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HIZLI MODA SEKTORUNDE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE
SATIS MIKTARLARININ TAHMIN EDILMESI

OZET

Talep tahmini, gelecek periyottaki miisteri ihtiyaglarini belirlemek icin gecmis
verilerin kullanildig bir siirectir. Bu tahmin gelecege iliskin oldugundan biiyiik oranda
belirsizlik icermektedir ve bu sebeple gelecek periyot talebini kesin olarak kestirmek
¢ogu zaman miimkiin degildir. Ancak kii¢iik bir hata pay1 ile elde edilen tahminler
karar vermede dnemli rol oynamaktadirlar.

Bu arastirma kapsaminda makine 6grenmesi yontemleri moda sektdriinde faaliyet
gosteren bir firma triinlerinin talep tahmini i¢in kullanilmistir. Moda sektoriinde
tiretilen tirlinlerin kullanim dmriine goére teslim siiresinin uzun olmast, her bir sezon
icin talep edilen iiriinlerin ¢cok hizli degisiklige ugramasi, miisteri beklentilerin en hizl
ve en iyi sekilde karsilanma ihtiyaci, pazardaki rekabet giicii ve daha birgok etken
Ozellikle bu sektordeki talep tanmininin dogru yapilmasina olan gereksinimi oldukca
onemli kilmaktadir.

Bununla birlikte hava sartlarina karsi ¢ok hassas olan mevsimsel satislar, tiretilen tiriin
cesitliliginin oldukca fazla olmasi, {iriin tasarimlarinin her daim giincel tutulmasi ve
¢ogu lriiniin bir sonraki koleksiyonda yer almamasi talep tahminini oldukg¢a karmasik
bir hale getirmektedir. Tiim bu kisitlamalar, hazir giyim sirketleri i¢in satis tahmin
sistemlerini ¢ok 6zel ve karmagik hale getirmektedir.

Yapilan literatlir aragtirmasi sonucunda son yillarda perakende sektoriindeki talep
tahmini problemi ¢6zlimii i¢in makine O6grenme yontemlerine sik¢a basvuruldugu
goriilmiistiir. Bu ¢aligmalardan hareketle uygulama kapsaminda makine 6grenmesi
yontemleri karsilastirmali olarak degerlendirilmis ve veri setine en iyi yanit veren, veri
setini en iyi 0grenebilen algoritma se¢imi tizerinde durulmustur.

Calismada yapay sinir aglarindan ¢ok katmanli algilayici, bir karar agaci alt yapisi ile
caligan rassal orman algoritmasi ve kiimeleme yontemlerinden K-ortalamalar ve X-
ortalamalar algoritmalar1 kullanilmigtir. K-ortalamalar algoritmasi kendi bagina kiime
sayisini belirleyemez ve bu da bir dezavantaj olusturur. X-ortalamalar algoritmasi
aslinda K-ortalamalar algoritma mantig ile ¢alisan ve optimum K degeri belirleme
islemini kullaniciya degil de kendi basina halledebilen bir algoritma oldugu igin
optimum kiime sayis1 X-ortalamalar algoritmasi ile belirlenmis olmaktadir.

Caligsma kapsaminda kullanilan veri seti cogunlukla nominal degerlerden olustugu igin
bu degerlerin regresyon uygulamasina yanit verebilmesi icin ikilik tabandaki sayilara
cevrilmislerdir. Niimerik degiskenlerin de birbirleri cinsinden ifade edilebilmesini
saglama amaci ile normallestirme yaklasimi uygulanmistir. Uygulama kapsaminda
kullanilan normallestirme yontemi Min-Maks yontemidir.
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Uygulamanin ilk asamasi kisa déonemlik gergeklesen Uriin siparis verilerini kullanarak
bir sonraki siparis edilebilecek lriinii ve iirlin miktarmi tahmin etmektir. Bunu
gerceklestirmek icin eldeki veri rassal bir sekilde egitim ve test veri setlerine ayrilmis
ve egitim veri seti ¢Ok katmanli algilayici ve rassal orman algoritmasi ile
calistirilmustir.

Yapilan ilk denemenin sonucunda ¢ok katmanli algilayicinin rassal orman
algoritmasina gore performans kriterleri gozetilerek daha iyi sonug¢ verdigi
gozlemlenmistir. Bu tstiinliik halinin rastlantisal bir durum olup olmadigini anlamak
icin de birbirlerinden farkli 10 adet egitim ve test setleri olusturulup her iki algoritma
da bulunan veri setleri ile ¢alistirilmistir. Bunun sonucunda da bulunan performans
Kriterlerine t-testi uygulanarak bulunan sonucun tesadiifi olmadigi, 10 denemenin her
birisinde ¢ok katmanli algilayici rassal orman algoritmasina gore daha iyi sonug
verdigi belirlenmistir.

Yapilan uygulamanin ikinci agamasinda, {iriin 6zelliklerine bakilmaksizin tiim tirtinleri
ayni1 veri seti igerisinde bulunduran ilk asamadaki siire¢ten ziyade birbirlerine benzer
oOzellik gosteren Urtnleri kimelemenin ve bu islem sonunda her bir kiime i¢in ayr1 ayri
tahmin c¢aligmasi yapmanin tahmin performansin iyilestirip iyilestirmedigi
hesaplanmistir. Kiimeleme yaklagiminda da iki yontem (K-ortalamalar, X-ortalamalar
algoritmasi) ile ¢alisilmis ve her iki yontemden elde edilen sonuglar rand endeks degeri
hesaplanarak birbiri ile karsilastirilmis ve daha iyi bir endeks degerine sahip oldugu
icin K-ortalamalar algoritmasi ile belirlenen kiimelere tahmin ¢aligmasi uygulanmustir.
Calisma sonunda elde edilen performans degerleri birinci asamada bulunan
performans degerleri ile karsilagtirllmig ve kiimelemenin tahmin performansini
tyilestirmedigi gozlemlenmistir.

Uygulamanin {iglincli asamasinda ise amag, segilen bir {irline ait gegmis yillarin siparis
verileri kullanilarak gelecek periyottaki siparis miktarin1 tahmin etmektir. Caligmanin
bu kisminda mevcut olan tiim sezonlardaki ortak bulunan bagimsiz degisken degerleri
belirlenmis ve bunun sonucunda veri setinde belirli sadelestirmeler yapilmistir. Veri
seti yine rassal olacak sekilde egitim ve test veri seti olarak iki kisimda incelenmistir.
Egitim veri seti ile yapilan regresyon ¢aligmasinin sonucunda rassal orman algoritmasi
performans degerlendirme kriterleri a¢isindan daha tahmin edici bir sonug¢ vermistir.

Bu Ustiinliik halinin rastlantisal bir durum olup olmadigin1 anlamak i¢in de birinci
asamada yapildig1 gibi birbirlerinden farkli 10 adet egitim ve test setleri olusturulup
her iki algoritma da bulunan veri setleri ile ¢alistirilmistir. Bunun sonucunda da
bulunan performans kriterlerine t-testi uygulanarak bulunan sonucun tesadifi
olmadigi, 10 denemenin her birisinde rassal orman algoritmasimin ¢ok katmanl
algilayici algoritmasina gore daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Sonrasinda 2004 ve 2005 yillarindaki dort sezon ele alinarak 2006 yilindaki ilkbahar
yaz sezonundaki ceket miktar1 tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bulunan tahmin sonucu
2006 yili ilkbahar yaz sezonunda gerceklestirilen ceket iiretim miktarlart ile
karsilastirilmis ve sonucun tutarli oldugu gozlemlendigi icin 2007 sonbahar kis
sezonundaki ceket talep miktar1 tahmin edilmeye amaciyla sirasiyla 2005 ve 2006
yillarindaki sezon verileri kullanilmistir.

Uygulama kapsaminda kullanilan ¢ok katmanli algilayici ve rassal orman algoritmasi
parametreleri se¢imi optimal bir se¢im yontemi bulunmadigi i¢in birgok defa yapilan
deneme sonugclari karsilastirilip en 1yi degeri veren parametre optimal parametre degeri
olarak belirlenmistir. Regresyon caligsmalar1 i¢in belirlenen performans kriterleri;
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korelasyon katsayisi, ortalama mutlak hata (MAE), hata ortalamalarinin karekokii
(RMSE) olmaktadir.

Degiskenligin getirdigi riskin ¢ok yiiksek oldugu perakende sektdriindeki en dnemli
problemlerden biri olan talep tahmini konusunda makine 6grenme yontemlerinin ne
kadar etkin bir bi¢imde sonug verdigi bu ¢alisma kapsaminda gozlemlenmistir. Ancak
algoritmalar ayn1 veri seti iizerinde benzer etkiyi yaratmamaktadir ve bundan dolay1
da veri seti i¢in algoritma se¢imi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Onerilen metodoloji, firma icin miisteri taleplerinin tahmin edilmesinde basarili bir
karar destek sistemi olarak disiiniilmektedir. Gelecekteki calismalarda topluluk
O0grenmesi (ensemble learning) gibi farkli makine 6grenmesi teknikleri ile uygulama
yapilabilir.
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FORECASTING OF SALES QUANTITIES BY MACHINE LEARNING
METHODS IN FAST FASHION SECTOR

SUMMARY

Demand forecasting is a process where historical data is used to determine customer
needs in the next period. Since this forecasting is related to the future, it contains a
great deal of uncertainty and therefore it is not possible to predict the future period
demand precisely. However, predictions obtained within a small margin of error play
an important role in decision making.

Within the scope of this research, machine learning methods were used to predict
demand for products of a company operating in the fashion industry.

Since delivery time which is based on the lifetime of products produced in the fashion
industry is long, products demanded for each season are changed very quickly,
customer needs have to be met in the fastest and best way, to maintain competitive
power in the market, it is critical to predict demand accurately in this industry.

However, seasonal sales, which are very sensitive to weather conditions, high degree
of variety of the products produced, and the fact that product designs are always up to
date and that most products are not included in the next collection make demand
forecasting a very complicated task. All these restrictions make sales forecast systems
very special and complex for garment companies.

A thorough review of the related literature revealed that machine learning methods are
frequently used in order to solve the demand forecasting problem in the retail sector.
Based on these studies, some machine learning methods were evaluated comparatively
within the scope of this study, and the selection of the algorithm that fit the data set
best and the one that was able to learn the data set best was emphasized.

In this study, multi-layer perceptron algorithm from artificial neural networks, random
forest algorithm working with a decision tree infrastructure and K-means and X-means
algorithms from clustering methods were employed. The K-means algorithm cannot
determine the number of clusters on its own, which creates a disadvantage. The logic
of the X-means algorithm is the same as that of the K-means algorithm; however,
unlike the K-means algorithm finding the optimum number of clusters is not left to the
user, and the X-means algorithm determines it on its own.

Since the data set used in this study mostly consists of nominal inputs, they were
converted to dummy variables so that they can respond to the regression application
well. A normalization procedure, which is called the Min-Max method, was applied to
ensure that numerical variables are also be expressed on the same scale.

The first stage of the application utilized short-term product order data to predict which
product and how much of it would be ordered in the next period. To accomplish this,
the available data was randomly divided into training and test datasets and the training
datasets were run with a multi-layer perceptron and random forest algorithm. As a
result of the first trial, it was observed that the multi-layer sensor gave better results
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by considering the performance criteria according to the random forest algorithm. In
order to understand whether this superiority is a random situation, 10 different training
and test sets were created and run with datasets with both algorithms. As a result, it
was determined that the result found by applying t-test to the performance criteria was
not obtained by chance. It was determined that multilayer perceptron gave better
results in each of 10 trials rather than random forest algorithm.

In the second stage of this study, products that show similar characteristics in the data
set were grouped in the same clusters. At the end of the clustering process, the effect
of performing prediction study for each cluster separately was calculated. In clustering
approach, two methods (K-means, X-means algorithm) were studied and the results
obtained from both methods were calculated by comparing the rand index value. Since
rand index value was greater than X-means algorithm, K-means algorithm was applied
to the data set. The performance values obtained at the end of the study were compared
in terms of performance values found in the first stage and it was observed that
clustering could not improve the predictive performance.

In the third stage of this study, the aim was to estimate the order amount of the next
period by using the historical data of a predetermined product. In this part of study,
common variable values found in all seasons were determined and certain
simplifications were made in the data set. The data set was examined randomly in two
parts as a training data and test data. As a result of the regression study conducted with
the training data, the random forest algorithm gave a more predictive result in terms of
performance evaluation criteria. As what was done in the first stage, in order to
understand whether this superiority was a coincidence or not, 10 different training and
test sets were created and run with datasets with both multi-layer perceptron and
random forest algorithms. In conclusion, it was determined that the result found by
applying t-test to the correlation coefficient was not obtained by chance, and the
random forest algorithm gave better results compared to the multi-layer perceptron
algorithm in each of the 10 trials.

Afterwards, an estimation study was conducted by using the sales data of spring-
summer and fall-winter seasons in 2004 and 2005 as training data set and the sales data
of spring-summer season in 2006 as test data set. The actual sales observed in the
spring and summer season of 2006 were compared with the predicted values found in
the same time period and it was seen that the comparison result was consistent. The
sales forecasts of all seasons were calculated by using the data of the previous two
years. The estimated values and the actual values were compared, and the difference
between these two values was controlled.

Since there is no optimal selection method for multi-layer sensor and random forest
algorithm parameters, the trial and error results were compared many times and the
parameter giving the best value was determined as the optimal parameter value.
Performance criteria determined for regression studies; correlation coefficient, mean
absolute error (MAE), root mean square (RMSE).

Algorithms also differ according to the variable types included in datasets. Some
methods can handle both categorical variables and numeric variables, while others can
only process categorical or only numeric values. For this reason, one of the biggest
points to be considered is to determine the algorithm well according to the data set.

In this study, how effectively the machine learning methods have yielded results in
demand forecasting, which is one of the most important problems in the retail sector,
where the risk brought by variability is very high. However, the algorithms do not have
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a similar effect on the same data set, and therefore the selection of the algorithm is of
great importance for the data set.

The proposed methodology is considered as an effective decision support system for
forecasting of sales quantities for the company. In future studies, different machine
learning techniques can be applied.
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1. GIRIiS VE PROBLEM TANIMI

Tedarik zinciri terimi, bir {irlinlin {iretiminde karsilasilan ilk siire¢ten nihai tiikketiciye
nihai satisa kadar mal akigini1 tanimlamak i¢in kullanilir (Aksoy ve dig, 2012). Bir
tedarik zincirinin tedarik, tiretim ve dagitim olmak iizere li¢ temel siireci vardir. Bu
sirecler sadece Ureticileri ve tedarikgileri degil ayn1 zamanda tastyicilar, depolar,
perakendeciler ve misterileri de kapsamaktadir. Surecler arasinda bilgi, iiriin ve
kaynak ileri ve geri yonlii akmaktadir. Tedarik zincirinin performansini etkileyen
birgok faktér bulunmaktadir. En Onemli faktor ise talep tahmin dogrulugudur.
Gunumuzde perakende sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin yiizlestikleri en biiyiik
problemlerden biri de talep kestirimini iyi yapamamalar1 sonucunda meydana gelen
stoksuz kalma ya da asir1 stok tutma gibi kar marjim1 6nemli Olciide etkileyen

sonuclardir.

Talep tahmini, gelecek periyottaki miisteri ihtiyaglarin1 belirlemek icin gegmis
verilerin kullanildigi bir siiregtir. Bu tahmin gelecege iliskin oldugundan biiyiik oranda
belirsizlik icermektedir ve bu sebeple gelecek periyot talebini kesin olarak kestirmek
¢ogu zaman miimkiin degildir. Ancak kiiciik bir hata pay1 ile elde edilen tahminler

karar vermede 6nemli rol oynamaktadirlar.

Tekstil / giyim sektortinde Gretilen Grlnlerin kullanim 6mriine gore teslim siiresinin
uzun olmasi, her bir sezon i¢in talep edilen iirlinlerin ¢cok hizli degisiklige ugramasi,
miisteri beklentilerin en hizli ve en iyi sekilde kargilanma ihtiyaci, pazardaki rekabet
gict ve daha birgok etken oOzellikle bu sektordeki talep tahmin dogrulugu
gereksinimini olduk¢a 6nemli kilmaktadir. Bununla birlikte hava sartlarina kars1 ¢ok
hassas olan mevsimsel satiglar, iiretilen iiriin ¢esitliliginin olduk¢a fazla olmasi, iiriin
tasarimlariin her daim giincel tutulmasi ve ¢ogu Uriintn bir sonraki koleksiyonda yer
almamasi talep tahminini olduk¢a karmasik bir hale getirmektedir. TUm bu
kisitlamalar, hazir giyim sirketleri i¢in satig tahmin sistemlerini ¢ok 6zel ve karmasik

hale getirmektedir.



Gecgmiste tekstil sektoriinde talep tahmini yapilirken geleneksel olarak bir yilda
uretilecek drlnler ilkbahar-yaz ve sonbahar-kis sezonu olarak ayirilirdi ve her sezon

basi biitiin {iriinler satisa sunulurdu.

Her sezonun sonunda ise satilmamis drlinler indirime girerek elde kalan Grtnler
temizleniyordu. Ancak gilinimiizde hizli moda terimi tekstil sektoriine hakim
oldugundan bu yana iirilin sirkiilasyonlar1 ¢ok hizli olmaya basladi. Bununla birlikte
talep tahmini de tiim sezonu kapsayacak sekilde degil belirli periyotlarda yapilmaya
baslandi. Sezonda basta satilan iirlinler kullanilarak tek sezonun satiglarini ve
koleksiyonun kendisini inceleyip o koleksiyona ek gelecek {iriiniin ne kadar satilacagi

daha ¢ok 6nem arz eder oldu.

Satig tahmin yontemleri alaninda istatistiksel yontemler yakin gegmiste en ¢ok
kullanilan yontemler arasinda yer almaktaydi. Bu istatistiksel teknikler, Ustel
yumusatma, Holt-Winters modeli, Box & Jenkins modeli, regresyon modelleri veya
otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modellerine sahip iyi bilinen ¢esitli
modelleri icerir. Baz1 alanlarda tatmin edici sonuglar vermesine ve basitligi ve hizli
cevap verebilmesi adina popiiler olarak kullanilmasina ragmen, istatistiksel yontemler

moda sektdrii i¢in uygulandiginda birkag¢ sorun ortaya ¢ikmaktadir.

Cogu zaman serisi yontemi biiyiik tarihsel veri setleri, parametrelerinin karmasik bir
optimizasyonu ve kullanicinin belirli bir deneyimini gerektirdiginden ve genellikle
dogrusal bir yapi ile sinirli oldugundan bu yontemler tekstil / konfeksiyon ortami igin
ve daha genel olarak herhangi bir moda sektoriinde kullanim agisindan uygun degildir,
bu nedenle yapay zeka (AI) gibi daha sofistike yontemlerle karsilastirildiginda

performanslari genellikle daha koétiidiir (Brahmadeep ve Thomassey, 2016).

Bu calismada Tiirkiye’de tekstil sektoriinde genis bir tiretim ve satis hacmine sahip
olan spor tiriinleri satan uluslararasi en biiyiik firmalardan birine ait toplam dort yildan
olusan siparis verileri g6z ontnde bulundurularak yapilan ilk uygulamada sezon igi
degisen talep tahminini ele alan ve ikinci olarak ise belirlenen bir iiriin i¢in gegmis
sezon satis verileri kullanilarak gelecek sezondaki satis miktar1 tahminini ele alan bir

sistem gelistirilmesi amag¢lanmustir.



Calismanin ikinci boliimiinde makine 6grenme yontemleri ile talep tahminine iliskin
literatlirdeki ¢aligmalar incelenmistir ve ¢alisma kapsaminda kullanilacak olan yapay
sinir aglar1, karar agaci algoritmalar1 ve kiimeleme algoritmalarina ait ¢alismalar yer

almaktadir.

Calismanin tgilincii boliimiinde inceleme kapsaminda karsilagtirilacak olan ¢ok
katmanli algilayici ve karar agaci algoritmasi, rassal orman algoritmasi, K-ortalamalar
ve X-ortalamalar kiimeleme algoritmalar1 ve teorik alt yapilar1 ayrintili sekilde
aciklanmistir. Bunlarin devaminda da tahmin ve kiimeleme performansinin 6l¢tiimi
icin gerekli kriterler belirlenmis ve formiilleri agiklanmistir. Bu boliimde makine
ogrenme yontemlerinde siklikla kullanilan normallestirme ydntemlerinden de

bahsedilmistir.

Tahmin performansinin 6l¢iimii i¢in belirlenen kriterler korelasyon katsayisi, mutlak
ortalama hata (MAE) ve hata ortalama kareler toplaminin karekokii olan RMSE
degerleri dikkate alinmistir. Bunlarin yani sira kiimeleme performans analizi igin
kullanilan performans kriteri rand endeks degeri olarak belirlenmis ve bu boliimde

aciklamalar1 yapilmistir.

Calismanin dordincu boliimiinde ise uygulama kapsaminda yapilan c¢aligmalar
ayrintilar1 ile anlatilmistir. Bu bolimde baslangic olarak problem tanitimu,
metodolojiden ve uygulamanin yapilacagi programdan bahsedilmistir. Daha sonra veri
setleri tanitilmig ve veri doniistirme islemlerinde yapilan ¢aligmalardan

bahsedilmistir. Uygulama {i¢ asamadan olusmaktadir.

Birinci asamada doniistiiriilen sezonluk veri seti %90 egitim %10 test veri seti olarak
rassal bir sekilde program tarafindan ikiye ayrilmistir. Devaminda elde edilen egitim
veri seti regresyon calismasi ile hem ¢ok katmanl algilayict hem de rassal orman
yOntemi ile hata 6l¢iimii yapilarak en diisiik hatay1 veren yontem segildikten sonra,
tahmin ¢alismasi yapilarak koleksiyona eklenebilecek bir sonraki Griinun nitelikleri ve
talep miktar1 belirlenmistir. ikinci asamaya gelindiginde, incelenen mevcut sezonda
Uretilen biitiin trlinleri kapsamakta oldugundan benzer Ozellik gdsteren driinlere
kiimeleme ¢aligmas1 uygulanmasi tahmin performansini iyilestirip iyilestiremeyecegi

lizerine ¢alisilmstir.

Kiimeleme c¢alismasi igin belirlenen K-ortalamalar ve X-ortalamalar kiimeleme

yontemlerinin uygulanma sonuglari birbirleri ile karsilagtirilmistir. Bu karsilagtirma



rand endeks degeri hesaplanarak elde edilmistir. Devaminda, endeks degerine gore
daha iyi olan kiimeleme algoritmasinda elde edilen her kiimeye bir 6nceki asamada
sonucu daha iyi verdigi i¢in ¢ok katmanl algilayici ile regresyon ¢alismasi uygulanmis
ve kiimeleme yapilmadigi haldeki performans kriterleri kiimelemenin verdigi

performans kriterleri ile kiyaslanmistir.

Uciincii asamaya gelindiginde ise, belirlenen bir iiriin i¢in gecmis sezonlardaki siparis
verileri goz dnilinde tutularak tiriine ait gelecek sezonda gergeklesebilecek tiim siparis
miktar1 tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bunu gergeklestirmek i¢in iki algoritma ile
degerlendirilmeye tabi tutulmus ve bu veri seti i¢in en iyi sonucu veren yontem ile
tahmin caligmasi yapilarak gelecek sezondaki belirlenen iiriine ait toplam satig miktari
tahmin edilmeye calisilmistir. Sonrasinda 2004 ve 2005 yillarindaki dort sezon ele
alarak 2006 yilindaki ilkbahar yaz sezonundaki ceket miktar1 tahmin edilmeye
calisilmigtir. Bulunan tahmin sonucu 2006 yil1 ilkbahar yaz sezonunda gergeklestirilen
ceket tiretim miktarlari ile karsilastirilmis ve sonucun tutarli oldugu gozlemlendigi i¢in
2007 sonbahar kis sezonundaki ceket talep miktari tahmin edilmeye amaciyla sirasiyla

2005 ve 2006 yillarindaki sezon verileri kullanilmistir.

Calismanin son boliimiinde ise uygulamadan alinan sonuglar degerlendirilmis ve
kullanilan yOontemlerin problem se¢imindeki etkileri dogrultusunda gelecek

calismalara yon verebilme adina gelistirme Onerileri verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Talep Tahmininde Yapay Sinir Aglari

Sinir ag1 teknolojisi, insan beyninin bilgi ve organizasyon becerilerinin kazanilmasini
taklit etmek amaciyla gelistirilmistir. Verilerin diizenlenmesi, smiflandirilmasi ve
Ozetlenmesi konusunda onemli destek sunmaktadir. Ayrica, giris verileri arasinda
kaliplar1 ayirt etmeye yardimet olur, az sayida varsayim gerektirir ve yiiksek derecede
tahmin dogrulugu saglar. Bu ozellikler sinir ag1 teknolojisini finanstan tibba kadar
cesitli alanlarda taninma, siniflandirma, tahmin ve optimizasyon i¢in potansiyel olarak

umut verici bir arag haline getirmektedir (Kwon, 2011).

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki noronlarin 6grenme siirecini simiile etmek
icin tasarlanmis bilgisayar tabanli sistemlerdir. Yapay sinir aglari, sistemi yoneten
fiziksel ve kimyasal yasalar hakkinda gergek bilgiye sahip olmadan bir dizi deneysel
veriden 6grenme yetenegine sahiptir. Bu nedenle, veri sistemlerinin YSA uygulamasi
ozellikle sistemlerin dogrusal olmamalar1 ve karmasik davranislar gostermesi
durumunda yuksektir (Kwon, 2011). Yapay sinir aglart son donemlerde tekstil
sektoriinde talep tahmini problemlerinde siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar

vermektedir.

Yu ve dig. (2011) yaptiklar1 ¢calismada, moda sektoriinde faaliyet gosteren bir firma
i¢in talep tahminini hizli ve daha dogru yapabilme amaciyla istatistiksel yontemlerin
kombinasyonu ile yapay zek& uygulamasinin sonuglarini performans olgiitlerince
karsilastirma gibi bir yontem onermislerdir. Satis miktarinin iiriin rengi, bedeni, fiyati
gibi kriterlerle iligkisini anlamak i¢in 10 iiriin iizerinde inceleme yapilmis ve zamanin
maliyet {tzerindeki etkisi hesaplanmistir. Sonug¢ performanst MSE degeriyle
Ol¢lilmiistiir. Cikan sonuglara bakildiginda yapay zekd uygulamasi ile yapilan tahmin
hatasinin istatistiksel yontemlerin verdigi hatadan daha diisiik oldugunu dolayisiyla

tahmin performansi bakimindan daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

Huang ve Liu (2017) yaptiklar1 ¢alismada, ¢alismada, yeni giyim iriinleri igin iki
asamali akilli perakende tahmin sistemi tasarlamislardir. ilk asamada stok ¢ikist

dikkate alinarak orijinal satig verileriyle talep tahmin edilmektedir. Uyarlanabilir noro-
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bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) talebi tahmin etmek i¢in ikinci asamaya girmistir. Bu
arada, yeni {irlinlerin sinirh verileri nedeniyle bir veri se¢im siireci sunulmaktadir.
Ampirik veriler Kanadali bir hizli moda sirketindendir. Sonuglar, talep ve satiglar
arasindaki iliskiyi ortaya koymakta, talep tahmin siirecini bir tahmin sistemine entegre
etmenin gerekliligini ortaya koymakta ve ANFIS tabanli tahmin sisteminin geleneksel
YSA tekniginden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Uzerinde calisilan
firma uzmanlariyla goriiserek ve 6nceki literatiirii gozden gegirerek talep tahmininin
yapilabilmesi i¢in bes faktor belirlenmistir. Bu degiskenler orijinal fiyat seviyesi,
promosyon seviyesi, yikselme seviyesi, boyut tercihi, takvim faktéri gibi
degiskenlerdir. Bes degisken belirlendikten sonra veriler egitim ve test Uzere iki
boliimde incelenmistir. Farkli parametreleri ile deneme yapilmis ve en iyi sonucu
veren parametre ile de talep tahmini yapilmistir. Degerlendirme kriteri olarak MSE ve
MAPE hata degerleri secilmistir. Sonu¢ olarak da MSE ve MAPE degerlerine
bakilarak ANFIS sisteminin belirsizligin ¢ok yiiksek oldugu giyim sektoriinde

kullaniminin uygun oldugu sonucuna karar vermislerdir.

Brahmadeep ve Thomassey (2016) yaptiklar1 ¢alismada magazalardaki Grtnleri
yenileme simulasyonu ile uzun ve kisa vadeli tahminler yapan iki asamal1 bir tahmin
sistemi gelistirmislerdir. Tahmin dogrulugu ve ayrica kalan envanter ve toplam satis,
modellerin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan ii¢ performans gostergesidir.
Onerilen sistemin denenmesi igin kullanilan veriler, bir Fransiz perakendecinin veri
tabanindan alimmistir. Bu veriler satislar1 ve uzun vadeli tahmin ig¢in kullanilan
tanimlayici kriterleri igerir. 482 adet Uriiniin kisa donem satis verilerini kullanarak bu
verilerden yapay zeka uygulamasi kullanilarak kisa dénemli talep tahmini yapilmaya
calisilmigtir. Uzun vadeli satis tahmin modeli i¢in ana sorun, ge¢mis veri olmadan
dogru tahminler yapmaktir. Boyle bir durumda, satig ve ilgili iirlin tanimlayici
kriterleri arasinda iliski kurmak icin genellikle karar agaclar veya sinir aglar1 gibi bir
veri madenciligi teknigi kullanilir. Béylece, yeni liriinlerin satis tahminleri tanimlayici
kriterlerinden hesaplanabilir. Bu ¢alismada 142 yeni {irliniin uzun vadeli tahminini
elde etmek icin Onerilen sistemi kiimeleme ve karar agaglarina dayanarak
uygulanmigtir. Hizli moda {iriinleri i¢in, kisa vadeli tahminler hem siirli bir siirede
hem de smirli miktarda veri iizerinde gergeklestirilmelidir. Degerlendirme kriteri
olarak hatalarin karelerinin toplaminin karekokii (RMSE) ele alinmistir. Sonug olarak

onerilen model hizl1 giyim {irlinlerinin tahmini konusunda basartyla uygulanmistir.



Hui ve Choi (2016) yaptiklar1 incelemelerinde, giyim perakendecilerinin satis
tahminleri yapmasi ve giyim tiriinleri i¢in uygun stok seviyesini belirlemek i¢in yapay
zekanin ne derece basarili olabilecegini teorik olarak ele almislardir. Yazarlara gore
tekstil perakendeciliginde karsilasilan sorunlar bir¢ok perakendecinin karsilastigi
sorun, belirli miisteriler hakkinda ¢ok fazla bilginin eksik olmasidir ve bu tiir veri ve
bilgilerin miktar1 ¢ok biiyliktiir. Moda perakendecilerinin, bireysel miisterilerin satin
alma davranislarini ayrintili olarak anlamalar1 ve ekonomi degisimleri ve moda trend
degisiklikleri gibi ¢evresel degiskenlerden etkilenen satin alma degisikliklerini takip
etmesi zordur. Bu nedenle, veri madenciligi, potansiyel miisterilerin satin alma
tercihini belirlemeye ve moda pazarlama ekibinin daha iyi misteri hizmeti ve elde
tutma i¢in onlar1 hedeflemesine olanak taniyan yaklasimlardan biridir. Uzun gelisim
stireci ve genis uygulama yelpazesi ile YSA modeli, 6zellikle giyim sektoriindeki is
stireclerinde sik¢a karsilasilan, dogrusal olmayan iliskilere sahip veri setleri igin umut
verici bir modelleme teknigini temsil etmekte oldugu yapilan inceleme sonucunda
goriilmiistiir. Model spesifikasyonu agisindan, YSA'larin veri kaynagi hakkinda ¢okca
geemis veri gerektirmedigine, ancak genellikle tahmin edilmesi gereken ¢ok sayida

agirlik icerdiginden, biiyiik bir egitim veri seti gerektirdigine deginmislerdir.

Giri ve dig. (2019) yaptiklari calismada, kadin giyim tirtinlerinin gegmis satis verilerini
ve bunlara karsilik gelen goriintiileri kullanarak bir sonraki periyottaki yeni iirin
miktari tahmin etmeyi amaglamiglardir. Caligma i¢in 320 farkl iiriin resmi dikkate
almmustir ve her goriintii benzersiz bir 6ge tanimlamaktadir. Goriintiilerin nitelik
resimlerinin ¢ikarilmasi igin gelistirilen V3 derin sinir ag1 kullanilmistir. Goriintii
isleme siirecinden sonra veri seti 2049 adet degisken ile talep miktarini tahmin etmeye
calismaktadir. Regresyon modeli i¢in bircok uygulamada Ogrenme basarisi
kanitlanmis ¢ok katmanli algilayici (MLP) modeli kullanilmaktadir. Degerlendirme
kriteri olarak ortalama mutlak hata (MAE), hatalarin karelerinin ortalamasi (MSE),
hatalarin karelerinin ortalamasinin karekokii (RMSE) kullanilmistir. Sonug¢ olarak
belirli bir grup iirlin satisinin birka¢ hafta boyunca oldukca dogru bir sekilde tahmin

edildigi sonucunu gozlemlemislerdir.

Ngai ve dig. (2014) yaptiklar1 ¢alismada, tekstil ve hazir giyim tedarik zincirlerinde
karar destegi ve akilli sistemlerin uygulanmasi ile ilgili arastirma makalelerinin
kapsamli bir incelemesini sunmaktadir. Veriler 1994'ten 2009'a kadar 35 dergide

yaymlanan 77 makaleden elde edilmistir. Makaleler, tekstil {iretimi, hazir giyim



tiretimi ve dagitim / satig olmak tiizere ii¢ temel sektore uygulanabilirliklerine gore
siiflandirilmigtir. Bu ¢alismada tanimlanan kategorilere ayrilmis dergi makalelerinin
kapsamli bir listesi, arastirmaci ve uygulayicilara, bir tekstil ve hazir giyim tedarik
zincirinin ¢esitli asamalarmma karar deste§i ve akilli sistemlerin uygulanmasi
konusunda bilgiler ve ilgili referanslar sunmaktadir. Gelistirilen siniflandirma
cercevesi 15181inda, sektdrde yapay sinir aglarimin talep tahmini konusunda diger

uygulamalara nazaran daha fazla kullanildigin1 gézlemlemislerdir.

Semenov ve dig. (2017) yaptiklar1 calismada, otomat makineleri ad1 verilen otomatik
perakende sistemlerinin sorunlarini ele almiglardir. Calismanin amaci, yapilmasi
maksimum kar getirecek bir otomat ¢esidinin olusturulmasidir. Semenov ve dig.
(2017) sinir ag1 yoluyla yapay zeka olusturma yontemlerinden birine odaklanmiglardir.
Perakende satislar1 tahmin etmek icin sinir aglarini kullanma deneyimi, 6ngdriilen ve
gercek veriler arasindaki benzerligi garanti etmeyi miimkiin kilar. Yapay sinir ag1
kullanilarak yapilan tahmin ¢alismasi sonucunda tahmin sonuglari ile gergek degerler

arasinda %10’luk bir hata pay1 ile tahmini basarili sekilde gerceklestirmislerdir.

Slimani ve dig. (2016) yaptiklari ¢alismada, Fas’ta bulunan bir siipermarketin gegmis
talep giinliik talep tahminleri liretebilmek igin yapay sinir aglart kullanilmistir.
Uygulanan yontem yapay sinir aglart igerisinde oldukga popiiler olan ¢ok katmanli
algilayict yapisidir. Sonuglar, sinir agina yeni girdiler eklemenin, vaka ¢aligmasinda,
kisa vadeli talep tahmininin dogrulugu {izerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Kullanilan veriler egitim ve test verileri olmak iizere ikiye ayrilarak
incelenir. Egitim seti olarak ele alinan periyodun ilk {i¢ ay1 egitim, geriye kalan ii¢ ay1
ise test seti olarak kullanilmistir. Cok katmanl algilayici i¢in kullanilan parametreler
birka¢g deneme sonrasinda belirlenmistir. Degerlendirme kriteri olarak hatalarin
karelerinin ortalamas1 (MSE) kullanilmistir. Sonug olarak yapay sinir ag1 kullanilarak

elde edilen tahminin gercek tahmine yakin oldugunu gézlemlemislerdir.

Sharma ve dig. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, regresyon analizi, ileri makine 6grenmesi
tekniklerinden olan karar agaglar1 ve yapay sinir aglari gibi ¢esitli modelleme
tekniklerinin, e-ticaret platformlarindaki satiglari tahmin etmede etkinligini
gostermeyi ve Amazon’da ki kitap satislar1 igin hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu
incelemeyi amaclamaktadir. Uygulama icin secilen kriterler giincel fiyat, indirim
tutari, indirim orani, inceleme hacmi, sayfa sayisi, olumlu duygu giicii, olumsuz duygu

giicli, pozitif duyarlilik giicli, negatif duyarhilik giicii gibi kriterlerdir. Belirlenen
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uygulamalar ¢ercevesinde bu kriterlerin hangisinin kitap satiglar1 izerinde daha biiyiik

bir etkiye sahip oldugu arastirilmak istenmektedir.

Ying ve Hanbin (2010) yaptiklar1 ¢alismada, bir Uretim isletmesinin 12 aylik gegmis
verisini kullanarak gelecek donem i¢in tahmin c¢alismasi yapmislardir. Kullanilan
yontem yapay sinir aglarindan olan ¢ok katmanli algilayicidir. Veriler %70 programin
egitilmesi i¢in %30 ise programin testi i¢in kullanilmistir. Uygulamada kullanilan
fiyat, marka bilinirligi, pazarlama ve hizmet seviyesi, bolge ekonomisi ve politikasi
gibi bagimsiz karar degiskenleri talebi tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Yapilan
calismanin sonucunda ise tahminin kiiclik bir hata orani ile yapilmasi yapay sinir

aglarinin talep tahminindeki basarisini ortaya koymaktadir.

2.2 Talep Tahmininde Karar Agaclan

Loureiro ve dig. (2018) yaptiklari ¢alismada, derin 6grenme yaklagimi ile elde edilen
satig tahminlerini bir dizi teknikle, yani karar agaclari, rasgele orman, destek vektor
regresyonu, yapay sinir aglari ve dogrusal regresyon ile elde edilenlerle
karsilagtirmaktadir. Calisma sonucunda derin 6grenme kullanan model, moda
perakende pazarindaki satislar1 tahmin etmek i¢in iyi bir performansa sahip oldugu
gozlemlenmistir, ancak dikkate alinan degerlendirme metriklerinin bir kismi igin

rastgele orman algoritmasi (random forest) daha iyi sonuglar gostermistir.

Huang ve Pan (2013) yaptiklari ¢alismada, isletmelerin operasyonel performanslarinin
siiflandirilmasi konusu iizerinde durmuslardir. Genel olarak, isletme performansi
analizi genellikle finansal tahmin veya kredi derecelendirme modelleri tarafindan
yapilir. Bu ¢alismada, Tayvan borsa ve OTC'de 6rnek veri olarak listelenen geleneksel
endiistri kamu kuruluglarinin 287 6zel tesebbiisiinden alinan verileri i¢in hem veri
madenciligini hem de yapay zekay1 birlestiren hibrit bir metodolojinin tek bir modelin
benzersiz giiciinden faydalanmas: énerilmektedir. Ik asamada ag giris degiskenlerini
secmek icin geleneksel temel bilesenler analizi gibi veri madenciligi teknigini
kullanilmistir. Ikinci asamada olasiliksal sinir ag1 dahil olmak iizere cesitli farkl
modeller de goz oniinde bulundurulmustur. Bu galigma olasiliksal sinir agi modelinin,
genetik algoritma tarafindan ayarlanan parametreden sonra siniflandirma yeteneginin,
diger basit yontemler-geri-yayilma aglari, karar agaglari ve lojistik regresyon
modelinden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Sonug

olarak, gercek veri setleriyle yapilan deneysel sonuglar, birlestirilmis modelin, tek bir
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modelden birinin elde ettigi tahmin siniflandirma dogrulugunu iyilestirmenin etkili bir

yolu olabilecegini gdstermektedir.

Nuaimi ve dig. (2016) yaptiklar1 ¢alismada, Birlesik Arap Emirlikleri’nde yer alan Al
Ain sehrinde yasayan toplumun ihtiyaglar i¢in (yeni okullar, hastaneler, parklar vb.)
belediye yonetiminin karar verme siirecini kolaylagtirmak igin ihtiya¢ degerlendirme
stirecinin nasil iyilestirilecegini arastirmiglardir. 287 kamu kurulusunun finansal
verilerini kullanarak sirketlerin performans analizlerini yapmak igin hem veri
madenciligini hem de yapay zekayi birlestiren hibrit bir metodoloji Gnermeyi
amaclamaktadir. Ilk olarak, ag giris degiskenlerini segmek icin geleneksel temel
bilesenler analizi gibi veri madenciligi teknigini kullanilmistir. Devaminda, yerine
getirilemeyecek taleplerin nedenlerini olasiliksal sinir agi da dahil olmak tizere gesitli
farkli modeller de dikkate alinarak arastirilmistir. Model sonuglarinin 6lglim
performanst kiyaslanmistir. Sonug olarak, gercek veri setleriyle yapilan deneysel
sonuclar, birlestirilmis modelin, tek bir modelden birinin elde ettigi tahmin

siiflandirma dogrulugunu iyilestirmenin etkili bir yolu olabilecegini gostermektedir.

Chaudhuri ve dig. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, hisse senedi fiyatlarinin oranlarinda
gelecekteki hareketi tahmin etmek i¢in makine Ogrenimi araglarini kullanmay1
amaclamaktadirlar. Sirket ¢iftlerinin hisse fiyati oraminin degerinin tahmini
modellemesi igin ti¢ farkli algoritma, destek vektor makinesi (SVM), rastgele orman
(RF) ve uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi (anfis) kullanilmistir. Bu yazida,
2012-2015 yillar1 (Haziran'a kadar) Hero Motocorp-Bajaj Auto, TCS-INFOSYS ve
PNB (Pencap Ulusal Bankasi), BOB (Baroda Bankasi) adli li¢ ¢ift Hindistan’da
faaliyet gosteren sirketin giinliik hisse fiyatlar1 dikkate alinmistir. Egitim, her y1l igin
ayrt ayrt yapumistir. Her yil igin verilerin %801 egitim amagli olarak
degerlendirilmistir ve verilerin %20'si test igin kullanilmistir. Buna gore girdi ve ¢ikti
degiskenlerinin degerleri hesaplanmistir. SVR, RF ve ANFIS'in hisse senedi fiyatlar
ciftinin degerini tahmin etme kabiliyeti y1l bazinda kontrol edilmistir. Performansi
degerlendirmek icin MSE ve MAPE benimsenmistir. Sonu¢ olarak rassal orman

algoritmasi ile elde edilen hata degeri en kii¢lik ¢ikmig olmaktadir.

Liao ve Sun (2010) yaptiklar1 calismada, Cin’de yer alan Chao G6li’niin su kalitesini
tahmin etmek ve degerlendirmek i¢in daha iyi ve daha dogru bilgileri dikkate alarak
degistirilmis bir karar agac1 ydntemi 6nermektir. Onerilen yapi1 gelistirilmis karar

agacidir ve bu model geleneksel karar agaci algoritmasi olan C4.5 ve yapay sinir aglari
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algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Bunun sonucunda da gelistirilmis karar agaci
algoritmasinin diger yontemlere nazaran su kalitesi tahmininde daha basarili sonug

verdigi tespit edilmistir.

Kang ve dig. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, City Bike adli bir bisiklet firmasinin
verilerini kullanarak belirli bir siire i¢indeki bisiklet kiralanma sayisini tahmin etmek
i¢in kullanilacak yontemi segmeyi amaglamaktadirlar. Veri seti siirlis mesafesi, siiriis
stiresi, istasyon enlemi ve boylami, kullanici tipi vb. dahil 15 degisken icermektedir.
Tahmin modelini olusturmak icin baslangi¢c zamani, kullanici tipi, dogum yili ve
cinsiyet degiskenleri kullanilmistir. Tahmin algoritmasi i¢in ¢ok katmanl algilayic,
karar agaci ve rassal orman algoritmalar1 sonuglart karsilagtirilmistir. Veriler %70
egitim ve %30 test verisi olarak rassal bir sekilde boliinmiistiir. Degerlendirme kriteri
olarak hata ortalamalarnin karelerinin karekokii (RMSE) kullanilmigtir. 3 algoritma

arasindan en iyi sonucu veren algoritma rassal orman algoritmasi oldugu gézlenmistir.

Bala (2010), Hindistan'm dogusundaki bir sehir olan Bhubaneswar'da bulunan bir
perakende siipermarket magazasinda satilmakta olan 10 {iriin i¢in talep tahmini
calismasi ylriitmiistiir. Perakende magaza, bilgisayarli envanter takip sistemi ile orta
biyikliktedir ve ¢ogunlukla bélgedeki kiigiik bir likks alana hitap etmektedir. Bu
nedenle, miisterilerin detaylar1 ile veri toplamak miimkiin olmustur. Karar agaci ve
ARIMA'ya dayanan Onerilen model mevsimsellik dikkate alinarak uygulanmistir.
"ARIMA" ve "sinir ag1 ile ARIMA" temelli diger ¢esitli tahmin modelleri de
uygulanmistir. Haftalik tahmin i¢in, kullanilan 6ngoriiciiler 6deme giinii sayisi, tatil
sayis1 (hafta sonu dahil), festival / 6zel giin sayisi, tatil dncesi giin sayisi, festival
oncesi / dzel giin sayisi, okul tatili sayist (yaz / kis) giin sayilaridir. Onerilen model,
satigin dnemli bir kisminin belirli bir profile veya profillere giiclii bir sekilde atfedildigi

tirtin kalemleri i¢in uygun oldugu tespit edilmistir.

2.3 Talep Tahmininde Kimeleme

Genel olarak, kiimeleme benzer nesneleri gruplandirmak i¢in denetimsiz tekniklerin
kullanilmasidir. Veri bilimcinin, kiimelere uygulanacak etiketleri Onceden
belirlememesi anlaminda, kiimeleme teknikleri denetimsizdir. Verilerin yapist ilgili
nesneleri tanimlar ve nesneleri en iyi nasil gruplandiracagini belirler. Kiimeleme,
verilerin analizi i¢in siklikla kullanilan bir yontemdir. Kiimeleme mantiginin

temelinde herhangi bir tahmin amaci glidiilmez.
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Bunun yerine, kiimeleme yontemleri, nesne 0zniteliklerine gore nesneler arasindaki
benzerlikleri bulur ve benzer nesneleri kiimeler halinde gruplandirir (Dietrich ve dig,

2015).

Huber ve dig. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, bir firin zincirindeki hizmet diizeyini
artirmak ve satilmamis mallarin miktarin1 siirlamak amaciyla siparis siirecini
gelistiren bir karar destek sisteminin pargasi olarak makale kiimeleme ve hiyerarsik
ongormenin uygulanabilirligini arastirmiglardir. Calismanin odak noktasi giinliik
siparis edilen ¢abuk bozulabilen tiiketici {riinleridir. Firin zincirinin satis noktasi
verilerine dayanan bir degerlendirmede kiimeleme yaklagimini giinliik talep tahmini
calismasi i¢in kullanmiglardir. En son satis noktasi verilerine dayanarak farkli
organizasyon diizeylerinde hiyerarsik tahminler saglayarak giinlilk islemleri
destekleyen bir karar destek sistemi Onerilmistir. Kiimeleme analizi, ikame edilebilir
kalemlerin benzer giin i¢i satis modeline sahip oldugunu ve bu da talebin toplu bir

seviyede tahmin edilmesini makul kildigin1 ortaya koymustur.

Demiriz (2014) yaptig1 ¢alismada hem pozitif hem de negatif 6ge iliskilerini igeren
kalem gruplar igindeki lineer regresyon modelleri araciligiyla perakende esyalarin
haftalik taleplerinin tahmin edilmesi i¢in bir g¢erceve Onermistir. Haftalik satis
rakamlarina gore benzer olan madde gruplarina ¢ok degiskenli regresyon modelleri
uygulanmistir. Ogeleri gruplandirmak icin temel fikir, benzer 6gelerin 6zelliklerinin
(6r. fiyat ve envanter seviyeleri) odak 6gesi i¢in daha iyi ongoriicii 6zelliklere sahip
olabilmesidir. Kiimeleme olarak iki farkli yontem kullanilmigtir. Bunlar K-ortalamalar
algoritmas1 ve simirlandirilmis kiimeleme algoritmasidir. Regresyon ile yapilan talep
tahmininde her bir nesne i¢in ayri ayri, nesnelerin birbirleriyle olan iliskileri baz
aliarak ve iki kiimeleme algoritmasinin verdigi hata sonuglar1 karsilastirilmistir ve
siirlandirilmig kiimeleme yonteminin talep tahminini digerlerine nazaran daha az hata
payiyla karsilamasi lizerine kiimeleme yaklasiminin tahmin sistemlerinde iyi bir sonug

verdigini kanitlamistir.

Kusrini (2015) yaptig1 ¢alismada, bir kiimeleme algoritmasi kullanarak tirtinleri 'hizli

tilketilen {rtlinler' ve ‘yavas tiiketilen {irlinler ' olmak {izere iki farkli kategoriye
ayirabilecek bir model olusturarak minimum stok ve kar marjini1 belirleme siirecini
desteklemeyi amaclamaktadir. Bu ¢alismada kullanilan yontem onceden belirlenmis
Ogelerin siiflandirilmasinda basarili bir sekilde sonu¢ vermesi nedeniyle, kiimeleme

yontemi olan, K-ortalamalar algoritmasi kullanilmigtir. Calismada kullanilan veriler
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Yogyakarta’da faaliyet gosteren bir mini market olan Citramart’tir. Arastirmada
kullanilan veriler, 2014 ve 2015 yillarina ait satis verilerinden alinmistir. Kiimeleme
senaryosu zaman (yi1l ve ay) ve degisken (kalem sayist ve islem degerleri)
kombinasyonu icin kurulur. Merkeze en yakin olan grup kiimesi elemanlar1 hizli
tiiketilen iirlinler arasinda olmakta ve merkeze en uzak olan grup kiimesi elemanlarinin

yavas tiiketilen {irlin grubuna ait oldugu gézlemlenmistir.

Lingxian ve dig. (2019) yaptiklar1 calismada, &ncelikle Ingilterenin cevrimigi
perakende aktivite verilerini siniflandirmak i¢in K-ortalamalar kiimelemesi adi verilen
denetimsiz bir 6grenme yontemi kullanmis ve daha sonra, gecmis bilgilere dayanarak
gelecekteki ¢evrimigi perakende dinamiklerini tahmin etmek i¢in Uzun Kisa Siireli
Bellek adli gelismis bir yapay zeka zaman dizisi modeli kullanmislardir. Veriler
normalize edildikten sonra %80 egitim, %20 test verisi olarak kullanilacak sekilde
ikiye ayrilmislardir. Uzun Kisa Siireli Bellek modelinin gelecek periyottaki 20 saatlik
verinin fiyat dinamiklerini tahmin etmek i¢in ¢ogunlukla son 10 saatlik gergeklesen
veri bilgileriyle hesaplanabilecegi, bu da perakendecilerin envanter ve servis personeli
gibi kaynaklarmmi yeniden tahsis etmelerini ve satis planlarin1  zamaninda

ayarlayabilmelerini sagladigini ortaya koymuslardir.

Chen ve dig. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, bilgisayar perakende satig tahminleri igin
kiimelenme ve makine 6grenme yontemlerini birlestirerek kiimelenmeye dayali bir
tahmin modeli énermislerdir. Onerilen yéntem once egitim verilerini benzer ozellikler
gozetilerek bir gruba ayirmak i¢in kiimeleme teknigini kullanmistir. Daha sonra, her
bir grubun tahmin modelini egitmek i¢in makine 6grenme teknikleri kullanilmistir.
Test verilerine en ¢ok benzeyen veri 6runtulerine sahip kiime belirlendikten sonra,
satig tahmini i¢in kiimenin egitimli 6ngdérme modeli benimsenmistir. Bu ¢alismada,
kendi kendini organize eden harita (SOM), biiyiiyen hiyerarsik kendi kendini organize
eden harita (GHSOM) ve K-ortalamalar algoritmasi olmak {izere {i¢ kiimeleme teknigi
ve destek vektor regresyonu (SVR) ve asir1 6grenme makinesi (ELM) olmak iizere iki
makine 6grenimi teknigi kullanilmistir. Toplam alti kiimelenmeye dayali tahmin
modeli onerilmistir. Kisisel bilgisayarlar, diziistii bilgisayarlar ve likit kristal ekranlar
icin gercek satig verileri ampirik 6rnek olarak kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
biiyiiyen hiyerarsik kendi kendini organize eden harita ile bir asir1 Ogrenme

mekanizmasini birlestiren modelin, diger bes tahmin modelinin yan1 sira tek SVR ve
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tek ELM modellerine kiyasla her ii¢ {iriin i¢in de {istlin tahmin performansi sagladigini

gostermistir.

Kumar ve Patel (2010) yaptiklar1 calismada, her bir tahminle iligkili standart sapma ile
bir dizi 6ge i¢in satis tahminleri verildiginde, kiimeleme kavramlarini kullanarak
tahminleri birlestirmek icin yeni bir yontem oOnermislerdir. Oge kiimeleri, satis
tahminlerindeki benzerlik temel alinarak tanimlanir ve her bir 6ge kiimesi icin ortak
bir tahmin hesaplanir. Ulusal bir perakende zincirinden elde edilen gercek bir veri
kiimesinde, tahminleri birlestirme yonteminin, tek tek tahminlerden veya bir tirtindeki
tim Ggeler i¢in tek bir birlesik tahmin kullanma yonteminden ¢ok daha iyi satis

tahminleri Urettigini saptamislardir.

Thomassey (2010) yaptigi c¢alismada, tekstil perakende sektoriindeki tahmin
problemini ele almistir. Yazara gore tekstil perakende sektoriiniin dinamigi diger
sektorlere nazaran daha farklidir. Bundan dolayi tahmin ¢alismasi yaparken dikkate
aliacak hususlar yazara gore; gecmis veriler arasindaki (satislar ve ilgili kalemlerin
tanimlayict kriterleri arasinda) iliskiyi modellemek ve bu iliskileri, yeni 6gelerin
aciklayict Olgiitlerinden gelecekteki satiglart tahmin etmek icin kullanmaktir.
Thomassey (2010) bu nedenle tahmin problemini, bir zaman dizisi tahmin sorunu
degil, bir stmiflandirma sorunu olarak ele almistir. Yazara gore, boyle bir durumda
girdiler (yani tanimlayici Olgiitler) ve ¢ikti (yani satislar) arasindaki iligkiler karmasik
ve / veya dogrusal olmayan oldugunda, makine Ogrenme ydntemleri basit ve
yorumlanabilir model siniflandirma modelleri olusturmak i¢in en uygun yontemdir.
Tahmin dogrulugunun belirli giyim tedarik zinciri tizerindeki etkisini 6l¢mek igin, bir
perakendecinin ve bir Ureticinin tedarik strecini 20 Uriinuin gercek verileriyle benzetim
caligmas1 yapilmis ve bu oOrnekte kullanilan tanimlayict kriterler fiyat, satiglarin
baglangi¢ tarihi ve her bir 6genin kullanim omriidiir. Bu sistemin homojen madde

gruplari olusturmak i¢in ¢ok etkili oldugu kanitlanmistir.
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Cizelge 2.1 : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Uygulama

Makale Yazarlar Y1l Aan,  Kullanilan Yontem Faktorler Ozet
ELM-FF model,
. . Yong Yu, SLFN (single- Satis Miktar1 Calismanin amaci moda sektdriinde faaliyet gosteren bir firmanin
An intelligent fast sales . . . . ST ~ . ! - A
- Tsan-Ming Perakende hidden layer Urun Rengi talep tahmini istatistiksel yontemlerin kombinasyonu ile yapay zeka
forecasting model for hoi. Chi 2011 Kiori feed q | R deni 1 1 » Sleiitleri
fashion products Choi, C I- Sektori  feedforward neura Urln Btf eni uygulamasinin sonuglarini performans 6lgiitlerince
Leung Hui networks), IFSFM Urlin Fiyat1 karsilagtirmaktir.
Modeli
Orijinal Fiyat,
Intelligent Retail iyesi
.g He Huang Promosyon Seviyesi Calismada veri kiimelerinin satis ve talep modellerini
Forecasting System for ' Perakende - ) o . .
- 2017 - YSA, ANFIS Beden Tercihi gozlemleyerek, dnerilen sistem ile kayip satiglarin azaltilmasi
New Clothing Products Qiurui Liu Sektor amaclanmustir
Considering Stock-out Dagitim ¢ Suf.
Takvim Faktoru
Uriin Fiyati
Intelligent demand Karar Agac1(C4.5)  Urlin Satiglarinin Calismada, kisa donem ve uzun dénem talebi makine 6grenme
; Brahmadeep Perakende . N ; L o
forecasting systems for S Thomasse Sektbrii Algoritmasi Baslangi¢ Zamani yontemlerinden yapay sinir aglar1 modeli, kiimeleme ve rassal
fast fashion ' y ELN Modeli Uriin Yasam orman algoritmalar kullanilarak tahmin edilmeye ¢aligilmstir.

Omuirleri
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Cizelge 2.1 (devam) : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Makale

Uygulama Kullanilan

Yazarlar Yil Alans Yéntem Faktorler Ozet
Using artificial neural Uriin Yasam Omrii Incelemede bir firmanin satis tahminle yapmast ve iiriinler
networks to improve P.C.L. Hui, T.- 2016 Perakende Cok Katmanl Satt Persi odunun icin uygun stok seviyesini belirlemek i¢in yapay zekanin
decision making in apparel M. Choi Sektor Algilayict (MLP) SUzunTu“u ne derece basarili olabilecegini teorik olarak ele
supply chain systems £ alinmustir.
Forecasting New Apparel  ~pandadevi Giri o Uriin Rengi
Sales Using Deep Learning Sebastien ’ 2019 Perakende V3 dirll(n Slmrlagl Uriin Stili Calismada, belirli bir trlin grubunun gegmis satig
and Nonlinear Neural Thomassey Sektorii CZI :llimli? 1 Uriin Tasarimi veriler!ni ve sat}lan j('m'inlerin gorsel bilgilerini kullanarak
Network Regression Jenny BalkO\,N griay Uriin Bedeni bir sonraki periyot igin talep tahmini yapilmasi
and Xianyi Zeng amaglanmistir.
;/talrl(r;[g;cl)av Satilan iiriin sayist
Research of Artificial Viadimi Perakend KK 1 Satis ve satin alma
Intelligence in the Retail ch a Il(mllrk 2017 grallt?n“ € A?OI atm;l/llilp fiyatlari Calismanin amact, iiretilmesi planlanan ve iiretildigi halde
Management Problems Nemcl) “\S} y extord gilayiet (MLP) o deki driin maksimum Kar getirecek bir otomat makinesinin talep
Razar;aozﬁae\l/a say1s1 tahmininin yapilmasidir.
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Cizelge 2.1 (devam) : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Makale Uygulama

Yazarlar Yil Kullanilan Yontem Faktorler Ozet
Alani
Ilham Satilan Uriin Sayis1
Configuration of Daily ~ sLIMANI Perakende  Cok Katmanli  Uriin Tipi (gikolata,
Demand Predicting llhame EL 2016 Sektorii  Algilayici (MLP)  ekmek, peynir vs.) Incelemede, Fas’ta bulunan bir siipermarketin giinliik talep
System Based on Neural FARISSI Miisteri Sayis1 vb. tahminleri iiretebilmek i¢in yapay sinir aglar1 kullanilmustir.
Network
Guncel fiyat
Analysis of book sales Satyendra Indirim tutart
prediction at Amazon  Kumar Sharma Perakende Karar Agaci (C5.0) Indirim orani Caligmada makine 6grenmesi tekniklerinin e-ticaret
marketplace in India: a Swapnajit 2019 . . Algoritmast CART Sayfa sayisi platformlarindaki satiglar1 tahmin etmede etkinligini gdstermeyi
. . . Sektori -
machine learning Chakraborti ANN Olumlu duygu guct amaglamaktadir.
approach Tanaya Jha Pozitif duyarlilik
gucu vb.
Fiyat
Study on the Model of Marka Bilinirligi Incelemede bir iiretim isletmesinin ge¢mis siparis verisi
Demand Forecasting Zhu Ying 2010 Perakende ¢ok Katmanl: Pazarlama ve kullanilarak gelecek dénem igin tahmin ¢alismasi ¢ok katmanli
Based on Artificial Xiao Hanbin Sektorlh  Algilayici (MLP) Hizmet Seviyesi

Neural Network Bolge Ekonomisi ve

Politikas1

algilayici ile yapilmustir.
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Cizelge 2.1 (devam) : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Makale Yazarlar Yil Uylgﬂllﬁ:na Kullanilan Y&ntem Faktorler Ozet
5 Uriin Ailesi
Exploring the use of ALD. Karar Agaglan Uriin Alt Ailesi . . .
deen neural networks Loureiro Rasgele Orman, Renk Tipi Arastirmada, derin 6grenme yaklasimi ile elde edilen satig
for szles forecasting in V. L. Miguéis 2018 Perakende Destek Vektor Renk tahminlerini bir dizi makine 6grenmesi teknigi ile
fashion L-uclas EM. Sektori Regre§y0r]u, Yapay Moda karsilastirarak en iyi sonucu veren yontemin se¢ilmesi
retail da Silva §1n1r Aglart ve Magaza Tipi, amaglanmastir.
Dogrusal Regresyon Fiyat,
Beden, Beklenti Seviyesi
Alacak Hesabinin Ciro
. Orani,
FOI_’e_CaSt_mg Envanter Devir Hizi,
CIaSSIflcat_'on of L . Varligin Ciro Orant, ) )
operating Jui-Ching isletme Tem?l_Bllesen Sabit Kiymet Biiyiime Yapilan ¢aligmanin amaci, igletmelerin operas_yo_nel_
performance of Huang Wen- 5013 performan Analizi (PCA), Orani performanslariin siniflandirilmasi konusuna hibrit bir
enterprises by Tsao Pan s Analizi Olas:?ksal:{mr Agl, Toplam Aktif Bilyime yontem ile yaklagmaktir.
probabilistic neural arar Agaci Oram
network Oz kaynak Orani,
Sabit Oran,

Kazan¢ Orani
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Cizelge 2.1 (devam) : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Makale Yazarlar vil Uygulama Kul__lamlan Faktbrler Ozet
Alam Yontem
Tatil/ Festival/ Ozel giin
giin sayis1 (hafta sonu
- dahil),
Decision Tree Based ) Tatil 6ncesi giin sayisi,
Demand Forecasts for  Pradip Kumar ., . Perakende ARIMA Okul tatili (yaz / kis) gin  Incelemede bir stipermarkette giinltk tiketilen trtinleri hedef
Improving Inventory Bala Sektord sayisi, alan ve bu iiriinler i¢in kisa donemli talep tahminini makine
Performance Mega indirimlerin Ogrenmesi yontemleri ile tespit edilmeye calisiimistir.
yapildig1 giin sayisi,
Uriinleri alan miisteri
tipleri vb.
Forecasting and
Evgluatlng Water Hao Liaoa Cevre ve Gehstlrllwmls DO, BODS, PH, sicaklik, Calismada, (;,m de yer alap plr go'lu'n su I_(all_tesml tah[mn
Quality of Chao Lake 2010 " Karar Agaci etmek ve degerlendirmek igin gelistirilmis bir karar agaci
Wen Suna Teknoloji . Amonyak-Azot ; Y -
based on an Improved Modeli ve C4.5 yontemi dnerilmektir.
Decision Tree Method
Research on the . Cok Katmanli Su1:u§ Meﬂsafe-sh
F t of Shared Zilu Kang Aloal K Siiriis Siirest,
_Forecast of Share Yuting Zuo gtiayict, Karar istasyon Enlemi ve Calismada bir bisiklet firmasinin belirli bir siire i¢indeki
Bicycle Rental Demand . Perakende agaci - . . .
Zhibin Huang 2017 - . Boylami, bisiklet kiralanma sayisini tahmin etmek i¢in kullanilacak
Based on Spark Fena Zhou Sektorl Algoritmasi, Kullanict fioi Snte iminin belir] . : )
Machine Learning g Rassal Orman anict tipi, yontem se¢iminin belirlenmesi amaglanmigtir
Penghui Chen . Cinsiyet,
Framework Algoritmast y
Dogum Yili
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Cizelge 2.1 (devam) : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Makale Yazarlar Yil Uygulgiia Kul..l aln Faktorler Ozet
Alani Yontem
Vatandas Ihtiyaglari
Predicting the I Karar Agact, Emlfllkl\ﬁllfJSToplam
Decml(_)r! for the L . . Destek Vektor o Incelemede bir sehirdeki toplumun ihtiyaglar1 icin ihtiyag
Provision of Nuaimi Samira Hizmet S Emirlik Nufusu - . . L -
. . . 2016 o Makinesi A degerlendirme siirecinin nasil iyilestirilecegini konusuna yapay sinir
Municipal Services Al Marzooqi Sektor (SVM), Sinir Isin Kapsami Slart ile cbziim bul | ¢
Using Data Mining Nazar Zaki & ,KNN Yapilan islemler aglari ile ¢oziim bulunmasi amaglanmstir.
Approaches glart (KNN),
Yil
Destek Vektor
Application of Mg\‘j'l\r}les'
Machl_ne Learnl_ng Tamal Datt_a Igastge)lt,% Zamanl%{ Fiyaﬂarll} Arastirmada bir sirketin giinliik hisse fiyatlar1 dikkate alinarak, hisse
Tools in Predictive Chaudhuri 2017  Finans Orman (RF) Orani, Fiyatlardaki  genedi fiyatlarinin oranlarinda gelecekteki hareketi tahmin etmek igin
MOdeI'Ug of F?a"s Ind_raml G_hOSh Uyarlanabilir Hiz Orany, Standart  ,kine ogrenimi araglarini kullanmay1 amaglanmustir.
Trade in Indian Priyam Singh N&ro-Bulanik Sapma
Stock Market Cikarim
Sistemi
Bolge
| based Jakob Huber, Bqllge;(ategolrllil
 Cluster-base Alexander Makale Bolgede 9“” u Calismada bir firmin sundugu hizmet diizeyini artirmak ve giin sonunda
h'erarCh'Ca.I demand Gossmann 2017 Perak?n.qe Kimeleme Satilan Ufun Sayisl  satilamamis mallarin miktarini simirlamak amaciyla makale kiimeleme
fo_recastlng for Heiner Sektord ARIMA Magaza ve hiyerarsik 6ngdrmenin uygulanabilirligini aragtirtlmustur.
perishable goods Stuckenschmidt Magaza Kategorisi
Her Magazada Giinliik

Satilan Uriin Say1st
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Cizelge 2.1 (devam) : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Makale Yazarlar  yy Uygulama  Kullanilan Faktorler Ozet
Alan Yontem
. . Bir Yillik Satig Calismada, bir mini market verileri kullanilarak {irtinleri hizli/yavag
Grouping of Retail - Lo T .. o . . )
. Kusrini Perakende  K-ortalamalar Verileri, Bir tiiketilen drtinler olmak {izere iki farkli kategoriye ayirabilecek bir
Items by Using K- L 2015 - . . R . ; .
. Kusrini Sektor algoritmast Aylik Satig model olusturarak minimum stok ve kar marjini belirleme siirecini
Means Clustering L .
Verileri desteklemeyi amaglamaktadir.
K-ortalamalar
Demand Eorecastin algoritmasi, Fiyat, Envanter
L g Ayhan Perakende  smirlandirilmig Seviyeleri, Calismada lineer regresyon modelleri araciligiyla perakende esyalarin
Based on Pairwise Item o 2014 - ], e L S i oy
L Demiriz Sektoru kiimeleme Haftalik Satig haftalik taleplerinin tahmin edilmesi i¢in bir ¢erceve dnermistir.
Associations .
algoritmast Rakamlari
. . Fatura No, Stok
Online Retail Sales L K-ortalamalar '
. . You Lingxian . kodu, Agiklama, . L , . . .
Prediction with L algoritmasi, . . Incelemede, Ingiltere’de gerceklesen online satis verilerini tahmin
Kou Jiaging Perakende .. .. Miktar, Tarih, . D n s .
Integrated Framework 2019 . .. Uzun Kisa Siireli S etmek icin gelismis bir yapay zekd zaman dizisi modeli kullanimi
Wang Sektori Birim fiyat,
of K-means and Neural LY Bellek el amagclanmistir.
Shihuai . Miisteri Kimligi,
Network Algoritmasi Ulke
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Cizelge 2.1 (devam) : Literatiir taramas1 yapilmis makalelerin 6zet tablosu.

Makale Yazarlar Yil Uylgijalslma Kullanilan Y®ontem Faktorler Ozet
Sales-f(_)recastmg py SOM, GSOM, K- Iki Haftghk PC - o
combining clustering . . Satis Miktart, Arastirmada, bilgisayar perakende satig tahminleri i¢in
; - I-Fei Chen Perakende ortalamalar algoritmasi . LT N . .
and machine-learning C 2017 - ” LCD Satis kiimelenme ve makine 6grenme yontemlerini birlestirerek
. Chi-Jie Lu Sektoru Destek Vektor Reg, . . . . o
techniques for computer ELM Miktar1 NB Satig kiimelenmeye dayali bir tahmin modeli nerilmistir.
retailing Miktart
hClust Algor.ltmash Uriin Numaras
. - cClust Algoritmasi, . . o S
Using clustering to Mahesh . (Merchandise Yapilan ¢alismada, ulusal bir perakende zincirinin satig verileri
. . Perakende Box-Jenkins o
improve sales forecasts  Kumar Nitin 2010 - . . ID) Haftalik kullanilarak satig tahminleri ve standart sapmalar1 benzer olan
. . . Sektdri  Algoritmasi, Hareketli . o . Sl . . .
in retail merchandising R. Patel Ortalama Satis Miktar1 trtinleri kimelemek gibi yeni bir yontem 6nermislerdir.
Ussel Diizgiinlestirme
. Holt winter with Uriin Fiyatl . . .
Sales forecasts in olt winte . t Urur_l 13.1.at art, Yapilan ¢alismada, tekstil perakende sektoriindeki tahmin
- ] seasonality Tatil Glnleri . . A o
clothing industry: The . - - problemi ele alinmigtir. Tahmin problemi, bir zaman dizisi
Sebastien Perakende ARMAX Urln Periyodu . AT
key success factor of the 2010 - tahmin sorunu degil, bir siniflandirma sorunu olarak ele
supply chain Thomassey Sektori Forecast Pro yazilimi (Halloween, almmustir
FIS temelli uzun vadeli ~ Christmas, Back ’
management . .
tahmin modeli to school)
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3. TALEP TAHMINI iCiN KULLANILAN MAKINE OGRENMESIi
YONTEMLERI

3.1 Regresyon

3.1.1 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglart insan beynindeki ndronlarin §grenme siirecini simiile etmek i¢in
tasarlanmig bilgisayar tabanli sistemlerdir (Kwon, 2011). YSA'lar son on yilda
6ngoruci modeller ve 6riintii tanima olarak biiyiik ilgi gérmektedir. Yapay sinir aglari,
sistemi yoneten fiziksel ve kimyasal yasalar hakkinda gergek bilgiye sahip olmadan
bir dizi deneysel veriden “6grenme” yetenegine sahiptir. Bu nedenle, veri sistemlerinin
YSA uygulamasi ozellikle sistemlerin dogrusal olmamalar1 ve karmasik davranis
gosterdigi yerlerde yiiksektir. YSA'larin modelleme ve simiilasyondaki erken
uygulama 6rnekleri ilk kez 1943'te basitlestirilmis noronlarin McCulloch ve Pitts
tarafindan piyasaya surilmesinden sonra rastlanildi. Bu néronlar biyolojik néronlarin
modelleri ve hesaplama gorevlerini yerine getirebilecek devreler icin kavramsal
bilesenler olarak sunuldu. YSA modelleri, yasayan canlilarin beyninin problemleri
¢ozmede nasil gelistigini inceleyen biyolojik bilimlerden ilham almistir (Kwon, 2011).
Son yillarda sinir ag1 teknolojisinde biiyiik adimlar atildi. Bu atilim, ¢ok ¢esitli bilimsel
uygulamalar {izerinde artan aragtirmalarla kendini goOstermektedir. Yapay sinir
aglarina ilgi, bu konuda calisan bilim insanlarinin sayisina, bu konuya iligskin
caligmalar i¢in ayrilan finansman miktarlarina, bu konuya iligkin diizenlenen biiyiik
konferanslarin sayisina ve sinir aglartyla iliskili makale igeren dergi sayisina
yansimaktadir. Yapay sinir aglari, oriintli tanima, tanimlama, siniflandirma, konusma,
gorme ve kontrol sistemleri gibi ¢esitli uygulama alanlarinda karmasik islevler yerine

getirecek sekilde egitilmistir.
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3.1.1.1 Yapay sinir ag topolojisi

Glivenilir ve saglam bir ag elde etmedeki basari, ilgili siire¢ degiskenlerinin se¢imine,
mevcut veri kiimesine ve egitim amagli kullanilan alana baglhidir. Bu boliimde, transfer
fonksiyonlari, 6grenme siirecleri ve egitim algoritmalar1 dahil yapay sinir aglariin
topolojisini agiklanacaktir. Birkag cesit yapay sinir ag1 vardir. iki popiiler YSA, yaygin
olarak kullanilan geri yayilim algoritmas: tarafindan egitilmis cok katmanli ileri
beslemeli sinir ag1 ve kendi kendini organize eden haritalamadir. Her ag, katmanlar
halinde gruplandirilmis ve paralel baglantilarla birbirlerine gore yerlestirilmis yapay
ndronlardan olusur. Bu ara baglantilarin giicii, kendileriyle iliskili agirlik ile belirlenir.
Her YSA i¢in ilk katman giris katmanini (bagimsiz degiskenler) ve son katman ¢ikis
katmanini (bagiml degiskenler) olusturur. Aralarinda gizli katmanlar adi verilen bir
veya daha fazla ndéron katmanmi bulunabilir. Yapay bir sinir aginin topolojisi,
katmanlarinin sayisi, her katmandaki diigiim sayis1 ve transfer fonksiyonlarinin dogasi
ile belirlenir. YSA topolojisinin  optimizasyonu muhtemelen bir modelin
gelistirilmesinde en 6nemli adimdir.

Bir sinir agi, genellikle {ic katman halinde diizenlenmis ndronlardan olusur: Giris
katmani olarak adlandirilan ilk katman, analize konu kaynaklardan veri alir. Ikinci
katman, gizli katman ve sinir ag1 i¢in igsel bir degerdir ve dis ile dogrudan temasi
yoktur. Gizli katmandaki noronlarin aktivasyon fonksiyonlar: genellikle dogrusal
degildir; ancak, sinirli bir kural yoktur. Gizli katmanlarin sayis1 ve gizli katmanlardaki
noronlarin sayisi onceden tanimlanmamistir ve ayarlanmalidir. Genel olarak, orta
boyutlu gizli katmanlarla baglamak daha iyidir. Ugiincii katman ¢ikt1 katmani1 olarak
adlandirilir.

[k katmana girilen verilerin derlenmesinden sonra ag tarafindan elde edilen sonuglari
verir. Giris ve ¢ikis ndronlarmin sayisi, tahmini olarak kullanilan degiskenlerin
sayisin1 ve tahmin edilecek degiskenlerin sayisini etkin bir sekilde temsil eder. Gizli
katmanlar ozellik detektorleri gibi davranir ve teoride birden fazla gizli katman
olabilir.

Bununla birlikte, evrensel yaklasim teorisi, yeterince ¢cok sayida noron igeren tek bir
gizli katmana sahip bir agin herhangi bir girdi-¢ikt1 yapisin1 yorumlayabilecegini
diistindiirmektedir. Gizli katmandaki néronlarin sayisi, sinirsel tahminlerde istenen

dogrulukla belirlenir.
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Bu nedenle, sinir ag1 tasarimi i¢in bir parametre olarak diisiiniilebilir. Ileri beslemeli
sinir aginda, belirli bir katmanin tiim noéronlari, yanindaki katmanin tiim ndronlarina
baglanir.

Noronlarin giris katmani bir distribiitor gibi davranir ve bu katmana giris dogrudan
gizli katmana iletilir. Gizli ve ¢ikt1 katmanlarina girisler, 6nceki katmandan alinan tiim
girdilerin agirlikli bir toplami1 gergeklestirilerek hesaplanir. Girdilerin agirlikli
toplami, doniistiiriildiigii gizli noronlara aktarilir (Kwon, 2011). Gizli ve ¢ikt1
katmanlarina girigler, onceki katmandan alinan tiim girdilerin agirlikli bir toplami
gerceklestirilerek hesaplanir.

Giriglerin agirlikli toplami1 gizli ndéronlara aktarilir ve burada bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak doniistiiriiliir. Gizli néronlarin ¢iktisi, sirayla, bagka bir
doniistime ugradig1 noronlarin ¢iktist igin girdi gorevi goriir.

Sekil 3.1 n ndron igeren tek bir gizli katmani olan tipik bir ileri beslemeli sinir agini
gostermektedir. Sekil 3.1°de belirtildigi gibi, her bir yapay néron, 6nceki katmanin
noronlarindan bir dizi sinyal alan bir temel islemcidir ve bu girislerin her birinin,
karsilik gelen ndronlar arasindaki baglantilarin giiclinii temsil eden iliskili bir agirliga

sahiptir.

Gririg Katmani Gizli Katman Cikiy Katmam

=
A

KJ.I.

=
.-; I'-.; ..-4':"-. ..--/.".nllI

g__x
TR

Sekil 3.1 : Tek gizli katmana sahip tipik bir ileri beslemeli sinir agi, Kwon (2011).
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3.1.1.2 Yapay sinir aglar1 6grenme sureci

Bir sinir agmin istenilen o6zellikleri arasinda, ortamindan 6grenme yetenegi, ag
performansini artirmak i¢in kesinlikle en dnemlisidir.

Ogrenme, bir agin parametrelerini degistiren dinamik ve yinelemeli bir siirectir. Bu,
agin ortamindan aldig1 sinyallere bir yanittir.

Cogu topolojide 6grenme, sinaptik verimlilikte bir degisime veya diger bir deyisle, bir
katmanin ndronlarini bir digerine baglayan agirliklarin miktarinda bir degisiklige yol

acar.

Aw;; (6) = wy;(t+ 1) —w; ;(t) (3.1)

Ve sonra,

wi;(t +1) = wy;(t) + Aw; () (3.2)

Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de wi,j (t +1) ve wij, j (t) sirasiyla wi,j'nin yeni ve eski
agirlik miktarlarini temsil eder. Bu tiir bir adaptasyon siirecine ulagsmak ig¢in iyi

tanimlanmis bir dizi kurala sinir agimin 6grenme algoritmasi denir (Kwon, 2011).

Denetimli 6grenme

Sinir aginin evrimlestigi ortam hakkinda derin bilgiye sahip bir "uzmanin" varligi ile
karakterizedir. Uygulamada, uzman bilgisi, pi'yi ifade eden ((p1, d1), (p2, d2)..., (Po,
do)) belirtilen Q ¢ift giris / ¢ikis veri seti bigimindedir. Her ¢ift (pi, di) agin belirli bir
giris i¢in hedef liretmesi gereken bir duruma karsilik gelir. Bu nedenle, denetimli
0grenme ayn1 zamanda O0rneklerle 6grenme olarak tanimlanmistir. Denetimli 6grenme
Sekil 3.2’de sematik olarak gosterilmistir. Ortam ag tarafindan bilinmemektedir. Bu
hem uzmana hem de aga yénlendirilen bir p(t) girdisi iiretir. I¢sel bilgisi sayesinde,
uzman bu girdi icin istenen bir ¢iktt d(t) dretir. Bu cevabin optimal oldugu
varsayilmaktadir. Daha sonra agin ¢ikisi ile karsilagtirilir ve tekrar eden bir islem
yoluyla davranigini degistirmek i¢in aga yeniden enjekte edilecek olan bir e(t) hata
sinyali iiretilir. Bu yineleme sonunda agin uzmanin yanitini simiile etmesine izin verir.
Baska bir deyisle, uzman tarafindan ¢evre bilgisi belli bir durma 6Slgiitiine ulagincaya
kadar yavas yavas aga aktarilir. Daha sonra uzman ortadan kaldirabilir ve agin

bagimsiz ¢alismasina izin verilebilir (Kwon, 2011).
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B el
Cevre Uzman

Denetimli
Sistem

Sekil 3.2 : Denetimli 6grenme semasi, Kwon (2011)'den uyarlanmaistir.
Takviyeli 6grenme

Denetimli 6grenmenin bazi sinirlamalarinin iistesinden gelir. Bu 6grenme bir tiir
denetimli 6grenmedir, ancak skaler hata sinyali vektorii yerine bulgular tatmin edici
bir ipucu ile vermektedir. Uygulamada, takviyeli 6grenmenin kullanimi karmasiktir.

Ancak, bu tiir 6grenme ile denetimli 6grenme arasindaki farki anlamak énemlidir.

Denetimli 6grenmenin sadece performans indeksini (6rnegin ortalama kare hatasi)
hesaplamakla kalmayip ayn1 zamanda sinaptik agirliklarin adaptasyonu i¢in bir yonii
belirten yerel egimi tahmin eden bir hata sinyali vardir. Bu bilgi tiim farki yaratan
uzman gorlisii tarafindan saglanir. Takviye 6grenmede, bir hata sinyalinin olmamast,

bu egimin hesaplanmasini imkansiz hale getirir.

Degisim 6l¢iisiinii tahmin etmek i¢in, ag eylemleri denemeye ve sonucu gézlemlemeye
zorlanir, sonunda sinaptik agirliklar i¢in bir degisiklik yonii ¢ikarir. Bunu yapmak i¢in,
memnuniyet endeksi tarafindan sunulan 6diilii geciktirirken bir deneme / yanilma
stireci uygular. Boylece, iki farkli asama sunulur: agin rastgele degisim yonleri
denedigi bir arastirma asamasi ve karar verdigi bir arastirma asamasi. Bu iki agamali
siire¢ Ogrenmeyi 6nemli Ol¢lide yavaglatabilir. Ayrica, farkli eylemlerin esas1 hakkinda
daha dnce 6grenilen bilgileri kullanma arzusu ile bu kararlarin sonuclar1 hakkinda yeni

bilgiler arasinda bir ikilem ortaya koymaktadir (Kwon, 2011).
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Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz veya kendi kendini organize eden olarak adlandirilan bu 6grenme bigimi
denetimli durumda oldugu gibi bir sinyal hatasi ya da bir memnuniyet endeksi
icermemesi ile karakterize edilir. Bu nedenle, girdi saglayan bir ortam vardir ve bir ag
harici miidahale olmadan 6grenmelidir. Ortamdan gelen girdiyi i¢ durumunun
aciklamasina asimile ederek, bir agin ana gorevi bu durumu olabildigince iyi
modellemektir. Bunu basarmak i¢in, dnce bu model i¢in bir kalite dl¢iisii tanimlamali
ve daha sonra agdaki serbest parametreleri, yani sinaptik agirliklar1 optimize etmek

icin kullaniimalidir.

Denetimsiz 6grenme tipik olarak néronlarin sinaptik agirliklarinin girdilerin karsilik

gelen hedeflerini temsil ettigi bir model olusturmak icin rekabetci bir siirece dayanir.

Ortaya ¢ikan modelin kalitesi, girdiler ve hedefleri arasindaki mesafeyi dl¢gmek igin
bir yontem kullanilarak tahmin edilmelidir. Ortamdan gelen girdiyi i¢ durumunun
aciklamasina uyarlayarak, bir agin ana gorevi bu durumu olabildigince iyi
modellemektir. Bunu basarmak icin, dnce bu model icin bir kalite 6l¢iisii tanimlamali
ve daha sonra agdaki serbest parametreleri, yani sinaptik agirliklar1 optimize etmek

icin kullanilmalidir.

Ogrenme siirecinin sonunda ag, Ozelliklerini kodlamaya izin veren c¢evresel
varyasyonlarin dahili temsillerini olusturma ve bu nedenle otomatik olarak benzer
cevap smiflart yaratma yetenegi gelistirmistir. Denetimsiz 6grenme tipik olarak
noronlarin sinaptik agirliklarinin girdilerin karsilik gelen hedeflerini temsil ettigi bir
model olusturmak igin rekabet¢i bir siirece dayanir. Ortaya ¢ikan modelin kalitesi,
girdiler ve hedefleri arasindaki mesafeyi dlgmek i¢in bir yontem kullanilarak tahmin

edilmelidir.
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3.1.1.3 Geri yayillma algoritmasi calisma prensibi

Geri yayilim (BP) algoritmas1 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan
agirliklarin ayarlanmasi ve dolayisiyla ¢ok katmanli algilayicilarin egitimi igin

onerilmistir (Graupe, 2013).

Geri yayilma algoritmasi, Widrow-Hoff 6grenme kuralinin ¢ok katmanli aglara ve
dogrusal olmayan ayirt edilebilir transfer fonksiyonlarma genellestirilmesiyle
olusturuldu (Kwon, 2011). Giris vektorleri ve karsilik gelen hedef vektorler, bir isleve
yaklasana kadar, giris vektorlerini belirli ¢ikis vektorleriyle iliskilendirene kadar ag:
egitmek icin kullanilir. Standart geri yayilim, ag agirliklarinin performans islevinin
egimi negatifi boyunca hareket ettirildigi bir algoritmadir. Geri yayilim terimi, egimin
dogrusal olmayan ¢ok katmanli aglar i¢in hesaplanma bi¢imini belirtir. Uygun sekilde
egitilmis geri yayilim aglari, daha once hi¢ gormedikleri girdilerle sunuldugunda
makul yanitlar verme egilimindedir. Tipik olarak, yeni bir giris, egitimde kullanilan
yeni girise benzer giris vektorleri i¢in dogru cikisa benzer bir ¢ikisa yol acar. Bu
genelleme 6zelligi, bir ag1 temsili bir girdi / hedef ¢ifti kiimesi {izerinde egitmeyi ve
ag1 olasi tiim girdi / ¢ikt1 ¢iftleri lizerinde egitmeden iyi sonuglar almay1 miimkiin kilar.
Geri yayillim 6greniminin en basit uygulamasi, ag agirliklarini ve sapmalarini,

performans islevinin en hizli sekilde azaldig1 yonde, egiminin negatifini gtinceller.

Yo =+1

wjo(n) = by(n)
di(n)

um o) yim -1 ()

v

j- Noron

J

|
Sekil 3.3 : j. ¢cikis néronunun sinyal-akis grafigi, Haykin (2019)'dan uyarlanmistir.
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Bu algoritmay1 tanimlamak i¢in, ndron j'min soluna bir noron tabakasi tarafindan
uretilen bir dizi fonksiyon sinyali tarafindan beslendigini gosteren yukaridaki Sekil 3.3
kullanilir. N6ron j ile iliskili aktivasyon fonksiyonunun girisinde olusturulmus olan

lokal alan vj (n) asagidaki Denklem 3.3’te gosterilmistir.

v;i(n) = z wj;(n)y;(n) (3.3)

Burada m, noron j'ye gelen toplam girdi (sapma harig) sayisidir. Sinaptik agirlik wijo
(sabit giris Yo = +1'ye karsilik gelir), néron j'ye uygulanan sapma bj'ye esittir. Bu
nedenle, n. yinelemede j noronu aktivasyon fonksiyonu c¢ikisinda goriinen yj(n)

fonksiyon sinyali Denklem 3.4’te ki gibi olmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi, sinaptik agirhiktaki wiji(n) 'ye kismi tiirevle orantili bir
duzeltme Awii(n) uygular. Analizin zincir kuralina goére, bu gradyan Denklem 3.5’te ki
sekilde ifade edebilir:

de(n)  0de(n) dej(n) dy;(n) dv;(n)
E)Wﬁ(n) - (')ej (n) ay,- (n) (')vj (n) E)Wji(n) (3.5)

de(n)
aw]-i(n)’

Kismi tiirev sinaptik agirlik wj degeri i¢in agirlik uzayinda arama yoniini

belirleyen bir duyarlilik faktoriinii temsil eder. Denklemlerin her iki tarafinin da

diferansiyeli alindiginda ej(n) Denklem 3.6”da ki sekilde elde edilir.

de(n)
de ) 9™ (3.6)

Diferansiyeli alma islemi bir kez daha uygulandiginda vj(n) Denklem 3.7°de ki sekilde
elde edilir.

oy
TORRAGL 37)

Son olarak denklemin sol tarafi,
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de(n) ,
e RRIOIACIONID 8)

w;i(n) 'ye uygulanan Awji(n) diizeltmesi delta kurali tarafindan tanimlanir, Denklem
3.8’de kullanilan n geri yayilma algoritmasindaki 6grenme parametresidir.

de(n)

Awji(n) = =11 dw;; (n) (3.9)

Denklem 3.9’da — isaretinin kullanim sebebi ise agirlik uzayindaki egim inisini
aciklamaktadir. Denklem 3.8’in Denklem 3.9 i¢inde kullanilmasi degisim olgiistiniin

8j(n) olarak nitelendirildigi Denklem 3.10’u olusturur

Ale’ (n) = 1’]6](7’1) * yi(n) (310)
o 0e(m) de(n) dej(n) dy;(n) _ ey
) = G0y = v maym v - 9 (3.11)

Lokal degisim olciisii sinaptik agirliklarda gerekli olan degisiklikleri belirtmektedir.
Denklem 3.11°e gore ¢ikis ndronu j igin belirlenen lokal degisim olgiisii §;(n) bu
ndron igin karsilik gelen hata sinyali olan e;(n) nin ve iliskili aktivasyon fonksiyonun

<p]'- (vi(n)). tiirevinin garpimina esittir.

Denklem 3.10 ve Denklem 3.11°de Awj;(n) nin agirlik hesaplamasinda j. ¢ikis
ndronundaki e;(n) hata sinyalinin 6nemli bir rol oynadig1 goriilmektedir. Buradan
hareketle j. ¢ikis ndéronunun agdaki bulundugu yere gore iki farkli senaryo
belirlenebilir. Birinci senaryo, j. néronun ¢ikis diigiimiinde olmasidir, bu durumun
islenmesi kolay olmaktadir ¢iinkii agin her bir ¢ikis diigiimii, kendisine ait istenen

yanit1 saglayarak iliskili hata sinyalini hesaplamay1 kolaylastirmaktadir.

Buraya kadar bahsedilen kisim ve denklemler birinci senaryonun olusmasi durumunda
calisan algoritmay1 anlatmaktadir. Devaminda ise j. néronun gizli néron olmasi

halindeki algoritma anlatilmistir.

31



Yo =+1 +1
k. néron

() wjo(n) = bj(n)

di(n)

v;(n) ;P(-) ;yj(n) Aw,; ( Vk(n)q)('; )’kgl)__&—>ek(n)

!

j. néron

Sekil 3.4 : k. ¢ikig néronunun j. gizli nérona baglanmasinin sinyal akis grafigi,
Haykin (2019).
NOron j agin gizli bir katmaninda bulundugunda, bu néron i¢in istenen herhangi bir
yanit yoktur. Buna gore, gizli bir ndron icin hata sinyalinin 6zyinelemeli olarak
belirlenmesi ve gizli néronun dogrudan bagl oldugu tiim néronlarin hata sinyalleri
acisindan geriye dogru caligsmasi gerekir; geri yayilma algoritmasinin gelistirilmesinin
karmasik hale geldigi yer burasidir (Haykin, 2009). Denklem 3.11°e gore yerel degisim

Olcust olan §;(n) j. gizli noron icin Denklem 3.12”de ki gibi belirlenir.

_0e(n) dy;(n)  de(m)
§i(n) = — 3y, vyt~ 3y, @;j(i(n)) (3.12)

de(n)
dy;(m)

Denklemin ikinci satirinda Denklem 3.7 kullanmilmistir. Kismi tiirev olan
hesaplamak i¢in ¢ikis ndronun k olarak simgelendigi Denklem 3.13 kullanilmalidur.

e(n) =1/2 Z e (n) (3.13)

keC

Denklem 3.13’{in diferansiyeli alindiginda sinyal fonksiyonu olan yj(n) Denklem
3.14’te ki sekilde ifade edilmektedir.

32



de(n) z . dex(n)

dy;(n) — £ dy;(n) (3.14)
Daha sonra kismu tiirev % i¢in zincir kurali uygulanir ve Denklem 3.14 yeniden
]

yazilarak Denklem 3.15 elde edilir.

de(n) _Ze , dey(n) vy (n)
dy;(n) £ v (n) ay;(n) (3.15)

Sekil 3.4’ten hareketle k ¢ikis diigiimii olacak sekilde,

deg(n)
vy (n)

ex(n) = di(n) — y(n) = die(n) — @i (vie(n)) =
(3.16)

= —@r(r(n))

Denklem 3.16’dan hareketle k i¢in ayrilan lokal alanin belirteci olan vk(n) Denklem
3.17°de ki gibi hesaplanmaktadir.

ve() = ) Wiy (1), (m) (3.17)
=0

Burada kullanilan m Gst indisi k ndéronuna uygulanan sapmalar hari¢ toplam girdi
noronu sayisidir. Burada yine sinaptik agirlik olarak tanimlanan wy;(n), K. ndrona
uygulanan sapmaya esitlenmis olmakta ve karsilik gelen girdi degeri de +1°e
esitlenmistir. Denklem 3.17’nin diferansiyeli alindiginda asagidaki Denklem 3.18 elde

edilmektedir.

dvi(n) — ()
dy;(n) kj (3.18)

Denklem 3.18, 3.16 ve 3.15 birlikte kullanildiginda istenilen kismi tiirev Denklem
3.19°da ki gibi elde edilmektedir.

de(n)
aJ’j(n) B

= = Bmwy(m)
k

= exmei (v m)wiy
L (3.19)
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Son olarak Denklem 3.12, Denklem 3.19’un i¢inde kullanildiginda lokal degisim

noktas1 olan §;(n) i¢in geri yayilma algoritma formiilii bulunmus olup Denklem

3.20°de ki sekliyle gosterilir.

6j(n) = @j(vi(n)) z S (Mwy; (n) (3.20)
k

Denklem 3.12°de yer alan @;(v;(n)) dis faktorii, lokal degisim dlgiisii §;(n) nin
sadece j. gizli noron ile iliskili aktivasyon fonksiyonuna baglidir. Bu hesaplamadaki
diger faktorlerden biri olan 8, (1) j. norona baglanmis olan tiim noronlar igin ex(n) ile
simgelenen hata sinyalleri hakkinda bilgi gerektirir. ikinci faktér olan wy;(n) bu

baglantilarla iliskili sinaptik agirliklardan olusur.

Geri yayilim algoritmasini 6zetlemek gerekirse ilk olarak i. néronu j. nérona baglayan
sinaptik agirhiklara Awj;(n) diizeltmesi delta kurali ile uygulanir Denklem 3.21°de

kuralin 6zet hali mevcuttur.

Agirliklarin Ogrenme orant Yerel J.Noronun
Diizenlenmesi | — | Parametresi |« | Gradyan | | Giris Sinyali (3 21)

Ikinci olarak, yerel gradyan 6;(n) j. néronun bir ¢ikis diigiimii mii yoksa gizli bir diigiim
mii olduguna baghdir:
1. Eger J. noron bir ¢ikis diigiimiinde ise §;(n) her ikisi de noron j ile iliskili olan
@;(v;(n)) tirevine ve ej(n) hata sinyaline baglidur.
2. Eger . noron gizli bir diigimdeyse §;(n) ¢} (v;(n)) tirevine ve j. nérona bagh
olan bir sonraki gizli veya c¢ikis katmanindaki noronlar i¢in hesaplanan

6 (s)lerin toplamina esittir.
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3.1.1.4 Cok katmanh algilayic1 ve algoritma parametreleri

Minsky ve Papert'in ¢alismalarindan yola ¢ikilarak, o sirada yapay sinir aglarinda
bliyiik bir hayal kirikligina neden olan ve bu alanlardaki sinirlamalarin sonucunda,
yapilan arastirmalarin sayist diistiigli igin, tek katmanli yapay sinir agmin O6tesine
geemek bir gereklilik haline gelmisti. Graupe (2013), tek katmanli bir YSA'nin
disbiikey acik bir bolgede veya digbiikey kapali bir bolgede yer alan noktalarin

siniflandirma problemlerini ¢ézebilecegini (temsil edebilecegini) géstermistir.

Disbiikey bolge, o bolgedeki herhangi iki noktanin, o bolgede tam olarak yer alan diiz
bir ¢izgiyle birlestirilebildigi bolgedir. 1969'da ¢ikisina (y) erisilebilen néronlar
disinda agirlik ayarlama yontemi yoktu. Daha sonra, 2-tabakali bir YSA'nin, Cizelge
3.1’de ki XOR problemi dahil olmak iizere digbiikkey olmayan problemleri de
¢ozebilecegi gosterilmistir. Ug veya daha fazla katmana genisletme, YSA tarafindan
temsil edilebilecek ve boylece ¢oziilebilecek problem siniflarini, esasen, sinirsiz olarak
genigletir. Bununla birlikte, 1960'larda ve 1970'lerde ¢ok katmanli bir sinir aginin
agirliklarimi ayarlamak igin giicli bir ara¢ yoktu. Her ne kadar Madaline icin ¢ok
katmanli egitim zaten bir dereceye kadar kullanilmis olsa da yavasti ve genel ¢ok

katmanli problem analizi igin yeterince titiz degildi (Graupe, 2013).

~ .9

Bu algoritma, “ileri beslemeli yapay sinir ag1” grubuna aittir. Giris katmani, agirliklar
ve aktivasyon fonksiyonu olmak iizere toplam ii¢ katmandan olusur. Model, dogrusal
olmayan etkinlestirme islevini kullanarak ¢ikt1 verebilmek icin girdileri agirliklari ile
kullanir. Cok katmanli algilayici, geri yayilim teknigini kullanarak egitim i¢in
denetimli 6grenmeyi kullanir. Coklu katmanlar ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu CKA'y1 dogrusal bir algilayicidan (DA) ayirir. Karmasik regresyon ve

siniflandirma problemlerini ¢6zme yetenegine sahiptirler (Giri ve dig, 2019).

Cizelge 3.1 : XOR dogruluk tablosu.

Kosul X1 X2 Z
A 0 0

B 1 0 1
C 0 1 1
D 1 1 0
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Cok katmanl algilayici parametrelerine bakildiginda, optimal parametre secimi igin
bir yontem olmamasindan kaynakli literatiirde arastirmacilar problem ¢dziimlerinde
cogunlukla deneme yanilma yontemi ile parametreleri saptamislardir. Cizelge 3.2°de

bu parametreler ve tanimlar1 ayrintilari ile verilmektedir.

Cizelge 3.2 : Cok katmanli algilayici parametreleri, Giri ve dig. (2019)'dan
uyarlanmistir.

CKA Parametreleri Tanimi1

Gizli katmandaki optimum ndron sayisini hesaplayacak bir
formdl yoktur. Yine de Baily ve Thoms veya Kartz gibi yazarlar
Gizli Noron Sayis1  tarafindan bazi kurallar ileri siiriilmustiir (Giri ve dig, 2019). En
iyi gizli noron yelpazesinin segimi, test setinde iyi performans
gosteren ag1 segerek deneme yanilma yontemine gore elde edilir.

Bu parametre nérondan hataya agirligin etkisine bagli olarak
Ogrenme Oran1  agirlik degisikliklerinin boyutunu belirleyen ve dgrenme hizim
ag egitim siiresini hizlandiran bir sabittir.

Bir 6nceki baglant1 agirligi degisim miktarmin belli bir oraninin

Momentum Orant o o A . .
yeni degisim miktarina eklenmesidir.

Giris ve Cikig Bu parametre, giris ve ¢ikis katmanlarinin noronlar1 arasinda bir
Katmanlari baglant1 olup olmadigini tanimlar.

Noronlarin toplamia sabit bir element saglayarak &grenme
Capraz Noronlar  stirecine katilan ek bir noron. Bu 6zel néron, giris ve gizli
katmanlardan diger tiim ndronlara baglanir.

Toplu tahmin gergeklestiriliyorsa islenecek tercih edilen drnek
sayisi. Daha fazla veya daha az ornek saglanabilir, ancak bu,
uygulamalara tercih edilen bir toplu is boyutu belirtme sansi
Verir.

Toplu Is Boyutu

Yapilacak egitim sayisi. Dogrulama kiimesi sifirdan farkliysa, ag1

gitim Siiresi erken sonlandirabilir
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3.1.2 Rastgele orman algoritmasi

3.1.2.1 Karar agaclarinin calisma prensibi

Karar agaci, siniflandirma, karar teorisi, kiimeleme ve tahmin islevleri i¢in kullanilan
agag benzeri bir yapidir (Browne ve Berry, 2006). Bir karar agaci kategorik ve niimerik
degiskenler i¢in kullanilabilir. Kategorik degiskenlere uygulandiginda siniflandirma
agaci, niumerik degiskenlere uygulandiginda ise regresyon agaci olarak
nitelendirilirler. Bu agaclar olusum yapilarina gore degisebilirler. Ornegin bazi
durumlarda agaclar yukaridan asagiya, bazi durumlarda ise soldan saga dogru
olusturulurlar.

Karar ¢ok asamali kriterlere ve degiskenlere dayandiginda bir karar agaci kullanilir.
Bir karar agaci, diger Ongoriicii modellerin c¢iktisina kiyasla anlagilmasi ve
uygulanmas1 daha kolay olan resimsel bir ¢iktiya sahip oldugu icin karar verme araci
olarak ¢ok etkilidir (Vo.T.H, 2017). Bir aga¢ diigiimler, dallar ve yapraklar olmak
lizere toplam {i¢ boliimden olusmaktadir. Diiglimler bir veya daha fazla dalin ¢iktig

noktalardir. Tipik bir aga¢ Sekil 3.5’te ki gibi gorinmektedir.

Kok Diigiim
Dallar
................... ‘
Yaprak Karar Diigiimii
/ \ EAlt agag
Son Diigiim :

Sekil 3.5 : Temel bilesenleri ile bir karar agacinin gosterimi, Vo.T.H, (2017).

Bir karar agaci bir kok diigimle baslar, karar diigiimlerine ve nihayetinde karar
kurallarinin uygulandigi son diigtimlere ilerler. Son diigiimi hari¢ tiim diigtimler bir
degiskeni temsil eder ve dallar bu degiskenin farkli degerlerini temsil eder. Son

diigiim, bu rota i¢in nihai karar1 veya degeri temsil eder (V0.T.H, 2017).
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3.1.2.2 Entropi

Bir diigimiin safsizlig1 veya heterojenligi entropi adi verilen terim kullanilarak
Olculebilir (Vo. T. H, P, 2017). Bir degiskenin entropisi belirsizlik derecesinin 6l¢iisii
olarak tanimlanir (Elaidi ve dig, 2018). Temel dayanak noktasi, daha homojen veya
saf diiglimlerin temsil edilmesi i¢in daha az bilgi gerektirmesidir. Bilgilere bir 6rnek,
iletilmesi gereken sifreli bir sinyal olabilir. Mesajin bilesenleri daha homojen ise, daha
az bit tilketecektir. Daha az bilgi gerektiren yapilandirma her zaman tercih edilir.
Sistemdeki belirsizlik arttifinda entropi degeri artar, azalirsa ayni oranda entropi
degerinde de azalis gézlemlenir.

Degerleri 0 ve 1 arasinda degisen entropinin genel formiilii Denklem 3.22°de ki
gibidir.

k
Entr(S) = - ) pilog,(pi) (3.22)
i=1
Denklem 3.22°de,
S:Cq, Cy, Cs....... , Ck smiflarina boliinmiis biz dizi 6rnek,

p;: Cisinifina ait olan S kiimesinden bir nesne koleksiyonun olasiligidir.

Entropi O ile log2c arasinda degisir; ¢, hedef degiskende bulunan kategori sayisidir.
Sekil 3.6°da goriilecegi tizere, gfzlemler miikkemmel homojen oldugunda entropi 0
olurken, gézlemler mitkemmel sekilde heterojen oldugunda log2c olacaktir (Vo. T. H,
P, 2017). TUm p;'ler esit oldugunda entropi maksimum degere (log2c) ulasir. Entropi

p; degeri 1 oldugunda minimum (0) degerine ulasr.

0.6

Entropy

Sekil 3.6 : pi degerleri i¢in karsilik gelen entropi degerleri, Vo.T.H (2017).
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3.1.2.3 Bir karar agacinin olusum siireci

Bir karar agacinin olusturulmasi kabaca iki adimdan olusur.

1. X1, X2, X3......,Xp degisken degerlerini simgeleyen tahminleyici uzay Ri, R,
..... , Rj adet alana bolinar.

2. Rjbolgesine diigen her bir gdzlem degeri i¢in ayni1 tahmin yapilir. Bu tahmin
de Rj bolgesindeki gozlenen degerlere karsilik gelen sonuglarin ortalamasinin
alinmasidir.

Ornegin, 1. Adimda R; ve Rz olmak tizere iki bolge elde edildigi ve birinci bolgedeki
egitim gézlemlerine karsilik gelen degerlerin ortalamasinin 10, ikinci bolgedeki egitim
gozlemlerine karsilik degerlerin ortalamasinin 20 oldugu varsayilsin. Daha sonra
belirli bir gozlem igin X = x, x €R1 ise 10 degeri tahmin edilir ve X €Rz ise 20 degerini
tahmin edilir. 1. adimda anlatilan Ry,...., Ry bdlgelerinin nasil olusturuldugundan
bahsetmek gerekirse, teorik olarak, bolgeler herhangi bir sekle sahip olabilir. Bununla
birlikte, Denklem 3.23’te ki gibi 6ngoriicii modelin basitligi ve yorum kolayligi i¢in
belirleyici alan1 yliksek boyutlu dikdortgenlere veya kutulara bolundr.
J

D 0i= 9wy .29

j=1 iERj

Amacg RSS'yi en aza indiren Ry, ...., Ry kutularin1 bulmaktir.

Burada yg; j. kutu igindeki egitim gozlemleri i¢in ortalama yanittir. Ne yazik ki,
Ozellik alanmnin tiim olas1 bolimlerini J kutularina ayirmak hesaplama agisindan
miimkiin degildir. Bu nedenle, 6zyinelemeli ikili boliinme olarak bilinen yukaridan
asagtya, ‘greedy’ ismiyle bilinen bir yaklasim benimsenmistir. Ozyinelemeli ikili
bolme yaklagimi yukaridan asagiyadir, ¢iinkii agacin tepesinden baglar (bu noktada
tiim gozlemler tek bir bolgeye aittir) ve ardindan art arda bélinmelerle tahmin alanini
ayirir; her bir boliinme agag tizerinde iki yeni dal ile gosterilir. Bu ismin verilmesinin
sebebi, aga¢ olusturma siirecinin her adiminda, gelecege bakmak ve gelecekteki bir
adimda daha iyi bir agaca yol acacak bir bolinme se¢mek yerine, her adimda en iyi
bélinme yapilmasidir. Ozyinelemeli ikili bolme yapmak icin, once X; belirleyicisi ve
kesme noktasi1 s segilir, boylece ongoriicii alan1 {X | Xj <s} ve {X | Xj}} bolgelerine

bdlmek RSS'de miimkdin olan en bilylik azalmaya yol agmaktadir.
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Yani Xi’den Xr’ye tim tahminleyiciler ve kesme noktasi S’nin tim degerleri ve
ardindan son agacin en diisitk RSS’ye sahip olacagi sekilde belirleyici ve kesme

noktas1 Denklem 3.24’te ki gibi segilir.

R.(j,s) = {X|Xj < s}veR,(j,s) = {X|Xj > s} (3.24)
Denklem 3.24°ti minimize eden j ve s degerleri aranir.

R, (j,s) = {X|X; < s}ve R, (j,s) = {X|X; = s} (3.25)

Denklem 3.25°te, Y51 Ri(j, S) ‘de ki egitim gbzlemleri igin ortalama yanittir, Yz, Rz (],
s)' deki egitim gozlemleri igin ortalama yanit olmaktadir.

Denklem 3.25 degerini en aza indiren j ve s degerleri, 6zellikle p degeri gok blyuk
olmadiginda oldukea hizli bir sekilde bulunabilir. Daha sonra, elde edilen bolgelerin
her birinde RSS'yi en aza indirgemek icin verileri daha da bdlmek ic¢in en iyi

Ongoriiciiyii ve en iyl kesme noktasini aranarak islem tekrar eder.

3.1.2.4 Rastgele orman algoritmasi ¢calisma prensibi

Rastgele Orman, biiyiik degiskenlik gosteren bir veri setini bagimsiz siniflandiricilarin
her modele gore daha dogru bir siniflandirma tiretmek i¢in ¢ogunluk oyu kullanilarak
toplandig1 “bagging” yoOntemine dayanan bir topluluk yontemidir (Fratello ve
Tagliaferri, 2018). Rastgele Ormanlarda kullanilan temel 6ngoriicii yap1 karar agact
modellemesi mantig1 ile calisir. Verilerin egitim asamasinda kullanict istegi
dogrultusunda hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde basarili bir sekilde
kullanilabilir. Sagladig1 en biiylik avantaj bireysel siniflandiricilardaki asir1 6grenme
(ezberleme) problemini ortadan kaldirmasidir.

Rastgele ormanlar, her bir aga¢ bagimsiz olarak orneklendigi ve ormandaki tiim
agaclar icin ayn1 dagilima sahip rastgele bir vektoriin degerlerine bagl olacak sekilde
agac ongorucdlerinin bir kombinasyonudur (Breiman, 2001). Ormanlar igin genelleme
hatasi, ormandaki agaclarin sayis1 arttikga bir smira yaklagsmaktadir. Bir agag
siniflandiricilart ormaninin genelleme hatasi, ormandaki tek tek agaglarin giicline ve
aralarindaki korelasyona baglidir. Dahili tahminler hatayi, giicii ve korelasyonu izler
ve bunlar boliinmede kullanilan 6zelliklerin sayisinin artmasina yanit vermek igin
kullanilir. I¢ tahminler de degisken 6nemi dlgmek i¢in kullanilir. Bu fikirler regresyon
icin de gegerlidir. Breiman’in fikirleri Amit ve Geman'in geometrik 6zellik se¢imi,

Ho'nun rasgele alt uzay yontemi ve Dietterich'in rasgele boliinmiis se¢im yaklasimi
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tizerine yaptig1 ilk ¢aligmalardan biiyiik 6l¢iide etkilendi (Breiman, 2001). Cesitli
ampirik c¢aligmalarla vurgulandigi gibi, rastgele ormanlar, vektér makinelerinin
etkinligini artirma ve destekleme gibi populer yoéntemlere rakip olarak ortaya
c¢ikmustir. Hizli ve kolay uygulanirlar, son derece hassas tahminler iiretirler ve ¢ok
fazla veriyi ayn1 anda isleyerek, ¢ok sayida girdi degiskenini isleyebilirler. Aslinda,
mevcut en dogru genel amagli 6grenme tekniklerinden biri olarak kabul edilirler.
Yapi olarak, rastgele bir orman, bircok regresyon agaglarindan olusmaktadirlar. {r, (X,
Qm, Dn), m>1}, burada Q1, Q2, bir koleksiyonundan olusan bir tahminleyicidir. Bu
rasgele agaclar, regresyon tahminini olusturmak i¢in birlestirilir (Biau, 2012).

7a(X, D) = Eqlra(X, Q. D)) (3.26)

Denklem 3.26’da Eq, rastgele parametreye iliskin beklentiyi, X'e ve Dn veri setine sarth
olarak gosterir. Rastgelelestirme degiskeni Q, ayri ayri agaglari insa ederken,
boliinecek koordinatin ve boliinmenin konumu gibi birbirini izleyen kesimlerin nasil
yapildigim belirlemek icin kullanilir. Onerilen modelde Q degiskeni X ve egitim seti
Dn’den bagimsizdir (Fratello ve Tagliaferri, 2018). Her bir rastgele aga¢ asagidaki
sekilde insa edilir. Agacin tiim diiglimleri, agacin yapiminin her asamasinda, agacin
yapraklar ile iliskili hiicrelerin toplanmasi (yani, dis diigiimler) [0,1]%nin bir
boliimiinii olusturacak sekilde dikdortgen hiicrelerle iliskilidir. Agacin kokii [0,1]%dir.
Asagidaki prosediir daha sonra logz2kn kez tekrarlanir, burada logz, 2 tabanindaki
logaritma ve kn> 2, kullanici tarafindan dnceden sabitlenmis ve muhtemelen n'ye baglh

olarak deterministik bir parametredir (Biau, 2012).
1. Her bir diigiimde, pnj € (0,1) olma olasilig1 bulunan j. 6zellik ile X = (X®,.., X@)

koordinati segilir.
2. Her diigiimde, koordinat secildikten sonra, boluinme secilen tarafin orta

noktasindadir.

Her bir rassal agag¢ rn (X, Q) karsilik gelen vektorleri Xi' nin X ile rastgele bélimin
aym hiicresine diistiigli tiim Y; lizerindeki ortalamay1 verir Her bir aga¢g Denklem

3.27°de ki formiile gore olusturulur.

Y1 Yil[Xiea, xo)]
i UXiea,xo)]

(X, Q) = 1g,x.0) (3.27)
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Denklem 3.27°de ki En (X, Q) olay1 Denklem 3.28’de ki sekilde tanimlanir.

n

E,(X,Q) = [z 1[XieAn(XrQ)] #0

i=1

(3.28)

Son olarak Q parametresine iliskin beklentiyi alarak, rastgele orman regresyon tahmini

Denklem 3.29°da ki formu alur.

7 (X) = Eglrn (X, Q)1 = E, i Yil[Xieanxo)] 1 l

En(X,0 3.29
Ly Xieano] @ (3:29)

Baska bir deyisle, rastgele bir orman insa ederken, agactaki her bir boliinmede,
algoritmanin mevcut dngoriiciilerin ¢ogunlugu karar verme asamasinda biiylik bir
Onem tasiyan faktorler olmaz. Veri setinde orta derecede giiclii bir dizi diger
Ongoriiciiyle birlikte ¢ok giiclii bir dngoriicli oldugu varsayildiginda, agaglarin bir
araya getirilip toplanma (bagging) asamasinda, agaglarin ¢ogu veya tamami bu giicli
belirleyiciyi list boliinmede kullanacaktir. Dolayisiyla bir araya getirilmis agaglardan

yapilan tahminler birbirleriyle oldukea iligkili olacaktir.

3.2 Smiflandirma ve Kiimeleme

Veri dolu bir diinyada yastyoruz. Her giin insanlar her tiirlii 6l¢iim ve gézlemden gelen
farkli veri tiirleriyle ugrasirlar. Veriler, canli bir tiiriin 6zelliklerini tanimlar, dogal bir
olayin 6zelliklerini tasvir eder, bilimsel bir deneyin sonuglarini 6zetler ve calisan bir
makine sisteminin dinamiklerini kaydeder. Daha da 6nemlisi, veriler ileri analiz,
muhakeme, kararlar ve nihayetinde her tirlii nesne ve olayin anlagilmasi i¢in bir temel
olusturmaktadir. Sayisiz veri analizi faaliyetinin en énemlilerinden biri, verileri bir
dizi kategori veya kiimede smiflandirmak veya gruplandirmaktir. Ayni grupta
smiflandirilan veri nesneleri, bazi kriterlere gore benzer ozellikler gdstermelidir.
Aslinda, insanlarin en ilkel faaliyetlerinden biri olarak siniflandirma, insani gelisimin
uzun tarihinde Onemli ve vazgecilmez bir rol oynamaktadir. Yeni bir nesneyi
O0grenmek veya yeni bir fenomeni anlamak i¢in, insanlar her zaman tanimlayici
ozellikleri tanimlamaya ve bu Ozellikleri, baz1 standartlara gdre yakinlik olarak

genellestirilmis olan benzerlik veya farkliliklarina dayanarak bilinen nesneler veya
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fenomenlerle daha fazla karsilastirmaya calisirlar. Ornek olarak, tamamen dogal
nesneler temel olarak {i¢ gruba ayrilir: hayvan, bitki ve mineral. Biyolojik taksonomiye
gore, tiim hayvanlar genel olarak 6zgiil olmak lizere sinif, diizen, aile, cins ve tiir
kategorilerine ayrilir. Boylece, kaplanlar, aslanlar, kurtlar, kopekler, atlar, koyunlar,
kediler, fareler vb. Aslinda, adlandirma ve siniflandirma esasen esanlamlidir. Eldeki
bu tiir smiflandirma bilgileriyle, ait oldugu kategoriye gore belirli bir nesnenin
ozelliklerini ¢ikarabiliriz. Ornegin, kolayca yerde yatan bir miihiir gordiigiimiizde,
yiizdiigiinii gérmeden iyi bir yiiziicii oldugunu hemen biliyoruz (Xu ve Wunsch, 2009).
Temel olarak, siniflandirma sistemleri sirasiyla sinirli sayida denetimli siniftan veya
denetimsiz kategoriden birine yeni veri nesneleri atamalarina bagli olarak denetlenir
veya denetlenmez (Xu ve Wunsch, 2009).

Denetimli siniflandirmada, X € Rd olarak gosterilen bir dizi girdi veri vektoriinden,
burada girdi alan1 boyutsalligi, y €1, ....,C olarak temsil edilen sonlu bir dizi ayr1 sinif
etiketine esleme, burada C, toplam sinif tipi sayisi, baz1 matematiksel fonksiyon y =
y(X, w) agisindan modellenmistir; burada w, ayarlanabilir parametrelerin bir
vektoriidiir. Bu parametrelerin degerleri, giris-¢cikis orneklerinin sonlu veri seti
uzerinde ampirik bir risk fonksiyonunu en aza indirgemek olan bir 6grenme
algoritmasi tarafindan belirlenir.

(Xi, i), i = 1,..., N, burada N, mevcut temsili veri kiimesinin sinirl niceligidir (Xu ve
Wunsch, 2009). Kiimelemenin amaci, ayni olasilik dagilimindan iretilen
gbozlemlenmemis Orneklerin dogru bir karakterizasyonu saglamak yerine, sonlu,
etiketlenmemis bir veri kiimesini sonlu ve ayrik bir “dogal” gizli veri yapilar
kiimesine ayirmaktir (Xu ve Wunsch, 2009).

Kiimeleme algoritmalar1 veri nesnelerini (kaliplar, varliklar, 6rnekler, gdézlemler,
birimler) belirli sayida kiimeye (gruplar, alt kiimeler veya kategoriler) ayirir. Xu ve
Wunsch 2009 yilinda yaptiklart c¢aligmada kiime tanimini asagidaki sekilde
tanimlarlar;

“Kiime, birbirine benzeyen bir dizi varliktir ve farkli kiimelerden gelen varliklar
birbirine benzemez.”

Bir kiime, “kiimedeki herhangi iki nokta arasindaki mesafe, kiimedeki herhangi bir
nokta ile i¢inde olmayan herhangi bir nokta arasindaki mesafeden daha az olacak

sekilde, test alanindaki noktalarin toplamidir.”
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3.2.1 K-ortalamalar algoritmasi ve ¢alisma prensibi

K-ortalamalar algoritmas1 en iyi bilinen ve en popiiler kiimeleme algoritmalarindan
biridir (Xu ve Wunsch, 2009). K-ortalamalar algoritmas: denklemdeki kare toplami1

hata 6lcutlinl en aza indirerek verilerin en uygun sekilde boliinmesi anlamina gelir.

Xj € Cy, eger ||xj —ml” < ||xj —mi”; j=1,.,N,i#lvei

=1,..,K; (3.30)

K-ortalamalar algoritmasi Denklem 3.30°da ki hata karelerinin toplamini en aza
indirerek tirmanma algoritmalarinin kategorisine bagli olan bir optimizasyon siireci ile
caligir. K-ortalamalar temel kiimeleme prosediirii asagidaki gibi 6zetlenmistir (Xu ve
Wunsch, 2009):

1. Girilen veriler dogrultusunda k adet kiime rassal bir sekilde belirlenir ve her bir
kiimenin kendi merkezleri bulunmaktadir. Kiime matrisi M = [my, ... , mx ] seklinde
olusur.

2. Veri kiimesindeki her nesneyi en yakin kiimeye uzaklik iliskileri gdzetilerek atanir.

3. Daha sonra kiime matrisleri yeniden ayarlanip yeni merkezler olusturulur. Yeni
merkezler Denklem 3.31’de ki formiil araciligi ile belirlenir.

7
m; = — X;
N ’ (3.31)

XjECi

4. Her kiime i¢in yapilabilecek baska bir degisim kalmayana kadar 2. Ve 3. Adimlar
tekrarlanir.

3.2.2 X-ortalamalar algoritmasi ve ¢calisma prensibi

X-ortalamalar kiimeleme K-ortalamalar kiimelemenin ana dezavantajlarindan birini
¢ozmek icin getirilmistir (Shahbaba ve Beheshti, 2012) Bu yontemde, K'nin gergek
degeri denetimsiz bir sekilde belirlenir ve sadece veri setine dayanir. Sekil 3.7’de X-
ortalamalar algoritmasinin ¢alisma asamalar1 sirasiyla verilmistir. K-ortalamalar iyi
bilinen giiglii bir denetimsiz kiimeleme yontemidir. Etiketlenmemis verileri belirli bir
mesafe tanimiyla k kiimelerine kiimeler. K-ortalamalar i¢in kiime numarasi (yani k)
onceden tanimlanmistir ve kiime boyunca sabit kalir. X-ortalamalar sabit sayida kiime
icermeyen K-ortalamalarin genisletilmis bir versiyonudur. Geleneksel K-ortalamalar
birlestikten sonra, Bayes bilgi kriterine (BIC) gore bir agirlik merkezi tahmini yapilir.
BIC, bir model se¢imi kriteridir; BIC degeri daha yiiksek olan model daha iyi kabul
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edilir. Kiimelerden herhangi biri bolinmisse, k + 1. agirlik merkezi ile baska bir K-
ortalamalar gergeklestirilecektir. Kimelenecek veri kiimesinin X = {x1, Xo..., xn}
oldugunu, N’nin veri kiimesindeki 6rnek sayisini, K kiimelerin sayisini agikladigini ve
Mk, K. kiimenin agirlik merkezini her k adiminda tanimladig1 varsayildiginda, ikili

fonksiyon rnk, Xn'nin k. kiimesine atanip atanmadigini gostermek i¢in de tanimlanir
(Wu ve dig, 2014):

S {1, eger x, k. kimeye atanirsa,
nk — 0, aksi halde (3.32)

Denklem 3.32 elemanlarin belirlenen kiimelere atanip atanmadiklarinin kontroliinii
yapmak i¢in kullanilir. K-ortalamalar algoritmasinin her bir basamaginin amag

fonksiyonu Denklem 3.33’te ki sekilde tanimlanir, agsagidaki formiilde d (Xn, [):

N K
Jr,w = Z Z Tt d (Xn, i) (3.33)
n k

Veri Seti Girilir, K Degeri i¢in Mak (Kmax)
ve Min (Kmin) Degerleri Olusturulur.

K Degeri Olusturulan Kmin Degerine
Esitlenir. K=Kmin

v

K-ortalamalar Algoritmasi Kmin Degerine
Gore Caligtirilir.

v

Her bir Kiime Ailesini kili Kiimeler I¢inde
Ayirir.

v

Boliinmenin Gerekli Olup Olmadigint
Gormek Icin Kriter Kontrolii Yapilir.

v

Kiime Sayis1 (K) Glincellenir.

v
Eger K<=Kmax ise 3. adima gidilir.

v

En Iyi Sonug Veren K Degeri Belirlendiginde
Algoritma Durur.

Sekil 3.7 : X-ortalamalar algoritmas1 adimlar1, Shahbaba ve Beheshti, (2012).
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3.3 Makine Ogrenmesi Yontemlerinde Kullamlacak Veri Normalizasyonu I¢in

Teknikler

Normallestirme ham verilerin tizerinde, her bir 6zelligin esit bir katkis1 olacak sekilde
yeniden 6lgeklendiren veya doniistiiren bir islemdir. Makine 6grenme algoritmalarinin
Ogrenme siirecini, yani baskin 6zelliklerin ve aykiri degerlerin varligin1 engelleyen iki
ana veri sorunuyla ilgilenir. Ham (normallestirilmemis) verilerden elde edilen
istatistiksel onlemlere dayanarak verileri belirli bir aralikta normallestirmek i¢in
birgok yontem Onerilmistir (Singh, 2019). Verilerin onceden islenmesi, makine
Ogrenme algoritmalari iizerindeki verileri degerlendirmeden dnce iyi bir siniflandirma
performansi elde etmek i¢in 6nemli bir adimdir. Verilerin ayriklastirilmasi, verilerden
aykir1 degerlerin kaldirilmasi, verilerin ¢esitli kaynaklardan entegrasyonu, eksik
verilerle ilgilenilmesi ve verilerin karsilastirilabilir dinamik araliklara doniistiiriilmesi
gibi birtakim siire¢lerden gegirilerek veri on islemesi gerceklestirilmis olur. Veri
normalizasyonu, birbirlerinden farkli birimlerle ifade edilen sayisal degerlerin
arasindaki baglantiy1 kurmasi adina 6zelliklerin ortak bir aralikta doniisiimiinii igeren
onemli bir 6n isleme asamasidir. Temel amag¢ ayrimer Oriintii siniflarinda sayisal
katkis1 daha yiiksek olan bu 6zelliklerin yanliligini en aza indirmektir. Ozelliklerin
nispi 6nemi bilinmiyorsa, verilerdeki 6zellikler, bilinmeyen bir 6rnegin ¢ikt1 sinifim
tahmin ederken esit derecede &nemli hale getirilmistir (Singh, 2019). Istatistiksel
O0grenme yontemleri i¢in ¢ok yararhdir ¢linkii verilerdeki tim ozellikler 6grenme
sirecine esit katkida bulunur. K-ortalamalar, yapay sinir aglar1 ve karar destek
makineleri gibi ¢esitli makine 6grenme algoritmalar i¢cin dogru tahmin modelleri

olusturulmasi i¢in veri normallestirmesi ¢ok onemli bir adim olmaktadir.

Asagidaki sekilde temsil edilen f 6zelliklerine ve N drneklerine sahip bir veri kiimesi

diigiiniilecek oldugunda Denklem 3.34 ortaya ¢ikar:
D={x,ny,i €fvene€N} (3.34)

Burada x, 6grenme algoritmasi ile 6grenilecek verileri temsil eder ve y, karsilik gelen
smif etiketidir. Normalizasyon i¢in gesitli yontemler onerilmistir. Bu yontemler, ham
verilerin  belirli istatistiksel 06zelliklerinin verileri normallestirmek ig¢in nasil
kullanildigina gore kategorilere ayrilir. Yontemler asagidaki gibi tarif edilir (Singh,
2019).
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3.3.1 Ortalama ve standart sapmaya dayal normallestirme yontemleri

Bu yontemlerde, verileri normallestirmek i¢in ham verilerin istatistiksel ortalamasi ve
standart sapmas1 kullanilir. Verileri bu yaklagimlar dogrultusunda normallestiren
bircok farkli yontem bulunmaktadir. Bunlar asagida aciklamalar1 ile formiile
edilmistir.

3.3.1.1 Z-degeri normalizasyonu

Ortalama ve standart sapma 6l¢iimleri, elde edilen 6zelliklerin sifir ortalamasi ve birim

varyansi olacak sekilde verileri yeniden 6l¢eklendirmek i¢in kullanilir (Singh, 2019).
Verilerin her bir 6rnegi, Xin Denklem 3.35’te ki gibi X"in’e dontistiiriiliir:
o Xin T Wi

¥in =775 (3.35)

Burada u ve o sirasiyla i. 6zelligin ortalama ve standart sapmasini gosterir.

3.3.1.2 Merkezi ortalama ydntemi ile normalizasyon

Bir 6zelligin ortalamasin1 o 6zelligin her bir 6rneginden c¢ikararak dalgalanmay1

verilerden kaldirir. Yontem Denklem 3.36°da ki gibi tanimlanir:
Xin = o; (3.36)

3.3.2 Pareto Olgeklendirme yontemi ile normalizasyon

Bu yontem, o6l¢eklendirme faktoriiniin standart sapmanin kare kokii oldugu bir skor

yontemine benzer (Singh, 2019).

Bu nedenle, yeni 6zellikler normallestirilmemis 6zelliklerin standart sapmasina esit bir

varyansa sahiptir. Formilasyonu Denklem 3.37°de ki gibidir.

o Xin T MK
tn \/a, (3.37)

Yontem, verilerdeki giiriiltiinlin katkisin1 en aza indirirken, daha diisiik yogunluktaki

X

Ozelliklerin temsilini gelistirir. Ayrica, skor yonteminin aksine birim varyansinin

siirlamasini kaldirir ve verilerin yapisini kismen saglam tutar (Singh, 2019).
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3.3.3 Degisken kararhlik dlcekleme yontemi ile normalizasyon

Yontem, 6lgeklendirme faktorii olarak Varyasyon Katsayisi (CV) ekleyerek z skoru

normalizasyonunu genisletir.

Varyasyon katsayisi, verinin ortalamasinin standart sapmasma Denklem 3.38’de ki
gibi tanimlanan orani olarak verilir (Singh, 2019):

Ul U
Varyasyon katsayisi, kiigiik standart sapmaya sahip 6zelliklere daha yiiksek, biiyiik

standart sapmaya sahip 6zelliklere daha az 6nem vermektedir.

3.3.4 Gig¢ doniisiimii

Bu yontem, heteroskedastisitenin (degisen varyans) etkilerini azaltarak verileri
homoscedastisiteye (es varyanslik) doniistiiriir ve ortalamasinin kokii ile orantili olarak
standart sapmaya sahip olan verilere uygulanir. Ham veriler, kare kokii hesaplanarak
doniistiiriilir ve daha sonra ortalama ortalanmis yontem kullanilarak yeniden

Olceklendirilir (Singh, 2019). Formiillestirilmis hali Denklem 3.39°da ki gibidir:

xl{,n = DPin — U?' Pin =V Xin (3.39)
Yontem, negatif degerleri gercek degerlere doniistiirmek icin kullanilamaz. Bu
nedenle, bu 6zelliklerin degerleri, verileri normallestirmeden 6nce Denklem 3.40°ta ki

gibi kaydirilir:

!

Xin = Xin — min (x;) (3.40)

Burada min, d. 6zelligin minimum degerini gosterir. Veriler, minimum deger sifir ve
maksimum degerle ¢akisacak sekilde yeniden konumlandirilir, 6zelligin iki u¢ degeri
arasindaki farka esittir. Gii¢ doniisiimiiniin ana dezavantaji, katki maddesi olmak i¢in
veriler ilizerinde carpma etkisi yapamamasidir. Carpma etkisi, verilerin standart

sapmast oldugunda ortaya cikar.

Bu yontemler, verilerden aykir1 degerlerin etkisini azaltmaya yardimci olur, ancak z-
skor yontemi disinda baskin o6zellikler sorununun tamamen {istesinden gelmez.

Bununla birlikte, yukarida bahsedilen tiim yontemlerde verilerin &lgeklendirilmesi
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veya ayni sayisal araliga doniistliriilmemesi nedeniyle ortalama ve standart sapma

Ol¢timleri zamanla degisebilir (Singh, 2019).
3.3.5 Minimum — maksimum deger tabanh normallestirme yontemleri

Normallestirilmemis verilerin minimum ve / veya maksimum degerleri yeniden

6lceklendirme i¢in kullanilir. Bu yontemler sunlar igerir:

3.3.5.1 Min — Maks normallestirme (MMN):

Yontem, normallestirilmemis verileri dogrusal olarak dnceden tanimlanmais bir alt ve
iist siirlarla olgeklendirir (Singh, 2019). Veriler genellikle 0 ila 1 veya -1 ila 1

araliginda yeniden 6lgeklendirilir. Denklem 3.41 asagidaki gibi verilir:

Xin — min(x;)

!
xi,n

(nMak — nMin) + nMin

- mak(x;) — min(x;) (3.41)

Burada min ve max, sirasiyla i. 6zelliginin minimum ve maksimum degerini belirtir.
Verileri yeniden Ol¢eklendirmek i¢in alt ve iist sinirlar sirasiyla nMin ve nMax ile

gosterilir (Singh, 2019).

3.3.5.2 Maks normallestirme (MN):

Bu yontem, her 6zelligin —1 ila +1 araliginda yeniden 6lgeklendirildigi, min- maks
normalizasyonun bir varyantidir. Her 6zelligi maksimum degerine bolerek verileri
yeniden 6lgeklendirir ve Denklem 3.42’de ki gibi tanimlanir (Singh, 2019):
X = Xin

" mak(|x;)) (3.42)
Bu normallestirme yontemleri, verilerin ortalama ve standart sapmasina dayanan
normallestirme yontemlerinin aksine, bu degerler zamanla degisebileceginden orijinal
girdi verileri arasindaki iliskilerin korunmasi i¢in yararlidir. Bu veri normallesmesinin
en biiyiik dezavantaji, normallestirilmemis verilerde mevcut olan asir1 degerlerin yani
sira asir1 degerlere olan duyarliligidir (Singh, 2019). Diger bir dezavantaj, test
verilerinin bazi degerleri normallestirilmemis verilerin araliginin disinda kaldiginda

ortaya ¢ikan " sinir dis1 " sorunudur.
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3.4 Performans Degerlendirme Kriterleri

3.4.1 Regresyon ¢alismasinda kullanilan performans degerlendirme kriterleri

Genel olarak regresyon ¢alismasinin basarili olup olmadiginin anlasilabilmesi i¢in bazi
istatistiksel hata oOlgiitlerine bakilmaktadir. Bunlar, ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama kare tahmin hatasi (MSE), ortalama tahmin hatasinin karesinin karekokii
(RMSE), ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) gibi degerlendirme kriterleridir
(Kwon, 2011).

Uygulama kapsaminda g6z oniinde bulundurulacak degerlendirme kriterleri asagida
aciklanmistir. Denklem 3.43 MAE degerinin formiilii, Denklem 3.44 RMSE degeri
icin kullanilan formiil ve Denklem 3.45 korelasyon katsayisi hesabi i¢in kullanilan

formil olmaktadir.

’).’l A A~
MAE = l=1|3r’ll A (3.43)
n L — A
RMSE = # (3.44)
R? = c"Ryzc (3.45)

Denklem 3.46’da korelasyon katsayisinin karesi Xn bagimsiz degiskenleri ve hedef

degisken olan y bagiml degiskeni arasindaki 7. , korelasyonlarmin bir vektorii olan
c= (rxly,rxzy, ...... ,rxNy) vektorii ile bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon

matrisi olan R, kullanilarak hesaplanir (URL-1, 2020). Bu formiildeki cT degeri ¢

vektoriiniin tersi seklinde belirtilmistir.
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3.4.2 Kiimeleme ¢alismasinda kullanilan performans degerlendirme Kriteri
Rand istatistik degeri

Bu deger temel olarak bir veri setindeki degerlerin kiimeleme islemi sonrasinda veri
gruplarina ayrildiginda gozlem c¢iftlerinin nereye yerlestirildigini karsilastirarak
yapilan kiimelemenin etkinlik derecesini 6l¢gmek i¢in kullanilir (Steinley ve Brusco,

2018).

N adet verinin bir bolimi P, U P, U ... ... U P = P ve P; N P; = @ olarak tanimlanan
R alt kiimesi ile tanimlanir. Sirasiyla R ve C alt kiimeleri ile P ve Q olmak Uzere iki
boliim verildiginde, P ve Q arasindaki grup ortiismesini gostermek icin iki yonlii bir
olasilik tablosu olusturulabilir, Ny, P b&lUmunun r. alt kiimesinde siniflandirilan nesne
sayisini temsil eder ve Q bolimindn c. alt kiimesinde siniflandirilan nesne sayisini

temsil eder. Rand (1;’ ) adet olasi nesne ¢iftlerinden ortaya ¢ikabilecek dort farkli temel

cift tipinin oldugunu gostermektedir (Steinley ve Brusco, 2018):

1. Bir giftteki nesneler P ile ayni sinifa ve Q ile ayni sinifa yerlestirilir (bu giftlerin
toplam sayis1 a ile gosterilir);

2. Bir ciftteki nesneler P ile ayni sinifa ve Q’da ki farkli siniflara yerlestirilir (bu
ciftlerin toplam sayisi b ile gosterilir);

3. Bir ciftteki nesneler P'de farkli siniflara ve Q'da ayni sinifa yerlestirilir (bu
ciftlerin toplam sayisi ¢ ile gosterilir);

4. Bir ciftteki nesneler P'de farkli siniflara ve Q'da farkli siniflara yerlestirilir (bu
ciftlerin toplam sayisi d ile gosterilir).

Bu yaklagim formiil haline getirildiginde;

(%) + SR n2 — L (BB, n2 + 3C n2)
Rl = -2 2
(1;) (3.46)

Denklem 3.46°da nr ve n¢ sirasiyla P ve Q bollimlerinin r. ve c. alt kiimelerindeki
gozlem sayilaridir.

[ TP + TN
" TP+ FP+FN+TN

(3.47)
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Denklem 3.46’nin daha kolay algilanabilmesi igin gelistirilmis bir gosterim daha
mevcuttur.

Denklem 3.47°de belirtilen degerler asagida agiklamalari ile belirtilmistir.
TP (True Positive): Birbirine benzer nitelikte olan verileri ayn1 kiimede yer almasi.

TN (True Negative): Birbirine benzer nitelikte olmayan tirtinlerin farkli kiimelerde

yer almast.
FP (False Positive): Birbirine benzer nitelikte olan {iriinlerin ayni kiimede yer almasi.

FN (False Negative): Birbirine benzer nitelikte olan iiriinlerin farkli kiimelerde yer

almasi.
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4. UYGULAMA

4.1 Problem Tanim ve Metodoloji

Calismada spor iirlinleri satan, uluslararasi en biiylik markalardan birinin verisi
kullanilmistir. Firma gizlilik ilkesi geregince isminin kullanilmamasini istedigi i¢in
calisma kapsaminda firma ismi belirtilmemektedir. Firmanin belirli bir yilina ait bir
sezonluk (ilkbahar-yaz sezonu) verileri ele alinarak sezon i¢i yeni Urlin talebi tahmin
edilmeye calisilmistir. Talep tahmini yapilirken makine 6grenmesi yontemlerine
basvurulmustur. Bunun nedeni ise 6zellikle tekstil sektoriinde talep tahmininin klasik
yollarla yapilmasini engelleyen iiriin ¢esitliligi ve Urlnlerdeki sirkilasyonun ¢ok fazla
olmasidir. Glinlimiiz diinyasinda tekstil sektorii hizli moda terimi ile kars1 karsiyadir.
Hizl1 moda teriminin ortaya ¢ikisi, pazardaki rekabeti giiclendirecek ¢ok fazla sayida
ve iyi bir musteri potansiyeline sahip tliretim yapan firma sayis1 ve bunun getirdigi
rekabet ortami1 dolayisiyla 6zellikle iiriin ¢esitliligi konusunda miisteri beklentilerini
karsilayabilme adina hizli bir tedarik aginin gelismesini gerekli kilar. Sonug olarak,
stok tutma birimi (SKU) basina satis hacmi ¢ok diisiiktiir ve ayni iiriin grubundaki
SKU'lara olan talep 6nemli dl¢iide degisebilir. Boylece, toplam talep miktar: kesin
olarak tahmin edilebilse bile; bu talebin sunulan birgok iriine nasil dagitilacagini
tahmin etmek ¢ok zordur.

Uretim planlama ve siparis karmasikligi da buna bagl olarak artmaktadir. Hizli ve
dogru bir tedarik agiin kurulabilmesi konusundaki ilk agama talep tahmininin dogru
ve eksiksiz yapilmasidir. Bu sartlar altinda basarili bir tahmin ¢alismasi yapabilmek
icin 6grenme yetenegine sahip olan ve bu yetenegiyle ileriye doniik tahminlerde
basarili olan makine 6grenme yontemlerinin son on yil i¢in yapilan literatiir aragtirmasi
sonucunda oldukga etkili oldugu gozlemlenmistir.

Firma siparis siireci incelendiginde, her sezon basi ve sezon igi belirli donemlerde {iriin
katalogu yayinlandiginda belirli Ulkelerdeki perakende magazalarini yoneten
birimlerin pazarlama departmanlart ‘global marketing meeting’ ad1 verilen GMM

toplantisina katilarak satisa sunulabilecek iirlinleri ve bu friinler igerisinden kendi
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ulkeleri icin hangi urunleri segeceklerine karar vermektedirler. Buradan hareketle her
iitlinlin her iilkede satilmadigi sonucuna varilabilir.

Uriin secimleri yapildiktan sonra secilen iiriinlerin numuneleri her iilkeye gdnderilir.
Sonraki surecte de numune gonderilen Glkeler Grlnlerini bir fuar ya da belirlenen pilot
magazalarda misterilerine gosterilip test edilir ve miisterilerden aldiklar tepkilerden
yola ¢ikarak firmaya kacgar adet siparis etmek istedikleri bilgisini vermektedirler.
Firma hizli moda ilkesini benimsediginden belirtilen siire¢ her {i¢ veya alt1 haftada bir
tekrarlanir. Yani firma her {i¢ veya alt1 haftada bir {iriinlerinde yenilige giderek iiretim
ve satiglarini gerceklestirmektedir.

Dolayist ile ii¢/alt1 haftada satilan iiriinlere bakilarak yeni siparis edilecek tirlinlerin

kacar adet satilacagi tahmininde makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir.

Ancak firmadan elde edilen veri seti 2004-2007 yillar1 arasindaki sezon satis verileri
olmak iizere giincel veriler degildir. Uygulama sonunda yukarida anlatilan mantikla
hareket ederek bu mantigin firmadan elde edilen veri setleri ile uygulanabilir oldugu

gbozlemlenmistir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te siire¢ akis diyagramlari belirtilmistir.

Uygulamada kullanilan program, makine 6grenme konusunda gelistirilmis, hizli ve
giivenli veri isleme ve kullanict dostu ara yilize sahip oldugu i¢in Yeni Zelanda’da
bulunan Waikato tiniversitesi tarafindan gelistirilmis Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) programidir. Programin ara yiizii Sekil 4.1°de gosterilmistir.
Weka programi, son teknoloji makine Ogrenme algoritmalari ve veri Onisleme
araclarmin bir koleksiyonudur (Witten ve dig, 2011). Girdi verilerinin hazirlanmasi,
ogrenme semalarin istatistiksel olarak degerlendirilmesi ve girdi verilerinin ve
O6grenmenin sonucunun gorsellestirilmesi dahil tiim deneysel veri madenciligi siireci
icin kapsamli destek saglar.

Cesitli 6grenme algoritmalarinin yani sira, ¢ok ¢esitli onisleme aracglari igerir. Bu farkli
ve kapsamli arag setine, kullanicilarin farkli yontemleri karsilagtirabilmeleri ve mevcut
sorun i¢in en uygun olanlar1 belirleyebilmeleri i¢in ortak bir ara yuz Uzerinden

erigildigi bir platformdur (Witten ve dig, 2011).
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Sekil 4.1 : Weka programi arayiizii, versiyon 3.9.4.

Sezon verilerini kullanarak yapilan talep tahmin ¢alismasinda kullanilan yontemler bir
yapay sinir ag1 teknigi olan ¢ok katmanli algilayici, bir karar agaci algoritmasi olan
rassal orman algoritmasi ve kiimeleme yontemlerinden K-ortalamalar ve X-ortalamalar

algoritmalar1 kullanilmistir.

[k asamada veriler %90 egitim ve %10 test verisi olarak tamamen rassal bir sekilde
Weka programi ile ikiye boliinerek ele alindi. Daha sonra egitim veri seti kullanilarak
cok katmanli algilayici ve rassal orman algoritmasi i¢in parametre degerleri deneme
yanilma yontemi ile elde edildi. Deneme yanilma yontemi ile elde edilen en iyi
performans degerlendirme kriterlerinin elde edildigi parametreler optimal
parametreler olarak belirlendi ve her iki algoritma ile bu parametreler kullanilarak
regresyon ¢alismasi yapildi. Elde edilen sonuca goére ¢ok katmanli algilayici tahmini
daha iyi performans degerleri ile 6l¢tii. Bu 6l¢iimiin tesadiifi mi yoksa tutarl bir 6l¢tim
olup olmadigi sorusunun ¢oziimiinde de birbirinden tamamen bagimsiz 10 deneme
sonuclarina istatistiksel bir kontrol araci olarak kullanilabilen t-testi yapilmis ve tiim
denemelerde ¢ok katmanli algilayici performans degerleri rassal orman algoritmasina
gore daha iyi bulunmustur.

Devaminda ise veri setindeki birbirine benzer 0zellik gosteren triinleri kiimeleyerek
her bir kiime igerisindeki elemanlar1 ayr1 ayr1 degerlendirip tahmin ¢alismas1 yapma
fikri Uzerinde durulmustur. Bunun nedeni; veri setinde bir sezon dahilindeki tiretilen
tiim triinler listelenmektedir. Yani, ayakkabidan pantolon, tisort, aksesuarlar (raket,
top vs.) ¢ok cesitli bir grup lizerinde degerlendirme yapilmistir. Ancak bu tiriinleri tek
seferde ele alip tahmin yapmaya calismaktansa kiimelere ayirip her bir kiime iginde
tahmin ¢alismas1  gergeklestirildiginde  sonuglarin  1yilesip iyilesmeyecegi
degerlendirilmistir. Secilen iki kiimeleme algoritmasi veri setine uygulandiktan sonra
performans degerlendirmesi yapilirken rand endeks degeri hesaplanmistir. Bu endeks

kiimeleme performansini 6lgmek ic¢in siklikla kullanilan bir degerdir. Temelinde
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benzer 6zellik gosteren tirlinlerin ayn1 kiimede yer almasini gerekli kilan bir yaklagima
sahiptir. 0-1 arasinda degerlenerek 1’e yakin sonuglar tatmin edici olmaktadir.
Uygulamada kullanilan kiimeleme yaklasimlarinin rand endeks degerleri
hesaplandiginda K-ortalamalar kiimeleme daha iyi bir rand endeks degerine sahip
oldugu goriilmiistiir dolayisiyla tahmin ¢aligmasi bu yontem ile yapilmistir. Calisma
yapilirken bir dnceki siireci en iyileyen algoritma secilen ¢ok katmanli algilayici
kullanilmuastir.

Elde edilen degerler kiimeleme yapilmadigi haldeki degerler ile karsilastirismis ve
kiimelemenin tahmin performansini iyilestirmedigi gdzlemlenmistir. Ikinci bir
uygulama olarak sezon i¢i talep degil de belirli bir iirline ait ge¢mis sezon satig
degerleri kullanilarak gelecek sezondaki gelebilecek siparis degeri tahmin edilmeye
calisilmistir. Bu veri talebi mevsimsel 6zellik gosteren ceket drindne aittir. Veri seti
isleme konusuna gelindiginde tiim sezonlarda ortak olarak bulunan karar degiskenleri
ve degerleri ayr1 bir dosyada toplanmis olup veri dontistiirme islemleri yapilmistir.
Bir sezonluk veri setine nazaran eldeki degisken sayis1 azalmistir. 2004 ilkbahar yaz
ve sonbahar kis sezonlarindan baslanarak 2005 yil1 ve 2006 yili verileri kullanilarak
2007 yili sonbahar kis sezonundaki ceket talebi sayisi tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
[lk etapta talep tahmininin ne kadar basarili bir sekilde yapildiginin anlasilabilmesi
icin 2004 ve 2005 yilinin verileri girilerek 2006 yili ilkbahar yaz ve sonbahar kis
sezonundaki ceket talebi tahmin edilmis olmakta ve gergek degerleri ile
karsilastirilmaktadir.  Bu tahmin degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in kullanilan
algoritmalar ¢ok katmanli algilayici ve rassal orman algoritmalaridir. Birinci
uygulamadan hareketle yine algoritmalarin ikisi de egitim seti lizerinde denenmis ve
sonucu eniyileyen algoritma ve parametreler belirlendikten sonra bunlarla Weka
programinda tahmin ¢aligmasi yapilmustir.

Ancak bu uygulamada ¢ok katmanli algilayic1 degil de rassal orman algoritmasi
basarili sekilde sonu¢ vermistir. Bu sonuca kanit niteliginde ilk calismada yapildigi
gibi 10 adet birbirinden bagimsiz deneme yapilmis ve bu denemelerden elde edilen
performans degerlerine t-testi uygulanarak yapilan karsilagtirma sonucunda rassal
orman algoritmasi ¢ok katmanl algilayiciya gore belirgin sekilde daha iy1 bir sonug
vermistir.

Buradan hareketle, veri setine uygun algoritmay1 se¢gmenin ne kadar énemli oldugu
gozlemlenmistir. Yani her bir problemi ¢ozebilen tek bir makine 6grenme yontemi

diye bir sey olmadig1 anlasiimistir.
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Talep Tahmininin
Gergeklestirilecegi Sezon Se¢imi

v

Literatiir Taramasi ve Bulgularin
Ozet Haline Getirilmesi

v

Veri Isleme ve Doniistiirme

\ ]

v

A
Yapay Sinir Karar Agaglari Kimeleme
Aglan Siireci Sureci Sireci
A 4 ]
CKA Parametre Rassal Orman § .
Secimi Parametre Secimi 1
v K-ortalama X-ortalama
— - kiimelemenin kiimelemenin
Ogrenme Orant Cekirdek Sayist eldeki tim veriye eldeki tim veriye
uygulanmasi uygulanmasi

Momentum Orani

Gizli Katman
Savisi

A4

Gizli Katmandaki

Noron Sayisi

y

Girilen Parametreler ile Weka
Programinin Calistirilmast

v v

Her bir Kiime ve Elemanlarini
Ayri Halde Dosyalara Kaydetme

Kiimelerin rand endeks degerine
gore karsilagtirma yapilmasi

:

En iyi endeks degerine sahip
yontem ile tahmin ¢aligmasi

Sonuglarin

Karsilastirilmas

yapilmasi
R? < 0.80
Optimal Parametre Segimi ve Egitim Seti
I¢in Performans Kriterlerini Belirlemek
Y

Verilerin Timini Ele Alma ve
Kiimeleme Calismasimnin Verdigi
Sonuglarin Karsilastiriimasi ve
Yorumlanmast

Test Veri Seti Igin En Tyi Sonucu Veren Algoritma
ile Tahmin Calismasi Yapilmasi

v

Sekil 4.2 : Uygulama siire¢ akis diyagrami (bir sezonluk veri).
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Talep Tahmininin
Gergeklestirilecegi Uriin Secimi

Veri Isleme ve Déniistiirme

4 \ 4
Yapay Sinir Karar Agaglar
Aglan Siireci Sureci
A\ 4
CKA Parametre Rassal Orman
Secimi Parametre Secimi
Ogrenme Momentum Gizli Katman Gizli .
Orani Orant Sayisi Katmandaki Cekirdek Say1si
Noron Savist

Girilen Parametreler ile Weka
Programinin Calistirilmasi

R? < 0.80

Optimal Parametre Segimi ve Egitim Seti
I¢in Performans Kriterlerini Belirlemek

Sonuglarin
Karsilastirilmas

v

Test Veri Seti icin En Iyi Sonucu Veren Algoritma ile
Ardisik Yillar I¢in Tahmin Calismasi Yapilmast

Sekil 4.3 : Uygulama siire¢ akis diyagrami (sezonlar arast).
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4.2 \Veri Setleri

4.2.1 Degiskenlerin tanimlanmasi

Uygulamada kullanilan veri kiimesi sirketin 2004-2007 yillar1 arasindaki satis
verilerini icermektedir. Veri setinde yer alan degisken sayis1 gerekli olanlar disindaki
degiskenler ve bos hiicreler silindikten sonra boliim, pazarlama boliimii, {irtin grubu,
urdin tipi, spor kodu, renk, cinsiyet, triin alt grubu, tirtin kirilimi, tema, {iriin siralamasi,
Urln katalogu, iirtin bedent, iirlin isteyen firmanin talep edildigi lilke, perakende ay1,
uriin dretim ve gonderim maliyeti, iiriin satis fiyati, siparis miktar1 gibi biri bagimsiz
degisken (siparis miktar1) olmak {izere toplam 18 adet degisken icermektedir. 3549
adet {irlin bu kriterler altinda degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Uygulama kapsaminda kullanilan karar degiskenleri agiklamalari ile Cizelge 4.1°de ki
gibidir. Sekil 4.4’te veri setinden belli bir boliim ekran goriintisii seklinde

gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 : Degiskenler ve aciklamalart.

Degiskenler Tanimi Veri Tipi  Kategori  Kategoriler
Sayist
- Uretilen iiriinlerin hitap ettigi kategoriyi gostermek igin Nomiriijgges Aksesuar, Ayakkabr Uriinleri, Tekstil Uriinleri

Bolum

kullanilir.

e e . Nominal 2 Performans Urtinleri, Genel Uriinler
Pazarlama Uretilen iirliniin performans {irlinii olup olmamasina gore
Bolimu degerlendirme yapan bir degiskendir.

Nominal 13 Yiizme, Tenis, Basketbol, Futbol, Kosu vb.

Spor Kodu .U.retllen iiriiniin hangi spor dal1 i¢in iiretiliyor olmasina goére

isim alir.

ik degisken ola.t.l boliim degiskenindeki kategorileri daha Nominal 22 ébyakkabl, tigort, sapka, ceket, pantolon, sort, etek, elbise
) ayrmtili inceler. Ornegin; tiretilen tirlini aksesuar boliimiinde '
Uriin Grubu ikiye ayirir donanimsal aksesuarlar (toplar, raketler vb.) ve

tekstil {irlinii aksesuarlar1 (kolyeler, sa¢ bantlart vs.) olmak

uzere.

Toplu tahmin gerceklestiriliorsa islenecek tercih edilen Nominal 73 Yuksek topuk, spor ayakkabi, sandal, terlik, omuz ¢antasi,
- ornek Daha fazla veya daha az 6rnek saglanabilir sirt antas vb.
Urln Tipi OTNEX SaAYISI. Y . . g ’

ancak bu, uygulamalara tercih edilen bir toplu is boyutu

belirtme sansi verir.
L Lo . . o o . Nominal 63 Tisort, plaj voleybolu, kemer, bermuda, bikini alt, bikini
Uriin Alt  Urln grubunun bir alt kademesi olarak dretilen Grlnleri . . . . )

- . e . iistii, tagima ¢antasi, besik ayakkabi, elbise, eldiven, gémlek

Grubu ¢ogunlukla cinsiyet veya iirlin tipi gozetilerek inceler. vb

. . . . Nominal 79 Sun, afblue, airblu, altitu, alu, , argblu, artgre, autoba,
Renk Uretilen iiriiniin rengini tanimlayan degiskendir. b vbue airblu, altitu, alu, apgre, argblu, artgre, autoba

Uretilen iiriinleri cinsivet ve vaslarma edre aviran bir Nominal 7 Erkek cocuklari, kiz ¢ocuklari, yeni doganlar, ¢ocuklar-
Cinsiyet y yas & Y unisex, kadinlar, erkekler ve unisex

degiskendir.
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Cizelge 4.1 (devam) : Degiskenler ve agiklamalari.

Degiskenler Tanimi Veri Tipi  Kategori  Kategoriler
Sayis1

. Spot kodunun bir alt kirtlim1 olarak veri setinde yer Nominal 35 Basketbol SS 2006, BU A.CC' B gan.talgr, BU Acc. 7..@ oraplar, BU
Uriin Kirilimi Acc. sapkalar, futbol lisansli giysiler, 2006 diinya kupasi,

almaktadir. I

yiiriiylis, mayo aksesuarlar1 vb.
vt Temas: Uriin temast, iirin hedeflerine bagl bir dizi dzelliktir. Nominal 120 Sli(pe;(rstar:iesofmirll( tik1m'1.ar1i(x-tra11 li(osu, pélaldon, erkek t-mac,
“ Uretilecek iiriin hakkinda genel bir fikir olusturur. Erek X-cdge ayakkab, glig, kosu parkuru vb.

S Bu degisken {iretilen iiriinleri iretim maliyetlerine ve Nominal 4 R2,R3, R4, RS
Uriin Siralamasi - . i .

degerlerine gore kategorize eder.
Uriinlerin  Miigteriye ~ Uretilen {iriinlerin hangi kanallar aracihigiyla Nominal 3 Reklamlardva yer alan urur.ller, magazada gorsellerlmvn
P .o g . - . kullanilacag:1 iiriinler, marketing calismasinin yapilmadigi
Iletilme Kanallar1 miigteriye ulastirtlacagini belirleyen degiskendir. -

tekrarlayan drtnler

T . Uretilen iiriinlerin beden araliklarmi gosteren bir Nominal 29 35,4,45,5,55...... 11,5, XS, S, M, L, XL vb.
Uriin Bedeni o .

degiskendir.
T Uriinlere talep gelmesi halinde satilacagi satis Nominal 15 Almanya, Isvigre, Kambogya, Cin, Endonezya, Pakistan,
Urinlerin Talep L SR o . D ; . .

o e T merkezlerinin  bulundugu lilkeleri goésteren bir Tayland, Turkiye, Vietnam, Yunanistan, Italya, Malezya,

Edildigi Ulke = . .

degiskendir. Filipinler, Tunus, Ukrayna
Siparis Ayt Uriinlerin talep edildigi aylar1 gdsteren degiskendir. Nominal 12 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12
R - Firmanin, talep gelen {iriinleri iiretim ve teslim etme NUmerik - Firma gizlilik ilkeleri geregince belirtilmemistir.
Uretim Maliyeti L S

maliyetini igeren belirledigi fiyattir.
Uriin Satis Fiyat: Uretilen iiriinler i¢in belirlenen satil fiyatidir. Nimerik - Firma gizlilik ilkeleri geregince belirtilmemistir.

Uriinlere  gelen  talep  miktaridir.  Arastirma  Numerik - Firma gizlilik ilkeleri geregince belirtilmemistir.

Talep Miktari

kapsaminda bagimsiz degiskeni olusturmaktadir.

61



B

D E F G H | J K L M o P

1 |Key | ™ |Division 7 | Marketing Divisi_ ¥ | Product Group 7 | Product Type 7 | Sportscode ¥ | Colour ¥ | Gender | ™| Subgroup | 7 |Breaki | Theme ~ | Diff. R "_| Comm ¥

2 | 7499832 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW [NO-FB) | TENNIS DKMARI hien Shoes Tennis  Men's Response Court R4 article con
3 | 7485212 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW [NO-FB)  RUNNING MEDLEAD Women Shoes Running Women's Technical R4 MModel cor
4 | 7499452 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW {NO-FB]  RUNNING BLACK Men Shoes Running  Men's Versatile RS article con
5 | 3525822 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW {NO-FB) OUTDOOR DARKSLATE Men Shoes Outdoor  Men's Versatile R2 collection
6 | B07E552 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-HARD FOOTBALL/SOCCER ~ MTSILVER Men Shoes Footbsll  Men's X-Edge - Footwear RS collection
T | 7494532 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW {NO-FB]  RUNNING MTSILVER Men Shoes Running Men's Technical Trail R3 collection
8 | 4132843 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW {NO-FB]  RUNNING BLACK Men Shoes Running  Men's Versatile R3 collection
9 | 4514422 FOOTWEAR Sport Heritage SHOES SHOES - LOW {NO-FB) | LIFESTYLE WHITE Kids Kids shoe LIFESTYL Running Basics R4 collection
10 | 7483083 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW {NO-FB) | INDOOR DARONX Men Shoes Indoor  Men's Handball R4 collection
11 | 4828233 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-FIRM ' FOOTBALL/SOCCER  WHITE Kids Shoes Footbsll  Kids Elite RS article con
12 | 8072413 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-FIRM ' FOOTBALL/SOCCER  WHITE Men Shoes Footbsll  Men's Classics RS collection
13 | 8025574 ACCESSORIES Sport Performance  BAGS CROSSOVER BACKPACI TRAINING NEONPINK Unisex Mabile/l-pod F BU Acs - | Feel adidas R4 collection
14 | 8025584 ACCESSORIES Sport Performance  BAGS CROSSOVER BACKPACI TRAINING ORANCOUNT Unisex Mabile/l-pod F BU Acs - | Feel adidas R4 article con
15 | 4827393 FOOTWEAR Sport Heritage SHOES SHOES - LOW {NO-FB) | LIFESTYLE DRNAVY Kids Kids shoe LIFESTYL SPORT GOOFY R3 collection
16 | 8077783 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-TURF FOOTBALL/SOCCER  MTSILVER Men Shoes Footbsll  Football Lifestyle R3 collection
17 | 45146823 FOOTWEAR Sport Heritage SHOES SHOES - LOW {NO-FB) | LIFESTYLE INFRARED Men fen shoe LIFESTYL FOOTBALL R3 Madel cor
18 | 7452403 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW {NO-FB) | TRAINING SUN Kids Shoes Kids Kids Only Explare R3 article con
19 | 94876803 ACCESSORIES Sport Performance  BALLS BALL (HAND-STITCHED) FOOTBALL/SOCCER ~ WHITE Men Footballs Socoer Hs Elite/WC 2008 balls R4 article con
20 | 4132933 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-HARD FOOTBALL/SOCCER  WHITE Kids Shoes Footbsll  Kids Elite RS collection
21 | 4132935 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-HARD FOOTBALL/SOCCER  WHITE Kids Shoes Footbsll  Kids Elite RS collection
22 | 4478593 FOOTWEAR Sport Heritage SHOES SHOES - LOW {NO-FB) | LIFESTYLE WHITE Women Women shoe LIFESTYL Running Tradk R2 collection
23 | 4515383 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-HARD FOOTBALL/SOCCER  BLACK Kids Shoes Footbsll  Kids Elite RS collection
24 | 4520723 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-TURF FOOTBALL/SOCCER  WHITE Kids Shoes Football  Kids Modern RS article con
25 | 4829331 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-FIRM ' FOOTBALL/SOCCER  BLACK Kids Shoes Footbsll  Kids Elite RS article con
28 | 7487972 FOOTWEAR Sport Heritage SHOES SHOES - LOW {NO-FB) | LIFESTYLE BLACK Men fen shoe LIFESTYL Running Track R2 collection
27 | 7491352 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES SHOES - LOW [NO-FB)  RUNNING BLACK Women Shoes Running Women's Technical RE collection
28 | 7495453 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-FIRM ' FOOTBALL/SOCCER  WHITE Kids Shoes Football  Kids Modern RS Madel cor
209 | 7498232 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-TURF FOOTBALL/SOCCER  BLACK Kids Shoes Footbsll  Kids Classics RS Madel cor
30 | 7488235 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-TURF FOOTBALL/SOCCER  BLACK Kids Shoes Footbsll  Kids Classics RS Madel cor
31 | 7488245 FOOTWEAR Sport Performance | SHOES FOOTBALL SHOE-TURF FOOTBALL/SOCCER  WHITE Kids Shoes Footbsll  Kids Classics RS Madel cor
32 | 8025584 ACCESSORIES Sport Performance  BAGS CROSSOVER BACKPACI TRAINING ZENITH Unisex Mabile/l-pod F BU Acc - | Feel adidas R4 collection

Sekil 4.4 : Veri setini olusturan degiskenlerden bazilarinin gdsterimi.
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-

-

1 | Sportscode Colour Gender | Subgroup | ™ | Breako ~ | Theme | Diff. Ra. " Commu ™ | NMM 5 | Origini ™
2 | TENNIS DEMARI Men Shoes Tennis Men's Response Court R4 article com 13 | CHIMA,

3 | RUNNING MEDLEALD Women Shoes Running Women's Technical R4 Model com B CHIMA

4 |RUNNING BLACK Men Shoes Running |Men's Versatile R5 article com 9 CHIMA

5 |ouTDOOR DARKSLATE Men Shoes Cutdoor Men's Versatile R2 collection ¢ 15 CHIMA

G |FOOTBALL/SOCCER MTSILVER Men Shoes Football Men's ¥-Edge - Footwear RE collection ¢ 14 INDOMESIA
T | RUNNING MTSILVER Men Shoes Running Men's Technical Trail R3 collection c 14 VIETMHAM
8 |RUNNING BLACK Men Shoes Running Men's Versatile R3 collection c 14| CHIMA,

9 |LIFESTYLE WHITE Kids Kids shoe LIFESTYLE Running Basics R4 collection ¢ 15 VIETHAM
10 | INDOOR DAROMX Men Shoes Indoor Men’s Handball R4 collection ¢ 15 CHIMA

11 | FOOTBALL/SOCCER WHITE Kids Shoes Football Kids Elite RE article com 17 VIETHAM
12 | FOOTBALL/SOCCER WHITE Men Shoes Football Men's Classics RE collection ¢ 17 INDOMESIA
13 | TRAINING NEOMPIME Unisex Mobile/l-pod Po BU Acc. - B Feel adidas R4 collection ¢ 22 CHIMA

14 | TRAINING ORANCOUNT Unisex MMaobile/l-pod Po BU Acc. - B Feel adidas R4 article com 22 CHIMA

15 |LIFESTYLE DHMNAWY Kids Kids shoe LIFESTYLE SPORT GOOFY R3 collection ¢ 22 INDOMESIA
16 | FOOTBALL/SOCCER MTSILVER Men Shoes Football Football Lifestyle R3 collection ¢ 22 INDOMESIA
17 |LIFESTYLE INFRARED Men Men shoe LIFESTYLE FOOTBALL R3 Model com 17 INDOMESIA
18 | TRAINING SUN Kids Shoes Kids Kids Only Explore R3 article com 22 CHIMA

18 | FOOTBALL/SOCCER WHITE Men Footballs Soccer Han Elite/WC 2008 balls R4 article com 232 Pakistan
20 | FOOTBALL/'SOCCER WHITE Kids Shoes Football Kids Elite RE collection ¢ 22 CHIMA

21 |FOOTBALL/SOCCER WHITE Kids Shoes Football Kids Elite RE collection ¢ 22 CHIMA

22 |LIFESTYLE WHITE Women ‘Women shoe  LIFESTYLE Running Track Rz collection c 22 VIETHAM
23 |FOOTBALL/SOCCER BLACK Kids Shoes Football Kids Elite RE collection ¢ 22 VIETHAM
24 | FOOTBALL/SOCCER WHITE Kids Shoes Football Kids Modern RE article com 22 VIETHAM
25 |FOOTBALL/'SOCCER BLACK Kids Shoes Football Kids Elite RE article com 22 VIETHAM
26 |LIFESTYLE BLACK Men Men shoe LIFESTYLE Running Tradk Rz collection © 18 CHIMA

2T | RUNMING BLACK Women Shoes Running Women's Technical RE collection c 22 INDONESIA
28 |FOOTBALL/SOCCER WHITE Kids Shoes Football Kids Modern RE Model com 22 VIETHAM
28 | FOOTBALL/SOCCER BLACK Kids Shoes Football Kids Classics RE Model com 22 VIETHAM

Sekil 4.4 (devam) : Veri setini olusturan degiskenlerden bazilarinin gosterimi.
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4.2.2 Veri Doniistiirme

Veri dontstiirme islemlerinin tamami Excel programi iizerinde yapilmistir. Veri
doniistimii yapilirken veri setinin i¢inde uygulama kapsaminda kullanilmayacak olan
degiskenler ve bos hiicreler goz ardi edilerek silinmistir. Boylelikle ilk etapta 8864
adet olan iiriin sayis1 3548’e diisiirlilmistiir. Sonrasinda, nominal degerleri niimerik
degerlere ¢cevirme amaci ile bu degiskenler ikili degiskenlere doniistiiriilmiistiir. Bunu
yapabilmek i¢in her bir degisken i¢in Excel programinda 6zet tablolar olusturarak
degiskenlerin ait oldugu kategoriler sirasiyla numaralandirilmistir. Numaralandirma
islemi bittikten sonra Excel uygulamasinda DEC2BIN(sayi;[basamak]) komutunu
kullanarak ikili sayilar elde edilmistir. Sekil 4.5’te bu uygulamanin alt grup degiskeni
ile yapilan bir 6rnegi gosterilmistir. Sekil 4.6’da doniisiim sonucunda programa
girilmeye hazir hale getirilmis veri seti bulunmaktadir. Bu yontemin sonucu olarak
bir degisken ikili sayilar cinsinden birden fazla say1 basamaklari ile ifade edilebilen
bir say1 bi¢imine dontsturllmistir. Ancak doniistiiriilen verileri ikili degiskenler
olarak ifade edebilme amaci ile her bir degisken icerdigi basamak sayis1 kadar alt
degiskenlere ayrilmigtir. Biitiin nominal degiskenlere bu doniisiim uygulandiktan
sonra beden degiskeni i¢in ise ayri bir yonteme basvurulmustur. Beden degiskenine
bakildiginda, bu degisken araliklar cinsinden ifade edildigi goriilmiistiir. Bu araliklari
firmanin kendi sitesinden alman cinsiyet, yas ve {irlin kategorisi gozetilerek
olusturulmus beden tablolarindan yararlanilarak verilen aralikta ka¢ tane beden oldugu
hesaplanmis ve bu bulunan degerler ikili degisken tiiriine doniistiiriilmiistiir. Bunun
yani sira liretim ve gonderi maliyeti degiskeni hem Euro hem de USD cinsinden para
birimleri ile ifade edilmistir. Bu degiskene uygulanan doniisiim islemi igin ise ilgili
oldugu yilin doéviz kurlari géz o6ninde bulundurularak Euro USD doniisiimii
yapilmistir. Bu doniisiim yapildiktan sonra Uretim ve gonderi maliyeti degiskeni artik
sadece USD cinsinden tanimlanan bir degiskene donlismiis olmaktadir. Niimerik
degiskenlere bakildiginda ise siparis miktari adet cinsinden, satis fiyati, Uretim ve
gonderi maliyetinin de birbirlerinden farkli para birimleri cinsinden oldugu
goriilmektedir. Regresyon ¢aligsmasi yaparken bu ii¢ niimerik degiskenin de birbirleri
cinsinden ifade edilmesi gerekliligi g6z oniline alindiginda niimerik degiskenler icin de
bir normallestirme calismasi yapilmalidir.  Veri normallestirme yodntemi olarak

yukarida bahsedilen Min-Maks yontemi se¢ilmistir.
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AO10 fe | =DEC2BIN(AN10:6)
AG | AH Al Al AK | AL | AM | AN | AD AP Al AR AS AT Al AV AV

1 —

2

o Count of Key Count of Key Count of Key

4 |Toplam Code Subgroup ¥ | Toplam No Code Breakout = | Toplam Mo Code Theme ¥ | Toplam
5 | 98 1/0000001 |Accessories 22 1/000001  |Basketball 137 1(0000001 35A Clima Dynamic Classic B84
6 | 33 2|0000010 |Backpack 65 2|000010 | Basketballs S5 2006 36 20000010 3-Stripes 10
T 12 3/0000011 |Basic T-shirt 291 3|000011  |Bedywear/intimates 18 3(0000011 Accessories 16
8 24 4/0000100 |Basketballs 36 4/000100 |BU Acc. - Bags 306 40000100 Active Intimates 36
9| 1854 5/0000101 |Beach Volleyballs 4 5000101  |BU Acc. - Bottles 4 S(0000101 BASKETBALL 124
10| 447 5|0000110 |Bett 4 8/000110  |BU Acc. - Socks 43 60000110 Beach 14
11 754 70000111 |Bermuda 7 7/000111  |BU Acc. Headwear 122 70000111 Beach Men - 3 Stripes 16
12| 3548 B|0001000 | Bikini 47 8/001000 | BU Accessories LICENSED 7 80001000 Beach Men - adidas wave a4
13| 90001001 |Boxer ] 9001001 |BU Accessories/Hardware - In Line 7 90001001 Beach Men - Beach Basics 29
14 10/0001010 | Cap 156 10001010 |Evolution 82 10{0001010 Beach Men - Beach Soccer/WC 18
15 11|0001011 |Carrybag 9 11001011 |Footbal 217 110001011 Beach Women - Basic+Contemporary S0
16 | 12|0001100 |Crib shoe 29 12001100  |Football Generic Apparel 78 12|0001100 Boys 3SA Clima 36
17 13/0001101 |Dress 5 13(001101  |Football Licensed Apparel 2 13|0001101 Boys Stripes. 11
18 | 14/0001110 |FB accessories 5 14001110 |Football Licensed Apparel - World Cup 2006 QOLP 61 14|0001110 Boys Tracksuits 12
19 150001111 |Footballs 114 15001111 Indoor 21 150001111 Boys Training and Separates 12
20 | 160010000 |GK Gloves 15 16|010000  |Indeor Hardware SS06 12 160010000 COASTAL 67
21| 170010001 |Goggles 5 17|010001  |Kids 155 170010001 CORE BASICS 72
22 | 18/0010010 |Gym Bag 12 18010010 |Lic. Acc Football Licensed 3 18|0010010 Corporate S4
23 190010011 |Handballs 2 19/010011  |LIFESTYLE 544 190010011 COURT CLASSICS K}l
24 | 20|0010100 |Headband 3 20({010100  |NY Yankees 6 200010100 Dassler 11
25 | 210010101 |Infant shoe 43 21010101 |Qutdoor 47 21000101 DB Predator 18
26 | 220010110 |Jacket 15 22|010110  |Running 256 22|0010110 Dynamic 17
27 | 23[0010111 | Jersey 45 23|010111 | SBUSC Kids 129 23/0010111 Dynamic Boys 5
28 | 240011000 |Kids shoe 51 24/011000  |Slides 156 240011000 Dynamic Girls L]
29 | 25|0011001 |LiSTee 20 25|011001  |Soccer Hardware 55 2008 154 250011001 Dynamic Pulse Men 10
30 260011010 |Make-up bag 1 26011010  |Sport Basics Men 32 260011010 Dwnamic Pulze Women 5

Sekil 4.5 : Veri setinde nominal degerlerin ikili degerlere doniistiiriilmesi.
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~ | ProductTypeA |~ ProductTypeB | ™| PreductTyp = | PreductTyg ™ | PreductTyg ™ | Product]

~ | ProductGroupB |~ | PreductGroupC |~ | PreductGroupD |~ | ProductGroupE

~ | ProductGroupA

~ | MarketingDivisionB

DivisionA |~ |DivisionB |~ | MarketingDivisionA

Rl T T L T — A

Bl N N I

coooooocoocoooo - o000 OO0 O0o0o0oo0o0ooot

Dontigiim sonucunda programa girilmesi hazir hale getirilmis veri seti.
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4.2.3 Egitim ve test veri kiimelerinin belirlenmesi

Veriler %90 egitim ve %10 test verisi olacak sekilde ikiye ayrilarak incelenmistir. Bu

ayrim kullanici tarafindan degil, Weka programinin filtre kismindaki Unsupervised

sekmesindeki Remove Percentage se¢enegi kullanilarak yapilmistir. Bu siire¢ Sekil

4.7°de agikga belirtilmektedir. Bu 6zellik sayesinde de 3548 adet veri 3194 adet egitim

ve 354 adet test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Bir sonraki bolimde de egitim

veri setine ¢ok katmanli algilayici ve rassal orman algoritmasi uygulanip sonuglar

karsilastirilarak en iyi yontem bulunmustur.

Preprocess Classify Cluster Associate Selectattributes Visuglize Forecast
Cpen file... COpen URL... Cpen DB... Generate... Undo Edit... Save...
]
Filter
]
Choose  |RemovePercentage -P 90.0 Apply Stop |
Current relation - @ weka.gui.GenericObjectEditor W
Relation: sayfai : Numeric
Instances: 4850 weka. filters.unsupervised.instance.RemovePercentage : 0 (0%)
Attributes About
Al None Afilter that removes a given percentage of a dataset. More
Capabilities
Mo, Mame
1 [l DivisionA
2|[_|DivisionB debug | False !
3| IMarketingDivisionA o
4| JMarketingDivisiong doMotCheckCapabilities | False L
([ JProductGroupa 5
= i i | Visualize All
8|[_|ProductGroupt invertSelection | False A ;
7 :ProductGroupC percentage |90.0
8| ]ProductGroupD g2 |
9|_]ProductGroupE
10[_JProductTypeA Open... Save... oK, Cancel
11| |ProductTypeB i
12| JProductTypeC [~ AEET
13 JProductTypeD
14/ 1PradurtTunaF b
Remove 0 o 0 o 0 o
T
i 0.5 1
Status
oK Log W x0

Sekil 4.7 : Veri setinin egitim ve test veri seti olarak boliinmesi.
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4.3 Bir Sezonluk Veri ile Regresyon ile Satis Tahmini Sonuclar:

4.3.1 Cok katmanh algilayici algoritmasi icin kullanilan parametreler

Cok katmanli algilayict parametreleri i¢in Boliim 3.1.5’te bahsedildigi iizere optimal
bir se¢im yapilabilmesi i¢in bir yontem yoktur. Bunun i¢in kullanilacak parametrelere

deneme yanilma yonteminin verdigi sonuglara gore karar verilmistir.

Cizelge 4.2 : Cok katmanli ag mimarisi.

CKA Mimarisi
Ogrenme Orani 0.05,0.1,05,0.8
Gizli Katman Sayisi 1,2
Gizli Katmandaki Noron Sayisi 50, 60, 70
0.7

Momentum Orani

_ Tim nimerik degiskenler 0-1 arasinda Min-
Normalizasyon Max kurali ile normallestirilmistir.

Egitim Kurali Geri yayilma algoritmasi

Cizelge 4.3’te ¢ok katmanli algilayici i¢in deneme yanilma yontemi ile elde edilen
performans degerleri verilmistir. Deneme yanilma yonteminin kullanilmasinin sebebi
yukaridaki boliimlerde anlatildigi gibi parametre se¢imi i¢in optimum bir yontemin
bulunmayisindan kaynaklanmaktadir. Yapilan tiim denemelerin sonunda algoritmanin
performans degerlerini en iyileyen parametreler, 6grenme orani 0.05, momentum orani
0.7 ve gizli katmandaki ndron sayis1 70 olacak sekilde belirlenmistir. Degerlendirme

kriterleri olarak korelasyon katsayisi, MAE ve RMSE degerleri baz alinmistir.
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Cizelge 4.3 : Cok katmanli algilayici parametre se¢imi.

Ogrenme Momentum  Gizli Gizli Korelasyon MAE RMSE
Orani Orani Katman Katmandaki  Katsayisi (%) (%)
Sayisi Noron (R?
Sayisi
0.05 0.7 1 50 0.938 0.0108 0.0142
0.05 0.7 1 60 0.9554 0.0093 0.012
0.05 0.7 1 70 0.9873 0.0087 0.0094
0.05 0.7 1 100 0.9675 0.0085 0.0107
0.1 0.7 1 50 0.8567 0.0169 0.0223
0.1 0.7 1 60 0.9352 0.0249 0.0241
0.1 0.7 1 70 0.9408 0.019 0.022
0.1 0.7 1 100 0.9629 0.009 0.0114
0.5 0.7 1 50 0.8415 0.0212 0.0266
0.5 0.7 1 60 0.8849 0.0179 0.022
0.5 0.7 1 70 0.9274 0.0125 0.0159
0.5 0.7 1 100 0.9645 0.0082 0.0106
0.8 0.7 1 50 0.8723 0.0151 0.0201
0.8 0.7 1 60 0.749 0.0235 0.0298
0.8 0.7 1 70 0.9374 0.0126 0.0159
0.8 0.7 1 100 0.963 0.0083 0.0109
0.05 0.7 2 40, 50 0.9339 0.0116 0.0152
0.05 0.7 2 50, 40 0.9655 0.0096 0.0118
0.1 0.7 2 40, 50 0.9435 0.0137 0.0167
0.1 0.7 2 50, 40 0.9265 0.013 0.0165
0.5 0.7 2 40, 50 N/A N/A N/A
0.5 0.7 2 50, 40 0.0406 0.304 0.412
0.8 0.7 2 40, 50 0 0.3 0.46
0.8 0.7 2 50, 40 N/A N/A N/A
0.05 0.3 1 50 0.9522 0.0088 0.012
0.05 0.3 1 60 0.9762 0.0087 0.0109
0.05 0.3 1 70 0.9655 0.0079 0.0104
0.1 0.3 1 50 0.9477 0.0131 0.0164
0.1 0.3 1 60 0.9604 0.008 0.0109
0.1 0.3 1 70 0.9647 0.0085 0.0108
0.5 0.3 1 50 0.9380 0.0119 0.015
0.5 0.3 1 60 0.9574 0.0086 0.0114
0.5 0.3 1 70 0.9523 0.0166 0.0196
0.8 0.3 1 50 0.9172 0.0133 0.017
0.8 0.3 1 60 0.9255 0.0152 0.0187
0.8 0.3 1 70 0.9647 0.0085 0.0108
0.05 0.3 2 40, 50 0.9563 0.0099 0.0125
0.05 0.3 2 50, 40 0.9559 0.0118 0.0146
0.1 0.3 2 40, 50 0.9487 0.0099 0.0125
0.1 0.3 2 50, 40 0.9553 0.0091 0.0117
0.5 0.3 2 40, 50 0.5667 0.0397 0.0463
0.5 0.3 2 50, 40 0.7811 0.0235 0.0299
0.8 0.3 2 40, 50 0.0079 0.3333 0.463
0.8 0.3 2 50, 40 0.1236 0.0323 0.0405
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Cizelge 4.4 : CKA ile test veri seti kullanilarak yapilan tahmin sonuglari.

Division  Product Type Sport Code Colour Theme Tahmin  Gergek
Degeri Deger
Footwear Shoes Low Lifestyle Black Foot_ball 1080 1150
basics
. Tshirt Sport Basics White Essentials 1103 1151
Textiles .
(Shortsleeve) Basics
Textiles Tracksuit Training Dark Shoes 1154 1152
Navy
Footwear Shoes Low Lifestyle Black Shoes 1085 1155
Graphic T Training Lightonix Clima 1241 1300
Textiles (Short Dynamic
Sleeve) Classic
Football Football/Soccer Cardin Kid’s Elite 1296 1305
Footwear
shoe-turf
Football Football/Soccer White Men’s Elite 1267 1305
Footwear
shoe-turf
Textiles Swim shorts Swim Sun Beach_ men 3 1251 1308
stripes
Textiles Cap Training Putty Corporate 1299 1309
Footwear Shoes Low Lifestyle White Motors 1738 1805
Textiles Pants Training Black Essent_lals 1806 1818
Basic
Footwear Shoes Low Lifestyle Espresso Coastal 1760 1825
. Tshirt Running White 3-Stripes 1830 1826
Textiles
(Shortsleeve)
Footwear Shoes Low Lifestyle White Runmng 1852 1980
Basics
Football Football/Soccer White Kids Elite 1845 1840
Footwear
shoe-turf
Textiles Cap Training Dark Corporate 1790 1862
Navy

Cizelge 4.4°te belirlenen en iyi parametreler ile test veri seti lizerinde yapilan tahmin
calismasi sonuglar1 verilmistir. Bu tahminin performans degerleri 0.9962 korelasyon
katsayisi, 0.0069 MAE degeri ve 0.0087 RMSE degerleridir ve oldukga tatmin edici

bir sonugtur.
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4.3.2 Rassal orman algoritmasi icin kullanilan parametreler

Rassal orman algoritmast i¢in Weka programinda kullaniciya sadece seed (¢ekirdek)
sayis1 belirleme opsiyonu sunulmustur. Programda bu degere bir deger saglanirsa,
model yerlestirilmeden 6nce Weka’nin rastgele sayi tiretecini baglatmak i¢in kullanilir,
aksi halde, rasgele say: lireteci rastgele program tarafindan belirlenen bir zamandan
baglatilir. Bu parametre, istenirse model birlestirme islemini hassas bir sekilde
kullanic1 tarafindan kontrol edilebilmesini saglar. Rasgele ormanlar rasgele veri
secimlerine dayandigindan, varsayilan davranig, model her ¢alistirildiginda farkli bir
ormanin olusturulmasidir. Bunun 6niine gegmek i¢in rasgele say1 iiretecinin ¢ekirdek
sayist belirlenebilir. Bu sayede, giris verilerinin veya diger parametrelerin
degistirmedigi varsayilarak, bu aracin her galigtirilmasiyla ayni rasgele se¢im sirasinin
gerceklestirilmesine neden olur. Cizelge 4.5’te goriildiigi tizere gekirdek sayisinin
belirlenmesi konusunda belirlenen sayilar degerlendirme kriterleri g6z Oniine

alindiginda ¢ok biiyiik fark yaratmamuistir.

Cizelge 4.5 : Rassal orman algoritmasi parametreleri.

Seed (Cekirdek) Korelasyon Egitim MAE RMSE (%)
Sayisi Katsayis1 (R?) (%)
20 0.9782 0.01 0.0126
40 0.9785 0.01 0.0126
70 0.978 0.0101 0.0125
90 0.9785 0.01 0.0126
100 0.979 0.01 0.0125
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Cizelge 4.6 : RF ile test veri seti kullanilarak yapilan tahmin sonuglari.

Division Product Sport Code Colour Theme Tahmin  Gergek
Type Degeri Deger
Footwear  Shoes Low Lifestyle Black Foot_ball 1065 1066
basics
. Tshirt Sport Basics White Essentials 1096 1096
Textiles .
(Shortsleeve) Basics
Textiles Tracksuit Training Dark Shoes 1093 1100
Navy
Footwear ~ Shoes Low Lifestyle Black Shoes 1109 1120
Graphic T Training Lighton Clima 1138 1140
Textiles (Short iX Dynamic
Sleeve) Classic
Football Football/Soccer  Cardin Kid’s Elite 1212 1220
Footwear
shoe-turf
Football Football/Soccer ~ White Men’s Elite 1224 1230
Footwear
shoe-turf
Textiles  Swim shorts Swim Sun Beach_ men 3 1376 1382
stripes
Textiles Cap Training Putty Corporate 1445 1450
Footwear  Shoes Low Lifestyle White Motors 1497 1500
Textiles Pants Training Black Essent_lals 1502 1505
Basic
Footwear  Shoes Low Lifestyle Esporess Coastal 1554 1560
. Tshirt Running White 3-Stripes 1600 1609
Textiles
(Shortsleeve)
Footwear  Shoes Low Lifestyle White Runn_lng 1760 1765
Basics
Football Football/Soccer ~ White Kids Elite 2296 2305
Footwear
shoe-turf
Textiles Cap Training Dark Corporate 1769 1802
Navy

Cizelge 4.6°da algoritma icin belirlenen parametreler ile test veri seti lizerinde yapilan
tahmin c¢alismasi sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglara gore bir o ek olarak gelecek
Urtiniin bazi degisken bilgileri ve miktar tespit edilebilir. Bu tahminin performans
degerleri 0.9778 korelasyon katsayisi, 0.0107 MAE degeri ve 0.0104 RMSE

degerleridir ve oldukca tatmin edici bir sonugtur.
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4.3.3 ki yontem sonuclarinin karsilastirilmasi ve iyi olanin secimi

Iki yontemin de egitim veri seti iizerinde bir kez galistirilmasinin sonucunda gok
katmanli algilayicinin daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. Ancak bunun tesadiifi
bir sonug olup olmadigi sorusunu gidermek amaci ile iki algoritma da Weka tarafindan
rastgele se¢im ile olusturulan %90 ve %10’luk 10 adet veri setleri ile calistirilip
bulunan performans degerlerine t-testi yapilarak en iyi algoritma belirlenmeye
calistlmistir. Cizelge 4.7°de her iki algoritma ile performans degerleri gozetilerek

karsilastirilan toplam 10 denemenin regresyon sonuglart mevcuttur.

Cizelge 4.7 : CKA ve RF ile yapilan regresyon ¢alismalarinin sonuglart.

Deneme Korelasyon Katsayisi (R?) MAE RMSE
Gok Rassal Cok Rassal Cok Rassal
Katmanl Orman Katmanh Orman Katmanh Orman

Algilayict  Algoritmasi Algilayict  Algoritmasi Algilayict  Algoritmasi

1 0.97 0.969 0.007 0.0105 0.0099 0.0126
2 0.975 0.965 0.01 0.014 0.0129 0.0132
3 0.976 0.9701 0.008 0.01 0.0104 0.0123
4 0.9741  0.9687 0.0057 0.0088 0.0122 0.0129
5 0.9787  0.9697 0.0076 0.0102 0.01 0.0124
6 09792  0.9761 0.0036 0.0099 0.0047 0.0075
7 0.9743  0.967 0.0095 0.0061 0.0122 0.0123
8 0.9721  0.9701 0.0072 0.0109 0.0115 0.0127
9 0.9689  0.9579 0.0066 0.008 0.0089 0.0135
10 0.9745  0.9687 0.0084 0.011 0.0102 0.0124
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Cizelge 4.8 : Korelasyon katsayisi temel alinarak yapilan t-testi sonuglari.

Hipotez Performans T degeri  P(T<=t) Toos
Kriteri
Ho: pcka< prr Korelasyon 2.54 0.00015 1.83
Katsayisi

Hi: pckas pre

Cizelge 4.8’de Ho hipotezi ¢ok katmanli algilayici korelasyon katsayisinin rassal
orman algoritmasinin korelasyon katsayisindan kiigiik ve esit olmasi1 (zerine, Hi
hipotezi ise ¢ok katmanli algilayicinin korelasyon katsayisinin rassal orman
algoritmasiin korelasyon katsayisindan daha biiylik olacagi iizerine kurulmustur.
Yapilan t-testinde anlamlilik diizeyi 0,05 olarak kullanici tarafindan belirlenmistir. Her
iki algoritma korelasyon katsayist kriterine gore birbirleri ile karsilastirilmistir.
Karsilagtirmanin anlamlilik diizeyi 0.00015 olmakla birlikte ilk adimda belirlenen
anlamlilik diizeyinden daha kiigliktiir ve t degeri de tablo degeri ile kiyaslanmis ve
2.54 degeri ile tablo degerinden daha yiiksek bir deger elde edildigi igin Ho hipotezi
reddedilir. Bunun anlami1 da yapilan her deneme i¢in ¢ok katmanli algilayicinin rassal

orman algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdiginin bir kanit1 niteligindedir.
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4.4 Uriin Kiimeleme ile Satis Tahmini Sonuclari

4.4.1 K-ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme

Kiimeleme ¢alismasina duyulan gereklilik Boliim 3.3.1°de agiklanmistir. Bu siirecte
izlenecek yontem birbirine benzer Ozellik gosteren verileri ayni kiimelerde
gruplandiracak bir sistem gelistirmektir. Burada g6z 6niinde bulundurulmasi gereken
en 6nemli konu K-ortalamalar algoritmasinin optimum kiime sayisin1 belirlemek igin
herhangi bir yontemi bulunmamasindan dolayr program her calistirildiginda farkl

kiime degerleri verebilmesinden dolay1 ortaya ¢ikan tutarsizlik olmaktadir.

K-ortalamalar algoritmasinda kullanilan kiime sayisi saglikli bir performans
karsilagtirilmasi yapilabilmesi adina, kiime sayisini veri sayisi ile orantili bir bicimde
belirleyebilen bir alt yapi ile ¢alisan X-ortalamalar algoritmasinda belirlenen kiime
say1st ile ayni tutulmustur. Buna gore 3548 adet veri ve 69 adet kriter icin belirlenen
kiime sayis1 X-ortalamalar algoritmasina gore 4 olarak belirlenmistir. 4 adet kiime icin
3548 adet verinin %16’s1 birinci kiimeye, %24’1 ikinci kiimeye, %31’1 lciincii
kiimeye ve geri kalan1 da son kiimeye atanmistir. Bir sonraki agama olarak her bir
kiime i¢in bir onceki ¢alismada tespit edilen en iyi parametreler ile ¢ok katmanl
algilayict algoritmasi kullanilacaktir. Bunun igin her kiime Excel programinda ayri
ayr1 dosyalanir ve Weka’ya tekrar veri doniislimii islemleri uygulanarak yeniden
girilir. Cizelge 4.9’da kiimeler igerisinde yer alan iriinlerin ayrintili gosterimi

belirtilmistir.

Cizelge 4.9 : K-ortalamalar algoritmasina gére her bir kiimeye atanan iiriinler.

Uriinler Kime 1 Kime 2 Kime 3 Kime 4
Apparel Accessories 4 12 0 8
Bags 29 33 0 307
Balls 0 162 0 0
Hardware Accessories 5 7 12 12
Headwear 6 18 0 137
Jackets 16 10 0 12
Jerseys 0 44 0 1
Other Shirts 5 28 0 2
Pants 12 171 0 2
Polo Shirts 1 56 0 0
Protection Gear 0 36 0 0
Shoes 489 0 1070 0
Shorts 4 101 0 8
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Cizelge 4.9 (devam) : K-ortalamalar algoritmasina gore her bir kiimeye atanan

dranler.
Uriinler Kime 1 Kime 2 Kime 3 Kime 4

Skirts / Dresses 4 8 2 3
Socks 0 1 0 48
Suits 0 4 0 94
Sweaters 0 0 0 2
Sweatshirts 0 4 0 7
Swimwear 2 138 0 4
Tights 0 0 0 1
Tops 3 24 0 18

T-shirts 2 3 0 356

Genel Toplam 582 860 1084 1022

4.4.2 X-ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme

girisleri yapilarak Cizelge 4.10°da gosterilmistir.

K-ortalamalar algoritmasinin verdigi sonuglar ile karsilagtirtlmasi i¢in X-ortalamalar
yonteminin sebebi yukaridaki béliimde agiklandigi lizere kiime sayisinin belirlenmesi
sekli olmaktadir. Belirtildigi gibi X-ortalamalar algoritmas: kiime sayisinin
belirlenmesi i¢in bir kullaniciya ya da karar vericiye ihtiyag duymamaktadir, bu
sebeple K-ortalamalar algoritmasindan kullanim agisindan daha elverislidir. Cizelge
4.10’da X-ortalamalar algoritmas: ile yapilan kiimeleme c¢alismasimnin sonuglar
verilmistir. Kiime igindeki verilerin ayrintili olarak goriintiilenebilmesi i¢in eldeki
veriler bir Excel dosyasina aktarilmigtir, orada da gerekli veri doniistimii islemleri

yapilarak bir sonraki siirecte tekrar Weka programina ayri ayr1 dort dosya halinde

Cizelge 4.10 : X-ortalamalar algoritmasina gore her bir kiimeye atanan {irtinler.

Uriinler Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4
Apparel 0 1 11 12
Accessories
Bags 0 17 310 42
Balls 0 0 0 162
Hardware 6 5 11 14
Accessories
Headwear 0 3 140 18
Jackets 0 8 20 10
Jerseys 0 0 1 44
Other Shirts 0 5 2 28
Pants 0 11 2 172
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Cizelge 4.10 (devam) : X-ortalamalar algoritmasina gore her bir kiimeye atanan

aranler.
Uriinler Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4
Polo Shirts 0 1 1 55
Protection Gear 0 0 0 36
Shoes 1070 489 0 0
Shorts 0 4 8 101
Skirts / Dresses 2 2 5 8
Socks 0 0 48 1
Suits 0 0 94 4
Sweaters 0 0 2 0
Sweatshirts 0 0 7 4
Swimwear 0 0 4 140
Tights 0 0 1 0
Tops 0 2 19 24
T-shirts 0 0 358 3
Genel Toplam 1078 548 1044 878

4.4.3 Kiimeleme algoritmalari performans degerlendirmesi ve en iyi olanin

secimi

K-ortalamalar ve X-ortalamalar algoritmalar1 ayni1 kiime sayilari ile galistirilmistir ve
elde edilen sonuglar yukaridaki c¢izelgelerde belirtilmistir. En iyi kiimeleme
algoritmasinin sec¢imi i¢in rand endeksi degerleri hesaplanmis olup Cizelge 4.11°de
hesaplama degerleri gosterilmistir. Rand endeks degeri 0 ile 1 arasinda bir deger alir.
Endeksin 0 olmas1 verilerin kiimelere atanirken tamamen rastlantisal olarak atildigini
kiime elemanlar1 arasinda bir benzerlik ya da baglant1 bulunmadigini gosterir. Degerin
1 ve 1’e yakin olmasi ise verilerin kiimelere dagitilmasinda basarili oldugu, benzer
tiriinleri benzer {irlinlerle eslestirdigi anlamia gelmektedir. Bundan dolayr her iki
algoritmadan hangisinin rand endeks degeri daha ytiiksek ise regresyon c¢alismasina o
algoritma ile devam edilir. Bu bilgiler 1s1ginda tercih edilen algoritma K-ortalamalar

algoritmasidir.

Cizelge 4.11 : Her iki kiimeleme igin rand endeksi degerleri.

Kimeleme Toplam Gercek  Gercek  Hatali  Hatah Rand
Yaklasimi  Ikili Sayis1  Pozitif ~ Negatif ~ Pozitif Negatif — Endeksi

K-ortalamalar 6292378 866505 4092292 780653 552928  0.7881
X-ortalamalar 6292378 738986 3952101 920844 680447  0.7455
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4.4.4 En iyi kiimeleme algoritmasi ile belirlenen kiimelere uygulanan regresyon

sonuclari

Cizelge 4.12°de goriildiigii gibi kiimeleme galismasinin sonucunda da tatmin edici
sonuglar elde edilmistir. Gerek korelasyon katsayisi gerek MAE ve RMSE degerleri
gdz Oniine alindiginda hata oraninin memnun edici diizeyde diisiik oldugu
gortlmektedir. Ancak tuim verinin birlikte ele alindigir bir 6nceki uygulamanin
performans degerleri kiimeleme performans degerlerinden daha iyi bir sonug
vermistir. Buradan da kiimelemenin tahmin performansi iyilestirilmedigi sonucuna

varilmgtir.

Cizelge 4.12 : Her bir kiime elemant igin bulunan regresyon sonuglart.

Incelenen Veri Korelasyon = MAE RMSE Kiime Icerisindeki Uriin
Kiimesi Katsayis1 (R?) (%) (%) Sayisi
Kime 1 0.9823 0.0105 0.0134 582
Klme 2 0.9796 0.0146 0.0163 861
Klme 3 0.9784 0.014  0.0185 1084
Klme 4 0.9703 0.0284 0.0215 1022
Tek Sezon Tum 0.9962 0.0069 0.0087
Veri

4.5 Secilen Bir Uriin Icin Sezonlar Arasi Regresyon Calismas ile Tahminleme

Bu kisimda 6nceden belirlenen bir triiniin gelecek sezondaki talebi tahmin edilmeye
calistlmistir. Burada da kullanilacak olan yontem cok katmanli algilayic1 ve rassal
orman algoritmalarindan en iyi performansi veren algoritmaya gore belirlenmistir.
Sezonlar arasi regresyon analizinde kullanilacak olan driin, Urin grubu
kategorilerinden segilen ceket Uriiniidiir. Birinci asamada, veri setinin anlamli hale
getirilebilmesi agisindan bazi kriterler elenmistir. Bunun sebebi veri setinde her bir
sezondaki kriterler birbiriyle ayn1 olmamaktadir.

Bundan dolay1 tiim sezonlar i¢in ortak olan kriterler belirlenerek veri setinde
sadelestirmeye gidilmistir. En son hal olarak veri setinde kullanilacak kriterler; sezon,
pazarlama boliimii, tirtiniin ilgili oldugu spor kodu, cinsiyet, trln alt grubu, perakende
ay1, gonderim maliyeti, satis fiyat1 ve siparig miktar1 olarak belirlenmistir. Veri
doniistiirme islemleri yukarida anlatilan siirecteki gibi yapilmis olup normalizasyon
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islemi ile son bulmustur. 2004 ve 2005 yillarindaki dort sezon ele alinarak 2006
yilindaki ilkbahar yaz sezonundaki ceket miktar: tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
Bulunan tahmin sonucu 2006 yil1 ilkbahar yaz sezonunda gerceklestirilen ceket liretim
miktarlarn ile karsilastirilmis ve sonucun tutarli oldugu goézlemlendigi i¢in 2007
sonbahar kis sezonundaki ceket talep miktar1 tahmin edilmeye amaciyla sirastyla 2005
ve 2006 yillarindaki sezon verileri kullanilmistir. Sekil 4.8°de 2004-2007 yillart arasi
gergeklesen ceket satislarini gostermektedir.

Ceket satislariin aylik grafigi incelendiginde satislarin mevsimsel 6zellik gosterdigi

acikca goriilmektedir. Satislar her yil eyliil-ocak aylart aras1 ivme kazanmaktadir.

70000
60000
50000

40000

30000

20000

10000
0 w
3

Sekil 4.8 : Ceket iiriiniiniin aylik bazdaki talep grafigi.

Sekil 4.9°da veri seti donlistimii islemi belirtilmistir. Bu asamada her yil i¢in ortak olan
bagimsiz degiskenler belirtilmis ve yeni bir degisken olarak da sezon adli bir degisken
olusturulmustur.  Belirlenen degiskenlere bir onceki uygulamada yapildigi gibi
nominal niimerik doniistimleri yapilmistir. Biitlin veri doniisiim islemleri Excel
programu iizerinde gerceklestirilmistir. Firma gizlilik ilkeleri geregince miktar ve

birimi para olan degerler gosterilmemistir.
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A B C 1] E F G H | d K L N 1] P R 5
Season | * | MarketingDivision * | SportCode * | Gender | * | SubGroup * | RetailMonth * | FOB » | RetailPrici * | Order Quantity = Say Key Say Key Say Key
W Sport Heritage LIFESTYLE  Girls Jackst ;] X X X Code Season T |Taplam Code Gender T|Toplam Code RetailMonth -7 Toplam
FW Sport Heritage LIFESTYLE |Men Jacket ] * X X 01 FW 550 001 Boys & 0001 1 16
W Sport Heritage LIFESTYLE  Men Jacket 9 X X X 10 5 120 010 Girlz 22 0010 2 65
P Sport Performance TRAINING Girls Jackst 10 * X X Genel Toplam 670 011 Infant 85 0011 3 29
W Sport Performance TRAINING  Girls Windjacket T X X X 100 Kids 121 0100 4 10
P Sport Performance TRAINING Girls Pullover T * X X Say Key 101 Men 303 0101 5 2
W Sport Performance TRAINING  Girls Pullover ] X X X Code MarketingDivisic -T | Toplam 110 Women 123 0110 7 ]
P Sport Performance TRAINING Girls Pullover 10 * X X 01 SportHeritage 25 Genel Toplam 670 0111 g 24
W Sport Performance TRAINING  Girls Pullover ] X X X 10 Sport Performance 585 1000 9 260
P Sport Performance TRAINING Girls Pullower 10 x X X Genel Toplam 670 1001 10 161
P Sport Performance TRAINING Hid= Jackst ] X X X 1010 11 25
P Sport Performance Adwventurs Girls acket ] x X X SayKey Say Key Genel Toplam 670
P Sport Performance Adwventurs Girls acket ] X X X Code SportCode T |Toplam Code SubGroup T|Toplam
P Sport Performance Adwventurs Men Jackst ] x X X 0001 Adventure 3 0001 Anorakjacket 115
P Sport Performance TRAINING Hid= Pullover ] X X X 0010 BASKETBALL 8 0010 Coat 1
P Sport Performance TRAINING Kids Pullower x X X 0011 FOOTBALL/SOCCER 41 0011 Fullzipperjacket 104
W Sport Heritage LIFESTYLE  Kids Jacket 8 X X X 0100 LIFESTYLE 60 0100 lacket 284
W Sport Heritage LIFESTYLE  Kids acket ] * X X 0101 ORIGINALS 25 0101 Pullaver 51
W Sport Heritage LIFESTYLE  Kids Jacket 8 X X X 0110 CUTDOOR 46 0110 Rainjacket 43
P Sport Heritage LIFESTYLE  Kids Jacket ] * X X 0111 RUNMNING 4 0111 Tracktop 28
P Sport Heritage LIFESTYLE |Kids Jacket 10 * X X 1000 TENNIS 12 1000 Vest 5
P Sport Heritage LIFESTYLE  Kids Jacket ] * X X 1001 TRAINING 471 1001 Windjacket 35
P Sport Heritage LIFESTYLE  Kids Jackst 10 * X X Genel Toplam 670 Genel Toplam 670
P Sport Heritage LIFESTYLE  Kids Rainjackst ] * X X
P Sport Performance TRAINING Hids Jackst ] * X X
P Sport Performance TRAIMING Kids Pullower ] * X X
P Sport Performance TRAINING Hids Jackst ] * X X
P Sport Performance TRAIMING Kids Jacket 10 * X X
I P Sport Performance TRAINING Hids Jackst ] * X X
[ =TT [ R TOAIRLLRLS 1ok, an '3 ¥ '3

LI

Sekil 4.9 : Ceket Urln verisi i¢in veri setinde yapilan sadelestirme.
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4.5.1 Cok katmanh algilayic1 parametre se¢cimi

Cizelge 4.13’te goriildiigii tizere en iyi degeri veren parametre degerleri 0.05 6grenme
orani, 0.3 momentum degeri, 20 adet gizli katman sayist olan ¢ok katmanl
algilayicidir. Ancak korelasyon sayisina bakildiginda 0.80 degerinden daha kiiciik bir

deger oldugu i¢in basarisi tatmin edici bulunmamugtir.

Cizelge 4.13 : Ceket veri seti igin gok katmanli algilayici parametreleri.

Ogrenme  Momentum  Gizli Gizli Korelasyon Egitim RMSE
Orant Orant Katman Katmandaki Katsayisi MAE (%)
Sayis1  Noron (R? (%)
Sayis1

0.05 0.3 1 10 0.7373 0.0609 0.0916
0.05 0.3 1 20 0.7465 0.0594 0.0903
0.1 0.3 1 10 0.7465 0.0609 0.0929
0.1 0.3 1 20 0.7557 0.0594 0.0905
0.05 0.3 2 5,10 0.6982 0.0644 0.0978
0.05 0.3 2 10,5 0.7004 0.0639 0.0985
0.1 0.3 2 5,10 0.7091 0.0643 0.0999
0.1 0.3 2 10,5 0.7177 0.0651 0.0992
0.05 0.7 1 10 0.7515 0.0608 0.0893
0.05 0.7 1 20 0.7516 0.0622 0.0899
0.1 0.7 1 10 0.714 0.067  0.0956
0.1 0.7 1 20 0.7301 0.0655 0.0934
0.05 0.7 2 5,10 0.7027 0.0696 0.0977
0.05 0.7 2 10,5 0.7205 0.062  0.0938
0.1 0.7 2 5,10 0.6864 0.0685 0.0984
0.1 0.7 2 10,5 0.7125 0.0637 0.0949
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4.5.2 Rassal orman algoritmasi parametre Secimi

B6lim 4.4.2°de agiklandigi lizere rassal orman algoritmasinda kullanici kararina
birakilan yalnizca seed (¢ekirdek) parametresi olmaktadir. Parametre secimi igin
yapilan denemeler sonucunda seed sayist 40 olarak belirlenmistir. Yapilan 5 adet

deneme ve deneme sonuclar1 Cizelge 4.14’te ki gibidir.

Cizelge 4.14 : Ceket veri seti icin rassal orman algoritma parametre se¢imi.

Seed (Cekirdek) Korelasyon Egitim MAE RMSE (%)
Sayisi Katsayis1 (R?) (%)
10 0.8947 0.0373 0.0613
20 0.8951 0.0368 0.0611
40 0.8978 0.0366 0.0604
100 0.8967 0.0367 0.0608

4.5.3 ki yontem sonuclarinin karsilastirilmasi ve iyi olanin secimi

Iki yontemin de egitim veri seti iizerinde bir kez ¢alistirilmasinin sonucunda Rassal
orman algoritmasinin daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. Ancak bunun tesadiifi
bir sonug olup olmadigi sorusunu gidermek amaci ile iki algoritma da Weka tarafindan
rastgele secim ile olusturulan %90 ve %10’luk 10 adet veri setleri ile calistirilip
bulunan performans degerlerine t-testi yapilarak en iyi algoritma belirlenmeye
calisiimistir. Cizelge 4.15°te her iki algoritma ile performans degerleri gozetilerek

karsilagtirilan toplam 10 denemenin regresyon sonuglart mevcuttur.

Cizelge 4.15 : CKAve RF ile yapilan regresyon ¢alismalarinin sonuglari.

Deneme Korelasyon Katsayis1 (R?) MAE RMSE
Cok Rassal Cok Rassal Cok Rassal
Katmanl Orman Katmanlh Orman Katmanlh Orman
Algilayici  Algoritmasi Algilayici  Algoritmasi Algilayici  Algoritmast
1 0.6082 0.8255 0.0887 0.0616 0.113 0.0913
2 0.6895 0.8259 0.0884 0.0598 0.1 0.09
3 0.6251 0.8227 0.0896 0.0598 0.1094 0.0903
4 0.6139 0.8365 0.0898 0.0575 0.109 0.0862
5 0.5948  0.827 0.0913 0.0596 0.1127 0.0899
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Cizelge 4.16 (devam) : CKA ve RF ile yapilan regresyon ¢alismalarinin sonuglari.

Deneme  Korelasyon Katsayisi (R?) MAE RMSE
Cok Rassal Cok Rassal Cok Rassal
Katmanl Orman Katmanli Orman Katmanl Orman

Algilayict  Algoritmasi Algilayict  Algoritmasi Algilayici  Algoritmast

6 0.5936  0.8328 0.0919 0.0575 0.1215 0.0849
7 0.5849 0.8281 0.0927 0.0592 0.1291 0.0879
8 0.5747 0.8271 0.094 0.0595 0.1303 0.0891
9 0.5929 0.8319 0.0932 0.0591 0.1286 0.088
10 0.6092 0.8284 0.0877 0.0593 0.1247 0.0886

Cizelge 4.17 : Korelasyon katsayisi temel alinarak yapilan t-testi sonuglari.

Hipotez Performans T degeri P(T<=t) To.0s
Kriteri
Ho: pcka> prr Korelasyon 21.556 0.000 1.83

Hi: poKa< pRe Katsayisi

Cizelge 4.16°da ki Ho hipotezi ¢ok katmanli algilayicinin korelasyon katsayisinin
rassal orman algoritmasinin korelasyon katsayisindan daha biiyiik olmasi iizerine, Hi
hipotezi ise ¢ok katmanli algilayici algoritmasinin korelasyon katsayisinin rassal
orman algoritmasi korelasyon katsayisindan daha biiyiik olacag tizerine kurulmustur.
Yapilan t-testinde anlamlilik diizeyi 0,05 olarak kullanici tarafindan belirlenmistir. Her
iki algoritma korelasyon katsayis1 kriterine gore birbirleri ile karsilagtirilmistir.
Karsilastirmanin anlamlilik diizeyi 0.000 olmakla birlikte ilk adimda belirlenen
anlamlilik diizeyinden ¢ok daha kuguktir ve t degeri de tablo degeri ile kiyaslanmis
ve 21.556 degeri ile tablo degerinden daha yiiksek bir deger elde edildigi i¢cin Ho
hipotezi reddedilir. Bunun anlami da yapilan her deneme igin rassal orman
algoritmasinin ¢ok katmanli algilayiciya gore daha iyi sonuglar verdiginin bir kaniti
niteligindedir.

Bu bulgudan hareketle yillar itibari ile ilkbahar yaz ve sonbahar kis sezonlar igin
yapilan tahmin sonuglar1 Cizelge 4.17°de gosterilmistir.

2006 ilkbahar yaz sezonu i¢in yapilan ¢alismadaki tahmin ile performans degerine
bakildiginda birbirine yakin oldugu gézlemlenmistir. Bu sonugtan hareketle 2005 ve

2006 yil1 verileri kullanilarak 2007 y1l1 ceket talep miktar1 tahmin edilmistir.
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Cizelge 4.18 : Farkli sezonlar igin tahmin degerleri ile ger¢ek degerlerin gosterimi.

Sezon RMSE MAE Gergek Tahmin
Deger Degeri
2006 SS 0.0401 0.0303 13884 13751
2006 FW 0.067 0.0514 106680 106740
2007 SS 0.0423 0.0396 15478 15504
2007 FW 0.0547 0.0423 132305 132336
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5. SONUC VE ONERILER

Bu arastirma kapsaminda makine 6grenmesi yontemleri bir sezon ic¢indeki degisen
talep tahminini dngorebilmek i¢in ve belirlenmis bir iirline ait gelecekteki sezon satis
miktar1 degerini tahmin edebilmek i¢in kullanilmistir. Yapilan literatiir aragtirmasi
sonucunda son yillarda perakende sektdriinde makine 6grenme yontemlerine sikga
basvuruldugu goriilmiistiir. Bu ¢aligmalardan hareketle makine 6grenmesi yontemleri
genellikle karsilastirmali olarak degerlendirilmis ve veri setine en iyi yanit veren, Veri

setini en iyi 6grenebilen algoritma se¢imi daha ¢ok degerlendirilmistir.

Bu calismada uygulama kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden ¢ok
katmanli algilayicinin ve rassal orman algoritmasinin teorik altyapisi olusturulmus
daha sonra spor tiriinleri satan uluslararasi bir markadan alinan sezon satis verileri ile
amaglar gerceklestirilmistir. Elde edilen veri seti sadelestirilip dontistiiriildiikten sonra
programa girigleri yapilmistir. Uygulama da agirlikli olarak Weka programi
kullanilmistir. ~ Veri  doniisim  sadelestirme  islemleri  Excel iizerinde

gerceklestirilmistir.

Calismanin ilk adim1 mevcut sezon verisi i¢in yukarida bahsedilen iki algoritma ile
veri setini egitip performans degerlendirme kriterlerine bakilarak (korelasyon
katsayisi, ortalama mutlak hata, kok ortalama kare hatasi) daha iyi sonu¢ veren
yontemle tahmin ¢aligsmasi yapilmis ve sezon i¢i degisen talep durumunda hangi {iriine
talep gelecegini ve bu talebin hangi 6zelliklerde ve ne kadar olabilecegi tahmin

edilmeye ¢alisilmistir.

Ikinci adim olarak, bir sezonluk veri ile ¢alisildig icin bir iiriinlerin benzer 6zellik
calismasi yapmanin uygun olup olmayacag1 sorusu da kiimeleme yontemi denenerek
giderilmistir. Kiimeleme yaklasiminda da iki yontem (K-ortalamalar, X-ortalamalar
algoritmasi) birbiri ile rand endeksi degeri baz alinarak kiyaslanmis ve daha iyi sonug
veren yontem ile tahmin ¢aligsmasi yapilmistir. Burada ilk ¢calismadan farkli olarak tiim
kiimeler ayr1 ayri veri setleri olarak degerlendirilmis ve programa girisleri ayri

yapilmistir. Daha iyi bir endeks degerine sahip oldugu i¢in K-ortalamalar kiimeleme
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yaklagimi benimsenmis ve bu yaklasimin olusturdugu kiimelere ayr1 ayr1 regresyon
calismalar1 yapilmistir. Cikan sonuglara bakildiginda hem korelasyon katsayisi olarak
hem de ortalama mutlak hata ve kok ortalama kare hatasi olarak tatmin edici sonuglar
elde edilmistir. Ancak kiimeleme yaklasiminin verdigi performans degerleri
kiimeleme olmadan yapilan ¢alismadan elde edilen performans degerlerinden daha

diisiik oldugundan dolay1 kiimelemenin tahmini iyilestirmedigi gézlemlenmistir.

Calismanin devaminda sadece bir sezonluk veri degil, 6nceden belirlenmis bir {iriin
i¢cin gecmis sezonlardaki bu iirline ait satis miktarlar1 dikkate alinarak {iriin i¢in gelecek
sezondaki talep ya da siparis miktari1 tahmin edilmeye calisilmistir. Calismanin bu
kisminda tiim sezonlardaki ortak kriterler belirlenmis ve bundan dolay1 veri setinde
belirli sadelestirmeler yapilmistir. Sadelestirilen ve doniistiiriilen veri seti Weka
programina girilmis ve hareket noktas1 olan iki algoritma set lizerinde egitim ve test
olarak 6l¢iilmistiir. Sonuglar rassal orman algoritmasi tarafinda tatmin edici bulunmus
ve devaminda bu yontemle tahmin c¢alismalar1 yapilmistir. Tahmin sonuglarina

bakildiginda ise sonu¢lar memnun edicidir.

Degiskenligin getirdigi riskin ¢ok yiiksek oldugu perakende sektériindeki en onemli
problemlerden biri olan talep tahmini konusunda makine 6grenme yontemlerinin ne
kadar etkin bir bicimde sonug verdigi bu ¢alisma kapsaminda gozlemlenmistir. Ancak
farkli algoritmalar ayni veri seti lizerinde benzer etkiyi yaratmamaktadir ve bundan
dolay1 da veri seti i¢in algoritma se¢imi biiyiik 6nem tagimaktadir. Algoritmalar veri
setinin i¢erdigi degisken tiplerine gore de farkliliklar gostermektedir. Bazi yontemler
kategorik degiskenler ile niimerik degiskenleri bir arada isleyebilirken bazilar ise
sadece kategorik ya da sadece niimerik degerler i isleyebilmektedir. Bu sebeple dikkat
edilecek en biylk noktalardan biri veri setine gore algoritmayr ve algoritma

parametrelerini iyi belirleyebilmektir.

Yapilan ¢alisma sonucunda makine 6grenme yontemlerinin talep tahmini konusundaki
basarist kanitlanmis ve yonetim i¢in verimli ve uygulanabilir bir yontem oldugu
gozlemlenmistir. Ozellikle perakende sektorii ele alindiginda iiriin sirkiilasyonunun
cok yuksek olmasi, mevsimsel etkiler vb. sebeplerle talepler ¢ok hizli degismekte
oldugundan bir sezonluk katalog verisine bakilarak sezon i¢indeki dalgalanan talebi

yonetme problemi i¢in uygulanabilir bir ¢alisma olmaktadir.
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Bir iiriin ele alinarak yapilan sezonlar arasi regresyon analizi sonuglart da tatmin edici
diizeyde bulundugundan algoritmanin iyi egitildigini bu nedenle de tahmini tatmin
edici diizeyde verdigi goriilmektedir. Ileriki asamalarda uzmanlar tarafindan
belirlenebilecek bagka bir {iriin i¢in de bu uygulama kullanilabilir diizeyde olmakta
olup gerektigi durumlarda algoritmalarin parametrelerinde degisiklik yapilarak iyi

sonuclar elde edilmeye calisilabilir.
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