygulanamamistir. 1956 yilinda bilim
adamlari ve 6grencilerin katildigi Dartmouth yaz arastirmasi projesinde ilk defa insan
beyninin nasil taklit edilecegi tartisiimistir.

1957-1958 yillarinda Frank Rosenblatt, Charles Wightman ve galisma arkadaslari, “Mark
| perceptron” adini verdikleri ilk basarili norobilgisayari gelistirmislerdir. Gelistirilen
bu algilayici model, yapay sinir aglarindaki ¢ok katmanli algilayicilarin  temelini
olusturmaktadir. 1959 vyilinda Frank Rosenblatt, perceptron’un farkli versiyonlarini
tanimlayarak “Perceptron yakinsaklik teoremi” ni formiile edip gercekligini ispatlamistir.

1960 yilinda Bernard Widrow ve Marcian E. Hoff, ADALINE (ADAptive Linear NEuron) ve
MADALINE (for many ADALINES) olarak tanimladiklari ag§ modelini gelistirmislerdir. Bu
model gergek diinya problemlerine uygulanmis ilk yapay sinir agi modelidir. 1965 yilinda
Nils Nilsson, “Ogrenen makineler” adl kitabinda yapay sinir aglari hakkinda yapilan
calismalara yer vererek bu alanda ilk kitabin yayinlanmasini saglamistir. 1969 yilinda
Marvin Minsky ve Seymour Papert, yayinladiklari bir yayinda yapay sinir agi algilayicilarinin
bircok 6nemli probleme ¢6ziim bulamadigini 6ne sirmuslerdir. (Dogrusal ayrilabilirlik
ve XOR problemi) Bu iddia bu alanda yapilan calismalarin olduk¢a yavaslamasina neden
olmustur.

1972 yilinda Teuvo Kohonen ve James A. Anderson cagrisimsal bellek ile ilgili dogrusal
iliskilendirici modeli hakkinda birbirine ¢ok benzeyen farkh yayinlar yayinlamislardir.
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1974 yilinda Harvard Paul Werbos doktora tezi icin “Geriyayilim modeli” adi verilen bir
o0grenme modeli gelistirmistir. 1976-1980 yillari arasinda Stephen Grossberg yapay sinir
aglarini matematiksel olarak inceledigi ¢cok sayida yayin ¢ikartmistir ve Gail Corpenter ile
birlikte “Adaptif Rezonans Teorisi (ART)” ni gelistirmislerdir.

1982 yilinda Teuvo Kohonen, “Kohonen haritalar’” olarak da bilinen “Ozérgiitlemeli
haritalar (Self organizing maps - SOM)” calismasini yayinlamistir. 1982 ve 1984 yillarinda
John Hopfield, “Hopfield aglari” ni ortaya ¢ikartmis ve bu yillar arasinda yapmis oldugu
calismalarda yapay sinir aglarinin bir¢cok problem igin uygulanabilecegini gostermistir.
Bu calismalarin sonucunda Geoffrey E. Hinton ve arkadaslari “Boltzman makinesi” ni
gelistirmislerdir.

Hopfield 1985 yilinda ise “Gezgin satici” probleminin ¢dézimiinde “Hopfield aglari” ni
kullandigi bir makale yayinlamistir. 1983 yilinda Miyake ve Ito Fukushim, “Neocognitron”
adi verilen elyazisini karakterilerini taniyan bir yapay sinir agi modeli gelistirmislerdir.
1986 yilinda David E. Rummelhart ve James MacClelland “Paralel dagitimli isleme”
konusundaki calismalariyla ilgili yayinlar yayinlamislardir. Bu calismalar vasitasiyla ¢ok
katmanl algilayicilar ile XOR problemine ¢6ziim bulunmus ve 1969 yilinda Marvin Minsky
ve Seymour Papert’in tezi ¢lritUlmustlr. Boylece yapay sinir aglarina olan ilgi yeniden
canlanmustir.

1988 yilinda David Broomhead ve David Lowe filtreleme problemlerinde basarili sonuglar
veren ¢ok katmanli algilayicilara alternatif olarak gelistirilen “Radyal tabanl fonksiyonlar”
I ortaya cikartmislardir. Yine ayni yil Donald Specht “Olasiliksal aglar” ve daha sonra
“Genel regresyon aglari” modellerini gelistirmistir. Bu tarihten itibaren yapay sinir
aglariyla ilgili cok sayida sempozyum ve konferans diizenlenmis ve sayisiz uygulamalar
gerceklestirilmistir.

b. Yapay sinir hiicresi

Bir yapay sinir agi biyolojik sinir aglarinin yapisini ve fonksiyonlarini taklit etmeye calisan
matematiksel bir modeldir. insan sinir sistemi viicutta bulunduklari bélgelere bagli olarak
farkh tipte ve uzunlukta milyonlarca sinir hicresinden olusmaktadir. Sekil 2’de biyolojik
sinir hiicresinin sematik gosterimi yer almaktadir. Temel bir biyolojik sinir hlicresi dentrit,
hicre govdesi (soma), akson ve sinapslerden olusmaktadir. Hiicre gévdesinde bir ¢ekirdek
ve bir plazma bulunmaktadir. Hiicre govdesinden gikan ve bir agacin dallarina benzeyen
dentritler, aksonlar araciligiyla diger sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri hiicre gévdesine
iletirler. Tipik bir sinir hiicresindeki dentritlerin bu sinyalleri aldig1 alan yaklasik olarak 0,25
‘dir (Basheer ve Hajmeer, 2000: 4-5).
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Akson, somanin ince uzun uzantisidir. Bir aksonun uzunlugunun 1 metreden daha uzun
oldugu da gorilmektedir. Akson ile dentrit arasindaki bosluga sinaps adi verilir. Komsu
sinir hiicreleri arasindaki sinyaller aksondan bu alana birakilir. Dentritler tarafindan alinan
ve sinapse ulasan sinyaller elektiriksel uyarilardir (Zurada, 1992: 27). Neurotransmitter
vasitasiyla iki sinir hiicresi arasindaki bilgi alis verisi gerceklesmektedir (Oztemel, 2012:
47). Bir insan beyninde civarinda sinir hiicresi bulunmaktadir ve her bir sinir hicresi
yaklasik 10000 kadar baska sinir hiicresiyle baglanti kurmaktadir. Her bir sinir hiicresinin
sahip oldugu sinaps sayisi ise yaklasik olarak civarindadir (Haykin, 1999: 6-8).

Dentrit
i "
| P
A = '
. | Hicre e
. Govaesi o
i .y Meson
ra \ i
\ | N\ .
Sinay
Sekil 2:

Biyolojik Sinir Hiicresi (Basheer ve Hajmeer, 2000: 3)

Biyolojik sinir aglarinin yapisini ve fonksiyonlarini taklit etmeye calisan yapay sinir
hicrelerinin ise 5 temel 6gesi bulunmaktadir: girdiler, agirliklar, toplama islevi, aktivasyon
islevi ve ciktilar. Bir yapay sinirin ¢alisma prensibi Sekil 3'de yer almaktadir (Krenker vd.,
2011: 3).

Bilgi Akisi _—

girdi1 H
girdi 2 H
( girdi 3 =
{
| N/ \ |
I N+ lp—o— —{ Ciku
( girdi 4 Yt AN /i
T 1
I
I
I
S E—
{ girdi 5 H
Aktivasyon islevi
& i Toplama H
Adirliklar. | iglevi i
Sekil 3:

Yapay Sinir Hiicresi (Krenker vd., 2011: 3)
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Girdiler: Yapay sinir hiicresine ¢evreden gelen bilgileri ifade etmektedir. Bir yapay sinir
hicresine ¢cevreden oldugu kadar diger hiicrelerden de bilgilerin gelmesi mimkundur
(Oztemel, 2012: 49).

Agirliklar: Her girdi degeri farkli agirliklarla (W,W,..,W. ) carpilmaktadir. Bu agirliklar,
girdilerin sinir hiicresindeki etkisini belirlemektedir. Agirlik degeri biyik ise o girdinin
yapay sinirle baglantisinin glcli oldugu, deger kiiclik ise baglantisinin zayif oldugu anlasilir
(Elmas, 2010: 31).

Toplama islevi: Bu islev, agirliklandiriimis girdi degerlerini esik degeri ile toplayarak net
girdiyi hesaplamaktadir. Net girdinin hesaplanmasinin gosterildigi 3 numarali denklemde
W agirliklan, X ise girdileri, b ise esik degerini ifade etmektedir. Literatiire bakildiginda bu
formilin disinda daha karmasik formdillerin de kullanildigi gérilmektedir (Krenker vd.,
2011: 5).

Net;=> WX, +b (3)
i=1

Aktivasyon islevi: Bu islev, toplama islevinin sonucuna karsilik c¢iktiyi belirlemektedir.
Toplama islevindeki gibi aktivasyon islevinde de farkli formiller kullaniimaktadir. En yaygin
olarak kullanilan formil (step fonksiyonu) asagida yer almaktadir (Basheer ve Hajmeer,
2000: 6).

Sekil 4’de ise farkli aktivasyon islevleri gosterilmektedir.

1 eg_e’f'z VVinij Z b
y= o (4)
0 eg'erz W, X, <b
=1

Ciktilar: Aktivasyon islevi sonucunda belirlenen degerleriifade etmektedir. Uretilen ¢iktilar
cevreye ya da diger sinir hiicrelerine gonderilmektedir. Ag olarak gosteriminde birden ¢ok
¢kt degeri gérinen bir yapay sinir hicresinin aslinda tek bir ¢ikti degeri mevcuttur. Bu
deger diger yapay sinir hiicrelerine girdi degeri olarak da iletiimektedir (Oztemel, 2012:
51).

13



¥, = f(Net )J y = f(Net ), y; = f(Net ),
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Sekil 4:

Farkh Aktivasyon islevleri (Zupan, 1994: 332)

c. Yapay sinir aglarinin yapisi

Farkli sayida yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle yapay sinir agi olusmaktadir.
Yapay sinir agindaki sinir hiicreleri tek katman ya da iki, ¢ ve daha fazla katman halinde
bir araya gelebilir (Zupan, 1994: 334)

Sekil 5’de bir yapay sinir ag1 6rnegi yer almaktadir. Yuvarlak sekiller sinir hiicrelerini temsil
etmektedir ve bir yapay sinir agi girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak tizere
3 katmandan olusmaktadir.

| Girdi1

(“Girdi2

( Girdi 3

Gl |Gkt
\  Katman i Katmam 2

Sekil 5:
Bir Yapay Sinir Agi Ornegi (Krenker vd., 2011: 3)

E Girdi
¢\ Katmani

Girdi katmaninda yer alan sinir hicreleri c¢evreden gelen bilgileri gizli katmana
iletmektedirler. Tek bir gizli katman olabilecegi gibi birden fazla gizli katman da
olabilmektedir. Girdi katmanindan gelen bilgiler gizli katmanlarda aktivasyon islevi
vasitasiyla islenerek ¢ikti katmanina iletilir. Cikti katmani ise kendisine gelen bilgilere
uygun olarak ¢ikti degerlerini olusturur (Wali, 2014: 107).

Yapay sinir aglarinin calisma prensibine baktigimiz zaman basit bir tanimlama yapmak
oldukca zordur. Cogunlukla birbirine paralel bagl basit aritmetik birimleri kullanarak ¢oklu
girdive ciktilariisleten bir kara kutuya benzetilmektedir. Unutulmamasi gereken en 6nemli
sey, yapay sinir aglari yontemlerinin girdi ve ciktilar arasinda dogrusal bir iliski olmadigi
durumlarda en iyi sekilde ¢alisacagidir. Yapay sinir aglari dogrusal iliskiyi tanimlamak ya
da bulmak i¢in de kullanilabilir fakat sonuglar diger basit standart istatiksel yontemlerin
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sonuglarindan daha kot ¢ikmaktadir (Zupan, 1994: 328).

Bir yapay sinir aginin girdi degerlerini ¢cikti degerlerine nasil donulstirdigi yani sonuglari
nasil olusturdugunu agiklayamamasi bu yontemin bir dezavantajidir. Bu durum bu aga
olan gliveni zedelemekle birlikte yapay sinir aglariyla yapilan basarili uygulamalarin varhgi
bu ydnteme olan ilgili siirekli artarmaktadir (Oztemel, 2012: 54).

d. Yapay sinir agi mimarilerinin siniflandiriimasi

iki ya da daha fazla yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle bir yapay sinir ag
olusmaktadir. Tek bir yapay sinir hicresi gercek hayat problemlerinin ¢6zimiinde
kullanigsizken yapay sinir aglari karmasik gercek hayat problemlerinin ¢6ziiminde
oldukca yeteneklidir. Birbirlerinden ayri yapay sinir hicrelerinin birbirlerine baglanma
sekline “Topoloji” adi verilmektedir. Baglantinin gesitli yollardan yapilabilir olmasindan
dolayi cok sayida farkli topolojiler s6z konusu olmakla birlikte genellikle ileri beslemeli ve
geri beslemeli olmak Uzere iki ana topoloji ayrimi yapilmaktadir. Sekil 6’da bu iki topoloji
ornegi gosterilmektedir (Krenker vd., 2011: 6).

ileri Beslemeli Aglar: Bir ileri beslemeli agda, yapay sinir hiicreleri katmanlara
yerlestirilmistir. Sekil 6’da da gosterildigi gibi bir katmanin her yapay sinir hiicresi bir 6nceki
katmanin yapay sinir hicreleriyle baglanti halindedir. Sinyal yayihmi girdi katmanindan
¢ciktt katmanina dogru agin gizli katmanlarindan gecerek gerceklesmektedir. Gizli yapay
sinir hicreleri girdi 6zelliklerini temsil ederken, ¢ikti sinir hiicreleri agin tepkilerini ortaya
¢ikarmaktadir. Tek katmanh algilayicilar, ¢ok katmanli algilayicilar ve radyal tabanli
fonksiyon aglari ileri beslemeli aglardandir.

Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli bir agi ileri beslemeli bir agdan ayiran en énemli
ozellik en az bir geri besleme dongisiinin olmasidir (Haykin, 1999: 23). Geri beslemeli
aglarda yapay sinir hicreleri ¢iktilarinin aga geri donlisimi saglanarak bu ciktlar girdi
olarak kullanilmaktadir ve dogrusal olmayan c¢agrisimsal bellek gibi ¢alismaktadir.
ileri dogru baglantilarla birlikte yapay sinir hiicrelerinin kendi ya da kendinden &nceki
katmanda yer alan yapay sinir hiicreleriyle de baglantisi olmaktadir ve dinamik davranis
sergilemektedirler (Alpaydin, 2012: 229; Oztemel, 2012: 165).
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Sekil 6:
Bir Yapay Sinir Aginin ileri ve Geri Beslemeli Topolojisi (Krenker vd., 2011: 6)

e. Cok katmanl algilayicilar

1943 yilinda MacCulloch ve Pitts ilk yapay sinir ag1 modelini ana hatlariyla olusturulmus
ve 1949 yilinda yapay sinir aglari literatlriinde temel bir 6grenme kurali olan “Hebbian
6grenme kural’”’ni ortaya koyulmustur. 1958 yilinda ise Rosenblatt, dogrusal ayrilabilir
orinth siniflandirmasi igin kullanilan Perceptron adi verilen basit tek katmanli bir
algilayici modeli gelistirmistir ve gelistirdigi bu model cok katmanh algilayicilarin temelini
olusturmustur. Oriintii siniflandirmasi icin kullanilan, tek katmanl ileri beslemeli bir ag
olan Perceptron sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusmaktadirlar.

Sekil 7’de tek katmanli basit bir algilayici modeli olan Perceptron modeli yer almaktadir.
Sekil 7’de X1,..,Xd, girdileri, W ,..,W baglanti agirliklarini, y(x) ciktiyr ifade etmektedir.
W, esik degeridir ve X olarak gosterilen bu esik degerinin girdisi her zaman 1 degerini
almaktadir (Bishop, 1995: 79-81).

Esik
Degeri

Girdiler

Sekil 7:
Perceptron Modeli (Bishop, 1995: 79)

Perceptron modelinin dogrusal olmayan problemlere ¢6zim bulamamasi ve bu

durumun yapay sinir aglarina olan giiveni azaltip bu alandaki ¢alismalari ciddi anlamda
duraklatmasindan dolayi dogrusal ayrilamayan siniflandirma problemlerinin Gstesinden
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gelebilmek icin girdi katmaniyla ¢ikti katmani arasina gizli katman adi verilen ek katmanlar
yerlestirilerek cok katmanli ileri beslemeli aglar gelistirilmistir. Sekil 8 de li¢ katmanli bir
algilayicinin yapisi gosterilmektedir (Basheer ve Hajmeer, 2000: 7)

ileri beslemeli yapay sinir aglarinda dis cevreden alinan bilgi girdi katmanindan gizli
katmanlara oradan da c¢ikti katmanina dogru geri dongl olmaksizin tek bir yénde
iletilmektedir. Katmanlarin sayisiyla, yapay sinir hiicresinde kullanilan aktivasyon islevinin
tipiyle ya da yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin sayisiyla ilgili herhangi bir
sinirlama s6z konusu degildir (Krenker vd., 2011: 7).

Sekil 8:
Cok Katmanli Algilayicilarin Yapisi (Basheer ve Hajmeer, 2000: 7)

Cok katmanh bir algilayicinin ayirici 6zelliklerini 6zetleyecek olursak (Haykin, 1999: 156-
157):

1. Agdakiher bir yapay sinir hiicresi dogrusal olmayan bir aktivasyon islevine sahiptir.
En yaygin olarak kullanilan islev ise Sigmoid fonksiyonudur.

2. Agda, girdi ve c¢ikti katmanlarininin disinda bir ve birden fazla gizli katman
bulunmaktadir. Bu gizli katmanlar aga daha karmasik gorevlerin yerine
getirilmesinde 6grenim kabiliyeti saglamaktadir.

3. Agda, agin sinapsleri tarafindan belirlenen vyiksek seviyede bir baglant
bulunmaktadir. Agin baglantisindaki bir degisiklik icin sineptik baglantilarin ya da
onlarin agirliklarinin degisimi gereklidir.

i) Geriye yayihm algoritmasi

Cok katmanh algilayicilar, “Geriye yayilm” ya da “Hatayi geriye yayma” adi verilen bir
algoritmayla 6grenmeyi gerceklestirmektedirler. Geriye yayilim algoritmasi, agin cikti
degerleriyle, hedef cikti degerleri arasindaki hata karelerini minimize etmek ister. Hata
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karelerini minimize eden optimal baglanti agirliklarini (W) bulmak icin de “Egimli inis”
kuralini kullanir (Mitchell, 1997: 97).

Egimli inis yontemine gore baglanti agirliklarindaki degisim ITWig hata (E) egiminin
negatif yoniinde ve (t + 1) iterasyonu icin asagidaki sekilde hesaplanir (Kasabov, 1996:
273-275):

) _ ._2E
TWi (t+1) =- oot (5)

Buradah 6grenme katsayisiniifade etmektedir. Egimliinis ydntemiyle bir kac iterasyondan
sonra hata (E) minimum degere ulasacaktir. Tim egitim ornekleri icin hatalar toplami
asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

E=// &t (6)
P ()
Bir 6rnegin (P) hatasi E rj(p) ise asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

W (Yjp — o/’ )2
Err; o (7)

7 sinir hicresiyle s sinir hlicresi arasindaki baglanti agirhigini degistiren egimli inis kurali
8 numarali denklemde yer alan delta kurali ya da 9 numarali denklemde yer alan
genellestirilmis delta kurali ile ifade edilmektedir.

TWi(t+1) = h.Errj.oi (8)
TWi(t+1) = h.Er rj.g‘(Uj) oi (9)

Err;, j sinir hiicresi i¢in hedef ¢ikti (v )ile gergeklesen gikti (05) arasindaki hatayi (ly; - o)
simgeler. g(u;) degeri ise gaktivasyon islevinin (2g/2u) tirevidir. u net girdi, oi ise i sinir
hicresi icin ¢ikt degeridir. Aktivasyon islevi g Lojistik fonksiyonu oldugunda g(u;) degeri,
0; (1 - o)) olarak ifade edilir ve 9 numarali forml asagidaki sekilde sadelestirilir.

TWi(t+1) = h.Er rj.oj(1 - o). 0 (10)
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ii) lleri ve geri hesaplama

Geriye yaylhm algoritmasindaki her iterasyon ileri ve geri hesaplama olmak lzere iki
asamadan olusmaktadir.

ileri hesaplama: Bu asamada girdi katmanindaki girdiler herhangi bir degisiklik olmadan
ara yani gizli katmanlardan gecerek ¢ikti katmanina dogru yayilir. Girdi katmanindaki tim
sinir hiicrelerinden gelen bilgiler baglanti agirliklari da géz 6niinde bulundurularak gizli
katmandaki J her sinir hiicresine iletilir. Gizli katmandaki sinir hiicresine gelen net girdi
asagidaki sekilde hesaplanir. v; degeri, ¢ girdi katmani hiicresini j gizli katman hiicresine
baglayan baglantinin agirligidir. vilk katmanin agirliklarini, wise ikinci katmanin agirliklarini
temsil etmektedir (Marsland, 2009: 54-55; Oztemel, 2012: 78).

hj=/ Vi Xi (11)
J gizli katman hicresinin ¢iktisi ise bu net girdiye aktivasyon islevinin uygulanmasiyla
hesaplanmaktadir. Genellikle Sigmoid fonksiyonu kullaniimaktadir.

1

a;=g(h;) 1+ exp(—pBh;)

(12)

12 numarali denklemde yer alan £ degeri, gizli katmanda bulunan J hiicresine bagl
esik elemaninin agirligini ifade etmektedir. Gizli katmanin tim sinir hicreleri ve ¢ikti
katmaninin sinir hicrelerinin giktilari ayni sekilde hesaplanir ve ¢iktilar bulununca ileri
hesaplama tamamlanmis olur.

Geri hesaplama: Bu asamada ise hedef ¢iktilar ile gergeklesen giktilar arasindaki fark yani
hata hesaplanarak bu hata, agirliklarin degisiminin hesaplanmasi icin geriye dogru yayilir
(Marsland, 2009: 55; Oztemel, 2012: 79; Elmas, 2010: 129-131).

Oncelikle toplam hata hedef ¢ikti degerleri (v,) ile gerceklesen cikti (o, )degerleri arasindaki
farkin kareleri toplami alinarak asagidaki sekilde hesaplanir. Daha sonra ¢ikti biriminin
0o hatasi kullanilarak ikinci katmandaki agirliklarda ilk giincelleme yapilir. Daha sonra Ox
hatasi kullanilarak ilk katmandaki agirliklarda glincelleme yapilir.

Toplam HataZ%Z(yk- 0.) (13)
k=1
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Giktidaki hatanin hesaplanmasi 14 numaral denklemde ve gizli katmanlardaki hatanin
hesaplanmasi 15 numarali denklemde yer almaktadir.

601(:01([1 -Ok)(.yk-ok) (14)

= (1 -aj)Zk:ijaok (15)

Cikti katmanindaki, agirliklar 16 numarali denklemdeki gibi glincellenirken gizli katmandaki
agirhklar 17 numarali denklemdeki gibi giincellenmektedir.

Wy, €= w, * 19,0, (16)
Ve v, t n6hjxl. (17)

Boylece agdaki baglanti agirliklari glincellenmis olacaktir. Her bir iterasyon ayni sekilde
yapilarak 6grenme bitene kadar yinelenecektir.

4. Uygulama

Bu bollimde, e-ticaret sektoriinde faaliyet gdsteren bir isletmenin aralikli talep yapisina
sahip Urlnlerinin talep tahmini ve planlamasi icin bir yapay sinir agi modeli olan Cok
Katmanli Algilayicilar yontemi uygulanmis ve yontemin performansi olgilmustdr.

a. Veri setinin hazirlanmasi

Calismada Tirkiye'nin dnde gelen bir e-ticaret isletmesinin gergek verileri kullanilmistir.
Bahsi gecen e-ticaret isletmesi 9 ana kategoride satis yapmaktadir. Her bir ana kategorinin
altinda alt kategoriler yer almaktadir. Aralikli talebe sahip Grlinlerin toplam stok degerinin
blyuk bir kisminin genellikle havacilik, otomotiv, askerlik ve bilgi islem sektérinde
rastlandig! bilgisinden yola ¢ikarak bu isletmenin Elektronik ana kategorisinin altinda yer
alan Bilgisayarlar alt kategorisinin verileri kullanilmistir. Bu kategoride tablet, masauistd,
dizUistu bilgisayar, monitor ve mini masadisti olmak lizere toplam 640 adet tiriin mevcuttur
ve her bir tGrliiniin 01.05.2014 - 31.05.2015 tarihleri arasindaki toplam 396 glin icin glinliik
talep miktarlari temin edilmistir.
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b. Aralikli talebin siniflandirilmasi

Bilgisayarlar alt kategorisinde 640 adet Urin bulunmaktadir. Bu Urlnlerden aralikli
talep yapisina sahip olan Urlnlerin belirlenebilmesi icin Syntetos ve digerleri (2005)
tarafindan gelistirilen siniflandirma teknigi kullanilmistir. Bu siniflandirma talebi;
degisken talep, diizglin talep, diizglin olmayan talep ve aralikli talep olmak Uzere dort
kategoriye ayirmaktadir ve bu siniflandirmayi yaparken iki parametreyi esas almaktadir.
Bu parametrelerden birisi talebin sikligi yani iki ardisik talep arasinda gecen zaman
periyodlarinin ortalamasi (p), digeri ise talep buyuklugunin degiskenlik/varyasyon
katsayisinin karesi (CV?) parametreleridir. Bu teknikte bu parametreler icin belirlenen esik
degerler p = 1,32 ve CV?= 0,49 degerleridir ve p>1,32, CV?< 0,49 durumunu saglayan
Granler aralikli talep yapisina sahip olan trunlerdir.

640 adet Urin icin p ve CV? degerleri hesaplandiginda p>1,32, CV?< 0,49 kosuluna uyan
toplam 98 adet Urin tespit edilmistir. Baska bir ifadeyle 640 adet triinden 98 adet (irlin
aralikli talep yapisina sahiptir. Bu hesaplama yapilirken Excel formatinda gelen veriler R
programi ile okunup data.frame nesnesi icinde saklanmistir ve talebin gerceklesmedigi
glnlere 0 deger atanmistir. Daha sonrasinda her bir Grin icin p ve CV? degerleri
hesaplatilmistir.

640 adet Grun icin p ve CV? degerleri hesaplanip p>1,32, CV?< 0,49 kosuluna uyan toplam
98 adet Uriin tespit edildikten sonra elde edilen aralikh talebe sahip Urlnlerin talep
verilerinin %80’i egitim icin kalan %20’si de test icin ayrilmistir. 01.05.2014 - 31.05.2015
tarihleri arasindaki 396 giinlik talebin ilk 316 glinliik bolim{ egitim kiimesi, son 80 glinlik
bolim ise test kiimesi olarak kullaniimistir.

Uygulamada tim yoéntemler igin periyodik ilerleme (rolling) mekanizmasi kullaniimistir.
Periyodik ilerleme mekanizmasi tahmin dogrulugunun arttirilmasi igin kullanilan etkili bir
yontemdir. Dlizensiz bir yapiya sahip verinin olmasi durumunda talep tahmin dogrulugunu
arttirmak icin her yeni dénemi tahmin ederken en son doneme ait veriyi de kullanarak
tahmin gergeklestirilmektedir (Akay ve Atak, 2007: 1672).

c. Croston yontemiyle aralikh talep tahmininin yapilmasi

Croston yontemiigin R programindaki forecast paketinin Croston fonksiyonu kullanilmistir.
Bu fonksiyon ile alfa degeri de fonksiyon icerisinde kestirilmektedir. Croston yontemine
gore hesaplanmis bir Grln icin 80 glinlik test verisinin gerceklesen talepler ile tahmini
talep degerleri Tablo 1'de, egitim verisi ve test verisine ait talep zaman grafigi ise Sekil 9'da
yer almaktadir. Grafikte kirmizi gizgiler gerceklesen talebi, mavi gizgi ise tahmin degerlerini
ifade etmektedir.
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Tablo 1:
Croston Yontemine Gore Gergeklesen ve Tahmin Edilen Talep Degerleri

Giin | Gerceklesen| Croston |Giin|Gerceklesen| Croston [Giin|Gergeklesen| Croston |Giin|Gerceklesen| Croston
1 1 0,5279 21 0 0,3898 41 0 0,3761 61 2 0,3482
2 0 0,3616 22 1 0,3898 42 0 0,3761 62 0 0,3514
3 0 0,3616 23 0 0,3915 43 1 0,3761 63 0 0,3514
4 2 0,3616 24 0 0,3915 44 1 0,3492 64 0 0,3514
5 0 0,3825 25 0 0,3915 45 0 0,3578 65 0 0,3514
6 0 0,3825 26 0 0,3915 46 0 0,3578 66 0 0,3514
7 0 0,3825 27 1 0,3915 47 0 0,3578 67 0 0,3514
8 0 0,3825 28 0 0,3735 48 0 0,3578 68 0 0,3514
9 0 0,3825 29 0 0,3735 49 0 0,3578 69 0 0,3514
10 1 0,3825 30 0 0,3735 50 0 0,3578 70 0 0,3514
11 0 0,3578 31 1 0,3735 51 2 0,3578 71 0 0,3514
12 0 0,3578 32 1 0,3634 52 0 0,3568 72 0 0,3514
13 0 0,3578 33 0 0,3724 53 0 0,3568 73 2 0,3514
14 1 0,3578 34 1 0,3724 54 0 0,3568 74 1 0,3195
15 1 0,3485 35 0 0,3743 55 1 0,3568 75 1 0,3323
16 0 0,3593 36 1 0,3743 56 0 0,3482 76 0 0,3421
17 0 0,3593 37 0 0,3761 57 0 0,3482 77 0 0,3421
18 0 0,3593 38 0 0,3761 58 0 0,3482 78 1 0,3421
19 0 0,3593 39 0 0,3761 59 0 0,3482 79 0 0,3400
20 3 0,3593 40 0 0,3761 60 0 0,3482 80 0 0,3400

d. Yapay sinir aglari ile aralikli talep tahmininin yapilmasi

Yapay sinir aglar literatlirinde dogrusal olmayan modelleme ile ilgili bircok yontem
bulunmaktadir. Geriye yayillim algoritmasiyla 6grenmeyi gerceklestiren ¢ok katmanl
algilayicilar (CKA) bu yontemlerden en yaygin olarak kullanilan yontemdir.

CKA yontemi icin MATLAB 2014a ve R v3.2.2 araclari ile “Neural Network Toolbox” paketi
kullanilmistir. Uygulama sirasinda 3 katman kullanilmistir. Bu katmanlar girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikti katmanidir. Girdi katmaninda bir dnceki donemin sonunda gerceklesen
talep degeri ile talep degeri sifir olmayan son iki talep arasindaki donem sayisi yer
almaktadir. Cikti katmani ise mevcut dénem icin tahmin edilen talep degerini ifade
etmektedir. Gizli katmanda ise 3 néron kullanilmistir. Ogrenme katsayisi 0,1 ve momentum
katsayisi 0,9 olarak belirlenmistir. “Fitnet” ve “train” fonksiyonlari kullanilarak 6grenme
gerceklestirilmis ve daha sonra “sim” fonksiyonu ile egitilmis veriler kullanilarak tahmin
yapilmistir. “Data Division” olarak “Random”, “Training” olarak “Levenberg-marquardt”
ve “Performance” olarak “Mean Squared Error” kullanilmistir. Diger parametreler igin
varsaylilan degerler kullanilmistir.

CKA yontemine gore hesaplanmis bir Urin icin 80 glnlik test verisinin gergeklesen
talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 2’de egitim verisi ve test verisine ait talep zaman
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grafigi ise Sekil 10’da yer almaktadir. Grafikte kirmizi gizgiler gerceklesen talebi, mavi cizgi
ise tahmin degerlerini ifade etmektedir.

(%]
1

= Real Demand
o

= Wear

5

£ Fitted Demand
8 = | INE

(]
1

1 1 1 1
Tem 2014 Eki 2014 Oca 2015 Nis 2015
Dates

Sekil 10:
CKA Yontemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman Grafigi (Ger¢eklesen ve Tahmini Talep)

24



Tablo 2:
CKA Yéntemine Gore Gergeklesen ve Tahmin Edilen Talep Degerleri

Giin | Gerceklesen| CKA |Giin |Gerceklesen| CKA [Giin |Gerceklesen| CKA | Giin | Gerceklesen| CKA
1 1 1,6698| 21 0 0,1415| 41 0 0,0000| 61 2 1,6698
2 0 0,3094 [ 22 1 1,6698 | 42 0 0,0000| 62 0 0,1516
3 0 0,0212| 23 0 0,3094 | 43 1 1,6698 | 63 0 0,0212
4 2 1,6698 | 24 0 0,0212| 44 1 1,6305| 64 0 0,0000
5 0 0,1516| 25 0 0,0000 [ 45 0 0,3094| 65 0 0,0000
6 0 0,0212| 26 0 0,0000| 46 0 0,0212] 66 0 0,0000
7 0 0,0000 | 27 1 1,6698 | 47 0 0,0000| 67 0 0,0000
8 0 0,0000 [ 28 0 0,3094 [ 48 0 0,0000| 68 0 0,0000
9 0 0,0000 | 29 0 0,0212| 49 0 0,0000| 69 0 0,0000
10 1 1,6698| 30 0 0,0000 | 50 0 0,0000| 70 0 0,0000
11 0 0,3094| 31 1 1,6698| 51 2 1,6698 | 71 0 0,0000
12 0 0,0212| 32 1 1,6305| 52 0 0,1516| 72 0 0,0000
13 0 0,0000 [ 33 0 0,3094 | 53 0 0,0212| 73 2 1,6698
14 1 1,6698 | 34 1 1,6698 | 54 0 0,0000| 74 1 1,9349
15 1 1,6305[ 35 0 0,3094 | 55 1 1,6698| 75 1 1,6305
16 0 0,3094 | 36 1 1,6698| 56 0 0,3094| 76 0 0,3094
17 0 0,0212| 37 0 0,3094 | 57 0 0,0212| 77 0 0,0212
18 0 0,0000[ 38 0 0,0212[ 58 0 0,0000| 78 1 1,6698
19 0 0,0000| 39 0 0,0000 [ 59 0 0,0000| 79 0 0,3094
20 3 1,6698 [ 40 0 0,0000 [ 60 0 0,0000| 80 0 0,0212

e. Uygulanan yontemlerin tahmin performans sonuglari

Tahminlerin dogrulugu ve kontrol edilmesi talep tahmini siireci igin olduk¢a 6nemlidir.
Bu sebeple tahmini yapacak kisiler tahmin hatalarinin olabildigince minimum seviyede
olmasini isterler. Gergek diinya degiskenlerinin karmasik tabiati geregi gelecek degerleri
diizglin bir sekilde tahmin etmek neredeyse imkansizdir. Tum degiskenler dikkate alinsa
bile rastgele gerceklesen degisiklikler s6z konusu olabilir.

Tahmin hatasi, belirli bir zaman dilimi i¢cin tahmin edilen deger ile gerceklesen
deger arasindaki farktir. Tahmin dogrulugunun saptanabilmesi icin bir takim o&lgutler
kullaniimaktadir (Nahmias, 2013: 61). Yapay sinir aglariyla yapilan talep tahminin
dogrulugunun o6l¢limi icin aralikh talep tahmini literatliriinde siklikla kullanilan MSE,
MAD, RMSE, sMAPE ve MASE o6l¢ltleri hesaplanmistir.

i) Ortalama hatalarin karesi (MSE)

Tahmin hatalarinin belirlenmesinde en yaygin olarak kullanilan 6lgit Ortalama Hatalarin
Karesi (MSE)’ dir. Ortalama Hatalarin Karesi (MSE) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir
(Nahmias, 2013: 61).
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t dénemiigin tahmin hatasi e,, t ddnemi icin tahmin degeri Ftve t dénemi icin gerceklesen
deger D, olmasi durumunda tahmin hatasi 18 numarali denklemde yer almaktadir.

e=D -F (18)

t

n dénemde gergeklesen tahmin hatalarie ,e,,.....,e, olmasi durumunda ortalama hatalarin
karesi (MSE) :

MSE = (1/n) 3 e? (19)

ii) Ortalama mutlak sapma (MAD)

Tahmin hatalarinin belirlenmesinde yaygin olarak kullanilan bir diger 6l¢it ise Ortalama
Mutlak Sapma (MAD)’ dir. MAD hesaplamasi en kolay fakat hatalari dogrusal olarak
degerlendiren bir dlcuttlr (Stevenson, 2009: 76).

Ortalama Mutlak Sapma (MAD) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Nahmias, 2013: 61).
MAD = (1/n)2e| (20)

iii) Ortalama hata kareleri karekékii (RMSE)

Ortalama Hata Kareleri Karekoki (RMSE) basit bir sekilde ifade edilecek olursa Ortalama
Hatalarin Karesinin (MSE) karekokinin alinmasidir. Tahmin hatalarinin bayiklGgin
tanimladigl icin diger dogruluk olcltlerine gore bircok uygulayici tarafindan tercih
edilmektedir. Ortalama Hata Kareleri Karekoki (RMSE) ise asagidaki sekilde hesaplanir
(Hyndman ve Koehler, 2006: 682).

RMSE =,/(1/n) Le? (21)

iv) Simetrik ortalama mutlak yiizde hata (sMAPE)

Ortalama Mutlak Ylizde Hata (MAPE) gibi zaman serileri ilgili dogruluk olgutleri ¢ogu
zaman diliminde talep degeri sifir olan aralikl talep tahmininde kullanilamamaktadir. Bu
durumda Simetrik Ortalama Mutlak Yizde Hata (sMAPE) hesaplanir (Syntetos ve Boylan,
2005: 307).

Boyle bir durumda sMAPE olciitiiniin kullanilmasinin iki nedeni vardir. Birincisi talep
degeri sifira yakin ve tahmin degeri taleple karsilastirildiginda daha biyiik ise yizdesel
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hatanin bilyiimeyecek olmasidir. ikinci neden ise hatanin simetrisidir. Talep degerinin
tahmin degerinden daha biyik olmasi ya da aksi durumu 6nemli degildir, hata yine ayni
kalacaktir (Wallstrom ve Segerstedt, 2010: 628).

Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (sMAPE) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

|D: — Fil

sMAPE = (1/’”)2::1 m

100 (22)

v) Ortalama mutlak 6l¢ekli hata (MASE)

Hyndman ve Koehler (2006) aralikli talebe sahip drinlerin talep tahmininde tahmin
dogrulugunun él¢iilebilmesi icin Ortalama Mutlak Olgekli Hata (MASE) olarak bilinen yeni
bir 6l¢lit nermislerdir. Farkh 6lceklere sahip, sifira yakin ya da negatif verilerin bulundugu
durumlarda Ortalama Mutlak Olcekli Hatanin (MASE) tahmin dogrulugunun élgiilmesinde
en iyi Olclt oldugunu 6ne siirmuslerdir.

Ortalama Mutlak Olgekli Hata (MASE) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Hyndman ve
Koehler, 2006: 685).

MASE = ortalama (1q: 1) (23)

= 1
(Zt_et/n_lz::ZIDi_Di_ll (24)

Bu hata 6l¢litli zaman serileriyle ilgili diger 6lgltlerde hesaplamadan dogan sifir ve sonsuz
hata olasiligini minimize etmektedir (Kourentzes, 2013: 202).

Bltlinbudlgitler gdzdnlinde bulundurularak CKAve Croston ydntemlerikarsilastirildiginda
tahmin hatasinin en disilik oldugu yontemin CKA yontemi oldugu goriilmektedir. Tablo
3’de iki yontemin MSE, MAD, RMSE, sMAPE ve MASE ol¢itlerinden aldiklari degerler ve
Sekil 11’de ise yontemlerin bu hata olglitlerine gore karsilastirilma grafigi yer almaktadir.
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Yontemlerin Hata Olgiitlerine Gore Karsilastirilmasi

Tablo 3 :

Yontem MSE RMSE | MASE MAD | sMAPE
CKA 0,97115| 0,828 |0,49046(0,51477]1,23699
Croston | 1,5342 | 1,1553 | 0,9256 | 0,9388 | 1,2689

18

16

14

1,2

1

0,6

i MSE RMSE MASE MAD sMAPE

s (K e (1 QSEON
Sekil 11:
Yontemlerin Hata Olgiitlerine Gore Karsilastirilma Grafigi

5. Sonug ve Oneriler

Talep tahmini ve planlama bir isletmenin basarisini dogrudan etkiledigi icin blylik 6nem
tasimaktadir. Dlizglin talep yapisina sahip Urinlerin talep tahmininde klasik yontemler
basarili sonuclar verirken ¢ogu zaman doneminde rastgele gerceklesen ve talebi sifir
olan aralikh talep yapisina sahip Uriinlerin talep tahmininde bu yontemler yetersiz
kalmaktadir ve iyi sonuglar vermemektedir. Aralikli talep yapisina sahip Urlnlerin talep
blyiklGgu ve seklinin degisikligi tahmin ve planlama yapilmasini zorlastirmaktadir. Bu
zorlugun Ustesinden gelebilmek icin Croston (1972) 6zellikle aralikli talebe sahip Griinler
icin bir tahmin yontemi gelistirmis daha sonra bu yontem Syntetos ve Boylan ile Leven
ve Segerstedt tarafindan degisiklige ugratilarak farkli modifikasyonlari ortaya ¢ikmistir.
Yapilan galismalarda bu yontemlerin basit Ustel diizeltme yontemiyle karsilastirildigi
gorilmektedir. Fakat bu yontemlerin de cok iyi sonuclar vermedigi goérilmis ve son
zamanlarda daha gelismis makine 6grenme yontemleriyle ¢alismalar yapilmistir.

Bu calismada e-ticaret sektoriinde faaliyet gdsteren bir isletmenin aralikli talep yapisina
sahip Urlnlerinin talep tahmininde; Croston yontemi bir yapay sinir agi modeli olan Cok
Katmanli Algilayicilar kullanilarak talep tahmini yapilmistir. Daha sonra bu yéntemlerin
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hatalari karsilastirilarak performanslariincelenmistir. Daha sonra elde edilen sonuglar MSE,
RMSE, MASE, MAD ve sMAPE hata olgltleri gz 6ntinde bulundurularak karsilastiriimistir.
Bu karsilastirma sonucunda en distk hatayr Cok Katmanh Algilayicilar yonteminin
verdigi gorulmektedir. Bu calismasinda talep tahmini yapilirken talebi etkileyen diger
faktorler (fiyat, rekabet, kampanya vb.) dikkate alinmamistir. Daha sonraki ¢alismalarda
bu faktoérleri de g6z oniinde bulundurarak ve parametre optimizasyonu yapilarak tahmin
hatasi iyilestirilebilir.
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