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Bu calismada perakende hazir giyim endiistrisindeki iriin ¢esitliligi dikkate alinarak
yapay zeka yontemleri kullanarak minimum hata orani ile satis talep tahmini
yapilmast amaglanmistir. Klasik yontemlerin dikkate alamadigi bir¢ok degiskeni
yapay zeka teknikleri ile modele dahil ederek tahminin dogrulugu arttirilmistir. Bu
baglamda yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglart (YSA), destek vektor
makineleri (DVM) ve rastgele ormanlar (RO) modelleri kurularak veri setinden
cikarimlar yapilmistir. Modellerin kurulmasi agamasinda tahmini yapilan {irtinlerin
renk detaylarinin oldugu ve olmadigi iki farkli veri seti hazirlanmis ve tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Boylece yapay zeka talep tahmin yoOntemleri arasinda
karsilagtirma yapma imkani olusturulmustur. Calisma kapsaminda 20 yili askin
stiredir sektorde faaliyet gosteren bir perakende hazir giyim firmasinin 2014 49. hafta

ile 2018 52. haftalar1 arasinda kadin ve erkek iiriin grubunda yaptig satislar veri seti



olarak kullanilmistir. Giyim endiistrisinde sik goriilen satisa ¢ikan iirlinlerin
renklerinin belirli bir kisminin diger renklerden 6nce bitmesi durumunda satisin tek
bir renge yogunlasmasi, diger renklerin satis gérememesi gibi tahmini olumsuz
etkileyebilecek durumlarin degerlendirilmesi ig¢in iriinlerin renk detaylar1 ¢alisma
kapsamina almmustir. Uriinlerin tek bir veri setinde mi yoksa ayr1 ayri mi tahmin
edilmesinin daha iyi oldugu sorusuna cevap bulabilmek i¢in her bir iiriin tek tek

olarak ayrica tahmin edilmistir.

Yapilan tahmin caligmalar1 sonucunda hangi yontemin daha iyi sonuglar verdigi
belirlenmis, ayrica yontemlerin sonuclar1 karsilagtirilarak sonuglarin giivenirliligi
arttinnlmistir. ' Yontemlerin  karsilastirilmasinda literatiirde en c¢ok kullanilan
performans kriterlerinden ortalama mutlak hata, ortalama karelerin hatasi, hatalarin
ortalama karekdokii, ortalama mutlak yiizde hata ve R? kriterleri dikkate alinmustir.
Calisma kapsaminda 14 farkli veri seti kullanilmig, renk detayli ve renk detaysiz
olmak iizere toplamda 84 model kurulmustur. Elde edilen sonuglara gore 14 veri
setinin 8’inde YSA renk detaysiz modeller diger modellere gore daha iyi sonuglar
vermistir. YSA renksiz verilerde 14 modelden 11’inde daha basarili iken, DVM ise
13 modelde renk detayli verilerde daha iyi sonuglar vermistir. RO modelleri ise renk

detayli ve renk detaysiz verilerde benzer sonuglar vermistir.

Anahtar Sozciikler : Perakende talep tahmini, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, rastgele ormanlar, hazir giyim, tekstil,
Bilim Kodu : 90619
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In this study, product variety has been taken into account and sales demand
forecasting has been performed by using artificial intelligence to minimize error rate
in retail garment industry. Forecasting accuracy has been increased by including
artificial intelligence methods in the model which traditional demand forecasting
methods disregard. In this context, artificial intelligence models such as artificial
neural networks (ANN), support vector machines (SVM) and random forests (RF)
have been established and inferences from the data set have been made. During the
establishment of the models, two different data sets with and without color details of
the products were prepared and the estimation process was carried out. Thus, the
opportunity to make comparisons between artificial intelligence demand forecasting
methods has been created. Within the scope of the study, sales made in the women's

and men’s product group between 2014 49th week and 2018 52th week were used as

Vi



data set from the company which is operating in the retail garment industry for more
than 20 years. The common situation has been observed in the apparel industry such
as, some of the colors finish before other colors and then sales are redirected on a
single color, thus color details of the products has been included in the study in order
to evaluate the situations that may negatively affect the forecast. Each product has
been individually estimated to answer the question of whether it is better to estimate

whether the products are in a single data set or separately.

As a result of this forecasting study, it has been determined which method gave the
best results and the reliability of the results have been increased by comparing the
results of the methods. In the comparison of methods, mean absolute error, mean
square error, root mean square error, mean absolute percentage error and R? criteria
has been taken into consideration.In the context of this study, 14 different data sets
were used and 84 different models were established with and without color details.
Obtained results show that ANN without color model had better results than other
models. ANN was more successful in 11 models out of 14 for the datasets without
color, while SVM was better in 13 models for the datasets with color. RF models, on
the other hand, had similar results for the datasets with and without color detail.

Key Word : Retail demand forecasting, artificial neural networks, support vector

machines, random forests, apparel, textile.
Science Code : 90619
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BOLUM 1

GIRIS

Firmalarin glinimiizde gelinen noktada varliklarini stirdiirebilmeleri gelecegi tahmin
etme becerilerine baglidir. Degisen miisteri ihtiyaglar1 ve trendleri ise tahmin etme
islemini kolaylastirmamaktadir. Firmalarin karliliklarim1 = siirdiirebilmeleri igin
misteri ihtiyaclarii tahmin etmeye ve bu tahminler neticesinde kisa, orta ve uzun
vadeli planlarini olusturarak hayata gecirmeye ihtiyaglar1 vardir. Ciinkii planlamanin
temelinde tahmin vardir. Bir sonraki satis sezonu i¢in liretilecek liriin miktarini ve
modelini dogru tahmin edebilmek ve buna uygun liretim yapmak ciddi bir yatirimdir.
Eger bu tahmin yanlis yapilirsa satiglarin diismesine, itibar ve gelir kaybina neden
olabilir. Bu nedenle talep tahmini firmalarin kisa donem hedeflerine ulasmada en
onemli girdilerden biridir. Ustelik talebi etkileyen birgok degisken sektdre gore
farklilastig1 ve arz edicinin disinda sekillendigi i¢in miidahale edilmesi pek miimkiin
olmayabilir. Firmalarin hizmet ettigi marketin ¢esitliligi ve miisteri davranislarinin

farklilig1 géz oniine alindiginda birgok talep tahmini yontemi gelistirilmistir.

Gelecek donem projeksiyonun dogru yapilamamasi gegmis donem verilerinin dogru
analiz edilememesi ile dogrudan iligkilidir. Verilerin efektif kullanimi dogru bir
projeksiyona dolayisi ile dogru sonuclara onciiliikk etmektedir. Bazi durumlarda ise
geemis donem verileri yeterli olmadigi i¢in yapilan tahminlerin hata oranlar yiiksek
cikabilmekte ya da tahmin yapilamamaktadir. Talep tahmini ¢aligmalarinda, tahmini
etkileyen faktorlerin belirlenmesi de tahmin iglemini zorlastiran bir diger faktordiir.
Klasik yontemlerin kullanimi i¢in verilerin eksiksiz olmasi gerekirken giinlimiizde
yapay zeka sistemlerinin kullanimi sirasinda eksik verilerin de doldurulmasi ve veri
biitiinliiglinlin  saglanmas1 miimkiindiir. Verilerin biiyiikligli de g6z Oniine
alindiginda yapay zeka sistemlerinin veriyi islemesi ve oriintiiler olusturmasi klasik

yontemlere gore daha makul bir durumdur. Ayrica klasik yontemler dogas1 geregi



istatiksel dogrulama (hipotez) islemine ihtiyag duyarken bu durum yapay zeka

teknikleri i¢in gegerli degildir.

Temelde talep tahmini yontemleri nitel ve nicel yontemler olmak tizere iki alanda
siiflandirilmaktadir. Nitel veriler kisiler yargilar1 ve uzman goriislerini kullanirken
nicel veriler ise matematiksel ve istatiksel veriler kullanmaktadir. Yapilan tahminin
dogrulugu ve giivenirliligi ise baska bir degerlendirme konusudur. Teknolojik
gelismelere paralel olarak gelisen yapay zeka teknolojisi ile birlikte yapilan

tahminlerin dogrulugu ve giivenirliligi oldukga artmistir.

Bu tez kapsaminda perakende hazir giyim endiistrisindeki iiriin ¢esitliligini dikkate
alarak yapay zeka yontemleri kullanarak minimum hata orani ile satis talep tahmini
yapilmistir. Tiirkiye’nin en biiyiik perakende hazir giyim firmasmin “kadin never-
out-of-stock™ ile “erkek never-out-of-stock” ekiplerinin yaz ve kis sezonunda satigini
yaptig1 orme, triko, dokuma ve denim diirlinlerin talep tahmini calisma kapsami
icerisinde degerlendirilmistir. Klasik yontemlerin dikkate alamadig: bir¢ok degiskeni
yapay zeka teknikleri ile modele dahil ederek tahminin dogrulunu arttirmak
¢alismanin birincil hedeflerindendir. Bu baglamda yapay zeka modellerinden yapay
sinir aglart (YSA, Artificial Neural Network-ANN), destek vektor makinalar1 (DVM,
Support Vector Machines-SVM) ve rastgele ormanlar (RO, Random Forests-RF)
modelleri kurularak veri setinden ¢ikarimlar yapilmis ve klasik yontemler ile de
karsilagtirilmistir. Giyim endiistrisinde sik goriilen satisa ¢ikan tirtinlerin renklerinin
belirli bir kismmin diger renklerden 6nce bitmesi durumunda satigin tek bir renge
yogunlasmast, diger renklerin satis gérememesi gibi tahmini olumsuz etkileyebilecek
durumlarin degerlendirilmesi i¢in {rlinlerin renk detaylar1 ¢aligma kapsamina
alinmistir. Ayrica lilkenin ekonomik ve siyasal konjonktiirii, hava durumu, o6zel
giinler vb. gibi talebi etkileyen faktorleri de goz Oniine alarak yiiksek dogrulukta bir

tahmin yapilmistir.

Calismanin  ikinci boliimiinde hazir giyim endiistrisinin  tarihi, Tiirkiye
ekonomisindeki yeri ve sektoriin zorluklarindan bahsedilmistir. Ayrica bu boliimde
literatlirde yapilmis diger tahmin ¢aligmalar1 incelenmis ve sonuglart paylasilmistir.

Talep tahminin hazir giyim endiistrisi i¢in 6nemi ve tahmin isleminin yapilmasi



asamasinda karsilasilabilecek zorluklarda yine bu béliimde irdelenmistir. Ugiincii
boliimde talep tahmin yontemleri incelenmis ve dordiincii boliimde ise yapay zeka
yontemlerinden bahsedilmistir. Uygulama boliimiinde ise tahmin ¢alismasi yapilacak
tirlinler i¢in renk detaymin yer aldig1 ve renk detaymin yer almadigi iki farkl veri
seti ile yapay sinir aglari, destek vektor makinalar1 ve rastgele ormanlar yontemleri
kullanilarak tahmin ¢aligmast yapilmistir. Renk detaymnin eklenmesinin modellerin
performansi iizerindeki etkisi, modellerin basaris1 ve gelecek caligmalar i¢in yapilan

yorumlar ise sonuglar boliimiinde tartigilmastir.



BOLUM 2

HAZIR GiYIM ENDUSTRISI

Bugiin moda olarak karsimiza ¢ikan ve insanlarin gesitli sebeplerle ortiinmek igin
kullandig1 birtakim araglar hazir giyim endiistrisini olusturmaktadir. Sosyal itibar,
kiiltiir, ekonomi, teknoloji gibi etkenler terzilik olarak baslayan tekstil endiistrisini

seri iretim ve hazir giyime dogru itmistir [1].

Giyim enddstrisinin gelismesi ve kiiltiirlerdeki Oneminin artmasi1 ile moda
konseptinin yayginlagsmasi giyim sanayisinin gelismesine olduk¢a fazla katki
saglamigtir. Tekstil ve hazir giyim endiistrisini olusturan siiregler pamuk
asamasindan baslayarak elyaf ve iplik liretimine ve sonrasinda da giyim esyasina
doniismeyi kapsar. Buna gore tiim iiretim siire¢leri pamugun iglenmesi, iplik tiretimi,
dokuma, orgii islemi, boyama, baski, pul-payet isleme, kumasin kesilmesi ve
dikilmesinden olugmaktadir. Pamuktan kumas iiretimine kadar olan kisim tekstil,
kumas kesiminden giyim esyasinin elde edilmesine kadar olan kisim ise hazir giyim
olarak siniflandirilmaktadir [2]. Hazir giyim belirli kaliplar ve 6lgiiler kullanilarak

elde edilen giyim egyalarinin tamami olarak tanimlanmaktadir. [1]

Hazir giyim ve tekstil endiistrisi iilke ekonomisinin kalkinmasinda énemli bir role
sahiptir ve yarattig1 istthdam ile kalkinmanin énemli bir destek¢isidir. Emek yogun
bir sektdr olan hazir giyim ve tekstil endiistrisi bu yapisi nedeni ile gelismekte olan
tilkelerin yatirnm yaptig1 bir sektordiir. Sanayi devrimi sonrasi bir¢ok sanayilesmis
tilkenin kalkinmasinda lokomotif gorevi goren bu endiistri, ekonomik kalkinmanin
ileri asamalarinda olan iilkelerde iiretim igerisindeki payini kaybetmistir. Hazir giyim
markalart Amerika ve Avrupa iilkelerinde kiimelenmis olsa da bu markalarin tiretimi
gelismekte olan tlkelere kaymistir. Bunun en biiyiik nedeni ise hammadde ve isgiicii
maliyetlerinin diger iilkelere gore diisiik olmasidir. Diger yandan Italya 6rneginde

oldugu gibi, gelismis llkeler de koleksiyon anlaminda yaptiklari ¢alismalar ile



birlikte teknolojik imkanlart da kullanarak, gelismekte olan iilkelerle iiretim

anlaminda rekabet edemese bile, belirli bir tiretim kapasitesini korumaktadir [1-3].

2.1. DUNYADA HAZIR GiYiM VE TEKSTIL

Tekstil ya da hazir giyim endiistrisi ihracata yaptig1 katki nedeniyle iilkelerin gelirleri
acisindan degerlendirildiginde iilke ekonomilerinde lokomotif gorevi gérmektedir.
Ozelikle gelismekte olan iilkelerde emek yogun bir sektdr olarak iilke ekonomisine

onemli katki saglamaktadir.

Temel ihtiyaclardan biri olan hazir giyim sektorii, diinya ¢capinda rekabetin yasandigi
ve siirekli olarak arttifi sektorlerden biridir. Degisen sosyal kosullarin etkisi,
teknolojik gelismeler, diger {ilkelerin daha ulasilabilir olmasi bu rekabeti
arttirmaktadir. internet ile birlikte markalarin diger iilkelerdeki tiiketicilere kolayca
ulasabilmeleri yerel markalar i¢in yeni bir cephe agmis ve tiim diinya tek bir pazar

haline gelmistir.

Su an da ekonomik olarak gelisimini tamamlamis Ingiltere, Kuzey Amerika, Japonya
gibi iilkelerin gelisim doneminde 6nemli bir rol oynayan hazir giyim endiistrisi
1970’li yillardan sonra iiretim ve ihracat anlaminda gelismekte olan iilkelere
kaymustir. Ornek olarak Japonya’da istihdam sorunu ve iiretim maliyetlerindeki arts
iiretimin diger Asya lilkelerine kaymasina neden olmustur. Japonya’nin tetikledigi bu
siirecte Hong Kong, Giiney Kore ve Tayvan gibi iilkeler tekstil ihracat¢ist konumuna
gelmis ve Asya’da yeni sanayilesen iilkeler olarak ortaya ¢ikmistir. Bu tilkelerin yan
sira Banglades ve Endonezya gibi yiiksek niifusa ve diisiik maliyetli is giiciine sahip

olan iilkeler bu avantajlarini bir rekabet silahina dontistirmiislerdir [4].

Sonrasinda benimsenen kiiresellesme egilimi ile birlikte sektdr hizli bir biiylime
egilime girmis ve gliniimiizde bakildiginda kiiresellesen sektorlerden biri olmustur.
Bununla birlikte sektoriin kapasitesinin yarisindan fazlasi gelismekte olan iilkeler

tarafindan sahiplenilmistir [2].



Tiim bu kapasite degisimleri dikkate alindiginda gelismis olan ilkelerin gelismekte
olan iilkelere karsi kendilerini korumak adina birtakim girisimleri olmustur. Bu
girisimler nihayetinde kisitlayic1 tedbirler olarak karsimiza ¢ikmustir. ilk baslarda
gecici olarak yiiriirliige giren tedbirlerin birincisi 1961 yilinda yiiriirliige girmistir. ik
kez “Uluslararas1 Pamuklu Tekstil Ticaretine iliskin Kisa Dénemli Diizenleme”
olarak yiiriirliige giren bu anlasma 1973 yilina kadar uzatilarak “Uzun Donemli
Pamuklu Tekstil Diizenlemesi” olarak isimlendirilmistir. Sadece pamuklu {irtinleri
kapsam icine alan bu anlagsmayr 1974 yilinda yiirlirliige giren “Coklu Elyaf
Anlagmas1” takip etmis ve tekstil ticaretinin genel ithalat kotalar1 tanimlanmistir.
Daha sonrasinda anlasmaya ipek ve diger bitki kokenli elyaflarinda da dahil edilmesi
ile anlasma 1986 yilinda tekrar uzatilmistir. 1 Ocak 1995 yilinda ise Diinya Ticaret
Orgiitii (DTO) Anlasmasi dahilinde Tekstil ve Giyim Anlasmas: (Agreement on
Textile and Clothing — ATC) imzalanmis ve ¢oklu elyaf anlasmasi kapsam disi
kalmistir. Tekstil ve Giyim Anlagmasina gore gelismis olan {ilkeler tekstil ve hazir
giyim {riinler i¢in uygulanan kotalar1 kademeli olarak 10 yil igerisinde
sonlandirmay1 ve sonrasinda ticareti Diinya Ticaret Orgiitii Anlasmasmin sinirlart

igerisinde yiiriitmeyi taahhiit etmislerdir [3-5].

Uzun bir siire ara verilen uluslararasi tekstil rekabeti 2005 yilinda tiim kisitlamalarin
kalkmasiyla yeni bir ¢aga girmistir. Bu silire¢ icerisinde sektordeki dengeler ve
kosullar degismis, liretim kapasiteleri yer degistirmistir. Asil rekabetin basgladig1 bu
donemde kapasitelerin yer degistirmesi Cin’in yildizinin parlamasina neden
olmustur. 11 Aralik 2001°de Diinya Ticaret Orgiitiine katilim1 sayesinde Cin, Avrupa
Birligi (AB) iilkeleri ile etkilesimini arttirmistir ve bu olay diinya tekstil ve hazir
giyim enddistrisini kokiinden degistirmistir. Bu siirecte Cin’in tekstil ve hazir giyim
sektoriindeki ithalatt miktar bazinda %35,6 ve deger bazinda ise %10,5’1lik bir rekor
artis gostermistir. Cin’in en biiyiik avantaji kalabalik niifusunun getirdigi ucuz isgiicii
gibi goriinse de Cin hiikiimetinin Cin’i tekstil sektoriinde diinyada 6ncii bir konuma
getirmek icin uyguladigi agresif politika da oldukca etkilidir. Bu politika
cercevesinde Cin hiikiimeti Cinli ireticilere sermaye destegi, direkt ve dolayh
yollardan siibvansiyonlar ve bazi tesvikler saglamaktadir. Ayrica Cin’in en biiyiik

pamuk ve polyester iireticilerinden biri olmasi da sektordeki avantajini arttirmaktadir

[2,3].



Giiniimiizde Diinya Ticaret Orgiitiiniin rakamlarmma gore Cin en biiyiik tekstil ve
hazir giyim iireticisi ve ihracatcisidir. Diinya Ticaret Orgiitii 2016 yilinda yayinlanan
verilerine gore 2014 yil1 itibari ile Cin tekstil ve hazir giyim {irtinlerinin ticaretindeki
payin1 bir 6nceki yila gére %5 arttirmis ve 298 milyar dolara ulagsmistir. Bu hacim ile
birlikte diinya tekstil ve hazir giyim ihracatindaki payini ise %37,4’e yiikseltmistir.
AB ise 200 milyar dolarlik ihracati ile 2. Sirada yer almistir ama bu ticaretin biiyiik
bir ¢ogunlugu Avrupa Birligi iiyesi iilkeler arasinda gergeklesmistir. Bu tilkelerden
en ¢ok dikkat cekenleri ise Italya, Ingiltere, Almanya, Fransa ve Ispanya’dir. Avrupa
Birligi’nin 2. biiyiik tekstil ihracat¢isi olmasina karsin sektdrdeki payi ise her gegen
giin azalmaktadir. Buna karsin teknolojik iistiinliiklerini iyi ydnetmeyi basaran Italya,
Ispanya gibi bazi Avrupa Birligi iiyesi iilkeler yiiksek katma deger gerektiren,
modaya yon veren {riinler {ireterek tekstil ve hazir giyim endiistrisindeki

konumlarii korumaya ¢aligmaktadirlar [4,6].

Hazir giyim tekstilden ayr1 diisiiniildiigiinde gelismeler farkli bir yonelim igerisine
girmistir. Cin en biiyiik ihracat¢i konumundadir. Buna karsin Amerika Birlesik
Devletleri (ABD) ile serbest ticaret anlasmasina sahip Meksika ve Avrupa Birligi ile
glimriik anlagmasina sahip Tirkiye bu alanda paylarin1 yiikseltmektedir. Elbette bu
noktada diisiik maliyet ve tekstil endiistrisinde ‘““fast track” olarak isimlendirilen
taleplere cevap verebilme yetenegi de bu iki iilke igin ayirt edici 6zellik olmustur.
Fast track kavrami ile birlikte hazir giyim pazarinin egilimi bir aydan daha kisa
siirede termin iceren, moday1 yakindan takip eden, arzu edilen kaliteyi saglayan ve
diisiik maliyete sahip olan tllkelere yonelmistir. Amerika bu egilim sonrasi
tiretimlerini Meksika’ya kaydirmis, bu durum Tayvan, Giiney Kore, Tayvan gibi
tilkelerin {iretiminin azalmasina neden olmustur. Avrupa Birligi ise birlik i¢erisindeki
iiretimi AB tiyesi olmayan Avrupa lilkelerine ya da Tiirkiye, Misir, Fas gibi Orta ve
Dogu Avrupa, Kuzey Afrika ve Orta Dogu iilkelerine kaydirmiglardir [4]. Bu durum

ayrica AB’yi en biiylik alict pozisyonuna getirmektedir [2].

2008 yilinda ABD’de baslayan ve tiim diinyay1 etkileyen kriz nihayetinde tiiketici
satin alma aligkanliklarin1 etkilemis ve global capta talepte bir diislis yasanmasina
neden olmustur. 2013 ve sonrasinda toparlanma trendine giren diinya ekonomisi ile

birlikte hazir giyim ve tekstil ticareti de hiz arttirmigtir.



Cizelge 2.1°deki verilere gore diinya tekstil ve hazir giyim ticaret hacmi 2016 yilinda
434,9 milyar dolar olarak ger¢eklesmistir. Tiirkiye ise 14,7 milyar dolar ile %3,4 liikk
bir paya sahip olmustur. Diinya niifusunun artmasi ve modanin insan hayatindaki
Ooneminin artmasi ile itibar simgesi haline gelmesi tekstil ve hazir giyim tiikketiminin

artmasina neden olmustur.

Cizelge 2.1. Diinya hazir giyim ihracati (Bin $) [2].

Ulkeler 2016
Diinya 434 981 632
Cin 146 478 365
Banglades 32 551 632
Vietnam 24 812 943
italya 19 968 409
Almanya 17 116 335
Hindistan 16 961 165
Hong Kong 14 915 743
Tiirkiye 14 774 754
Ispanya 12 283 113
Fransa 10 012 030
Belcika 8 404 263
Birlesik Krallik 7 905 650
Hollanda 7 867 254
Endonezya 7171030
Kambocya 6627 199
ABD 4 949 606
Polonya 4839 131
Pakistan 4 600 492
Sri Lanka 4 598 051
Meksika 4 061 754

2.2. TURKIYE’DE HAZIR GiYiM VE TEKSTIL

Tekstil gibi emek yogun sektorler geng Tiirkiye’nin temel endiistrilerinden biridir.
Diinya’da yasanan ekonomik ve sanayi alanindaki degisim ile birlikte temel bir
ihtiyac olan giyim endiistrisi geligsmis iilkelerden gelismekte olan iilkelere kayarken
Tiirkiye’de bu degisimden etkilenmistir. Diinyadaki sanayilesme trendi ticarette
ivmelenmeyi tetiklemis ve bu ivme ile birlikte tekstil sektorii hizli bir yiikselis
yasamistir. Diinya ile paralel olarak Tiirkiye’de de hazir giyim ve tekstil en fazla
sanayilesen ve gelisen sektor olmustur. Bu degisim en dogal getirisi olarak istihdam

potansiyeli ve ihracat geliri ortaya ¢ikmistir. 1980°1i yillarda baslayan bu gelisim
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2000 yilina gelindiginde zirveye ulasmis ve tekstil ve hazir giyim endiistrisi yillik
%20,5 biiyiime oranini yakalayarak Tiirkiye’ nin en biiyiik ihracat sanayisi konumuna

gelmistir [7].

2001 yilinda Cin, Diinya Ticaret Orgiitine katilmasi ile hazir giyim ve tekstil
endiistrisinde lokomotif olmaya baglamis ve bu durumda Tiirkiye’ nin hazir giyim ve
tekstil sektoriindeki ihracat oranlar1 gerilemeye baglamistir. Buna ragmen hazir giyim
ve tekstil endiistrisi Tiirkiye’nin tarim sonrasinda en biiyiik istihdam yaratan sektorii
olmay1 basarmistir. Cumhuriyet sonrasindaki donemde tekstil endiistrisi {ilke
kalkinmas1 i¢in dnemli bir rol oynamistir ve ilk kalkinma planinda yer almistir.
Devlet bu noktada tekstil endiistrisine dogrudan destek vermis ve kamu kurumlari
araciligi ile yatirnmlar yapmistir. Bu yatirimlar tarimsal arz ile baglantili oldugundan
pamuk tretimi de bu donemde desteklenmistir. Ayrica iiretim noktasinda oldugu
kadar tiikketim noktasinda da bu destegini siirdiirmiistiir. Stimerbank’in kurulmasi ile
birlikte devlete ait tlim tekstil ve hazir giyim iiretimi bu olusumun kapsamina
girmistir. 1937 yilina kadar Kayseri, Eregli, Malatya ve Nazilli’de iplik fabrikalari bu
siirecte kurulmus ve 1950’11 yillardan sonra atdlye tarzindaki 6zel yatirnmlar hizmete
baslamistir. 1960 ve sonrasinda yogunlasilan sanayilesme trendi ile birlikte giinlimiiz
tekstil ve hazir giyim endiistrisinin temelleri Tiirkiye’de atilmaya baglanmis 1980 ve
sonrasinda ise ivmesini kaybetmeyen tekstil ve hazir giyim endiistrisi bir numarali
thracat kalemi olmus ve getirdigi doviz kazancit ile ekonomik biiylimeyi
giiclendirmistir. 1990’11 yillarda ise tekstil ve hazir giyim endiistrisi ortalamanin
oldukca tizerinde bir biiyiime egrisi yakalamistir. Tiim diinyada ve Avrupa’da tekstil
ve hazir giyim iriinlerine uygulanan kotalara ragmen disiik isglicii maliyetleri,
kaliteli iiriin, diisiik tasima maliyetleri, kisa siireli terminler ve Tiirk firmalarinin
sagladig1 diger avantajlar ile birlikte Tiirkiye, Avrupa’nin en biiyiik ithalat kaynag:
konumuna gelmistir. Sadece ham pamuk ihracati yapan Tiirkiye kisa bir siire
icerisinde Avrupa’nin en biiyiik tekstil ve hazir giyim ihracatgisi olmustur. Tiirkiye
1996 yilinda Avrupa ile Giimriik Birligi Anlagsmasi’ni tamamlamis ve Avrupa Birligi
uygulamalariyla uyum saglamistir. Olusan bu olumlu hava 1997 yilinda Avrupa
Birligi’nin aday iilkelerindeki ithalat vergilerini ve kotalarimi sifirlamasi sonucu
tersine donmiis ve bu etkilesim 1997 yilinda ilk kez Tirk tekstil ve hazir giyim

thracat rakamlarinin diismesine neden olmustur. Bu diisiiste etkili olan bir diger



etken ise Giimriik Birligi’nin getirdigi olumlu havaya kapilan Tiirk tekstil ve hazir
giyim endiistrisinin plansiz yaptig1 kapasite yatirnmlarinin Dolar karsisinda artan

Euro sonucu Avrupa Birligi’nin yasadigi durgunluk nedeniyle atil kalmasidir [4,7].

1990 yilinda 12,9 milyar dolar olan Tiirkiye’nin toplam ihracat1 igerisinde tekstil ve
hazir giyim enddistrisinin pay1 %36,81 olarak ger¢eklesmistir. Bu rakam 2000 yilinda
27,7 milyar dolara yiikselmis fakat tekstil ve hazir giyim endiistrisi pay1
degismeyerek %36,74 olarak gerceklesmistir. 2008 yilinda ise Tiirkiye’nin toplam
thracat1 107,2 milyar dolara ytlikselmistir. Fakat tekstil ve hazir giyim enddistrisinin
pay1r 2001 yilinda yasanan biiylik krizin de etkisi ile birlikte diismiis ve %17,41
olarak gerceklesmistir. 2009 yilinda ise ABD’de baslayan ve tiim diinyay: etkileyen
kiiresel kriz nedeni ile Tiirkiye nin toplam ihracati 102,1 milyar dolar gercekleserek
bir dnceki yila gore gerilemis, tekstil ve hazir giyim sektorii bu gerileme siirecinde
miktarsal olarak 3,7 milyar dolar azalmis yiizdesel olarak ise artarak %18,87’lik paya
sahip olmustur. Tekstil ve hazir giyim endiistrisi 1990 yilinda 4,7 milyar dolarlik bir
hacme sahipken 2009 yilinda yaklasik bes kat artarak 19,2 milyar dolara
yiikselmistir. Tiirkiye’nin en biiyiik ihracat kalemi hazir giyim endiistrisi ise bahsi
gecen donemde yaklasik olarak dort kat artmis ve 3,3 milyar dolardan 11,5 milyar
dolara yiikselmistir [7].

Tiirkiye’nin tekstil ve hazir giyim endiistrisinde en fazla ihracat gerceklestirdigi
iilkeler Almanya, Ingiltere, Ispanya, Fransa ve Hollanda olmustur. Bu iilkelere
yapilan ihracat 2007 yilinda tekstilde 1 milyar 460,4 milyon dolar olarak
gerceklesirken hazir giyimde 8 milyar 367,6 milyon olmustur ve toplamda 9 milyar
828 milyon olarak ger¢eklesmistir (Cizelge 2.2) [7]. 2016 yilinda ise hazir giyim igin
bu iilkelere olan ihracat hacmi 7 milyar 649,5 milyon dolardir [2]. Tiirkiye tekstil ve
hazir giyim ihracatinda 2015 yili itibariyle %3,5 paya sahiptir ve bu pay ile diinya

siralamasinda 7‘nci siradadir.

2016 yili ve sonrasinda Tiirkiye’nin hazir giyim endiistrisinin ihracat yaptig: iilkeler
arasinda Almanya %18,19’luk pay ile birinci siradadir. Fakat 2001 ve 2016 yillar
arasindaki ihracat rakamlari incelendiginde Ispanya Inditex grubunun etkisiyle, Dogu

Avrupa, Rusya, Kuzey Afrika iilkeleri ve Arap iilkeleri ise LC Waikiki etkisiyle
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ihracat paylarm siirekli arttirirken Almanya, Ingiltere ve Fransa gibi baz1 Avrupa

tilkelerinin ve ABD’nin pay1 siirekli olarak azalmistir [2].

Cizelge 2.2. Tiirkiye tekstil ve hazir giyim ihracatt 1990-2009 (Milyon $) [7].

Teksti.l ve Hazir
Toplam Tekstil Hazir Giyim Thracatinin
Yillar Il!racat (Milyon $) Glylm ] Toplarp
(Milyon $) (Milyon $) Ihracattaki Payi
(%)
1990 12 959 1440 3330 36,81
1995 21637 2526 6118 39,95
1996 23 224 2722 6 067 37,84
1997 26 261 3352 6 697 38,27
1998 26974 3548 7 057 39,32
1999 26 587 3477 6 515 37,58
2000 27 775 3672 6 533 36,74
2001 31334 3942 6 661 33,84
2002 36 059 4244 8 056 34,11
2003 47 253 5261 9961 32,21
2004 63 167 6428 11193 27,9
2005 73476 7075 11 833 25,73
2006 85 535 7584 12 051 18,88
2007 107 272 8942 13 886 17,52
2008 132 002 9399 13590 17,41
2009 102 138 7723 11 555 18,87

2008 yilinda ABD’de baslayan kiiresel krizin etkisiyle Tiirkiye’nin ihracati diismiis
fakat sonraki siirecte 2013 ve 2014 yillarinda %7,9’luk pay ile sektor toparlanma
gostermistir. 2015 ve sonrasinda ise ihracat diigme trendine girmis ve 2017 yil1 itibari

ile %6,4’1iik oran ile 10,1 milyar dolar olarak gergeklesmistir (Cizelge 2.3) [8].

Cizelge 2.4’e gore Tiirkiye’nin 2016 yilinda yaptig1 toplam ithalat 2 milyar 483
milyon dolardir. Bu rakam Tiirkiye’yi hazir giyim endiistrisinde en ¢ok ithalat yapan
27’nci lilke konumuna koymaktadir. Tiirkiye’nin 2016 yili rakamlar1 baz alindiginda
en c¢ok ithalat yaptig1 ilk bes iilke sirasiyla Cin, Banglades, italya, Misir ve Vietnam
olmustur. Bu iilkeler arasinda Cin %29,05’lik bir paya sahipken en az ithalat yapilan
iilke olan Moldova’nin pay1 ise %0,56’dir. Listelenen ilk 20 iilke Tiirkiye’nin 2016
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yil1 itibari ile hazir giyim ithalatinin %93,99’unu kapsamaktadir. Bu siire zarfinda
Cin, Banglades, Misir, Vietnam gibi iilkeler ithalat paylarmi arttirirken Italya,

Ispanya Bulgaristan ve Almanya gibi iilkelerin ise ithalat paylar1 azalmistir [2].

Cizelge 2.3. Tirkiye hazir giyim ihracat1 2010-2017(Milyar $) [8].

Tekstil
Toplam . Ihracatinin
Yillar ih.racat (I\-JI— ?Ii;:?g) _ Toplam
(Milyar $) Ihracattaki
Pay1 (%)
2010 113,9 8,8 7,7
2011 134,9 10,6 7,9
2012 152,5 10,9 7,2
2013 151,8 12,0 7,9
2014 157,6 12,5 7,9
2015 143,8 11,0 7,6
2016 142,5 10,9 7,6
2017 157,0 10,1 6,4

Tekstil ve hazir giyim endiistrisi Tiirkiye’nin ihracat/ithalat dengesinde en yiiksek
orana sahip endiistrisidir. istihdam ve toplum refahma da gayri safi yurti¢i hasilanin

%10’undan fazlasini olusturmasi nedeniyle oldukga fazla etki saglamistir [8,9].

Tiirkiye’de tekstil ve hazir giyim endiistrisinde faaliyet gosteren isletmeler genel
yapilar itibariyle, atolye, kiiglik ve orta Slgekli isletmeler ve taseronlar seklindedir.
Bu nedenle kesin olarak sektordeki calisan sayisi belirlenememektedir. Tirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) ve Tiirkiye Odalar ve Borsalar Birligi (TOBB) tarafindan
yayinlanan verilere gore tekstil ve hazir giyim endiistrisinde ¢alisan sayis1 2007 yil
itibariyle 800 000 kisidir. Kayit digt istihdam da dikkate alindiginda 2 milyondan
fazla kisinin tekstil ve hazir giyim endiistrisinde istthdam edildigi tahmin
edilmektedir [4]. Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) 2016 verilerine gore ise 408 554

kisi tekstil imalat sanayinde istihdam altindadir [8].
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Cizelge 2.4. Tirkiye hazir giyim ithalat: (Bin $) [2].

Ulkeler 2016
Diinya 2 483 683
Cin 721 408
Banglades 652 461
italya 132 938
Misir 125 945
Vietnam 74178
Serbest Bolgeler 74 116
Hindistan 73 604
Kambocya 64 702
Ispanya 64 209
Giircistan 57 469
Romanya 52 633
Pakistan 33 266
Portekiz 32 157
Sri Lanka 31771
Endonezya 31 060
Bulgaristan 29 898
Romanya 26 853
Almanya 24 541
Malezya 17 357
Moldova 13 812

2.3. HAZIR GiYiM SEKTORUNDE TALEP TAHMINIi

Talep tahmin c¢alismalar1 birgok sektor icin Onemli bir calisma alanidir, fakat
perakende sektorii bu konuda diger sektorlere gore daha zorlu bir sahadir. Bunun en
onemli sebebi ise talebi etkileyecek olan degiskenlerin kesin olarak bilinememesidir.
Hazir giyim endiistrisi de satigslarin birgok degisken tarafindan etkilendigi,
mevsimsellik ve sezonsalligin yiiksek oldugu bir alandir. Perakende sektorii genel
olarak hizli satis egilimindedir. Bir miisteri magaza igerisinde istedigi iiriinii istedigi
ozelliklerde bulamaz ise rakip magazaya girerek ihtiyacin1 gidermektedir. Bu da
magazalar i¢in satis kayb1 anlamina gelmektedir. Bu nedenle miisterinin ihtiyacini

dogru tahmin etmek olduk¢a 6nemlidir.

Satig tahmini, ireticiye, liretim ve yenileme stratejisinin belirlenmesinde ve stok

yonetiminde, is giicii kullaniminda ve planlanmasinda yol gostermektedir.
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2.3.1. Talep Tahminin Gerekliligi ve Onemi

Tahmin tretimin baslangi¢c noktasi olarak kabul edilebilir. Yapilan tahmine gore
bilit¢elerin olusturulmasi, iiretim ya da satin alma planinin olusturulmasi, hammadde

yatirimlariin yapilmasi, insan giiciiniin ayarlanmasi gerekmektedir.

Hazir giyim enddistrisinde talep tahminin dogru yapilmasi son derece énemlidir. Aksi
takdirde sonraki adimlar da yanlis yonlendirilecegi i¢in kaynaklarin verimsiz
kullanilmasia neden olacaktir. Hatali tahmin yapilmasi hatanin yoniine gore fazla
tiretim yapilmasina ya da az liretim yapilmasina neden olabilir. Gergeklesen talepten
fazla iiretim yapilmasi1 durumunda stok maliyetlerinde artig, sonraki yillara stok devri

ve modadan kopma dolayist1 ile miisteri kayb1 gerceklesebilir.

Gergeklesen talepten daha az iiretim yapilmasi durumunda ise miisterilerin {iriin
bulamamas1 sonucu satis kayb1 olusmasi ve marka prestijinin olumsuz etkilenmesi
s6z konusudur. Bu durum ayrica miisteri sadakatini ve miisterinin markaya olan

inancini1 da olumsuz etkileyebilir [10].

2.3.2. Talep Tahminin Zorluklan

Tahmin etmek, bilinmeyen bir gelecegin, bilinen ge¢mis verilerin baz alinmasi ve
analiz edilmesi sonucu sekillendirilmesidir. Fakat gelecek gerceklesene kadar tahmin
edilmis verinin dogrulu bilinmemektedir. Tahmin edilen veri ile gergeklesen veri
arasinda bir fark olmasi beklenmektedir. Talep tahmininin en biiyiik zorlugu bu
tahmin hatasini sifira indirmektir. Tahmin edilen veri ile ger¢eklesen veri arasindaki

hata ne kadar az olursa tahmin dogrulugu o kadar artar.

Tahminin dogrulugunu etkileyen faktorler ise tahmin modellerinde kullanilan girdi
degiskenleridir. Girdi degiskenlerinin talebi dogru agiklayabilmesi beklenmektedir
fakat degiskenlerin belirlenmesi hazir giyim endiistrisi i¢in hi¢ de kolay degildir. Bir
modelin satisim1 etkileyebilecek degiskenler iirliniin rengi, hava durumu, rakip

magazadaki modeller, mevsim, satin alma giicii, iilkenin ekonomik konjonktiirii
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seklinde siralanabilir. Elbette ki bu parametreler detayli analizler sonrasi

cogaltilabilir.

Tahmin calismasina baslamadan once kullanilacak veri setinin hazirlanmasi ve
belirlenen girdi parametrelerinin talep ile olan iligkisi istatiksel yontemlerin yardimi

ile incelenebilir.

Veri setinin hazirlanmasi ise talep tahmini ¢aligmalarinin bir diger zorlugudur. Cogu
firma gegmis satis verilerini bir sekilde sistemlerinde tutsalar bile bu veriler cogu
zaman diizenlenmemis, ham sekilde tutulmaktadir. Talep tahmini c¢aligsmasi
yapilabilmesi i¢in bu verilerin temizlenmesi ve diizenlenmesi gerekmektedir. Ayrica

fazla bir veriye sahip olmayan iiriinlerin tahmin duyarliliklar1 fazladir.

Tahmin yoOntemlerinde kullanilan matematiksel modellerin tamami, tahminde
kullanilan girdi verilerinin sayisal veriler olmasi gerekliligini ortaya koyar. Klasik
yontemlerin tamami bu yodnde gelistirilmis ve sayisal veriler aracilifi ile
caligmaktadir. Fakat hazir giyim endiistrisinde iirline olan tahmini etkileyen renk,
beden gibi baz1 faktorler sayisal olarak ifade edilemeyebilir. Bu faktrlerin modellere

dahil edilmesi i¢in ¢esitli veri doniistiirme yontemleri gelistirilmistir.

2.4. LITERATUR TARAMASI

Talep tahmin ¢alismalari gegmisten giliniimiize bir¢ok alanda kullanilmaya devam
etmektedir ve literatiirde sayisiz uygulamaya sahiptir. Zaman serileri gibi klasik
yontemlerin yani sira gelisen teknoloji ile birlikte uygulama alanlarini arttiran yapay
zeka tabanli yontemlerde talep tahmini ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Ayrica literatiirde yer alan bircok c¢alismada arastirmacilar tarafindan yeni
yaklasimlar Onerilmis ya da var olan yontemler ayni verilere uygulanarak

karsilastirilmislardir.

Zhou vd.’nin 2000 yilinda yaptiklari calismalarinda egilim, sezonsallik, iklim
korelasyonu ve otokorelasyon gibi faktorlerin su kullanimi iizerine olan etkilerini de

dikkate alarak zaman serileri ile talep tahmini yapmislardir. Avustralya’nin
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Melbourne sehrine ait iki aylik yaz donemi su kullanim verilerini kullandiklar
caligsmalarinda kurduklar1 tahmin modeli %89,6 yeterlilikle ve %8 standart hata orani
ile basarili olarak tahmin islemini gergeklestirmistir [11]. Bir diger ¢alismada Zhai
vd. 2012 yilinda Pekin’e ait su talebini tahmin etmek i¢in zaman serisi modelleri

kullanmiglardir [12].

Whiting vd. 2000 yilinda karides tiiketime iliskin kisa donemli bir tahmin ¢alismasi
yapmislardir. Calismalarinda kurduklar1 modele suyun tuzlulugu, sicaklik, dénem ve
bulaniklik gibi karides yetistiriciliginde énemli olan ve sektorde bilinen faktorlerin
yani sira stoklarin durumu, karides yetistirilen havuzun karakteristigi gibi faktorleri
de dikkate alan bir Bayes tahmin modeli kurmuglardir. Temelde yaptiklar1 calismada
basit regresyon modeli kullanan aragtirmacilar bu modeli ampirik Bayes tahmin

modeli ile hibritlemislerdir [13].

Rajopadhye vd. 2001 yilinda Holt-Winters yontemini kullanarak hotel
endiistrilerinde kesin olmayan talebi tahmin etmek icin calisma yapmuglardir. Talep
tahmini hotelin gelir yonetimi sisteminin bir parcasi olarak ele alinmistir Ki bu
yonetim sistemi gelirleri maksimize etmek i¢in hotel odalarinin yeni miisteriler i¢in
ne zaman ve hangi fiyattan hazir olacagini belirten bir karar destek sistemidir. Ayrica
arastirmacilar ¢aligmalarinda hotel yoneticilerinin edindikleri tecriibeler sayesinde 2-
3 haftalik periyotlar i¢cin olduk¢a dogru tahminler yaptiklarini ve bu bilgiyi

calismalarinda kullandiklart model ile ifade etmek istediklerini belirtmislerdir [14].

Bir diger ¢aligmada Greenidge 2001 yilinda turizm sektoriindeki talebi tahmin etmek
icin yapisal zaman serisi modelini kullanmistir. Karayipler’de bulunan Barbados igin
turistlerin gelisine iliskin tahmin yaptigi bu calisma da turistlerin davranmslar
hakkinda bilgiler ve 6rneklemden elde ettigi giivenilir bir tahmin sunmustur. Bununla
birlikte Greenidge ilgili literatiirde kullanilan onceki modellerde géz ardi edilen

sezonsalligin 6nemini de vurgulamistir [15].

Lim ve McAleer 2002 yilinda Avustralya igin uluslararasi yolcu talep tahmini
yapmuslardir. Calismalarinda zaman serisi yontemlerinden biri olan ARIMA

(Autoregressive Integrated Moving Average - Otoregresif Birlesik Hareketli
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Ortalama) modelini kullanan arastirmacilar ¢alisma sonuglarini ortalama hata
karesinin kokii ve ortalama mutlak yiizde hata ile degerlendirmislerdir. Caligma
sonuglarma gére ARIMA modeli Singapur icin basarili sonu¢ verirken Malezya ve
Hong Kong’dan gelen uluslararasi yolcular i¢in Singapur kadar basarili sonuglar

verememistir [16].

Ediger ve Tathidil 2002 yilinda Tiirkiye’deki enerji talebini tahmin etmek igin
dongiisel desenler yontemini kullanmislardir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda
Tiirkiye’de birgok istatiksel tahmin yontemlerinin enerji sektoriinde siklikla
kullanildig: fakat ¢alismalarinda agikladiklar: bazi nedenlerden dolay1 bu tahminlerin
cogunlukla gerceklesenden fazla ciktigini belirtmislerdir. Bu nedenle yar istatiksel
bir analiz olan dongiisel analiz yontemini uygulamislar ve Winter’in iistel diizeltme

yontemine oldukg¢a yakin bir sonuca ulagsmiglardir [17].

Altay vd. 2008 yilinda aralikli talepleri tahmin etmeye yonelik bir g¢alisma
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda Croston yontemi ile Holt’'un ¢ift iistel
diizeltmeli yontemini kullanmiglardir. Sonug olarak stok seviyelerini minimize etmek
isteyen firmalar i¢in Croston modelinin kullanilmasi, miisteri hizmetlerini

onceliklendiren isletmeler i¢in ise Holt’un modelinin kullanilmasi 6nerilmistir [18].

Thomas Ng vd. 2008 yilinda yaptiklari ¢alismalarinda yapay zeka yontemlerinden
biri olan genetik algoritma ve geleneksel kantitatif yontemlerden biri olan dogrusal
regresyon modeli ile 6zel konut talep tahmini yapmislardir. Ayrica ¢alismalarinda bu
iki modelin hibrit versiyonunu da kullanan arastirmacilar genetik algoritmaya adaptif
mutasyon oranin dahil oldugu ve dogrusal regresyon ile hibritlenmis versiyonun

diger modellerden daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir [19].

Helenik gii¢ sisteminin yiik talebini tahmin etmek i¢in Pappas vd. 2010 yilinda
kantitatif tahmin yoOntemlerinden ARMA (Autoregressive Moving Average -
Otoregresif Hareketli Ortalama) modelini kullanmislardir. Elektrik yiik talep
tahminin zaman serilerine uygun bir uygulama alani olmasinin nedenini veri setinin

istatiksel olarak zaman serilerine adapte edilebilmesi olarak aciklamislardir.
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Calismada kullanilan ve gelistirilen diger modellerin hepsinin ortalama mutlak yiizde

hataya ile degerlendirildiginde basarili sonuglar verdigi belirtilmistir [20].

Ozer ve Erkilet 2012 yilinda 6zel bir hastane igin yaptiklari talep analizi ve tahmini
caligmasinda istatiksel analiz yOntemlerinden biri olan ki kare testi yapmuslardir.
Uyguladiklar: teste gére hastalarin egitim durumu ile bir sonraki sorunda hastaneyi
tercih etmeleri arasinda anlamli bir iliski bulunamamis fakat hastalarin meslekleri ile
bir sonraki sorunda hastaneyi tercih etme durumlari arasinda anlamli bir iliski

bulunmustur [21].

Bergman vd. 2017 yilinda yeni ekipman programinin talebini tahmin etmek igin
Bayes yaklasimini kullanarak bir tahmin ¢aligmasi1 yapmislardir. Calismalarinda ele
aldiklar1 yeni ekipman icin talep bilgisi olusturamadiklarindan benzer ekipmanlara
ait talepleri kullanan arastirmacilar uyguladiklart yontemi geleneksel tahmin
yontemleri ile karsilagtirarak ve stok doluluk performansina bakarak
degerlendirmislerdir. Calisma sonucuna gore Bayes tabanli tahmin yontemi parca

tahmini, stok doluluk oranini ve stok maliyetlerini daha iyi tahmin edebilmistir [22].

Bacci vd. 2019 yilinda zaman serilerinin hibrit bir versiyonunu kullanarak
Brezilya’nin kahve talebini incelemislerdir. Bir¢ok metodu birlestirerek kullandiklar
calismalarinda 6nerdikleri metodun tahmin agirliklarini belirlemede basarili sonuglar

verdigini belirtmislerdir [23].

Yapay zeka yontemlerinin kullanildig ¢calismalar ise asagidaki gibi verilmistir.

Law 2000 yilinda yaptigi calismasinda geri yayilim algoritmasini kullandig1 bir
yapay sinir ag1 kullanarak turizm talep tahmini yapmistir. Law yaptig1 ¢alismasinda
geleneksel yontemlerin turizm alaninda basarili bir tahmin yapabildigine belirtmis
fakat ileri beslemeli yapay sinir aglari ile bu tahminin daha dogru sonuglar verdigini
belirtmistir. Yaptig1r calismada ise, onceki ¢alismalar1 referans alarak gelistirmeler
yapmis ve talep tahminini geri beslemeli yapay sinir aglar1 ile gergeklestirmistir.
Calisma sonucunda elde ettigi verilere gore geri beslemeli yapay sinir aglari,

geleneksel talep tahmin yontemleri olan regresyon, zaman serileri gibi yontemlere
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gore daha iyi performans gostermis ve ileri beslemeli yapay sinir agina gore ise daha

dogru tahminler yapmustir [24].

Darbellay ve Slama 2000’de yapay sinir aglarinin popiiler olmaya basladig: yillarda
yaptiklar1 ¢alisma ile literatiirde sik¢a sorulan soruya cevap vermeye ¢alismislardir.
Yapay sinir aglari daha iyi tahminde bulunabilir mi? Arastirmacilar ¢aligmalarinda
geleneksel dogrusal tahmin modellerinden ARIMA ve dogrusal olmayan tahmin
modeli olan yapay sinir aglarin1 kullanarak Cekya’nin elektrik yiikii i¢in tahmin
caligmast yapmiglardir ve Cekya’nin elektrik yiikiiniin dogrusal bir problem
oldugunu belirtmislerdir. Bu nedenle ARIMA yodnteminin daha iyi bir sonug¢ vermesi

olagandir [25].

Akyurt 2015 yilinda Tiirkiye tarafindan iiretilmesi planlanan yerli otomobil igin
yapay sinir aglar1 kullanarak talep tahmini ¢alismas1 yapmistir. Ocak 2011 ile Eyliil
2015 yillart arasinda olusan yerli otomobil satisinin analizini yaparak bir model
olusturmus ve ortalama mutlak yiizde hata ile ortalama hata kare yontemleri ile

modelin performansini lgmiistiir [26].

2015 yilinda Tirkiye’nin Malatya ilinde yetistirilen kuru kayisilarin ihracat talep
miktarini yapay sinir aglar ile tahmin etmek icin ¢aligma yapan Karahan elde ettigi
sonuclar1 geleneksel yontemlerden biri olan ARIMA modeli ile karsilagtirmis ve test
sonrast yaptigr hata analizi ile kurdugu modelin giivenilirligi ve tutarliligim

gostermistir [27].

Gilinay 2016 yilinda yillik elektrik talep tahminini yapay sinir aglar1 kullanarak
yapmistir. Calismasinda Tiirkiye’nin sosyo-ekonomik durumunu ve iklim kosullarini
da modeline dahil eden Giinay g¢alismasi sonucunda kurdugu modeli gerceklesen
veriler ile karsilagtirarak basarili bir sonu¢ almistir ve 2028 yilina kadar yaptigi

calisma sonucuna gore talebin ikiye katlanacagi sonucuna ulagsmistir [28]

Akkol vd. 2017 yilinda literatiirde yer alan galismalardan farkli bir alanda tahmin
caligmas1 yapmustir. Kil kecilerinin canli agirlik tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ve

coklu dogrusal regresyon kullanan arastirmacilar yaptiklar: analiz sonucunda yapay
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sinir aglarinin ¢oklu dogrusal regresyon modeline gore daha basarili sonuglar

verdigini belirtmislerdir [29].

Tanizaki vd. 2019 yilinda bir restoran i¢in makine 6grenmesi yontemini kullanarak
talep tahmini yapmislardir. Caligmalarinda literatiirdeki benzer ¢aligmalarda
kullanilan modellerin talebi etkileyen lokasyon, hava durumu, etkinlik gibi
degiskenleri dikkate almadigini fakat ¢alismalarin basarili sonuglar verebilmesi igin

bu degiskenlerin de modele dahil edilmesi gerektigini belirtmislerdir [30].

Literatiirde incelenen ¢aligmalarin ¢ogu enerji ve turizm talebine yonelik tahminleri
icermektedir. Ayrica yapilan literatiir incelemesinde goriildiigii lizere giiniimiizde
yapilan ¢alismalarin ¢ogu yapay zeka sistemleri ile yapilsa da geleneksel yontemler

de hala tercih edilmektedir.

Satis tahmini alaninda da siklikla kullanilan yapay sinir aglari Tiziintirk vd.
tarafindan 2016 yilinda damacana su satis miktarin1 tahmin etmek amaciyla
kullanilmistir. Calisma sonucunda egitilen yapay sinir agindan elde edilen veriler

gercek verilerdeki sezonsallig1 yakalamislardir [31].

Ecemis ve Irmak 2018 yilinda paslanmaz ¢elik sektorii i¢in yapay sinir aglariin da
bulundugu bir takim veri madenciligi yontemleri kullanmig ve bu yoOntemler
sonucunda destek vektdr regresyon yonteminin yapay sinir aglar1 yontemine gore

daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir [32].

2019 yilinda bir diger perakende sektorii olan yiyecek ve icecek sektdriinde yapilan
calismada Sonmez ve Zengin yapay sinir aglar1 ve regresyon modelleri kullanarak
talep tahmini yapmislardir. Her iki yontemde de modelin basar1 modelleri yiiksek
bulunmus yapay sinir aglarinda test orani %95,77 olarak bulunmustur. Coklu
regresyon modelinde ise dogruluk orani %91,3 olarak ¢ikmistir. Buna gore yapay

sinir aglarinin daha basarili bir sonug verdigi gozlemlenmistir [33].

Kuo ve Xue 1999 yilinda bulanik sinir aglari kullanarak satis tahmini ¢alismasi

yapmislardir ve bu calismalarinda donemin tekniklerine karsin kullandiklari sinir
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aglart ile istatiksel modellere oranla basarili sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir.
Arastirmacilar yaptiklari ¢alismada Onerilen talep tahmini modeli i¢in verilerin
toplanmasi, yapay sinir aglari, bulanik sinir aglar1 ve karar destegi saglayan yapay

sinir ag1 modeli olmak {izere dort par¢adan olusan bir sistem olusturmuslardir [34].

Green ve Harrison 1973 yilinda, ¢ok uzak olmayan gecmiste yaptiklar
caligmalarinda posta ile satis yapan bir firma i¢in Bayes yontemini kullanarak tekstil
sektoriinde talep tahmini yapmistir. Farkli tarzda kadin elbiselerini alt1 aylik bir siire
icin kataloglayan, miisterilere dagitan ve bu kataloglardan siparis kabul eden firma,
bu siparisleri zamaninda teslim edebilmek i¢in ise ilk birka¢ haftada malzeme siparisi
vermek zorundadir. Bu sartlar altinda hangi elbiselerin daha fazla satacagini tahmin
etmek ve buna goére malzeme siparisi vermek ilgili firma i¢in olduk¢a Snemli bir
problemdir. Bu problemin ¢o6ziimii igin ise arastirmacilar Bayes yaklagimini

kullanmustir [35].

Frank vd. 2003 yilinda matematiksel modelleme kullanarak kadin giyim iriinlerinin
tahmini i¢in bir ¢calisma yapmislardir. Arastirmacilar yaptiklari ¢alismada geleneksel
tahmin yontemlerinin sadece gecmis satis adetlerini g6z 6niinde bulundurarak tahmin
yapmas1 fiyat, renk, hava durumu, enflasyon gibi etkenleri goz ardi etmesi ve
dogrusal regresyon modellerinin bu etkenleri sinirli olarak dikkate almasi nedeniyle
talep tahminlerinin bagarisin1 sorgulamislardir. Caligmalarinda yapay sinir aglar1 ve
geleneksel yontemler ile kadin giyim {irtinlerinin satiglarini tahmin etmisler ve
sonuglart karsilagtirmiglardir. Geleneksel yontemlerden iistel diizeltme yontemi ile
elde edilen uygunluk degeri 0.75 ve Winter yontemi ile elde edilen uygunluk degeri
0.90 olurken, yapay sinir aglar ile elde edilen uygunluk degeri 0.92 olarak elde
edilmistir. Buna ragmen gercek veri ile tahmin edilen veri arasindaki korelasyon

yapay sinir aginda Winter modeline gore daha diistik ¢ikmustir [36].

Thomassey ve Fiordaliso 2006 yilinda yaptiklari ¢aligmada tekstil sektdriinde kisa
Omiirlii irlinler ve cok fazla yeni lriin olmasi sebebi ile geleneksel tahmin
yontemlerinin yetersiz kaldigini belirtmislerdir. Bu nedenle orta vadeli bir tahmin
yapabilmek icin kiimele ve siniflandirma araclarini kullanmiglar ve Fransiz tekstil

firmasinin verilerini kullanmiglardir [37].
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Sabir ve Batuk 2013 yilinda tekstil boya terbiye isletmelerinde zaman serileri
kullanarak en uygun talep tahmini modelini bulmay1 amaglamiglardir. Calismada
kullanilan gercek verilerde gézlemlendigi kadari ile talebin sezonsal degistigi ve bazi
irlin gruplarinda ise bir egilime sahip oldugu belirtilmistir. Winter’s modeli, basit
trend diizeltmeli {istel diizeltme yoOntemleri kullanilan c¢alismada en dogru talep
tahmin yontemi olarak basit {istel diizeltme yontemi belirlenmistir [38]. Bir diger
calismada ise Kalaoglu vd. 2015 yilinda Tiirkiye’nin taninmis bir perakende markasi
icin gegmisteki satis verilerini referans alarak dogrusal egilim modeli, basit hareketli
ortalama ve agirlikli hareketli ortalama yontemlerini kullanarak satis tahmini
yapmislardir. Geleneksel talep tahmini yontemleri kullanilan bu g¢alismada satis
donemleri ve satig adetlerinin oldugu iki degisken kullanilmig fakat satist

etkileyebilecek diger etkenler goz ardi edilmistir [39].

Li ve Lim 2018 yilinda doyumsuz toplama ve ayristirma algoritmasi kullanarak
tekstil perakendecisi i¢in aralikli talep tahmini uygulamasi yapmislardir. Yeni bir
yaklagim Onerisinde bulunan aragtirmacilar bu yeni modelin ayrica aralikli-kesitli
zaman serisi tahminleri icin de kendini gelistirdigini belirtmislerdir. Ayrica
arastirmacilar performans 6l¢iimii i¢in revize edilmis ortalama mutlak hata yontemi

onermislerdir [40].

Ren vd. 2019 yilinda moda iiriinleri satan bir perakendeci igin talep tahmini ¢aligmasi
yapmiglardir. Caligsmalarinda bahsettikleri {izere tekstil perakende sektorii ig¢in
yapilan calismalarin hem akademi hem de endiistri i¢in olduk¢a zor oldugu
vurgulanmis ve biiyiik veri kavrami ile bu zorlugun asilacag: diisiiniilmektedir. lgili
calismada arastirmacilar tekstil perakende endiistrisi i¢in yapilan talep tahmini
caligmalarin1 incelemis ve son olarak bir uygulama yapmislardir. Bu calisma
literatiirde karsilasilan, tekstil endiistrisine yonelik talep ya da satis tahminini igeren

en genis kapsamli ¢aligmalardan biri olarak dikkat ¢ekmistir [41].

Meza vd. 2019 yilindaki ¢alismalarinda Kolombiya’da yer alan Bogota sehri icin
kentsel kati atiklarin yok edilmesi siireglerini tahmin etmek igin tahmin edici
modellerden karar agaclar1 tabanli makine 6grenmesi, destek vektor makineleri ve

yapay sinir aglarint kullanmiglardir. Calismanin temel amaci sehirdeki kat1 atiklarin
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toplanmasi, taginmasi ve yok edilmesi hususunda karar verme stratejisi
olusturulmaktir. Calismada kullanilan yontemlerin se¢iminde, eldeki verilerin non-
parametrik veriler oldugu belirtilmistir. Calisma sonucunda destek vektor

makinelerinin en uygun model oldugu belirtilmistir [42].

Tiinellerdeki sivilasmaya bagli yiikselme ve yer degistirmenin tahmin edilmesi
amaciyla Zheng vd. 2020 yilindaki ¢alismalarinda yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makinalar1 kullanmislardir. Modellerin performansinin l¢iilmesinde ise R?, ortalama
mutlak hata (MAE) ve hatalarin ortalama karekokii (RMSE) performans kriterleri
kullanilmigtir [43].

Shao vd. 2020 yilinda yaptiklari ¢alismalarinda hotel binalarindaki enerji tiiketiminin
tahmini i¢in destek vektor makinalart kullanmislardir. Yapilan ¢alismalar sonucunda
ortalama hatalarin karesi %2,22 ve R? degeri ise 0,94 olarak tatmin edici

bulunmustur [44].

Baba ve Giiven 2020 yilinda yaptiklar calismalarinda sirketlerin ilk halka arzinin
sirketlere olan doniislinii tahmin etmek i¢in rastgele ormanlar algoritmasini
kullanmiglardir Caligmalarinda bu doniislerin biiylik 06l¢lide dogrusal regresyon
modellerine bagli oldugunu belirten arastirmacilar, ¢alismalarinda gii¢lendirilmis
regresyon ile rastgele ormanlar modellerinin sonuglarini karsilastirmislardir. Rastgele

ormanlar yonteminin ¢ok daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir [45].

Bir diger kapsamli ¢aligma 2013 yilinda Liu vd. tarafindan yapilmistir. Tekstil
perakende sektorii i¢in satig tahmini alaninda yapilan ¢alismalarin incelendigi bu
literatiir ¢alismasinda tahminin geg¢mis 15 yillik degisimi irdelenmistir. Istatiksel
tahmin araglarindan en ¢ok kullanilanin ARIMA ve SARIMA (sezonsal otoregresif
birlesik hareketli ortalama) yontemleri oldugunu belirten aragtirmacilar bunun
nedenini ise ilgili yontemlerin basit bir sekilde uygulanabilmesi ve ¢ok c¢abuk bir
sekilde sonuca ulagsmasi olarak belirtmislerdir. Bu iki modelin disinda Bayes
yaklasimi da siklikla kullanilan bir yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Tiim avantajlarinin
yaninda hangi istatiksel modelin segilecegi bu yontemlerin dezavantajlarindan biri

olarak ifade edilmis ve uzman bilgisi gerektigi belirtilmistir. Diger bir dezavantaj ise
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sonuglarin basarisinin diisiik olmasidir. En 6nemli dezavantajlardan biri ise trend,
sezonsallik gibi tekstil ve moda endiistrisine 6zel etkenlerin istatiksel yontemler
tarafindan bagarili bir sekilde modellenememesidir. Tekstil perakende satislarinin
tahmini problemleri i¢in kullanilan diger yontemler ise yapay zeka yontemleridir ve
uygulama alanlar1 her gecen giin artmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilan yapay
zeka tahmin yOntemleri yapay sinir aglar1 ve bulanik mantia dayali modellerdir.
Yapilan ¢alismalar gosteriyor ki yapay sinir aglar1 tahmin modelleri arasinda en
basarili olan yapay zeka yontemlerinden biridir. Liu vd. yaptiklart literatiir
caligmasinda evrimsel sinir aglari, geri beslemeli sinir aglar1 ve ileri makine
O0grenmesi yontemlerinin de genis bir kullanim alani oldugunu belirtmislerdir. Ayrica
literatiirde istatiksel yontemler ile yapay zeka tabanli yontemlerin birlikte kullanildig:
ya da farkli iki yapay zeka yonteminin birlikte kullanildig1 hibrit modellerde mevcut

caligma kapsaminda incelenmistir [46].

Uluslararas1 literatiir incelendiginde tekstil ya da moda perakende sektorii igin
yapilan istatiksel [47-50] ve yapay zeka tabanli [42,43,57,44,4551-56] tahmin
caligmalar tekstil ya da moda iirlinleri i¢in satis tahminin zorlugu hakkinda bir fikir
vermektedir. Literatiir incelendiginde goriildii ki tekstil perakende endiistrisinde
dogru bir tahmin yapmak i¢in satis1 etkileyebilecek iiriin, renk, beden, desen, hava
durumu, enflasyon, gibi bircok etkenin kurulacak tahmin modelinde dikkate alinmasi
gerekmektedir. Sadece satis adetlerine gore yapilan talep ya da satis tahminleri kisa

donemde basarili olsa da uzun dénemde dogru sonuclar vermemektedir.

Bu nedenle bu ¢alismada onerilen modelde tahmin c¢alismasi yapilacak {irtinler i¢in
renk detaymna inilecek ve renk bazinda satis adetleri dikkate alinacaktir. Renk
detayinin yaninda tekstil iirlinlerinin satis1 iizerinde etkisi olabilecek hava durumu
bilgisi, lirliniin satis fiyati, magazadaki stok durumu, ilgili haftada 6zel giin olup
olmamasi gibi detaylar ile birlikte iilkenin ekonomik konjonktiiriinii etkileyebilecek
doviz kuru, faiz orani, tekstil {irlinleri icin {iiretici ve tiiketici fiyat endeksi gibi
degiskenler de modele dahil edilecektir. Onerilen tahmin modelinde yapay sinir
aglari, destek vektor makinalar1 ve rastgele ormanlar yontemleri ile tahmin ¢aligmasi

yapilacak ve renk detayinin dahil oldugu veri seti ile renk detayinin dahil olmadig:
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veri seti olmak tizere iki farkli veri lizerinde tahmin modelleri ¢alistirilacaktir. Renk

detaymin tahmin performansini olumlu yo6nde etkilemesi beklenmektedir.
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BOLUM 3

YAPAY ZEKA ILE TALEP TAHMIN YONTEMLERI

Yapay zeka teknikleri bilgisayarlarin gelistirilmesiyle birlikte 1950°li yillarda ortaya
cikan kavramlar ve algoritmalar sonucu olusmus, gilinlimiizde ¢ok yaygin bir
kullanim alanina sahip olmustur. Endiistriyel alanlarda kullanimin ardindan, giinliik
yasantimizin da bir parcasi haline gelen yapay zeka, siniflandirma, regresyon,
goriintli isleme, ses igleme, otonom siiriis, metin madenciligi gibi bir ¢ok alt alanda
kullanilmaktadir. Bu béliimde yapay zeka tekniklerinden tahmin edici, regresyon
modellerinde kullanilan yapay sinir aglart (YSA), destek vektor makineleri (DVM,
Support Vector Machines-SVM) ve rastgele orman (RO, Random Forests-RF)

yontemleri agiklanacaktir.

3.1. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin ¢alisma mantigindan hareketle sinirlerin
hareketlerini taklit ederek O6grenme, genelleme, hatirlama, yeni bilgiler olusturma
gibi aktiviteleri gergeklestirmek i¢in gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu
yetenekler geleneksel programlama yontemleri ile olusturulmasi miimkiin olmayan

yeteneklerdir.

3.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Temel Kavramlar

Yapay sinir aglar1 insan beyninde yer alan gergek sinir hiicrelerinin modellenmesi ile
olusturulmus yapay yapilardir. Yapay sinir aglar1 6rnek olaylar1 inceler, veri setinden
genellemeler yapar, bilgi toplar ve kaydettigi bu bilgiler sayesinde daha once hig
karsilasmadig1r Orneklere bakarak geg¢mis bilgilerini kullanarak kararlar verir.
Gelistirilme nedeni insan aklinin biligsel yeteneklerinin bilgisayarlar ile sanal

ortamda taklit edilmesidir. Yapay sinir aglari tahminleme, kiimeleme, siniflandirma
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gibi bircok problem icin ¢6ziim olmuslardir. Yapay sinir aglari en temel 6zelligi

geemis verilerden 6grenerek problemlere ¢oziim liretme yetenekleridir [58].

Yapay sinir aglar1 insan beyninde oldugu gibi paralel diisiince yetenegini simiile
ederek birbirine bagh c¢ok iglemcili iinitelerin olusturdugu bir sistemdir. Yapay sinir
aglart bir ¢ok literatiirde yapay zeka sistemleri altinda incelenmektedir. Yapay sinir
aglar klasik yontemlerin ¢6zemedigi problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilabilmektedir.
Yapay sinir aginin sahip oldugu bir hiicre giris verilerini dogrusal olmayan bir ¢ikis
olarak verir. Yapay sinir agmin giris ve ¢ikig hiicreleri arasindaki baglantinin
bilinememesi ve dogrusal olmamasi nedeniyle black box olarak nitelendirilmektedir
[59].

Yapay sinir aglart birgok sinir hiicresinin bir araya gelmesinden olusur ve sinir
hiicresi en kiiciik islem birimidir. Her islem birimi birbirlerine baghdir ve basit
hesaplamalar yapabilirler. Yapay sinir aginin sonucu bircok sinir hiicresinin yani
islem biriminin ortak bir sonucu olarak elde edilir. En basit sinir ag1 hiicresi girdi,
agirlik, birlestirme fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve c¢ikis bilesenlerinden

olugmaktadir. Sekil 3.1°de basit bir sinir hiicresini gdosterilmektedir.

Toplama
X1
wi Fonksiyonu
X2 w2
\ net Y
X3 W3
\b —b
' fl)
Wn T 1
Xn b
Aktivasyon
Girdiler Agirliklar Esik
Fonksiyonu

Sekil 3.1. Yapay sinir hiicresi [60].
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Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanmasi ile olusmaktadir
ve yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilar agirliklar ile kurulmaktadir. Agirliklar
temel olarak iki yapay sinir hiicresi arasindaki iliskinin kuvvetini belirler. Bu iligkiler
insan beyninin sinir hiicrelerinde oldugu gibi kuvveti arttirilabilir ya da azaltilabilir.
Agirlhigin biiyiik olmasi ilgili girisin 6nemli ya da 6nemsiz olmasi iizerinde etkili
olmayabilir. Bazi durumlarda diisiik agirliklar ya da agirligi 0 olmasi agin tim
cikisini etkileyebilmektedir. Agirliklar negatif ya da pozitif degerler alabilir sabit ya
da degisken olabilirler. Yapay sinir hiicreleri yapay sinir aglarinin tamamini temsil
etmezler. Yapay sinir hiicreleri yapay sinir aginda katmanlarin igerisinde yer alir. Bir
yapay sinir ag1 en az bir girig katmani, bir ¢ikis katmani ve gizli katman olmak tizere
3 katmandan olusur (Sekil 3.2). Gizli katman sayisi, yapay sinir aginin yapisina ve
problemin tipini gore farklilik gdsterebilir fakat derin 6grenme teknikleri hari¢ yapay
sinir aglarinda ¢ok fazla gizli katman olmasi istenmez. Gizli katmanlar agirliklarin da
etkisiyle yapay sinir aginin 6grenme ge¢misine ait verileri tutarak giris bilgilerinin
yorumlanmasini ve ¢ikisa aktarilmasini saglar. Girig katmanindan aktarilan bilgiler
gizli katmanlarda islem goriir ve ¢ikt1 katmanina iletilirler. Bir yapay sinir ag1 n adet

girig katmanina ve n adet ¢ikis katmanina sahip olabilir.

Girig Katmani

Sekil 3.2. Yapay sinir aglariin yapis1 [59].
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Yapay sinir aglarinin her zaman basarilt oldugu goézlemlenememektedir. Bunun
birkag sebebi olabilir, bunlardan bazilar1 girig verilerinin yeterli olmamasi, egitim
tekrarinin yeteri kadar yapilmamasi, ya da egitim verilerinin yeterli olmamasi gibidir.
Cok fazla gizli katmana sahip yapay sinir aglarinda da egitim verilerinin
ezberlenmesi ve yapay sinir aginin baska veriler ile karsilastiginda verecegi tepkileri
olumsuz etkilemektedir. Bu gibi durumlarda gizli katmanlarin sayisinin azaltilmasi

onerilmektedir [59].

3.1.2. Yapay Sinir Aglarmin Tarihi Ve Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin temelleri 1943 yilinda bir nérolog ve bir bilim insan1 Warren
McCulloch ve Walter Pits tarafindan insan beynini taklit edilmesi amaciyla
gelistirilmistir. Sonralar1 Hebbian 6grenme kurali olarak isimlendirilen ve Hebb
tarafindan gelistirilen 6grenme teorisi yapay sinir aglarinda yapay sinir hiicreleri
arasinda kurulan baglantilarin sayisinin degistirilmesi sayesinde 6grenme isleminin
gerceklesebilecegini belirtmektedir. 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan gelistirilen
perceptron yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi agisindan devrim niteliginde bir
calisma kabul edilmektedir. Perceptron temelde sekil tanima amaciyla yazilan tek
katmana ve tek cikisa sahip egitilebilen bir yapay sinir agidir ve giinlimiizde
uygulanan ¢ok katmanli derin O6grenme alaninda faaliyet goOsteren yapay sinir
aglarinin temelini olusturmaktadir. Yapay sinir aglarinin miihendislik alaninda ilk
kullanimi ise 1959 yilinda Widrow ve Hoff tarafindan adaptif dogrusal ndron
modelinin olusturulmasiyla olmustur. Kisaca ADALINE (Adaptive Linear Neuron)
olarak adlandirilan bu modelin ¢ok katmanli versiyonu MADALINE olarak
isimlendirilmistir. 1982 yilinda Hopfield geleneksel yontemler ile ¢oziilemeyen XOR
(Exclusive OR) problemlerini ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 sayesinde g¢odzerek
yapay sinir aglarina karsi olan 6nyargilari yok etmistir. 1986 yilinda Rumelhart ve
arkadaglar1 yapay sinir aglari icin siklikla kullanilan geri yayilim algoritmasim
gelistirmislerdir. Bu geri yayilim algoritmasi halen giiniimiizde en ¢ok kullanilan
yapay sinir aglar1 algoritmalarindan biridir. Ilerleyen yillarda gelistirilen radyal
temelli fonksiyonlar ve olasilikli yapay sinir aglar1 da yapay sinir aglarinin
gelismesine katki saglamistir. Giintimiizde teknolojinin de gelismesiyle iiretilen

giiclii donanimlar kullanilarak derin 6grenme algoritmalar1 gelistirilmis ve kullanim

29



sikligr artmistir. Yapay sinir aglart genetik algoritma, bulanik mantik gibi diger

yapay zeka teknikleri ile hibritlendiginde daha iyi sonuglar sunabilmektedir [60,61].

Yapay sinir aglarinin nasil olusturulacagi hakkinda kesin bir kabul olmamakla
birlikte probleme ve veri setine uygun yapay sinir aglar1 deneme yanilma yontemi ile
ya da literatiirdeki ¢alismalar ve kabuller referans alinarak olusturulabilir. Bir yapay
sinir agindaki gizli katman sayisi olmasi1 gerekenden fazla ise bu durum yapay sinir
aginin ezber yapmasina ve yeni veriler karsisindaki tahmin giiclinii diisiirmesine
neden olabilmektedir. Gizli katman sayisinin yetersiz olmasi ise problemin ya da
fonksiyonun ¢éziimiinde yapay sinir aginin yetersiz kalmasina neden olabilir. Yapay
sinir aglarmin kurulmasi sirasinda karsilagilan bir diger problem ise katmanlarin
igerisinde yer alan sinir hiicrelerinin belirlenmesidir. Girdi katmaninda girdi sayis1
kadar yapay sinir hiicresi ve ¢ikti katmaninda ise arzu edilen ¢ikti miktar1 kadar
yapay sinir hiicresi vardir. Fakat yapay sinir aglariin yapis1 geregi gizli katmanlarda
ne oldugu bilinmemektedir ve bu nedenle gizli katmanlarda yapay sinir hiicresi
hesaplanamamaktadir. Buna karsin en ideal yapay sinir hiicresini hesaplayabilmek

adina uygun bir yontem de bulunmamaktadir [58].

Yapay sinir aglarimin literatiirde yer alan bir¢cok avantaji ve dezavantaji mevcuttur

[58,60,61].

Yapay sinir aglarinin en temel 6zellikleri arasinda es zamanli ¢aligma yer almaktadir.
Geleneksel yontemlerde algoritmalar problem c¢oziimii icin iterasyonlar ile adim
adim ¢oziime ilerler iken yapay sinir aglarinda ise tiim yapay sinir hiicreleri es
zamanli ¢aligarak problemlerin ¢ézliimiine hizli bir sekilde ulasabilmektedir. Yapay

sinir aglar1 yapilar1 geregi insan beynini taklit etmektedirler.

Insan beyni gegmiste dgrendigi verileri yeni bir durum karsisinda hatirlayarak tepki
tiretebilir. Yapay sinir aglar1 da benzer sekilde egitim asamasinda 6grendigi verileri
kullanarak yeni olaylar karsisinda tepkiler iiretebilir ve yanitlar verebilir. Egitimi
tamamlanmis bir yapay sinir ag1 girig verilerinin eksik olmasi durumunda bile giris

verisine en yakin veriyi 6grenme ge¢misinden cagirisim yaparak tamamlayabilir ve
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uygun tepkiyi iretebilir. Buna yapay sinir aglarinin genellestirme 6zelligi

denilmektedir.

Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan modellerdir ve bu nedenle gergek hayatta
kargilasilan problemlere daha gercekgi c¢oziimler iiretebilirler. Bu 06zellikleri
sayesinde yapay sinir aglar1 tahminde bulunabilme yetenegine sahiptir ve istatiksel
hesaplamalara gore daha iyi sonuglar vermeleri nedeniyle tahmin alanlarinda oldukga

sik bagvurulmaktadir.

Yapay sinir aglarmin bir diger 6zelligi ise dgrenme yetenegidir. insan beyni ile
benzer bir sekilde hareket eden yapay sinir aglart dogru sonuglar i¢cin dogru
baglantilara ve agirliklara sahip olmalidir. Bu baglantilarin ve agirliklarin ilk basta
dogru olarak tanimlanmasi miimkiin degildir. Yapay sinir aglar1 egitim verileri ile

kendilerini egiterek problemi 6grenir.

Yapay sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinin paralel sekilde birbirlerine baglanmasi
sonucu oldukca esnek bir yapiya sahiptir. Boylece yapay sinir aglarmin belirli bir
katmaninda meydana gelen hatalar diger katmanlarin calismaya devam etmesi

nedeniyle goz ardi edilerek sonug lizerinde olumsuz bir etkiye sahip olmazlar.

Sistemlerin her an degigmesi ya da ger¢ek zamanli olarak verilerin islenmesi
muhtemeldir. Yapay sinir aglar1 bu durumda tekrar egitilerek agirliklarin yeniden
ayarlanmasi saglanabilir. Eger calisilan sistem ger¢ek zamanli ise egitim de gercek

zamanli olarak devam eder.

3.1.2.1. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ile Dezavantajlar:

Yapay sinir aglar1 geleneksellesmis yontemlerin ¢ézemedigi problemler igin ¢oziim
tiretebilme yetenekleri ile bircok avantaj saglamaktadirlar. Net bir sekilde
goriilemeyen, goz ardi edilen etkenler ve baglantilar klasik yontemler ile gozden
kacirilabilirken yapay sinir aglari bu baglantilar1 kurabilir ve probleme uygun ¢6ziim
tiretebilirler. Giris verilerinin eksik olmasi ya da kendi baglarina 6grenme yetenekleri

de yapay sinir aglarmi klasik yontemlere gore daha tercih edilir olmasinin
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nedenlerindendir. Yapay sinir aglarinin diger avantajlart asagidaki gibi

listelenmektedir [60,61].

1. Yapay sinir aglar1 eksik olan giris verilerini egitim setinden aldig1 veriler ile
benzestirerek tamamlayabilme yetenegine sahiptir.

2. Yapay sinir aglart problemleri diger klasik yontemlere gore daha hizl
¢oOzerler.

3. Veri degisikliklerine ya da diger etkenlere tepki vererek yapay sinir hiicreleri
arasindaki baglantilarin agirliklarin1 degistirebilir ve 6grenme yetenegini
kullanabilir.

4. Lineer yapida olmadiklar1 i¢in ger¢ek problemlere uygulanabilirligi
yiiksektir.

5. Kiimeleme, tahminleme, genelleme, siniflandirma ve Oriintii tanima gibi
alanlarda basarilt sonuglar vermektedir.

6. Hata tahammiilii yiiksektir, yapay sinir aginin belirli bir kesiminde meydana
gelen bozulma agin tamamina yayilmaz ve yapay sinir ag1 bu bozulmadan
etkilenmeden calismasina devam edebilir.

7. Yapay sinir aglar1 es zamanl c¢alisabilen yapay sinir hiicrelerinden

olusmaktadirlar.

Literatiirde yer alan baz1 ¢alismalar ise yapay sinir aglarinin bazi dezavantajlarin

ortaya koymaktadirlar. Bu dezavantajlar asagidaki gibi siralanabilir [58,60,61].

1. Yapay sinir aglarinin olusturulma asamasinda ilgili model secimi i¢in kesin
bir yontem olmamas1 ve modelin deneme yontemiyle bulunmasi yapay sinir
aglariin dezavantajlarindan biridir. Yapay sinir aglart bircok 6grenme
algoritmalarina, ag yapilarina ve degiskenlere sahiptir. Eger probleme uygun
bir model secgilemez ise yapay sinir aginin basarili olma sans1 dugiiktiir.

2. Yapay sinir aglarinda dogru model secilse bile problemlerin yapist ya da
egitim verilerinin yetersizligi gibi nedenlerden dolay1r dogru bir ¢oziime

ulasilamayabilir.
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3. Yapay sinir aglar1 biinyelerinde bulundurduklar1 gizli katmanlar nedeni ile
problemlerin ¢6ziimiine iliskin net bilgiler veremezler ve aciklanamazlar.
Literatiirde “black box” ya da kapal1 kutu olarak adlandirilmaktadirlar.

4. Yapay sinir aglar paralel yapiya sahip olduklarindan dolay1 ¢ok fazla gii¢
tilketimine gereksinim duyabilirler, bu nedenle donanimsal agidan ihtiyaglari
yiiksektir.

5. Yapay sinir aglarinda egitim, problem ¢6ziimiiniin en 6nemli asamalarindan
biridir. Fakat yapay sinir aginin ne kadar egitilmesi gerektigi ile ilgili kesin
bir bilgi yoktur. Baz1 durumlarda karmagik veriler ve veri sayisinin ¢coklugu

da yapay sinir aglarinin 6grenmesini yavaslatabilir.

3.1.3. Yapay Sinir Aglarinin Temel Yapis1 Ve Bilesenleri

Yapay sinir aglar1 ile insan beyinin yapisi temelde birbirine benzerdir. Yapay sinir
aglar1 insan beyninin modellenmis versiyonudur ve insan diisiince ve 6grenme
yapisini taklit eder. Bu nedenle yapay sinir aglarinin yapisini anlayabilmek i¢in insan

sinir hiicresinin incelenmesi gerekmektedir.

Insan beyni heniiz ¢alisma mantig1 anlagitlamamis gizemli bir ¢alisma alanidir ve
diisiinme, geriye doniik bilgileri hatirlama ve uyarlama gibi 6zelliklere sahiptir. insan
beyninde 10'° sinir hiicresi oldugu ve 6x10'3 adetten daha fazla baglanti olduguna
dair bilgiler mevcuttur [58,60]. Bu sinir hiicreleri ve aralarindaki baglantilarin
coklugu insan aklinin giicliniin kaynagini olusturmaktadir. Her bir yeni 6grenme yeni
bir baglant1 anlamina gelmektedir. Yapay sinir aglarinda kullanilan ve yapay sinir
hiicreleri arasindaki iligkileri kurmaya yarayan agirliklar insan beyninde sinapslara
karsilik gelmektedir ve bu agirliklarin birbirlerine bagladig1 yapay sinir hiicreleri ise
ndronlar1 sembolize etmektedir. Insan beyni, insan viicudunun sensérleri kabul edilen
duyu organlar1 araciligiyla topladig: bilgileri sinapslar ile tutarak ndronlar arasinda
baglant1 kurarak isler ve 6grenilmis veriler ile kiyaslayarak algilar ve anlar, gerekirse

yeni sinapslar kurarak 6grenmek islemini gergeklestirir.

Insan duyu organlar1 yapay sinir aglarmdaki giris katmanina karsihik gelmektedir.

Cikis katmani ise insanin duyu organlariyla algiladigi cevresel sinyallere verdigi
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tepkiler olarak ifade edilmektedir. insan sinir hiicresinin iigiincii katmam ise duyu
organlar1 aracilii ile algilanan g¢evresel sinyalleri isleyerek tepkilere doniistiiren
merkezi sinir sistemidir ve yapay sinir aglarindaki gizli katmanlara karsilik
gelmektedir. Biyolojik sinir hiicreleri olan néronlar hiicre gévdesine sahiptirler. Bu
hiicre govdesi igerisinde sinapslar, aksonlar ve dendritler yer alabilir. Dendritler bir
uzanti bi¢imindedir ve diger noronlardan aldiklart bilgileri parcast oldugu néronun
govde kismina tagir. Tasinan bu bilgiler néron igerisinde degerlendirilerek bir sonuca
varilir ve ¢ikis sinyali iiretilir. Uretilen ¢ikis sinyali ise aksonlar yardimi ile diger
noronlara tasmir. Akson noronda sadece bir tane olabilirken dendritler birden fazla
olabilir. Sinapslar hiicreler arasindaki baglantiy1r kuran kopriilerdir ve bu kdpriiler
aksonlar ile dendritler arasinda yani girisler ile ¢ikislar arasinda kurulur. Sekil 3.3°te

biyolojik sinir hiicresi yapisi verilmistir [60].
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Sekil 3.3. Biyolojik sinir hiicresinin yapis1 [58].

Yapay sinir aglar1 da noronlar ile benzer yapida tasarlanmislardir ve insan beyninin
calisma manti81 ile hareket ederek sonuglar iireten veri isleme merkezleridir. Yapay
sinir aglari, girig, ¢ikis, agirlik toplama ve transfer fonksiyonu gibi egrisel ya da
dogrusal elemanlardan olusurlar. Yapay sinir aglar1 yapi itibari ile ii¢ katmandan
olugmaktadir. Bu katmanlar giris katmani, ¢ikis katmani ve toplama ile transfer

fonksiyonlariin yer aldig1 gizli katmanlardir.
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Baz1 yapay sinir aglar1 ise katmanlar arasindaki iliskiye gore isimlendirilmektedir.
Eger yapay sinir ag1 icerisindeki veri akisi ileriye dogru ise ileri beslemeleri yapay
sinir aglari, veri akis1 belirli bir noktada dongii olusturup geriye dogru bilgi aktariyor
ise geri beslemeli yapay sinir aglar1 olarak isimlendirilmektedir. Ileri beslemeli yapay
sinir aglari, geri beslemeli versiyonlarina gore hizli calisirlar ve cabuk sonug
tiretirler. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise islem yapan elemanlar ¢ikan veriyi
dongii olusturacak sekilde tekrar girise aktarabilirler ya da yeni bir veri girisi
alabilirler. Bu durumda islem siiresi uzar ve yapay sinir aginin sonug liretmesi ve

egitilmesi gorece yavas olur.

3.1.3.1. Girdi Katmani

Girdi katmani1 yapay sinir aglarinin dis diinyadan veri aldiklar1 katmanlardir. Bu
katman igerisinde girdi noronlar1 yer alir ve n adet olabilir. Ayn1 zamanda bir ndron n
adet girise ancak sadece bir adet ¢ikisi sahip olabilir [61]. Girdi katmaninda yer alan
girdi noronlarina veri, yapay sinir ag1 disgindan gelir ve agirliklardan olusan

baglantilar aracilig1 ile ¢arpilarak gizli katmana islenme amaciyla iletilir.

3.1.3.2. Agirhiklar

Agirliklar girdi katmani ile gizli katmanlar arasinda bulunurlar ve girdi verisinin ag
tizerindeki etkisini belirlerler. Agirliklarin pozitif ya da negatif olmast muhtemeldir
ve bu durum ilgili girisin 6nemi tizerinde etkili degildir. Negatif bir agirlik da en az
pozitif bir agirlik kadar 6nemlidir. Agirliklarin bir diger 6zelligi ise sabit ya da

degisken degerler alabilmesidir.

3.1.3.3. Gizli Katman

Gizli ya da ara katmanlar girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda yer alirlar ve girdi
katmanindan gonderilen agirliklandirilmis verilerin islenerek ¢ikti katmanina
iletilmesini saglarlar. Basit yapay sinir aginda giris ile ¢ikis katmani tek iken gizli
katman sayis1 birden fazla olabilir. Gizli katmanlarin sayisinin fazla ya da az olmasi

yapay sinir agmin kompleks ya da basit bir yapiya sahip olmasi anlamma gelir ve
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dogrudan agin caligma siiresini etkiler. Gizli katmanlarin ¢oklugu yapay sinir aginin
ezberlemesini engelleyebilecegi gibi agin yapisinin veri setine ¢ok fazla adapte
olmasini saglayacagindan dolay1 yeni veriler karsisindaki degerlendirme yetenegini
olumsuz olarak etkileyebilir. Gizli katman sayis1 diisiikten baglanilarak test

sonuglarmin incelenmesi ile degerlendirilip ayarlanabilir [61].

3.1.3.4. Birlestirme Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda yer alan hesaplama hiicresidir ve net girdiyi hesaplamak
amaciyla kullanilir. Literatiirde birkag farkli birlestirme fonksiyonu vardir. Temelde
diger yapay sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri alir ve agirliklar ile bu sinyalleri
agirliklandirir. Daha sonra ilgili birlestirme fonksiyonunu kullanarak veri
doniistimiinii gergeklestirir ve ¢ikt1 olarak diger yapay sinir hiicrelerine gonderir.
Birlestirme fonksiyonlar1 ve formiilleri takip eden esitliklerde verildigi gibidir

[60,61].

Toplam birlestirme fonksiyonu;

Net Girdi = Y" X,W, (3.1)

Toplam birlestirme fonksiyonunda her bir girdi kendi agirhigr ile ¢arpilir ve bu

carpimin sonuglar1 kiimiilatif olarak toplanir.

Carpim birlestirme fonksiyonu;

Net Girdi = [P X;W; (3.2)

Carpim birlestirme fonksiyonu girdiler ile ilgili girdilere ait agirliklar birbirleri ile

carpar ve her bir girdi-agirlik ikilisi diger girdi-agirliklar ile ¢arpalir.

Maksimum birlestirme fonksiyonu;

Net Girdi = Max(X;W;) (3.3)
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Maksimum birlestirme fonksiyonunda tim girdiler ile agirliklar1 ¢arpilir ve diger
girdi-agirlik ¢arpimlari ile kiyaslanarak en biyiik girdi-agirlik garpimi net girdi

olarak alinir.

Minimum birlestirme fonksiyonu,

Net Girdi = Min(X;W;) (3.4)
Minimum birlestirme fonksiyonunda tiim girdiler ile agirliklar1 carpilir ve diger
girdi-agirlik ¢arpimlari ile kiyaslanarak en kiiglik girdi-agirlik ¢arpimi net girdi
olarak alinir.

Cogunluk birlestirme fonksiyonu;

Net Girdi = Y; sgn(X;W;) (3.5)
Cogunluk birlestirme fonksiyonunda tiim girdiler ile agirliklart ¢arpilir ve bu
carpimlarin isaret fonksiyonlar1 géz oniinde bulundurularak girdi-agirlik ¢arpimlari
toplanir. Bilyiik olan isaret fonksiyonu toplami net girdi kabul edilir.

Kiimiilatif toplam birlestirme fonksiyonu;

Net Girdi = Neteskl- + Z?XLWL (36)

Cogunluk birlestirme fonksiyonunda her girdi ile kendisine ait agirlik carpilarak

toplanir ve bir 6nceki net girdi iizerine eklenir.

Burada uygulanan tiim birlestirme fonksiyonlar1 n adet girdi ve agirhik ig¢in

gerceklestirilir. Agirlik sayis1 girdi sayisina esit olmak zorundadir.

X;; yapay sinir hiicresine gelen i. girdi
W;; i. girdi i¢in atanan agirhik degeri

n; girdi ve agirlik sayisi
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3.1.3.5. Transfer Fonksiyonu

Transfer fonksiyonu birlestirme fonksiyonunda gelen net girdiyi isleyen ve buna
kars1 bir tepki olusturan fonksiyondur. Girdi ile ¢ikt1 verisi arasinda bir benzerlik
olmamasi adina dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanilmasi tercih edilse de bazi
problemler i¢in dogrusal transfer fonksiyonu kullanilabilir. Transfer fonksiyonlari en
basit ifade ile ciktiyr simirlandirmak i¢in kullanilirlar. Transfer fonksiyonlar1 da
birlestirme fonksiyonlar1 gibi ¢esitlilige sahiptir. Literatiirde en sik kullanilan transfer

fonksiyonlar1 takip eden esitliklerde verilmistir.

Dogrusal fonksiyon; transfer fonksiyonuna gelen net girdi a sayisi ile ¢arpilarak ¢ikti

elde edilir (Sekil 3.4).
f(net) =netxa (3.7)

Jimet)

yd
L

Sekil 3.4. Dogrusal transfer fonksiyonu [61].

Basamak fonksiyonu; transfer fonksiyonuna gelen net girdi belirlenen limitin

tizerinde ya da altindaysa 1 ve 0 degerlerinden birisini alabilir (Sekil 3.5).

0 eger net < esik
1 eger net > esik

f(net) = { (3.8)

Sekil 3.5. Basamak transfer fonksiyonu [61].
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Aralik fonksiyonu; transfer fonksiyonuna gelen net girdi belirlenen sinirlar arasinda
ise kendisi ilizerinde ya da altindaysa 1 ve 0 degerlerinden birisini alabilir (Sekil 3.6)

[59].

0, net < alt stnur
f(net) = {m = net +n, alt stur < net < st stnir (3.9)
1, net > iist sinir

finet)

Ust smir

Altsmir )
Sekil 3.6. Aralik transfer fonksiyonu [61].

Hiperbolik tanjant fonksiyonu; transfer fonksiyonuna gelen net girdiye tanjat

fonksiyonu uygulanarak ¢ikt1 elde edilir (Sekil 3.7).

net_ gnet

fnet) = (3.10)

A4 finet)

/.

net

Sekil 3.7. Hiperbolik tanjant transfer fonksiyonu [61].

Sigmoid fonksiyonu yapay sinir aglar1 uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen transfer
fonksiyonudur. Siirekli artan bir fonksiyondur ve dogrusal olmayan problemler igin
kullanildig1 gibi dogrusal olanlar i¢inde basarili bir sekilde calisir. Fonksiyon ¢iktisi
0 ile 1 arasinda bir deger olur (Sekil 3.8).
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fnet) = —— (3.11)

finet)

Sekil 3.8. Sigmoid transfer fonksiyonu [61].

3.1.3.6. Cikt1 Katmani

Cikti katmani transfer fonksiyonun uygulanmasi sonucu elde edilen c¢iktilarin
bulundugu katmandir. Bu katmanda elde edilen bilgiler yapay sinir aginin girdi

katmaninda verilen girdilere kars1 yapay sinir aginin verdigi tepkidir [58].

3.1.4. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Yapay sinir aglar1 bircok yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesinden olusan
aglardir ve katmanlara ayrilmiglardir. Yapay sinir ag1 mimarileri yapay sinir hiicreleri
arasindaki iletisimin yoniine gore simiflandirilmaktadirlar. Literatiirde ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar1t olmak iizere iki c¢esit
siniflandirma mevcuttur. Yapay sinir hiicreleri arasindaki bu iletisimin yoni girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru tek yonde ise bu tiir aglara ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 denilmektedir. Eger yapay sinir hiicreleri arasinda bir dongii s6z konusu
ise bu tarz yapay sinir aglaria ise geri beslemeli yapay sinir aglar1 denilmektedir

[59]. Sekil 3.9°da YSA mimarileri gosterilmistir.
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Yapay Sinir Aglari

fleri Beslemeli Yapay Sinir Geri Beslemeli Yapay Sinir
Aglart Aglart
ek gﬁgféiaﬁapay Rekabetgi Aglar
Y;)af}?/ Zlirﬂilfg%;n ART Modelleri
Kohonen Som

Sekil 3.9. Yapay sinir aglart mimarisi.

3.1.4.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda girdiler, katmanlar halinde siniflandirilan
hiicrelerden tek yonlii olarak ¢ikti katmanina dogru akarlar. Yapay sinir hiicreleri
arasindaki iletisim, girig bilgilerinin akisinin tek bir dogrultuda olacak sekilde dizayn
edilmistir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda her bir katmandaki yapay sinir
hiicreleri bir sonraki katmanda bulunan yapay sinir hiicreleri ile iletisim
igerisindedirler fakat kendi katmaninda bulunan diger yapay sinir hiicreleri ile

aralarinda bir iliski yoktur.

Ileri beslemeli basit bir yapay sinir ag1 girdi katmanindan aldig1 veriyi gizli katmana
iletir. Burada islem goren veri varsa diger gizli katmanlara iletilir ve son olarak ¢ikti
katmanina iletilerek yapay sinir agiin c¢iktis1 elde edilir ve bu veri akisi sirasinda

herhangi bir geri besleme yoktur.

Yapay sinir agmin agirliklarinin - giincellenebilmesi ve Ogrenme isleminin

gerceklesebilmesi i¢in elde edilen ¢ikti, beklenen ¢ikti degeri ile karsilagtirilarak bir
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hata wverisi olusturulur ve bu hata verisi yapay sinir agmin agirliklarinin

giincellenmesi i¢in kullanilir.

Yapay sinir aglar1 arasinda en basit mimariye sahip aglardan biri tek katmanli yapay
sinir aglaridir. Tek katmanli birkag yapay sinir aginin bir araya gelmesi ile ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 olusturulur. Sekil 3.10°da basit bir ileri beslemeli yapay

sinir ag1 mimarisi verilmistir.

)
1)1 19)

Girdi Katman1 | Gizli Katman | Cikti Katmani

Sekil 3.10. ileri beslemeli yapay sinir aglari mimarisi.

3.1.4.1.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 sadece girdi ve ¢iktt katmanindan olusan ve dogrusal
olan problemler i¢in tercih edilen yapay sinir ag1 mimarilerindendir. Her bir katman
bir ya da daha fazla yapay sinir hiicresine sahip olabilir. Bu tarz mimarilerde sinir
degeri yapay sinir hiicrelerinin ve yapay sinir aginin ¢iktisinin 0 olmasini énlemek
amaciyla kullanilir ve degeri her zaman 1 olarak alinir. Tek katmanli yapay sinir ag1

i¢in ¢ikt1 fonksiyonu esitlik 3.12°de verilmistir [58].

Ciktr = (I, W,X; + @) (3.12)

Esitlik 3.12°de X degerleri tek katmanli yapay sinir aginin girdisini ve W degeri ise

ilgili girdiye ait agirliklar temsil etmektedir. @ ise sinir degeridir.
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3.1.4.1.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

Cok katmanli yapay sinir aglar ileri yonlii beslemeye sahip yapay sinir aglar
arasinda yaygin olarak kullanilan yapay sinir ag1 mimarisidir. Yapay sinir hiicreleri
bu tarz mimarilerde katmanlar arasinda daima ileriye veri akisi saglayacak sekilde
iliskilendirilmislerdir. Tek katmanli yapay sinir aglarinin bir araya gelmesi ile

olusturulabilirler.
3.1.4.1.3. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglari

Radyal tabanli yapay sinir aglari, yapay sinir aglarinda filtreleme problemi icin
kullanilmis ve insan sinir hiicrelerinin hali hazirdaki durumu degistirme tutumundan
benzetilmiglerdir. Radyal tabanli yapay sinir aglarinin mimarisi normal yapay sinir
aglarinda oldugu gibi girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak iizere {i¢
katmandan olusan bir mimaridir. Fakat bircok yapay sinir aginda veriler girdi
katmanindan gizli katmana gecerken herhangi bir isleme maruz kalmazlar. Radyal
tabanli yapay sinir aglarinda ise veriler gizli katmana gecisleri sirasinda egrisel
kiimeleme ve radyal tabanli hareket planlama analizine maruz kalirlar. Gizli
katmandan ¢ikis katmanina iletilme agsamasinda ise veriler diger yapay sinir agi

mimarilerinde oldugu gibi islem gérmeye devam eder.

Radyal tabanli yapay sinir aglarinin formiilasyonu esitlik 3.13’te verilmistir.
Cikti(y) = ?Izl WijQ)j(X, Cj) = Z?Izl Wij(Z)j(”x - Cj”Z), i=12,..,m (3.13)

Burada;

X; yapay sinir agiin girdi vektori

W;j; yapay sinir aginin ¢ikti katmaninda yer alan agirliklar

@ ;; radyal temelli transfer fonksiyonu

¢j; yapay sinir agi girdi alt setine ait radyal temelli merkezler

|| II; Oklid ifadesi

N; yapay sinir aginin gizli katmaninda bulunan yapay sinir hiicresi sayis1
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3.1.4.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 mimarileri geregi en az bir yapay sinir hiicresinde
olmak ftizere, yapay sinir hiicresinin ¢ikisi, kendisinin veya baska bir yapay sinir
hiicresinin girisi olabilecek sekilde tasarlanmislardir. Geri besleme islemi bu tip
mimarilerde geciktirme ara elemanlart araciligi ile yapilmaktadir. Geri besleme
islemi katmanlar aras1 ya da ayni katman igerisinde yer alan yapay sinir hiicreleri

arasinda olabilir ve yapay sinir agini1 dogrusal olmayan bir yapida sekillendirirler.

Klasik geri besleme akisi iki agsamadan olusur. Bu asamalar yayilma ve uyum
gosterme olarak ifade edilmektedir. Geri yayilim algoritmasinin temel amaci yapay
sinir ag1 sonucunda elde edilen ¢ikt1 ile arzu edilen ¢ikt1 arasindaki fark: tespit edip
yapay sinir hiicrelerine bu farki girdi olarak vermek ve sonucunda bir diizeltme
islemi uygulayarak hatay1 kabul edilebilir bir seviyeye getirmektedir. Veri bilgisi ag
boyunca ileriye dogru akarken, hata diizeltme bilgisi ise geriye dogru akmaktadir

[58,60,61]. Sekil 3.11°de geri beslemeli ag mimarisi gosterilmistir.

31PIID
1119

S S
Girdi Katman1 | Gizli Katman | Cikt1 Katmani

Sekil 3.11. Geri beslemeli yapay sinir aglari mimarisi.
Geri yayilim algoritmasinin ¢aligma mantig1 en kiiciik kareler yontemi ile aynidir.

Gergek cikt1 ile arzu edilen ¢ikti1 arasindaki farki azaltmak amaciyla girdi olarak

yapay sinir hiicrelerine ileten bir algoritmadir. iletilen bu hata bilgisi ile yapay sinir
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ag1 kullandig1 agirliklar1 giincelleyerek hatayr minimize etmeye calisir ve bir nevi

O0grenme islemi gerceklestirir.

Yeni 6grenmeye baslayan bir yapay sinir agma agirliklar rastgele atanir ve verilen
giriglere gore yapay sinir ag1 6grenme islemine baglar. Cikis degeri elde edildikten
sonra veri setinde olmasi gereken ¢ikis degeri ile kiyaslanir ve ortaya ¢ikan hata

hesaplanarak agirliklarin giincellenmesi beklenir. Geri yayilim algoritmasina ait

esitlikler asagidaki gibi verilmistir [59].

net; = Z? WiXi (314)

1
f(net;) = T3 o-Tet D (315)

Sigmoid transfer fonksiyonu tiirevi alinabilen bir fonksiyon oldugu igin

kullanilmistir. Tiirevi alinan bagka bir fonksiyon da kullanilabilir.
Ei = di - Oi (316)
E; fark degeri arzu edilen deger ile yapay sinir aginin verdigi degerin farki alinarak

elde edilir. Elde edilen fark degerinin yOniiniin belirlenebilmesi i¢in esitlik 3.17

kullanilir.
51' = f'(netl-)x Ei (317)

Esitlik 3.18 ile yapay sinir aginda yer alan agirliklarin ne kadar degisecegi
hesaplanir. Esitlik 3.19 ile ise yeni agirlik degerleri hesaplanir.

AW; () = A% 6; x 0; + a x AW, (¢ — 1) (3.18)

W i(6) = Wyt — 1) + AW, (D) (3.19)
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Geri yayilim algoritmasinin dezavantaji ise bu islemlerin biiyiikk bir yapiya sahip

yapay sinir aglarinda ¢ok fazla zaman almasidir.
3.1.4.2.1. Hopfield Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Hopfield aglar 6zellikleri sayesinde kosutlu galisan aglarda islem yapabilen aglardir.
Genel kullanim alanlar1 goriintii ya da sinyal isleme uygulamalarinda yasanan

optimizasyon problemini ortadan kaldirmaktir.

Hopfield geri beslemeli yapay sinir aglarinda kullanilan yapay sinir hiicresi transfer
fonksiyonu esitlik 3.20’de verilmistir [58]. Hopfield geri beslemeli yapay sinir aglari
bazi uygulamalarda global ¢oziimler yerine lokal ¢oziimlerde takili kalabilmekte ve

bu durum yapay sinir aginin ¢alismasini olumsuz etkilemektedir.
V=fU)=51+tanh) (3.20)
0

U ilgili sinyale ya da goriintiiye ait giris sinyali ve V ise ¢ikis sinyalini temsil

etmektedir. U, ise esitlik sabitidir.
3.1.4.2.2. ART Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

ART ya da tam adiyla uyarlanabilir titresim teorisi (adaptif rezonans teorisi) geri
beslemeli yapay sinir aglari, ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilan yapay sinir ag1
mimarilerindendir. Ogrenme, tanima, arama, tahmin, hipotez testi gibi ¢alismalar icin

bagvurulabilir.

3.1.4.2.3. Kohonen Som Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Som geri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi Kohonen tarafindan gelistirilmistir.
Oriintii tanima alaninda kullanilabilen denetimsiz 6grenme yapabilen bir yapay sinir

ag1 mimarisidir. Verilerin giristeki goriiniimii yapay sinir ag1 ¢ikisinda da

korunabildigi i¢in siniflandirma siireclerinde basarili bir agdir.
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Bu mimariye sahip yapay sinir aglarinda giris katmani bir adettir ve n adet girisi iki
boyut olarak eslestiren Kohonen katmanina sahiptir. Rekabetci bir yapay sinir ag1
oldugu i¢in yapay sinir hiicrelerinin ¢ikisina gore kazanan ve kaybeden yapay sinir
hiicrelerini degerlendirmek i¢in esitlik 3.21 ve 3.22 kullanilir [58]. Burada, g kazanan
diigiimii s ise algoritmanin adimini ifade ederken, a® ise s. adim i¢in Ggrenme

oranini ifade etmektedir.

W =wW;(1 - a®) + X;af (3.21)

Wls+1 = Wls (322)

3.1.5. Yapay Sinir Ag1 Ogrenme Algoritmalari

Yapay sinir aglarinin giiniimiizde bu denli yaygin kullanilmasinin baslica
nedenlerinden biri 6grenebilme yetenegidir. Klasik yontemlerin aksine belirli bir
algoritmay1 iterasyonlar seklinde sonuglara ulastirmak {izere takip etmezler,
insanlarda oldugu gibi tecriibeye sahiptirler. Tecriibbe O6grenme siirecinin bir
sonucudur. Ogrenme islemini de ilgili problemler igin tanimlanan veri setleri
aracihi1 ile veriler arasinda iliski kurarak gerceklestirirler. iliski kurma siireci ise
yapay sinir aginin yapay sinir hiicreleri tlizerinde sahip oldugu agirliklar {izerinden
gerceklestirilir. Bu agirliklarin  evrilmesi sonucu 6grenme gerceklesmis olur.
Agirliklarin evrilmesi ya da degistirilmesi yapay sinir aginda kullanilan 6grenme
kurallarina gore degisiklik gosterebilir. Literatiirde yapay sinir aglar1 i¢in yer alan
O0grenme algoritmalari danismanli, danismansiz ve takviyeli olmak {izere li¢ temel
gruba indirgenmistir [59]. Bu ii¢ grup haricinde melez yontemler kullanan bazi
O0grenme yontemleri de gelistirilmistir. Bunlar olasilik temelli yapay sinir aglar

(PBNN) ya da radyal temelli yapay sinir aglarinda (RBNN) kullanilmaktadir [60].

Hebbian 6grenme kurali yapay sinir aglarinin 6grenme mantigin1 agiklayan ¢ok basit
bir kuraldir ve tiim 6grenme kurallarinin temelini olusturur. Hebbian &grenme
kuralina gore iki yapay sinir hiicresi ayn1 anda aktif ise bu iki yapay sinir hiicresi

birbirleri ile iligkilidir ve aralarindaki baglanti gii¢lii olmalidir [60].
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Yapay sinir aglar1 da insanlar gibi bir 6grenme siirecine sahiptir. Disaridan alinan
sinyaller insan beyni igerisinde islenerek bir tepki iiretilir ve bu tepki disariya
aktarilir. Aktarilan tepki yanlis bir tepki ise beyin bu tepkiyi dogru bir hale getirmek
i¢cin veri isleme asamasinda degisiklik yapar. Bu siire¢ sonucunda beyin artik nasil
tepki verecegini 6grenmis olur ve bu tepkiyi kaydederek tecriibeyi olusturur. Insan
beyni tecriibe etmedigi olaylar karsisinda dogaclama olarak bir tepki iiretir ve bu
durum onu tecriibesiz kilar. Yapay sinir aglar1 da disaridan aldig1 veriyi birlestirme
ve transfer fonksiyonlarindan gegirerek ¢ikti iiretir. Bu ¢ikti, gecmis tecriibeleri ile
karsilastirilarak hata hesaplanir ve yapay sinir aginin dogru ¢iktiyr vermesi saglanir.
Bu 6grenme siireci yapay sinir agiin agirliklarinin degistirilmesi sonucu olur ve bu
agirliklar tepkilerin kaydedildigi tecriibe olarak nitelendirilebilir. Yapay sinir
aglarmin dogru tepkileri vermesi i¢in tekrarlanan bu siirece epoch adi verilir. Epoch
sayisinin fazla olmasi yapay sinir agmin yavas Ogrenmesi anlamina gelebilir ve

performansini diisiiriir [60].
3.1.5.1. Damsmanh Ogrenme
Yapay sinir agmin Ogrenme asamasinda verilen girdilere karsilik istenen c¢ikti

degerleri belirtiliyor ise bu 6grenme tipine danismanli 6§renme ya da aktif 6grenme

denir. Sekil 3.12°de danismanli 6grenme yapist gosterilmistir.

Gitis Yapay Sinir
Siris A Gergek
X W Cikis (y)
Hata Sinyali Istenen
Hata Sinyali Ureticisi Cikis (d)
P(d.y)

Sekil 3.12. Danismanli 6grenme.
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Yapay sinir ag1 elinde olan arzu edilen ¢ikis degerine karsilik hesapladigl c¢ikis
degerini karsilastirir ve elde ettigi hata bilgisine gore yapay sinir hiicrelerinin
agirliklarin1 giinceller. Eger hata kabul edilir bir seviyeye geldiyse agirliklarin

degistirilmesi islemi ve dolayisiyla 6grenme son bulur.

Danigmanli 6grenme algoritmalarinda yeterli sayida egitim verisi var ise basarili
sonuglar elde edilebilir. Yapay zeka uygulamalarimin bir ¢ogunda danigsmanh
O0grenme yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemin uygulandigi problemlerde
genellikle problemin sonucu ya da benzer problemlerin sonucu bilinmektedir ve bu

tarz problemler insanlar tarafindan ¢oziilebilecek problemlerdir.

Danismanli 6grenme yontemi kullanilan yapay zeka calismalarinda yapay sinir agi
kullanilmadan 6nce mutlaka egitilmelidir. Egitim seti dogrudan yapay sinir agi

performansi tizerinde etkilidir.

Literatiirde en cok karsilagilan danigmanli 6grenme yontemleri delta kurali, geri
yayllma algoritmasi, genellestirilmis delta kurali ve vektdor kuantalama modeli
(LVQ) algoritmasidir. Ileri beslemeli yapay sinir agi mimarilerinden olan g¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 ve radyal taban fonksiyonlu yapay sinir aglar1 danismanl

ogrenmeyi kullanan mimarilerdir [58].

3.1.5.2. Damsmansiz Ogrenme

Yapay sinir aginin 0grenme asamasinda verilen girdilere karsilik istenen ¢ikti
degerleri belirtilmiyor ise bu dgrenme tipine danismansiz 6grenme denir. Bu tip
O0grenmede giris verileri aym1 zamanda c¢ikis verileridir. Yapay sinir agmin
O0grenmesine yardim eden bir parametre yoktur. Girdi katmanina verilen veri seti
icerisindeki iligkilerin yapay sinir ag1 tarafindan kendiliginden 6grenmesi hedeflenir.
Bu tiir yapay sinir aglarinin sonuglarmin bir operator tarafindan degerlendirilmesi
gerekir. Danigsmansiz 6grenme ile ¢alisan yapay sinir aglarinda sonug olarak

birbirlerine benzeyen giris verilerinin kiimelenmesi elde edilir.
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Kohonen Som geri beslemeli yapay sinir ag1 ya da uyarlanabilir titresim teorisi gibi
kompetitif yapay sinir aglari danismansiz 6grenme kullanan mimarilerdir. Bu tarz
o0grenme yontemleri kiimeleme, siniflandirma, ayirma, siizme gibi uygulamalar i¢in
kullanilabilir [58]. Cikt1 bilgisi olmadig1 i¢in yapay sinir aginin agirligi kiimeleme ya
da gruplandirma i¢in degistirilerek Ogrenme gerceklestirilir. Sekil 3.13°te

danismansiz 6grenme yapisi gosterilmistir.

Giris Yapay Sinir
As Gergek
X &l
W Cikis (y)

Sekil 3.13. Danismansiz 6grenme.

3.1.5.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme danigmanli 6grenmeye olduk¢a benzerdir. Danigmanli 6grenmede
yapay sinir agmin ¢iktisinin ne olmasi gerektigi belirtilirken takviyeli 6grenmede ise
yapay sinir aginin verdigi ¢iktinin dogruluguna bir derece atanir. Bu nedenle bazi
kaynaklarda danmismanli 68renmenin 6zel bir versiyonu olarak nitelendirilirler.
Genetik algoritmalar ve LVQ (vektor kuantalama modeli) takviyeli Ogrenme
yontemini kullanirlar ve sonug degerlerini bir uygunluk degerine gore kiyaslayarak
iterasyonlarina devam ederler. Takviyeli 6grenme yontemi kullanan yapay sinir
aglar1 da egiticiden gelen sinyal dogrultusunda agirliklar1 degistirerek O0grenme

islemini gerceklestirir. Sekil 3.14°te takviyeli 6grenme yapist gosterilmistir.
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Giri Yapay Sinir
1:(& Agi Gergek
W Cikas (y)

Hata Sinyali Takvive
Hata Sinyali Ureticisi isareti (r)

Sekil 3.14. Takviyeli 6grenme.

3.1.6. Yapay Sinir Ag1 Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinda 6grenme islemini gergeklestirebilmek i¢in birgok algoritma

bulunmaktadir ve bu algoritmalar baz1 6grenme kurallarina bagli olarak ¢aligirlar.

3.1.6.1. Hebb Ogrenme Kural

Literatiirde en ¢ok kullanilan ve bilinen 6grenme kuralidir. Temelde yapay sinir
agmin iligki sayis1 degistirilirse, dgrenme isleminin gerceklestirilebilecegini belirtir.
Hebb 6grenme kurali, Hebb’in 1949 yilinda yayinladigi Davranig Organizasyonu
kitabinda ilk defa dile getirilmistir.

Hebb 6grenme kuralina gére ayni anda iki yapay sinir hiicresi aktif ve iletisim
halindeyse ve matematiksel olarak ayni igarete sahipse bu iki yapay sinir hiicresi
arasinda yiiksek iliski olmasi beklenir ve bu durumda yapay sinir ag1 agirliklar

degistirerek 6grenme islemini gergeklestirir [58,60,61].

3.1.6.2. Hopfield Ogrenme Kural

Temelde Hebb kurali ile ayn1 prensipte ¢alisir. Hebb kuralinda iki yapay sinir hiicresi
arasindaki iliski ayni1 anda aktif ya da pasif ise aralarindaki agirlik arttirilir degil ise

azaltilir, Hopfield 6grenme kurali ise agirligin ne kadar arttirilacagi ya da azaltilacagi
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ogrenme katsayisi ile belirlenir. Ogrenme katsayis1 0 ile 1 arasinda kullanici

tarafindan belirlenir ve sabittir.

Hopfield 6grenme kurali kullanan bir yapay sinir ag1 tek katmanlidir ve geri
yayilimli bir agdir. Tiim yapay sinir hiicreleri girdi ve ¢ikt1 elemanlar1 olarak islem

gormektedir. Sekil 3.15°te Hopfield 6grenme kurali kullanan bir ag verilmistir.

Giris Girig

A

| Agirhk Matrisi I

Giris Giris

/'Girig

Sekil 3.15. Hopfield 6grenme kurali [60].

3.1.6.3. Kohonen Ogrenme Kurah

Kohonen kurali yarigsmact yapay sinir aglari i¢in kullanilan bir kuraldir ve bu kurala
gore yapay sinir aginda agirliklarin ayarlanmasi icin, yapay sinir hiicreleri birbirleri
ile yarigir. Bu kurallara gore en iyi ¢iktiyr veren yapay sinir hiicresinin agirligi
degisir, diger yapay sinir hiicrelerinin agirligi ise ayni birakilir. Ama kazanan yapay
sinir hiicresi kendisine komsu yapay sinir hiicrelerinin de agirliklarini arttirabilir
bdylece bir sonraki epocs i¢in kazanma sansini da arttirmis olur. Kohonen 6grenme
kurali bu 6zelligi ile Hebb kuralindan farklilagir. Kohonen 6grenme kurali biyolojik

sistemlerden benzetilmistir [58].

Kompetitiv yapay sinir aglari i¢in kullanildigindan dolay1 Kohonen 6grenme kurali
danigsmansiz olarak 6grenme islemini gerceklestirebilir. Yapay sinir ag1 gruplandirma

islemini yapabilmek i¢in veri setini nasil kullanacagina kendisi karar verir [60].
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3.1.6.4. Delta Ogrenme Kurah

Delta 6grenme kurali ayn1 Hebb kuralinda oldugu gibi arzu edilen ¢ikt1 degeri ile
yapay sinir agmin verdigi c¢iktt degerini karsilastirarak arasindaki farki azaltmak
amaciyla geri besleme yapan bir 6grenme kuralidir. Arzu edilen ile yapay sinir aginin
verdigi ¢ikt1 arasindaki hatalarin karesini minimum seviyeye ya da kabul edilebilir

seviyeye indirmeye calisir.

Hebb 0grenme kuralindan farkli olarak delta 6grenme kuralinda, hesaplanan hata
orani transfer fonksiyonunun tiirevi ile donistiiriildiikten sonra son katmandan ilk
katmana dogru olacak sekilde son iki ardisik katmanda bulunan yapay sinir
hiicrelerinin agirliklarina dagitilir. Bir bagka ifade ile hesaplanan hata onceki
katmanlara tek seferde geri yayilir. Bu islem silsile halinde ilk katmana ulasilana
kadar devam eder [58]. Delta 6grenme kurali hem ileri yayilimli hem de geri

yayilimli yapay sinir aglarinda kullanilabilir.

3.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makineleri en basit anlamda istatiksel teorileri baz alan bir makine
o0grenme teknigidir. Bugiin smiflandirma/kiimeleme, regresyon, karakter tanima ve
zaman serileri gibi alanlarda kullanilabilmektedir. Vapnik tarafindan 1992’te
siniflandirma problemleri i¢in ortaya atilmistir. 1995 yilinda Cortes ve Vapnik
tarafindan bugiin kullanilan haline getirilmistir. Daha sonralar1 1997 yilinda yine
Vapnik ve arkadaslari tarafindan gelistirilerek regresyon problemlerine de
uyarlanmistir [62]. Diger makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak yapisal
riskin minimizasyonuna odaklanir. Bu nedenle diger makine 6grenmesi yontemleri
gibi ¢ok sayida veriye gereksinim duymaz, yerel optimum c¢oziime takili kalmaz,

fazla ya da eksik uyum saglamaz [63].
Ik kullamim amaci siniflandirma olan bu teknik sonraki zamanlarda regresyon ve

zaman serileri modellerinde denenmis ve alinan basarili sonuglar sayesinde bu

alanlarda da yayginlasmistir [62].
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DVM’nin regresyon yontemindeki ¢alisma prensibi, egitim verisinin gercege en
yakin imajin1 olusturan, istatiksel 6grenme teorisi ile uyumlu dogrusal bir ayirici
fonksiyon bulunmasidir. Dogrusal olmayan veri setlerinde ise kernel/cekirdek
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [64]. Makine 6grenmesi siirecinde, istatiksel 6grenme
teorisine bagl olarak gercek riske benzer ampirik bir risk olusmaktadir. Istatiksel
Ogrenme teorisi, destek vektor makinesinin 6grenme yetisi ile ampirik risk arasinda
denge kurmaya ¢alisir ve boylece iyi bir genelleme yapabilir. Buradaki temel kabul
egitim setinde yer alan tiim verilerin bagimsiz ve benzer sekilde dagildigidir. Tiim
algoritmalarda oldugu gibi destek vektor makinelerinde de bazi veriler yanlis

smiflandirilabilir [65].

Destek vektor makineleri aslinda istatistik ve yapay sinir aglari tekniklerinin bir
hibrit versiyonudur. Kullanilan sigmoid kernel fonksiyonu sebebi ile temelde iki
katmanli ileri beslemeli bir sinir agidir. Verileri en uygun sekilde ikiye boler [64,65].
Istatiksel bir karsilastirma yerine, verilerin ayrim marjin1  geometrik  bir
degerlendirme kriteri ile minimize etmeye ¢alistig1 i¢in iyi bir performansa sahiptir.
Yani smiflandirilan verinin istatiksel dagilimi ile ilgilenmez. Yayginlagsmasinin en
onemli nedenleri, diger siniflandirma yoOntemlerine gore daha basarili sonuglar
vermesi, calismak i¢in az sayida parametreye ihtiyag duymasi ve Ogrenme
problemini agmak i¢in kuadratik programlama kullanmasidir. Konveks bir kuadratik
programlama kullandig1 i¢in elde edilen minimum c¢ozlimlerin tamami globaldir.
Temelde iki katmanli bir yapay sinir agina benzese de iki yontem kiyaslandiginda,
destek vektor makineleri yapay sinir aglarina gore yerel ¢oziimlerden kagabilmekte

ve daha basarili bir genelleme yapabilmektedir [65].

Destek vektor makineleri ortaya atildigt zaman dogrusal problemlerden
olusturulmustur. Fakat yontem calisma prensibinin getirdigi avantaj ile birlikte
makinenin ya da vektorlerin egitiminde, egitim verisinin i¢ ¢carpim hesaplamalarimi
dikkate aldig1 icin kernel fonksiyonlarmi degistirerek dogrusal olmayan problemlere
de uyarlanabilmektedir. Basit bir dil ile ifade edersek, dogrusal olmayan bir girdi
setini kernel fonksiyonu yardimi ile dogrusal bir girdiye doniistiirmektedir.
Sonrasinda bu girdiyi dogrusal bir problem gibi ¢6zmektedir. Bu nedenle dogrusal

olmayan regresyon problemlerinde miikemmel sonuglar vermektedirler [65].
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Yapilan ¢alismalarda destek vektdr makineleri, yapay sinir aglari, karar agaclari, k-
ortalamalar1 gibi diger yapay zeka teknikleri ile karsilagtirildiginda daha iyi sonuglar

verdigi gozlemlenmistir.

3.2.1. Destek Vektor Makineleri - Siniflandirma

Destek vektor makineleri siniflandirma yaparken, genellemeleri optimize ederek
smiflar1 1yi ayirmay1 6grenmeyi ve bunu biiylik veriler ile yapmay1 amaglamaktadir.
Siiflandirmadaki temel amag ise 6rnek verilerden elde edilen bir fonksiyon ile daha
once goriilmemis veriler lizerinde bu fonksiyonu kullanarak dogru bir genelleme,
dolayist ile dogru bir siniflandirma yapabilmektir. Bu siniflandirma problemlerinde
girdi, yani egitim verileri her bir drnek veri i¢in bir hedef deger ve 6rnegin bazi
ozelliklerini igerir. Destek vektdr makineleri ise bu Ozelliklere gore hedef degeri
tahmin etmeye calisir. Bunu yaparken olusan bir hiperdiizlemde uzakliklari ve
siiflandirma hatalarin1 minimize etmeye ¢alisir. Bir hiperdiizlem ii¢ boyutlu bir
vektor uzayinin herhangi bir boliimiinii temsil edebilen iki boyutlu bir diizlemdir. Bir

alt kiime olarak ifade edilebilir [65].

3.2.1.1. Maksimum Marj Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinelerinin ilk versiyonu maksimum marj siniflandirict olarak
ortaya ¢cikmistir. Belirli bir kernel fonksiyonu i¢in dogrusal olarak ayrilabilen veriler
tizerinde calisabildigi i¢in gergek diinyada ortaya c¢ikan birgok probleme
uyarlanamamaktadir. Bu destek vektor makinesi en uygun ayirict hiperdiizlemi
kullanan dogrusal bir diskriminant olarak ifade edilebilir. Ayn1 zamanda maksimum

marjli hiperdiizlem olarak ifade edilmektedir [65].

N elemanli 0 = {x;,y;},i =1,2,...N verinin kullanilmast durumunda y; €
{—1,1}etiket/nedef degeri ve x; € R%ise dzellik vektorii olarak ifade edilir. Ozellik
vektorii ayrilabilir olarak kabul edilmekte ve bu ayrimin dogrusal bir simr ile
yapildig1 varsayilmaktadir. Burada girdi ¢ok boyutlu olabilir fakat karar siniri
hiperdiizlem olarak ifade edilmektedir [65,66].
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Sekil 3.16°da iki boyutlu x; € R? dogrusal olarak ayrilabilir ve ayrim igin
kullanilmas1 miimkiin olan ¢ok sayida hiperdiizlem bulunan bir girdi i¢in olusturulan

ornek olusturulmustur [65].

Smif 1 y=+1 A

DDD

Smif 1 y=+1

Smif2y=-1

Smif2 v=-
a b

v
v

Sekil 3.16. Miimkiin olan tiim ayirici dogrulardan iki tanesi, a) genis marja sahip
ayirici, b) dar marja sahip ayirici.

Sekil 3.16a’da genis marja sahip bir ayirici elde edilmisken, Sekil 3.16b’de ise daha
dar marja sahip bir ayiric1 elde edilmistir. Her iki ayirici da smiflart dogru sekilde
ayirmay1 basarmistir. Maksimum marj destek vektdr makinelerinde amag egitim
hatasin1 yani ampirik riski minimuma indirecek, egitim girdilerini dogru sekilde
ayirabilen tiim hiperdiizlemler icerisinde maksimum marja sahip olanit bulmaktir.
Sekil 3.16 incelendiginde b figiiriinde marj kiiciik ve hiperdiizlem daha dar bir alanda
olustugu icin verilerin yanhs simiflandirilma riski a figiirlinde oldugundan daha
fazladir. Burada Ogrenme gerceklesirken karar fonksiyonuna ait (esitlik 3.23)

d(x,w,b) parametreleri hesaplanir [65,66].

dox,w,b) = wix+b=3Y" , wix; +b (3.23)
X hiperdiizlem tizerindeki bir noktay1 temsil ederken, w agirlik vektoriinii b ise biasi
ifade etmektedir. Egitim sonrasinda &grenme islemini gergeklestiren vektor

makinesi, egitim setinde bulunmayan bir X degerini girdi olarak aldiginda, egitim

sonucu elde ettigi fonksiyon sonucu 0 ¢iktisini olusturur (esitlik 3.24) [65].
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ir = o =sig(d(x,w,b)) (3.24)

Burada 0>0 ise yani d(xp,w,0)>0 ise, x, girdisi 1. Sinif’a aittir. Bu durumda
0=yl=+1 olarak ifade edilir. Eger 0<O0 ise, yani d(xp,w,b)<0 ise, xp girdisi 2. Sinif’a
aittir. Bu durumda o=y2=-1 olarak ifade edilir. 0=0, yani d(x,,w,b)=0 olan durumlar
ise 0’nun 0’dan biiyiik ya da kii¢iik oldugu durumlara goére daha diisiik dereceli bir

ayirict hiperdiizlemi ifade etmektedir [65].

Vektore verilen girdiyi dogru sekilde ayirabilen bircok dogru sonu¢ bulunmakla
birlikte istenirse karar fonksiyonu k sabit sayisi kadar arttirilabilir. Bu durumda eger
k pozitif bir say1 ise d(x,w,b) karar fonksiyonu d(x,kw,kb) seklinde ifade edilir. k#0
ise karar fonksiyonu esitlik 3.25’deki gibi ifade edilebilir [65].

{xlwlTx+b =0} = {x|kwTx + kb = 0} (3.25)

Esitlik 3.25’te (w,b) ile (kw,kb) karar fonksiyonu parametreleri ayni hiperdiizlemi

aciklayabildigi i¢in esitlik 3.26 ile minimum marj normalize edilebilir [65].
min, e xlw'x; + bl =1 (3.26)

Burada x girdisinin pozitif ve negatif siniflarinda fonksiyonel marji saglayan w

agirlik vektori sayesinde geometrik marj esitlik 3.27 ve 3.28 ile agiklanabilir [65].

w.xtHh)y+b=+1 (3.27)
wx)+b=-1 (3.28)
Geometrik marjin hesaplanmasi sirasinda w agirlik vektoriiniin normalize edilmesi

ihtiyact olusmaktadir. Bu nedenle geometrik marj1 ifade eden y, elde edilen

siiflandiricinin fonksiyonel marji olarak olusmaktadir (esitlik 3.29) [65].
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3.2.1.2. Yumusak Marj Destek Vektor Makineleri

Maksimum marj smirlandiricilara sahip destek vektorleri gergek problemleri
aciklamakta yeteri kadar iyi degildirler. Bunun sebebi de maksimum marj
siiflandirmada 6grenme algoritmast dogrusal olarak ayrilabilen veriler igin
calismaktadir. Yani verilerin net bir sekilde birbirinden ayrimi miimkiin olmasi, iist
iiste gelmiyor olmasi gerekmektedir. Dogrusal ayrilabilir olmayan veri kiimelerinde
dogrusal diskriminant fonksiyonu kullanilabilir ama bu durumda ya hatalar giiriiltii
olarak kabul edilir ve gergek dayanak hala dogrusaldir ya da smiflandirilan veriler
iist liste binebilir ve optimum karar fonksiyonu dogrusal kalir. Sekil 3.17°de dogrusal

ayrilabilir olmayan veri setinde optimum ayiric1 diizlem gosterilmistir.

Veri setinde tam olarak siniflandirilamayan st tiste gelmis veriler i¢in ya da
giiriiltliye sahip olan veriler i¢in, marj igerisinde dogrunun dogru ya da yanlis
tarafinda olduguna bakilmaksizin hatayr minimize etmek i¢in yumusak marjlar
kullanilir. Maksimum marjda oldugu gibi egitim hatasinin sifir oldugu bir hipotez

giiriiltiiye sahip olan verilerde kullanilamamaktadir.
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Sekil 3.17. Dogrusal ayrilamayan veri seti i¢cin optimum ayirici hiperdiizlem.

Yumusak marj destek vektor makineleri veriyi sifir hata ile ayirmak yerine ayni
ozellikleri tasiyan verileri olusan ayirict hiperdiizlemin ayni tarafinda birakacak bir
fonksiyon tiiretmeyi amaglamaktadir. Diger bir deyisle marj1 maksimize ederken
smniflandirma yanlighklarini minimize eden bir ayirict hiperdiizlem bulmak
hedeflenir. Marj ile siniflandirma yanligliklar1 arasindaki iligki ise denkleme eklenen
sabit pozitif say1 tarafindan ayarlanir. Dogrusal olarak siiflandirilamayan bu veriler
icin geometrik marji maksimuma getiren ve hatayr minimuma indiren ayirici

hiperdiizlem fonksiyonu esitlik 3.30°da verilmistir [66].

(8 = Xio, &7 (3.30)

Burada o genellikle 1 olarak alinir, amaci ise basit bir optimizasyon sunmaktir.
Denkleme eklenen bu kukla degiskenler ile birlikte olusan fonksiyon esitlik 3.31°de
verilmistir [67].

yilwtx; +b]21-¢, 20 (3.31)
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Kukla degiskenleri smiflandirma diizlemlerini esnetmek i¢in kullanilmaktadir.
Burada &; > 1 ise X; yanlis olarak ayrilmis denilebilir. &;/||w|| agik geometrik alandir
ve Xi’'nin ait oldugu sinifin hiperdiizlemden olan uzakligini ifade eder. &; pozitif
olmasi demek xi’nin kendi sinifindan aksi yonde bir konumda bulundugu anlamina
gelmektedir. Bu uzakligi minimize edebilmek i¢in maksimum yerine optimum bir
ayirici hiperdiizlem arayisi tliremistir. Optimum ayirict hiperdiizlem esitlik 3.32°de
verilen fonksiyonun minimize edilmesi ile elde edilir. F(u) stirekli artan bir

fonksiyon iken C ise sabittir ve maliyeti temsil eder.
~w? + CF(%l_, 07) (3.32)
3.2.1.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Idealde verilerin dogrusal ayrilmasi beklenirken gercekte bu durum pek olasi
olmayabilir. Destek vektor makineleri dogrusal olmayan verilere kolay bir sekilde
uyum saglayabilir. Bunu saglamak i¢in egitim verilerinin 6zelliklerini algilayabilmek
adina dogrusal olmayan bir ozellik uzayr ®(¥;) olusturulur. Dogrusal olmayan
destek vektor makineleri bu 6zellik uzayinda gézlem vektoriinii yiiksek dereceye
sahip bir uzayda baska bir vektore doniistiirerek yeni bir dogrusal siniflandiric1 elde
etmeyi amaglar [64]. Smiflandirma fonksiyonu bu yeni olusturulan yiiksek dereceli

uzayda dogrusal iken, orijinal veri uzayinda dogrusal degildir.

Yiiksek dereceli uzayin olusturulmasi i¢in boyutlarin arttirilmasi gerekmektedir.
Boylece yeterince sayiya sahip boyutlar veri dogrusalmis gibi davranabilir (Sekil
3.18). Genellikle @®(x) fonksiyonu mevcut degildir, hesaplanamaz. Bu nedenle
0zellik uzayinda ve oriintii uzayinda iki vektor i¢in i¢ carpim hesaplar1 yapilmasi
gerekmektedir. Yani ®(x) elde edilemezken, ®(x;)T ®(x,) elde edilebilir. Bu
hesaplama i¢in ise kernel ¢ekirdekleri kullanilir (esitlik 3.33).

K:RYxR" - R:K(x1,x;) = ®(x;)T () (3.33)
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Sekil 3.18. Dogrusal ayrilamayan verilerin dogrusal ayrilabilir hale getirilmesi a)
dogrusal ayrilmayan veri, b) dogrusal ayrilmis versiyonu.

Ic ¢arpim yapildigindan dolay1 langranj carpanlar kiimesi A = (aq,a,,..a;)T
fonksiyona dahil edilir. Nihai olarak elde edilen optimum ayirict hiperdiizlem esitlik
3.34°de verildigi gibidir. DV destek faktorlerini ifade eder. Dogrusal olmayan destek
faktorleri icin siniflandiricr ise esitlik 3.35°deki gibi hesaplanir.

Ypv aYiK(x;,x) +b =0 (3.34)

f(x) =y = sig(Xpv a;yiK(x;, x) + b) (3.35)

Dogrusal olmayan destek vektor makinelerinde kerneller karar verme asamalarinda

son derece Onemlidirler.

3.2.2. Destek Vektor Makineleri — Regresyon

Destek vektor makineleri regresyon modellerinde de smiflandirma modellerinde
oldugu gibi dogrusal ve dogrusal olmayan veriler kullanilabilir. Siniflandirma
modellerinde oldugu gibi regresyonda da dogrusal olmayan modellerde kernel
cekirdek fonksiyonlari kullanilir [64]. Destek vektor makinelerinde regresyon
makinelerin 6grenme karmasikliklar yiliksek ise bu makinenin ¢ok iyi 6grenebildigi
anlamina gelmektedir. Fakat bu makinenin iyi bir tahmin yaptig1 anlamima gelmez.
Makine egitim verisine asir1 adapte olmaktadir. Az 6grenme karmasikligina sahip bir

makine ise iy1 bir sekilde 6grenme islemini gerceklestiremeyebilir. Regresyon destek
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vektor makinelerinde ayirict hiperdiizlem ile vektorler arsindaki marja bakilmaz,

bunu yerine gerg¢ek deger ile tahmin degeri arasindaki hataya bakilir (esitlik 3.36).

[wll?

|

Rreg = CZ%:ll)’i - f(xl)le + T (336)
Esitlik 3.36°da Y_;|y; — f(x;)|¢ Xi gozlem verileri ile yi tahmin verileri arasidaki
hatalarin toplamini ifade eder ve kayip ya da hata fonksiyonu olarak ifade edilir.
lw||? destek vektdr makinelerinin 6grenme agirligim belirtirken, | egitim verisinin
biiylikliigii ve C ise hatayr siirlamak i¢in kullanilan sabit terimi, ceza katsayisini

ifade eder.
3.2.2.1. Destek Vektor Makineleri — Dogrusal Regresyon

Klasik bir regresyon verisinde {(x4,y1), ..., (x;y;)}, her x; girdi degeri girdi uzayinda
bir noktaya karsilik gelirken ayni zamanda y;i ¢iktt degerine sahip olur. Vapnik
tarafindan Onerilen e-duyarsiz bir destek vektor makinesi ile regresyon modellerinde
marj kavramin kullanmay1 miimkiin kilmaktadir. Boylece egitim verileri igin her bir
y’den en fazla & kadar hataya izin veren bir fonksiyon olusturmasi miimkiin
olmaktadir. Modelin esnekliginin saglanmasi ve gercek hayattaki problemlere
uyarlanabilmesi i¢in langranj teorisi modele dahil edilmistir [68]. Boylece destek

vektor makinelerinde dogrusal regresyon problemleri igin esitlik 3.37 elde edilir.

f(x) = Biq(a; — ap)lx, x) + b (3.37)
Burada a; ve a; langranj carpanlart ayar kuvvetleri olarak is goriir ve yi degerini
gercek y degerine itmeye calisarak dogru tahmin yapmayi1 amaglar. Regresyon

modelini dogru tahmin etmek icin bu langranj ¢arpanlarinin sifirdan farkli degerlere

sahip olmasi gerekmektedir [66].
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3.2.2.2. Destek Vektor Makineleri — Dogrusal Olmayan Regresyon

Onceki boliimlerde bahsedildigi iizere destek vektdr makineleri ilk etapta dogrusal
problemler i¢in gelistirilmis fakat ger¢ekte yasanan problemler dogrusal olmadigi
icin, bu problemleri ¢dzmek iizere yeni versiyonlari gelistirilmistir. Dogrusal
olmayan problemlerin ¢oziimii i¢in destek vektor makineleri girdi uzayindan daha
yuksek boyutta bir 6zellik uzayr olusturur ve verileri dogrusal olarak yerlestirir.
Boylece destek vektor makinelerinin genelleme kabiliyeti yiikseltilmis olur. Fakat bu
Ozellik boyutlarinin sayisinin yiiksek olmast islem zorlugunu dolayist ile de
makinelerin 6grenmesini ve tahmin performansini diistirmektedir. Bu sorunu ¢6zmek
icin destek vektér makineleri kernel cekirdeklerini kullanmaktadirlar. Temelde
makine yiiksek 0zellik uzayinda dogrusal bir ¢6ziim olusturur. Olusturulan bu ¢6ziim
icin yapisal risk minimizasyonu kullanilir. Elde edilen bu dogrusal ¢6ziim kernel
cekirdekleri yardimiyla dogrusal olmayan girdi uzayina aktarilir. Dogrusal olmayan
regresyon modeli i¢in kernel kullanilan matematiksel fonksiyon Esitlik 3.38’de

verildigi gibidir [68].

W(a,a’) = _%Z%,j=1(ai —a))(aj — a)K(x; — x;) — e Xty (a; —

a;) + Xt yila; — ap) (3.38)

Burada;
£=1(ai - a:) = O,

a;,a; €[0,Clvei=1,..,1

Destek vektor makinelerinde modellenen regresyon problemleri igin en 6nemli ii¢

faktor hata faktorii €, ceza faktorii C ve kernel fonksiyonudur.

Hata faktorii kabul edilebilir hata alt ve {ist sinirlarini belirler ve eger tahmin edilen
deger hata s igerisindeyse kayip sifir olarak kabul edilir. Eger hata sinir1 ¢ok
genis ise tahmin dogrulu diisecek fakat destek vektor makineleri modele daha az

destek vektorii atayacagi icin model hizli calisacaktir. Eger hata limiti ¢ok dar tutulur
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ise tahmin dogrulugu artacaktir fakat modelin ¢alismas1 atanacak destek vektoriiniin

sayistyla dogru orantili olarak artacaktir.

Ceza faktorii ise hata limitinin iizerinde gergeklesen hatalara uygulanarak regresyon
modelinin daha diigiik bir tahmin yapmasini saglamaktadir. Eger ceza faktorii diisiik
tanimlanir ise regresyon modeli daha rahat davranacag: i¢in tahmin hatalar1 fazla

olabilir.

Kernel faktorii daha ¢ok verinin yapisiyla alakalidir ve tahmin dogrulunu dogrudan

etkilemektedir [65].

3.3. RASTGELE ORMANLAR

Karar agaclari makine 6grenmesi tekniklerinin en bilinen ve en ¢ok kullanilan
yontemlerinden biridir. Genellikle siniflandirma problemleri ic¢in kullanilmaktadir
regresyon problemlerine de uyarlanabilmektedir. Fakat karar agaclarmin en biiytik
dezavantajlarindan biri kurulus asamasinda agacin dogru olarak kurulamamasidir.
Rastgele ormanlar birgok karar agacinin bir araya gelmesi sonucu olustugu igin karar
agaclarinin bu dezavantajini ortadan kaldirmaktadir. Bir¢ok karar agacinin bir araya

gelmesi sonucu olustugu igin rastgele ormanlar adin1 almistir [69].

RO yontemi Brieman tarafindan 2001 yilinda onerilmistir. Karar agaglarinda agag
boyunun optimizasyonu ve agacin egitim verisine asir1 uyumunu engellemek i¢in
Onerilen, egitim verisinden rastgele drnek bir alt egitim kiimesi se¢ilmesi fikrinin
izerine insa edilmistir. RO algoritmasi verilerin egitimi sirasinda ¢ok sayida karar
agaci olusturmak ve olusan bu kiiciik agaclardan gelen bilgileri modelin tiiriine gore,
birlestirmeye ¢alismaktadir. Kurulan model eger simiflandirma ise siniflarin

ortancalari, regresyon ise tahminlerin ortalamasi alinarak birlestirme islemi yapilir

[70].

RO yontemi non-parametrik istatiksel testler arasinda yer almaktadir ve tek ve ¢ok
yonlii siniflandirma ile regresyon modellerinde tercih edilen giiclii bir yontemdir. RO

yontemi bagimsiz degisken sayisinin yiiksek oldugu modellerde ve eksik-kayip
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verilerin bulundugu modellerde yiiksek tahmin performansina sahiptir. Ayrica

bagimsiz degiskenleri 6nem derecesine gore siralayabilmektedir [71].

RO yonteminde bir diger 6nemli parametre ise egitim setinin ayarlanmasidir. Eger
kurulan model i¢in bir test verisi yok ise RO eldeki verinin dagilimmi dikkate alarak
2/3’linii 6grenmeye (inBag), 1/3’lini ise teste (Out-Of-Bag-OOB) ayirarak modeli
kurar. Kullanilacak karar agaci kullanici tarafindan belirlenir ve her bir aga¢ icin
orneklem olusturulur. Her bir 6rneklem igin ise inBag ve OOB verileri olusturularak
kurulan agaglar bu OOB ile test edilir ve hata oranlar1 elde edilir. Hata oranlarinin

ortalamasi alinan karar agaglarinin OOB hatasi hesaplanmis olur [69,72].

RO yontemi karar agacinin olusturulmasi asamasinda CART (Classification and
Regression Trees) karar agaci yontemini kullanmaktadir. CART karar agacinda GINI
indeksi kullanilarak olusturulan agaglarin performans: Olgiiliir ve agaglar
dallandirilir. Fakat CART karar agaglarindan farkli olarak RO yonteminde agacin
biiyiitiilmesi i¢in veri setinin tamami kullanilmamaktadir. Ayrica yeni bir agacin
olusturulmasinda kullanilacak olan degiskenler i¢in kismen ya da tamamen rastgele
secim yapilmaktadir. Rastgele yapilacak olan bu se¢imde kullanilacak o6zelliklerin
secimi ise en basarilt boliinmeyi saglayan 6zelliklere gore yapilmaktadir. Boylece

miimkiin olan en biiyiik biiyiime saglanir [69—72].
GINI katsayist i¢in esitlik 3.39’daki denklem kullanilmaktadir [71]. P veri seti

sinifini, j goreceli frekansi ve p(j/t) ise t diiglimiindeki j sinifina ait goreceli olasilig

ifade etmektedir.

N J\q2
Gini(t) =1- X;[p (Z)] (3.39)
3.3.1. Rastgele Ormanlar Algoritmasi

RO yontemi i¢in genel olarak kullanilan algoritma hem siniflama hem de regresyon

modelleri i¢in asagida verilmistir [69,71,72].
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1. Veri setinden n adet hizlandirma (boostrap) orneklemesi yapilir ve bu
orneklemenin 2/3°1 aga¢ olusturulurken 6grenme verisi olarak 1/3’1 ise test
verisi kullanilir.

2. Egitim verisi igerisinden m adet degisken rassal olarak secilir ve bu
degiskenler arasindan en iyi bolinmeyi saglayacak olanlar belirlenir.
Regresyon modelleri i¢in tahmin degiskeni m=p/3, smiflandirma modelleri

12 olarak hesaplanir. p tahmin igin kullanilan toplam degisken

i¢in ise m=p
sayisidir.

3. GINI indeksini kullanarak agacin dallanmasi i¢in etkili olan girdi degiskenleri
puanlanir ve puana gore agac dallara ayrilir. Bu islem daha fazla alt dal
olusturulamayana kadar devam eder.

4. n adet karar agaci olusturulana kadar 6nceki adimlar tekrarlanir ve her bir
agac icin tahmin hatalar1 hesaplanir. Regresyon modellerinde agaclarin elde
ettigi puanlarin ortalamasi dikkate alinirken, siniflandirma modellerinde ise

en dogru tahmini yapan agacin tahmini tiim ormanin tahmini olarak kabul

edilir.

Egitim verileri kullanilarak tahmin hatalarinin hesaplanmas: ise agsagidaki gibidir.

1. Her yeni boostrop isleminde egitim ve test verisi olarak ayrilan veri setinden
egitim verilerini (InBag) kullanarak agac egitilir.

2. Egitilen agag test verileri (Out-Of-Bag, OOB) i¢in tahmin olusturarak OOB
hata oran1 hesaplanir.

3. Her bir agac icin olusturulan bu OOB hatasi oranini kullanarak tiim agaclar

icin hata orani hesaplanir.

RO yonteminde orman icerisinde olusturulan karar agaclar arasinda bir korelasyon
yoktur. Yiiksek korelasyon olmasi durumunda modelin hata orani yiikselir. Ayrica
her bir bireysel agac iyi bir performansa sahip olmalidir. Bdylece ormanin hata orani

diiser [71].
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3.3.2. Bagimsiz Degiskenlerin Onem Derecesi

Tahmin modellerinde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki etkisi
onemlidir. Bir¢ok bagimsiz degiskenin bulundugu veri setlerinde hangi
degiskenlerin, ne derece tahmini etkilediginin belirlenmesi, gerekirse tahmin
tizerinde etkisi olmayan degiskenlerin modelden ¢ikartilarak giiriiltiiyii azaltmasi
gerekebilir. Degiskenlerin 6neminin belirlenmesi karmasik bir problemdir ve
literatiirde bulunan birgok calismada degiskenler arasindaki korelasyon yardimi ile
bu 6nem derecesini belirlenmeye calisilmigtir. RO yonteminde degiskenlerin 6nem

derecesi hesaplamak i¢in iki yontem kullanilir.

Diger karar agaclar1 tarafindan da kullanilan GINI indeksi RO yonteminde de
kullanilmaktadir. Temel olarak karar agact olusturulurken degiskenin agacin
olusturulmasinda oynadigi rol puanlanir. Kullanicinin girdigi sayida karar agaci
olusturulduktan ve tiim puanlar hesaplandiktan sonra, puanlar toplanir ve

normallestirilerek siralanir.

Bir diger yontem ise degiskenlerin islem sirasinda hassaslik analizi ile 6nemlerinin
belirlenmesidir. Buna gore diger tim degiskenler sabit birakilip sadece bir
degiskenin degeri degistirilerek agacin ¢iktisina bakilir ve OOB degeri hesaplanir.
Tiim agaglar i¢cin bu islem yapildiktan sonra olusan OOB’lerin ortalamasi
hesaplanarak degiskene puan atanir. Tiim degiskenler i¢in bu hesaplama yapildiktan
sonra elde edilen ortalamalarin farklarinin standart sapmasi hesaplanir ve degisken
ortalamalar1 bu standart sapmaya boliinerek degiskenin 6nem derecesi belirlenmis

olur.

3.3.3. Degiskenler Aras1 Yakinhk

RO yonteminde her agacin birbirinden farkli degiskenlere sahip olmasi
istenmektedir, boylece agaclar arasi korelasyon diisiik olacaktir. Bu degiskenlerin
secim islemi kismen rastgele olarak yapilmaktadir. Fakat RO bu bilgiyi tutar ve
agaclar dallara ayrilirken en iyi performansi saglayan degiskenlerin kullanilmasi

amaglanir.
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Degiskenler arasi yakinligin hesaplanabilmesi i¢in RO yontemi, iki degiskenin ne
siklikla ayn1 terminale diistiigiine dikkat eder. Bu bilgi ile birlikte bir yakinlik matrisi
olusturur ve yakinlik matrisinde bulunan degerler RO’daki agag sayisina boliinerek
normallestirilmis yakinlik matrisi hesaplanir. 0 ile 1 arasinda degisen bu deger 1’e
yakinsa ormanin benzer oldugu, 0’a yakinsa ormanda bulunan agaglarin farkli oldugu

yorumu yapilabilir [69,71].

3.3.4. Kayip Verilerin Tahmini

Verilerin elde edilmesi siireglerinde yasanan problemlerden dolay:r veri setleri tam
anlamiyla olusturulamayabilir, gdzlem ya da eksik veri bulunabilir ya da veriler

hatali olabilir. Literatiirde bulunan bir¢ok teknik eksik veriler ile calisamamaktadir.

RO yonteminin en 6nemli 6zelliklerinden biri de kayip veriler ile islem yapabilme
becerisidir. Kayip verilerin tahmini i¢cin RO yontemi yakinlik matrisini kullanir.
Kayip verinin bulundugu degisken eger siirekli ise degiskenin sahip oldugu
gozlemlerin medyan degeri alinir, eger degisken kategorik bir degisken ise en ¢ok
goriilen gozlem kayip veri i¢in atanir. RO hesaplanan kayip veri ile iterasyonlara
baglayarak yakinlik matrisini olusturur. Matriste hesaplanan uzakliklar ile ilgili
agirliklandirma yapilir. Degigkenin siirekli olmasi durumunda goézlemlerin agirlikli
ortalama uzakligi kayip veri olarak kaydedilir. Eger degisken kategorik ise
gozlemlerde en yliksek uzakliga sahip deger kayip veri olarak atanir. Bu islem birkag

defa tekrarlandiktan sonra nihai deger hesaplanabilir [69,71].
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BOLUM 4

UYGULAMA

Bu calismada perakende hazir giyim alaninda faaliyet gosteren bir firmanin
satiglarinin tahmin edilmesi amaci ile yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri ve rastgele ormanlar yontemleri kullanilmistir. Uygulanan
yontemin geleneksel yontemler ile karsilastirilmasinin yapilmasi ve basari oraninin
belirlenmesi amaciyla agirlikli ortama yontemi de uygulanmis olup elde edilen

sonuglar Boliim 6 Sonuglar ve Tartisma boliimiinde irdelenmistir.

4.1. UYGULAMANIN YAPILDIGI FiRMA

Uygulama yapilan firma hazir giyim alaninda faaliyet gosteren bir perakende
firmasidir. 2000°1i yillardan beri ilgili sektorde faaliyet gosteren firma gilinlimiizde
yurt i¢i ve yurt dist olmak tizere 47 iilkede toplam 1000’in iizerinde magazaya
sahiptir. Yaklasik 5000 ¢alisan1 merkez ofiste bulunan firma toplamda 45 000’den
fazla kisiyi istthdam etmektedir.

Firma temel olarak hazir giyim friinleri lizerine faaliyet gdstermekte fakat hazir
glyimin yani sira giyim aksesuari, oyuncak, kozmetik ve ev tekstili gibi {iriin
gruplarina da magazalarinda yer vermektedir. Hazir giyim {irlin gruplar1 demografik
olarak kadin giyim, erkek giyim, kiz ¢ocuk, erkek ¢ocuk, kiz bebek, erkek bebek ve
yeni dogan olmak {izere yedi ana gruba ayrilmaktadir. Bu ana gruplarin her biri ise
liriin ozelliklerine ve miisteri profillerine gore alt gruplara ayrilmaktadir. Ornek
olarak erkek giyim grubu Kklasik erkek giyim, giinlik erkek giyim, basic
(sade/standart tiriinler) erkek giyim gibi alt gruplara ayrilmaktadir. Ayrica her alt
grup {irlin yapisi itibari ile 6rme, triko, dokuma, denim, dis giyim ve yilizme giyim
olarak smiflandirilmakta ve {iriin tarzi anlaminda sade ve moday1 takip eden iiriinler

olmak tizere simiflandirilmaktadir. Tiim bu kirilimlar {iriinlerin yasam Omiirlerini
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etkilemekte ve bu durum sade/basit iiriinlerde 12 haftaya kadar uzarken, moda

uriunlerinde ise 4-6 hafta arasinda kalmaktadir.

4.2. CALISMANIN KAPSAMI VE VERI SETI

Bu ¢alisma kapsaminda perakende hazir giyim alaninda faaliyet gosteren firmanin
2014 49. haftasi ile 2018 52. haftasi arasinda kadin giyim ve erkek giyim ana
grubunda yer alan “kadin never-out-of-stock (NOS)” ile “erkek never-out-of-stock
(NOS)” ekiplerinin yaptiklar1 satislar kullanilmistir. Bu ekiplere ait 6rme, triko,
dokuma ve denim iriin gruplari c¢alisma kapsamina alinmistir. Ayrica galigsma

kapsaminda sadece yurt i¢i satiglar1 dikkate alinmustir.

Cizelge 4.1°de calismada kullanilacak veri setinin 2017 yil1 1. haftaya ait bir boliimii
verilmigtir. Satig verileri hafta bazinda diizenlenmis ve bu ¢alismada satis tahmini
hafta bazinda yapilmistir. Cizelge 4.1’de yer alan tablo basliklarindan “Satis Adeti
(AF)” kurulacak modellerde ¢ikt1 verisi olarak kullanilmig diger alanlar ise girdi
verisi olarak kullanilmistir. Veri setinde hem kategorik hem de araliga ait veriler

bulunmaktadir. Calismada kullanilan girdi degiskenleri asagidaki agiklanmistir.

Uriin Adi (A): Tahmini yapilan iiriinlerin ad

Renk (B): Tahmini yapilan {iriinlerin rengi

Hafta: Satisin gergeklestigi hafta

Cinsiyet (C): Uriiniin ait oldugu cinsiyet grubu (0O=erkek, 1=kadn)

Ozel Giin (D): lgili gergeklestigi haftada 6zel giin var m1? (1=evet, O=hayr)
Hava Durumu (E): Ilgili hafta igin agirliklandirilmis hava durumu

Magaza Sayist (F): Uriiniin satildig1 magaza sayisi

Asgari Ucret (G): lgili dénemdeki asgari iicret (TL-Aylik)

Giyim Sanayi Uretim Endeksi (H): Giyim esyalar1 imalati iiretim endeksi (Aylik)
Turist Sayist (1): Ulkeye gelen ziyaretci sayis1 (Aylik)

Turist Basina Harcama (J): Kisi basina ortalama harcama (USD-Aylik)
Alnn Gram (K): Kiilge altin gram satis fiyat1 (TL-Aylik)

Tiife Giyim (L): Tiiketici giyim fiyat endeksi (Aylik)

Ufe Tekstil (M): Yurtici iiretici giyim fiyat endeksi (Aylik)
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Giiven Endeksi (N): Reel kesim giliven endeksi (Aylik)

Giyim Kapasite (O): Giyim esyalarinin imalat diizeyi (Aylik)

Issizlik (P): Issizlik oran1 (Aylik)

Istihdam (R): Istihdam oran1 (Aylik)

Vip (S): Uriiniin ilgili hafta icin vip statiisiinde olup olmadig1 (1=vip, 0=vip degil)
Giyim KK Harcama (T): Giyim ve aksesuar i¢in banka kart1 ve kredi kart1 harcama
tutar1 (Haftalik-Bin TL)

USD (U): ABD Dolar1 doviz alis kuru (Haftalik-TL)

Faiz (V): Bankalara agilan ihtiya¢ kredilerine uygulanan agirlikli ortalama faiz
oranlar1 (Haftalik)

Verilen Kredi (Y): Verilen kredi tutar1 (Haftalik-Bin TL)

Giin Sonu Reyon Stok (Z): Ilgili magazalarda giin sonunda bulunan stok miktari
Briit Kar (AA): 1lgili magazalarda satilan iiriinlerden elde edilen briit kar (TL)

Tutar (AB): Satilan {iriin tutar1 (TL)

Fiyat (AC): Ilgili iiriiniin gerceklesen satis fiyat1

PSF (AD): llgili iiriiniin etiket satis fiyat:

Store Cover (AE): llgili magazalarda giin i¢inde reyonda bulunan stok miktari/satis
adeti

Satis Adeti (AF): Ilgili iiriiniin toplam satis adeti
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Cizelge 4.1. Caligmada kullanilan verilerin 2011 yil1 1. haftaya ait boliimii.

1_I’h A B c|p| E F G H [ J K L M N 0

g
201701 | HRK,CANSU |  GRI 1] 16| 8 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,24985
201701 | HRK,CANSU | SIYAH 1| 16| 78 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 17738 283,23 97,1 | 77,4985
201701 | HRK,GATI BEJ 1| 16 | 37 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 97,1 | 77,4985
201701 | HRK,GATI GRI 1| 16 | 205 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 97,1 | 77,4985
201701 | HRK,GATI | HAKI 1| 16 | 222 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,4985
201701 | HRK,GATI | INDIGO 1] 16 | 203 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,4985
201701 | HRK,GATI | KIRMIZI 1] 16| 31 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,24985
201701 | HRK,GATI | MAVI 1] 16| 74 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,24985
201701 | HRK,GATI | PEMBE 1] 16| 222 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,24985
201701 | HRK,GATI SARI 1] 16| 4 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,24985
201701 | HRK,GATI | SIYAH 1] 16| 116 | 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,24985
201701 HRK,GATI YESIL 1 1,6 215 17775 96,69 1184 957 424 144,58 177,38 283,23 97,1 77,24985
201701 HRK,GETTO BEJ 1 1,6 1 17775 96,69 1184 957 424 144,58 177,38 283,23 97,1 77,24985
201701 | HRK,GETTO | PEMBE 1] 16| 2 17775 | 9669 | 1184957 | 424 | 14458 | 177,38 283,23 971 | 77,24985
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Cizelge 4.1. (devam ediyor).

P R T U \Y Y 4 AA AB AC AD AE AF
13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 3 1243,222 4 295,531 64,37583 29,95 0,666933 234
13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 1 2 356,891 8 124,381 46,13296 29,95 0,205386 441
13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 0 551,3519 1335,61 45,81083 29,95 0,110438 53

13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 1 91385 20 203,35 46,07213 29,95 0,285335 733
13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 1 14 258,39 31 758,55 45,91054 29,95 0,080731 1155
13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 2 19 162,14 42 830,24 45,6175 29,95 0,358323 1552
13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 2 745,1336 1633,519 27,68676 29,95 0,078122 59

13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 15 1 889,136 10 811,06 54,38845 29,95 0,383982 594
13 44.8 845005 3,5593 16,22 164 025 233 2 7702,474 20 009,99 64,01034 29,95 0,123769 814
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Caligmada ayrica iiriinlerin tek tek tahmin performanslart m1 yoksa tiim tiriinlerin tek
bir seferde tahmin edilmesi mi daha iyi sonug verir sorusuna da cevap aranmaktadir.
Bu nedenle kurulan tiim tahmin modelleri i¢in tiim tirtinlerin dahil oldugu veri seti ve
bu verinin her bir {irlin i¢in ayrilmis versiyonu tiim modellere uygulanacaktir. Veri

setinde toplam 13 {iriin ve 14 245 adet gozlem bulunmaktadir.

4.3. UYGULAMA ARACLARI

Calismada kullanilacak yontemler i¢in uygun yazilimlar arastirilmis ve kullanim
esnekligi de goz Oniinde bulundurularak yapay sinir aglari, destek vektor makineleri
ve rastgele ormanlar yontemleri igin gerekli modelin kurulmasinda R programlama
dili tercih edilmis ve genel kamu lisansina sahip olan R Studio programi 1.2.5033
versiyonu kullanilmistir. R programlama dilinin tercih edilmesindeki en 6nemli
nedenlerden biri de veri manipiilasyonu konusunda oldukga basarili olmasi ve yapay
sinir aglari, destek vektdr makineleri ve rastgele ormanlar dahil bir¢ok kiitiiphaneyi

biinyesinde bulundurmasidir [73].

R programlama dili Robert Gentleman ve Ross Ihaka tarafindan 1976 yilinda
Auckland Universitesinde gelistirilmis ve acik kaynak olarak tiim kullanicilarin
kullanimina sunulmustur. Yazilim veri madenciligi, istatistik, yoneylem aragtirmasi
gibi kiitliphanelere sahiptir ve aktif olarak goniilliiler tarafindan gelistirilmektedir

[74,75].

4.3. TAHMIN ANALIZLERI

Calismanin yapildig1 firmadan toplanan veriler ham hali ile ¢alismada kullanilacak
yontemlere uyumlu olmadigi igin, veriler {izerinde bir takim diizeltme islemleri
yapilmistir. Daha sonra sirasiyla yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve
rastgele orman modelleri i¢in tahmin analizi hem renk detayli veride hem de renk
detay1 olmayan veride gergeklestirilmistir. Calisma sirasinda izlenecek adimlar Sekil

4.1°de yer alan akis semasinda verildigi gibidir.
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* Verilerin Toplanmas1 ve Diizenlenmesi

* YSA Modeli ile Talep Tahmini

* YSA Tahmin Hatasinin Hesaplanmasi

* Destek Vektor Makineleri Modeli ile Talep Tahmini

* Destek Vektor Makineleri Tahmin Hatasinin Hesaplanmasi

* Rastgele Orman Modeli ile Talep Tahmini

* Rastgele Orman Tahmin Hatasinin Hesaplanmasi

» Tahmin Modellerinin Karsilastirilmasi

Sekil 4.1. Uygulama akis semasi.

Sekil 4.1°de verilen uygulama adimlari hem renk detayli veri i¢in hem de renk

detaysiz veri i¢in ayni sekilde ilerlemektedir.
4.3.1. Tahmin Performans Kriterleri

Tahmin hatalarinin hesaplanmasinda farkli yontemlerin kullanilmasi nedeniyle ortak
bir performans kriteri ihtiyact hissedilmis ve bu nedenle literatiirde yaygin olarak
kullanilan performans kriterleri gz Oniinde bulundurulmustur. Kullanilan bu
kriterler, ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE), ortalama hata karesi
(Mean Square Error-MSE), hata kareleri ortalamasinin karekokii (Root Mean Square
Error-RMSE) ve R? seklinde siralanabilir. Tiim denklemlerde y; gozlem degerini, J;

tahmin degerini ve n gbézlem sayisini ifade etmektedir.
1 o
MAE = - ¥ily: = 3l (4.1)

1 .
MSE = —¥ia(vi — 9)? (4.2)

75



RMSE = 251,07 - 52 (43)

R* =X — 9%/ (i — 3)° (4.4)

Modellerin performanslar1 oOlgiilirken egitim ve test verisinin ayrilmasinda
literatiirde sik¢a kullanilan iki yontem bulunmaktadir. Bunlardan biri bekletme (hold
out), digeri ise ¢apraz dogrulama (cross validation) yontemidir. Bekletme
yonteminde temel olarak verinin bir kismi (%70 ya da 2/3) egitim verisi olarak
modele verilirken, geriye kalan kisim (%30 ya da 1/3) test verisi olarak kenarda
tutulmaktadir. Model egitimi tamamladiginda ise kenarda tutulan test verisi ile test

edilerek performansi 6l¢iilebilir [72].

Capraz dogrulama ydnteminde ise veriler esit olarak n sayida alt kiimeye ayrilir ve
bu alt kiimelerden biri test verisi olarak segilirken diger n-1 veri kiimesi ise egitim
verisi olarak modele verilir. Bu islem n defa tekrarlanarak her seferinde yeni bir test
kiimesi ve n-1 egitim kiimesi olusturulur, bdylece veri setinde tiim veriler hem test
hem de egitim verisi olarak modele verilmis olur. n adet islemden sonra modelin
performanst n adet islemin hatalarinin ortalamasi olarak elde edilir. Capraz

dogrulama igin alt kiime sayis1 literatiirde yaygin sekilde 10 olarak kullanilir [72].
4.3.2. Yapay Sinir Ag1 Tahmin Uygulamasi

Bu boliimde R Studio programinda kullanilmig ve veri seti iizerinden tahmin

caligmas1 yapilmustir.

Literatiirde yapay sinir aginin ka¢ katmandan ve hiicreden olugmasi gerektigi ile ilgili
bir yontem yoktur. Yapilan calismalarda deneme-yanilma yolu ile en iyi performansi
veren ag modelinin se¢ildigi goriilmiistiir. Bu nedenle en iyi modelin se¢imi ig¢in
farkli ag yapilart kullanilmis ve en uygun olan secilmistir. En uygun sinir aginin
seciminde tiim verilerin %70°1 modele verilmis, modelin dogrulanmasi i¢in ¢apraz

dogrulama yontemi kullanilmis ve alt kiime sayis1 10 olarak alinmistir. Geriye kalan

76



%30’luk veri ise higbir sekilde en iyi modelin se¢ilme siirecine dahil edilmemis, en

iyi model secildikten sonra ilgili model i¢in test verisi olarak kullanilmistir.

Orijinal gézlem verisinde renk ve ozelgun degerleri kategorik verilerdir ve metin
bilgisi icermektedirler. Yapay sinir aglari sadece rakamsal ve devamli verilerle
calisabilmektedir. Bu nedenle kategorik degiskenlerin modele verilmeden once bir
doniistiirme isleminden ge¢mesi gerekmektedir. Bunun i¢in R programinda
kullanilan “model.matrix” fonksiyonu galistirilmistir. Bu fonksiyona gore her bir
kategorik degisken icin n-1 degisken ve bir adet kukla degisken tanimlanmaktadir.
llgili kategorik degiskende bulunan tiim seviyeler i¢in olusturulan her bir kukla
degisken 0 ya da 1 degerini alabilir. Her bir satir i¢in bu kukla degiskenlerden biri 1

degerini almis ise diger tiim kukla degiskenler 0 degerini almak zorundadir.

Yapay sinir ag1 caligma yapist geregi girdi verilerinin biyikliklerini dikkate
almaktadir. Bu nedenle biiyiik verilerin giiriiltii olusturmamasi ve farkli birimlerde
olan verilerin tek bir birime doniistliriilmesi amaciyla veride normalizasyon
yapilmistir. Normalizasyon islemi sadece numerik degiskenlere uygulanmis ve

normalizasyon yontemi olarak min-max normalizasyonu kullanilmistir.

En uygun yapay sinir ag1 modelini bulmak i¢in esik degeri 0,01 olarak birakilmis, 1
ve 2 gizli katmanh ag modeli calistirilmistir. Esik degeri model sonucunda elde
edilen hata degerindeki degisimin %1’den az olmasi durumunda optimizasyonu
durdurmak i¢in kullanilmistir. Veri seti olarak dbr {iriiniine ait veriler kullanilmistir.
Satis degerinin tahmin edilmesinden dolayi, sonuglarin negatif olmasini dnlemek
amaciyla sigmoid-lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. 1. gizli katmanda
bulunan sinir hiicreleri 5°ten 25°e kadar olacak sekilde, 2. gizli katmanda bulunan
sinir hiicreleri 0’dan 20’ye kadar tigerli artacak sekilde ayarlanmig ve yapay sinir agi

modeli her bir kombinasyon i¢in ¢aligtirilmistir.
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Sekil 4.2. YSA i¢in denenen ag kombinasyonlar1 ve RMSE performanslari.

RMSE hata olgiitiine goére en iyi sonucu veren ag yapisi 1. gizli katmanda 6 adet

yapay sinir hiicresi ve 2. gizli katmanda ise 0 adet yapay sinir hiicresi olarak elde

edilmistir. Denenen tiim aglarin RMSE performanst Sekil 4.2°de verildigi gibidir.

Denenen tiim aglardan bazilar i¢cin elde edilen performans degerleri ise Cizelge

4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. YSA i¢in denenen bazi ag kombinasyonlar1 ve performanslari.

Gizli Gizli Gizli Gizli

Katman | Katman | RMSE R? MAE | Katman | Katman | RMSE R? MAE
1 2 1 2
5 0 0,0073 | 0,9955 | 0,0051 15 12 0,0098 | 0,9912 | 0,0070
5 3 0,0077 | 0,9952 | 0,0041 15 15 0,0114 | 0,9905 | 0,0065
5 6 0,0092 | 0,9928 | 0,0059 15 18 0,0117 | 0,9886 | 0,0076
5 9 0,0085 | 0,9940 | 0,0052 16 0 0,0105 | 0,9905 | 0,0075
5 12 0,0087 | 0,9935 | 0,0055 16 3 0,0096 | 0,9931 | 0,0056
5 15 0,0093 | 0,9926 | 0,0057 16 6 0,0108 | 0,9903 | 0,0065
5 18 0,0092 | 0,9931 | 0,0061 16 9 0,0094 | 0,9927 | 0,0066
6 0 0,0071 | 0,9957 | 0,0046 16 12 0,0091 | 0,9929 | 0,0065
6 3 0,0093 | 0,9933 | 0,0047 16 15 0,0104 | 0,9906 | 0,0073
6 6 0,0092 | 0,9924 | 0,0053 16 18 0,0106 | 0,9908 | 0,0072
6 9 0,0082 | 0,9948 | 0,0053 17 0 0,0118 | 0,9879 | 0,0085
6 12 0,0092 | 0,9930 | 0,0061 17 3 0,0086 | 0,9937 | 0,0052
6 15 0,0085 | 0,9940 | 0,0056 17 6 0,0098 | 0,9922 | 0,0066
6 18 0,0087 | 0,9937 | 0,0053 17 9 0,0112 | 0,9892 | 0,0075
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Cizelge 4.2. (devam ediyor).

Gizli Gizli Gizli Gizli

Katman | Katman | RMSE R? MAE | Katman | Katman | RMSE R? MAE
1 2 1 2
7 0 0,0082 | 0,9943 | 0,0052 17 12 0,0106 | 0,9910 | 0,0070
7 3 0,0080 | 0,9945 | 0,0049 17 15 0,0102 | 0,9908 | 0,0068
7 6 0,0088 | 0,9934 | 0,0051 17 18 0,0108 | 0,9905 | 0,0072
7 9 0,0096 | 0,9923 | 0,0059 18 0 0,0120 | 0,9876 | 0,0086
7 12 0,0101 | 0,9924 | 0,0059 18 3 0,0086 | 0,9944 | 0,0053
7 15 0,0098 | 0,9924 | 0,0061 18 6 0,0088 | 0,9940 | 0,0054
7 18 0,0099 | 0,9920 | 0,0061 18 9 0,0095 | 0,9928 | 0,0062
8 0 0,0079 | 0,9952 | 0,0053 18 12 0,0104 | 0,9916 | 0,0071
8 3 0,0090 | 0,9938 | 0,0050 18 15 0,0112 | 0,9896 | 0,0075
8 6 0,0088 | 0,9938 | 0,0056 18 18 0,0102 | 0,9909 | 0,0072
8 9 0,0093 | 0,9929 | 0,0060 19 0 0,0128 | 0,9865 | 0,0096
8 12 0,0087 | 0,9933 | 0,0058 19 3 0,0083 | 0,9944 | 0,0049
8 15 0,0097 | 0,9920 | 0,0060 19 6 0,0100 | 0,9920 | 0,0057

4.3.2.1. Birlestirilmis Veri Seti I¢cin YSA Tahmin Uygulamasi - Renk Detayh

En iyi performansi veren ag yapisi tiim iirlinlerin yer aldig1 veri setine uygulanmustir.

Olusan yapay sinir ag1 yapist Sekil 4.3’te verilmistir.

Yapay sinir aginin sonuglari normalize verildigi i¢in 6nce normal veri haline getirilip
daha sonra tahmin iglemi yapilmistir. Sekil 4.4’te tiim {irlinlerin gézlem degerleri ile

Y SA’nin tahmin sonuglart grafigi verilmistir.
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Sekil 4.4. Birlestirilmis veri i¢in renk detayli goézlem degerleri ve YSA tahmin
degerleri.
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Sekil 4.3. Elde edilen renk detayli 1 gizli katmanli yapay sinir ag1 modeli.
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Tiim driinlerin yer aldig1 veri seti i¢in elde edilen performans degerleri ise Cizelge

4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Birlestirilmis veri seti i¢in renk detayli YSA performansi.

Model Adx RMSE R? MSE MAE

Birlestirilmis YSA | 111,7553 | 0,9965 | 12489.24 | 68,5764

Sekil 4.5’te ise test icin ayrilan verinin ilk 200 satir1 i¢in gézlem ve YSA tahmin

degerleri arasindaki iliski grafigi verilmistir.
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Sekil 4.5. {1k 200 test verisi i¢in renk detayli gdzlem ve YSA tahmin degeri.

4.3.2.2. DBR Uriinii i¢in YSA Tahmin Uygulamasi - Renk Detayh

DBR iiriinii i¢in 1 gizli katman ve 6 gizli sinir hiicresine sahip YSA modeli

kurulmustur. Agin gorseli Sekil 4.6’da verilmistir.
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Yapay sinir aginin sonuglart normalize verildigi i¢in dnce normal veri haline getirilip
daha sonra tahmin iglemi yapilmistir. Sekil 4.7°de DBR {iriiniiniin gézlem degerleri

ile YSA’nin tahmin sonuglar1 grafigi verilmistir.
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Sekil 4.7. DBR ig¢in renk detayli gézlem degerleri ve YSA tahmin degerleri.

DBR iirlinii i¢in kurulan ve calistirilan YSA modeli sonucu elde edilen performans

degerleri ise Cizelge 4.4’°te verilmistir.

Cizelge 4.4. DBR firiinii renk detayl1 veri seti i¢gin YSA performansi.

Model Ad1 | RMSE R? MSE MAE

DBR_YSA | 186,704 | 0,9934 | 34858,37 | 104,6364

Sekil 4.8’de ise test verisinde bulunan ilk 200 veri i¢in gdzlem ve satis degerleri

verilmisgtir.
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Sekil 4.6. DBR {irlinii i¢in renk detayli kurulan yapay sinir ag1 modeli.
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Sekil 4.8. DBR firiinii ilk 200 veri i¢in renk detayli gézlem ve YSA tahmin degerleri.
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4.3.2.3. Tiim Uriinler i¢in YSA Tahmin Sonuclar1 - Renk Detayh

Bolim 4.3.2.1 ve 4.3.2.2’de bahsedildigi gibi 1 gizli katmanli ve 6 yapay sinir

hiicresine sahip YSA modeli kurulmus ve tiim iriinler icin tek tek ¢alistirilmistir.

Elde edilen performans degerleri Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5’te yer alan sonuglar karsilastirma kolaylig1 olmasi agisindan normalize

edilmis ve Sekil 4.9’daki grafik ¢izilmistir.

Cizelge 4.5. Tiim {irtlinler i¢in renk detayli YSA performanslari.

Model Adi RMSE R? MSE MAE
Birlestirilmis

YsA 111,7553 | 0,9965 | 1248924 | 68,5764
DBR_YSA 186,7040 | 0,0934 | 34858,37 | 104,6364
CNS_YSA 165,3789 | 0,9868 | 27350,20 | 100,6159
CTY_YSA 127,1884 | 0,9844 | 16176,89 | 80,5952
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Cizelge 4.5. (devam ediyor).

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE

DSY_YSA 202,7883 | 0,9821 | 41123,09 | 67,7779
DMD_YSA | 2238816 | 0,9845 | 50122,96 | 146,9775
GTI_YSA 77,9815 | 0,9909 | 6081,12 | 46,2708
GTT_YSA 51,5636 | 0,9748 | 2658,80 | 25,2369
MLN_YSA | 1430414 | 0,9926 | 20460,86 | 90,2019
RTK_YSA 203,0322 | 0,9945 | 41222,05| 89,3652
SMT_YSA | 2232509 | 0,9852 | 49840,97 | 136,7205
TNT_YSA 150,8304 | 0,9926 | 22749,81 | 97,3050
YSM_YSA | 199,9063 | 0,9796 | 39962,51 | 135,2517
ZCA_YSA 162,2556 | 0,9932 | 26326,88 | 87,8452

1,2
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067 , —+—RMSE
04 g/ — ~8—-R2
02 +- MSE
oL AW —«MAE
T T T T T T TS
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Sekil 4.9. Tim tahminler i¢in normalize edilmis renk detayli YSA performans
verileri.

4.3.2.4. Birlestirilmis Veri Seti I¢in YSA Tahmin Uygulamasi — Renk Detaysiz
Veriye, model detayinda eklenen renk bagimsiz degiskeninin {irlin satiglarinin

tahminine etkisini gormek amaciyla bu degisken veriden c¢ikarilmistir. Renk

degiskeni kategorik bir degisken oldugu icin, bu degiskene bagl olarak olusturulan
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. Elde edilen renk detaysiz 1 gizli katmanli yapay sinir ag1 modeli.
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kukla degiskenlerde YSA girdi katmanindan ¢ikarilacagi i¢in olusturulan sinir aginin

yapisi Sekil 4.10°daki gibi olusmustur.

YSA’da girdi olarak kullanilan veriler normalize olarak kullanilmisti, bu nedenle
normal donilisiim islemi uygulanarak veri orijinal formatina g¢evrilmis ve tahmin
islemi yapilmigtir. Sekil 4.11°de YSA’nin tahmin sonuclart ile gézlem degerleri

arasindaki iliski verilmistir.
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Sekil 4.11. Birlestirilmis veri i¢in renk detaysiz gozlem degerleri ve YSA tahmin
degerleri.

Sekil 4.12°de test i¢in ayrilan verinin ilk 200 satir1 i¢in gézlem degerleri ve YSA

tahmin degerlerini gosteren grafik verilmistir.
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Sekil 4.12. i1k 200 test verisi i¢in renk detaysiz gdzlem degerleri ve YSA tahmin
degeri.

Cizelge 4.6’da tiim {rlinlerin yer aldigi renk detaysiz veri seti i¢cin YSA’nin

performans degerleri verilmistir.

Cizelge 4.6. Tiim veri seti i¢in renk detaysiz YSA performansi.

Model Ad1 RMSE R2 MSE MAE
Birlestirilmis_
Renksiz_YSA 110,5075 | 0,9966 | 12211,91 | 66,5477

4.3.2.5. DBR Uriinii i¢cin YSA Tahmin Uygulamasi — Renk Detaysiz

DBR iiriinii i¢in 1 gizli katman ve 6 gizli sinir hiicresine sahip YSA modeli renk

detaysiz veri lizerinden kurulmustur. Agin gorseli Sekil 4.13°de verilmistir.
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Sekil 4.13. DBR iiriinii i¢in renk detaysiz kurulan YSA modeli.
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YSA’nm ¢iktilart normalize versiyondan orijinal formata ¢evrildikten sonra tahmin
performansi gézlemlenmistir. DBR {iriiniiniin renk detaysiz verisi i¢in gozlem degeri

ve YSA tahmin sonuglar iligki grafigi Sekil 4.14’te verilmistir.
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Sekil 4.14. DBR i¢in renk detaysiz gbzlem ve YSA tahmin degerleri.

DBR f{iriinii i¢in renk detaysiz veri iizerinden ¢alistirilan YSA modeli sonucu elde

edilen performans degerleri Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7. DBR iiriinii renk detaysiz veri seti i¢in YSA performansi.

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE
DBR_Renksiz_
YSA

247,0299 | 0,9888 | 61023,75 | 131,0824

Sekil 4.15’te ise test verisinde bulunan ilk 200 veri i¢in gozlem ve satis degerleri

verilmistir.
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Sekil 4.15. DBR iirtinii ilk 200 veri i¢in renk detaysiz gézlem ve YSA tahmin
degerleri.

4.3.2.6. Tiim Uriinler icin YSA Tahmin Sonuclar1 — Renk Detaysiz
Onceki béliimlerde bahsedildigi gibi renk detaysiz veri iizerinden 1 gizli katmanl ve
6 yapay sinir hiicresine sahip YSA modeli kurulmus ve tiim {riinler icin tek tek

calistirilmistir. Elde edilen performans degerleri Cizelge 4.8’te verilmistir.

Cizelge 4.8’de yer alan sonuglar karsilastirma kolaylig1 olmasi agisindan normalize

edilmis ve Sekil 4.16’daki grafik ¢izilmistir.
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Cizelge 4.8. Tiim iiriinler i¢in renk detaysiz YSA performanslari.

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE

Birlestirilmis
Renksiz_ YSA 110,5075 | 0,9966 | 1221191 66,5477
DBR_Renksiz_

YSA 247,0299 | 0,9888 | 61023,75| 131,0824
CNS_Renksiz_

YSA 201,5860 | 0,9800 | 40636,93 | 108,9024
CTY_Renksiz_

YSA 97,5920 | 0,9903 | 9524,205 69,7986
DSY_Renksiz_

YSA 198,4971 | 0,9829 | 39401,11 65,8424
DMD_Renksiz_

YSA 222,7913 | 0,9842 | 49635,98 | 148,6512
GTI_Renksiz_

YSA 63,8973 | 0,9940 | 4082,867 42,3083
GTT_Renksiz_

YSA 34,0807 | 0,9902 | 1161,491 25,3844
MLN_Renksiz_

YSA 121,4877 | 0,9947 | 14759,26 71,5593
RTK_Renksiz_

YSA 164,3412 | 0,9964 | 27008,04 80,2580
SMT_Renksiz_

YSA 208,9831 | 0,9868 | 43673,93 | 137,3151
TNT_Renksiz_

YSA 114,1361 | 0,9958 | 13027,05 78,1415
YSM_Renksiz_

YSA 244,0114 | 0,9683 | 59541,54 | 176,4304
ZCA Renksiz_

YSA 144,0030 | 0,9946 | 20736,88 72,0925
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Sekil 4.16. Tiim tahminler i¢in normalize edilmis renk detaysiz YSA performans
verileri.

4.3.3. Destek Vektor Makineleri Tahmin Uygulamasi — Renk Detayh

Destek vektor makineleri uygulamasinda R Studio programi ve R dili kullanilarak

yazilan algoritma ile analiz gerceklestirilmistir.

Destek vektor makinelerinin performansini etkileyen iki parametre mevcuttur. Bunlar
sigma degeri ve C ile ifade edilen ceza puani degeridir. Optimum modeli bulabilmek
icin sigma degeri 0,1 ile 1 arasinda her iterasyonda 0,1 birim artacak sekilde, C
degeri ise 1 ile 10 arasinda ikiserli artacak sekilde tanimlanmistir. Modele verilen
verilerin %701 egitim verisi olarak tanimlanmis, bu veriler de en iyi modelin se¢imi
asamasinda capraz dogrulama yapilarak performans test edilmistir. Geriye kalan
%30’luk veri ise en iyi modelin performansini 6lgmek igin test verisi olarak

kullanilmistir. Regresyon modeli kullanildig: icin radial kernel kullanilmigtir.

Yapay sinir aglarindan farkli olarak destek vektér makinelerinde veriler dnceden
normalize edilmemistir, kullanilan paket igerisinde normalize edilme islemi
yapilmistir ve kategorik veriler dogrudan modele verilmistir, kukla degiskenlerin

olusturulmasina bu yontem i¢in gerek yoktur.
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Sekil 4.17. DVM ig¢in tiim parametre kombinasyonlar1 ve RMSE performanslari.
RMSE hata 6l¢iitiine gére DVM i¢in en 1yi sonucu veren parametreler sigma degeri
0,1 ve C degeri ise 7 olarak hesaplanmistir. Denenen tiim parametreler i¢in RMSE

performans1 Sekil 4.17°de verildigi gibidir. Denenen tiim parametreler i¢in elde

edilen performans degerleri ise Cizelge 4.9’da verilmistir.

Cizelge 4.9. DVM igin tiim parametreler ve performanslart.

Sigma | C | RMSE R? MAE Sigma | C RMSE R? MAE
0,1 1| 672,4469 | 0,9312 | 274,1538 | 0,6 1| 1731,8415| 0,6237 | 726,7639
0,1 3 | 570,5969 | 0,9486 | 254,7998 | 0,6 3 | 1500,9674 | 0,7110 | 677,6791
0,1 5 | 561,8315 | 0,9497 | 253,9227 | 0,6 5 | 1459,5104 | 0,7263 | 672,6272
0,1 7 | 559,2119 | 0,9499 | 254,0798 | 0,6 7 | 1456,9013 | 0,7273 | 673,2211
0,1 9 | 559,2119 | 0,9499 | 254,0798 | 0,6 9 | 1456,7705 | 0,7273 | 673,5938
0,2 1 | 1136,9837 | 0,8395 | 424,7185 | 0,7 1| 1786,8153 | 0,5998 | 771,7521
0,2 3| 894,9736 | 0,8904 | 374,8966 | 0,7 3 | 15725022 | 0,6821 | 726,6546
0,2 5| 877,3247 | 0,8943 | 373,2732 | 0,7 5 | 1532,4248 | 0,6979 | 722,5251
0,2 7 | 876,4846 | 0,8944 | 373,8986 | 0,7 7 | 1529,4149 | 0,6991 | 723,1706
0,2 9 | 876,1036 | 0,8945 | 373,9903 | 0,7 9 | 1529,2684 | 0,6991 | 723,5463
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Cizelge 4.9. (devam ediyor).

Sigma | C | RMSE R2 MAE Sigma | C RMSE R2 MAE
0,3 1 | 1420,0204 | 0,7501 | 533,9232 | 0,8 1 | 1832,7006 | 0,5799 | 812,9978
0,3 3 | 1121,9716 | 0,8356 | 469,6353 | 0,8 3 | 1630,7509 | 0,6575 | 770,7994
0,3 5 | 1101,1359 | 0,8418 | 467,6648 | 0,8 5 | 1593,3738 | 0,6729 | 767,8475
0,3 7 | 1100,4797 | 0,8419 | 468,3143 | 0,8 7 | 1590,3869 | 0,6742 | 768,5831
0,3 9 | 1100,3133 | 0,8420 | 468,5694 | 0,8 9 | 1590,2412 | 0,6742 | 768,9499
04 1 | 1567,9514 | 0,6925 | 613,4521 | 0,9 1 | 1871,9784 | 0,5623 | 849,5527
04 3 | 1287,9725 | 0,7874 | 554,2971 | 09 3 | 1679,6636 | 0,6361 | 810,1083
04 5 | 1256,4300 | 0,7969 | 549,9888 | 0,9 5 | 1645,2646 | 0,6505 | 808,2359
04 7 | 1254,9544 | 0,7973 | 550,5650 | 0,9 7 | 1642,5642 | 0,6517 | 809,1741
04 9 | 1254,8302 | 0,7973 | 550,8590 | 0,9 9 | 1642,4026 | 0,6517 | 809,5651
0,5 1 | 1662,4549 | 0,6534 | 674,2100 1 1 | 1906,6630 | 0,5464 | 882,7520
0,5 3 | 1409,1504 | 0,7460 | 622,0880 1 3 | 1722,0369 | 0,6169 | 846,0451
0,5 5 | 1370,1741 | 0,7589 | 616,9003 1 5 | 1690,5093 | 0,6301 | 845,0778
0,5 7 | 1368,2797 | 0,7595 | 617,4899 1 7 | 1688,1585 | 0,6312 | 846,1869
0,5 9 | 1368,1452 | 0,7595 | 617,8235 1 9 | 1687,9936 | 0,6312 | 846,5671

4.3.3.1. Birlestirilmis Veri Seti icin DVM Tahmin Uygulamasi — Renk Detayh

En iyi performansi veren parametreler tim iriinlerin yer aldigi veri setine

uygulanmistir. Sekil 4.18’de tiim {iriinlerin gozlem degerleri ile DVM’nin tahmin

sonuglar1 grafigi verilmistir.

Birlestirilmis veri seti i¢in elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.10’te

verilmistir. Sekil 4.19°de ise test i¢in ayrilan verinin ilk 200 satir1 i¢in gozlem ve

DVM tahmin degerleri arasindaki iliski grafigi verilmistir.

Cizelge 4.10. Birlestirilmis veri seti i¢in renk detayli DVM performansi.

Model Ad1

RMSE

R2

MSE

MAE

Bilestirilmis DVM

141,2274

0,9944

19945,19

98,8338
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Sekil 4.18. Birlestirilmis veri igin renk detayli gézlem degerleri ve DVM tahmin

degerleri.
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Sekil 4.19. i1k 200 test verisi i¢in renk detayli gdzlem ve DVM tahmin degeri.
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4.3.3.2. DBR Uriinii i¢cin DVM Tahmin Uygulamasi — Renk Detayh

DBR iiriinii i¢in sigma degeri 0,1 ve C ceza puani 7 olan DVM modeli kurulmustur.

Sekil 4.20’de DBR iiriiniiniin gézlem degeri ile DVM’nin tahmin sonuglar1 grafigi

verilmistir.
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Sekil 4.20. DBR iiriinii i¢in renk detayli gozlem ve DVM tahmin degerleri.

DBR f{iriinii i¢in kurulan ve c¢alistirillan DVM modeli sonucu elde edilen performans

degerleri ise Cizelge 4.11°te verilmistir.

Cizelge 4.11. DBR iiriinii renk detayli veri seti icin DVM performansi.

Model Adx RMSE R? MSE MAE

DBR_DVM 214.8514 | 0.9917 | 46161.14 | 150.641

Sekil 4.21°de ise DBR f{iriiniiniin test i¢in ayrilan verisinin ilk 200 satir1 igin gézlem

ve DVM tahmin degerleri arasindaki iligki grafigi verilmistir.

97



DBR Uriinii icin SVM Tahmini

(=]
g 4
s -
—*—  Gercek Deder
- - - -
—=e—  Tahmin Degeri
*
*
+
o
(]
o - -
= t
J
)]
E
= 4
:% * * l
o 4
e
E L
w -
8 la L 4 y
g
o 4 *
» A &
-
-*
-
- -
-
. ¥ + ate
o -
T T T T T
0 50 100 150 200
Gozlemler

Sekil 4.21. DBR iiriini ilk 200 veri i¢in renk deatyli gozlem ve DVM tahmin

degerleri.

4.3.3.3. Tiim Uriinler icin DVM Tahmin Sonuglar1 — Renk Detayh

Bolim 4.3.3.1 ve 4.3.3.2’de bahsedildigi gibi 0,1 sigma degeri ve 7 ceza puanina

sahip DVM modeli kurulmus ve tiim triinler i¢in tek tek c¢alistirilmistir. Elde edilen

performans degerleri Cizelge 4.12°da verilmistir.

Cizelge 4.12. Tiim irlinler i¢in renk detayli DVM performanslari.

Model Ad RMSE R2 MSE MAE
Birlestirilmis
DVM 141,2274 | 0,9944 | 1994519 | 98,8338
DBR_DVM | 2148514 | 0,9917 | 46161,14 | 150,6410
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Cizelge 4.12. (devam ediyor).

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE

CNS_DVM | 150,3100 | 0,9895 | 22593,11 | 103,1847
CTY_DVM 94,8160 | 0,9911 | 8990,07 | 69,5376
DSY_DVM | 2457346 | 0,9747 | 6038549 | 101,8023
DMD_DVM | 2387557 | 0,9837 | 57004,27 | 162,9903
GTI_DVM 72,8746 | 0,9926 | 5310,71 | 53,9331
GTT_DVM 75,1014 | 0,9515 | 5640,21 | 42,3022
MLN_DVM | 1853390 | 0,9879 | 34350,53 | 115,5948
RTK_DVM | 2209593 | 0,9937 | 48823,00| 163,6835
SMT_DVM | 190,3810 | 0,9900 | 36244,91 | 123,8490
TNT_DVM | 1870412 | 0,9888 | 34984,40 | 134,7333
YSM_DVM | 180,3085 | 0,9823 | 32511,17 | 132,5861
ZCA_DVM | 1547722| 0,9941 | 2395444 | 113,2650

Cizelge 4.12°te yer alan sonuglar karsilastirma kolaylig1 olmasi agisindan normalize

edilmis ve Sekil 4.22°deki grafik ¢izilmistir.
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Sekil 4.22. Tiim tahminler i¢in normalize edilmis renk detayli DVM performans
verileri.
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4.3.3.4. Birlestirilmis Veri Seti Iicin DVM Tahmin Uygulamasi — Renk Detaysiz

En iyi performansi veren parametreler tiim iriinlerin yer aldigi renk detaysiz veri
setine uygulanmistir. Sekil 4.23’de tiim drlinlerin gozlem degerleri ile DVM’nin

tahmin sonuclart grafigi verilmistir.
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Sekil 4.23. Birlestirilmis veri i¢in renk detaysiz gézlem degerleri ve DVM tahmin
degerleri.

Tiim tdriinlerin yer aldig1 veri seti i¢in elde edilen performans degerleri ise Cizelge

4.13’te verilmistir.

Cizelge 4.13. Tiim veri seti i¢gin renk detaysiz DVM performansi.

Model Adx RMSE R? MSE MAE

Birlestirilmis_

Renksiz._ DVM 147,9799 | 0,9940 | 21898,04 | 97,9604

Sekil 4.24°de ise test i¢in ayrilan verinin ilk 200 satir1 i¢in gdzlem ve DVM tahmin
degerleri arasindaki iligki grafigi verilmistir.
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Sekil 4.24. Tlk 200 test verisi i¢in renk detaysiz gézlem degerleri ve DVM tahmin
degeri.

4.3.3.5. DBR Uriinii icin DVM Tahmin Uygulamasi — Renk Detaysiz

DBR fiiriinii i¢in sigma degeri 0,1 ve C ceza puani 7 olan ve renk detay1 igermeyen
veri seti igcin DVM modeli kurulmustur. Sekil 4.25’de DBR iiriiniiniin gozlem degeri

ile DVM’nin tahmin sonuglari grafigi verilmistir.
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Sekil 4.25. DBR i¢in renk detaysiz gdzlem ve DVM tahmin degerleri.

DBR firiinii i¢in kurulan ve g¢alistirilan DVM modeli sonucu elde edilen performans

degerleri ise Cizelge 4.14’te verilmistir.

Cizelge 4.14. DBR iiriinii renk detaysiz veri seti icin DVM performansi.

Model Adx RMSE R? MSE MAE
DBR_Renksiz_
DVM

225,588 | 0,9911 | 50889,94 | 161,1109

Sekil 4.26’da ise DBR {irliniiniin test i¢in ayrilan verisinin ilk 200 satir1 i¢in gozlem

ve DVM tahmin degerleri arasindaki iliski grafigi verilmistir.
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DBR iiriinii ilk 200 veri i¢in renk detaysiz gézlem ve DVM tahmin
degeri.

4.3.3.6. Tiim Uriinler icin DVM Tahmin Sonuclari — Renk Detaysiz

Onceki béliimlerde bahsedildigi gibi 0,1 sigma degeri ve 7 ceza puanina sahip DVM

modeli kurulmusg renk detaysiz veriler i¢in ve tiim iiriinler i¢in tek tek ¢alistirilmistir.

Elde edilen performans degerleri Cizelge 4.15’da verilmistir.

Cizelge 4.15. Tiim {irlinler i¢in renk detaysiz DVM performanslari.
Model Adi RMSE R? MSE MAE
Birlestirilmis_
Renksiz_ DVM 166,4352 | 0,9922 | 27700,66 | 111,3351
DBR_Renksiz_
DVM 225,5880 | 0,9911 | 50889,94 | 161,1109
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Cizelge 4.15. (devam ediyor).

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE

CNS_Renksiz_

DVM 162,5657 | 0,9882 | 26427,60 | 109,4726
CTY_Renksiz_

DVM 101,5939 | 0,9897 | 10321,33 | 71,5978
DSY_Renksiz_

DVM 277,9750 | 0,9681 | 77270,11 | 107,4484
DMD_Renksiz_

DVM 249,5465 | 0,9822 | 62273,48 | 169,5204
GTI_Renksiz_

DVM 85,0064 | 0,9902 | 7226,08 | 58,3639
GTT_Renksiz_

DVM 77,6572 | 0,9476 | 6030,63 | 42,6438
MLN_Renksiz_

DVM 200,6894 | 0,9856 | 40276,22 | 121,7172
RTK _Renksiz_

DVM 228,9696 | 0,9933 | 52427,07 | 167,2115
SMT_Renksiz_

DVM 188,8642 | 0,9905 | 35669,69 | 121,4990
TNT_Renksiz_

DVM 192,0092 | 0,9881 | 36867,55 | 141,5668
YSM_Renksiz_

DVM 184,7317 | 0,9813 | 34125,81 | 130,3051
ZCA Renksiz_

DVM 158,2374 | 0,9940 | 25039,06 | 113,7944

Cizelge 4.15°te yer alan sonuglar karsilagtirma kolaylig1 olmasi agisindan normalize

edilmis ve Sekil 4.27°deki grafik ¢izilmistir.
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Sekil 4.27. Tiim tahminler i¢in normalize edilmis renk detaysiz DVM performans
verileri.

4.3.4. Rastgele Ormanlar Tahmin Uygulamasi

Rastgele Ormanlar uygulamasinda R Studio programi ve R dili kullanilarak yazilan

algoritma ile analiz gerceklestirilmistir.

RO yonteminde karar agacinin performanst modelde kullanilan agag sayisina, tahmin
icin kullanilacak degisken (girdi) sayisina, diigiim sayisina ve her bir diigiimdeki veri
sayisina gore degisebilmektedir. Dogru bir tahmin yapabilmek i¢in bu parametrelerin
degisik degerler ile denendigi modeller kurulmus ve en iyi performansi veren model
ile tahmin islemleri gergeklestirilmistir. Ayrica literatiirde yer alan galismada
diigiimde yer almasi gereken minimum veri sayisinin model performansi iizerinde
onemli bir etkisi olmadigi belirtildigi i¢in tiim modellerde nodesize=5 olarak

birakilmistir [76].

RO modeli kurulurken, modelde degerlendirilecek degisken sayis1 (mtry) 2 ile 26
arasinda, maksimum diigiim sayis1 10 ile 30 arasinda ve maksimum agag ise 250,
300, 350, 400, 450, 500, 550, 600, 800, 1000 degerlerini alacak sekilde ayarlanmis

ve her bir parametre digerlerinden etkilenmemesi i¢in, diger parametreler sabit
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birakilarak ¢alistirilmistir. Model calistirilirken tiim verilerin %70°1 modele verilmis,
capraz dogrulama kullanilmis ve veri grubu sayist 10 olarak kullanilmistir. Geriye
kalan %30’luk veri ise bekletme metodu ile dogrulama yapmak fiizere test verisi

olarak ayrilmistir. Veriler normalize edilmemistir.

Ik olarak her bir agaca segilecek degiskenlerin sayisini belirlemek amaciyla model
calistirilmistir. 2 ile 26 degiskenin dahil oldugu tiim kombinasyonlar sonucunda
RMSE degeri 265,5792 olan 13 degiskenin dahil oldugu model en iyi performansi
gostermistir.  Sekil 4.28’de  secgilecek degiskenlerin  sayisini  igeren  tiim

kombinasyonlar ve RMSE degerleri verilmistir.
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Sekil 4.28. RO igin tiim parametre kombinasyonlari ve RMSE performanslari.

Cizelge 4.16°da ise tiim kombinasyonlar i¢in RMSE degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.16. 2 ile 26 degisken i¢in RO performansi.

mtry | RMSE R? MAE | mtry | RMSE R? MAE

2 | 688,5434 | 0,9467 | 319,0139 | 15 | 271,4259 | 0,9897 | 82,3813
3 | 546,5969 | 0,9650 | 231,7410 | 16 | 274,2244 | 0,9896 | 83,2481
4 | 452,2962 | 0,9752 | 180,8369 | 17 | 268,4750 | 0,9899 | 80,5556
5 |389,6551| 0,9811 | 149,5055| 18 | 271,7602 | 0,9897 | 80,1058
6 | 358,5946 | 0,9834 | 129,2229 | 19 | 27/4,7163 | 0,9893 | 80,8618
7 | 331,7264 | 0,9855 | 113,9866 | 20 | 268,8633 | 0,9899 | 78,7811
8 | 311,4296 | 0,9868 | 103,9486 | 21 | 271,5449 | 0,9894 | 78,7265
9 12949981 | 09882 | 97,3658 | 22 | 271,5169 | 0,9895| 77,9156
10 | 281,5095 | 0,9888 | 91,9462 | 23 | 275,5224 | 0,9893 | 79,1255
11 | 280,5863 | 0,9892 | 89,2647 | 24 | 272,1636 | 0,9895 | 77,8750
12 | 273,8965 | 0,9896 | 86,8433 | 25 | 276,4800 | 0,9890 | 79,2541
13 | 2655792 | 0,9901 | 83,5248 | 26 | 276,7150 | 0,9889 | 79,2467
14 | 269,7052 | 0,9899 | 83,9299

En uygun degisken sayis1 13 olarak belirlendikten sonra en uygun diigiim sayisini
belirlemek i¢in RO modeli 10 ile 30 adet diigim olusacak tiim kombinasyonlari, her
bir agacta 13 degiskenin rastgele secilecegi sekilde calistirilmistir. Model sonuglart
Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.17. 10 ile 30 diigiim sayis1 i¢in RO performansi.

Digiim Diigim
RMSE R? MAE RMSE R? MAE
Sayisi Sayisi
10 535,2151 | 0,9652 | 247,4873 21 387,0536 | 0,9818 | 158,9472
11 534,0228 | 0,9655 | 240,2839 22 379,4372 | 0,9826 | 156,5323
12 521,7222 | 0,9665 | 230,3051 23 378,3540 | 0,9825 | 152,0128
13 469,8005 | 0,9733 | 203,1818 24 366,4147 | 0,9835 | 146,4047
14 429,2992 | 0,9774 | 185,1028 25 357,6438 | 0,9842 | 142,1111
15 413,5049 | 0,9795 | 176,9941 26 349,9974 | 0,9848 | 138,9798
16 398,6516 | 0,9808 | 172,1841 27 338,6685 | 0,9859 | 133,6400

107




Cizelge 4.17. (devam ediyor).

Diigiim Diigiim
RMSE R? MAE RMSE R? MAE
Sayis1 Sayis1
17 394,6594 | 0,9809 | 167,5232 28 336,3275 | 0,9858 | 131,7721
18 397,1203 | 0,9807 | 168,3766 29 331,7566 | 0,9864 | 130,0845
19 390,6368 | 0,9815 | 163,7368 30 333,9200 | 0,9861 | 129,4855
20 390,6061 | 0,9813 | 162,8043

Calistirilan model sonucunda en iyi RMSE performansini saglayan diigiim sayisi 29

olarak belirlenmistir. Tiim agac sayilari i¢in elde edilen performans degerleri Cizelge

4.18de verilmistir.

Cizelge 4.18. Cesitli agag sayilar1 i¢in RO performansi.

Agag RMSE R? MAE Adag RMSE R? MAE
Sayis1 Sayisi
250 | 332,5556 | 0,9850 | 127,1369 | 500 | 331,3050 | 0,9852 | 126,6977
300 |331,8685 | 0,9850 | 126,9260 | 550 | 330,5352 | 0,9852 | 126,3491
350 | 331,7548 | 0,9851 | 126,7011 | 600 | 331,9991 | 0,9851 | 126,5138
400 | 331,7360 | 0,9851 | 126,7416 | 800 | 331,0461 | 0,9852 | 126,3509
450 | 331,3297 | 0,9852 | 126,6071 | 1000 | 322,8556 | 0,9860 | 125,1495

Sonug olarak en 1yi performansa sahip olan RO modeli agac¢ sayis1 550, diigtim sayis1

29 ve degisken sayisi ise 13 olan model olarak elde edilmistir.

4.3.4.1. Birlestirilmis Veri Seti icin RO Tahmin Uygulamasi — Renk Detayl

Bir dnceki boliimde elde edilen en iyi performansi saglayan model tiim iiriinlerin yer

aldig veri setine uygulanmigtir. Sekil 4.29°da tiim tirlinlerin gozlem degerleri ve

rastgele ormanlar sonucu tahmin degerleri verilmistir.

108




L ]

L]

S - :

L]
_— A .
ko .
.: D
g s -
E
]
=
5 2
O
E =
5§ S
|_
O
o g |

L]

(]

D p—

I I I I
0 5000 10000 15000

Tum Veriler Gézlem Dederi

Sekil 4.29. Birlestirilmis veri i¢in renk detayli gozlem degerleri ve RO tahmin
degeleri.

Tim tdrinlerin yer aldig1 veri seti icin RO modeli sonucu elde edilen performans

degerleri ise Cizelge 4.19’te verilmistir.

Cizelge 4.19. Tiim veri seti i¢in renk detayli RO performansi.

Model Adx RMSE R? MSE MAE

Birlestirilmis

RO 457,6473 | 0,9464 | 209441 | 206,4542

Sekil 4.30’da da test icin ayrilan verinin ilk 200 satir1 i¢in gozlem ve RO tahmin

sonuclarinin grafigi verilmistir.
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Tum Veriler icin RO Tahmini
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Sekil 4.30. 1k 200 test verisi i¢in renk detayli gézlem ve RO tahmin degeleri.

RO yontemini diger yontemlerden ayiran en Onemli Ozelliklerden biri de, bu
yontemde degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini de Olgebiliyor
olmamizdir. Sekil 4.31°de tiim verilere uygulanan RO’nun sonucunda elde edilen

Onem siras1 verilmistir.
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Sekil 4.31. Birlestirilmis veri i¢in renk detayli RO sonucunda degiskenlerin dnem
sirast, a) MSE’ye olan etki siralamasi, b) diigiim saflig1 siralamas.

Sekil 4.31 b’de goriildiugi tizere “node purity” yani diigiim saflig1 siralamasina goére
magazasayisi degiskeni tim veri setininin tahmin edildigi modelde en Onemli
degisken olarak dikkat ¢ekmektedir. Sirasiyla tutar, brutkar, psf (perakende satis
fivaty), urunad, gunsonureyonstok ve diger degiskenler Onem sirasina gore
listelenmistir. Sekil 4.31a” da ise degiskenler MSE {izerinde en fazla etkiye sahip
olandan daha az olana dogru siralanmistir. Ayrica model sonucuna gére bagiml

degiskenin %93,35’1 bagimsiz degiskenlerce agiklanabilmektedir.
4.3.4.2. DBR Uriinii Icin RO Tahmin Uygulamasi — Renk Detayh

DBR fiiriiniine ait veri seti elde edilen modele uygulanmis ve tahmin sonuglar ile

gozlem degerleri grafigi Sekil 4.32°de verilmistir.
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Sekil 4.32. DBR iiriinii i¢in renk detayli gozlem ve RO tahmin degerleri.

DBR iiriinii i¢in kurulan ve g¢alistirlan RO modeli sonucu elde edilen performans

degerleri ise Cizelge 4.20’te verilmistir.

Cizelge 4.20. DBR iiriinii renk detayli veri seti icin RO performansi.

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE

DBR_RO | 2440634 | 09887 | 59566,96 | 107,6851

Sekil 4.33’de ise DBR f{iriiniiniin test i¢in ayrilan verisinin ilk 200 satir1 i¢in gozlem

ve RO tahmin degerleri arasindaki iligki grafigi verilmistir.
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Sekil 4.33. DBR iiriinii ilk 200 veri igin renk detayli gézlem degerleri ve RO tahmin

degerleri.
DBR - Degiskenlerin Onem Degeri(RO)
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Sekil 4.34. DBR i¢in renk detayli RO sonucunda elde edilen degiskenlerin 6nem
siras1, a) MSE’ye olan etki siralamasi, b) diiglim saflig1 siralamasi.
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Sekil 4.34b’de “node purity” yani diigiim saflig1 siralamasina gore tutar degiskeni
tim veri setininin tahmin edildigi modelde en Onemli degisken olarak dikkat
¢ekmektedir. Sirasiyla brutkar, magazasayisi, renk ve diger degiskenler 6nem
sirasina gore listelenmistir. Sekil 4.34a’da ise degiskenler MSE {izerinde en fazla
etkiye sahip olandan daha az olana dogru siralanmistir. tutar degiskeni iizerinde
meydana gelecek degisiklik MSE’yi %38,59 oraninda etkilemektedir. Ayrica model
sonucuna gore bagimhi  degiskenin = %98,46’s1

bagimsiz  degiskenlerce

aciklanabilmektedir.

4.3.4.3. Tiim Uriinler i¢cin RO Tahmin Sonuclar1 — Renk Detayh

Onceki béliimlerde kurulan rastgele orman modeli tiim diriinler igin tek tek

calistirilmistir. Elde edilen performans degerleri Cizelge 4.21°de verilmistir.

Cizelge 4.21. Tiim {riinler i¢in renk detayli RO performanslari.

Model Adi | RMSE R2 MSE MAE
Birlestirilmis_

RO 457,6473 | 0,9464 | 209441,00 | 206,4542
DBR_RO 244,0634 | 0,9887 | 59566,96 | 107,6851
CNS_RO 119,3053 | 0,9935| 14233,75| 51,6376
CTY_RO 1442843 | 0,9790 | 20817,95| 77,7959
DSY_RO 264,4429 | 0,9697 | 69930,06 | 78,0676
DMD_RO | 3737299 | 0,9617 | 139674,00 | 200,0888
GTI_RO 120,4274 | 0,9792 | 14502,76 | 58,2110
GTT_RO 29,5356 | 0,9918 872,35 | 12,7068
MLN_RO 227,9786 | 0,9810 | 51974,26 | 102,0196
RTK_RO 322,8459 | 0,9882 | 104229,50 | 116,4892
SMT_RO 237,3269 | 0,9830 | 56324,04 | 136,7926
TNT_RO 166,5792 | 0,9910 | 27748,62 | 89,6149
YSM_RO 193,4200 | 0,9805 | 37411,29 | 128,7146
ZCA_RO 258,5193 | 0,9837 | 66832,23 | 119,9173
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Cizelge 4.21°de yer alan sonuglar karsilagtirma kolaylig1 olmasi agisindan normalize

edilmis ve Sekil 4.35°daki grafik ¢izilmistir.

1,2

=4—RMSE

=—-R2
MSE

=>¢=MAE

Sekil 4.35. Tiim tahminler i¢in normalize edilmis renk detayli RO performans
verileri.

4.3.4.4. Birlestirilmis Veri Seti icin RO Tahmin Uygulamasi — Renk Detaysiz
Renk detaymin ¢ikarildigi ve tiim iirlinlerin yer aldigi veri seti ile RO algoritmasi
calistirilmigtir. Sekil 4.36°da tiim iriinlerin gozlem degerleri ve rastgele ormanlar

sonucu tahmin degerleri verilmistir.

Tiim tirlinlerin yer aldig1 veri seti icin RO modeli sonucu elde edilen performans

degerleri ise Cizelge 4.22°de verilmistir.

Cizelge 4.22. Birlestirilmis veri seti i¢in renk detaysiz RO performansi.

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE
Birlestirilmis_

. 454,0569 | 0,9470 | 206167,7 | 203,8847
Renksiz_ RO
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Tim Veriler Gozlem Degeri

Sekil 4.36. Birlestirilmis veri i¢in renk detaysiz gézlem ve RO tahmin degeleri.

Sekil 4.37°de de test igin ayrilan verinin ilk 200 satir1 i¢in gozlem ve RO tahmin

sonuclarinin grafigi verilmistir.

RO yonteminin sagladigi imkanlardan biri olan 6nem sirasinin belirlenmesi ile
bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {izerindeki etkisini gozlemlenmektedir.
Sekil 4.38’de tiim verilere uygulanan RO’nun sonucunda elde edilen 6nem sirasi

verilmistir.
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Tum Veriler icin RO Tahmini
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Sekil 4.37. 1k 200 test verisi igin renk detaysiz gézlem ve RO tahmin degeleri.

Tim Uriinler icin Degiskenlerin Onem Degeri(RO) - Renk Detaysiz
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Sekil 4.38. Birlestirilmis veri i¢in renk detaysiz RO sonucunda degiskenlerin 6nem
sirasi, a) MSE’ye olan etki siralamasi, b) diigiim saflig1 siralamasi.
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Sekil 4.38b’de goriildiigii lizere “node purity” yani diigiim saflig1 siralamasina goére
magazasayisi degiskeni tim veri setininin tahmin edildigi modelde en Onemli
degisken olarak dikkat ¢ekmektedir. Sirasiyla tutar, brutkar, psf (perakende satis
fivaty), urunad, gunsonureyonstok ve diger degiskenler Onem sirasina gore
listelenmistir. Sekil 4.38a’da ise degiskenler MSE {izerinde en fazla etkiye sahip
olandan daha az olana dogru siralanmistir. tutar degiskeninin MSE performansi
tizerindeki etkisi %28,79 iken magazasayisi degiskeni %28,66 ile ¢ok yakin bir deger
almigtir. Ayrica model sonucuna gore bagimli degiskenin %93,54°ti bagimsiz

degiskenlerce agiklanabilmektedir.

4.3.4.5. DBR Uriinii i¢in RO Tahmin Uygulamasi — Renk Detaysiz

DBR iiriiniine ait renk ¢ikarilmig veri seti elde edilen modele uygulanmis ve tahmin

sonugclari ile gbzlem degerleri grafigi Sekil 4.39°da verilmistir.
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Sekil 4.39. DBR iiriinii i¢in renk detaysiz gozlem ve RO tahmin degerleri.
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DBR iiriinii i¢in kurulan ve galistirlan RO modeli sonucu elde edilen performans

degerleri ise Cizelge 4.23’te verilmistir.

Cizelge 4.23. DBR f{iriinii renk detaysiz veri seti igin RO performansi.

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE
DBR_Renksiz_
RO 218,5802 | 0,9901 | 47777,29 | 100,2925

Sekil 4.40°da ise DBR f{iriiniiniin test i¢in ayrilan verisinin ilk 200 satir1 i¢in gozlem

ve RO tahmin degerleri arasindaki iligki grafigi verilmistir.

DBER i¢cin RO Tahmini

15000
]
*

—e—  Gercek Deger
——  Tahmin Degeri +

10000
|
.

-
+ ¥ 54 M

Satis BlUyUklugl

5000
|
0
——+#
L3

% SN b

| | | | |
0 50 100 150 200

Gozlemler

Sekil 4.40. DBR fiiriinii ilk 200 veri renk detaysiz gézlem ve RO tahmin degeri.

Sekil 4.41b’de “node purity” yani diigiim saflig1 siralamasina gore tutar degiskeni
tim veri setininin tahmin edildigi modelde en oOnemli degisken olarak dikkat
¢ekmektedir. Sirasiyla brutkar, magazasayisi, usd ve diger degiskenler 6nem sirasina
gore listelenmistir. Sekil 4.41a’da ise degiskenler MSE iizerinde en fazla etkiye sahip

olandan daha az olana dogru siralanmstir. tutar degiskeni iizerinde meydana gelecek
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degisiklik MSE’yi %41,37 oraninda etkilemektedir. Ayrica model sonucuna gore
bagimli degiskenin %98,33’li bagimsiz degiskenlerce aciklanabilmektedir.
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Sekil 4.41. DBR igin renk detaysiz RO sonucunda elde edilen degiskenlerin 6nem
siras1, a) MSE’ye olan etki siralamasi, b) diigiim saflig1 siralamasi.

4.3.4.6. Tiim Uriinler i¢cin RO Tahmin Sonuclar1 — Renk Detaysiz

Onceki boliimlerde kurulan rastgele orman modeli tiim iiriinler igin renk detaysiz veri

tizerinden tek tek calistinlmistir. Elde edilen performans degerleri Cizelge 4.24’de

verilmistir.

Cizelge 4.24. Tiim {iriinler i¢in renk detaysiz RO performanslari.

Model Adx RMSE R? MSE MAE
Birlestirilmis
Renksiz_ RO 454,0569 | 0,9470 | 206167,70 | 203,8847
DBR_Renksiz_
RO 218,5802 | 0,9910 | 47777,29 | 100,2925

120



Cizelge 4.24. (devam ediyor).

Model Ad1 RMSE R? MSE MAE

CNS_Renksiz_

RO 115,7988 | 0,9938 | 13409,36 48,1213
CTY_Renksiz_

RO 141,9428 | 0,9796 | 20147,75 76,0433
DSY_Renksiz_

RO 261,1037 | 0,9704 | 68175,16 77,8512
DMD_Renksiz_

RO 371,3464 | 0,9615 | 137898,10 | 199,4322
GTI_Renksiz_

RO 117,3658 | 0,9802 | 13774,73 56,4227
GTT_Renksiz_

RO 30,0207 | 0,9915 901,24 13,0137
MLN_Renksiz_

RO 235,6460 | 0,9797 | 55529,05| 103,1403
RTK_Renksiz_

RO 323,4347 | 0,9879 | 104610,00 | 112,2564
SMT_Renksiz_

RO 242,1871 | 0,9821 | 58654,60 | 139,4249
TNT_Renksiz_

RO 169,3430 | 0,9906 | 28677,04 89,6723
YSM_Renksiz_

RO 213,5241 | 0,9764 | 4559255 | 137,1404
ZCA Renksiz_

RO 249,7371 | 0,9848 | 62368,60 | 116,3064

Cizelge 4.24°te yer alan sonuglar karsilagtirma kolaylig1 olmasi agisindan normalize

edilmis ve Sekil 4.42°deki grafik ¢izilmistir.
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Sekil 4.42 Tiim tahminler i¢in normalize edilmis renk detaysiz RO performans
verileri.

4.4. DENEYSEL SONUCLAR

Boliim 4.3’te yapay zeka yontemlerinden yapay sinir aglari, destek vektor makineleri

ve rastgele ormanlar yontemleri veri setine uygulanmis ve sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.28’de tiim yontemler i¢cin ve tim veri setleri i¢in elde edilen RMSE
degerleri verilmistir. Cizelge 4.28’de yer alan toplam satirinda ise her bir yontemin
en diisik RMSE degerini verdigi veri seti sayis1 yer almaktadir. YSA yonteminin
uygulandigi ve renk detayinin ¢ikarildig veri setleri en diisiik RMSE degerini veren
yontem olmustur. Toplamda 14 adet veri setinden 8 adet veri setinde renk detaysiz
calistirilan YSA modeli bagarili sonug vermistir. DVM renk detayli model 2 adet veri
setinde en iyi performansi verirken, diger tiim modeller birer veri setinde en iyi

performansa sahip olmuslardir.
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Cizelge 4.28. Ttum veri setleri ve yontemler icin RMSE performanslari.

YSA DVM RO
YSA . DVM RO
Model Adr Renksiz Renksiz Renksiz
RMSE RMSE RMSE
RMSE RMSE RMSE
Birlestirilmis

. 112 111 141 166 458 454

Veri
DBR 187 247 215 226 244 219
CNS 165 202 150 163 119 116
CTY 127 98 95 102 144 142
DSY 203 198 246 278 264 261
DMD 224 223 239 250 374 371
GTI 78 64 73 85 120 117
GTT 52 34 75 78 30 30
MLN 143 121 185 201 228 236
RTK 203 164 221 229 323 323
SMT 223 209 190 189 237 242
TNT 151 114 187 192 167 169
YSM 200 244 180 185 193 214
ZCA 162 144 155 158 259 250

Toplam 1 8 2 1 1 1

Sekil 4.47°de calismada kullanilan yapay zeka yontemleri igin elde edilen RMSE

degerleri sadece renk detay1 iceren veri setleri i¢in karsilastirmali olarak verilmistir.

Yapay zeka yontemleri arasinda da performanslar veri setine gore degisiklik gosterse
de Sekil 4.47°de de goriildiigii lizere rastgele ormanlar yonteminin yapay sinir aglari
ve destek vektdor makineleri yoOntemlerine gore daha kotii sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.
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1 YSA RMSE

= DVM RMSE

RO RMSE

Sekil 4.47. Yapay zeka yontemleri i¢in renk detayli RMSE sonuglari.

Sekil 4.48°da ise renk detaysiz veri lizerinden ¢alistirilan modeller sonucu elde edilen
RMSE degerleri verilmistir. Burada da renk detayanin dahil oldugu veri setlerinde
elde edilen sonuglara benzer sonuglar elde edilmistir ve yine en kotii performansi

gosteren yontem olarak rastgele ormanlar yontemi 6ne ¢ikmustir.

m YSA Renksiz RMSE

DVM Renksiz RMSE
= RO Renksiz RMSE

Sekil 4.48. Yapay zeka yontemleri i¢in renk detaysiz RMSE sonuglart.
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Sekil 4.49°da Cizelge 4.28’de yer alan yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve
rastgele ormanlar yontemleri igin renk detayinin dahil oldugu veri seti ile renk
detaysiz veri seti sonuglarinin karsilastirmali grafikleri verilmistir. Yapay sinir aglari
ve rastgele ormanlar yonteminde renk detaysiz verinin genel olarak daha iyi sonug
verdigi goriiliirken destek vektor makinelerinde ise renk detayli veri daha iyi

sonuclar vermistir.

g _ YSA Modeli
(]
o
s
o
i l]
- Ij
o
Birlegtirilmis ~ DBR DMD MLN SMT SN
g _ D\.I’M Modell
(]
o
s
o
] B ruese
o
2
- I:| I:| l:| [  menksiz RMSE
o
w
o
Birlestirilmis ~ DBR DMD MLN SMT YSH
2 _ RO Modeli
w
o
s
=+
o
s
(]
=
s
o
o
Birlestirilmis ~ DBR DMD MLN SMT SN

Sekil 4.49. Yontemlere gore karsilastirmalt RMSE sonuglari.

Ozet olarak her bir yéntemin renk detayli ve detaysiz versiyonlarinin birbirine olan
ustliinliigi Cizelge 4.29°da verilmistir. YSA igin toplam 14 veri setinden 11’1 renk
detaysiz olarak calistirllan modelde daha iyi sonu¢ vererek daha diisiik RMSE
degerine sahip olmustur. DMV igin 13 adet veri seti renk detayli olarak
calistirlldiginda renk detaysiz veri setine gore daha basarili olmustur. RO ve klasik
yontemlerde ise renk detayl1 veri seti ile renk detaysiz veri setleri arasinda ¢ok fazla

fark gorilmemistir.
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Cizelge 4.29. Her bir yontem igin en diisiik RMSE veren veri seti sayisi.

YSA DVM RO
Yontem | YSA | DVM ~|RO ]
Renksiz Renksiz Renksiz
Veri
Seti 3 11 13 1 6 8
Sayisi

Cizelge 4.30°da ise renk detayli veriler i¢in ve renk detaysiz veriler i¢in olmak iizere
yapay zeka yontemleri karsilagtirilmigtir. Renk bilgisinin dahil oldugu veri setlerinde
YSA 7 veri setinde basarili olmusken DVM ise 5 veri setinde basarili olmustur. Renk

detaysiz verilerde ise YSA nin daha 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.30. Yapay zeka yontemlerinin veri setine gore karsilastirmali RMSE

degerleri.
Model Adi RﬁSAE é) I\\/I/ g/IE RE/I%E R\e(nS Igiz R[(:XILVIsiz Religsiz
RMSE | RMSE | RMSE
Birlestirilmis
Ver 112 141 458 111 166 454
DBR 187 215 244 247 226 219
CNS 165 150 119 202 163 116
CTY 127 95 144 98 102 142
DSY 203 246 264 198 278 261
DMD 224 239 374 223 250 371
GTI 78 73 120 64 85 117
GTT 52 75 30 34 78 30
MLN 143 185 228 121 201 236
RTK 203 221 323 164 229 323
SMT 223 190 237 209 189 242
TNT 151 187 167 114 192 169
YSM 200 180 193 244 185 214
ZCA 162 155 259 144 158 250
Toplam 7 5 2 9 2 3
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Bir diger degerlendirme kriteri olan R? icin elde edilen tiim sonuglar, kullanilan

yontemlere gore Cizelge 4.31°de verildigi gibidir.

Cizelge 4.31. Tiim veri setleri ve yontemler igin R? performanslari.

YSA DVM DVM RO
Model Adi | YSA R? | Renksiz Renksiz | RO R? | Renksiz
R? R R? R?
Birlestirilmis
Veri 0.9965 | 0.9966 | 0.9944 | 0.9922 | 0.9464 | 0.9470
DBR 0.9934 | 0.9888 | 0.9917 | 0.9911 | 0.9887 | 0.9910
CNS 0.9868 | 0.9800 | 0.9895 | 0.9882 | 0.9935 | 0.9938
CTY 0.9844 | 0.9903 | 0.9911 | 0.9897 | 0.9790 | 0.9796
DSY 0.9821 | 0.9829 | 0.9747 | 0.9681 | 0.9697 | 0.9704
DMD 0.9845 | 0.9842 | 0.9837 | 0.9822 | 0.9617 | 0.9615
GTI 0.9909 | 0.9940 | 0.9926 | 0.9902 | 0.9792 | 0.9802
GTT 0.9748 | 0.9902 | 0.9515 | 0.9476 | 0.9918 | 0.9915
MLN 0.9926 | 0.9947 | 0.9879 | 0.9856 | 0.9810 | 0.9797
RTK 0.9945 | 0.9964 | 0.9937 | 0.9933 | 0.9882 | 0.9879
SMT 0.9852 | 0.9868 | 0.9900 | 0.9905 | 0.9830 | 0.9821
TNT 0.9926 | 0.9958 | 0.9888 | 0.9881 | 0.9910 | 0.9906
YSM 0.9796 | 0.9683 | 0.9823 | 0.9813 | 0.9805 | 0.9764
ZCA 0.9932 | 0.9946 | 0.9941 | 0.9940 | 0.9837 | 0.9848
Toplam 2 7 2 1 1 1

Cizelge 4.31°de goriildiigii lizere toplam satirinda yer alan verilere gore 7 veri setinde
en yiiksek performansi gosteren yontem renk detaysiz verilere uygulanan YSA

yontemi olarak belirlenmistir.

Sekil 4.50’de calismada kullamlan yapay zeka ydntemleri icin elde edilen R?2

degerleri sadece renk detay1 igceren veri etleri i¢in karsilastirmali olarak verilmistir.
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= YSAR2
mDVM R2
= RO R2

Sekil 4.50. Yapay zeka ydntemleri igin renk detayli R? sonuglari.

RMSE performans kriterine benzer sekilde R? i¢in de performanslar veri setine gore
degisiklik gostermekle birlikte, rastgele ormanlar yontemi GTT veri setindeki diger
yontemlere gore bariz yiiksek performansi harig¢, diger veri setlerinde genel olarak
YSA ve DVM yontemlerinin gerisinde kalmistir. Yine Sekil 4.50 incelendiginde
goriiliyor ki YSA yontemi diger yontemlere gore daha fazla veri setinde daha

yiiksek R? degeri vermistir.

®m YSA Renksiz R2
= DVM Renksiz R2
® RO Renksiz R2

Sekil 4.51. Yapay zeka yontemleri icin renk detaysiz R? sonuglari.

Sekil 4.51°de de renk detaysiz veri iizerinden elde edilen R? degerleri tiim yontemler
ve veri setleri i¢in verilmistir. Sonuglar genel olarak renk detaymin dahil oldugu veri

setine benzer olarak elde edilmistir. Yine GTT veri setinde rastgele ormanlar en iyi
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performansi saglarken, destek vektdr makineleri hem renk detayli hem de renk

detaysiz veri setlerinde en kotii performansi saglamigstir.

1

YSA Modeli

—

Birlestirilmis DBR DSY DMD GTI GTT MLN RTK SNT TNT WSM ZCA
- DVM Modeli
i -
7 h D Renksiz A2
Birlestirilmis DBR CNS (g DSsY DMD GTI GTT MLN RTK SMT TNT YSM ZCA

RO Modeli

AL ﬂ[

Birlestirilmis ~ DBR CNS 34 DMD GTl GTT MLM RTK SMT TNT YSM ZCA

094 085 096 087 0958 089 100 084 095 095 097 0895 099 100 094 095 096 097 098 089 100
1

f—

Sekil 4.52. Yontemlere gore karsilastirmali R? sonuglari.

Cizelge 4.31°de yer alan veriler karsilagtirmali grafik olarak Sekil 4.52’de verilmistir.
Yapay sinir aglar1 yonteminde renk detaysiz verinin daha iy1 bir performans sagladigi
goriiliirken, destek vektor makinelerinde ise renk detayli verinin daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Rastgele ormanlar yontemi ise veri setine gore farklilik

gOstermis ve yar1 yartya dagilmastir.

Her bir yontem icin renk detayli ve detaysiz olarak kurulan modellerin birbirlerine
olan tstlinligii Cizelge 4.32’de Ozet olarak verilmistir. YSA i¢in 14 veriden 10
tanesinin renk detaysiz versiyonu, renk detayli versiyona gore daha iyi sonug
vermistir. DVM yonteminde bu sayr renk detayli veri setleri lehine 13 olarak
gerceklesmistir. RO yontemi ise 14 adet veri setinin 7’sinde renk detayli versiyonda

daha iyi sonuglar vermis, geriye kalan 7’sinde ise renk detaysiz versiyonda daha iyi
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sonuclar vermistir. Klasik yontemlerde ise iistel hareketli ortalama yonteminin bariz

olarak daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.32. Her bir yontem igin en yiiksek R? veren veri seti sayis.

_. YSA DVM RO
Yontem | YSA | o S o | DVM | oo oo | RO | Renksiz
Veri

Seti 4 10 13 1 7 7

Sayisi

Cizelge 4.33. Yapay zeka yontemlerinin veri setine gore karsilastirmali R2
performans degerleri.

Model Ad1 YRSQA‘ D\R/ZM RO R? RZr?lgiz R[;Xll\/lsiz ReI?]Esiz
R2 R2 R2
Tim Uriinler | 09965 | 0.9944 | 0.9464 0.9966 | 0.9922 | 0.9470
DBR 0.9934 | 0.9917 | 0.9887 0.9888 | 0.9911| 0.9910
CNS 0.9868 | 0.9895 | 0.9935 0.9800 | 0.9882 | 0.9938
CTY 0.9844 | 0.9911 | 0.9790 0.9903 | 0.9897 | 0.9796
DSY 0.9821 | 0.9747 | 0.9697 0.9829 | 0.9681| 0.9704
DMD 0.9845 | 0.9837 | 0.9617 0.9842 | 0.9822| 0.9615
GTI 0.9909 | 0.9926 | 0.9792 0.9940 | 0.9902 | 0.9802
GTT 0.9748 | 0.9515| 0.9918 0.9902 | 0.9476 | 0.9915
MLN 0.9926 | 0.9879 | 0.9810 0.9947 | 0.9856 | 0.9797
RTK 0.9945 | 0.9937 | 0.9882 0.9964 | 0.9933 | 0.9879
SMT 0.9852 | 0.9900 | 0.9830 0.9868 | 0.9905| 0.9821
TNT 0.9926 | 0.9888 | 0.9910 0.9958 | 0.9881 | 0.9906
YSM 0.9796 | 0.9823 | 0.9805 0.9683 | 0.9813| 0.9764
ZCA 0.9932 | 0.9941 | 0.9837 0.9946 | 0.9940 | 0.9848
Toplam 7 5 2 9 3 2

Cizelge 4.33°de yapay zeka yontemleri renk detayli ve renk detaysiz olmak iizere
kendi aralarinda karsilastirilmis ve en yiiksek R? degerini veren yontemler toplanarak

toplam satirina yazilmigtir. Burada agik¢a goriiliiyor ki hem renk detaymin dahil
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oldugu veri setlerinde hem de renk detaysiz veri setlerinde YSA yoOntemi diger
yontemlere gore daha iyi sonuglar vermistir. Renk detayli verilerde DVM yontemi 5
veri setinde daha iyi sonug verirken RO yontemi ise sadece 2 veri setinde daha iyi
performans gostermistir. Renk detaysiz veri setlerinde ise DVM yontemi sadece 3
veri setinde daha iyi sonuclar verirken RO yontemi yine 2 veri setinde daha iyi

sonuclar vermistir.

Hem RMSE hem de R? performans kriteri géz oOniine alindiginda yapay sinir
aglarinin destek vektdr makineleri ve rastgele ormanlar yontemlerine gore daha iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Yapay zeka yOntemlerinin ise klasik yontemlere

gore son derece iistiin oldugu goriilmektedir.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE TARTISMA

Her gegen giin artan 6nemi ile miisteri talebinin tahmini, firmalarin tiim stratejilerini
belirleyen temel etkenlerden biri olmustur. Talepteki degisimler, sektor yapisi
itibariyle ¢ok hizli gergeklesmekte ve eger miisteri talebi dogru tahmin edilemez ise
satig kayb1 meydana gelmektedir. Bununla birlikte miisterilerin diger rakip firmalar
tercih etme olasiligi da artmaktadir. Kiiresel bir pazarda yerli ve yabanci
yatirimcilarin bulundugu bir rekabet ortaminda, miisteri ihtiyaglarinin dogru tahmin
edilmesi ve bu tahminlere gbre aksiyon alinmasi hayatta kalmanin en temel

gerekliligidir.

Hazir giyim perakende sektoriinde miisteri tahminlerini saglikli yapabilmek diger
sektorlere gore biraz daha komplekstir ve literatiir calismalarinda da goriildiigii tizere
geleneksel  yontemler talep  tahminlerini  tatmin  edici  sonuglar ile
aciklayamamaktadir. Ayrica satis1 etkileyen birgok faktér tahmin modeline dahil
edilmelidir. Bu nedenle kurulan modellere bu degiskenler dahil edilerek tutarli ve
tatmin edici bir model kurulmas1 amaglanmistir. Ayrica veri setinin iiriin bazinda ve
renk detayima inecek sekilde analiz edilmis olmasi ile birlikte tahmin tutarliligini

artirmak amaci desteklenmistir.

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda perakende hazir giyim sektoriinde faaliyet gosteren bir
firma i¢in yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve rastgele ormanlar modelleri
kullanilarak talep tahmin calismas1 yapilmistir. Yapay zeka yontemlerinin yani sira
klasik yontemlerden basit hareketli ortalama yontemi ile iistel hareketli ortalama

yontemi de veri setlerine uygulanarak tahmin ¢aligmasi yapilmistir.

Calismada her bir iiriin icin tek tek tahmin yapilirken ayni1 zamanda tiim tirtinler tek

bir veri seti seklinde modellere uygulanarak modeller calistirilmistir. Boylece
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yontemlerin gorece daha biiylik veride verdigi sonuglar ile iirlin bazinda yapilan
tahmin sonuglarini karsilastirma imkan1 dogmustur. Ayrica veri setlerine dahil edilen
ulusal ekonomik gostergeler, hava durumu, 6zel giinler, satis fiyat1 gibi degiskenler

ile tahmin dogrulugu arttirilmistir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde yapay sinir aglarmin {iriinlin renginin dahil
olmadig1r veri setlerinde daha iyi sonuglar verdigi goriiliirken, destek vektor
makinelerinin ise renk detayinin dahil oldugu veri setlerinde daha iyi sonuglar
verdigi gorlilmiistiir. Rastgele ormanlar yontemi ise diger iki yontemden ayrisarak
veri setlerinde benzer sonuglar gdstermislerdir. Tim veri setlerinden elde edilen
sonuclara gore ise yapay sinir aglarinin diger yontemlere gére daha iyi performans
gosterdigi ve tiim yapay zeka sistemlerinin performanslarinin basarili oldugu
gozlemlenmistir. Faktor degisken olan renk detayinin eklenmesiyle birlikte ANN
performansi, birlestirilmis veri seti i¢in renk detayli ve renk detaysiz veri setleri
arasinda %1.13 degismistir. DVM ise renk detayli veri setinde renk detaysiz veri
setine gore %]15.15 daha iyi bir performans gostermistir. Toplam 14 veri setinden
8’inde YSA renk detaysiz modelleri en iyi sonucu vermistir. Modellerin kendi iginde
karsilastirmasinda ise YSA 14 veri setinin 13’iinde renk detaysiz veri setinde basarili
olmusken, DVM ise 13 veri setinde renk detayli modellerde daha basarili olmustur.
RO yonteminde ise renk detayli ve renk detaysiz veri seti arasinda kayda deger bir
fark olugmamustir. Sadece renk detayli veriler g6z Oniine alindiginda YSA 7
modelde, DVM 5 modelde ve RO ise 2 modelde digerlerine gére daha iyi sonuglar
verirken, renk detaysiz veri setlerinde YSA 9 modelde, DVM 2 modelde ve RO 3
modelde diger modellere gore daha iyi sonuglar vermistir. Bununla birlikte talep
tahminini {rliniiniin renk detay1 ile birlikte, dogru bir sekilde yapmanin stok

maliyetinin ve satig kaybinin iyilestirilmesi lizerinde 6nemli bir etkisi vardir.

Verilerin glinliik olarak ve ¢ok biiyiik rakamlarda elde edildigi perakende sektdriinde
yapilan bu c¢alisma, gercek zamanli verilere ve daha biiyiikk veri setlerine
uygulanilmas: durumunda oldukca yararli sonuglar verebilir. Uriin 6zelinde renk
detay1r gibi, iirliniin beden bilgisinin veri setine dahil edilerek veri setinin
detaylandirilmasinin = da  tahmin  performans: iizerinde etkili olabilecegi

diistiniilmektedir. Ayrica daha gelismis yapay zeka teknikleri ya da yapay sinir aglari
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ile hibritlenen diger yontemleri kullanarak tahmin performanslari izlenebilir ve
tatmin edici sonuglar elde edilebilir. Giiniimiizde giderek yayginlasan derin 6grenme
yontemleri de talep tahmini ¢alismalarinda kullanilarak ¢ok daha dogru sonuglar elde

edilebilir.
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