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Bacali Kombi Satig Miktarlarinin Tahmininde Yapay Sinir Aginin
Kullaniimasi ve Tedarik Zinciri Yonetimi icerisindeki Onemi

Using Artificial Neural Network in Estimate of Sales Amounts of Vented Combi and Its
Importance in Supply Chain Management

Osman Yakit!, Yilmaz Ozkan?

0z

Caligmanin amaci, PRODTR kodlu "Bacali Kombi" tirdn satiglarini Yapay Sinir Agi kullanarak tahmin etmek ve bu tahminin tedarik
zinciri yénetimi agisindan 6nemini agiklamaktir. Veri seti olarak Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun yayinladigi "Kombi (Bacali)" isimli (ir(ine
ait degisken degerleri kullaniimistir. Yillik veriler igin yapay sinir agi olusturulmus ve (retilen tahmin sonuglar gergeklesen degerlerle

karsilagtinimistir. Tahmin duyarliligi hesaplanmis ve tedarik zinciri y6netimi agisindan énemi vurgulanmistir. MATLAB Neural
Network Toolbox, Yapay Sinir Aginin egitilmesi ve tahmin isleminin gergeklegtiriimesi igin kullanimigtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir AJ1, Tedarik Zinciri Yénetimi, Uretim Yénetimi.

Abstract

Purpose of the study is to predict the sales of the "Combi (with chimney)" product coded PRODTR using Artificial Neural Network and
to explain the importance of this prediction in terms of supply chain management. As the data set, variable values related to the product
named "Combi (with chimney)" has published by the Turkish Statistical Institute were used. An artificial neural network has created for
annual data, and the forecast results produced were compared with the actualized values. Forecast sensitivity has calculated and its
importance for supply chain management is highlighted. MATLAB Neural Network Toolbox has used for to be trained the Artificial
Neural Network and to be performed the prediction process.

Keywords: Artificial Neural Network, Supply Chain Management, Production Management.
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Girig
Gegmisten glniimUze kadar gegen zaman igerisinde firmalarin gelecegi sekillendirebilme istedi her daim var oldugu bilinen
bir olgudur. Yapay Sinir Aglari (YSA) ise bu istegin kargilanmasi igin ortaya gikan bir kavram olarak ele alinmalidir. Bu
kavram, birbirinden farkli birgok calismada degisik sekillerde tanimlanmistir. Ornegin; Agatonovic-Kustrin ve Beresford
(2000: 718), YSA'nin; insan beyninin sayisallastiriimis modelleri ve bu organin sahip oldugu sureg bilgisinin benzerini
olusturma seklinde dizayn edilmis bilgisayar yazilimlari oldugunu savunmustur. Hasegawa vd. (1995: 569); ayni kavrami,
beyin fonksiyonunu taklit eden bilgi siire¢ sistemleri olarak tanimlamistir. Balkin ve Lin (2000: 2217) ise YSA'nin; zaman
serisi tahminini iceren, genis bir uygulama yelpazesine sahip istatistiksel modelleme araglari oldugunu vurgulamistir. Bu

tanimlamalar 1s1§inda, YSA; insan beyninin islevsel boyutu baz alinarak gelistiriimis, tahminleme ve modelleme yapmada
kullanilan ve uygulama odakli olan istatistik temelli araglar olarak tanimlanabilir.

YSA'nin temel karakteristik yapisinin ne sekilde oldugunun bilinmesi ise, YSA tekniginin daha iyi anlasiimasina katki
saglayacaktir. Bu katkinin YSA'ya bagli dederlendirme durumlari igin énem arz ettigi ifade edilebilir. Bahsedilen katki
noktasinda, Ozsahin (2013: 770), tipik bir yapay sinir aginin; digtimlerden (néronlardan) meydana gelen katmanlarin
olusturdugu bir katman dizisi ve bu diziye ait tam baglantilar seklinde oldugunu, ayni katmana ait diiglimler arasinda higbir
baglantinin bulunmadigini ve bir YSA modelinin genel manada giris katmani, gizli katman veya katmanlar ile birlikte cikti
katmanindan olustugunu vurgulamis ve bu ti¢ katman gesidinin gerceklestirdigi faaliyetleri ayri ayri belirtmistir. Buna ek
olarak Balls vd. (1996: 272), her yapay sinir aginin U¢ katman (giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani) seklinde
duzenlenmis, birbirine bagdli ve bir seri bigimindeki digumlerden olustugunu, giris katmanindaki digimlerin birer faktor,
gizli katmandaki digUmlerin birer dzellik sezinleyici, ¢ikti katmanin kendisinin ise, etkiyi gosterdigini vurgulamistir. Ayrica
bu yazarlar (Balls vd., 1996) ayni eserlerindeki ayni sayfada; digumler arasi baglantilarin, ¢ikti degerlerini Gretmek igin
girdi degerleri tarafindan degistirilen etkin matematiksel agirliklar oldugunu ve agin; egitim veri setinin iginde yer alan
girdilere dogru yanitlar sunan ¢ikti degerleri Uretene kadar, tekrarli bir strecin igindeki dugtmlere ait araliksiz olarak
degisen agirliklar tarafindan egitildigini savunmusglardir. Yitian ve Gu (2003: 124) ise, YSA'nin agdirliklarina karar verme
surecinin egitim veya Ogretim olarak isimlendirildigini belirterek bu slreci bir matematiksel modele ait kalibrasyona
benzetmistir.

YSA'nin tahmin olusturma konusunda kullanilmasinin nedenleri bu teknigin sahip oldugu ézellikler ile agiklanabilmektedir.
Sietsma ve Dow (1991: 67), Yapay Sinir Aglari 'na ait baglica guglu yonlerden birinin, aga daha dnce hi¢ sunulmamis olan
yapilari teshis etme veya dogru siniflandirma yetenegi oldugunu savunmustur. Diger yandan; Basheer ve Hajmeer (2000:
4), YSA'ya dayali bir hesaplama gergeklestirmenin temel amacinin insan beyninde yer alan bilgi stirecini ve tecriibeyi taklit
etme yoluyla YSA'nin 6grenmesine imkan saglayacak matematiksel algoritmalar gelistirmek oldugunu vurgulamistir. Bu
algoritmalarin istenilen diizeyde gelistirilebilmesi ve en iyi algoritma hedefine ulagilabilmesi igin YSA'nin kendine has olan
ozelliklerinin gelistirici tarafindan iyi bilinmesi gerekmektedir. Ayrica, YSA’nin 6grendidi bilgiler 1s1§inda karara varabilme
yetenegine sahip olmasi da kendine has ve glcli olarak nitelendirilebilecek bir diger 6zelligidir.

Tiirkiye Istatistik Kurumu’'nun resmi internet adresinde yayinladigi “Yillik Sanayi Uriin (PRODCOM) istatistikleri” ana
bashgi altinda yer alan 25.21.12.00.01 PRODTR koduna sahip “Kombi (bacal)” adli trtin tanimina ait ilgili degiskenlerin
MATLAB programinda veri seti olarak kullaniimasi ve elde edilen bilgilerin kiyaslamaya konu edinilerek bir sonuca
ulagiimasi literatlire katki vermesi bakimindan 6nem kazanmaktadir. Ozellikle, drinle ilgili satig miktarlarinin tahmin
edilebilmesi, tedarik zinciri binyesinde bulunan bazi yonetim kademeleri igin 6nemsenen bir konudur. Yoneticilerin
gelecekle ilgili kararlarinda sektore iliskin tahminlere ihtiyag duyabilecekleri bilinmektedir.

Bu calismada, Yapay Sinir Aglari yardimiyla driinle ilgili satis miktarlari tahmin edilmis, tahmin sonuglari ile gergeklesmis
degerler karsilastiriimis, “Yuzdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi” nin nasil hesaplandi§i agiklanarak yizdesel
degisim toplamlarina ait ortalamalarin Tedarik Zinciri Yonetimi agisindan dnemi belirtiimistir. Calismanin birinci bélliminde
literatlr aragtirma sonuglari, ikinci boliminde MATLAB yazilimi ile gerceklestirilen uygulama, tgtinct bolumunde bulgular,
dérdiincl bélimiinde tedarik zinciri yonetiminde ylzdesel degisim toplamlarina ait ortalamalarin 6nemi ve son béliminde
sonug ve dederlendirmeler yer almaktadir.

1. Literatiir Taramasi

Adewole vd. (2013: 606-611), LPG (Sivilastiriimis Petrol Gazi) yakitli bir girdap brilériindeki LPG'nin yanmasi ile ortaya
cikan alev sicakhigini ve kirletici emisyonlari tahmin etmek igin standart geri yayilim algoritmalarina dayanan bir yapay sinir
agl modeli gelistirmistir. Barclay vd. (2013: 127-140), deneylerden elde etti§i sonuglari, yapay sinir agi modelleri
olusturmakta kullanmig ve yapay sinir aglarinin hem endksiyonla 1sinmadan sonra hem de kaynak sonrasi plagin son
bozulmasini tahmin etme yetenegini kanitlar nitelikte oldugunu savunmustur. Simonovi¢ vd. (2016: 1355-1365), kiiglk bir
bdlgeye ait 1sitma sisteminde Uretilen enerjinin 1si tlketiminin 1 ila 7 gin dnceden tahmin edilmesi igin bir gesit gelismis
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yapay sinir agi modeli sunmustur. Silveira vd. (2014: 1-9), tavuk karkaslarinin son sicakliginin endustriyel Glgekte
tahminlemesinde bir yapay sinir agi kullanmistir.

Al-Chalabi vd. (2014: 311-322), madencilik sektorinde kullanilan sondaj makinelerinin ekonomik Omrind tahmin
edebilmek amaciyla bir yapay sinir adi kullanmis ve bu kullanimin ortaya koydugu sonuglar (zerinde durmustur.
Ebrahimabadi vd. (2015: 573-583), yapay sinir agi yaklasimini kullanarak ortalama kapasiteye sahip tlinel agma
makinelerinin anlik kesme oranlari noktasinda kesme performansinin aragtiriimasini amaglamis ve Kohonen Kendini
Organize Eden Ozellik Haritasi (KSOFM) 'na iliskin yapay sinir aginin sistem davranisinin ve bilgi almanin anlagiimasinda
etkili bir yol oldugu sonucuna varmigtir. Monazami vd. (2012: 21-31), iran’in giineyindeki petrol sahalarinin birinden elde
edilmis sondaj parametrelerinin arasinda yer alan Nifuz Etme Oranrnin tahmin edilmesi amaciyla yapay sinir agi
kuramlarinin bir uygulamasini sunmustur.

Kuo vd. (2015: 1560-1569), mekanik olarak havalandiriimis hastalarda basarili ekstiibasyonu tahmin etmek igin bir yapay
sinir ad1 modeli hazirlamis ve bu modelin basarili ekstlibasyon tahminlemesine ait dogrulugu gelistirdigini ifade etmistir.
Przednowek vd. (2017: 175-189), yapay sinir aglarini kullanarak engel asmada antrenman yuklerinin planlanmasina iligkin
yeni bir yaklasim sunmus, sonug olarak elde edilen modelin segilen bir antrenman periyodu boyunca bir antrendre
antrenman yiklerinin planlanmasinda yardimci olacak bir arag olarak kullanilabilecegi yargisina varmistir.

Moghaddam vd. (2016: 89-93), guiclii bir yapay sinir agi modeli gelistirebilmek amaciyla 28 Ocak 2015'ten 18 Haziran
2015'e kadar gegen slredeki NASDAQ 'in glnllk borsa kurlarini kullanmis ve glnlik NASDAQ borsa kurunun tahmin
edilmesinde yapay sinir aginin kabiliyetini arastirmistir. Choudhry vd. (2012: 170-178), mikro yapili piyasa degiskenlerinin
yabanci ddviz kurlarinin tahminlenmesinde nasil kullanilabilecegini irdelemis ve bu baglamda yapay sinir agi tahmin
kuramini uygulamistir.

2. Uygulama
2.1. Galismanin Amaci

Calisma iki amaca sahiptir. Bu amaclardan ilki, “Yillik Sanayi Uriin (PRODCOM) Istatistikleri” ana baslii altinda yer alan
25.21.12.00.01 PRODTR koduna sahip “Kombi (bacali)” adli iiriin taniminin “Uretim Degeri’, “Satis Degeri” ve “Uretim
Miktar1” degisken degderlerini kullanarak, MATLAB programinda onbir yil igin yapay sinir agi ile ayri ayri satis miktarlarini
tahmin etmek, bu tahmin edilen degerleri mevcut degderler ile kiyaslamaktir. Amagclardan ikincisi ise, MATLAB'In
tahminleme konusundaki duyarliiginin ortaya konulup bu duyarliigin Tedarik Zinciri Yonetimi icerisindeki onemi
aclklanarak isletme yoneticilerine bu noktada isik tutmaktir.

2.2. Kapsam ve Sinirliliklar

TUIK Sanayi Uriinleri Yillik Uretim ve Satis istatistiklerinde yer alan Kombi (bacali) adli Griin tanimindaki ilgili “Uretim
Miktar’”, “Uretim Degeri”, “Satis Miktar’”, “Satis Degeri” isimli degiskenler, ¢alismanin veri setini olugturmaktadir. Uriinle
ilgili “Girisim Sayis1” isimli degisken; TUIK'in yaptii tanimdan, bu degiskenin tahmin edilmis veriyi de kapsamis olabilecegi
nedeniyle kapsam disi birakilmistir.

2.3. Yontem

MATLAB programiyla olusturulan yapay sinir agi, tahmin igin bir ara islem olarak distintimdstir. Bu sinir aginin
olusturulmasi sirasinda segilen ileri beslemeli geri yayilim (Feed-forward backprop) ag tipi, tahminlemede siklikla
kullanilan bir ag tipi olma 6zelligine sahiptir. Bununla birlikte s6z konusu ag tipi, bu makale calismasindaki ilgili sinir
aglarinin ag tipi noktasinda ¢alisma mantigini barindirmaktadir. ileri beslemeli geri yayilim ag tipi icin Devi vd. (2016) ile
Khan vd. (2016) 'nin gorUsleri ise su sekildedir:

Geri yayilim agy, ileri beslemeli bir agdir. Ag tipinin adi olarak bilinen bu yapi, ayni zamanda ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin egitilmesinde kullanilan sistematik bir metot ve tahmin gérevinde kullanilan en populer paradigmadir (Devi vd.,
2016: 418). Geri yayilim; her 6grenme olayindan sonraki her baglanti ile esdeger agirliklarin ayarlanmasindan sonra
istenen ciktilari Ureten ileri beslemeli sinir aglarinda, ¢ok 6nemli 6grenme algoritmalarindan biridir (Khan vd., 2016: 2716).

RMSE (Root Mean Square Error: Ortalama Karesel Hatanin Karekokil), MSE (Mean Square Error: Ortalama Karesel
Hata), MAPE (Mean Absolute Percentage Error: Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata), MABE (Mean Absolute Bias Error:
Ortalama Mutlak Sapma Hatasi), WIA (Willmott Uyum indeksi) ve R? (Coefficient of Determination: Belirliik Katsayisi)
degerlerinin ise hangi formiller ile hesaplandigi bilinmelidir.

Bu formdillerden bahsetmeden énce, galismaya ait ilgili akis diyagraminin asagidaki sekilde belirtimesi yerinde olacaktir:
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TUIK Verilerine Erigilmesi Hesaplanan Bu Yillik Ortalamanin Yorumlanmasi
Kapsam Disi Birakilacak Degisken Olup Olmadigina Toplam Yiizdesel Degisim Degerinin Aritmetik
Karar Verilmesi Ortalamasinin Alinmasi ve “Yiizdesel Degisim Toplaminin
i Yillik Ortalamasi” 'nin Hesaplanmasi
ilgili TUIK Verilerinin (Tablo 1) Denklem (10)'a Gore f

Normalize Edilmesi ve Transpozesinin Alinmasi Yiizdesel Degisim Degerlerinin Toplanmas ve “Toplam

’ Yiizdesel Degisim” Degerinin Bulunmasi
MATLAB "a Degigken Tanitimlarinin Gergeklestirilmesi f
! (T-G)/G Orani ile “Yiizdesel Degisim” Adli Siitun igeriginin
. S . L Olusturulmasi
Varsayilan Egitim Parametreleri Isiginda Optimum Egitim
Fonksiyonunun Segilmesi Stirecine Baslanarak Diger ilgili f
Parametrelerin Atanmasi
— Tahmin Edilmis Satig Miktarlarindan Gergeklesmis Satis
’ Miktarlarinin Cikartilarak Tablo 6 'daki (T-G) Sttununun
Egitim Fonksiyonlan Bazinda Ayri Ayri Ag Egitimlerinin Olusturuimasi
ve Testlerinin Gergeklestiriimesi f
’ Tablo 6 'da “Satis Miktari Tahmini (T)” Adli Stitun
MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve R? indeks iceriginin Meydana Getirilmesi igin Denklem (10) 'un
Degerlerinin Egitim Fonksiyonlari igin Ayri Ayri Tersten Igletiimesi
Hesaplanmasi

= s

‘ MATLAB ’dan Elde Edilen Tahmin Sonuglarinin

Bu Altr indekse Ait Degerler ile indeksler Bazindaki Transpozesinin Alinmasi ve Bu Sonuglarin Tablo 6 'ya
Minimum Degerlerin Farklarinin Bulunmasi “MATLAB Tahmin Sonuglari” Adli Siitun igerigi Olarak
i islenmesi
Bu Farklarin Egitim Fonksiyonlari Bazinda Toplanmasi t
ile “Sapmalarin Toplami” Adli Stitunun Olusturulmasi Secilen Transfer Fonksiyon Kombinasyonunun Varsayilan
= ve Diger ligili Parametrelere Gore 10 Defa Egitilerek Test
’ Edilmesi ve MATLAB Normalize Edilmis Tahmin
“Sapmalarin Toplami” Adli Siitundaki Sifira En Yakin Sonuglarinin Elde Edilmesi
Mutlak Sonuca Karsilik Gelen Egitim Fonksiyonunun f
Segilmesi —
i “Toplam Sapma” Adl Stitundaki Sifira En Yakin Mutlak
Sonuca Karsllik Gelen Transfer Fonksiyon
Noron Sayilarinin Azalarak Artacak Sekilde Arttirimasi ve Kombinasyonunun Segilmesi
Transfer Fonksiyon Kombinasyonlarinin Belirlenmesi f
’ Elde Edilen Farklarin Transfer Fonksiyon
Transfer Fonksiyon Kombinasyonlari Bazinda Ayri Ayri Kombinasyonlari Bazinda Toplanmasi ile “Toplam
Ag Egitimlerinin ve Testlerinin Gergeklestirilmesi Sapma” Adl Sttunun Meydana Getirilmesi
4 s
MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve R? indeks MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve R? indeks Degerleri
Degerlerinin Transfer Fonksiyon Kombinasyonlari igin - ile indeksler Bazindaki Minimum Degerlerin Farklarinin
Ayri Ayri Hesaplanmasi Bulunmasi

Sekil 1. Calismayla ilgili Akis Diyagrami

Willmott ve Matsuura (2005: 80), model tahminlerini P; (i = 1,2,...,n), givenilir ve cift yonli eslestirmeli gézlemleri O; (i =
1,2,...,n) olarak gostermis, bireysel model tahmin hatalarinin genellikle e; = P;— O; seklinde tanimlandigini belirterek RMSE
form{lUnd su sekilde ifade etmislerdir:
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1/2

RMSE = [n~1 i|?
[" Z"] ()

Fox (1981: 607), calismasinda RMSE 'yi, MSE 'nin karekoku olarak RMS adiyla ifade etmistir. Willmott ve Matsuura (2005)
'nin (1) numarali RMSE formiliinln karesi alinirsa, MSE asagidaki formdille gosterilebilir;

n 1/2]2 n
[nﬂjiwu1 =171 leif? @
i=1 i=1

Shen vd. (2015: 246) MAPE'yi (3) numarali formille hesaplamiglardir. FormUlde; y; gergek g6zlem degerlerini, yi' tahmin
degerlerini, T ise tahmin sayisini gostermektedir:

T

MAPE = ! z
=7,

i=1

Willmott vd. (2012: 2088-2089); Willmott ve Wicks (1980: 59-73) ile Willmott (1981: 184-194)'un calismalarinda, Willmott
Uyum Indeksi'nin orijinal haline bir denklem (4) tanimlamasi olarak yer verdiklerini savunmus, bu indeksi gdstermede
Willmott ve Wicks (1980)'in “p” yerine “d ™ yi kullandigini ifade etmistir. Bununla birlikte; Willmott vd. (2012: 2088-2089),
Denklem (4)'deki degiskenlerin anlamlarinin neler oldugunu vurgulayarak, ilgili orijinal indekse ait formiliin Denklem
(5)'teki hale gelmis oldugunu ve Denklem (5) ‘in sadelestirilen, genellikle bu sadelestiriimis sekliyle yazilan halinin Denklem
(6) 'da yer aldigi bigimde oldugunu belirtmistir (d = WIA):

MSE = [RMSE]? =

Vi — Vi
2L 2t %100
Yi ‘ 3)

p=1-46/u (4)
n P _ 0)2
d=1-— i=1(_l i _
(P, = 0] + ]0; — 0])? (5)
d=1— [P, = 0) — (0; — 0)]?

i=1(IP; — 0| +|0; — 0])? ©)

Denklem (4) igindeki “p”; Willmott Uyum indeksi’nin orijinal halini, “5”; ortalama hatanin boyutsal bir 6Igiisiin(i veya ortalama
hata boyutunu, “y”; karsilastirmaya ait bir kurali ve bununla birlikte, Denklem (5) ve Denklem (6) igindeki “Pi"; model
tahminlerini (i = 1,2,...,n), “O/"; glvenilir ve ¢ift yonlii eslestirmeli gézlemleri (i = 1,2,...,n), “O”, gdzlemlere ait aritmetik
ortalamay ifade etmektedir (Willmott vd., 2012: 2088-2089). Mohammadi vd. (2015: 224), MABE 'nin Denklem (7) 'de yer
aldigr sekilde tanimlandigini belirtmis ve bu denklemdeki Xipred V€ Ximeas 'In Sirasiyla i 'inci tahmini ve i 'inci gézlemlenen
degerler oldugunu savunmustur:

n
1
MABE = - Z|Xi_p'red - Xi,meas| 7
i=1

Quej vd. (2016: 452); calismalarinda R? degerini, Denklem (8) 'deki bigimde tanimlamis ve bu denklemdeki n'in;
karsilastirma sayisini, Hy 'in; 6lgilen glines radyasyonunu, Hmavg 'nin; lglilen glines radyasyon degerlerinin aritmetik
ortalamasini, Hc ’nin; tahmini gines radyasyonunu ve Hcayg 'nin; tahmini gunes radyasyon dederlerinin aritmetik
ortalamasini gosterdigini vurgulamistir:
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[Z?=1(Hc - Hc,avg)(Hm - Hm,avg)]2 (8)
?:1(Hc - Hc,avg)2 Z?:l(Hm - Hm,avg)2

R? =

Diger yandan, N: Karsilastirma sayisini, Dy Tahmin degerini, Dia: Tahmin degerlerinin aritmetik ortalamasini, Dg:
Gerceklesmis degeri, Dia0: Gergeklesmis degerlerin aritmetik ortalamasini gostermek tizere; Denklem (8) 'deki Quej vd.
(2016) 'ne ait formili genel anlamda asagidaki sekilde ifade etmek mimkiindr:

R2 = [Zliv=1(Dt - Dt.ao)(Dg - Dg,ao)]2

- Z?Izl(Dt - Dt,ao)zz:ﬁvzl(Dg - Dg,ao)2 (9)

2.4. “Kombi (bacali)” Adli Uriin ile ilgili Degiskenlerin Tahmin igin Kullaniimasi

PRODTR 25.21.12.00.01 kodlu kombi (bacali) iriinii ile ilgili tahmine iliskin degiskenler; Uretim Miktari, Uretim Degeri,
Satis Miktari ve Satis Degeri olup, Tablo 1'de gdsterilmistir:

Tablo 1. Bacali Kombi Tahmin Degiskenleri (2005-2015)

Vilar Uretim Miktari Uretim Degeri Satis Miktari Satis Degeri
(Adet) (TL) (Adet) (TL)
2005 345247 267482002 357232 277432128
2006 401628 322251317 417497 335527652
2007 355549 268894841 363046 273798070
2008 363202 293751835 369554 298764556
2009 410920 316016483 423053 325543896
2010 521787 381668170 532205 388427304
2011 727981 586397063 724439 584343715
2012 791489 678766827 775878 665349500
2013 708888 657010486 714716 661550031
2014 724431 730971510 717323 728936428
2015 723527 774933464 743910 810904616

Kaynak: TUIK, 2018 (https://data.tuik.gov.tr/Kategori/GetKategori?p=sanayi-114&dil=1 Erigim Tarihi: 25.07.2018)

Tablo 1'deki ilgili degiskenlerle tahmin yapabilmek igin ilgili degerler, Jiang vd. (2010: 3)'nin kullandiklari forml (10) ile
normalize edilmistir. Formdilde; x orijinal, x' ise normalize edilmis girdi degerini gdstermektedir. Ayrica, Jiang vd. (2010: 3),
girdi vektorlerine ait deger araliginin [0, 1] olacagini belirtmistir.

’ X — Xmin
X = (10)

Xmax — Xmin

MATLAB programinda degiskenleri tanimlamak igin normalize edilen degiskenlerin transpozesi alindiktan sonra Neural
Network Toolbox adl bilesene Satis Miktari “Hedef”, diger degiskenler “Girdi” olarak tanitilmis ve virgiilden sonra on bes
basamak alinmistir. Optimum egitim fonksiyonunun segilebilmesi igin, ag tipi (Feed-forward backprob), adaptasyon
6grenme fonksiyonu (LEARNGDM), performans fonksiyonu (MSE), katman sayisi (2), ndron sayisi (10), gizli katman
(Layer 1) igin transfer fonksiyonu (TANSIG), ¢ikti katmani (Layer 2) icin transfer fonksiyonu (TANSIG) sabit tutulmustur.
Ayrica, egitim fonksiyonlari bazinda MATLAB tarafindan ayri ayri varsayilan olarak tanimlanmig olan egitim
parametrelerinde herhangi bir degisiklik gerceklestirimemistir. Sadece egitim fonksiyonlari olan; TRAINBFG, TRAINBR,
TRAINCGB, TRAINCGF, TRAINCGP, TRAINGD, TRAINGDM, TRAINGDA, TRAINGDX, TRAINLM, TRAINOCSS,
TRAINR, TRAINRP, TRAINSCG degistirilmistir. Egitim fonksiyonlarini MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve RZ degerlerine
gore karsilastirabilmek igin Tablo 2 olugturulmugtur:
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Tablo 2. Egitim Fonksiyonlarina Ait Degerler

- T Agegitimi
Egitm | Egitim SUresi | 0 2cvon | MSE | RMSE WIA MAPE | MABE R?
Fonksiyonu (Saniye)
Sayis|

TRAINBFG 1 24 002100 | 014524 | 097131 | 7,00667 | 008550 | 092528
TRAINBR 3 214 | 0,00168 | 004097 | 009727 | 314363 | 0,03512 | 0,09268
TRAINCGB | 0ila1 aras! 16 0,00355 | 0,05056 | 0,99475 | 330564 | 004976 | 098151
TRAINCGF | 0ila1 aras! 38 0,02045 | 0,14300 | 0,96865 | 7,85813 | 0,10432 | 092913
TRAINCGP | 0ila1 aras! 15 0,00478 | 0,06014 | 099302 | 448326 | 005924 | 097883
TRAINGD 1 368 | 0,00734 | 008567 | 008722 | 567608 | 0,06663 | 0,06303
TRAINGDM 1 359 | 0,00751 | 008668 | 008604 | 572373 | 0,06744 | 0,06159
TRAINGDA | 0ila1 aras! 66 0,00737 | 0,08583 | 098720 | 5068761 | 006684 | 096257
TRAINGDX | Oila 1 aras! 89 007152 | 00734 | 0,98005 | 662795 | 007824 | 004219
TRAINLM | 011 arasi 3 000560 | 007542 | 099214 | 309476 | 004937 | 0,09004
TRAINOSS | 0ila1 arasi 10 002328 | 015250 | 0,96804 | 817236 | 010413 | 091787

TRAINR 7 29 000541 | 007352 | 0,99004 | 506614 | 0,05060 | 007004
TRAINRP | 011 arasi 14 001258 | 01216 | 097762 | 819173 | 008714 | 06537
TRAINSCG | Ofla 1 arasi 11 000581 | 007625 | 0,99022 | 500553 | 0,05074 | 006810

MATLAB ile bulunan sonuglar, agin bir kere egitiimesinin ve akabinde tum girdi degerleri icin test edilmesinin bir sonucu
olarak elde edilmis olan normalize edilmis tahmin degerleridir. MSE, RMSE, WIA, MABE ve R? degerleri, gerceklesen
degerlerin normalize edilmis halleri ve MATLAB uygulamasi sonucu elde edilmis normalize tahmini degerler kullanilarak
hesaplanmigtir. MAPE hesaplanirken; anilan normalize edilmis tahmin sonuglarinin (10) numarali formiliin tersten
isletilerek normalize edilmemis tahmin sonuglarina gevrilmis degerleri ve gergeklesen degerlerin normalize edilmemis
halleri kullanilmistir. Bunun nedeni, MAPE 'nin formliinde payda kisminda x; 'nin yer almasi ve bu nedenle Formdil (10)
kullanilarak elde edilen normalize edilmis satis miktari stitunundaki bir degerin mutlaka 0 (sifir) gikmasidir. MSE, RMSE,
MAPE ve MABE degerlerinden minimum degerlerin, WIA ve R? dederlerinden maksimum degerlerin ¢ikartimasiyla
bulunan sapma degerleri Tablo 3'te gdsterilmistir. Sonraki adimda, hesaplanan degerler her satir igin toplanarak
“Sapmalarin Toplami” bulunmustur:

Tablo 3. Sapmalara Ait Toplam Degerler

Egitim MSE - RMSE - WIA - MAPE - MABE - R? - Reaie Sapmalarin
Fonksiyonu MSEnmin RMSErin WIAmaks MAPEin MABEnin Toplami
TRAINBFG 0,01941 0,10427 -0,02596 4,00191 0,05038 -0,06740 4,08261
TRAINBR 0 0 0 0,04887 0 0 0,04887
TRAINCGB 0,00187 0,01859 -0,00252 0,30088 0,01464 -0,01117 0,32229
TRAINCGF 0,01877 0,10203 -0,02862 4,76337 0,06920 -0,06355 4,86120
TRAINCGP 0,00310 0,02817 -0,00425 1,38850 0,02412 -0,01385 1,42579
TRAINGD 0,00566 0,04470 -0,01005 2,58132 0,03151 -0,02965 2,62349
TRAINGDM 0,00583 0,04571 -0,01033 2,62897 0,03232 -0,03109 2,67141
TRAINGDA 0,00569 0,04486 -0,01007 2,59285 0,03172 -0,03011 2,63494
TRAINGDX 0,00984 0,06637 -0,01722 3,53319 0,04312 -0,05049 3,58481
TRAINLM 0,00401 0,03445 -0,00513 0 0,01425 -0,00264 0,04494
TRAINOSS 0,02160 0,11162 -0,02833 5,07760 0,06901 -0,07481 5,17669

TRAINR 0,00373 0,03255 -0,00633 1,97138 0,02448 -0,02264 2,00317
TRAINRP 0,01090 0,07119 -0,01965 5,09697 0,05202 -0,02731 5,18412
TRAINSCG 0,00413 0,03528 -0,00705 1,91077 0,02462 -0,02458 1,94317

Tablo 3'teki sapmalarin en disik toplam degeri “0,04494” olarak hesaplanmis, bu degere iligkin bir hiicre icin sapma
degerinin ise sifir ¢iktigi goértlmustir. MAPE — MAPEw, situnu ile TRAINLM satirinin kesistigi hiicrede sapma degeri
sifirdir. TRAINLM, egitim fonksiyonlari icinde en distik MAPE degerine sahip fonksiyondur.
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“Sapmalarin Toplami” sltunundaki degerler mutlak olarak alinmis ve sifira yakin olma durumlari incelenmistir. Bu
inceleme, ag egitimin tamamlandig slre ve iterasyon sayisi bir biitiin olarak degerlendirildiginde; optimum sonucu veren
egitim fonksiyonunun, “TRAINLM” oldugu sonucuna ulagiimig, veri setine en uygun egitim fonksiyonu olarak “TRAINLM”
secilmistir. Ayrica, Tablo 2. 'de yer alan ve TRAINLM egitim fonksiyonuna ait MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve R2
degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan tahmin degerlerinin elde ediimesi noktasinda agin egitilmesiyle iliskili MATLAB
ekran goriintisi Sekil 2. 'de verilmistir.

l‘\ Neural Network Training (nntraintool) R——— ” E=aRcN X

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer

Algorithms
Data Division: Random  (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MEX

Sekil 2. TRAINLM Egitim Fonksiyonuna Ait Ag Egitimi icin MATLAB Ekran Goriintiisii

Egitim fonksiyonu belirlendikten sonra; gizli katman ve ¢ikti katmani igin, en uygun transfer fonksiyon kombinasyonu ve
ndron sayisinin belirenmesi gerekmektedir. Bunun igin, néron sayilari birden on altiya kadar sirasiyla 5,4,3,2 ve 1 (6-1=5,
10-6=4, 13-10=3, 15-13=2 ve 16-15=1) artis oranlar dahilinde -azalarak artacak sekilde- arttirimis ve transfer fonksiyon
kombinasyonlari olusturulmustur (Bakiniz: Tablo 4). Bununla birlikte; transfer fonksiyon kombinasyonlari ve bu
kombinasyonlara ait gizli katman néron sayilari bazinda MATLAB 'da elde edilen normalize tahmin degerleri, Tablo 4'teki
MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve R? degderlerini elde etmek igin kullaniimigtir. Eg@itim fonksiyonu “TRAINLM” iken, gizli
ve ¢ikti katmani igin en uygun transfer fonksiyon kombinasyonu ve néron sayisi ise Tablo 5'te gosterilmistir.

Tablo 4. Transfer Fonksiyon Kombinasyonlari ve ilgili Néron Sayilarina Ait Degerler*

Sira EF GKTF CKTF | GKNS | MSE | RMSE | WIA MAPE | MABE R2

1 TRAINLM TANSIG LOGSIG
2 TRAINLM TANSIG TANSIG
3 TRAINLM TANSIG PURELIN
4 TRAINLM LOGSIG LOGSIG
5 TRAINLM LOGSIG TANSIG
6
7
8

0,08917 | 0,29861 | 0,76765 | 23,28239 | 0,22335 | 0,92290
0,01059 | 0,10288 | 0,98291 4,20647 | 0,05584 | 0,93887
0,00106 | 0,03250 | 0,99831 1,01672 | 0,01604 | 0,99552
0,09053 | 0,30088 | 0,75109 | 23,92182 | 0,23458 | 0,92330
0,00565 | 0,07516 | 0,99059 3,83446 | 0,04912 | 0,96978
0,00430 | 0,06556 | 0,99385 | 4,00299 | 0,05159 | 0,98236
0,09278 | 0,30460 | 0,81184 | 24,74140 | 0,24752 | 0,92192
0,00113 | 0,03362 | 0,99823 | 2,66312 | 0,03061 | 0,99316
0,00003 | 0,00514 | 0,99996 0,32061 | 0,00413 | 0,99985
0,08743 | 0,29569 | 0,79582 | 22,76141 | 0,21345 | 0,92900
0,00088 | 0,02960 | 0,99864 1,88579 | 0,02004 | 0,99501
0,00706 | 0,08402 | 0,98806 3,54175 | 0,05473 | 0,98135
0,08727 | 0,29542 | 0,78963 | 22,46576 | 0,20835 | 0,92684
0,00191 | 0,04376 | 0,99682 3,33329 | 0,03967 | 0,99381
0,00173 | 0,04160 | 0,99718 | 2,81496 | 0,03561 | 0,99373

TRAINLM LOGSIG PURELIN
TRAINLM PURELIN LOGSIG
TRAINLM PURELIN TANSIG
9 TRAINLM PURELIN PURELIN
10 | TRAINLM TANSIG LOGSIG
11 TRAINLM TANSIG TANSIG
12 TRAINLM TANSIG PURELIN
13 | TRAINLM LOGSIG LOGSIG
14 | TRAINLM LOGSIG TANSIG
15 | TRAINLM LOGSIG PURELIN

olo|lo|olo|o|laalalalalalalal—
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16 | TRAINLM | PURELIN LOGSIG 6 0,08919 | 0,29865 | 0,77820 | 23,65667 | 0,22887 | 0,89767
17 | TRAINLM | PURELIN TANSIG 6 0,00395 | 0,06284 | 0,99353 | 4,41051 | 0,05351 | 0,98135
18 | TRAINLM | PURELIN | PURELIN 6 0,00007 | 0,00850 | 0,99989 0,50820 | 0,00696 | 0,99966
19 | TRAINLM TANSIG LOGSIG 10 0,08851 | 0,29751 | 0,79999 | 23,20146 | 0,22090 | 0,92298
20 | TRAINLM TANSIG TANSIG 10 0,00569 | 0,07542 | 0,99214 3,09476 | 0,04937 | 0,99004
21 TRAINLM TANSIG PURELIN 10 0,00811 | 0,09007 | 0,98654 1,61854 | 0,02948 | 0,95531
22 | TRAINLM LOGSIG LOGSIG 10 0,08906 | 0,29844 | 0,77279 | 23,39315 | 0,22510 | 0,91667
23 | TRAINLM LOGSIG TANSIG 10 0,00193 | 0,04388 | 0,99713 1,51076 | 0,02406 | 0,99102
24 | TRAINLM LOGSIG PURELIN 10 0,00609 | 0,07807 | 0,98952 | 4,41768 | 0,05414 | 0,96915
25 | TRAINLM | PURELIN LOGSIG 10 0,09790 | 0,31289 | 0,75250 | 24,50232 | 0,24427 | 0,72285
26 | TRAINLM | PURELIN TANSIG 10 0,00224 | 0,04735 | 0,99641 3,20326 | 0,03876 | 0,98694
27 | TRAINLM | PURELIN | PURELIN 10 0,00003 | 0,00549 | 0,99995 0,33079 | 0,00445 | 0,99982
28 | TRAINLM TANSIG LOGSIG 13 0,08768 | 0,29611 | 0,78440 | 22,64874 | 0,21135 | 0,90478
29 | TRAINLM TANSIG TANSIG 13 0,00179 | 0,04232 | 0,99735 1,81075 | 0,02540 | 0,99286
30 | TRAINLM TANSIG PURELIN 13 0,01340 | 0,11576 | 0,97887 | 2,89305 | 0,04983 | 0,92054
31 TRAINLM LOGSIG LOGSIG 13 0,08721 | 0,29531 | 0,79334 | 22,38329 | 0,20683 | 0,92534
32 | TRAINLM LOGSIG TANSIG 13 0,00160 | 0,03996 | 0,99762 1,89741 | 0,02564 | 0,99338
33 | TRAINLM LOGSIG PURELIN 13 0,00353 | 0,05943 | 0,99461 2,15682 | 0,03300 | 0,97899
34 | TRAINLM | PURELIN LOGSIG 13 0,09162 | 0,30269 | 0,79791 | 24,49531 | 0,24334 | 0,87325
35 | TRAINLM | PURELIN TANSIG 13 0,00152 | 0,03898 | 0,99754 | 2,83750 | 0,03095 | 0,99233
36 | TRAINLM | PURELIN | PURELIN 13 0,00003 | 0,00535 | 0,99996 0,27535 | 0,00370 | 0,99985
37 | TRAINLM TANSIG LOGSIG 15 0,09072 | 0,30120 | 0,74654 | 24,32334 | 0,24094 | 0,90396
38 | TRAINLM TANSIG TANSIG 15 0,00285 | 0,05338 | 0,99555 3,68995 | 0,04816 | 0,98313
39 | TRAINLM TANSIG PURELIN 15 0,00065 | 0,02544 | 0,99902 1,60433 | 0,01679 | 0,99651
40 | TRAINLM LOGSIG LOGSIG 15 0,08888 | 0,29814 | 0,76467 | 23,60315 | 0,22831 | 0,91305
41 TRAINLM LOGSIG TANSIG 15 0,01248 | 011173 | 0,98223 5,02952 | 0,07021 | 0,95473
42 | TRAINLM LOGSIG PURELIN 15 0,00047 | 0,02165 | 0,99929 1,18782 | 0,01271 | 0,99750
43 | TRAINLM | PURELIN LOGSIG 15 0,09249 | 0,30412 | 0,81163 | 24,67492 | 0,24638 | 0,92255
44 | TRAINLM | PURELIN TANSIG 15 0,00976 | 0,09881 | 0,98729 | 6,03790 | 0,07981 | 0,97831
45 | TRAINLM | PURELIN | PURELIN 15 0,00004 | 0,00606 | 0,99994 0,27789 | 0,00399 | 0,99978
46 | TRAINLM TANSIG LOGSIG 16 0,08726 | 0,29540 | 0,78977 | 22,53068 | 0,20947 | 0,92484
47 | TRAINLM TANSIG TANSIG 16 0,04250 | 0,20617 | 0,92578 | 10,66694 | 0,12921 | 0,77319
48 | TRAINLM TANSIG PURELIN 16 0,00026 | 0,01626 | 0,99959 0,69516 | 0,00918 | 0,99857
49 | TRAINLM LOGSIG LOGSIG 16 0,08765 | 0,29606 | 0,78376 | 22,66270 | 0,21192 | 0,91952
50 | TRAINLM LOGSIG TANSIG 16 0,01949 | 0,13961 | 0,97162 | 6,58396 | 0,07924 | 0,92461
51 TRAINLM LOGSIG PURELIN 16 0,05904 | 0,24299 | 0,87985 | 19,39757 | 0,19576 | 0,90188
52 | TRAINLM | PURELIN LOGSIG 16 0,08763 | 0,29603 | 0,78990 | 22,86898 | 0,21528 | 0,91434
53 | TRAINLM | PURELIN TANSIG 16 0,00150 | 0,03873 | 0,99773 | 2,74441 | 0,03306 | 0,99158
54 | TRAINLM | PURELIN | PURELIN 16 0,00003 | 0,00508 | 0,99996 0,31359 | 0,00412 | 0,99985

* EF (Egitim Fonksiyonu), GKTF (Gizli Katman Transfer Fonksiyonu), CKTF (Cikti Katmani Transfer Fonksiyonu), GKNS (Gizli Katman Noron Sayisi)

Tablo 5. Transfer Fonksiyon Kombinasyonlarina iligkin Sapmalarin Toplami**

Srra MSE- | RMSE- | WIA- | MAPE- | MABE- | Re- | Toplam
GKTF | GKTF | GKNS | \isE o | RMSEmn | WlAnsis | MAPEmn | MABEmn | Rénss | Sapma

1 TANSIG LOGSIG 0,08914 | 0,29353 | -0,23231 | 23,00704 | 0,21965 | -0,07695 | 23,30010

TANSIG TANSIG 0,01056 | 0,09780 | -0,01705 3,93112 | 0,05214 | -0,06098 4,01359

TANSIG PURELIN 0,00103 | 0,02742 | -0,00165 0,74137 | 0,01234 | -0,00433 0,77618

LOGSIG LOGSIG 0,09050 | 0,29580 | -0,24887 | 23,64647 | 0,23088 | -0,07655 | 23,93823

0,00562 | 0,07008 | -0,00937 3,55911 | 0,04542 | -0,03007 3,64079

LOGSIG PURELIN 0,00427 | 0,06048 | -0,00611 3,72764 | 0,04789 | -0,01749 3,81668

PURELIN LOGSIG 0,09275 | 0,29952 | -0,18812 | 24,46605 | 0,24382 | -0,07793 | 24,83609

2
3
4
5 LOGSIG TANSIG
6
7
8

PURELIN TANSIG 0,00110 | 0,02854 | -0,00173 2,38777 | 0,02691 | -0,00669 2,43590

9 PURELIN | PURELIN 0,00000 | 0,00006 0,00000 0,04526 | 0,00043 | 0,00000 0,04575

10 TANSIG LOGSIG 0,08740 | 0,29061 -0,20414 | 22,48606 | 0,20975 | -0,07085 | 22,79883

11 TANSIG TANSIG 0,00085 | 0,02452 | -0,00132 1,61044 | 0,01634 | -0,00484 1,64599

12 TANSIG PURELIN 0,00703 | 0,07894 | -0,01190 3,26640 | 0,05103 | -0,01850 3,37300

13 LOGSIG LOGSIG 0,08724 | 0,29034 | -0,21033 | 22,19041 | 0,20465 | -0,07301 | 22,48930

14 LOGSIG TANSIG 0,00188 | 0,03868 | -0,00314 3,05794 | 0,03597 | -0,00604 3,12529

ololo|lololo|alalalalalalalal—~

15 LOGSIG PURELIN 0,00170 | 0,03652 | -0,00278 2,53961 | 0,03191 | -0,00612 2,60084
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16 PURELIN LOGSIG 6 0,08916 | 0,29357 | -0,22176 | 23,38132 | 0,22517 | -0,10218 | 23,66528
17 PURELIN TANSIG 6 0,00392 | 0,05776 | -0,00643 413516 | 0,04981 | -0,01850 4,22172
18 PURELIN | PURELIN 6 0,00004 | 0,00342 | -0,00007 0,23285 | 0,00326 | -0,00019 0,23931
19 TANSIG LOGSIG 10 0,08848 | 0,29243 | -0,19997 | 2292611 | 021720 | -0,07687 | 23,24738
20 TANSIG TANSIG 10 0,00566 | 0,07034 | -0,00782 2,81941 | 0,04567 | -0,00981 2,92345
21 TANSIG PURELIN 10 0,00808 | 0,08499 | -0,01342 1,34319 | 0,02578 | -0,04454 1,40408
22 LOGSIG LOGSIG 10 0,08903 | 0,29336 | -0,22717 | 2311780 | 0,22140 | -0,08318 | 2341124
23 LOGSIG TANSIG 10 0,00190 | 0,03880 | -0,00283 1,23541 | 0,02036 | -0,00883 1,28481
24 LOGSIG PURELIN 10 0,00606 | 0,07299 | -0,01044 414233 | 0,05044 | -0,03070 4,23068
25 PURELIN LOGSIG 10 0,09787 | 0,30781 -0,24746 | 24,22697 | 0,24057 | -0,27700 | 24,34876
26 PURELIN TANSIG 10 0,00221 | 0,04227 | -0,00355 2,92791 | 0,03506 | -0,01291 2,99099
27 PURELIN | PURELIN 10 0,00000 | 0,00041 -0,00001 0,05544 | 0,00075 | -0,00003 0,05656
28 TANSIG LOGSIG 13 0,08765 | 0,29103 | -0,21556 | 22,37339 | 0,20765 | -0,09507 | 22,64909
29 TANSIG TANSIG 13 0,00176 | 0,03724 | -0,00261 1,563540 | 0,02170 | -0,00699 1,58650
30 TANSIG PURELIN 13 0,01337 | 0,11068 | -0,02109 2,61770 | 0,04613 | -0,07931 2,68748
31 LOGSIG LOGSIG 13 0,08718 | 0,29023 | -0,20662 | 22,10794 | 0,20313 | -0,07451 | 22,40735
32 LOGSIG TANSIG 13 0,00157 | 0,03488 | -0,00234 1,62206 | 0,02194 | -0,00647 1,67164
33 LOGSIG PURELIN 13 0,00350 | 0,05435 | -0,00535 1,88147 | 0,02930 | -0,02086 1,94241
34 PURELIN LOGSIG 13 0,09159 | 0,29761 -0,20205 | 24,21996 | 0,23964 | -0,12660 | 24,52015
35 PURELIN TANSIG 13 0,00149 | 0,03390 | -0,00242 2,56215 | 0,02725 | -0,00752 2,61485
36 | PURELIN | PURELIN 13 0,00000 | 0,00027 0,00000 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 0,00027
37 TANSIG LOGSIG 15 0,09069 | 0,29612 | -0,25342 | 24,04799 | 0,23724 | -0,09589 | 24,32273
38 TANSIG TANSIG 15 0,00282 | 0,04830 | -0,00441 341460 | 0,04446 | -0,01672 3,48905
39 TANSIG PURELIN 15 0,00062 | 0,02036 | -0,00094 1,32898 | 0,01309 | -0,00334 1,35877
40 LOGSIG LOGSIG 15 0,08885 | 0,29306 | -0,23529 | 23,32780 | 0,22461 | -0,08680 | 23,61223
41 LOGSIG TANSIG 15 0,01245 | 0,10665 | -0,01773 4,75417 | 0,06651 | -0,04512 4,87693
42 LOGSIG PURELIN 15 0,00044 | 0,01657 | -0,00067 0,91247 | 0,00901 | -0,00235 0,93547
43 PURELIN LOGSIG 15 0,09246 | 0,29904 | -0,18833 | 24,39957 | 0,24268 | -0,07730 | 24,76812
44 PURELIN TANSIG 15 0,00973 | 0,09373 | -0,01267 5,76255 | 0,07611 | -0,02154 5,90791
45 PURELIN | PURELIN 15 0,00001 | 0,00098 | -0,00002 0,00254 | 0,00029 | -0,00007 0,00373
46 TANSIG LOGSIG 16 0,08723 | 0,29032 | -0,21019 | 22,255633 | 0,20577 | -0,07501 | 2265345
47 TANSIG TANSIG 16 0,04247 | 0,20109 | -0,07418 | 10,39159 | 0,12551 | -0,22666 | 10,45982
48 TANSIG PURELIN 16 0,00023 | 0,01118 | -0,00037 0,41981 | 0,00548 | -0,00128 0,43505
49 LOGSIG LOGSIG 16 0,08762 | 0,29098 | -0,21620 | 22,38735 | 0,20822 | -0,08033 | 22,67764
50 LOGSIG TANSIG 16 0,01946 | 0,13453 | -0,02834 6,30861 | 0,07554 | -0,07524 6,43456
51 LOGSIG PURELIN 16 0,05901 | 0,23791 -0,12011 | 1912222 | 0,19206 | -0,09797 | 19,39312
52 PURELIN LOGSIG 16 0,08760 | 0,29095 | -0,21006 | 22,59363 | 0,21158 | -0,08551 | 22,88819
53 PURELIN TANSIG 16 0,00147 | 0,03365 | -0,00223 2,46906 | 0,02936 | -0,00827 2,52304
54 PURELIN | PURELIN 16 0,00000 | 0,00000 0,00000 0,03824 | 0,00042 | 0,00000 0,03866

** GKTF (Gizli Katman Transfer Fonksiyonu), GKTF (Cikti Katmani Transfer Fonksiyonu), GKNS (Gizli Katman Néron Sayisi)

54 kombinasyonun her biri igin ag; ayri ayri egitilmis, sonra tim girdi dederleri igin ayri ayri test edilmistir. Elde edilen bu
degerler “normalize edilmis” tahmin degerleridir. Tablo 4 'te yer alan en dustk MSE, RMSE, MAPE, MABE ve en yiiksek
WIA ve R? degerleri ile ayni tablodaki MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve R? degerleri arasindaki sapmalarin situn
bazinda ve hiicresel noktada hesaplanmasi, bu sapmalarin satir bazinda toplamlarinin hesaplanabilmesi igin 6nemlidir.
Hesaplanan sapmalar ve bu sapmalarin satir bazinda toplamlari Tablo 5 te gértimektedir.

Tablo 5 'teki sapmalara ait toplam degerlerin satir bazinda mutlak degerleri dustunuldigunde 36. siradaki kombinasyonun
en uygun oldugu bulunmustur. Bu kombinasyonda; egitim fonksiyonu “TRAINLM” iken, gizli katman ndron sayisi 13, gizli
katman transfer fonksiyonu PURELIN, ¢ikti katmani transfer fonksiyonu PURELIN seklindedir. Ayrica, Tablo 4 'te yer alan
36. siradaki kombinasyona ait MSE, RMSE, WIA, MAPE, MABE ve R? degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan tahmin
degerlerinin elde edilmesi noktasinda agin egitilmesiyle iliskili MATLAB ekran g6rintusu Sekil 3. 'te verilmistir.
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36. siradaki kombinasyon ve ndron sayisi atanmis olan ag; ag tipi (Feed-forward backprob), adaptasyon 6grenme
fonksiyonu (LEARNGDM), performans fonksiyonu (MSE) ve varsayilan egitim parametreleriyle on defa egitiimis, bu
egitimlerin ilk Uglinde, birinci editim sonucunda bulunan tahmin degerlerine, diger yedisinde ise dordincl egitim
sonucunda bulunan tahmin degerlerine ulagilmistir. Ag, 10. egitiminden sonra girdi degerleri icin test edilmis ve virgllden
sonra 15 basamakli olarak elde edilen tahmin degerlerinin virgllden sonraki ilk sekiz hanesi herhangi bir yuvarlama iglemi
yapilmadan Tablo 6 'da “MATLAB Tahmin Sonuglar” stitun basligi altinda verilmistir. Ayrica; bu sttun bagligina ait igerige
ek olarak Normalize Edilmis Satis Miktari, Normalize Edilmis Uretim Degeri, Normalize Edilmis Uretim Miktari, Normalize
Edilmis Satis Degeri, Satis Miktari Tahmini (T), (T-G), Yuzdesel Degisim adli sttunlarin igerikleri ve Toplam YUzdesel
Degisim degeri de virgllden sonra 15 basamakli olarak degerlendirmeye alinmigtir. Stitun bagliklarina ait igeriklerin ve
Yizdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi adli degerin virgllden sonraki ilk 8 basamagi Tablo 6 'da yuvarlamadan
gosterilmigtir.

Hesaplanan tahmin degerleri, normalize edilmis degerlerdir. Tahmin degerleri ile gerceklesen degerleri karsilastirabilmek
icin, normalize edilmis sekilde elde edilmis olan tahmin degerlerinin normalize edilmemis haline gevrilmesi gerekmektedir.
Bu, bir dizi islem sonucunda gerceklestirilir.

Calismada, ilk olarak MATLAB'dan elde edilen tahmin sonuglarinin transpozesi alinmis ve bahsedilen bigimde “MATLAB
Tahmin Sonuglar” adli sttun icerigi olarak gdsterilmistir. Daha sonra, Satig Miktari Tahmini (T) adli sttunun igerigi
olusturulurken Denklem (10) tersten igletilmistir. Satis Miktari (Adet) (G) sUtunundaki adetler ise yillara gére gerceklesmis
satis miktarlaridir. (T-G) adl sutun, MATLAB yardimiyla elde edilen tahmin degerlerinden, gergeklesen degerlerin
farklarini gostermektedir. “Yiizdesel Degisim” adli sttun degerleri ise (T-G)/G orani ile hesaplanmig, sonra ylizdesel
degisim degerleri toplanarak “Toplam Yiizdesel Degdisim” dederi bulunmustur. Son islem olarak, toplam yiizdesel degisim
degerinin aritmetik ortalamasi alinarak “Yuzdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi” hesaplanmistir (Bakiniz: Tablo
6).

Ayrica, Tablo 6 'da gésteriimis olan; “Yillar”, “Satis Miktari (Adet) (G)” ve “Satis Miktari Tahmini (T)” situnlarinda yer alan
degerler kullanilarak Grafik 1, “Yillar” ve “Yizdesel Degisim” de@erleri ile Grafik 2 dlizenlenmistir.
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Tablo 6. MATLAB Tahmin Degerlerine lligkin “Yiizdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi”
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3. Bulgular

Tahminlerin gerceklesen degerlerden ylizdesel olarak ne kadar saptigini g6steren ortalama sapma miktari, “Yiizdesel
Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi” olarak hesaplanmig, 0,000242410314950 bulunmus ve virgilden sonraki ilk sekiz
basamagi yuvarlamadan 0,00024241 seklinde gdsterilmistir (Tablo 6). Sapma miktarinin bu derece kiiglk ¢ikmasi, yapay
sinir aglariyla gergede ¢ok daha yakin tahminlerin yapilabilecegine isaret etmektedir. Tahmin duyarliidi belirlenirken,
“Yiizdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi” genel bir endeks gibi, gosterge olarak kullanilabilecekir.

“Yiizdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi” veri setinin biyuklliglne, yapisina, varsayilan parametrelerin kullanilip
kullaniimadigina ve egitim sayisina bagli olarak degisiklik gosterebilecek bir yapiya sahip oldugu goéruimustir. Tedarik
zinciri paydaslari; yillik satis miktari hedeflerini, hesapladiklari tahmin sonuglariyla karsilastirma imkani bulabileceklerdir.

4. Tedarik Zinciri Yonetiminde Yiizdesel Degisim Toplamlarina Ait Ortalamalarin Onemi

“Yiizdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi”; “Uretim Miktarr”, “Uretim Degeri” ve “Satis Degeri” dediskenlerinden
etkilenen “Satis Miktar” degisken degerlerinin ne dlizeyde tahmin edilebildiginin bir géstergesidir. Burada, tedarik zincirinin
genel manadaki tedarikgi, Uretici, toptanci, perakendeci, mlsteri ve servis saglayici bicimindeki paydaslari
dustintldigunde; bu paydaslardan ikisi olan Uretici ve misteri arasinda mamul noktasinda asamali bir iliskinin var oldugu
ve bu iliski noktasinda gerceklesen satis islemlerinin tedariki dahil tim tedarik zinciri paydaslarini etkiledigi ifade
edilebilmektedir.

Tedarikgi tarafindan belirlenmis yillik satis hedefleri ile MATLAB kullanilarak tahmin edilmis yillik satig miktarlarinin
uyumluluk derecesi, tedarikgilerin tedarikgilerine verilecek olan siparis miktarlarini etkileyecektir. Misterinin tedarikgisi olan
perakendecinin, perakendecinin tedarikgisi olan toptancinin, toptancinin tedarikgisi olan Greticinin ayri ayri belirlemis
olduklari yillik satis hedefleri ile paydaslar bazinda tahmin edilmis yillik satis miktarlarinin uyumluluk dereceleri de benzer
bicimde siparig miktarlarini etkileyecektir. Diger bir ifadeyle; perakendeci ve musteri, toptanci ve perakendeci, Uretici ve
toptanci arasinda sirasiyla mlsterinin perakendeciye verecegi, perakendecinin toptanciya verecegi, toptancinin Ureticiye
verecedi siparis miktarlari uyumluluk derecelerinden etkilenecektir.

Bahsedilen uyumluluk derecelerinin belirlenebilmesi icin yillik bazdaki satis miktarlarinin tahmin edilmis olmasi
gerekmektedir. Satis miktarlarinin tahmin edilmesi ile; tedarik zinciri biinyesindeki ilgili paydaslar satis miktari hedeflerini,
tahmin sonuglariyla yillik bazda kiyaslayabileceklerdir. Yoneticiler, bu noktada olusan mesleki tecriibe 11ginda ve ilerleyen
yillar igin sayisal sonuglar dogrultusunda daha dogru ve saglikli tahminlerde bulunabileceklerdir.

Ayrica, firma yoneticileri tahmin degerleri disinda gergeklestirmis olduklari satis hedefleri i¢in de “Yiizdesel Degisim
Toplaminin Yillik Ortalamasi” 'ni hesaplayabilecek ve bu ortalamayi tahmin degerleri icin hesaplanmis olan ortalama ile
kiyaslamak suretiyle mesleki gelisim sadlayabileceklerdir. Dolayisiyla; tedarik zincirindeki yoneticiler igin anilan ve artan
mesleki tecribe zamanla tedarik zinciri igerisinde yer alan paydaslar arasindaki streglerin daha saglikli bir sekilde
islemesine ve yoneticilerin daha dogru tahminler ile gergege daha yakin yaklagimlar icerisinde bulunmalarina neden
olacaktir. Bu faydalar neticesinde; tedarik zinciri icerisindeki tretim eskiye g6re daha saglikli planlanabilecek, tlim tedarik
zinciri boyunca stoklama ve depolama maliyetlerinin disirilebilmesi durumu olusacaktir. Stoklama ve depolama
maliyetlerinin tim tedarik zinciri boyunca diismesi ile birlikte; lojistik konusu daha dinamik hale gelecek ve olusan dinamizm
tedarik zincirinin gelisimine katki saglayacaktir. Yoneticilerin; bu katkinin, lojistik konusunda gerceklestirilecek operasyonel
islemlerin artmasi ile birlikte tedarik zincirinde olusabilecek problemlerin ve bu problemlere ait ¢ozimlerin bir potada
eritiimesi neticesinde giin yliziine gikabilecek nitelikte oldugunun bilincinde olmalari 6nem tasimaktadir.

Netice itibariyle, literatiire yeni bir katki sunmay1 amaclayan “Yuzdesel Degisim Toplaminin Yillik Ortalamasi” adli gésterge
dederi, duyarlilik karsilastirmalarinda kullanilabilecek nitelikte olan bir indekstir. Bu indeks sayesinde tedarik zincirinin
optimizasyonu s6z konusu olmaktadir. Bu durum ise, tedarik zinciri yoneticilerinin gereksiz problemlerle ilgilenmeleri yerine
yonetime iliskin gerekli konulara odaklanmasi igin optimizasyon ile olusan zaman tasarrufunu kullanabilmeleri anlamina
gelmektedir.

Sonug ve Degerlendirme

MATLAB programi ile elde edilmis olan tahmin degerleri, gerceklesen degerlerden klglk olarak nitelendirilebilecek
farkliiga sahiptir. 2005, 2008, 2011 ve 2015 yillari igin tahmin degerleri; gerceklesen degerlerden daha fazla ¢ikmis, 2006,
2007, 2009, 2010, 2012, 2013 ve 2014 yillari i¢in tahmin degerleri ise gerceklesen degerlerden daha az ¢ikmistir. Bunun,
MATLAB'In varsayilan parametrelerinin kullaniimasinin ve egitim sayisinin 10 olarak alinmasinin bir sonucu oldugu
sOylenebilir. A§in daha fazla egitilmesi ve varsayilan egitim parametrelerinin degistiriimesi durumunda duyarliligi artirmak
mUmkun olabilir.
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Tablo 6'da gérldigu gibi; 0,000242410314950 olarak bulunmus olan ylzdesel degdisim toplaminin yillik ortalamasi
yuvarlamadan virgllden sonraki ilk sekiz basamagi ile (0,00024241) gdsterilmistir. Bu, tahminlerin gerceklesen
degerlerden yiizdesel olarak ne kadar saptigini gésteren ortalama sapma miktaridir. Baska bir deyisle; hesaplanan tahmin
degerleri yillik olarak 0,0002 gibi ¢ok kiiglik bir sapma gdstermektedir. Sapma miktarinin bu derece kiigik ¢ikmasi,
MATLAB yardimiyla gergede gok yakin tahminlerin yapabildigini gosteren énemli bir bulgudur.

Yillik istatistik veriler, birbirinden farkli sektdrlerde faaliyet gdsteren bircok firmada dnemli bir degerlendirme araci olarak
kullanilmaktadir. Calisma konusu yéntem, bu yillik verileri daha kullanigli hale getirmektedir. Bu sekilde, ylizdesel dedisim
toplamlarinin yillik ortalamasinin hesaplanarak tahmin duyarliiginin genel bir gosterge olarak belirlenmesi mimkin
olabilecektir. MATLAB programinin bu noktada degerlendirme araci olarak kullanilmasinin saglayacagi faydanin rekabetin
yodun oldugu pazar kosullarinda yéneticiler agisindan énemli olacagi ve bu fayda ile gelecege y6nelik tahminlerin daha
kiigik sapmalarla yapilabilecegi agik olup, bu diizlemde ¢alisma konusu yéntemin farkli alanlarda da ayri ayri kullaniimasi
onerilmektedir.

Cikar Catigmasi Bildirimi

Yazarlar arasinda herhangi bir gikar catismasi yoktur. Bununla birlikte, ¢alismanin sonuglarini ya da galismaya iligkin
yorumlari etkileyecek herhangi bir ¢ikar gatismasi da yoktur.
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Extended Abstract
Aim and Scope

In the study, forecast of the sales amounts of “Vented Combi” was made using the Artificial Neural Network method. By
comparing the predicted results with the realized results; A new index have called "Annual Average of Percental Change
Total", which is not available in the literature, has been created. This index has a structure that can be easily used not only
for forecasting the sales of combi, but also for similar studies. Variables named “Production Amount’, “Production Value”,
“Sales Amount”, “Sales Value” related to the product in TUIK Annual Production and Sales Statistics of Industrial Products

(2005-2015 period) were used as data set to calculate the index.

252


https://data.tuik.gov.tr/Kategori/GetKategori?p=sanayi-114&dil=1

[ GUSBID ] Giimiighane Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Yil: 20../ Cilt: .../ Sayr: ...

Methods

The Artificial Neural Network have considered as an intermediate operation in the prediction to be made. In the neural
network created using the MATLAB program, the Feed-forward Backprop network type was preferred. This has the
characteristic of being a type of network that is often used when forecasting. Multiple Linear Regression Analysis was not
preferred for prediction because it does not have the learning feature of the Artificial Neural Network and there are many
constraints to be met. For the forecast, variables named “Production Value”, “Sales Value” and “Production Amount” were
used as input variables. In the MATLAB program, the sales amounts were forecasted separately for eleven years with the
Artificial Neural Network, and a new index was obtained by comparing these results with the realized results. The forecast
sensitivities of different data sets will can be calculated with calculating this index named “Annual Average of Percental
Change Total”, which can be expressed as a new method. It was thought that a contribution to the literature can be made

by generalizing the R? formula in Equation (8) that Quej et al. (2016: 452) used in their studies as Equation (9).
Findings

In the study, the index value named “Annual Average of Percental Change Total”, which is the average deviation amount
showing how much the predictions deviate as a percental from the realized values, have calculated as
0.000242410314950. In different data sets, this index value will be able to vary depending on the size and structure of the
data set, whether MATLAB's default parameters are used, and how many training numbers are considered. In addition,
together with the forecast values for the years 2005, 2008, 2011 and 2015 have been output higher than realized values
the forecast values for the years 2006, 2007, 2009, 2010, 2012, 2013 and 2014 have been output less than the realized
values. It can be stated that the difference here is related to how many training numbers are considered which is found
within the cases that are effective in the variability of the relevant index value and whether the default parameters of
MATLAB are used situations. The generalisable structure of the new index and the mentioned variabilities will be more
useful from the point of supply chain stakeholders who frequently use data analysis and forecasting methods.

Conclusion

The annual average of the calculated percental change sum is 0.000242410314950 (In Table 6, the first eight digits of this
value after the decimal point are stated without rounding.), the average deviation amount showing how much the forecasts
deviate from the realized values. In other words; forecast values can be calculated with a very small deviation of 0.0002
per year. The fact that the deviation amount is so small will give the opportunity to minimize the amount of error in the
forecasts. This shows that the forecast results made with the Artificial Neural Network are closer to the truth and will can
give more realistic forecast results compared to other forecasting methods. The developed index calculation method
makes the annual data in the study more useful and It can give supply chain stakeholders the opportunity to be more
accurate in forecasting. In addition, forecast sensitivities related different data sets can be calculated with the help of the
index we call “Annual Average of Percental Change Total”. The R2 formula in Equation (8) has generalized as Equation
(9) and this operation was thought to contribute to the existing literatire.
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