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Biiyiime hedefi olan ve siirekli gelismeyi hedefleyen firmalarin hayatta kalarak varligini
stirdiirmeleri i¢in; yeni ongoriiler, stratejiler ve en 6nemlisi onlara yol gosterebilecek veri
analizlerine ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu analizler sayesinde firmalar, yogun rekabet
ortaminda hizl1 ve en dogru karari verebilir durumda olabileceklerdir. Varliklarint devam
ettirebilmek isteyen tireticiler, bir yandan artan miisteri beklentilerini karsilamak isterken
bir yandan da maliyetlerini en az seviyede tutmay1 amaglamaktadirlar. Firmalar i¢inde
bulunduklar1 mevcut yap1 6ncesine bir yolculuk yaptiklarinda, karar mekanizmalarini
daha dogru kullandiklarin1 diistinerek hareket ederler. Bu sebepledir ki, deneyimler
bizlere her zaman dogru yolu gosterir s6zii bu noktada kanitlanabilir nitelikte olmaktadir.
Bu c¢alismada, firmalarin gegmis yillara ait ciro ve karlilik durumu analiz edilerek veri
madenciligi teknikleri igerisinde yer alan; yapay sinir agi, destek vektor makineleri ve
regresyon ile dogru sonuca ulasmasi hedeflenmektedir. Onceki yillarin verileri analiz
edilerek, yeni bir yilin verileri hakkinda 6n goérii sahibi olmak hedeflenmektedir. Bu
dogrultuda, gelistirilebilecek stratejiler sonucunda karlilik seviyesinin artacagini
diisinmemek elde degildir. Bu ¢alismada amaglanan, bu dogrusal diisiinceyi
matematiksel olarak ispatlayarak hedefe saglam adimlar ile ilerleyebilmektir. Durumun
kanitlanabilmesi amaciyla, beyaz esya sektoriinde faaliyet gosteren firmanin; sevk
verileri bagimli degisken, reel kesim giiven endeksi, gayri safi yurti¢i hasila, sanayi
tiretim endeksi, evlenme orani, tiiketici giiven endeksi ve ekonomi giiven endeksi ise
bagimsiz degisken olarak aylik bazda alinmistir. Veriler uygulama asamasinda, Weka
programinda test edilmistir. Satig tahminleri ii¢ ayr1 yontem ile ayr1 ayr test edilmis ve
sonuglar birbirleri ile kiyaslanmustir.
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For companies with growth targets and continuous development to survive and survive;
they need new insights, strategies and, most importantly, analysis of the data that can
guide them. Thanks to these analyses, companies will be able to make the fastest and most
accurate decision in an intensely competitive environment. In this study, the turnover and
profitability status of the companies for the past years are analyzed and included in the
data mining techniques; it is aimed to achieve the right result with artificial neural
network, support vector machines and regression. By analyzing the data of previous
years, it is aimed to have a foresground about the data of a new year. Accordingly, it is
notible not to think that the level of profitability will increase as a result of the strategies
that can be developed. The aim of this study is to prove this linear thinking
mathematically and to move forward with solid steps towards the goal. In order to prove
the situation, the company operating in the white goods sector; the referral data are taken
on a monthly basis as dependent variable, real sector confidence index, gross domestic
product, industrial production index, marriage rate, consumer confidence index and
economic confidence index as independent variables. The data was tested in the Weka
program during the implementation phase. Sales estimates were tested separately by three
different methods and the results were compared with each other.
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GIRIS

Giiniimiize kadar gelen siirecte bircok teknolojik gelisme yasanmis ve bu teknolojik
gelismeler hayatimizin ¢ogunda bizlere yardimci olacak araglar1 beraberinde getirmistir.
Insanoglunun gelecegi gérme istegine de yeri geldiginde bu teknolojik gelismeler katkida
bulunmustur. Ham bir veri setine bakildiginda, karmasik say1 dizilerinden bagka bir sey
gormemiz pek de miimkiin olmamaktadir. Gelisen teknoloji ve istatistiksel yaklasimlar
ile ham veri setleriyle 6nemli sonuglar elde edecek yaklagimlar gelistirilmistir. Veri
madenciliginde bilgi kesfi siireci sonrasinda artik ham data yiginlarindan anlamli bilgiler
elde etmek miimkiin olmaktadir. Caligmamizin amaci, sahip oldugumuz verilerden
anlamli sonuglar elde etmektir. Bunun i¢in veri madenciligi yaklasimlari ele alinarak

uygun analizlerle anlamli sonuclar ortaya ¢ikarilmaya calisilacaktir.

Tez galigmasinin birinci boliimiinde, Veri Madenciligi kavrami agiklanmistir. Tarihge ve

tanimlayict modeller hakkinda bilgi verilmistir.

Caligmanin ikinci bolimiinde, literatiir taramasi yapilmistir. Satis veya talep tahminini
iceren benzer caligmalar taranmistir. Toplam yirmi ii¢ adet calisma incelenmistir.
Calismalarda kullanilan yontem ve degiskenler detayli olarak agiklanmustir. Veri
Madenciligi icerisinde yer alan tahmin edici modeller agiklanmistir. Tez ¢alismasinda
kullanilan Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinalar1 ve Coklu Dogrusal Regresyon

yontemlerine ait detayli bilgi verilmistir.

Calismanin tiglincii boliimii; Weka program tanitimi, veri seti alinan firmanin tanitimi ve

uygulama asamalarini icermektedir.



BIiRINCIi BOLUM
VERI MADENCILIGI KAVRAMI

1. Veri Madenciligi

Veri; heniliz anlamli bir bilgi bigimine doniismemis veri yiginlarini ifade eder.
Arastirmaciy1r sonuca gotlirmek igin islenecek olan kayitlar toplulugudur. Veri
madenciligi, (data mining) ham bir datadan kullanigh bilgileri ¢ikarmak igin bir¢ok
yontem kullanan bir disiplindir. Cok biiytik veri setlerindeki yapinin agiklanabilmesi i¢in
cok sayida veri analiz aracini kullanir (Oguzlar, 2004: 4). Verilerdeki islenebilir, yararli
ve anlasilabilir potansiyel oriintiileri tanimlamak i¢in kullanilan 6nemli bir yontem olarak
ifade edilmektedir. Veri madenciligi (VM) kavrami verinin anlamini yeniden
sekillendirmis bir bilgi kesfi siirecidir. VM veriden bilgiye ulagma siirecinde
arastirmactya yol gosteren bir aragtir. Siirecin ¢esitli asamalarinda kullanilmak tizere ¢ok
saylda ara¢ ve teknik gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir. VM bu noktada
bir¢ok disipline dayanmaktadir.

Larose (2005:3) ¢alismasinda, veri madenciligi siirecini alt1 adimda agiklamistir. Sekil
1.1.’de belirtilmis olan asamalar sirastyla; uygulamasi yapilacak c¢alismanin amacinin
belirlenmesi, veri degerlendirmesinin yapilmasi, veri setinin hazirlanmasi, veri setine

uygun modelin olusumu, modelin degerlendirilmesi ve uygulamanin yapilmasidir.

Proje Amacimn * Verilerin
Belirkenmesi - De gerlendirilmesi
Veri
Hazirlama
Uygulama Degerlendirme * Model
| Olugturma

Sekil 1 VM Uygulama Semasti

Kaynak: Larose (2005:3)



Geleneksel yaklasimin temellerini ortaya cikaran analizlerin amaci istatistiksel veri
Ozelliklerini ortaya cikarmak ve sayisal cikarimlar yapmaktir. Bu amagla makine
O0grenmesi, istatistik ve Orlintii tanitma gibi yontemlerin karigimiyla olusturulmus bir

disiplini ifade eder.

Veri kiimesinin biiytikliigl, standart istatistiksel uygulamalar ve veri madenciligi
arasindaki en temel farklilig1 olusturmaktadir. Istatistikle ugrasan biri igin birkag yiiz veya
bin ile ifade edilen veriler biiylik bir veri setini olusturmaktadir. Ancak veri
madenciliginde, biiyilkk veri kavrami milyon veya milyarlar ile ifade edilmektedir.

(Oguzlar, 2003:69).

2. Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Veri madenciliginin (VM) siireci 1950’11 yillardan baglayarak giiniimiize kadar geliserek
devam etmistir. 1960 ve Oncesinde temel diizeyde dosya isleme yapilmaktadir. Veri
madenciligi birden fazla disiplinin birleserek bir blok olusturmasi ile olusmustur. Bu
blogun igerisinde ilk zamanlarda veri taban1 yonetim sistemleri, yapay zeka sistemleri ve

makine 6grenmesi yer almaktaydi. (Venkatadri & Reddy, 2011: 19 — 22).

Tablo 1 Veri Madenciligi Tarihgesi

1950-1960 ilk bilgisayarlar [sayim icin)
veri taban ve verilerin depolanmasi

1960-1970
Perseptronlar (Algilayic, Fark edici)
iliskisel veri taban yonetim sistemleri

1970-1980
Basit kurallara dayanan uzman sistemler wve makine
agrenimi

1980-1990 Blylik ml.k.tarda weri igeren VEri tabanlar
S0L sorgu dili
veri tabanlarinda bilgi kesfi calisma grubu wve Sonucg
bildirgesi

1990-2000
Veri madenciligi icin ilk yvazilhim

2000-... Tom alanlar igcin veri madenciligi uygulamalarn




1970 ve 1980’11 yillarda, hiyerarsik ve ag veri tabani sistemleri, iligkisel veri tabani
sistemleri, veri modelleme araglari, sorgu dilleri: SQL, vb., online islemsel veri isleme ve

kullanici ara yiizleri gibi yenilikler dahil edilmistir.

Veri madenciligi terimi ise bilgisayar bilimi alan1 igerisinde ilk olarak 1980’lerde bir
disiplin olarak adlandirilmistir. 1990’larin baslarinda veri madenciligi siire¢ olarak veri
tabanlarindan bilgi kesfi (knowledge discovery in databases — KDD) olarak adlandirilan
slirecin bir alt dal1 olarak ortaya ¢ikmistir (Coenen, 2004: 1 — 24).

1990’11 yillardan giiniimiize kadar olan kisimda veri madenciligi yazilimlari, bilgi

aligverisi, veri ve bilgi entegrasyonu gibi konular 6nem kazanmistir.

3. Veri Madenciligi Kullamim Alanlari

Teknolojik ve bilimsel yenilikleri akademik tezlerde gormemiz miimkiin olmaktadir. Son
yillarda veri madenciligi teknik ve agidan ¢oziilmeye calisan problemlere yanit buldugu
icin akademik caligmalarda aktif olarak kullanilmaya baglanmistir. Lisansiistii tezlerin,
cesitli alanlarda giincel konular ve gelismeler tizerine yapildigi varsayimi belirtilebilir.
Dolayisiyla, se¢ilmis bir alanda ¢alisma gergeklestirilen lisansiistii tezlerinin detayl bir
bicimde incelenmesi, s6z konusu alandaki se¢imlerin degerlendirilmesi, degisen
tekniklerinin incelenmesi ve uygulama alanlarinin belirlenmesi agisindan 6nem

olusturmaktadir.

Veri madenciligi oldukg¢a yeni bir disiplin olmasina karsin genis bir kullanim alanina
sahiptir. Bunun en biiyiik nedeni de giinlimiizde 6zel sektor ve bilimsel arastirmalarda

calisilmasi gereken veri miktarinin ¢ok fazla olmasidir. (Durmaz & Kocamis, 2008:4)

Cesitli amaglarla VM uygulamalar goriilebilmektedir. Bunlardan bazilar su sekildedir:



a) Karar verme konularinda yardimei olmak ve veri tabani igin destek saglamak,

b) Pazar arastirmasi: uygun pazarin belirlenmesi, miisteriler arasi ortak noktalarin
tespit edilmesi, sepet analizi ve ¢apraz pazar incelemesi,

¢) Riskanalizi: ongorii gelistirmek, kalite kontroller sonucu sahtekarliklar1 saptamak
ve Onlemek, rekabet analizi gelistirmek,

d) Kredi risk aragtirmalart,

e) Kaynaklarin olabilecek en iyi diizeyde kullanimini saglamak,

f) Gegmis veriler ile mevcut yapinin analizi sonuglartyla gelecek hakkinda

¢ikarimlarda bulunmak amaciyla kullanilmaktadir.

Gorunescu (2011) yaptigi ¢alismada, VM ¢alismalarini degerlendirilmis ve kullanim
alanlarin1 Tablo 2’deki sekilde 6zetlemistir.

Tablo 2 Veri Madenciligi Kullanim Alanlart

Kullanim Alanlar Kullanim
Oranlar (%)

CRM/Miister1 Analitigi 328
Bankacilik 244
Direk Pazarlama 16.1
Kredi Puanlama 156
Telekominikasyon 14 4
Dolandiricilik Tespiti 139

Sat1s 11.7
Saghk 11.7
Finans 11.1
Bilim 10.6
Feklameilik 10.6
E-Ticaret 10.0
Sigortacilik 10.0

Web Madenciligi 8.3

Sosval Aglar 7.8

Ilac 7R
Bioteknolon 7.8

Kaynak: Gorunescu, 2011:41



4. Veri Madenciliginin Kuvvetli ve Zayif Yonleri

Teknolojik ve bilimsel yenilikleri akademik tezlerde gormemiz miimkiin olmaktadir. Son
yillarda veri madenciligi teknik ve agidan ¢oziilmeye calisan problemlere yanit buldugu
icin akademik ¢aligmalarda VM aktif olarak kullanilmaya baglanmistir. VM’nin kuvvetli

ve zayif yonlerini degerlendirdigimizde;

I. VM teknikleri genis agili sorunlarin ¢6ziimii igin uygun bir arag olmasi,
ii. VM teknikleri karmasik durumlarin ¢oziimlenmesinde kullanilmak i¢in uygun olmast,
iii. VM araglarinin hem sayisal hem de kategorik degiskenlerin ¢oziimiinde kullanilmasi

kuvvetli yonlerini olusturmaktadir.

Veri madenciligi zayif yonleri ise sunlardir:

i. VM tekniklerinde 0-1 arasinda giris verisi olmas1 gereklidir.

ii. VM teknikleri tirettikleri sonuglarin agiklamasini sunamazlar.

iii. VM tekniklerinde elde edilen sonucun en iyi sonu¢ olma garantisi yoktur. Sonuglar

farkli teknikler ile tekrarlanarak en iyi sonug secilebilir.

5. Veri Madenciligi Modelleri

VM, biiyiik verileri setlerini isleyerek bu verilerden anlamli bir bilgiyi ortaya ¢ikarma ve
kesif siirecidir. Bu siirecte kullanilmasi gereken ¢esitli modeller bulunmaktadir. Kullanim
amacina gore en uygun modeli belirleyebilmek igin ¢esitli algoritmalar kullanilir. Bu
modeller; “Tahmin Edici (Predictive)” ve “Tanimlayici (Descriptive)” olmak {izere iki

baglik altinda incelenebilir.



Veri Madenciligi Modelleri

Kesif Esash Yontemler
Tamumlayic: Modeller Tahmin Edici Modeller

Kimeleme - 2 X
Modelleri Smiflama Modelleri Regresyon Modelleri
Birlikrelik 4 Karar Agaclan Dogrusal
Kurallan =

e Y apay Sinir Aglan Lojistik

med K-En Yakan Komsu

Sekil 2 Veri Madenciligi Modelleri

5.1. Tanimlayict Modeller

Tanimlayici modellerin temel amaci bir sonug tahmini yapmaktan ziyade, veri grubu
igerisinde bulunan veriler arasindaki baglantilari, iliskileri ve davraniglar1 belirlemektir.
Tanimlayici modeller analiste daha Onceden bir hipoteze sahip olmaksizin, veri
kiimesinin iginde ne tiir iligkiler oldugunu anlama imkani sunar. Analizcinin ¢ok genis
veri tabanlarindaki bilgileri incelemek, oOriintiileri kesfetmek i¢in dogru sorular1 sorup
hipotezler gelistirmesi pratikte zor oldugundan, ilging oriintiileri kesfetme inisiyatifi veri

madenciligi programina birakilir. Kesfedilen bilginin kalitesi ve zenginligi, uygulamanin

kullanighiligini ve giiciinii olusturur (Gliveng 2001:120).

Tanimlayici1 modellerde genellikle kullanilan yontemler asagidaki gibidir:

—Kiimelemeyontemi

— Birliktelik Kurali



5.1.1. Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme yoOntemi, veriyi gruplara veya smiflara ayirma islemidir. Kiimeleme

yonteminde objenin sinif etkisi bilinmemektedir.

Kiimeleme analizinde, her veri var olan kiimeler ile kiyaslanir ve kendi 6zelliklerini
tasidig1 diisiiniilen kiimeye taginir. Taginan bu veri, kiimeSinin tamamlayici degerini alir.
Var olan tiim kayitlar optimum bi¢imde atanana kadar yapilan bu islem tekrarlanir.
Karmasik ve biiyiik veri setleri gruplanirken, bu veri setleri ayrilarak benzer gruplar ile
bir arada ele alinmaktadir. Bu sekilde yapilan calismada, heterojen yapiya sahip veri
setlerinin homojen yapiya doniistiiriilmesi hedeflenmektedir. Uzman kisiler tarafindan,

olusan kiimlerin hangi anlamlar tasidig belirlenmektedir (Celik, 2009: 37-38).
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Sekil 3°de heterojen yapiya sahip verilerin homojen bir yap1 altinda gruplandiklari
goriilmektedir. Benzer o6zelliklere sahip verilerin gruplandirilmalart sonucunda

kiimeleme iglemi gergeklesmektedir.

Kiimeleme yontemine iliskin genel 6zellikler su sekildedir;
* Kiime sayis1 bilinmemektedir.
* Kiimelere iliskin net bir bilgi olmayabilir.

* Kiimeleme sonuglari dinamiktir.

Onceden belirlenmis smiflarin bulunmamasi kiimelemedeki &grenmenin denetimsiz
ogrenme olmasinin nedenidir. Bu durum siniflama yonteminin kiimeleme yonteminden
ayrilmasinin sebebidir. siniflar belli iken yapilan 6grenmeye denetimli 6grenme, herhangi
bir siniflama yapilmadan yapilan grenmeye ise denetimsiz dgrenme adi verilir. Ornegin
veri tabanlarindaki kayirlarin her biri gruplara ayrilmis oldugunda (kadin veya erkek) bu
kural ¢ikarma islemi denetimli 6grenme olarak adlandirilmaktadir. Ancak herhangi bir
kaydin yaninda kadin veya erkek oldugu bilgisi yok ise bu durum denetimsiz 6grenme
olarak ifade edilmektedir. Bu islem ayni zamanda kiimeleme islemidir. Bu islemde
kadin/erkek gibi bir etiket ya da siif olmayacag i¢in, kiimeleme kayitlar arasindaki

benzerlik dl¢iitiine gore yapilmaktadir (Silahtaroglu, 2013:60).

5.1.2. Birliktelik Kural:

Veri igerisindeki birliktelik 6zelliklerini agiklayan Oriintiileri ortaya c¢ikarmak igin
kullanilan bir analiz yontemidir. Ortaya cikarilan bu Oriintiiler alt gruplar veya 6zel
cikarilmis kurallart ifade edebilir. Birliktelik analizinin amaci 6nemli Oriintiilerin ortaya

¢ikarilmasini saglamaktir (Dunham, 2003:8).



Birliktelik kurallari, bir arada olan olaylarin ya da 0 olaya ait 6zelliklerin belirlenme
islemidir. Iliski veya pazar sepet analizi olarak isimlendirilmektedir. Birliktelik kurallar:
genellikle birbirini etkileyen olaylar1 igermektedir. Bir olayin olabilmesi baska bir olayin
olusuna baglanmaktadir. Birliktelik kurallari igerisinde Apriori ve GRI en ¢ok tercih

edilen algoritmalardir.

Ortaya konan bir stratejiye gore; birbiriyle baglantili tiriinler satislarin artmasi amaciyla
yan yana dizilmektedir. Ornegin bilgisayar almak igin gelen bir miisteri ayn1 zamanda bir
yazilim satin alma egilimi gosterebilir. Bu sebeple bilgisayar ve yazilimlar yan yana
sergilenmektedir. Alternatif bir strateji olarak ise; birlikte alma egilimi gosteren tiriinleri
farkli iki uca koyarak miisterinin birini aldiktan sonra digerine gitmek i¢in yol boyunca
baska iiriinleri satin alarak satislarin artmasina sebep olabilir. Ornegin; bilgisayar satin
almak isteyen bir miisteri satin alma karar1 verdikten sonra yazilim {irlinlerinin oldugu
tarafa giderken yol tizerinde giivenlik sistemi igin satilan triinleri gorerek almak
isteyebilmektedir. Birliktelik kurallar1 igerisinde yer alan analizi hangi triinler igin
iskonto yapilacaginin belirlenmesi konusunda yardimci olmaktadir. Eger miisterilerin
yazici ve bilgisayari birlikte satin alma gibi bir egilimi varsa yazici da yapilan bir indirim
bilgisayar satislarin1 da etkileyerek satin almaya tesvik edecektir (Han ve Kamber,
2001:227).

Bu kisma kadar olan alanda veri madenciligi hakkinda bilgi verilmis ve tanimlayici
modellerden bahsedilmistir. Tez ¢alismasinda tahmin edici modeller kullanilmistir. Bu

sebeple tahmin edici modeller bir sonraki boliim altinda detayli olarak agiklanmustir.
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IKINCi BOLUM

TAHMIN EDiCi MODELLER

Tahmin, ge¢mis tecriibe veya verilerden elde edilen bilgilerin gelecek 6n goriisii igin
kullanilmasina denir. Karar alma siire¢lerinde tahmin edici modeller 6nemli bir rol
oynamaktadir. Tahmin edici modellerde var olan verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi hedeflenir. Olusturulan bu model kullanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri

yiginlari i¢in gegerli bir sonug ortaya ¢ikarmasi amaglanmaktadir.
Uygulamada kullanilan baslica tahmin edici teknikler sunlardir:
1. Yapay Sinir Aglar
2. Destek vektor makineleri

3. Regresyon Analizi

Uygulama i¢inde kullanilan {i¢ model haricinde, tahmin edici modeller igerisinde yer alan
ve uygulamaya dahil edilmeyen ancak en ¢ok kullanim1 saglanan diger modeller hakkinda

da kisaca bilgiler verilmistir.

Tahmin edici modeller siniflama ve regresyon modellerinden olugmaktadir. Siniflama
icerisinde karar agaglari, Yapay Sinir Aglar1 ve k-en yakin komsu algoritmalar1 yer
almaktadir. Regresyon ise dogrusal ve lojistik regresyon olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
Calismada tahmin edici modellerden Yapay Sinir Aglari, dogrusal regresyon ve destek
vektor makineleri uygulamaya dahil edilmistir. Siniflandirma ve regresyon olarak ayrilan
tahmin edici modellerden burada kisaca bahsedilmistir. Uygulamada yer alan diger
modeller detayl bir bigimde bir sonraki bolimde sunulmustur. Tahmin edici modeller ile
ilgili bilgi verilmeden Once, bu modeller ile ilgili yapilan literatiir taramalari

paylasilacaktir.
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1. Literatiir Taramasi

Bir calismaya baslamadan 6nce, yapilan diger ¢alismalarin taramasinin yapilmasi dnem
arz etmektedir. Yapilacak ¢alismanin literatiire uygun olmasi ve daha once yapilan
caligmalarla desteklenmesi gerekmektedir. Satig tahminleri ile ilgili literatiir taramalari
yapildiginda, veri madenciligi yontemlerinin siklikla kullanildigi goriilmistiir. Talep
tahmininin ayn1 zamanda Satis tahminini ifade etmesi sebebi ile, arastirilan ¢aligmalarda

“talep tahmini” ve “satis tahmini” olarak degerlendirilmistir. Uriin satigim veya
talebini belirleyen faktorler temelinde yapilan ¢alismalar incelenmistir. Degiskenlerin

belirlenebilmesi amaciyla literatiir taramas1 gerceklestirilmistir.

Yilmaz, Hilal (2018), aylik konut satisinin tahminini gergeklestirmistir.
Calismada Yapay Sinir Aglar1 ve regresyon yontemi kullanilmistir. Veri seti 2013-2017
yillar1 arasinda aylik olarak alinmistir. Degisken olarak; konut fiyati, kredi durumlari,
niifus sayis;, GSYIH, issizlik, ailedeki kisi sayis1 baz almmustir. Yapilan analizin
sonucunda tahmin edilen degerler 2017 gercek veri seti ile karsilastirilmistir. YSA

modelinin gergege daha yakin tahminler tirettigi goriilmuistiir.

Pavlyshenko (2019), calismasinda Rossmann magazalarinin satig talebini
incelemistir. Caligma R programi ve Jupyter Notebook kullanilarak gerceklestirilmistir.
Calismada kullanilan modeller; Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman Algoritmasi ve Agag
modelleridir. Analizin sonucunda satis tahmini yapilirken regresyon modellerinin zaman

serisi modellerinden daha dogru sonug verdigi ortaya konmustur.

Efendigil vd. (2009), beyaz esya tedarik zinciri talep tahmini gergeklestirmistir.
24 aylik veri her perakendeciden anket yontemiyle toplanmistir. 79 egitim ve 17 data test
verisi olarak boliinmiistiir. Degisken olarak; iiriin fiyati, {iriin kalitesi ve promosyonlari

kullanmigtir. Yontem olarak Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir.
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Calismanin sonucunda Bulanik Mantik uygulamasi i¢inde test edilen Gauss iiyelik

fonksiyonunun daha etkin bir ¢6ziim sundugu ortaya konulmustur.

Rincon-Patino & Lasso & Corrales (2018), avokado satiglarini incelemislerdir.
Hava kosullarinin etkileri dikkate alinarak gergeklestirilen bu galismada, tarim sektériine
iliskin veriler makine 6grenimi teknikleriyle analiz edilmistir. Calismada; Dogrusal
Regresyon, Yapay Sinir Aglari i¢erisinde yer alan ¢ok katmanli algilayict (MLP), Destek
Vektor Makineleri ve Cok Degiskenli Regresyon modeli kullanilmistir. Sonuglar
degerlendirildiginde, destek vektor makineleri ve ¢ok degiskenli regresyon modellerinin

daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Koochakpour & Tarokh (2016), bir isletmenin satig tahminini gergeklestirmistir.
Degisken olarak; milli gelir, doviz kuru, enflasyon ve ge¢mis satis verilerini kullanmistir.
Tahmin yontemi olarak Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglar1 tercih edilmistir.
Calismanin sonucunda Bulanik Mantik modellerinin daha iyi sonu¢ verdigi ortaya

konmaktadir.

Emre TURK & Farzad KIANI (2019), beyaz esya sektoriinde satis tahmini
gerceklestirmistir. Beyaz esya satis miktar1 (SM) bagimli degisken olarak kullanilirken,
tilketici giiven endeksi (TGE), reel kesim giiven endeksi (RKGE), gayri safi yurt i¢i hasila
(GSYH), sanayi iiretim endeksi (SUE), tiiketim harcamalar1 (TH), hane halki maddi
durum beklentisi (HMDB), ekonomi giiven endeksi (EGE) ve evlenme istatistikleri de
bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Tahmin yontemi olarak YSA ve regresyon
kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda YSA modellerinin, regresyon analizlerine
gore daha basarili oldugu ortaya konmustur. Tahminler ile ger¢ek degerler

karsilastirildiginda, bulunan sonuglarin gercek degerlere yakin oldugu gézlemlenmistir.
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Hicham & Bouhorma (2012), ambalaj satis tahmini gergeklestirmistir. Degisken
olarak; imalat tliketici endeksi, rekabet endeksi ve gecmis satis verileri alinmistir. Delphi
ve ysa ile tahmin gergeklestirilmistir. Sonuglar MAPE ve RMSE oranlarina gore
degerlendirilmistir. Delphi yonteminin YSA yontemine goére daha basarili sonuglar

koydugu savunulmaktadir.

Azadeh vd. (2013), demir ¢elik sektoriinde talep tahmini gerceklestirmistir.
Degisken olarak; milli gelir, biliylime orani, enflasyon ve celik iiretim verileri
kullanilmistir. Bulanik Mantik ve YSA ile tahmin yapilmistir. Calismada ortaya konan
mitkemmellik modelinin esnek oldugunu belirterek hem kii¢iik hem de biiytik sirketlerde

uygulanabilecegini 6ne stirmiistiir.

Ecemis (2018), paslanmaz celik satis tahmini gerceklestirmistir. Degisken olarak;
hammadde fiyatlari, USD/TRY, UFE ve sanayi iiretim endeksi alinmigtir. Model Yapay
Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makinalar ile test edilmistir Sonuglar MAPE, MAE ve
RMSE oranlarina gore kiyaslanmistir. Yapay Sinir Aglar1 yonteminin, makine sektorii
haricinde kalan tiim sektorlerde destek vektor makineleri yontemine gore daha basarili

sonuglar elde ettigi ortaya konmustur.

Karaatli Meltem & Helcacioglu Ceyda & Omiirbek Nuri & Tokoz Géniil (2012),
Yapay Sinir Aglar1 kullanarak otomobil satig tahmini gerceklestirmistir. Veri seti olarak
Ocak 2007, Haziran 2011 yillar1 arasindaki veriler aylik olarak alinmistir. Degisken
olarak; gayri safi yurt i¢i hasila (GSYH), reel kesim giiven endeksi (RKGE), yatirim
harcamalar1 (YH), tilketim harcamalar1 (TH), tiiketici giiven endeksi (TGE), doviz kuru
ve bagimsiz degiskenler ve satilan toplam otomobil sayist bagimli degisken olarak
alimmistir. Modelin Yapay Sinir Aglari ile tahmini gergeklestirilmistir. MAPE degeri baz
alimarak calismanin dogrulugu analiz edilmistir. Gergek degerler ile tahmin degerleri

kiyaslandiginda, yapilan tahminin basaril oldugu ortaya koyulmustur.
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Aksel (2000), Istanbul ve Tiirkiye geneli igin uzun dénem elektrik talep tahmini
gerceklestirmigtir. 2001, 2003 ve 2005 yillarina ait puan yiik enerji tiiketim degerleri
tahmin edilmistir. Tahmin yontemi olarak; ¢ok degiskenli regresyon analizi ve geriye
yayilim algoritmali, iki gizli katmanl yapay sinir ag1 yontemini kullanmistir. Degisken
olarak; niifus, kisi basina diisen gayri safi milli hasila, gelisim hizi, sanayi tiretim endeksi,
petrol varil fiyati ve elektrik enerjisi birim satig fiyati kullanilmistir. Kullanilan ¢ok
degiskenli regresyon analizi ve geriye dogru yayilim algoritmasi sonucu agirlikli ortalama

yontemiyle tek sonuca dontistliriilmiigtiir.

Demirel (2009), yaptigi tez calismasiyla elektrik enerjisi talep tahmini
gerceklestirmistir. Degisken olarak; Gayri Safi Milli Hasila, {retilen enerji, tiiketilen
enerji, niifus ve kurulu giic verilerini kullanilmistir. Tahmin edilen sonuglar ilgili

kurumun 6n gorii degerleriyle karsilastirmislardir.

Catal, Ece & Arslan & Akbulut (2019), satis tahmini gergeklestirmistir.
Arastirmada, klasik zaman serisi yontemleri makine Ogrenmesi algoritmalariyla
karsilastirilmistir. Calismada; Bayes, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaci Yontemleri
kullanilmigtir. Ortalama kare hata ve kok ortalama kare hata sonuglar1 karsilastirilarak
tahmin gilivenilirlikleri incelenmistir. Tahmin baslangicinda karar agaci regresyon modeli
en diigiik hatay1 verirken tahmin sonlarinda arttirilmig karar agacinin en diisiik hatay1
verdigi tespit edilmistir. Bu durumda calismada, regresyon modellerinin klasik zaman

serisi modellerinden daha iyi tahminler iirettigi varsayimindan hareket edilmistir.

Tozak, E. Yadigar (2021), veri madenciligi programlarini kullanarak bir tekstil
firmasinin satig verilerini tahmin etmistir. Veriler yaklasik dort yillik olarak aylik bazda
alinmistir. Veriler karar agaci kullanilarak tahmin edilmistir. Analize dahil edilen
degiskenler; miisteri sayisi, liretim yeri, fabrika, yil, ay, sevk adeti, birim fiyattir. Elde

edilen tahmin sonuglarina gore, firmanin yillik iiretim kapasitesinin ne kadar olmasi
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gerektigi saptanmistir. Bu durumda iretici i¢in dogru bir planlama yapilmasi

hedeflenmistir.

Gavcar vd. (1999), calismalarinda Tiirkiye’deki kagit ve karton talebi tahmin
edilmistir. Analizde degisken olarak; kagit iriinleri, ithalat ve ihracat miktarlar, esya
fiyat endeksi, gayrisafi milli hasila ve niifus verileri kullanilmistir. Calismada ¢oklu
regresyon analizi ile tahmin gergeklestirilmistir. Modelde yer alan degiskenlerin iliskisi
korelasyon analiziyle incelenmistir. Calisma sonucunda 21. yiizyilda talep edilecek kagit

miktarina ait analiz gergeklestirilmistir.

Carlson & Umble, (1980), Amerika’da, bes farkli segmentte bulunan
otomobillerin (standart ve liiks otomobil segmentinde) bes senelik talep tahminini
regresyon analiziyle gergeklestirmislerdir. Degisken olarak; benzin fiyati, benzin
kithginin piyasaya etkisi, tasit fiyatlari, tiiketici gelirleri ve sektordeki isgi grev sayilart

alinmistir.

Kilig, Fatih vd. (2018), yemekhane talebini yapay zeka tekniklerini kullanarak
tahmin etmistir. Calismanin amaci, yemek miktarinin tahmini karsilayabilecek sekilde
tiretilmesini saglamaktir. Universitelerdeki talep miktari degiskenlik gostermektedir. Bu
sebeple yapilacak talep tahmini ile sorunun ¢oziimii hedeflenmektedir. Degisken olarak;
tiiketici tipleri, yemekhaneden faydalanan 6grenci sayilari, yemekhaneden faydalanan
personel sayilar1 alinmistir. Teknik olarak Yapay Sinir Ag1, Destek Vektor Makineleri ve
Lineer Regresyon kullanilmistir. Tahmin sonuglar1 degerlendirildiginde Destek Vektor

Makinelerinin bu analiz i¢in daha iyi sonug verdigi ortaya konmaktadir.

Demirbas, F. Pmar (2011), kombi satig adetlerini tahmin etmistir. Caligmanin
amaci talep tahminin belirlenerek miisteri kaybi riskini azaltmaktir. Calismada tahmin

zaman serisi analizi yontemiyle gergeklestirilmistir. Degisken olarak 2008-2010 yillar
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arasi satis verileri kullanilmistir. Aragtirma sonuglarina gore en basarili tahmini en kiigiik

kareler tahmincilerinin gerceklestirdigi ortaya konmaktadir.

Yiicesoy, Mihriban (2011), kagit talebi tahmini gergeklestirmistir. Yapay Sinir
Aglar1 ve Coklu Dogrusal Regresyon modelleri uygulamada kullanilmistir. Degisken
olarak; tiretim miktari, ithalat miktari, kdgit basim sanayi toptan fiyat endeksi, GSYH,
niifus bilgileri, okuryazar orani kullanilmistir. Yapilan tahmin sonucunda YSA modeliyle
%98,89 basar1 orani elde edilirken, regresyon modelindeki basart oran1 %61,89 olarak

bulunmustur.

Yegen, Neslihan (2020), perakende alaninda faaliyet gdsteren bir firmanin satis
verilerinin tahminini gergeklestirmistir. Modelde zaman serisi analizi yOntemi
kullanilmistir. Sonuglar MAPE oranina gore kiyaslanarak en az hata oranina sahip bulgu
degerlendirilmistir. Modelde eksik degiskenin oldugu tespit edilmis, iriin ¢esidi
degiskeninin modele eklenmesi gerektigi sonucuna ulasilmistir. Calisma sonucunda,

zaman serisi modelinin daha anlamli sonuglar elde ettigi gortilmiistiir.

Poyraz, Ilker (2020), eczaneler igin ilag talep tahmini gerceklestirmistir. Yontem
olarak makine oOgrenmesi kullanilmistir. Calismanin amaci sonraki yillarin satis
miktarinin tahmin edilmesiyle stok yonetiminin saglanabilmesidir. Makine 6grenme
algoritmalarindan; Linear Regresyon, Gaussian Process, M5Rules, Yapay Sinir Aglari
igerisinde yer alan ¢ok katmanli algilayici, SMOreg, M5P, Random FOREST
kullanilmistir. Veri seti 2015-2019 yillar1 arasinda haftalik olarak alinmistir. Sonuglar
MAPE degerine gore karsilastirilmistir. M5Rules en diisiik hata oranina sahip algoritma
olarak bulunmustur. Gaussian Processes algoritmasi ise ii¢ hafta boyunca en iyi sonucu veren

algoritma olarak bulunmustur.
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Kargi A., V. Sinem (2013), iiretim sayilarindaki hata oranlarmni diigiirmek igin
tahmin gergeklestirmistir. Tahmin modeli olarak ¢oklu dogrusal regresyon ve Yapay Sinir
Aglarmi kullanmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda Yapay Sinir Aglarmin Multi Layer
Perceptron (MLP) ile yapmis oldugu tahminin %93 oraninda basarili oldugu goriilmiistiir.
MLP yani Yapay Sinir Aglar1 tahmincisi ¢oklu dogrusal regresyona gore tiim hata
oranlarinda daha basarili sonug sergilemistir. Firma {iretimine baslayacagi {iriiniin hata

oranini Oncesinde tespit edebilecek ve gerekli 6nlemleri alabilecektir.

Karahan Mehmet (2011), Yapay Sinir Aglar1 kullanarak talep tahmini
gerceklestirmistir. Modelde kullanilan ag; bir gizli katmana sahip, ileri beslemeli, geri
yayllim gosteren bir sinir agidir. Calismada 2004-2010 yillar1 arasindaki veriler
kullanilmistir. Olusturulan modelde bes girdi degiskeni ve bir ¢ikti degiskeni yer
almaktadir. Ciktt degiskeni tahmini gerceklestirilmis olan kuru kayisi talepleridir.
Bagimsiz degiskenler ise; gecmis talep miktarlari, tarih, kur bilgisi, aylik ortalama fiyat,
Pazar sayisi, mevsim etkileri modele dahil edilmistir. Agin egitimi i¢in momentum ve
ogrenme katsayisi degeri 0,1 olarak alinmistir. Yapay Sinir Aglarinin dogruluk sonucu
%86 olarak bulunmustur. Bu durumda gerceklesen veriler ile tahmin edilen adetler
arasindaki sapma ¢ok diisiiktiir ve tahmin edilen degerlerin gercek degerlere yakin oldugu
goriilmektedir. Calismanin amaci, elde edilen tahmin bilgisine gore firmanin iiretim

planini bu dogrultuda 6nceden planlamasini saglayabilmektir.

Uriin satisin1 veya talebini belirleyen faktdrler temelinde yapilan ¢alismalar incelenmistir.
Basta beyaz esya sektorii olmak {izere farkli sektorlerde yapilan ¢alismalara da yer
verilmigtir. Yapilan ¢aligmalarda kullanilan, satislara etki eden ekonomik faktorler olarak
genellikle, iilke milli geliri, sanayi liretim endeksi, ekonomi giiven endeksi, enflasyon,

doviz kuru, sektoriin tiretimleri, iirlin fiyatlar1 ve gegmis satis verileri oldugu goriilebilir.
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2. Simiflama modelleri

Siniflandirma, veriyi daha Oncesinde belirlenen gruplarla eslestirme siirecidir.
smiflandirma isleminde 6nceden belirlenmis kategorik bir degisken bulunur. VM modeli
genis veri gruplarini sorgular. Veri seti icerisinde yer alan her veri hedef degisken

lizerinde bilgi igerir.

Siniflandirma  teknikleri veri madenciliginde ¢ok kullanilan ydntemlerdendir.

Kullanildig1 yerlere 6rnek olarak asagidaki durumlar verilebilir.

a. Bankacilik: Kredi kullanim durumlarinda miisterinin risk diizeyinin tespitinde,

b. Egitim: Yeni 6grencileri dzelliklerine gore siniflara yerlestirmede ve buna gore egitim
programlar1 hazirlamada,
c. Saglik: Hastalik teshisinde,

d. Hukuk: Karar verme konularinda

3. Yapay Sinir Aglari

YSA, insan beyninin ¢aligma prensibinden etkilenilerek ¢6ziilmesi zor problemlerin
¢Ozimi olusturulmus yapilardir. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks), sistemi
ogrenerek hiicreler arasinda bilgi akist gergeklestirerek bilgisayar ortaminda
modellenmektedir. Yaklasik 1011 sayida ndron (sinir hiicresi) ve birlesme noktalarindan
olusan yapiya sahip olan insan beynidir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyni 6rnek
almarak kurgulanmis ve beynin islemlerini yerine getirebilecek bir sistem olarak
tasarlanmistir. Insani &gretilerin diisiinme, &grenme, hatirlama ve yorumlama gibi
davraniglar ele alinarak hatalar1 en aza indirme konusunda tasarlanmis bir yontem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. YSA modelini daha 1y1 anlayabilmek i¢in biyolojik sinir sistemi

hakkinda az ¢ok bilgi sahibi olmak gerekmektedir. Ciinkii YSA modelleri olusturulurken
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insan beyni yapisi diisiiniilerek olusturulmustur. Amag ag 6grenimini insan beyin yapisi

gibi sekillendirmek ve agin kendi kendine 6grenebilmesini saglamaktir.

Dendrit

Sekil 4 Sinir Hiicre Yapisi

Kaynak: Cayiroglu 2015:4

Sekil 4’te sinir hiicre yapis1 goriilmektedir. YSA prensibi beyin hiicresinde bulunan sinir
yapisindan uyarlanmigtir. Sinir hiicre yapilariin  baglantilar  yoluyla aktarimi
gerceklesmektedir.  YSA  modellemesinde ise aktarim katmanlar arasinda
gerceklesmektedir. YSA yapisinda basit sinirler olarak islem elemanlar1 (diigiimler)
ornek gosterilebilir. YSA modeli birbiriyle iliskili birden fazla baglantili diigiimlerin bir

araya gelmesiyle olugmaktadir.

Dendrit

’7"/-92:;“:.

Sinaptik
Diger néronlarin
dentritleri
Akson /

bosluk
Dlger bir nérondan Cekirdek
gelen akson

Sekil 5 Noron Yapisi

Kaynak: Fausett, 1994:6
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Noronlar sinir sisteminin temelini olusturmaktadir. Sekilde goriilen dendrit girig
bilgilerini diger noronlardan almaktadir. Akson ise ¢ikis sinyallerini

degerlendirmektedir.

Yapay Sinir Aglari iki alan {izerinde ayrilmaktadir. Ileri beslemeli ¢ok katmanl aglar ve
geri beslemeli ¢ok katmanli aglar olarak ayrim yapilabilir. YSA modelleri siniflama ve
tahmin modellerini igeren bir¢ok problemin ¢éziimiinde kullanilabilir. Biyolojik bir

néronun yapisi agagida gosterilmistir.

—_—

—>
Girdler \ ikt
(M H—
p—
Girds An Ciicr
Katman Katman Katman

Sekil 6 YSA Katmanlart
Sekil 5’te yapay sinir ag1 yapis1 gorsellestirilmistir. Belirtilen bu yapida YSA yapisinin
li¢c ana katmandan olustugu goriilmektedir. Bu ana katmanlar sirasiyla; girdi katmani, ara
katman ve ¢ikt1 katmani olarak ifade edilmektedir. Modelde yer alan her girdi degiskeni
bagintili agirhik katsayisi ile garpilarak ara katmana gonderilmektedir. Gizli katman
icerisinde bir veya daha fazla katman yer alabilir. Gizli katmanda gelen degiskenlerin
bilgilerine gore dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyon olarak ayristirilarak cikt

katmanina doniistiiriilmektedir.

Yapiyi tasarlamanin en basit yolu, elemanlar1 uygun gruplara yerlestirmektir. Katmanlar

tic boliimden olusmaktadir. Sinir hiicrelerini katmanlara boliistiirmek, aralarindaki
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baglantilar1 ayirmak ve transfer ve kiimeleme fonksiyonlarini gruplamaktir. Rastgele sinir
hiicre kombinasyonlarinin yapilmasi miimkiin degildir. Paralel baglanmalar1 sonucunda

ag giris, gizli ve ¢ikis katmani olarak olusmaktadir (Oztemel, 2012:58).

Oztemel, (2012:58) Yapay Sinir Aglar1 katmanlar1 asagidaki sekilde agiklamustir;

Giris Katmani: Giris katmani iginde yer alan ndronlar, bilgiyi alarak gizli katmanlara
aktarimi saglar. Girig katmani igindeki higbir bilgiyi islemeyen aglar mevcut olup, bu
aglar giris degerlerini sonraki katmana gonderirler. Bazi analizciler bu sebeple giris

katmanini ag katman sayis1 i¢ine dahil etmemektedir.

Gizli (Orta) Katman: Orta katmana giris katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikis
katmanina iletilir. A§ modelinde giris ve ¢ikis bir katmandan olugmaktadir. Ancak gizli
katmanlar birden fazla katman igerebilir. Gizli katmanda yer alan ndron sayisinin
belirlenmesi, ag performansini belirlemek i¢in 6nemli bir kriterdir. Noron sayilari ve
katman sayilarinda yapilan artis ya da azalislar, agin basit ya da karmasik olup

olmamasini saglar.

Cikt1 Katmani: Cikis katmani i¢erisinde bulunan noronlar, orta katmandan gelen bilgileri
isleyerek, giris katmaninda fliretilen Ornek icin uygun cikisi olusturmaktadir. YSA
siniflandirma, tahmin, 6grenme islemlerini yapabilir. Bu sebeple 6grenme siirecinde
verileri diizenleyerek girdiler igin daha fazla dogru karar alma performansi

gostermektedir.

3.1. Yapay Sinir Aglarimin Ogrenme Siireci

Siire¢ elemanlarinin birbiriyle olan iliskisinin, agirlik degerlerinin belirlenmesi iglemine
agin egitimi ad1 verilir. Ag egitiminde, bir modelin en optimum diizeyde kullanilabilmesi
icin ¢esitli denemeler yapilmaktadir. Denemeler sonucunda bulunan deger agirliklari, aga

birgok kez tanitilarak ag egitimi gerceklestirilmektedir. Ag Ogrenimi iki asamada
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yapilmaktadir. Ornek olarak alinan ¢iktilarin sonuglari kiyaslanir ve dogruluk derecesi en
yiiksek olan ¢iktiya gore ag baglantilarinin agirliklart hesaplanir. Bu sayede en fazla

dogruluga sahip deger aga 6gretilmis olmaktadir.

Agin 6grenimi sonrasinda 6grenme durumunun Olglilmesi agin test edilmesi anlamina
gelmektedir. Ag, icerisine tanitilmayan farkli 6rneklerle test edilmektedir. Yapilan bu testte,
daha 6nce deneme yoluyla elde edilmis olan ag agirlig1 degistirilmemektedir. Yapilan testin
ornekleri aga gosterilir. Onceki ¢iktilar sonucunda, yeni verilen 6rnekler igin sonuglar
tiretmesi beklenir. Alman sonuglar degerlendirilerek yani tahmin derecesine bakilarak, ag
egitimi ile ilgili bilgi edinilmis olunur. Tahmin edilen degerler ile gergeklesen degerler
arasindaki sonug ne kadar yakin olursa, agin 6grenme giicii de bu denli iyi olmaktadir. YSA
modellerinde ag egitimi i¢in yararlanilan veriler ag egitim verisi, test asamasinda kullanilan
veriler ise test verisi olarak adlandirilmaktadir. Bilinmeyen verileri, aga sunulan veriler ile
yorumlama durumuna YSA modellerinde adaptif 6grenme adi verilmektedir (Oztemel, 2012:
55).

3.2. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlart

Giliniimiizde YSA modellerinin kullanim alanlar1 gittik¢e yayginlasmaktadir. YSA hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmasi sebebiyle genis
bir ¢aligma alanma sahiptir. Yapay Sinir Aglarinin kullanildigi alanlar su sekilde

siralanabilir;

e Siiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde,

e Veri filtreleme ve sikistirma konularinda,

e Veri yorumlama konularinda,

e Ag analizleri sonrasi veri gruplamada konularinda,

e Zaman serileri analizlerinde,

e Uretim uygulamalarinda,

e Konu iliskilendirmelerinin ardindan tespit edilen eksik bilgilerin veri
iligkilendirmesi ile giderilmesi konularinda,

e (Girdi degerlerinden ¢ikt1 degerlerinin tahminleri konularinda kullanilir.
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3.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Giiniimiizde birgok alanda kullanilan Yapay Sinir Aglari genel ozellikleri sebebiyle
birgok alanda tercih edilmektedir. Bir¢cok kaynaktan toplanan bilgilerin degerlendirilmesi
sonucunda; YSA modellerinin genel Ozelliklerini ozetlemek gerekirse, asagidaki

sonuclara ulasilmasi1 miimkiin olmaktadir.

¢ YSA makine 6grenmesini bilgisayar yoluyla gergeklestirir.

e YSA klasik yontemlere gore farklilik gosterir, dogruluk orani deneme sayilarina
bagl olarak arttirilabilir.

e YSA’da ag yapisi bilgiyi saklar.

e YSA, ornekler yoluyla 6grenmeyi gergeklestirir ve gelecek hakkinda tahminde
bulunur.

e YSA, veri setinde zaman faktOriiniin yer aldigi uygulamalarda kullanilir
(Tiiztintlirk, Selim 2010:79).

e YSA yapisi genelleme yetenegine sahiptir.

e YSA, aga tanitilmasinin ardindan kendi kendine 6grenme yapabilir.

e YSA, sekil iliskilendirebilme, siniflandirma ve tahmin yapabilir.

o YSA, eksik bilgi ile de ¢alisabilmektedir.

e YSA, hatalara kars1 tolerans pay1 vardir.

e YSA, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan her tiirli problemlerde

kullanilabilir.

3.4. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay Sinir Aglari, tahmin ve simiflama olarak dogrusal ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Tahmin veya siniflama islemi yapilirken, veri

setine uygun olarak YSA modelleri se¢ilmektedir.
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Yapay Sinir Aglan

AN

Tip
Tleri Beslemeli

Ger Beslemeli

Ogrenme Yéntemi
Ogretmenli
Ogretmensiz

Desteklevici

Yam
Otoasosyatif

Heteroasosyatif

Kaynak: Hamzagelebi, 2011:19.

Yapay Sinir Aglar1 katman yapilarina gore; tek katmanli algilayicilar ve ¢ok katmanlt

algilayicilar olmak tizere iki grup altinda incelenebilir.

3.4.1. Tek Katmanli Algilayicilar

Girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan modellere tek katmanl algilayicilar ad1 verilmektedir.
Modelde yer alan aglar, giris ve ¢ikis olarak birden fazla ag yapisi ile iligki kurabilir.
Kurulan her iligkinin ag katsayis1 bulunmaktadir. Esik degeri, agin ¢ikt1 degerinin sifir
olmasin engellemektedir. Esik degeri, +1 olarak giris degerine sahiptir. (Oztemel,
2012:69). Tek katmanli algilayicilar, genellikle lineer problemler i¢in tercih edilirler. Tek

katmanli algilayicilar, dogrusal olmayan olaylar1 6grenememektedir. Bu durum modelin

en onemli problemi olarak gosterilmektedir.
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Esik girdisi=1

L

W ¢

Xt —
TKA :

Sekil T Tek katmanli algilayict modeli

Kaynak: Ari, Ayse & Berberler, Murat (2017:57)

Sekil 6’da bir girdi ve bir ¢iktisi olan tek katmanli yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.

3.4.2. Cok Katmanli Algilayicilar

Giris ve ¢ikis katmani arasinda en az bir gizli katmanin bulundugu yapilara ¢ok katmanh
algilayicilar adi verilmektedir. (Richard & P.,Lippmann,1987:15). Tek katmanl
algilayicilarin, dogrusal olmayan problemlerde yeterli olmamasi sonucunda gelistirilmis

bir modeldir.

=1 .. ™
-9 B
- % =
= F»‘é ~

Lo L
Ging Katoaey Gezti Katmaniar Cikey Katouues

Egk(Bin) Egk(Bias)

Sekil 8 Cok katmanly algilayict modeli

Kaynak: Ari, Ayse & Berberler, Murat (2017:57)
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Sekil 7°de ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 yapist goriilmektedir. Giris ve ¢ikis katmani
arasinda gizli katman yer almaktadir. Sekil 7°de akisin ileri dogru oldugu goriilmektedir.
Y SA modelleri, sinirler arasindaki iliskilerin yonlerine gore ileri beslemeli (feed forward)

ve geri beslemeli (feedback recurrent) olarak ikiye ayrilmaktadir.

3.4.3. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli aglarda akis ileri yonlii olarak hareket eder ve islemciler katmanlar halinde
bulunmaktadir. Cok katmanl algilayicilar (MLP) ve sayisallastirilmis 6grenme vektorii

(LVQ) aglar ileri beslemeli aglara 6rnek olarak verilebilir (Saygili, 2008).

Gy Katman Guzh Katmanlae —— Cikos Katmam

Sekil 9 Ileri Beslemeli Yapay Sinir A1

Kaynak: Hamzagelebi, 2011: 44.

Bu tip aglarda dongiiler bulunmamaktadir ve katmanlar arasinda tek yonlii baglantilar
bulunmaktadir. Girdilerden c¢iktilara dogru akis tek yonde gergeklestirilmektedir
(Tuziintiirk, Selim & Eteman S. Fatma & Sezen, Kemal 2016:133). Giris katmanindaki
veriler herhangi bir isleme sokulmadan direkt gizli katmana aktarilmaktadir. Gizli
katmandaki eleman sayis1 deneme sonuglariyla belirlenmekte ve en yiiksek dogruluga

sahip katman sayis1 tercih edilmektedir.
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3.4.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart

Ileri beslemeli aglarda néronun ¢iktist siradaki ndron katmanina girdi olarak aktarilmakta
iken, geri beslemeli aglarda kendinden onceki veya ayni1 katmandaki bir baska nérona
aktarimi1 yapilabilmektedir. Bu durum modelin dinamik bir yapida olmasini
saglamaktadir. Onceki giris degerleri de ndronlarin gikisini etkilemektedir. Bu sebeple
geri beslemeli Yapay Sinir Aglari tahmin problemleri i¢in daha uygun bir yapi
sergilemektedir.

Sekil 10 Geri beslemeli ag yapist

Kaynak: Hamzagelebi, 2011: 20.

3.5. Ogrenme Yontemine Gore Yapay Sinir Aglart

Yapay Sinir Aglar1 modellerinde ama¢ agin 6grenmesini saglayarak, aga tanitilmayan
verilerin tahminini de saglayabilmektir. YSA modellerinde agin 6grenme yontemleri

ogretmenli 6grenme ve dgretmensiz 6grenme olarak ikiye ayrilmaktadir.
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3.5.1. Ogretmenli Ogrenme

Bu 6grenme yonteminde agin analizi i¢in girdi ve talep edilen ¢ikt1 degerleri aga tanitilir.
Cikt1 degerlerinin tanitilmasiyla birlikte agdan ayni degerleri vermesi beklenir. Bu
yontemdeki en 6nemli amag, girdi degiskeninden iiretilecek ¢ikt1 degiskeni ile gercek
cikt1 degiskeni arasindaki hatanin da aga tanitilmasidir. Boylelikle, en minimum seviyede

agin 6grenmesi hedeflenmektedir. (Hamzagelebi, 2011: 19)

Gergek Ciktt
Girdi Istenen Cikts

A

|
Cikts [~ Amag
Fonksiyonu

T Agwhklar

Degigtrilir

Ogrenme Algeritmasi -

Sekil 11 Ogretmenli Ogrenme Modeli

3.5.2. Ogretmensiz Ogrenme

Ogretmensiz dgrenme yonteminde aga herhangi bir ¢ikt1 degeri tanitilmamaktadir. Aga
sadece girdi degeri tanitilmaktadir. Tamitilan girdi degeriyle agin belirli agirliklar

olusturarak ¢ikt1 degerini kendisinin bulmasi beklenmektedir.
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4. Regresyon Analizi

Regresyon, siireklilik gosteren nicel degiskenlerin aralarinda bir iliski (dogrusal veya
dogrusal olmayan) oldugunu kabul eden ve diger degiskenler yardimiyla tahmin yapan
bir yontem olarak agiklanabilir (Bidgoli 2004:208). iki veya daha fazla sayida nicel
degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek igin kullanilir. Eger analiz tek bir degisken baz
aliyorsa tek degiskenli regresyon, birden ¢ok degisken baz alinarak yapiliyorsa c¢ok

degiskenli regresyon analizi olarak adlandirilir.

Model ¢iktisi, tahmin degeri Yx ile tahmin girdileri X1,X2,....Xn arasindaki iliskiyi
inceler. Burada Yx bagimli degisken X1,X2,....Xn ise bagimsiz degiskenlerdir.
Regresyonun amaci tahmin etmektir. Bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler yoluyla
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Gozlem degerleri “gercek degerler”, tahmin edilen
degerler ise “teorik degerler” dir. Gergek degerler ve tahmin edilen degerlerin esit olmasi
durumunda degiskenlerin arasindaki iliski tam ve kesin olmaktadir. Ancak degiskenlerin

arasindaki iliskinin esit olmamas1 durumu, hata payini1 (€) degerini géstermektedir.

Bagimli degiskenin tipine gore regresyon analizleri dogrusal, dogrusal olmayan ve lojistik
regresyon olarak adlandirilmaktadir. Regresyon analizinin baglica amaglarini 6zetlemek
gerekirse asagidaki sonuclara ulasilabilir:

1. Bagimsiz degiskenlerden alinan bilgiler ile bagimli degiskenin tahmin edilmesi asil
amagtir.

2. Bagimli degisken iizerindeki etkilerin tespit edilmesi. Iliskinin y&nii ve bilyiikliigiiniin

arasgtirtlmasinin saglanmasi.

3. Bagimli degiskenin tahmin edilmesi amaciyla bagimsiz degiskenler {izerine degerler

verilmesidir.
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Regresyon yontemi basit dogrusal regresyon, ¢oklu regresyon ve lojistik regresyon olmak
lizere li¢ grup altinda incelenmektedir. Tez ¢caligsmasinda ¢oklu dogrusal regresyon modeli

kullanilmustir.

4.1. Basit Dogrusal Regresyon

Bagimli ve bir bagimsiz degiskeni bulunan model iki degiskenli regresyon veya basit
regresyon modeli olarak isimlendirilmektedir. Basit regresyonun istatistiksel modeli
asagidaki gibidir.

Y=B; + B x+€ @

€ degeri gergek degerler ile tahmini yapilan degerlerin arasindaki farki ifade eder. Ayrica
bu deger hata terimi olarak bilinmektedir. S6z konusu model, anakiitle regresyon modeli
olarak adlandirtlir ve bu modelde yer alan degiskenlerin dagilimi dikkate alindiginda

aralarindaki iliskinin dogrusal oldugu kabul edilmektedir.

Sekil 12 Basit Dogrusal Regresyon Modeli

Kaynak: Giiris & Caglayan, 2010: 80.

Sekil 7°de belirtilen grafik aym1 zamanda serpilme diyagrami olarak adlandirilir.

Degiskenlerin arasindaki iligkinin tam dogrusal olmamasi sebebiyle, arada olusan
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sapmalar1 agiklamak igin kullanilir. B, sabit deger olarak adlandirilir. Modelde yer alan
bagimsiz degiskenin sifir olmasi durumunda bagimli degiskenin alacagi degeri ifade eder.

Ayni zamanda bagimsiz degiskenin y eksenini kestigi noktay1 da ifade etmektedir.

B degeri bagimsiz degiskenin parametresini ifade eder. Bagimsiz degiskende ortaya ¢gikan
degismelerin bagimli degisken iizerindeki etkisini inceler. Bu etkinin hangi yonde ve
hangi diizeyde etkili oldugunun arastirilmasimni saglar. Iliskinin y®niiniin tespiti igin
degisken katsayisinin isaretine bakilmaktadir. Eger isaret pozitif yonde ise aralarindaki
iligkinin dogru yonlii, negatif ise iligskinin ters yonlii oldugu ifade edilir. 3, ve B,
hesaplanan ana kiitle parametrelerini ifade etmektedir. Eger, 3, ve B; bilinmiyorsa,
anakiitleden 6rneklem alinarak parametreler icin istenen bilgiler iretilebilir. Bu durumda

tahmini degerler olarak by+b; kullanilmaktadir.

Ana kiitle dogrusal regresyon modelinin 6rneklem tahmini asagidaki gibi ifade edilir.

Burada ¥ y’nin tahmini degerini ifade etmektedir.

V=bytb;x (2)

Modele hata terimi ilave edildiginde orneklem tahmin fonksiyonu asagidaki gibi

olmaktadir.

";":b{. +bix+e (3)

e degeri modelde artik veya hata terimi olarak adlandirilir. Y tahmin edilen degerleri ifade
etmektedir. Artiklar ise; e=Y -V olarak ifade edilir.

Seviiktekin (2013:244-246) eserinde, hata teriminin sebeplerini asagidaki sekilde

aciklamistir.
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I. Hata terimi, modele katilmamis ya da ihmal edilmis degiskenlerin etkisini
yansitmaktadir. Bir ekonomik modelde ilgili biitiin degiskenlerin yer almasi
istenmektedir. Ancak model kurulurken hangi degiskenin bagimli degiskeni
ne kadar etkileyecegi dl¢iilmediginden, bir de§isken dnemsiz gibi goriilerek
modele dahil edilmeyebilir. Bunun sonucunda modelde, degisken
eksikliginden dolayi hata etkisi gézlenebilmektedir.

ii. Matematiksel modelin yapisi hata terimini etkilemektedir. Modelde dogrusal
olmayan bir iliski mevcut iken dogrusal bir model secilmesi hataya neden
olabilmektedir.

ii. Degiskenlerin  6lgme  hatalarindaki  etkiler hata terimi iizerinde
toplanmaktadir. Bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni tahmininde, rassal
hatalar e ile absorbe edilmektedir.

Iv. Hata terimini etkileyen bir diger husus insanin 6ngdriillemeyen davranislar
sebebiyledir. Gergekte var olmayan veya olmasi tahmin edilemeyen olaylarin

etkileri de hata terimi {izerinde goriilmektedir.

Basit dogrusal regresyon analizinde parametre tahminlerinin gergeklestirilmesinden
once, ¢esitli varsayimlarin kabul edilmesi gerekmektedir. Tahmincilerin her biri bir
ornekleme dagilimina sahiptir. Bu 6rnekleme dagilimlar1 bazi varsayimlar ile gegerlilik

kazanmaktadir. (Seviiktekin,2013:247-264)

1. Dogrusallik: x’in her degeri i¢in y’nin ortalama degeri parametrelerine gore
dogrusal bir regresyon ile tanimlanmaktadir. Bu varsayimin ihlali sonucu modelde
tanimlama (spesifikasyon) hatasi ortaya ¢ikmaktadir.

2. Rassallik: Hata teriminin rassal bir degisken oldugu kabul edilmektedir. Ayni
zamanda Y hata terimini ig¢erdiginden, Y degerinin de rassal oldugu kabul
edilmektedir.

3. Hata teriminin beklenen degeri sifirdir. Bu durum rassal hatalarin anakiitle
ortalamasi civarinda hareket ettigi anlamima gelmektedir. Bu durumun ihlal

edildigi durumlarda 3, sapmali olmaktadir.
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10.

11.

x’lerin gozlem degerlerinin en az bir tanesinin digerlerinden farkli oldugu kabul
edilmektedir. x’lerin gozlemlerinde bir degisme olmaz ise bagimlhi degiskeni
aciklamak miimkiin olmamaktadir.

Rassal hata teriminin sabit bir varyansla dagildigi kabul edilmektedir. Yani
sacilimi  ve dagiliminin esit olmasi durumunu (homoskedastisite) ifade
etmektedir. Bu durumun ihlali sonucunda degisken varyans (heteroskedastisite)
ortaya ¢ikmaktadir.

Rassal hata teriminin korelasyonsuz yani birbirinden bagimsiz oldugu kabul
edilmektedir. Eger bir hata terimi ortalama degerinin {istiindeyse bir baska hata
teriminin de ortalamanin istiinde olacagi anlamina gelmez. Bu durumda hata
teriminin rassal olmasi durumunu agiklamaktadir.

Hata teriminin ortalamasmin sifir ve sabit bir varyansla dagildigi kabul
edilmektedir.

Tekrarlanan bir 6rneklem siirecinde x’lerin sabit kaldig1, y ve hata teriminin ise
degistigi kabul edilmektedir. Bu varsayimin ihlali sonucunda; bagimsiz
degiskenlerin 6l¢iimiinde hatalar, bagimli degiskenlerin gecikmeli degerlerinin
bagimsiz degisken olarak kullanilmasi ve bagimli degiskenin birkag iligkiyi ayn1
anda tanimlamasi hatalar1 ortaya ¢ikabilmektedir.

Aciklayici degiskenlerin hatasiz oldugu varsayilmaktadir.

Iki veya daha fazla degisken arasinda tam dogrusal bir iliskinin olmadig
varsayilmaktadir.
Ele alinan degiskenler toplan degerlerinden olusuyorsa, bu degerlerin dogru

olarak alindig1 varsayilmaktadir.
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12. Bagintilarin katsayilarinin tahmin edilmesi i¢in olusturulan matematiksel modelin
tek oldugu varsayilmaktadir.

13. Modelin matematiksel bi¢ciminin dogru oldugu ve tiim aciklayic1 degiskenleri
modelin i¢erdigi varsayilmaktadir.

14. Gozlem sayismin tahmin edilecek degisken katsayisindan fazla olmalidir.
Modelin bu sekilde dogrulugu kabul edilmektedir.

15. Tahminin beklenen degeri, agiklayici degiskenlerin parametrelerine baglidir.

16. Bagimli degiskene ait gozlemlerin korelasyonsuz oldugu varsayilmaktadir.

17.y degerinin kendi ortalamasinda ve normal dagildig: varsayilmaktadir.

4.2. Coklu Regresyon Modeli

Ekonometrik olarak, bir analiz yapilmak istendiginde iki degiskenli modelin (basit
regresyon modeli) yetersiz kaldigi goriilmektedir. Ciinkii ger¢ek hayatta bir analiz
yapildiginda, tek bir degisken kullanarak bir konuyu tahmin etmemiz miimkiin degildir.
Bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu modeli ifade eder.
Coklu regresyon modelinde amag bagimsiz degiskenlerden en ¢ok hangisinin bagiml
degiskeni etkilediginin tespit edilmesidir. Diger bir amag ise, bagimsiz degiskenler

kullanilarak bagimli degiskenin tahminidir.

X;’ler bagimsiz degiskenleri ve Y bagimli degisken olmak iizere, ¢oklu regresyon

denklemi agagidaki sekilde gosterilmektedir.

Y=Po+ By Xy HBzXz ... B X tE (4)

Dérdiincii modelde B degerleri parametreleri ifade eder. Modelde ifade edildigi gibi; k

sayida degisken ve k sayida parametre mevcuttur.  , degiskeni modelde yer alan diger
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tim degiskenlerin sifir olmasi durumunda, bagimli degiskenin alacagi degeri yani sabit
degeri ifade eder. Ayrica anakiitle regresyon dogrusunun y eksenine ne kadar uzakta
oldugunu belirtmektedir. Marjinal etkileri yansitan kismi regresyon katsayilarina ise
B1.Bx parametreleri denmektedir. Hata terimi y ile x’ler arasindaki iliskiler

tanimlanirken y’deki 6lgme hatalarini ifade etmektedir.

Basit dogrusal regresyon modelinde regresyon analizinin varsayimlarindan
bahsedilmistir. Bu varsayimlarin ¢ogu ¢oklu dogrusal regresyon modeli i¢in de gecerlidir.
Coklu regresyon modellerinde baz alinan varsayimlar su sekilde oOzetlenebilir

(Seviiktekin 2013:396-404):

1. Dogrusallik: Coklu gergek iliski regresyon denkleminde x, x,....... X,
“anin her degeri i¢in y’nin ortalama degeri  Bo. Bi.---- B ‘a

gore dogrusaldir.

2. Rassal degiskenler: hata terimi bir rassal degiskeni ifade eder. Yani hata
teriminin alacagi degerler olasilikli ve sansa baglidir. Y de hata terimini icermesi sebebi

ile rassal yani degisken olarak ifade edilmektedir.

3. Hata teriminin anakiitle ortalamasi ve beklenen degeri sifirdir. Bu varsayimla,
thmal edilen ve modelin belirlenmesi siirecindeki hatalarin etkisinin sifir oldugu

varsayilmaktadir.

4. Agiklayict degiskenlerin gozlem degerlerinden en az bir tanesi digerlerinden

farklhidir.

5. Aciklayict degiskenler bagimsiz oldugu ve hata terimi ile arasinda bir

korelasyon bulunmadig1 varsayilmaktadir.

6. Hata teriminin varyansinin sifir oldugu kabul edilmektedir. Benzer sekilde

y’nin olasilik dagiliminin varyansinin da sabit oldugu kabul edilmektedir.

7. iki farkli gdzleme ait rassal hata arasindaki kovaryansm sifir oldugu kabul

edilmektedir.
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8. Sabit bir varyansla ve sifir ortalamayla dagilan hata terimi, normal dagilima

sahiptir.
9. x’ler tekrarlanan 6rneklem kiimesinde sabit degerler aldig1 varsayilmaktadir.

10. Aciklayici degiskenlerin Olglimlerinin hatasiz oldugu varsayilmaktadir.

Modele degiskenlerin dogru bir sekilde yerlestirildigi kabul edilmektedir.

11. Coklu dogrusal regresyon modelinde agiklayici degiskenlerin arasinda

herhangi bir dogrusal baglantinin olmadig1 varsayilmaktadir.

4.3. Lojistik Regresyon Modeli

Cok degiskenli bir modelde bagimli ve bagimsiz degisken ayriminin yapilmasi
durumunda ve bagimli degisken nominal 6l¢ekli oldugunda en kiiciik kareler (EKK)
teknigi yetersiz kalmaktadir. Bu durumda varyanslar, minimum olma 6zelligini yitirmis
olmaktadir. EKK tekniklerine alternatif olarak lojistik modelleri yer almaktadir. Lojistik
regresyon modellerinin parametreleri analitik olarak elde edilememektedir. Bu nedenle
maksimum olabilirlik (maximum likelihood- ML) yontemi kullanilmaktadir (Kalayci
2010:273).

Iki degiskenli lojistik regresyon modeli asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Z B+8X
e 1 ey’ 1
P()"): = = P(Y): - = ——
I+e/. l+e~/ \ l +€[f BX l +e~l;,(’»,f'.\ )

()

Cok degiskenli modelde lojistik regresyon modeli ise asagidaki gibi agiklanmaktadir.

P(Y): P(Y) _ e’ I(1+¢e*) — of = AP B )
Q(Y) 1-P(Y) 1-e“/1+e%)

(6)
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Her iki tarafin logaritmasi alindiginda en sade sekliyle denklem asagidaki formuna
ulagmaktadir.

.
Ln[g((\;;):ﬁ,, +B,X, +B.X, +..+B,X, ")
OR = M:g‘ :e;x,-.:x..\‘—;f;.x.-* X _ Exp('ﬁ)

oY) ' (8)

Ustiinliik oram1 EXp(P) olarak ifade edilmektedir. 1°den biiyiikk oldugu durumlarda y

degeri iizerindeki etkisinin 6nemli oldugunu ifade etmektedir.

5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), makine 6grenmesinin alt dali olarak karsimiza
cikmaktadir. Makine 6grenmesi; olasilik, istatistik ve optimizasyon gibi matematigin alt
dallar1 tizerine kurulmustur. Model kurulur ve makineye ge¢mis veriler verilerek gelecegi
tahmin etmesi beklenir. Yapay zeka, bilgisayar bilimlerinin bir alt dalidir. Bilgisayarlarin
akilli bir bicimde davranmasini saglayarak, insanlara benzer sekilde Ogrenmesi

amaclanarak endiistride kullanilmaktadir.

N boyutlu hiper diizlem olusturmak ig¢in iki kategoriye ayiran DVM modelleri YSA
yapilariyla yakindan iliskilidir. DVM ileri beslemeli, iki katmanli bir ag yapisina sahiptir
(Haykin, 1999: 318). DVM, c¢ok biiyiik veri setleri ya da ultra biiyiik veri setleri iginde
ylksek performans gostermektedir. Kolay uygulanabilir olmasiyla pazarlama, goriintii ve
siniflama gibi birgok alanda kendine yer edinmektedir. Ayrica aykiri degerlere karsi
dayanikli olmasi sebebi ile de tercih edilmektedir. Siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢oziimlenmesinde de kullanilmaktadir. Bu problemlerin ¢éziimiinde de iyi

performans gostermektedir.
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Istatistiksel 6grenme teorisindeki gibi dogrusal ayiric bir fonksiyonun bulunmasi, eldeki
egitim verilerinin miimkiin oldugunca ger¢ege yakin bir sekilde yansitilmasini
saglamaktadir. Bu durum, DVM regresyon metodundaki temel fikirdir. DVM, dogrusal
olmayan yapilar i¢in ¢ekirdek fonksiyonlari kullanmaktadir (Comak, 2008: 37). Ele
alman egitim kiimesinde her bir degiskenin iki kategoriden birine ait oldugu
varsayildiginda, DVM egitim algoritmasi yeni kategorilere yeni 6rnekler atayan bir
model olusturmaktadir. Bu durum DVM modelinin ikili dogrusal siniflandirict olmasini
saglar. Haritalama yaklasimini benimsemesi sebebi ile, verileri genis araliklarla ayri
kategorilere bolmektedir. Bu sayede, yeni 6rneklem verilerinin de hangi kategoriye ait
oldugunun tahmin edilmesini gergeklestirir (Jordan vd., 2008:30-3). DVM teorisi yapisal
risk minimizasyonu (SRM) fikrine dayanmaktadir. Amag, hiper bir diizlem meydana
getirmektir. (Suykens & Vandewalle, 1999:293-300). Iki sinifin 6rneklerini ayiran birgcok
hiper diizlem olabilir. Amag, bu hiper diizlemin optimal ve marj1 maksimize etmesidir

(Lin & Wang, 2002: 465).

DVM i¢in model kuruldugunda;
Xi€ER™ —gelecek vektori
yi€R — hedef ¢ikt1 {(x1, y1), ..., (xl, yD}

Girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki dogrusal olmayan iliski dogrusal bir fonksiyonla

formiile edilmelidir.

flx) =wid(x) +b ()

Denklemde; f(x):0ngoriilen tahmin degerleri, @®: dogrusal olmayan haritalama
fonksiyonunu ifade eder. DVM standart formu C>0 ve €>0 olmak iizere asagidaki gibi

tanimlanir:
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) 1 s
Miny, prr - w'w +c X7, §i + & (6)

Ei* degeri, € lizerindeki egitim hatalarini, &i degeri ise € altindaki egitim hatalarini ifade

eder.

Lagrange carpanlari ile ¢6ziimden sonra elde edilen denklem asagidaki gibi olacaktir:

7
w =X (A — &) db(xi) ")
Boylelikle DVM formiilii elde edilmis olur.
F(x) = T4, (Mi* — MK (x;,%;) + b 8)

5.1. Destek Vektor Makinelerinin Avantajlart

e Tahmin yontemi olarak basittir ve tahmin dogruluk seviyesi diger yontemlere gore daha

istlindiir.

e Karmasik karar modellemelerini gergeklestirebilme yetenegine sahiptir.
¢ Bagimsiz degisken sayis1 fazla iken de ¢aligmasini siirdiirebilir.

¢ Dogrusal ve dogrusal olmayan veriler ile calisma imkan1 sunar.

¢ Genelleme yetenegi fazladir.
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5.2. Destek Vektor Makinelerinin Dezavantajlari

e Cekirdek se¢imi en biiyiik sinirlamasidir.

e Test ve egitim verisi arttikca, algoritmanin hiz1 diismektedir.

5.3. SMO Algoritmast

Ardisik minimal optimizasyon algoritmasi (SMO) algoritmasi Destek Vektér Makineleri
yontemini kullanarak regresyonu gergeklestirmektedir. S6z konusu algoritma, “Platt
tarafindan gelistirilmistir. Alt kiimeler ile galisir. Iki boyutlu calisma kiimelerini tekrarl
olarak secer. Bu se¢cime uyan amag¢ fonksiyonlart uygunlastirarak parcalamay1 en ug
noktaya kadar gergeklestirir. iki boyutlu veri setleri ile calistig i¢in uygunluk alt problemi
analitik olarak ¢o6ziilebilmektedir. Algoritma, tlim egitim 6rnekleri uygun olma kosulunu

saglayincaya kadar yinelenir.

SMO algoritmasi, her asamada lagrange ¢arpani i¢in en optimal degeri hedefler ve en
kiiciik optimizasyon sonucunu amagclar. iki lagrange carpanini ¢ozebilmesi, SMO
algoritmasinin avantajidir. Matris algoritmasi kullanmamasi sebebiyle hassasiyete daha
tepki gosterir. (EImas,2003:19).

Tahmin, elde var olan veri setiyle gelecegi 6n gorme islemidir. Veri setinin uygunluguna
gore birgok algoritma ve model yardimiyla tahmin islemi gergeklestirilebilmektedir.
Gergeklestirilen tahminlerin hangisinin daha basarili oldugunun tespit edilmesi i¢in hata
oranlarinin karsilastirilmasi yontemi kullanilabilir. Tez ¢alismasinin uygulama kisminda
ele alinan algoritmalarin hangisinin daha basarili tahmin gerceklestirdigini bulmak i¢in

de hata oranlari; ortalama mutlak hata, kok ortalama kare hatasi ve ortalama mutlak yiizde
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hata yoOntemleri kullanilacaktir. Bunun  gergeklestirilebilmesi  igin, tahmin

performanslarinin agiklanmasi gerekmektedir.

6. Tahmin Performanslar

Tahmin edilen degerler ile gerceklesen degerlerin arasindaki farkin kiyaslanmasiyla
tahmin performanslarinin etkinliginin 6l¢timii gerceklestirilebilir. Tahmin modellerinin
dogruluklariin denetimi yapilan tahminin giivenilirligi agisindan 6nemlidir. Tahmin
Ongori tekniklerinin glivenilirligini sinamak i¢in bir¢ok hata 6l¢lim teknikleri mevcuttur.

Tez ¢alismasinda yer verilecek hata oOlciileri sirasiyla agiklanmastir.

6.1. Ortalama Mutlak Hata

Ortalama Mutlak Hata, (Mean Absolute Error - MAE), 6ngoriideki hatalarin ortalama
biiyiikliiklerini 6lgmektedir. Tiim bireysel farkliliklarin esit agirliga sahip oldugu tahmin
ile, gercek gozlem arasindaki mutlak farkliliklarin test 6rnegi iizerindeki ortalamasidir.
MAE degeri 0’dan «o’a kadar degisebilir. Negatif yonelimli puanlar yani daha diisiik
degerlere sahip tahminleyiciler daha iyi performans gosterir. Ortama mutlak hata

asagidaki formiil ile gosterilmektedir.

1w (©)
MAE = ;Et:] | e |

Formiilde mutlak deger alinmasinin nedeni; ortalama sapma hatas1t (MBE) doniisiimiinii
engellemek i¢indir. MBE model sapmasini ortalama olarak vermektedir. Ancak burada
mutlak deger alinmadigindan olumlu ve olumsuz hatalarin birbirini gotiirme riski

bulunmaktadir. MBE formiilii asagidaki gibi aciklanabilir.
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, (10)
MBE = ';Z:Ll(mx - )

6.2. Kok Ortalama Kare Hatast

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), tiim hatanin karesinin ortalamasinin kare kokiidiir.
RMSE kullanimi ¢ok yaygindir ve sayisal tahminler i¢cin miikemmel bir genel amagli hata
metrigi olarak kabul edilir. RMSE degeri 0’dan o’a kadar degisebilir. Negatif yonelimli
puanlar yani daha diisiik degerlere sahip tahminleyiciler daha iyi performans gosterir.
RMSE degerinin sifir olmas1 modelin hi¢ hata yapmadigi anlamina gelir. Ger¢ek deger

ve tahmin degeri arasindaki karesel farkin karekokii olarak ifade edilmektedir.

. 'i n T -
RMSE—JnZ,zl(mi ) (11)

6.3. Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi, (Mean Absolute Percentage Error- MAPE) tahmin
dogrulugunu kontrol etmek igin en yaygin kullanilan 6lgiidiir. Olgekten bagimsiz olan ve
farkli 6lceklerdeki serileri karsilastirmak i¢in kullanilabilen yiizde hatalarmin altinda
gelir. Olgiilen ve tahmini deger arasindaki yiizdesel sapmanin mutlak degeri ortalamasi

seklinde agiklanabilir.

yn {'“r‘n'lc' ) X100

MAPE = —L =i (12)

MAPE degeri %10’un altinda ise model yiiksek dogruluk seviyesine, %20-%50 aras1
dogruluk seviyesi var ise kabul edilebilir seviyede oldugu ve %50 iizerinde bir degere

sahip ise yanlis ve hatali model kullanildig: ifade edilir (Lewis, 1982:40).
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UCUNCU BOLUM

BEYAZ ESYA SEKTORUNDE SATIS TAHMINI UYGULAMASI

1. Uygulamanin Amac¢ ve Onemi

Bu calisma ile 2021 yilina ait firmanin satig adetleri tahmin edilmeye calisilmis ve bu
tahminler 1g1ginda {iretim igin gerekli hammadde temini, nakliye hizmeti ve stok
maliyetlerinin planlanmasi hedeflenmistir. Firmalarin kar etme amaci ile maliyetlerini
minimum da tutmalar1 gerekmektedir. Bunun gerceklesebilmesi i¢in ise 1yi bir planlama

ve bir sonraki yil1 yiikksek oranda tahmin ederek yol izlemek onemlidir.

Bu calismanin amaci, vert madenciligi teknikleri icerisinde yer alan yapay sinir agi,
destek vektor makineleri ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemlerini kullanarak satis
tahmini yapmaktir. Yapilan bu tahminleri inceleyerek birbiri ile kiyaslayarak arasindaki
farkliliklar1 incelemek ve satict agisindan maksimum kar saglayarak, zaman kaybini

minimuma indirmeye ¢aligmaktir.

2. Weka Program Tanitimi

Weka (“The Waikito Environment for Kowledge Analysis™), programi Yeni Zelanda’da
bulunan “Waikito Universitesi” tarafindan gelistirilmistir. Weka programinin logosunda
ve islemleri gerceklestirirken pencerelerin gesitli yerlerinde gordiiglimiiz kus simgesi,
Yeni Zelanda’ya 6zgii bir kustur. Bu kus tiirii ayn1 zamanda programin kisa ad1 olan Weka

ile ayn1 isme sahiptir.

Weka programi farkli amaglar i¢in ve farkli dillere sahip bir¢ok insan i¢in uygun bir
programdir. Bu sebeple son yillarda popiilerligi gittik¢e artan bir program olmaktadir.
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Programin kullanim ticretsizdir. Acik kaynak kodlu bir programdir. Hazir algoritmalar
ile calistlmast mimkiin oldugu gibi, Java kodu ile algoritma olusturulmas: da

mumkuindiir.

Weka programinda veri madenciligi uygulamalarinin birgok islemi yapilabilmektedir.
Bu islemlerden en ¢ok kullanilanlarin1 6zetlemek gerekirse;

1. Weka ile veri kiimesindeki 6n ¢alisma gerceklestirilebilir.

2. Model olusturulabilir.

3. Veri setine gore 0zel siniflandirma ve algoritma yontemi secilebilir.

4. Tahmin giinliik, haftalik, aylik ve yillik olarak yapilabilir.

5. Model ¢ikt1 sonucu analiz edilebilir ve grafikleri olusturulabilir.

Bu sebepler sonucunda Weka programi kullanimi gittikge yayginlagmaktadir. Ozellikle
tahmin ¢aligmalarinda ve aga¢ diyagramlarinin olusturulmasinda siklikla tercih edilen bir
programdir. Weka’da ara yiiz kullaniminin basitligi de kullanicilar i¢in tercih
sebeplerinden birini olusturmaktadir. Weka programinda kullanilan sekmeler hakkinda

asagida kisaca bilgi verilmistir.

Explorer: Bu buton Veri Madenciligi aragtirmasi i¢in kullanilir.

Experimenter: Farkli makine 6grenimi metotlar1 ve veri tiirleri iizerinde performans

karsilagtirmalarinin yapilabilmesi amaciyla bu buton kullanilir.
Knowledge Flow: Program araglarinin grafiksel ara yiizlerine bu buton ile ulasilir.

Simple CLI: Komut satir1 ara yiiziine bu buton vasitasiyla ulagilir.
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Zaman serilerinde ©6ngorii “Time Series Forecasting” modiilii, zaman serisi veri
setlerinde, periyodik bazda sirali gelecek degerlerin tahmin edilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Weka programi yiiklendikten sonra bu modiiliin ayrica kurulmasi
gerekmektedir. WEKA uygulamasi indirildiginde, uygulamanin i¢inde “Time Series
Forecasting” eklentisi gelmemektedir. Eklentinin, “ Weka GUI Chooser — Tools —
Package Manager” dan yiiklenmesi gerekmektedir. Package manager sekmesine giris
yapildiktan sonra agilan ekranda uygulanmak istenilen yontem segilerek yiiklenir.
Uygulamanin sag tarafinda bulunan meniide yer alan “Explorer” butonu tiklanarak agilan
ekrana dosya agma ya da doya aktarim islemi uygulanabilmektedir. Calismanin amacina
gore veri isleme, siniflandirma, veri iligkilendirme ve veri kiimeleme algoritmalari
kullanilarak analizler yapilmaktadir. Weka programinda veri girisi yapilabilmesi i¢in arff
dosyasinin hazirlanmasi ve verilerin bu dosya da diizenlenmesi gerekmektedir. Ancak
Weka’nin giincel stirimiinde CVS dosya uzantisi ile veri girisi yapilmast miimkiindiir.

Excel iizerinde veriler hazirlanarak CVS uzantisi ile kaydedilerek veri girigi yapilabilir.

3. Satis Tahmininde Kullanilan Degiskenler

Satis tahmininin gergeklestirilebilmesi i¢in hangi degiskenlerin modele etki ettigi
belirlenmeye calisgilmistir. Uygulamada bagimli degisken olarak kullanilacak veri satig
adetleridir. Verilerin alindig1 firma ihracat ve yurti¢i piyasasinda onemli tedarikci
konumundadir. Satis degiskenine etki eden degiskenlerin tespiti i¢in literatiir
taramasindaki caligsmalardan yararlanilmistir. Bu sebeple firma satiglarinda sadece yurtici
piyasasi baz alinmis ve i¢ piyasa satislarini etkileyen degiskenler modele dahil edilmistir.

Modelde kullanilan degiskenler sirasiyla agiklanmastir.

Ayhk Uriin Satislari: 01.2016-12.2021 yillar1 arasindaki iiriin satislar1 bagimli degisken
olarak alinmistir. Uygulamada firmanin yurti¢i piyasasina yapmis oldugu satis rakamlari

baz alinmistir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler sirasiyla aciklanmistir.
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Sekil 13 Sevk Adetleri Grafik

Reel Kesim Giiven Endeksi (RKGE): Veriler aylik olarak Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez

Bankasi (TCMB) tarafindan yayinlanmaktadir.
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Sekil 14 RKGE Grafik

Sanayi Uretim Endeksi (SUE): Veriler aylik olarak Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)

tarafindan yayilanmaktadir.
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Gayri Safi Yurtici Hasilla (GSYH): Veriler aylik olarak Tiirkiye Istatistik Kurumu

(TUIK) tarafindan yaymlanmaktadur.
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Sekil 16 GSYH Grafik

Evlenme Oram: Veriler aylik olarak Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan

yayinlanmaktadir.
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Sekil 17 Evlenme Orant Grafik
Tiiketici Giiven Endeksi: Verileri aylk bazda TUIK yaymlamaktadir. TGE,

tilkketicilerin ekonominin seyrini gérmelerinin ardindan harcama veya tasarruf hakkinda

verdikleri karar1 gosteren bir orandir.
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Sekil 18 TGE Grafik

Ekonomik Giiven Endeksi (EGE): Verileri aylik bazda TUIK yayinlamaktadir. Tiiketici

ve tlireticilerin ekonomik duruma kars1 beklentilerini yansitan bir orani ifade etmektedir.
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Sekil 19 EGE Grafik

4, Firma Tanitim

Etrafimizda var olan maddelerin bazen hazir bazen de dontstiiriilmiis hali ile hizmetinin
gerceklestirilmesi liretim olarak adlandirilabilir. Biiyiiyen ve siirekli zorlasan piyasa
sartlarinda, firmalarin varligini siirdlirebilmeleri icin stratejik kararlar almalar
gerekmektedir. Uretim yonetimi en az maliyetle, standart bir nitelige sahip ve en fazla
kazang ile tirlinleri var etmek olarak ifade edilebilir. Planlama yapilirken miisterilerinin
isteklerinin de gbz Oniline alinmasi gerekmektedir. Miisterinin o iriinden beklentisi,
sagladig1 fayda diizeyinin artirilmasi konusunda yardimci olacaktir. Gelistirilen bir {iriin
miisteri geri doniisleriyle daha iyi seviyeye getirilebilir. lyi bir {iretim y&netimi
anlayisiyla, firma artan sermayesini dogru bir yatirim aracina doniistiirebilir veya eksik
yanlarini telafi firsatin1 yakalayabilir. Bu dogrultuda zaman, para ve dogru kararlar varlik
gosterebilmek i¢in 6nemli unsurlardandir. Hepimiz gelecegimiz ile ilgili hayaller kurmus
ve kendimizi birkag yil sonra nelerin bekledigini disiinmiisiizdiir. Firmalar da
varliklarinmn devami i¢in bu diisiinceyi giitmektedirler. Oniimiizdeki yilin satislar1 ne
kadar olacak? Elde edilecek ciro nasil degerlendirilmeli? Elde ne kadar stok tutulmali?
gibi kritik sorulara cevap aranmaktadir. Bu sebeple uygulamada iirlinlerin satis tahminleri

gergeklestirilerek belirtilen sorunlarin ¢oziimii i¢in cevap aranacaktir.
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Tiiketicilerin belirli bir fiyattan piyasadan almak istedikleri tiriinlere talep denmektedir.
Talep tahmini isletmelerin gelecek donemlere ait durumunun onceden belirlenmesi
islemidir. Talebi etkileyen degiskenlerin cogalmasi ve talep igin On goriisel
degerlendirmelerin yetersizligi istatistiki yontemlere bagvurulmasini zorunlu kilan
nedenlerdendir. Bu c¢alismada belirli bir sektorde faaliyet gésteren firmanin satis
adetlerinin tahmini fakli metotlarla test edilecek ve tahmin edilen degerler ile gercek
degerler kiyaslanarak tahmin performanslar1 incelenecektir. Bu durumda tahmin

yontemleri arasinda da bir kistas ortaya konmusg olacaktir.

Aragstirilacak olan firma, metal sanayi sektoriinde faaliyet gostermektedir. Rezistans
tiretimini gerceklestiren firma Tiirkiye ve Diinyada beyaz esya sektoriinde isim yapmis
ana sanayilere parca iiretimi yapmaktadir. Bu sebeple, 37 yildir 6nemli bir tedarik¢i
konumundadir. Firmanin ¢aligma prensibi sicak satis yerine yillik anlagsma bazli satistir.
Y1l sonunda yapilan kapasite plan1 dogrultusunda siparisler kabul edilir ve {iretim bir
sonraki yila bu sekilde baslar. Dolayisiyla firmanimn bir sonraki yil ne kadar iiretmesi
gerektigi icinde bulundugu yilin basarisina ve gelecekteki yilin on goriileri ile
olabilecektir. Uretimde kullanilan ham maddeler yurt disindan ithal edilmekte ve transit
siireleri ortalama 4-6 ay arasindadir. Uretimin devamlilig1 icin hammadde siparisleri ve
takibi 6nemli bir rol iistlenmektedir. Gelecek plani dogru yapilarak verilecek hammadde

siparigleri yonetilebilir ve sifira yakin risk ile tiretimin devamlilig1 saglanabilir.

Rezistans liretimi liretim tesisi igerisinde 9 ayr1 boliimden gecerek tamamlanmaktadir. Bu

boliimler ve makine dagilimlar1 asagida yer alan grafikte gosterilmistir.

51



80
60
Dederler
= Toplam 2016
= Toplam 2017
Toplam 2008
Toplam 201%

u Toplam 2020

T | || II | I 1 | I [ ] | I il I II
0

bon bilkim dolum  kalibre montaj tavlama tel punta tel sanm

makine -

Sekil 20 Makine Dagilimi

Uygulama, veri madenciliginde kabul edilmis bir standart olan CRISP-DM basamaklar1

takip edilerek siirdiiriilmistiir. Bu basamaklar;

e Yapilacak isi veya arastirmay1 anlama,
e Kullanilacak veriyi anlama,

e Veriyi hazirlama,

e Modelleme,

e Degerlendirme,

e Sonugclar1 yayma seklindedir.

5. YSA Uygulamasi

Ogrenme katsayisini bulabilmek icin 0.1-0.8 degerleri arasinda deneme yapilmustir.
Bulunan 6grenme katsayis1 da dikkate alinarak momentum katsayis1 0.1-0.8 degerleri

arasinda test edilmistir. Degerlerin arasindaki optimizasyonun degerlendirilmesi
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amaciyla MAPE, MAE ve RMSE degerleri 6lgiit alinmistir. Uygulamada kullanilan
gercek veri setleri, sinir aglarina girmeden dnce normalizasyon islemi yapilmistir. Bu

islem sonucunda giris verilerinin tiimii [0,1] araligina indirgenmistir.

5.1. Ogrenme ve Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

Deneme Ogrenme Momentum

MAPE MAE RMSE
No Katsayisi Katsayisi
1 0,1 0,1 0,2090 0,0738 0,0878
2 0,1 0,2 00,2148 0,0757 0,0897
3 0,1 0,3 0,2196 0,0769 0,0899
4 0,1 0,4 0,2130 0,0746 0,0862
5 0,1 0,5 0,2045 0,0722 0,0852
6 0,1 0,6 0,2480 0,0844 0,1012
7 0,1 0,7 0,3240 0,1094 0,1320
8 0,1 0,8 0,6731 0,2237 0,2530
9 0,2 0,1 0,2107 0,0722 0,0875
10 0,2 0,2 0,2170 0,0733 0,0910
11 0,2 0,3 0,2168 0,0723 0,0916
12 0,2 0,4 00,2499 0,0852 0,1000
13 0,2 0,5 00,2253 0,0757 0,0935
14 0,2 0,6 00,2457 0,0773 0,0949
15 0,2 0,7 0,3275 0,1122 0,1218
16 0,2 0,8 0,3382 0,1207 0,1458
17 0,3 0,1 0,1819 0,0639 0,0810
18 0,3 0,2 0,1913 0,0669 0,0823
19 0,3 0,3 0,2273 0,0776 0,0926
20 0,3 0,4 0,2611 0,0845 0,0992
21 0,3 0,5 0,3153 0,0968 0,1243
22 0,3 0,6 0,4103 0,1262 0,1871
23 0,3 0,7 0,3599 0,1268 0,1476
24 0,3 0,8 0,4637 0,1672 0,1806
25 0,4 0,1 0,1726 0,0648 0,0904
26 0,4 0,2 0,1994 0,0774 0,1069
27 0,4 0,3 0,2726 0,1008 O0,1166
28 0,4 0,4 0,3089 0,114 0,1326
29 0,4 0,5 0,3640 0,1294 0,1571
30 0,4 0,6 0,5735 0,1868 0,21
31 0,4 0,7 0,8037 0,2745 0,2948
32 0,4 0,8 0,9616 0,3294 0,3386
33 0,5 0o,1 0,1580 0,0542 0,0717
34 0,5 0,2 0,2151 0,0759 0,0984
35 0,5 0,3 0,3100 0,1056 0,1344
36 0,5 0,4 0,5504 0,1898 0,2223
37 0,5 0,5 0,4258 0,1274 0,1615
38 0,5 0,6 00,3372 0,124 O0,1666
39 0,5 0,7 00,2369 0,0758 0,095
40 0,5 0,8 0,5238 0,1905 0,2115
41 0,6 0,1 0,2158 0,0748 0,0946
42 0,6 0,2 00,2243 0,0797 0,1002
43 0,6 0,3 0,2634 0,0986 0,1278
a4 0,6 0,4 0,4005 0,1437 0,1723
45 0,6 0,5 0,5747 0,1859 0,2022
46 0,6 0,6 0,7796 0,2405 0,2639
a7 0,6 0,7 0,2687 0,0769 0,0961
48 0,6 0,8 0,7399 0,2186 0,2393
49 0,7 0,1 0,2461 0,0838 0,1121
50 0,7 0,2 0,2360 0,0827 0,1023
51 0,7 0,3 0,3460 0,0983 0,1184
52 0,7 0,4 0,3718 0,1272 0,1534
53 0,7 0,5 0,8095 0,2549 0,2756
54 0,7 0,6 1,3269 0,3914 0,4234
55 0,7 0,7 0,5842 0,1656 0,1873
56 0,7 0,8 2,8689 0,7406 2,5981
57 0,8 0,1 0,1873 0,0598 0,0783
58 0,8 0,2 0,1942 0,0666 0,0871
59 0,8 0,3 0,2290 0,0752 0,1068
60 0,8 0,4 0,8412 0,255 0,2731
61 0,8 0,5 1,5099 0,4574 0,4932
62 0,8 0,6 0,3099 0,0893 0,1054
63 0,8 0,7 0,8279 0,2478 0,267
64 0,8 0,8 0,9616 0,3294 0,3386

Sekil 21 Ogrenme katsayisi ve momentum katsayist i¢in yapilan deneme sonuglart

53



YSA modelleri verinin tanitilmasinin ardindan agirliklarinin belirlenmesine ag etigimi
denilmektedir. Ogrenme katsayismin dogru secimi agin grenme performansinda olduk¢a
etkilidir. Ogrenme katsayisinin belirlenebilmesi i¢in, optimal sonuca ulasilana kadar
deneme gergeklestirilmistir. Denemeler 0.1-0.8 degerleri arasinda gergeklesmistir.
Tahmincilerin kiyaslamasinda MAPE, MAE, RMSE 6l¢ii birimi kullanilmigtir. MAPE,
MAE ve RMSE degeri kiiciik olan tahminci i¢in daha iyi performans ortaya koydugu
sOylenebilir. Yapilan denemeler sonucunda; MAPE, MAE ve RMSE degerleri
kiyaslandiginda tiim hata diizeylerinde en optimal sonucu veren 6grenme katsayisi 0,5 ve

momentum katsayisi 0,1 oldugu goriilmektedir.

5.2. Cevrim Katsayisinin Belirlenmesi

Belirli bir deneme sonrasinda agin 6grenmesinin tamamlandigi diisiiniilmektedir. Cevrim
katsayist 500-2000 arasinda alinmistir. Baz alinan 6grenme ve momentum katsayilari

sirastyla belirlenen ¢evrim katsayilariyla test edilmistir.

Deneme Ogrenme Momentum  Cevrim
No Katsayisi  Katsayisi Katsayisi

MAPE MAE RMSE

65 0,5 0,1 500 0,1580 0,0542 0,0717
66 0,5 01 750 0,2358 0,0848 0,116
67 0,5 01 1000 0,261 0,0922 0,1286
68 0,5 0,1 1250 0,2846  0,0961 0,1239
69 0,5 01 1500 0,3514 10,1183 0,149
70 0,5 0,1 1750 0,3489 0,1172 0,1493
71 0,5 01 2000 0,3368 10,1139 0,1439

Sekil 22 Cevrim Katsayisimin Belirlenmesi

Deneme yapilirken daha once belirlenen 6grenme katsayisi1 ve momentum katsayisi
kullanilmistir. Ogrenme katsayist 0,5 ve momentum katsayis1 0,1 olarak almmustir.
Cevrim katsayis1 ise 500-2000 arasinda denenmistir. Yapilan denemeler hata katsayilar

ile kiyaslanmistir. Sonuglar incelendiginde MAPE, MAE ve RMSE degeri en diistik 500
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¢evrim katsayisini veren degerdir. Bu sebeple ¢evrim katsayisi 500 olarak belirlenmistir.

Bu durumda modelin;

Ogrenme katsayisi: 0,5

Momentum katsayist: 0,1

Cevrim katsay1s1:500 olarak belirlenmistir.

Bu asamadan sonra agin gizli hiicre sayisi ve noron sayisinin bulunmasi gerekmektedir.

5.3. Gizli Hiicre ve Noron Sayisinin Belirlenmesi

Momentum katsayist 0.5, 6grenme katsayisi 0.1, ¢evrim sayis1 500 alinarak devaminda
noron sayis1t ve gizli hiicre sayisinin hesaplanmasina geg¢ilmistir. Agin néron sayisi
yapisal Ozelliklerinden birini olusturmaktadir. Bir katmanda bulunan néron sayisinin
minimum diizeyde olmasi gerekmektedir. Gereginden ¢ok olmasi agin ezberlenmesine
neden olabilir. Gizli hiicre sayist 1’ den giris hiicre sayisinimn iki kati olan 2’ye kadar
denemeler yapilmistir. En diisik MAPE, MAE ve RMSE degerine sahip olan hiicre
sayisinin 2, bu katmanlardaki ndron sayilarinin ise sirastyla 3 ve 3 oldugu belirlenmistir.

Bu asamaya kadar bulunan degerler asagida 6zetlenmistir.
Ogrenme katsayist: 0.5

Momentum katsayisi: 0.1

Cevrim katsayis1: 500

Gizli hiicre sayist: 2

1. Noron sayisi: 3

2. Noron sayist: 3

55



Deneme Ogrenme Momentum Cevrim Gizli Néron  Noron

MAE

No Katsayisi Katsayisi Katsayisi Katman sayisil  sayisi2

71 0,5 0,1 500 1 1 - 0,2793 0,0993 0,1149
72 0,5 0,1 500 1 2 - 0,2045 0,0629 0,0858
73 0,5 0,1 500 1 3 - 0,1933 0,0715 0,0924
74 0,5 0,1 500 1 4 - 0,158 0,0542 0,0717
75 0,5 0,1 500 1 5 - 0,1941 0,065 0,0863
76 0,5 0,1 500 1 6 - 0,2289 0,0787 0,1025
77 0,5 0,1 500 1 7 - 0,193 0,068 0,1047
78 0,5 0,1 500 1 8 - 0,183 0,0609 0,0772
79 0,5 0,1 500 1 9 - 0,2309 0,0698 0,0883
83 0,5 0,1 500 2 1 1 0,4741 0,1339 0,1518
84 0,5 01 500 2 2 1 0,1669 0,0558 0,0732
85 0,5 0,1 500 2 3 1 0,2507 0,0907 0,1064
86 0,5 0,1 500 2 4 1 0,474 0,1338 0,1518
87 0,5 0,1 500 2 5 1 0,4741 0,1338 0,1518
88 0,5 0,1 500 2 1 2 0,165 0,0578 0,0765
89 0,5 0,1 500 2 2 2 0,2755 0,0994 0,1131
90 0,5 0,1 500 2 3 2 0,1753 0,0617 0,0783
91 0,5 0,1 500 2 4 2 0,1588 0,0544 0,0714
92 0,5 0,1 500 2 5 2 0,2642 0,0944 0,1088
93 0,5 0,1 500 2 1 3 0,1797 0,0637 0,0807
94 0,5 0,1 500 2 2 3 0,2812 0,7398 0,0998
95 0,5 0,1 500 2 3 3 0,1285 0,0446 0,061
96 0,5 01 500 2 4 3 0,259 0,0928 0,1068
97 0,5 0,1 500 2 5 3 0,1501 0,0509 0,0654
98 0,5 0,1 500 2 1 4 0,2684 0,0935 0,1046
99 0,5 0,1 500 2 2 4 0,1756 0,0614 0,0784
100 0,5 0,1 500 2 3 4 0,1317 0,0455 0,0617
101 0,5 0,1 500 2 4 4 0,2781 10,0991 0,1103
102 0,5 0,1 500 2 5 4 0,1384 0,048 0,0639
103 0,5 0,1 500 2 1 5 0,2545 0,0887 0,1005
104 0,5 0,1 500 2 2 5 0,2722 0,0961 0,1062
105 0,5 0,1 500 2 3 5 0,268 10,0942 0,1044
106 0,5 0,1 500 2 4 5 0,2615 0,0922 0,1027
107 0,5 0,1 500 2 5 5 0,1321 0,0457 0,0609

Sekil 23 Gizli Hiicre ve Noron Sayisinin Belirlenmesi

Gizli hiicre ve ndron sayisinin da belirlenmesiyle YSA uygulamasi i¢in gereken tiim girdi
degerleri bulunmustur. Bu asamadan sonra WEKA ile uygulama yapilarak sonuglar

paylasilacaktir.
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Uygulamada bagimli degisken olarak beyaz esya sektoriinde faaliyet gosteren firmanin
yurti¢i piyasasindaki 2016-2021 arasindaki 6 yillik satig verileri aylik olarak alinmustir.
Verilerin 2016-2020 yillar1 arasindaki verileri egitim verisi olarak aga tanitilmistir. 2021
yilina ait veriler aga tanitilmamis Ogretmensiz 6grenme yaklasimi uygulanmistir.
Literatiir taramasindan elde edilen sonuglara gore veri setine uygun olan degiskenler
bagimsiz degisken olarak se¢ilmistir. Sirastyla bu degiskenler; reel kesim giiven endeksi,
gayri safi yurtici hasila, sanayi liretim endeksi, evlenme orani, tiiketici gliven endeksi ve
ekonomi giiven endeksidir. Verilerin %75°1 egitim verisi %15°1 ise test verisi olarak
kullanilmistir. Ogrenme katsayis1 0.5, momentum katsayis1 0.1, cevrim katsayis1 500,
gizli hiicre sayist 2,1. ndron sayist 3, 2. ndron sayisi ise 3 olarak belirlenmistir. Bu

sonuclara gore 2021 yili tahmin edilerek gerceklesen degerler kiyaslanacaktir.

YSA
MAPE MAE RMSE Korelasyon
0,1285 0,0446 0,061 0,808

Tablo 3 YSA Hata Orani Sonuclar:

YSA hata oran1 sonuglar1 incelendiginde MAPE degerinin 0.1285, MAPE degerinin
0.0446 ve RMSE degerinin ise 0.061 oldugu goriilmektedir. Hata oranlarinin sifira yakin

olmasi sebebi ile, tahminin diisiik bir hata oranina sahip oldugu sdylenebilir.

Korelasyon katsayisinin ise 0,808 oldugu gorilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin
arasindaki iligskinin pozitif yonlii ve aralarindaki iligkinin giicli oldugu sdylenebilir.
[statistiki olarak anlamlidir. Degiskenler birbiri ile uyumludur ve ayni dogrultuda hareket

etmektedir.
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Ay 2021 Gergeklesen YSA Tahmin Sapma
Ocak 737.985 708.200 29.785
Subat 665.124 714.400 49.276
Mart 665.435 715.900 50.465
Nisan 690.074 706.900 16.826
Mayis 583.149 706.800 123.651
Haziran 588.805 714.100 125.295
Temmuz 416.467 710.500 294.033
Agustos 650.684 707.900 57.216
Eylul 695.787 714.800 19.013
Ekim 609.367 713.700 104.333
Kasim 719.240 710.500 8.740
Aralik 725.846 712.700 13.146

Tablo 4 YSA Tahmin Sonuclar:

YSA tahmin sonuglart incelendiginde; gergeklesen degerler ile tahmin edilen degerlerin

¢ok yakin oldugu goézlemlenmektedir. Bu durum YSA modellerinin iyi bir tahminci

oldugunun kanitidir. Tablo 5°te elde edilen bilgilere gore YSA tahmin basarisinin

ortalamasinin %89 oldugu goriilmektedir.

Dederler

Ay -

Sekil 24 YSA Gergeklesen ve Tahmin Grafigi

Sekil 23’°de yer alan grafik incelendiginde, YSA tahminin belirli bir ortalama etrafinda

dagildig1 gozlenmistir. Ocak, Nisan, Kasim ve Aralik aylarinda gergeklesen degerler ile
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tahmin degerlerinin olduk¢a yakin oldugu gézlemlenmektedir. Veri seti arttirildiginda

tahmin dogrulugunun giderek artacagi varsayilabilir.

Sekil 25 YSA Ag Modeli

Elde edilen ag modelinde giris katmaninda reel kesim giiven endeksi, gayri safi yurtici
hasila, sanayi iiretim endeksi, evlenme orani, tiikketici giiven endeksi ve ekonomi giiven
endeksi yer almaktadir. Gizli katman sayis1 2 néron katmanlari ise 3 ve 3 seklindedir. En
optimal sonucu veren gizli katman ve ndron sayilar1 aga Ogretilerek model

olusturulmustur.

YSA modeli ag 6greniminin yapilarak sonuglara ulagilmasi sayesinde iyi bir tahminci
ozelligi gostermektedir. Ayrica YSA modeldeki hatalara kars1 duyarli degildir ve hatalar
ile de yiiksek basarida tahminleme yetenegine sahiptir. Bu sebeple son yillarda bir¢ok

arastirmaci tarafindan oncelikle tercih edilen bir yontem olmaktadir.
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6. Dogrusal Regresyon Uygulamasi

2016-2021 arasindaki 6 yillik satis verileri alinmistir. Literatiir taramasindan elde edilen
sonuclara gore ise veri setine uygun olan degiskenler bagimsiz degisken olarak
secilmigtir. Sirastyla bu degiskenler; reel kesim giiven endeksi, gayri safi yurtici hasila,
sanayi Uretim endeksi, evlenme orani, tiiketici giiven endeksi ve ekonomi giiven

endeksidir.

Regresyon
MAPE MAE RMSE Korelasyon
0,1576 = 0,0509  0,0614 0,7892

Tablo 5 Regresyon Sonuglart

Dogrusal regresyon hata orani sonuglari incelediginde MAPE degerinin 0.1576, MAE
degerinin 0.0509 ve RMSE degerinin ise 0.0614 oldugu goriilmektedir. Verilerin %75’1
egitim verisi %15°1 ise test verisi olarak kullanilarak tahmin gergeklestirilistir. Yapay
Sinir Aglar1 modeli ile regresyon sonuglar1 kiyaslandiginda, YSA’nin hata oranlarinin

regresyon modeline gore daha 1yi sonug verdigi sOylenebilir.

Ay 2021 Gergeklesen Regresyon Tahmin Sapma
Ocak 737.985 692.100 45.885
Subat 665.124 708.200 43.076
Mart 665.435 731.800 66.365
Nisan 690.074 758.400 68.326
Mayis 583.149 792.300 209.151
Haziran 588.805 818.800 229.995
Temmuz 416.467 848.800 432.333
Agustos 650.684 877.700 227.016
Eyliil 695.787 901.900 206.113
Ekim 609.367 931.700 322.333
Kasim 719.240 975.000 255.760
Arahlik 725.846 1.005.900 280.054

Tablo 6 Regresyon Tahmin Sonuclart
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Ay »

Sekil 26 Regresyon Gergeklesen ve Tahmin Grafigi

Grafik sonucu incelendiginde, gerg¢eklesen tahmin degerinin, dalgalanmalar gosterdigi
ancak coklu dogrusal regresyon modelinin siirekli olarak artis egiliminde oldugu
goriilmektedir. Bir firmada iiretim esnasinda beklenmeyen sebepler nedeniyle
dalgalanmalarin yasanmasi muhtemeldir. Bu sebeple siirekli biiyiimeyi hedefleyen
firmalarda dalgalanmalara maruz kalmaktadir. Coklu dogrusal regresyon modeli YSA
modeliyle kiyaslandiginda tahmin olarak daha az basarili sonug verdigi goriilmektedir.

MAPE, MAE ve RMSE degerlerinde de YSA daha basarili sonuclar elde etmistir.

7. Destek Vektorleri Makineleri Uygulamasi

DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanmaktadir. Yapisal risk minimizasyonunu

belirlemesi DVM geleneksel sinir aglarina gore daha fazla avantaj sunmaktadir.

DVR
MAPE MAE RMSE Korelasyon
0,1987 0,0601  0,0812 0,7741

Tablo 7 DVM Hata Orani Sonuc¢lar
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Hata oranlarinin sifira yakin olmasi destek vektorleri makine uygulamasinin basarili

oldugunu gostermektedir.

Ay 2021 Gergeklesen DVRTahmin Sapma
Ocak 737.985 578.200 159.785
Subat 665.124 639.700 25.424
Mart 665.435 633.900 31.535
Nisan 690.074 562.800 127.274
Mayis 583.149 678.600 95.451
Haziran 588.805 777.800 188.995
Temmuz 416.467 818.200 401.733
Agustos 650.684 896.200 245,516
Eylal 695.787 924.800 229.013
Ekim 609.367 897.000 287.633
Kasim 719.240 929.600 210.360
Aralik 725.846 871.300 145.454

Tablo 8 DVM Tahmin Sonuglart

Tahmin sonuglart incelendiginde ilk dort ay tahmin basarisinin diisiik oldugunu, son 2

ceyrek periyotta ise tahmin basarisinin arttig1 soylenebilir.

Ay =

Dederier

Sekil 27 DVM Gergeklesen ve Tahmin Grafigi
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DVM modeli incelendiginde; 6zellikle yilin ilk ¢eyrek periyodunda tahmin basarisinin
yiiksek oldugunu, devam eden donemler de ise artig egilimi gosterdigi ve gerceklesen
degerler ile arasinda fark olustugu sdylenebilir. DVM modelinin, dogrusal regresyona
gore daha iyi sonug verirken, YSA modeline gore daha az basarili tahmin sonuglarini
tirettigini sOyleyebiliriz.

Gelinen agsamanin ardindan, 2022 yil1 tahminleri YSA, DVM ve regresyon modelleri i¢in

uygulanmustir.

Tablo 9 2022* Tahmin Sonuclart

Ay/Yil

Ocak_2022* 712.100 875.200 1.043.200
Subat_2022* 712.500 933.200 1.080.600
Mart_2022* 712.800 942.500 1.117.500
Nisan_2022* 711.300 1.006.600 1.154.100
Mayis_2022* 710.700 1.094.300 1.189.400
Haziran_2022* 711.200 1.138.000 1.226.300
Temmuz_2022* 710.300 1.198.100 1.263.400
Agustos_2022* 709.700 1.293.300 1.301.200
Eylul_2022* 709.600 1.222.500 1.341.200
Ekim_2022* 709.000 1.258.500 1.380.800
Kasim_2022* 708.700 1.261.400 1.416.200
Aralik_2022* 708.400 1.272.900 1.454.500

2021 yili tahmin sonuglari incelendiginde en 1yi sonu¢ veren modelin YSA oldugu
sOylenebilir. Yapilan tahmin sonuglar1 2022 yili i¢inde uygulanmigtir. Tablo 10°da 2022
tahmin sonuclar1 paylasilmistir. YSA modelinin ortalamaya daha yakin seyrettigi, DVM
ve regresyon modellerinin ise artan bir egilimde oldugu soylenebilir. 2022 yili
tahminlerine  bakildiginda, piyasa kosullari ve yapilan yillik anlagmalar
degerlendirildiginde, 2021 yil1 verilerine yakin sonuclara ulasilacagi on goriilebilir. Bu

durumda 2022 y1l1 i¢in de YSA modelinin gergege daha yakin oldugu sdylenebilir.
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8. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Giliniimiizde veri madenciligi, 6nemi ve yayginlig1 giderek artan bir teknoloji olmaktadir.
Ozellikle biiyiikk miktardaki veri yiginlarindan iiretilen stratejik bilgiler nedeniyle
gelecekte de yaygin olarak kullanilabilecegi Ongoriilmektedir. Tahmin edici veri
madenciligi teknikleri ise bir model olusturarak veri kiimelerinin davranislarini tahmin
etmeye calisir. Tahmin 6nemli modeller ¢ikartmak i¢in veya gelecekteki trendleri tanmin
etmek i¢in kullanilabilen bir veri analiz bi¢imidir. Bu tiir analizler hem mevcut veri setini
daha iyi anlamamiza hem de veri setinin gelecekteki davranisini tahmin etmede siklikla
kullanilmaktadir. Gelecekle ilgili sayisal veriler ise igerisinde bulundugumuz teknoloji

caginda sagliktan egitime, finanstan pazarlamaya kadar her alanda olduk¢a 6nemlidir.

Hizla gelisen teknoloji son yillarda faaliyetlerin daha etkin bir bigimde yiiriitiilmesini
saglamaktadir. Yapay zekanin gelisimi ile 6grenme anlaminda da birgok yenilik yasanmis
ve calismalarin ileriye tasinmasma sebep olmustur. Talep degiskenliginin oldugu
kosullarda yapay zeka uygulamalarinin daha i1yi sonu¢ verdigi son yillarda yapilan

caligmalar incelendiginde sdylenebilir.

Bu calismada ac¢ik kaynak kodlu veri madenciligi programi olan WEKA {izerinde
gerceklestirilmistir. WEKA yazilimi, agik kaynak kodlu, genel kamu lisansina sahip ve
kolay uygulanabilir olmasindan dolay:1 tercih edilmistir. Yapay sinir agi, dogrusal
regresyon ve destek vektorleri makine 6grenmesi yontemleri ile 2021 yilina ait satig
adetleri tahmin edilmistir. Tahmin performanslari, ortalama mutlak hata (MAE), kok
ortalama kare hatasi (RMSE), ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) olglitlerine gore
kiyaslanmis ve bu yontemler performans Olclilerine gore degerlendirilmistir. Yapilan
tahmin sonuglari incelendiginde; YSA ile yapilan tahminlerin dogruluk oranlarinin DVM
ve Dogrusal Regresyon sonuglarina gére daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. YSA ampirik
risk minimizasyonu yerine, yapisal risk minimizasyonu prensibini benimsenmesi
nedeniyle, veri setine daha iyi uyum saglayarak daha basarili sonuglar elde ettigi
sOylenebilir.
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Korelasyon

Ortalama standart hatas1 sifira en yakin olan tahmin sonucu en bagarili tahmin olarak
degerlendirilmektedir. MAPE, degerinin %10’ nun altinda olmasi tahminlerin “yiiksek
dogruluk” seviyesinde oldugu sdylenebilir. MAE, 0’dan co’a kadar deger alabilir. Ancak,
daha disiik degerlere sahip tahminleyiciler daha iyi performans gosterir. RMSE, 0’dan
o’a kadar deger alabilir. Ancak, daha diisiik degerlere sahip tahminleyiciler daha iyi
performans gosterir. Bu durumda veri setimiz igin, YSA analizinin daha basarili bir

tahmin yontemi oldugunu soyleyebiliriz. Korelasyon katsayilarina bakildiginda ise en

MAPE
MAE
RMSE

YSA
0,1285
0,0446
0,0610

0,808

Regresyon

0,2581
2,6200
3,4500
0,9801

Tablo 10 Hata Orani Karsilastirmasi

DVR
0,1987
0,0601
0,0812
0,7741

yiiksek sonucu veren analizin dogrusal regresyon oldugu goriilmektedir.

Ay 2021 Gergeklesen YSA Tahmin Regresyon Tahmin DVRTahmin
Ocak 737.985 708.200 692.100 578.200
Subat 665.124 714.400 708.200 639.700
Mart 665.435 715.900 731.800 633.900
Nisan 690.074 706.900 758.400 562.800
Mayis 583.149 706.800 792.300 678.600
Haziran 588.805 714.100 818.800 777.800
Temmuz 416.467 710.500 848.800 818.200
Agustos 650.684 707.900 877.700 896.200
Eyliil 695.787 714.800 901.900 924.800
Ekim 609.367 713.700 931.700 897.000
Kasim 719.240 710.500 975.000 929.600
Aralik 725.846 712.700 1.005.900 871.300

Test verisi ile gerceklesen degerler Tablo 12°de gosterilmistir. Gergeklesen degerler ile
tahmin degerleri kiyaslandiginda en az sapmaya sahip ve hata orani en diisiik olan

YSA’nm verdigi sdylenebilir. Tablo sonucuna gore, veri seti arttikga YSA’nin tahmin

Tablo 11 Tahmin Karsilastirmalart

basarisinin daha fazla yiikselecegi sdylenebilir.
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Sekil 28 Tahmin Sonug Grafigi

Grafik incelendiginde, YSA tahminin Kasim ve Aralik ayinda gerceklesen degerler ile
neredeyse ayni oldugu goriilmektedir. Bu durumda, 2022 i¢in yapilan tahminin dogru

olacagini bizlere ispatlar niteliktedir.

Tahmin gelecegin verilerinin bugiinden kestirilmesi islemidir. Firmalarin hepsi gelecegi
onden gorerek planlamalarini bu dogrultuda yapmak istemektedirler. Bir firmaya ait satig
adetleri tahmin edildiginde, gelecekte yapilacak miisteri talepleri tahmin edilmis
olmaktadir. Yapilan analiz baz alinarak sirket bir sonraki y1l i¢in kendini hazirlayabilecek
ve bu dogrultuda makine ekipman yatirimi, hammadde siparisleri, personel ihtiyaci vb.
konularda yatirim gergeklestirme firsati1 bulabilecektir. Veri seti daha fazla genisletilerek

ve farkli analizlerle tahmin performansi tekrar 6l¢iilerek modeller genisletilebilir.
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SONUC

Ekonominin degisken yapinsa ayak uydurabilmek i¢in istatistiksel yontemler kullanilarak
tahmin etme giinlimiizde gittikge 6nem kazanan bir yaklasimdir. Calismada tahmin
yontemi olarak Yapay Sinir Aglari, ¢oklu dogrusal regresyon ve Destek Vektor
Makinalar: tercih edilmistir. Yapilan analizin sonucunda en basarili tahmin yonteminin
Yapay Sinir Aglar1 oldugu ortaya konmustur. YSA modellerinin kullaniminin kolay ve
yapisinin esnek olmasi hatalar karsisinda performans diisiikliigii gostermemesi sebebi ile,
iyi bir model oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Ulkemizde yapilan Yapay Sinir Aglart
calismalar1 her gegen giin artiyor olsa da, hala klasik yontemlere gore daha az tercih
edilmektedir. Uygulamada kullanilan klasik regresyon modeli, hata oranlarinda diisiik
sonuclar gdsterse de tahmin edilen degerler konusunda biiyiik sapmalarla sonuglanmastir.
Gelisen teknolojiyle birlikte ortaya ¢ikan yeni modellerin, klasik yontemlere gore daha
iyi sonuglar elde ettigi yapilan ¢alisma ile bir kez daha kanitlanmistir. Destek vektorleri
makinalari ile yapilan tahmin hata oranlariyla ve tahmin edilen degerler ile, klasik yontem
olan c¢oklu dogrusal regresyona gore daha iyi sonuglar ortaya koymustur. Ancak
arastirilan ic yontem igerisinde en basarili hata oranlarini veren model Yapay Sinir
Aglaridir. Ayrica YSA modeliyle birlikte yapilan tahmin, gercek degerler ile ¢ok az
sapma gostermektedir. Yapilan c¢alismayla birlikte elde edilen sonuglar, Yapay Sinir
Aglarimin iyi bir tahminci oldugunu bir kez daha kanitlar niteliktedir. Yapilan ¢alisma ile

Y SA kullanim konusunda literatiire bir katki saglanmis olmaktadir.

Calismanin baglica amaci; firmanin {iretim planlamasi yaparken, stratejik olarak
diistinmesini saglamaktir. Yapilan ¢alisma firmanin; insan, ekipman ve kaynak 6nceden
olusturmasina yardimci olmaktadir. Yapilan tahmin sonucunda elde edilen bilgiler;
iireticiler, arastirmacilar ve pazarlamacilara yol gosterici olacaktir. Satig adetlerinin
tahmin edilmesiyle birlikte firma, tiretim maliyetlerini diisiirmek i¢in diisiik hammadde
maliyeti ile {iiretim saglayarak stoklu ilerleme imkanina sahip olacaktir. Boylece
tilkemizde ornekleri goriilmeye baslayan lisansli depoculuk faaliyetlerine gecis yapilmasi
da saglanabilecektir. Ortaya konulan sonuglarla birlikte, rekabet¢i ortamlar

yaratilabilecek ve miisteri sayisini arttirma yolunu segebileceklerdir. Elde edilen sonuglar
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1s181inda tiretim kapasitesinin ne kadar arttirilabilecegi degerlendirilebilecektir. Bu da

farkli miisteri arayislarin1 beraberinde getirerek iiretim sayisinin ve dolayisiyla da satig

adetlerinin artmasin1 beraberinde getirecektir. Tiim bu sonuglar1 degerlendirdigimizde;

firma minimum {iretim maliyeti ve maksimum kar hedefleyerek varligini stirdiirebilme

imkan1 yakalayabilecektir.

1-

Ekonominin degisken yapisina ayak uydurabilmek i¢in istatistiksel yontemler
kullanilarak tahmin etme giliniimiizde gittikge 6nem kazanan bir yaklasimdir.
Calismada tahmin yontemi olarak yapay sinir aglari, coklu dogrusal regresyon ve
destek vektor makinalari tercih edilmistir. Yapilan analizin sonucunda en basarili
tahmin yonteminin yapay sinir aglar1 oldugu ortaya konmustur. YSA modellerinin
kullaniminin kolay ve yapisinin esnek olmasi hatalar karsisinda performans
disiikligli gostermemesi sebebi ile, iyi bir model oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
Uygulamada kullanilan klasik regresyon modeli, hata oranlarinda diistik sonuglar
gosterse de tahmin edilen degerler konusunda biiyiik sapmalarla sonuglanmistir.
Destek vektorleri makinalari ile yapilan tahmin hata oranlariyla ve tahmin edilen
degerler ile, klasik yontem olan ¢oklu dogrusal regresyona gore daha 1yi sonuglar
ortaya koymustur. Gelisen teknolojiyle birlikte ortaya cikan yeni modellerin,
klasik yontemlere gore daha iyi sonuglar elde ettigi yapilan ¢alisma ile bir kez

daha kanitlanmustir.

Ulkemizde yapilan yapay sinir aglar ¢aligmalar1 her gegen giin artryor olsa da
hala klasik yontemlere gore daha az tercih edilmektedir. YSA modeliyle birlikte
yapilan tahmin, ger¢ek degerler ile ¢ok az sapma gostermektedir. Yapilan
calismayla birlikte elde edilen sonuglar, yapay sinir aglariin iyi bir tahminci
oldugunu bir kez daha kanitlar niteliktedir. Yapilan ¢alisma ile YSA kullanim

konusunda literatiire bir katk: saglanmis olmaktadir.

Caligmanin baglica amaci; firmanin iiretim planlamasi yaparken, stratejik olarak
diistinmesini saglamaktir. Yapilan ¢aligma firmanin; insan, ekipman ve kaynak

onceden olusturmasina yardimeir olmaktadir. Yapilan tahmin sonucunda elde
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edilen bilgiler; tireticiler, aragtirmacilar ve pazarlamacilara yol gosterici olacaktir.
Satis adetlerinin tahmin edilmesiyle birlikte firma, {iretim maliyetlerini diisiirmek
i¢cin diisiik hammadde maliyeti ile iiretim saglayarak stoklu ilerleme imkanina
sahip olacaktir. Bdylece lilkemizde oOrnekleri goriilmeye baslayan lisansh

depoculuk faaliyetlerine gegis yapilmasi da saglanabilecektir.

Ortaya konulan sonuglarla birlikte, rekabet¢i ortamlar yaratilabilecek ve miisteri
sayisini arttirma yolunu segebileceklerdir. Elde edilen sonuglar 1s18inda {iretim
kapasitesinin ne kadar arttirilabilecegi degerlendirilebilecektir. Bu da farkli
miisteri arayislarin1 beraberinde getirerek iiretim sayisinin ve dolayisiyla da satis

adetlerinin artmasini beraberinde getirecektir.

Yapilan calisma, beyaz esya sektoriinde faaliyet gosteren diger firmalara da
kaynak niteliginde olacaktir. Bu sayede firmalar minimum {iretim maliyeti ve

maksimum kar hedefleyerek varligini siirdiirebilme imkani yakalayabilecektir.
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EKLER

Yil Sevkadeti [RKGE GSYH SUE Evlenmeorani |TGE EGE
1.01.2016 (251801 106,50 628838414 (102,6 28552 92,20 127,0
1.02.2016 |250134 105,10 628838414 (103,7 30163 90,00 124,0
1.03.2016 |270707 104,60 628838414 (102,6 33464 90,10 126,0
1.04.2016 |275353 105,30 647310685 (102,8 16657 91,30 120,0
1.05.2016 |285102 105,00 647310685 |104,5 11666 91,50 121,0
1.06.2016 |294857 104,10 647310685 (104,0 46387 91,60 119,0
1.07.2016 |168289 105,70 635092117 (97,7 72402 88,90 1210
1.08.2016 |291938 101,70 635092117 |105,0 77086 94,70 116,0
1.09.2016 |286570 106,60 635092117 (102,0 62256 94,80 119,0
1.10.2016 (263464 104,90 715318494 |106,5 45425 95,30 119,0
1.11.2016 |353122 108,20 715318494 |105,7 35476 91,60 119,0
1.12.2016 |222326 103,90 715318494 |105,0 27736 87,40 120,0
1.01.2017 |293219 100,60 726280402 |105,9 27993 88,70 115,0
1.02.2017 |296781 106,20 726280402 |107,5 27237 88,00 117,0
1.03.2017 |326307 106,50 726280402 |108,9 33770 90,10 117,0
1.04.2017 (315711 106,30 756765449 |111,9 53155 92,00 120,0
1.05.2017 (238141 104,80 756765449 |110,5 30376 94,00 122,0
1.06.2017 |275594 108,80 756765449 |111,2 55453 92,30 121,0
1.07.2017 |191972 107,70 797966523 |110,9 66932 92,40 126,0
1.08.2017 |289890 110,20 797966523 |114,4 66987 93,00 125,0
1.09.2017 |346128 111,20 797966523 |115,8 66783 92,00 1240
1.10.2017 |357176 112,20 852691894 |116,3 47467 89,90 123,0
1.11.2017 |367285 109,80 852691894 |117,0 36485 87,60 119,0
1.12.2017 (242970 109,20 852691894 |120,1 29676 88,20 120,0
1.01.2018 |397423 110,90 883302215 |117,8 29688 92,70 124,0
1.02.2018 |407965 110,80 883302215 |117,1 28817 93,40 123,0
1.03.2018 |442885 109,50 883302215 |117,1 35854 92,50 121,0
1.04.2018 |302219 106,80 918474657 |118,5 53371 91,70 119,0
1.05.2018 |320378 106,70 918474657 |116,8 43025 90,70 116,0
1.06.2018 |205453 102,50 918474657 |113,5 45394 90,60 113,0
1.07.2018 |220248 101,50 985956214 |116,2 70261 92,10 115,0
1.08.2018 |315529 96,30 985956214 |115,8 66131 88,20 109,0
1.09.2018 |360383 90,40 985956214 |112,1 69761 81,10 104,0
1.10.2018 |429209 91,10 971040640 |109,8 49017 78,80 102,0
1.11.2018 |487459 96,80 971040640 |109,7 35191 81,20 107,0
1.12.2018 |302769 97,70 971040640 |108,1 27879 80,10 115,0
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1.01.2019 |402442 95,40 1024701223 |109,7 28907 80,50 111,0
1.02.2019 |381039 96,90 1024701223 |111,6 28726 79,20 109,0
1.03.2019 |370104 99,30 1024701223 |114,9 37376 81,30 109,0
1.04.2019 |360500 100,00 1062351222 |114,1 50139 83,60 109,0
1.05.2019 |429611 94,70 1062351222 |115,3 58513 76,90 109,0
1.06.2019 |281901 99,60 1062351222 |109,7 31119 79,80 113,0
1.07.2019 |345221 96,60 1094399041 |114,8 81392 78,30 110,0
1.08.2019 |339585 102,10 1094399041 |111,1 67723 79,10 113,0
1.09.2019 |430147 99,70 1094399041 |115,7 66392 77,70 117,0
1.10.2019 |365925 104,20 1136335423 |114,2 52963 78,50 122,0
1.11.2019 |453812 105,90 1136335423 |115,0 36949 81,30 120,0
1.12.2019 |190614 108,70 1136335423 |117,7 29260 80,70 123,0
1.01.2020 |512190 106,40 1183461557 |117,3 29668 81,40 125,0
1.02.2020 |494562 106,70 1183461557 |120,4 33369 79,60 122,0
1.03.2020 493764 98,60 1183461557 |113,2 38259 81,10 121,0
1.04.2020 |250918 62,30 1081436357 |79,1 50778 78,10 78,0

1.05.2020 |210352 73,50 1081436357 |94,3 64742 82,70 88,0

1.06.2020 |533711 89,80 1081436357 |109,8 40840 82,70 104,0
1.07.2020 |546963 99,40 1344106482 |120,6 67398 82,30 116,0
1.08.2020 |600942 105,20 1344106482 |122,6 77027 79,40 115,0
1.09.2020 |697508 105,70 1344106482 |125,4 63643 82,00 115,0
1.10.2020 |705419 109,70 1437878911 |126,1 57559 81,90 121,0
1.11.2020 |625974 107,40 1437878911 |127,3 39919 80,10 122,0
1.12.2020 |695779 110,40 1437878911 |129,0 31291 80,10 109,0
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