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ÖNSÖZ 

Yıllar boyu süren araĢtırmalar, deneyler gözlemler tarihin çoğu kez tekerrürden ibaret 

olduğunu, gelecek için tahminde bulunurken geçmiĢi muhakkak incelemek gerektiğini 

göstermiĢtir.  MüĢterilerin ihtiyaçları, coğrafik, demografik, psikolojik, sosyokültürel ve 

kullanıcıya sağladığı faydaya göre farklılık göstermektedir . Bununla birlikte, müĢterinin 

ihtiyaç ve ortalama alıĢveriĢ davranıĢını tespit etmek, tahminin anahtar noktasıdır. Bu tez 

çalıĢmasında tüm bu etkenleri ele alabilecek bir yöntem olarak seçilen yapay sinir ağlarıyla 

talep tahmini yapılmıĢtır. Türkiye’de perakende sektöründe talebi etkileyen etmenler bu 

veriler ıĢığında kıyaslanarak tespit edilmiĢtir. 

Konu ile ilgili teĢviki ve yardımları için tez danıĢmanım Yrd. Doç. Bahadır Gülsün’e ve bana 

her konuda destek olan aileme sonsuz teĢekkürlerimi sunarım. 
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ÖZET 

Bir ürün, müĢteriye ulaĢana dek; hammadde tedarikçileri, üreticiler, dağıtıcı bayiiler, 

nakliyeciler ve perakendecilerden oluĢan uzun ve karmaĢık bir tedarik zincirinden 

geçmektedir. Bu zincirde yaĢanan herhangi bir aksama ya da zincirin halkaları arasındaki en 

ufak bir kopukluk bile oldukça büyük maliyetlere yol açabilmektedir. Bu maliyetlerin önüne 

geçebilmenin kilit noktası, önceden bir planlamanın yapılabilmesidir. Önemli günler, 

mevsimler, ürünün satılabileceği farklı sezonlar, fiyat değiĢiklikleri, farklı segmentteki 

müĢteriler ve müĢteri profilleri, ürün için yapılan promosyonlar ve hatta ikame ürünlerin 

promosyonları ile ürünün talebi sürekli değiĢiklik göstermektedir. Bu kadar çok parametresi 

bulunan ve talebi sürekli dalgalanmalar gösteren ürünlerin talep tahminini yapmak, ürünün 

talebini asıl etkileyen nedenleri tespit etmek, süreci doğru yönetebilmenin kilit noktasıdır. Bu 

amaçla bu tez çalıĢmasında talebi etkileyen etmenler, Yapay Sinir Ağları (YSA) yardımıyla 

tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır. Bir süpermarkette günlük ve mevsimsel olarak satıĢları önemli 

ölçüde değiĢebilen bir ürün için, yapay sinir ağlarıyla talepler tahmin edilmiĢ, seçilen en 

uygun ağ modeli ile parametreler kaldırılarak ayrıca bir tahmin yapılmıĢtır. ÇalıĢmanın 

sonunda  iki durum kıyaslanmıĢtır. 

 

Anahtar kelimeler : Perakende, talep tahmini, yapay sinir ağları, promosyon (etkisi), tedarik 

zinciri. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ix 
 

ABSTRACT 

A product goes through a long and complex chain of procurement that consists of raw 

material suppliers, producers, distributers, transporters and retailers until it reaches to the end 

customer. Any setback on this chain or a disconnection even in the smallest link could lead to 

great costs. The key point in preventing these costs is, being able to make plans beforehand. 

Important days, seasonal factors, different seasons that the product can be sold, price changes, 

customers from different segments and customer profiles, promotions for the product and 

even promotions of substitute products, demand for the product constantly changes. Demand 

forecasting of these products that have too many parameters and whose demand constantly 

fluctuate, establishing the main reasons of demand on the product, are the key points to 

administer the process. For that purpose, factors that affect demand are tried to be established 

with the help of Artificial Neural Networks (ANN). For a product in a supermarket whose 

daily and seasonally sales change significantly, demands were forecasted with artificial neural 

networks, there has been another forecast  with the most convenient network model selected 

and parameters removed. In the end of these two operations, two circumstances are compared 

to each other. 

 

Keywords : Retail, demand forecast, artificial neural Networks, promotion, supply chain. 
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1. GĠRĠġ 

Tahmin etmek zordur, hem de gelecek için bir tahmin yapıyorsanız. Fakat bununla birlikte, 

insanoğlu alıĢkan bir canlıdır; yarın ne yapacağını görmek için ya onu bugün gözlemle ya da 

ona dün ne yaptığını sor (Ziff, 1971), diye tariflemiĢ insanoğlunu bir düĢünür. Yıllar boyu 

süren araĢtırmalar, deneyler, gözlemler tarihin çoğu kez tekerrürden ibaret olduğunu, gelecek 

için tahminde bulunurken geçmiĢi muhakkak incelemek gerektiğini göstermiĢtir. Bilinen bir 

söz vardır ki, ―geleceğin aynası geçmiĢtir‖ (Armstrong vd., 2000). 

Günümüzün karmaĢık dünyasında yönetim, sonuçları bir saatten, bir güne hatta yıllara göre 

önem arz eden bir planlama ve karar verme süreci ile karĢı karĢıyadır. Böyle bir durumda 

tahmin bir lüks değil bir gereklilik halini almıĢtır. Türkiye’deki bu geniĢ rekabet ortamı ve 

―hard discount ‖ kültürün oldukça yaygınlaĢtığı perakendecilik ortamında stok değerlerini 

düĢürmek amacıyla öngörülen az stoktan daha tehlikelisi, az stok sebebiyle mağazalarda 

ürünün temin edilemeyerek satıĢ kaybı; dolayısıyla çoğu zaman da müĢteri kaybı yaĢamaktır. 

Bu da ―tahmin‖in envanter kontrol sisteminin kalbi olduğunun bir baĢka ifadesidir. 

Küresel ekonomide 2007 sonu itibariyle baĢ gösteren yavaĢlama 2008'de yerini durgunluğa, 

2009 yılında ise küçülmeye bırakmıĢtır. Günümüzde baĢarılı olmak ve baĢarı sürekliliğini 

koruyabilmek: 

- Dinamik maliyet yönetimi yapabilmeyi, 

- MüĢteri deneyimini doğru değerlendirmeyi, 

- Ġnsan kaynaklarını doğru yönetebilmeyi, 

- Dinamik risk yönetimi, vb. unsurları kapsayan öngörüsel analizlere dayalı bir ―bilgi 

odaklılık‖ gerektirmektedir.  

Bu unsurların her birinin diğeri ile çok sıkı bağlantısı bulunmaktadır. 

Perakende sektöründe elektronik perakende, kozmetik, gıda, tekstil, market zincirleri, vb. çok 

farklı kategoriler bulunmaktadır. Sektördeki firmalar hedeflerini doğru belirlemek ve 

hedeflerine ulaĢmalarını sağlayacak stratejileri kurgulamak, anlık gidiĢata uygun ikincil, hatta 

üçüncül planlarını oluĢturmak zorundadırlar. 

Pazarlama yöneticileri, pazar geniĢliğinin ve büyüme hızının nasıl olacağını doğru tahmin 

etmek durumundadırlar. Bir ürün için toplam pazar geniĢliğinin ne kadar olduğu; hedef 

pazarın geniĢliğinin ne olduğu, çeĢitli bölgesel ve tüketici pazar bölümlerinin ne kadar 
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olduğu; gelecekte bu büyüklüklerin nasıl değiĢeceği; firmanın, satıĢ potansiyelinin ne kadarını 

değerlendirebildiği; ürünlerin satıĢ hacminin dönemsel trendi; ürün bazında, bölge bazında, 

nokta bazında beklenen dönemsel satıĢ değerlerinin ne olduğu; satıĢ rakamları üzerindeki 

etkilerinin ne olduğu; satıĢ rakamlarının düĢüĢ trendinde olan bir ürün için hangi pazarlama 

faaliyetleri ile trendi artıĢ yönüne çevirebildiğinin tespiti pazarlama amaç ve planlarının doğru 

biçimde ortaya konulması için ve maliyetlerin, insan kaynaklarının doğru yönetimi için 

gereklidir. Bunlar tabi ki perakende sektörünün incelenmesi gereken baĢka boyutlarıdır. Fakat 

her biri talep tahminini önemli derecede etkileyen, daha uzun vadede etkilerini gösteren 

belirleyici parametrelerdir. 

Tedarik zincirinde baĢarı veya baĢarısızlık, en son olarak nihai tüketici tarafından belirlenir. 

Doğru ürüne, en uygun zamanda ve en uygun fiyatta sahip olmak sadece baĢarılı bi rekabet 

için değil aynı zamanda hayatta kalabilmek için de önemli bir anahtardır. Bu yüzden müĢteri 

memnuniyetini arttırmak ve pazarı iyi anlayabilmek, yeni bir tedarik zinciri kurmak için 

önemli elementler arasındadır. 

BaĢarılı bir tedarik zinciri performansı sağlanabilmesi için, düĢük maliyet ve yüksek müĢteri 

memnuniyetinin yanı sıra, talebin ve kaynağın eĢleĢmesi gerekmektedir. Bunun 

gerçekleĢebilmesi için de  tedarik zincirindeki belirsizliklerin mümkün olduğunca giderilmesi 

gerekmektedir. Bununla birlikte, bazen tedarik zincirinde belirsizlikleri gidermek mümkün 

olmayabilir. Bunun bir nedeni de ürün çeĢididir. Örneğin, ürün son zamanlarda oldukça gözde 

ve tercih edilen bir ürün ise, bu ürüne olan talep oldukça belirsizdir.Bu durumda, tedarik 

zinciri bu belirsizliğin varlığını kabul etmek zorunda kalır ve talep ile kaynağı eĢleĢtirebilmek 

için çeĢitli stratejiler belirmeye çalıĢır (Mason-Jones vd., 2000). 

Bir ürünün halihazırdaki ve potansiyel (gelecekteki) alıcılarının toplamı, bu ürünün pazarını 

oluĢturur. Pazar talebi; bir ürünün belirli bir tüketici grubu tarafından; belirli bir coğrafi 

bölgede, belirli bir zaman aralığında, belirli pazar Ģartlarında ve pazarlama programı 

çerçevesinde satın alınabilecek toplam miktarı olarak tanımlanır. Pazar talebinin doğru tahmin 

edilmesi, belirli bir zaman dilimi için doğru talep tahmini yapılmasını gerektirir. Zaman 

değiĢtikçe, yapılan talep tahmini de güncellenir. Bir firmanın bulunduğu pazarda ürünlerine 

olan talep; pazarlama faaliyetleri, rakiplerin pazarlama faaliyetleri, müĢteri deneyimlerinin 

doğru yönetilmesi vb. faktörler ile iliĢkilidir. Perakende Ģirketleri pazarlama yatırımlarını 

yönetirken bir taraftan da talep üzerinde yaptığı etkiyi doğru analiz etmek durumundadırlar. 
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2. TALEP TAHMĠNĠ 

Talep tahmini, envanter yönetiminden nakliye, dağıtım, yenileme, üretim, bakım-onarım, 

tedarikçi koordinasyonuna bir çok iĢ operasyonunda geniĢ bir yelpazede kullanılmaktadır 

(Fildes vd., 2006; Kusters vd., 2006). Etkili kullanıldığında talep tahmini, Ģirketlerin ya da 

tedarik zincirlerinin değiĢen pazar Ģartlarına kolayca ayak uydurabilmelerine ve operasyonda 

kolaylık sağlanabilmesine yardımcı olur (Fildes ve Beard, 1992; Gardner, 1990; Wacker ve  

Lummus, 2002). Performans düĢtüğünde, Ģirketler genellikle öz varlıklarına, hızlandırılmıĢ ve 

sonucu çabuk alınabilen hizmetlere,  diğer pahalı aksiyonlara ve temel hizmetlerine  yönelirler 

(Armstrong, 1988; Winklhofer vd., 1996). 

Tahmin etmek zordur, hem de gelecek için bir tahmin yapıyorsanız. fakat bununla birlikte, 

insanoğlu alıĢkan bir yaratıktır; yarın ne yapacağını görmek için ya onu bugün gözlemle yada 

ona dün ne yaptığını sor (Ziff, 1971), diye tariflemiĢ insanoğlunu bir düĢünür. Yıllar boyu 

süren araĢtırmalar, deneyler gözlemler tarihin çoğu kez tekerrürden ibaret olduğunu, gelecek 

için tahminde bulunurken geçmiĢi muhakkak incelemek gerektiğini göstermiĢtir. 

2.1 Talep Tahmini nedir ve Niçin Kullanılır? 

Talep tahmini, gelecekteki satıĢların ne olabileceğini tahmin etmeyi mümkün kılacak Ģekilde 

eldeki bilginin düzenlenme ve analiz edilme sürecidir. Hangi üründen ne kadar sipariĢ 

verileceği, tüketicilerin bu üründen ne miktar talep edecekleri ve bu talebin çoğunlukla hangi 

tarihlerde gerçekleĢme olasılığının bulunduğu talep tahminleri ile yorumlanır. 

Talep tahminlerinin geliĢtirilmesi,  öncül taleplerin belirlenmesi ve ardından formel taleplerin 

tespitini içeren çok aĢamalı bir süreç niteliği taĢımaktadır (Kress ve Snyder, 1994). Ürünün 

talebini etkileyen iç ve dıĢ faktörlerin saptanması ve değerlendirilmesinin ardından ürüne 

iliĢkin öncül tahminler geliĢtirilmektedir. Bu tahminler ıĢığında firmalar pazarlama 

stratejilerini oluĢturarak formel taleplerini tespit etmektedirler. Sürecin sonunda artık yapılan 

tahminlerin verimliliği izlenmektedir. Yapılan tahminlerin gerçekleĢen durumlarda ne kadar 

tutarlı sonuçlar verdiğini gözlemlemek ve duruma göre tedbirler almak önem taĢımaktadır. 

Karar süreçlerinde ―kalitatif‖ ve ―kantitatif‖ olarak sınıflandırılabilecek tahminleme teknikleri 

kullanılmaktadır. Karar vericilerin öncelikli olarak yapması gereken sorunun yapısına en 

uygun tahminleme tekniğini belirlemektir. Tahminleme faaliyetleri; tahmin tipi, kapsanan 

zaman, eriĢilebilir bilgi kaynakları ve kullanılan tahminleme tekniklerinin ortak bir 

fonksiyonu niteliğinde olmalıdır (Monks, 1987). 
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ĠĢletmelerin karar verme sürecinde kullanacakları tahminleme tekniklerinin seçilmesinde; 

tahminlerin kapsadığı zaman aralığı, tahminlerin hazırlanması için gerekli olan zaman süresi, 

tahminlerin sonuçlarına göre verilecek kararların uzun veya kısa vadeli oluĢu, verilere 

eriĢebilme, elde edilen verilerin niteliği ve seyri, tahminleme sürecinde kullanılan kaynakların 

maliyeti, karar vericinin tolere edebileceği hata payı, tekniğin anlama ve uygulama açısından 

kolaylığı, yöntemi uygulayacak ve tahminleri kullanarak kararlar verecek olan bireylerin 

özellikleri v.b. pek çok faktörün dikkate alınması gerekmektedir (Schroeder, 1989; Klassen ve 

Flores, 2001). 

Tahminlemede kullanılan tekniklerden kalitatif tahminleme teknikleri, mevcut durumlara ve 

gelecekle ilgili planlara iliĢkin bilgisi olması beklenen kiĢilerin fikir ve yargılarının 

toplanmasını gerektirmektedir (Monks, 1987). Uzmanların görüĢleri, bireysel deneyim ve 

yargılar ile subjektif faktörler ele alınabilmektedir (Render ve Stair, 2000). Kalitatif teknikler, 

tahminlenecek olguya iliĢkin sayısal verilerin elde edilememesi, belirsizliğin ve verilerin 

değiĢkenliğinin fazla olması durumunda kullanılabilmektedir. Subjektif faktörlerin ele 

alınmasını sağlayan kalitatif tahminleme tekniklerinin girdileri çeĢitli kaynaklardan elde 

edilebilmektedir. Bu bilgi kaynakları, müĢteriler, satıĢ elemanları, yöneticiler, teknik 

elemanlar veya iĢletme dıĢından çeĢitli uzmanlar olabilmektedir (Stevenson, 1989). 

Karar verme sürecinde kullanılan baĢlıca kalitatif teknikler Delphi Tekniği, Pazar 

AraĢtırmaları, Uzman Grup GörüĢleri ve SatıĢ Gücü Karması olmak üzere dört grupta 

toplanabilmektedir (Demir ve GümüĢoğlu, 2003). Kalitatif teknikler soyut faktörlerin ve 

subjektif deneyimlerin ele alınabilmesini sağlamasına karĢın, karar verme sürecinde kiĢisel 

önyargı ve eğilimlerin yer almasından dolayı genellikle daha düĢük performansa sahip 

tahminlerle sonuçlanmaktadırlar. 

Kalitatif tekniklerde olduğu gibi uzmanların yargı ve görüĢlerine yani kalitatif verilere değil, 

sayısal verilerin analiz edilmesine ve çeĢitli istatistiksel metotların sonuçlarına dayanan 

kantitatif tahminleme tekniklerinin iĢletmelerin karar verme sürecinde kullanılabilmesi için 

ise tahminlenecek değiĢkene veya duruma iliĢkin sayısal verilere ulaĢılması gerekmektedir. 

Kantitatif tekniklerde yararlanılan sayısal veriler; barkod teknolojisi, satıĢ noktası verileri ve 

müĢterilerden elde edilebilmekte ayrıca doğru bilgilere ulaĢılabilmesi için biliĢim 

teknolojilerinden de faydalanılabilmektedir. 

Örneğin CRM yazılımları ile müĢteriler hakkında elde edilen bilgiler veritabanlarında 

saklanabilmekte ve ERP çözümleri ile bu bilgiler tedarik zincirindeki diğer iĢletmelerle de 

paylaĢılabilmektedir (Sanders ve Manrodt, 2003). Günümüz teknolojisi öyle iyi bir araçtır ki 
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anlık kasalardan geçen ürünlerin miktar, promosyon, ad, miktar gibi tüm bilgileri elde etme 

kolaylığı sağlamaktadır. Bu çerçevede müĢteri sadakat programları çerçevesinde tasarlanan 

kartlar ile müĢteri sadakatini, belli bir müĢteriye ait satın alınan ürün portföyünü belirlemek 

dahi mümkün olabilmektedir. Bu tür veriler veri madenciliği çerçevesinde de 

değerlendirilmektedir. 

2.2 Etkin Talep Tahmini Ġçin Dikkate Alınacak Hususlar 

Çoğu zaman her iki tarafa da avantaj sağlayan biliĢim teknolojilerindeki hızlı geliĢmeler 

tedarikçi ile perakendeci arasında bilgi paylaĢımını kaçınılmaz bir hale gelmiĢtir (Maltz ve 

Srivastava, 1998). Bu sebeple talep tahmini, üretim planlama çalıĢmasının temelini oluĢturur. 

Üretilmesi yada satıĢı  düĢünülen ürüne ne kadar talep olacağını bilmeden yapılan bir 

planlama gerçek bir planlama sayılamaz. Talep tahmini ile satın alma iĢlemleri daha verimli 

yapılabilecektir. Tüketici pazarında hizmet veren birçok firma talep tahmini yapmaktadır. 

Talebi etkileyen faktörler düzgün ve sürekli olduğunda ortalama alınarak yapılacak tahminler 

isabetli olmaktadır. Özellikle envanter çeĢit ve seviyesi düĢük küçük iĢletmelerde bu hesaplar 

Ģirket sahiplerini yanıltmamaktadır (Kerkkanen  vd., 2009). Fakat Ģirket ve envanter seviyeleri 

büyüdükçe talebi tahmin etmek için farklı araçlar, yöntemler kullanılmakta, farklı faktörler 

hesaba katılmak durumundadır. 

MüĢterilerin ihtiyaçları, coğrafik, demografik, psikolojik, sosyokültürel ve kullanıcıya 

sağladığı faydaya göre farklılık göstermektedir (Kayhan, 2003). Bununla birlikte, müĢterinin 

ihtiyaç ve ortalama alıĢveriĢ davranıĢını tespit etmek, tahminin anahtar noktasıdır. MüĢteri 

ihtiyaç ve alıĢveriĢ davranıĢları her ne kadar hesaplanabilir değiĢkenler içermese de bu 

konudaki en aydınlatıcı veri aslında geçmiĢte yatmaktadır. Bu sebeple zaman serileri analizi 

ve stokastik modeller bu tür problemlerin çözümünde yaygın olarak kullanılmaktadır. 

Buradaki bir önemli nokta da o periyottaki satıĢı etkileyen faktörleri tespit etmek, bu 

değiĢkenleri hesaplanabilir duruma getirmek ve bunları göz önünde bulundurmaktır. Talep 

analizi, demografik, ekonomik, sosyal ve psikolojik etken, model ve teorilere dayanmaktadır. 

Bu sebeple ―insan dinamikleri‖ aslında bizi gelecek tahminleri için göz önünde 

bulundurulması gereken faktörlerdir. 

GeçmiĢe ait satıĢ, tedarik, iĢlem zamanı, maliyet kayıtları, satıĢ fiyatları bilgisi olmadan 

geleceği tahmin etmek elbette güçtür. Diğer taraftan tahmincinin de amaçlarını göz önüne 

alarak toplayacağı bilgilerin cinsi, kapsamını isabetle belirlemesi gerekmektedir. Eksik veya 

istenilenden daha ayrıntılı bilgiler araĢtırmanın maliyetini yükselttiği gibi sonuçların 

duyarlığını da olumsuz yönde etkiler.  
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Talep araĢtırması sonuçlarının kullanılıĢ amacı ile periyodun uzunluğu arasında yakın bir 

iliĢki vardır. Günlük iĢ emirlerinin hazırlanmasında yararlanılacak tahminlerin aylık periyotlar 

için yapılması son derece yanıltıcı sonuçlar verebilir. Zira günlük değerlerdeki oynamalar 

aylık periyotlarda tamamen kaybolur. 

Toplanan bilgilerin belirsizlik ve duyarlık gibi nitelikleri ile uygulama amaçları kullanılacak 

yöntemin seçiminde göz önüne alınması gereken faktörlerdir. Aynı kriterlere, hata hesabının 

yapılmasında da baĢvurmakta fayda vardır. Çünkü talep tahmini yapılırken sadece talep 

tahmini yapmak, onun gerçek hayattaki uygulamadaki baĢarısını ölçmekten daha önem 

verilen bir konu olagelmiĢtir (Mentzer ve Moon, 2005). Bu bakımdan yapay sinir ağları 

hatanın tespiti konusunda  kurulan modelin iĢlevselliğini ölçmek için avantajlı bir yöntem 

olmaktadır.   

Daha az stokla çalıĢabilmenin en önemli Ģartlarından birisi satıĢların önceden tahmin 

edilmesidir. Böylece planlama ve emniyet stokunu belirlemek kolaylaĢır, stok gün değerleri 

azalır. 

2.3 Literatür Taraması 

Literatürde, Ģirketlerin karar verme mekanizmasında ―tahmin‖in can alıcı bir nokta olduğu 

konusunda yoğun bir görüĢ birliği bulunmaktadır (Remus ve Simkin, 1987; Makridakis, 1990; 

Galbraith ve Merrill, 1996). Gerçekten de tahminler ―bir organizasyonun tüm geleceğini 

etkileyebilecek tüm kararların giriĢ parametreleri, girdileridir (McLaughlin, 1979). Buna 

üretim planlama, satıĢ tahmini, bütçeleme ve pazarlama planlaması da dahildir (Mentzer ve 

Cox, 1984; Peterson, 1993; West, 1994). 

Talep tahminleri tedarik zinciri planlamanın tüm aĢamalarını (hammadde sağlayıcısından, 

üreticisinden, tedarikçisine, lojistikçisinden perakendecisine tüm kanallarını) zincirleme 

etkilemesi sebebiyle hatasız olması önem taĢımaktadır (Yelland, 2006). Ve tedarik zincirinin 

her seviyesinde baĢta önemsiz görünecek küçüklükte olan tahminleme hataları hizmet 

kalitesinde düĢüĢe, envanter seviyesinde yükselmeye sebep olacak kadar çığ gibi 

büyümektedir (Fildes vd, 2008). ĠĢte bu sebeple birbiriyle iliĢkili veri dizisinde, dıĢ etkenlerin 

ve dalgalanmaların çok olduğu (Fildes ve Beard, 1992) bu ekonomik ortamda tahminleme iĢi 

oldukça zordur. Ve tabi ki tüm bu iĢlemler onlarca SKU (stock keeping unit ) için 

yapıldığında her bir periyot için tahminleme yapmak gerekmektedir. tedarik zincirlerinin 

yönetilmesi ve planlanması için uzmanlar tahminlemede tek bir ürün çeĢidini (SKU) 

                                                           
 Stok kodu ya da Ürün çeĢidi 
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seçmektedirler (Fildes vd., 2008). Bu çalıĢmada da bu zorluk ve karmaĢıklık göz önüne 

alınarak  tek bir ürün grubu seçilerek tahminleme yapılmaya çalıĢılmıĢtır. Bu ürünün 

seçiminde hangi kriterlerin dikkate alındığı ve hangi sebeplerle bu ürünün seçildiği, diğer 

aday ürünlerden neyin bu ürünü özel kıldığı ileriki bölümlerde açıklanacaktır. 

Literatürde TZ’deki belirsizlikler ile ilgili üzerinde en fazla durulan konu talep belirsizliğidir. 

Talep, üretim planlama ve TZ yönetiminde karĢılaĢılan belirsizliklerin ana kaynağıdır. Ġmalat 

sektöründe kapasitelerin planlanması, hammadde sipariĢlerin verilmesi ve oluĢan talebe en 

kısa zamanda cevap verilebilmesi için taleplerin önceden tahmin edilmesi gerekir (Karabuk ve 

Wu, 2003). Aynı Ģekilde perakende sektöründe tedarikçilerin istenilen seviyede ürünleri 

tedarik edebilmeleri için belli bir süre önceden tedarikçiye öngörülen talep miktarının 

bildirilmesi ve tedarikçinin de gerekli hammaddeyi temin ederek, üretimini gerçekleĢtirmesi 

gerekmektedir. Zincir marketlerde yüksek miktarlarda sipariĢ gerektiği ve bir çok noktanın 

satıĢlarını öngörmek gerektiği için sipariĢ öncesi talep tahmini oldukça zorlayıcı bir süreçtir. 

Talep tahminleri geleceğe yönelik öngörüler içerdiği için her zaman belirsizlikleri içerisinde 

barındırır. Bir Ģirketin tahminlemenin etkin olduğunu gösteren can alıcı nokta yüksek 

envanter seviyesi, düĢük müĢteri hizmeti seviyesi, verimsiz planlanan üretim/satıĢ 

miktarlarından uzak olmasıdır (Gardner, 1990; Sanders, 1992; Fildes ve Hastings, 1994). 

Yani taleplerin iyi planlanması firmaların kârlılığını doğrudan etkileyen faktörlerden bir 

tanesidir. Tahmin ile gerçekleĢen miktarlar arasında farklılık olduğunda müĢteri ihtiyaçları 

karĢılanamaz veya elde çok miktarda stok tutulmak zorunda kalınır. Her iki durumda da 

firmalar olası kârlarından feragat ederler (Guillen vd., 2005; Gupta ve Maranas 2003; 

Karabuk ve Wu, 2003). 

AraĢtırmacıların birçoğu tahminlemenin pratik iĢ hayatında önemli bir role sahip olduğu ve 

bir çok makalede modelin geliĢtirilmesi ve uygulamaya geçirilmesi konusunda yönetsel 

faktörlerin araĢtırılması gerektiğini vurgulamıĢlardır (Fildes, 2006; Makridakis, 1996; 

Winklhofer vd., 1996). Bu konuda yapılan literatür taramasında  tahminlemenin geliĢtirme ve 

uygulama çalıĢmalarında etkenlerin ve aralarındaki iliĢkilerin açıklanmasında teorik alt yapı 

kullanılmıĢtır (Davis ve Mentzer, 2007; Fildes ve Hastings, 1994; Fildes vd., 2006; Mentzer, 

Bienstock ve Kahn, 1999; Winlkhofer ve Diamantopoulos, 2003). Carlo D. Smith ve John T. 

Mentzer ise çalıĢmalarında tahminleme sistemlerinin rolüne dikkat çekmiĢlerdir (2009). 

Talep tahmini tedarik zincirini etkin olarak kullanan firmalarda önemli bir öneme sahiptir. Bu 

Ģekilde çalıĢan Ģirketlerde talep tahminine en yaygın yaklaĢım, bilgisayar tabanlı tahminleme 

sistemleriyle ilk tahminler elde edilerek olağanüstü dalgalanmalara hazırlıklı olunması 
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açısından uzman planlamacılar tarafından eleĢtirel düzeltmeler  yapılmasıdır (Fildes vd., 

2008). 

Matuyama vd. (2008) envanter seviyesinin belli olduğu fakat talebin kesin olmadığı durumlar 

için yaptıkları çalıĢmada iki farklı geribildirim politikasıyla iki farklı tahmin formülü 

kullanarak, envanter sistemine periyodik bir bakıĢ geliĢtirmiĢlerdir. Periyot boyunca envanter 

seviyesindeki değiĢimi göz önüne alarak, fark eĢitliğiyle sipariĢ miktarını 

belirleyebilmiĢlerdir. ÇalıĢmada çıkan sonuca göre, yakın gelecekte talep yaklaĢık olarak 

beklenen değerde ise geribildirim önem kazanmaktadır. Buna karĢılık talep tam olarak 

beklenen değerde ise geribildirimin önemi de azalmaktadır.  

Fildes vd. (2008) yaptıkları çalıĢmada herhangi bir bilgisayar tabanlı tahminlemenin ardından 

çıkan sonuçların tahminleme ve planlama uzmanlarının eleĢtirel ve iyileĢtirici müdahaleleri 

ile hata oranının azalıp azalmadığını tespit etmeye çalıĢmıĢlardır. Sistemin hazırladığı 

verilerin mi daha isabetli tahminler yaptığı ya da uzman görüĢleri iyileĢtirilen tahminlerin mi 

daha isabetli sonuçlar ortaya çıkardığı hipotezlerini irdelemiĢlerdir. ÇalıĢmada dört tedarik 

zinciri Ģirketi incelenerek bilgisayar sistemleriyle belirlenen tahminleme üzerine nasıl daha 

etkin bir uzman iyileĢtirilmesi yapılabileceğini tespit etmeye çalıĢmıĢlardır ve çalıĢma 

sonunda zaman görüĢünün etkinliğinin firmanın hizmet verdiği sektör ve iyileĢtirmeyi yapan 

takımın baĢarısına bağlı olduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır. 

Armstrong vd. (2000) talep tahmini için karĢılaĢtırmayı sağlayan ekstrapolasyon yöntemini 

seçmiĢlerdir. GeçmiĢ satıĢların ekstrapolasyonunu sağlayan bu yöntemi seçmelerindeki amacı 

kullanılıĢlı ve kolay anlaĢılır olması; yöneticilerin geçmiĢ satıĢ bilgilerine sahip olmaları ve 

zamana serileri ile tahminleme yapabilmeleri olarak açıklamaktadırlar. 

Tahminleme üzerine yapılan çalıĢmalarda kullanılan metodlar aĢağıdaki gibi özetlenebilir 

(Song ve Li, 2008). 

Çizelge 2.1 Tahminlemede kullanılan bilimsel yöntemler. 

ADLM    Autoregressive Distributed Lag Model 

AIDS    Almost Ġdeal Demand System 

AR    Autoregressive Process 

AR(I)MA(X)     Autoregressive (Ġntegrated) Moving Average (Cause Effect) Model 

AS    Additive Seasonality 

MS    Multiplicative Seasonality 

SF    Seasonal Fractional 

In    With Ġntervention 

ANN    Artificial Neural Network 

BSM    Noncausal Basic Structural Model 
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M    Multivariate Bsm 

CGE    Computable General Equilibrium Model 

CI    Cointegration 

Com    Compertz 

CP    Cubic Polynomial Model 

DC    Decomposition 

DSS    Decision Support System 

ECM    Error Correction Model 

ES    Exponential Smoothing 

FTS    Fuzzy Time Series 

GA    Genetic Algorithm 

GARCH    Generalised Autoregressive Conditional Heteroskedastic Model 

GSR    Gradual Switching Regression 

HPM    Hedonic Pricing Model 

LAIDS    Linear Aıds 

LCM    The Learning Curve Model 

MA    Moving Average 

MARIMA    Multivariate Arıma 

Naı¨ve 1    Nochange Model 

Naı¨ve 2    Constant Growth Rate Model 

PAR    Periodic Autoregressive Model 

PDR    Panel Data Regression 

SEM    Structural Equation Model 

SR    Static Regression 

STSM    Structural Timeseries Model 

SVR    Support Vector Regression 

SW    Sine Wave Nonlinear Model 

TAS    Technical Analysis System 

TCM    Trend Curve Model 

TFM    Transfer Function Model 

TVP    Time Varying Parameter Model 

VAR    Vector Autoregression 

DU    Differenced Unrestricted 

CS    Cointegrated Structural 

VECM    Vector Error Correction Mode  

 

Ayrıca ġekil 2.1’de de görüldüğü gibi 2004’ten önce talep tahminiyle ilgili yayınlanan 

makalelerin sayıları önemli dalgalanmalar gösterirken, 2005’ten sonra önemli bir geliĢme 

kaydetmeye baĢlamıĢtır. 
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ġekil 2. 1 Talep yönetimi konulu makalelerin sayısı (Ko vd., 2010). 

Son zamanlarda yapılan araĢtırmalar göstermektedir ki Yapay Sinir Ağları, her ne kadar 

yapısal olarak ağın kurulması zor olsa da doğrusal olmayan modellerde oldukça iyi sonuçlar 

vermektedir. ġüphesiz ki perakende sektörü tedarik zincirinde en önemli konulardan birisi 

tahminlemedir  (Luxhoj vd., 1996;  Thommasey vd., 2005; Sun vd., 2007) ve perakendeci ve 

beraberinde iliĢkili tüm kanalları doğrudan etkilemektedir. Bu sebeple bağdaĢtırıcı modeller, 

tahminleme konusunda doğrusal olmama ve gürültü tolerans kapasiteleri olması avantajıyla 

önemli adaylardır (Frank vd., 2002; Sztandera vd., 2004; Wu vd., 1994, 2004). Temel nokta, 

ağı geçmiĢ verilerle eğitmek ve bu veriler ıĢığında gelecek tahmini için değerler üretmektir. 

Son on yıldır tahmin metotları geliĢmektedir. Orta ve uzun dönem tahmini için kullanılan son 

kullanıcı ve ekonomik yaklaĢım metotları genel kullanımına yakındır. Benzer gün yaklaĢımı, 

çeĢitli regresyon modelleri, zaman serileri, sinir ağları, uzman sistemler, bulanık mantık ve 

istatistiksel öğrenme algoritmaları gibi çeĢitli yöntemler kısa dönem tahmininde kullanılır. 

Genelde kullanılan tahmin metotlarını Ģöyle sıralayabiliriz (Akar, 2005); 

1. Zaman serisi analizi, 

2. Son kullanıcı modeli, 

3. Ortalama artıĢ yüzdeleri ile tahmin, 

4. Ekonometrik modeller, 

5. Regresyon analizi, 

6. Yapay sinir ağları (YSA).  
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3. YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

Dünyada bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri artık yaĢamımızın vazgeçilmez bir parçası 

olmuĢtur. Çevremizde gördüğümüz yaĢamımızı kolaylaĢtıran mutfaktaki buzdolaplarından 

cep telefonlarına teknolojik birçok alet bilgisayar sistemi ile çalıĢmaktadır. ĠĢ dünyasından  

kamu iĢlerine, çevre ve sağlık organizasyonlarından askeri sistemlere kadar hemen hemen her 

alanda bilgisayarlardan faydalanmak olağan hale gelmiĢtir. Teknolojinin geliĢmesi 

izlendiğinde önceleri sadece elektronik veri transferi yapmak ve karmaĢık hesaplamaları 

gerçekleĢtirmek üzere geliĢtirilen bilgisayarların zaman içerisinde büyük miktarlardaki 

verileri  filtreleyerek özetleyebilen ve mevcut bilgileri kullanarak olaylar hakkında karar 

verebilmekte hem de olaylar arasındaki iliĢkileri öğrenebilmektedir. Matematiksel olarak 

formülasyonu kurulamayan ve çözülmesi mümkün olmayan problemler sezgisel yöntemler 

yolu ile bilgisayarlar tarafından çözülebilmektedir. Bilgisayarları bu özelliklerle donatan ve 

bu yeteneklerinin geliĢmesini sağlayan çalıĢmalar ―yapay zeka‖ çalıĢmaları olarak 

bilinmektedir.  Zeki sistemlerin en temel özellikleri olaylara ve problemlere çözümler 

üretirken veya çalıĢırken bilgiye dayalı olarak karar verebilme özelliklerinin olması ve eldeki 

bilgiler ile olayları öğrenerek, sonraki olaylar hakkında karar verebilmeleridir. Yapay zeka 

bilimindeki geliĢmeler bu sistemlerden çeĢitlendirmeye neden olmaktadır. Bu geliĢmeler ve 

ticari sistemlerin baĢarılı Ģekilde uygulanması yapay zeka teknolojisinin geliĢimine ilgiler 

daha çok çekmiĢ ve yapay zeka önceleri sadece bir ilgi odağı iken bugün artık bir bilim dalı 

haline gelmiĢtir (Öztemel, 2006). Böylece yapay zeka teknolojisi her geçen gün daha fazla 

geliĢerek yeni ürünler ortaya çıkmaktadır. Yapay zeka teknolojilerini Ģu ana baĢlıklar altında 

toplayabiliriz : 

 Uzman sistemler 

 Makine öğrenmesi ve yapay sinir ağları 

 Genetik algoritmalar 

 Bulanık önermeler mantığı 

 Zeki etmenler. 

AĢağıda, örnekleri göz önüne alarak, olaylar arasındaki iliĢkileri öğrenerek daha sonra hiç 

görmediği örnekler hakkında karan verebilen sistemler olan ―yapay sinir ağları‖nın 

modellenmesinde baz alınan biyolojik sinir sistemi incelenmektedir. 
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3.1 Biyolojik Sinir Sistemi 

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde sürekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar 

üreten beynin bulunduğu 3 katmanlı bir sistem olarak açıklanır. Alıcı sinirler (receptor) 

organizma içerisinden ya da dıĢ ortamlardan algıladıkları uyarıları, beyine bilgi ileten 

elektriksel sinyallere dönüĢtürür. Tepki sinirleri (effector) ise, beynin ürettiği elektriksel 

darbeleri organizma çıktısı olarak uygun tepkilere dönüĢtürür. 

 

ġekil 3.1 Sinir sisteminde bilgi akıĢı (Efe ve Kaynak, 2000). 

Ġnsan beyni nöron olarak adlandırılan yaklaĢık 10
11 

hesap elemanından oluĢmaktadır. 

Biyolojik sinir ağını oluĢturan nöronlar soma, akson ve dendrit olmak üzere üç bölgeye ayrılır 

(ġekil 3.2). 

 

ġekil 3.2 Biyolojik sinir hücresi ve bileĢenleri (Öztemel, 2006). 

Sinapsler, sinir hücreleri arasındaki fiziksel olmayan bir hücreden diğerine elektrik 

sinyallerini iletilmesini sağlayan boĢluklar olarak görülmektedir.  

Soma olarak adlandırılan hücre gövdesi, hücreyi denetler ve hücre etkinliklerinin tümünü 

yönetmekle sorumludur. Soma gelen sinyalleri iĢleme alarak hücrenin kendi elektrik sinyalini 

oluĢturur. Hücre gövdesinden dendrit ve akson olarak adlandırılan iki uzantı çıkar.  
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Dendritler hücre gövdesinden dıĢarı uzanan ağaç dalları biçimindedir. Bilgiyi aksonlar 

boyunca diğer nöronlardan alarak hücre gövdesine taĢırlar. Aksonlar ise gövdedeki bilgiyi 

diğer nöronların dendritlerine taĢımakla görevlidirler. Aksonun son bölümündeki dalların 

sonunda sinaptik terminaller olarak adlandırılan uçlar ve bu uçlarla diğer hücrelerin 

dendritleri arasında sinaptik aralıklar bulunmaktadır. Bu aralıklar sinaps ya da kavĢak olarak 

da adlandırılır. Sinapslar, hücrenin kendi sinyalini komĢu hücreye tanıttığı bağlantı noktasıdır. 

Elektriksel ve kimyasal özellikte iki tip sinaps olduğu bilinmektedir. Dolayısıyla iki hücrenin 

bilgi alıĢveriĢi sinaptik bağlantılarda neurotransmitter’ler yolu ile sağlanmaktadır (ġekil 3.3). 

Ġnsan beyni belirtilen bu özellikte yaklaĢık 10 milyar sinir hücresinden ve 60 trilyon sinaps 

bağlantısından oluĢmaktadır. Bu kadar karmaĢık yapıya rağmen, bir sinir hücresinin tepki 

hızı, günümüz bilgisayarlarına göre oldukça yavaĢ kalmaktadır. Ancak beynin bilgisayar 

sistemlerine göre asıl üstünlüğü idrak etme yeteneğinde saklıdır. Ayrıca eksik bilgi ile görme, 

konuĢma, Ģekil tanıma gibi konularda insan beyni bilgisayarlara karĢı ezici üstünlüğe sahiptir. 

 

ġekil 3.3 Biyolojik hücrenin neurotransmitter’ler yoluyla bilgi alıĢveriĢi (Öztemel, 2006). 

Beynin bu üstün özellikleri, bilim adamlarını üzerinde çalıĢmaya zorlamıĢ ve aradaki 

farklılığın insan beynindeki sinirlerin bilgiyi paralel iĢlemelerinden kaynaklandığı 

anlaĢılmıĢtır. Bu bulgudan hareketle, beynin yapısından esinlenerek matematiksel modeli 

çıkarılmaya çalıĢılmıĢtır. Böylelikle beynin bu yeteneğini gerçekleyen yöntemler ortaya 

çıkarılmıĢtır. 

3.2 Yapay Sinir Hücresi 

Biyolojik sinir ağlarını oluĢturan biyolojik sinir hücrelerinin görevini yapay sinir ağlarında 

proses elemanları yerine getirmektedir. Proses elemanları düğüm ya da basit sinirler olarak da 

adlandırılır. Bir yapay sinir ağı birbiriyle bağlantılı çok sayıda düğümden oluĢur. Her bir 

proses elemanının (yapay sinir hücresinin) beĢ temel bileĢeni bulunmaktadır (ġekil 3.4). 



 14 

1. Girdiler: Girdiler (u1, u2, …, un) çevreden aldığı bilgileri sinire getirir. Bu bilgiler dıĢ 

dünya dan olabileceği gibi baĢka hücrelerden ya da hücrenin kendisinden gelebilir. 

 

ġekil 3.4 Yapay sinir hücresi (Efe ve Kaynak, 2000). 

2. Ağırlıklar: Ağırlıklar (w1, w2, …, wn) hücreye gelen bilginin hücre üzerindeki etkisini 

gösterirler. Ağırlıkların değerinin büyük ya da küçük olması, onların önemini belirleyen bir 

unsur değildir. O giriĢin hücreye güçlü bağlanması durumunda ağırlık değeri büyük, zayıf 

bağlanması durumunda ise ağırlık değeri küçük olur. 

3. Toplama fonksiyonu: Hücreye gelen net girdiyi hesaplayarak, çıkan sonucu etkinlik 

(aktivasyon) fonksiyonuna gönderir. Net girdinin hesaplanması için değiĢik fonksiyonlar 

kullanılabilir. En çok, hücreye gelen girdi değerleri kendi ağırlıkları ile çarpılarak bulunan 

ağırlıklı toplam kullanılır (EĢ. 3.1). 

n

i i

i

NET u w            (3.1) 

Belirli bir problem için en uygun toplama fonksiyonunun belirlenmesi amacıyla kullanılacak 

herhangi bir yöntem bulunmamaktadır. Bazen EĢ. 3.1’deki basit iĢlem yerine minimum, 

maksimum, çarpım ya da kümülatif toplam algoritmaları da kullanılabilir. Ağda bulunan her 

hücrenin farklı toplama fonksiyonuna sahip olması mümkün olduğu gibi, ağdaki hücrelerden 

bir kısmı grup olarak aynı toplama fonksiyonuna sahip olabilir. 

4. Etkinlik (Aktivasyon) Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan alınan sonuç etkinlik 

fonksiyonundan geçirilerek çıkıĢa verilir. Burada da değiĢik fonksiyonlar kullanılabilmekte 

(ġekil 3.4), bir problemin çözümü için kullanılacak etkinlik fonksiyonunun belirlenebilmesi 

için herhangi bir yöntem bulunmamaktadır. 

5. Çıktı: Etkinlik fonksiyonu tarafından belirlenen değerdir. Bu değer birden fazla hücreye 

girdi olarak gönderilir. Ancak her bir hücrenin tek bir çıkıĢ değeri vardır. 
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ġekil 3.5. Etkinlik fonksiyonu örnekleri (Efe ve Kaynak, 2000). 

a) Sigmoid b) Hiperbolik tanjant c) Sert geçiĢli 

Yapay sinir hücrelerinin tasarımı biyolojik sinir hücrelerinden etkilendiğinden aralarında 

birtakım benzerlikler bulunmaktadır. Bunlar Çizelge 3.1’de özetlenmiĢtir. 

Çizelge 3.1 Biyolojik sinir hücresi ile yapay sinir hücresi arasındaki iliĢki. 

Biyolojik Sinir Hücresi Yapay Sinir Hücresi 

Sinir sistemi Hesaplama sistemi 

Sinir Düğüm, ĠĢlem elemanı, Sinir 

Sinaps Bağlantı ağırlıkları 

Dentrit Toplama fonksiyonu 

Hücre gövdesi Etkinlik (aktivasyon) fonksiyonu 

Akson Sinir çıkıĢı 

3.3 Yapay Sinir Ağlarının Yapısı 

Yapay sinir ağlarının oluĢabilmesi için yapay sinir hücrelerinin katmanlar dahilinde paralel 

olarak bir araya gelmesi gerekir. Birbirleriyle olan iliĢkileri ġekil 3.6’da gösterilen bu 

katmanlar genel olarak Ģu Ģekilde tanımlanır: 

Girdi katmanı: Bilginin iĢlenmediği, sadece gelen bilgilerin ağa iletildiği katmandır. 

Ara (Gizli) katman: Girdi katmanından gelen bilgilerin iĢlendiği ve çıkıĢ katmanına 

gönderildiği katmandır. Bir ağda birden fazla ara katman olabilir. 

Çıktı katmanı: Ara katmandan gelen bilgiyi iĢleyerek dıĢ dünyaya gönderen katmandır. 

Yapay sinir ağlarının genel çalıĢma prensibi bir girdi setini (örnekleri) alarak, onları çıktı 

setine çevirmek olarak açıklanabilir (Öztemel, 2006). Ancak, girdi vektörünün çıktı vektörüne 
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nasıl dönüĢtürüldüğü konusunda ağdan bilgi alınamaz. Dolayısıyla, bir yapay sinir ağının 

nasıl sonuç elde ettiğini açıklama gücü yoktur. 

 

ġekil 3.6 Yapay sinir ağı örneği (Öztemel, 2006). 

3.4 Yapay Sinir Ağlarının Genel Özellikleri 

Bir sinir ağının en temel bileĢeninin beynin yapısından esinlenerek geliĢtirilmesine karĢın bazı 

özellikleri beyinle aynı değildir. Bazı özelliklerinin ise beyinde biyolojik karĢılığı yoktur. 

Bununla birlikte, sinir ağları biyolojik beyinle büyük benzerlikler gösterir ve bu nedenle 

terimlerin büyük kısmı sinirbilim’den (neuroscience) alınmıĢtır (Elmas, 2003). 

Yapay sinir ağı sahip olduğu özelliklerden dolayı, alıĢılagelmiĢ bilgi iĢleme yöntemlerinden 

farklılık göstermektedir. Hatta sahip olduğu bazı özellikler bakımından bir çok yönteme göre 

daha sağlıklı sonuçlar vermektedir (ġen, 2004). Bu özelliklerinden bazıları doğrusal olmama 

(paralellik), hata toleransı, öğrenme, genelleme, uyarlanabilirlik, donanım ve hız, analiz ve 

tasarım kolaylığı olarak tanımlanabilir. 

3.4.1 Doğrusal olmama 

Yapay sinir ağının temel iĢlem elemanı olan hücre doğrusal değildir. Dolayısıyla hücrelerin 

birleĢmesinden meydana gelen ağ da doğrusal değildir ve bu özellik bütün ağa yayılmıĢ 

durumdadır. Bu özelliği ile ağ, doğrusal olmayan karmaĢık problemlerin çözümünde en 

önemli araç olmuĢtur. 

3.4.2 Hata toleransı 
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Ağ, çok sayıda hücrenin çeĢitli Ģekillerde bağlanmasından oluĢtuğundan paralel dağılmıĢ bir 

yapıya sahiptir ve ağın sahip olduğu bilgi, ağdaki bütün bağlantılar üzerine dağılmıĢ 

durumdadır. Bu nedenle, eğitilmiĢ bir ağın bazı bağlantılarının hatta bazı hücrelerinin etkisiz 

hale gelmesi, ağın doğru bilgi üretmesini önemli ölçüde etkilemez. Yapay sinir ağlarının eksik 

bilgilerle çalıĢabilme yetenekleri hatalara karĢı toleranslı olmalarını sağlamaktadır. Ağın bazı 

hücrelerinin bozulması ve çalıĢamaz duruma düĢmesi halinde ağ çalıĢmaya devam eder. Ağın 

bozuk olan hücrelerinin sorumluluklarının önemine göre ağın performansında düĢmeler 

görülebilir. Hangi hücrelerin sorumluluklarının önemli olduğuna da yine ağ eğitim esnasında 

kendisi karar verir. Bunu kullanıcı bilmemektedir. Ağın bilgisinin yorumlanamamasının 

sebebi de budur. 

3.4.3 Öğrenme 

YSA’nın (Yapay Sinir Ağları) arzu edilen davranıĢı gösterebilmesi için amaca uygun olarak 

ayarlanması gerekir. Bu, hücreler arasında doğru bağlantıların yapılması ve bağlantıların 

uygun ağırlıklara sahip olması gerektiğini ifade eder. YSA’nın karmaĢık yapısı nedeniyle 

bağlantılar ve ağırlıklar önceden ayarlı olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle 

YSA, istenen davranıĢı gösterecek Ģekilde ilgilendiği problemden aldığı eğitim örneklerini 

kullanarak problemi öğrenmelidir. 

3.4.4 Genelleme 

YSA, ilgilendiği problemi öğrendikten sonra eğitim sırasında karĢılaĢmadığı test örnekleri 

için de arzu edilen tepkiyi üretebilir. Örneğin, karakter tanıma amacıyla eğitilmiĢ bir YSA, 

bozuk karakter giriĢlerinde de doğru karakterleri verebilir ya da bir sistemin eğitilmiĢ YSA 

modeli, eğitim sürecinde verilmeyen giriĢ sinyalleri için de sistemle aynı davranıĢı 

gösterebilir. 

3.4.5 Uyarlanabilirlik 

YSA, ilgilendiği problemdeki değiĢikliklere göre ağırlıklarını ayarlar. Yani, belirli bir 

problemi çözmek amacıyla eğitilen YSA, problemdeki değiĢimlere göre tekrar eğitilebilir, 

değiĢimler devamlı ise gerçek zamanda da eğitime devam edilebilir. Bu özelliği ile YSA, 

uyarlamalı örnek tanıma, sinyal iĢleme, sistem tanılama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak 

kullanılır. 

3.4.6 Donanım ve hız 
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YSA, paralel yapısı nedeniyle büyük ölçekli entegre devre teknolojisi ile gerçeklenebilir. Bu 

özellik, YSA’nın hızlı bilgi iĢleme yeteneğini artırır ve gerçek zamanlı uygulamalarda arzu 

edilir. 

3.4.7 Analiz ve tasarım kolaylığı 

YSA’nın temel iĢlem elemanı olan hücrenin yapısı ve modeli, bütün YSA yapılarında 

yaklaĢık aynıdır. Dolayısıyla, YSA’nın farklı uygulama alanlarındaki yapıları da standart 

yapıdaki bu hücrelerden oluĢacaktır. Bu nedenle, farklı uygulama alanlarında kullanılan 

YSA’ları benzer öğrenme algoritmalarını ve teorilerini paylaĢabilirler. Bu özellik, 

problemlerin YSA ile çözümünde önemli bir kolaylık getirecektir. 

3.4.8 Diğer karakteristikler 

Yapay sinir ağlarının bütün modelleri için geçerli olan genel karakteristik özellikler aĢağıdaki 

gibi sıralanabilir (Öztemel, 2006) : 

Yapay sinir ağları makine öğrenmesi gerçekleştirirler: Yapay sinir ağlarının temel iĢlevi 

bilgisayarların öğrenmesini sağlamaktır. Olayları öğrenerek benzer olaylar karĢısında benzer 

kararlar vermeye çalıĢırlar. 

Çalışma stilleri bilinen programlama yöntemlerine benzememektedir: Geleneksel 

programlama ve yapay zeka yöntemlerinin uygulandığı bilgi iĢleme yöntemlerinden tamamen 

farklı bir bilgi iĢleme yöntemi vardır. 

Bilginin saklanması: Yapay sinir ağlarında bilgi ağın bağlantılarının değerleri ile ölçülmekte 

ve bağlantılarda saklanmaktadır. Diğer programlarda olduğu gibi veriler bir veri tabanında 

veya programın içinde gömülü değildir. Bilgiler ağın üzerinde saklı olup ortaya çıkartılması 

ve yorumlanması zordur. 

Yapay sinir ağları örnekleri kullanarak öğrenirler: Yapay sinir ağlarının olayları 

öğrenebilmesi için, o olay ile ilgili örneklerin belirlenmesi gerekmektedir. Örnekleri 

kullanarak ilgili olay hakkında genelleme yapabilecek yeteneğe kavuĢturulurlar (adaptif 

öğrenme). Örnek bulunamıyorsa yapay sinir ağının eğitilmesi mümkün değildir. Örnekler ise 

gerçekleĢmiĢ olan olaylardır. Mesela bir doktor hastasına bazı sorular sorar ve aldığı 

cevaplara göre teĢhis ederek ilaç yazar. Sorulan sorular ve verilen cevaplar ile konulan teĢhis 

bir örnek olarak nitelendirilir. Bir doktorun belirli bir zaman içinde hastaları ile yaptığı 

görüĢmeler ve koyduğu teĢhisler not edilerek örnek olarak alınırsa yapay sinir ağı benzer 

hastalıklara benzer teĢhisi koyabilir. Elde edilen örneklerin olayı tamamı ile gösterebilmesi 
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çok önemlidir. Ağa olay bütün yönleri ile gösterilemez ve ilgili örnekler sunulmaz ise baĢarılı 

sonuçlar elde edilemez. Bu ağın sorunlu olduğundan değil olayın ağa iyi 

gösterilemediğindendir. O nedenle örneklerin oluĢturulması ve toplanması yapay sinir ağı 

biliminde özel bir öneme sahiptir. 

Yapay sinir ağlarının güvenle çalıştırılabilmesi için önce eğitilmeleri ve performanslarının 

test edilmesi gerekmektedir: Yapay sinir ağlarının eğitilmesi demek, mevcut örneklerin tek 

tek ağa gösterilmesi ve ağın kendi mekanizmalarını çalıĢtırarak örnekteki olaylar arasındaki 

iliĢkileri belirlemesi demektir. Her ağı eğitmek için elde bulunan örnekler iki ayrı sete 

bölünürler. Birincisi ağı eğitmek için (eğitim seti) diğeri ise ağın performansını sınamak için 

(test seti) kullanılır. Her ağ önce eğitim seti ile eğitilir. Ağ bütün örneklere doğru cevaplar 

vermeye baĢlayınca eğitim iĢi tamamlanmıĢ kabul edilir. Daha sonra ağın hiç görmediği test 

setindeki örnekler ağa gösterilerek ağın verdiği cevaplara bakılır. Eğer ağ hiç görmediği 

örneklere kabul edilebilir bir doğrulukta cevap veriyor ise o zaman ağın performansı iyi kabul 

edilir ve ağ kullanıma alınarak gerekirse çevrimiçi (on-line) kullanılır. Eğer ağın performansı 

yetersiz olursa o zaman yeniden eğitmek veya yeni örnekler ile eğitmek gibi bir çözüme 

gidilir. Bu iĢlem ağın performansı kabul edilebilir bir düzeye gelinceye kadar devam eder. 

Görülmemiş örnekler hakkında bilgi üretebilirler: Ağlar kendisine gösterilen örneklerden 

genellemeler yaparak görmediği örnekler hakkında bilgiler üretebilirler. 

Algılamaya yönelik olaylarda kullanılabilirler: Ağlar daha çok algılamaya yönelik bilgileri 

iĢlemede kullanılırlar. Bu konuda baĢarılı oldukları yapılan uygulamalarda görülmektedir. 

Bilgiye dayalı çözümlerde uzman sistemler kullanılmaktadır. Bazı durumlarda yapay sinir ağı 

ve uzman sistemleri birleĢtirmek daha baĢarılı sistemler oluĢturmaya neden olmaktadır. 

Şekil (örüntü) ilişkilendirme ve sınıflandırma yapabilirler: Genel olarak ağların çoğunun 

amacı, kendisine örnekler halinde verilen örüntülerin kendisi veya diğerleri ile 

iliĢkilendirilmesidir. Diğer bir amaç ise sınıflandırma yapmaktır. Verilen örneklerin 

kümelendirilmesi ve belirli sınıflara ayrıĢtırılarak daha sonra gelen bir örneğin hangi sınıfa 

gireceğine karar vermesi hedeflenmektedir. 

Örüntü tamamlama gerçekleştirebilirler: Bazı durumlarda ağa eksik bilgileri içeren bir örüntü 

veya bir Ģekil verilir. Ağın bu eksik bilgileri bulması istenir. Örneğin, yırtık bir resmin kime 

ait olduğunu belirlemesi ve tam resmi vermesi gibi bir sorumluluk ağdan istenebilmektedir. 

Bu tür olaylarda yapay sinir ağlarının çok etkin çözümler ürettiği bilinmektedir. 
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Kendi kendini organize etme ve öğrenebilme yetenekleri vardır: Yapay sinir ağlarının 

örnekler ile kendisine gösterilen yeni durumlara adapte olması ve sürekli yeni olayları 

öğrenebilmesi mümkündür. 

Eksik bilgi ile çalışabilmektedirler: Yapay sinir ağları kendileri eğitildikten sonra eksik 

bilgiler ile çalıĢabilir ve gelen yeni örneklerde eksik bilgi olmasına rağmen sonuç üretebilirler. 

Eksik bilgiler ile de çalıĢmaya devam ederler. Halbuki geleneksel sistemler bilgi eksik olunca 

çalıĢmazlar. Burada bir noktaya dikkat çekmekte fayda vardır. Yapay sinir ağlarının eksik 

bilgiler ile çalıĢması performanslarının düĢeceği anlamına gelmez. Performansın düĢmesi 

eksik olan bilginin önemine bağlıdır. Hangi bilginin önemli olduğunu ağ eğitim sırasında 

öğrenmektedir. Kullanıcıların bu konuda bir fikri yoktur. Ağın performansı düĢük olunca, 

kayıp olan bilginin önemli olduğu kararına varılır. Eğer ağın performansı düĢmez ise eksik 

olan bilginin önemli olmadığı anlaĢılır. 

Belirsiz, tam olmayan bilgileri işleyebilmektedirler: Yapay sinir ağlarının belirsiz bilgileri 

iĢleyebilme yetenekleri vardır. Olayları öğrendikten sonra belirsizlikler altında ağlar 

öğrendikleri olaylar ile ilgili iliĢkileri kurarak kararlar verebilirler. 

Dereceli bozulma (Graceful degradation) gösterirler: Yapay sinir ağlarının hatalara karĢı 

toleranslı olmaları bozulmalarının da dereceli olmasına neden olmaktadır. Bir ağ zaman 

içerisinde yavaĢ yavaĢ ve düzenli bir Ģekilde bozulur. Bu eksik olan bilgiden veya hücrelerin 

bozulmasından kaynaklanır. Ağlar, herhangi bir problem ortaya çıktığında hemen anında 

bozulmazlar. 

Dağıtık belleğe sahiptirler: Yapay sinir ağlarında bilgi ağa yayılmıĢ durumdadır. Hücrelerin 

birbirleri ile bağlantılarının değerleri ağın bilgisini gösterir. Tek bir bağlantının bir anlamı 

yoktur. Daha önce belirtildiği gibi ağın bilgilerinin açıklanamamasının sebeplerinden birisi de 

budur. Ağın tamamı öğrendiği olayın bütününü karakterize etmektedir. O nedenle bilgiler ağa 

dağıtılmıĢ durumdadır. Bu ise dağıtık bir belleğin doğmasına neden olmaktadır. 

Sadece nümerik bilgiler ile çalışabilmektedirler: Yapay sinir ağları sadece nümerik bilgiler ile 

çalıĢırlar. Sembolik ifadeler ile gösterilen bilgilerin nümerik gösterime çevrilmeleri 

gerekmektedir. Bunun nasıl yapıldığı daha sonra açıklanacaktır. Sembolik bilgilerin nümerik 

değerler ile ifade edilmesinde bilgilerin yorumlanmasını ve kararların (üretilen çözümlerin) 

açıklanmasını zorlaĢtırmaktadır. 

Yapay sinir ağlarının çok kullanıĢlı yönleri olduğu gibi, kullanılması sırasında sistemin 

içerisinde ne olduğunun bilinmemesi, kararlılık analizleri yapılamaması, uyarlama zorluğu, 

donanım bağımlı olunması, uygun ağ yapısının deneme yanılma yolu ile belirlenmesi, ağ 
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parametrelerinin belirlenmesi ve eğitimin ne zaman bitirileceğine karar verilmesinde belirli 

bir kural olmayıĢı, ağın davranıĢının açıklanamaması ve sadece nümerik bilgilerle 

çalıĢabilmesi gibi bazı önemli olumsuzluklar da barındırmaktadır. 

Çizelge 3.2 ÇeĢitli sinir ağı modellerinin zayıf ve kuvvetli yönleri (Bayraktaroğlu, 1996). 

 

3.5 Kullanım Alanları 

Yapay sinir ağları genel olarak, doğrusal olmayan, gürültülü ve hata olasılığı yüksek verilere 

sahip olunması ve problemin çözümü için herhangi bir matematik modelin olmadığı 
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durumlarda kullanılmaktadır. Yapay sinir ağlarının baĢlıca uygulama alanları sınıflandırma, 

tahmin ve modelleme olarak ele alınabilir (Elmas, 2003). Günlük hayatta, finansal konulardan 

mühendisliğe ve tıp bilimine kadar birçok uygulamadan bahsetmek mümkündür. Bunlardan 

bazıları Ģöyle sıralanabilir (Öztemel, 2006): 

 Veri madenciliği, 

  Optik karakter tanıma ve çek okuma, 

  Bankalardan kredi isteyen müracaatları değerlendirme, 

  Ürünün pazardaki performansının tahmin etme, 

 Kredi kartı hilelerini saptama, 

  Zeki araçlar ve robotlar için optimum rota belirleme, 

  Güvenlik sistemlerinde konuĢma ve parmak izi tanıma, 

  Robot hareket mekanizmalarının kontrol edilmesi, 

  Mekanik parçaların ömürlerinin ve kırılmalarının tahmin edilmesi, 

  Kalite kontrolü, 

  ĠĢ çizelgeleme ve iĢ sıralaması, 

  ĠletiĢim kanallarındaki geçersiz ekoların filtrelenmesi, 

  ĠletiĢim kanallarındaki trafik yoğunluğunu kontrol etme ve anahtarlama, 

  Radar ve sonar sinyalleri sınıflandırma, 

  Üretim planlama ve çizelgeleme, 

  Kan hücreleri reaksiyonları ve kan analizlerini sınıflandırma, 

  Kanserin saptanması ve kalp krizlerinin tedavisi, 

  Beyin modellenmesi çalıĢmaları. 

3.6 Klasik Yöntemlerle Olan Benzerlikler 

Memmedov ve Eryılmaz yaptıkları çalıĢmada (2003) , yapay sinir ağlarının belirli sınıf 

istatistik modeller ile bağlantısını araĢtırarak, YSA’nın farklı istatistik iĢlemlerin yerine 

getirilmesinde etkili rol oynadığını ortaya koymuĢ; aynı çalıĢmada, birçok problemin 

çözümünde her iki sınıf yöntem birlikte kullanılarak, hesaplama sonuçlarının 
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karĢılaĢtırılmasının daha iyi çözümün bulunması için bir araç olduğu belirtilmiĢtir. ġen’e göre 

(2004), her YSA matematikte genel olarak bir fonksiyona karĢı gelebileceğinden, girdi 

değiĢkenlerine hiçbir Ģeyden etkilenmediklerini belirtmek için bağımsız değiĢkenler, çıktılar 

ise mutlaka girdilere dayandıklarından bağımsız değiĢkenler ve son olarak da bağların her 

birine bu iki değiĢkeni birbirine bağlayan matematik ifadenin ağırlıkları (sabitleri, 

parametreleri) olarak bakılabilir. Bu yaklaĢımla, bazı istatistik terimleri ile YSA terimleri 

arasındaki iliĢki Çizelge 3.2’deki gibi açıklanabilir. 

Çizelge 3.3 Ġstatistik ve YSA terimleri arasındaki iliĢki (Memmedov ve Eryılmaz, 2003). 

Ġstatistik terimleri YSA terimleri 

Bağımsız değiĢken GiriĢ 

Bağımlı değiĢken Hedef 

Artık (kalan) Hata 

Tahmin Öğrenme (eğitim) 

Tahmin ölçütü Hata fonksiyonu 

Gözlem Numune(örnek, eğitim çifti) 

Tahminler ana kütle katsayısı Ağırlıklar 

DönüĢüm Fonksiyonel link 

Regresyon Kontrollü (supervised) öğrenme 

Veri indirme Kontrolsüz (unsupervised) öğrenme 

GeçmiĢte sınıflandırma, kontrol, öngörme, v.b. modellemeleri çok değiĢik yöntemlerle 

yapılmıĢtır. Bunlar arasında matris ve vektör hesaplamaları, regresyon ve korelasyon 

kavramları, stokastik süreçler ve zaman serisi çözümlemeleri, çoklu regresyon yaklaĢımları ve 

diğerleri gelmektedir. YSA bunların her birisine kısmen de olsa benzer yönler içermektedir. 

3.7 Yapay Sinir Ağlarının Sınıflandırılması 
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Çizelge 3.4 Yapay Sinir Ağlarının Sınıflandırılması (Yarar, 2004). 

 

3.8 Yapay Sinir Ağlarında Öğrenme 

Öğrenme, ağın baĢlangıçta rastgele olarak atanan ağırlık değerlerinin belirlenmesi iĢlemidir. 

Ağ gördüğü her örnek için bu ağırlık değerlerini değiĢtirir. Bu iĢlem ağın doğru ağırlık 

değerlerine ulaĢması, bir baĢka deyiĢle, örneklerin temsil ettiği olayla ilgili genelleme 

yapabilecek duruma gelmesi ile son bulur. Ağırlık değerlerinin değiĢtirilmesi iĢlemi, 

kullanılan öğrenme stratejisine göre değiĢen ve öğrenme kuralı olarak adlandırılan belli bazı 

kurallara göre yürütülür (Efe ve Kaynak, 2000; Elmas, 2003; ġen, 2004; Öztemel, 2006). 

Yapay sinir ağlarının kullandığı öğrenme stratejileri; 

1- Eğiticili (supervised) 

2- Eğiticisiz (unsupervised)  

3- Takviyeli öğrenme (reinforcement training) olarak baĢlıca üç ana grupta toplanabilir. 

Eğiticili öğrenmede, her bir örnekleme zamanında giriĢ uygulandığında sistemin arzu edilen 

cevabı (y), eğitici tarafından sağlanır. Arzu edilen çıkıĢ (y) ile sinir ağı çıkıĢı o arasındaki fark 

hata ölçüsüdür ve ağ parametrelerini güncellemekte kullanılır. Ağırlıkların güncellenmesi 

süresince eğitici ödüllendirme-cezalandırma Ģemasını ağa uygulayarak hatayı azaltır. Bu 

öğrenme modelinde giriĢ ve çıkıĢ örnekleri kümesi eğitim kümesi olarak adlandırılır. Eğiticili 

öğrenme, ağın çıktı için istenilen veri değerleri verebilmesi için girdi-çıktı iliĢkisini elde 

edebilmesini sağlayacak bir mekanizma içermektedir. Burada eğitici, ağ sonuçlarının 

geçerliliğini kontrol eden bir gözlemci olabilir.  
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Eğiticisiz öğrenmede, eğiticili öğrenmedeki gibi arzu edilen (y) çıkıĢları bilinmemektedir. Bu 

yüzden kesin bir hata bilgisini ağın davranıĢını değiĢtirmekte kullanmak mümkün değildir. 

Cevabın doğruluğu veya yanlıĢlığı hakkında bilgi sahibi olunmadığı için öğrenme, giriĢlerin 

verdiği cevaplar gözlenerek baĢarıya ulaĢılır. Eğiticisiz öğrenmenin temeli dıĢ müdahale 

olmaksızın, girdilerin ağ tarafından analiz edilmesi ve bu analiz sonucunda bağlantıların 

oluĢturulmasıdır. Eğiticisiz öğrenme, girdiler için bazı karakter belirleme uygulamalarında 

kullanılır. Kendi kendine öğrenme kavramı parlak bir geliĢme potansiyeli taĢısa da 

günümüzde tam olarak çalıĢmamaktadır. 

Takviyeli öğrenmede, ağın davranıĢının uygun olup olmadığını belirten bir öz yetenek 

bilgisine ihtiyaç duyulur. Bu bilgiye göre ağırlıklar ayarlanır. Gerçek zamanda öğrenme 

yöntemi olup deneme-yanılma esasına göre sinir ağı eğitilmektedir. Bu yöntem eğiticili 

öğrenme yöntemine benzemekle birlikte, ağa hedef çıktılar yerine, ağın çıktılarının ne ölçüde 

doğru olduğunu belirten bir skor veya derece bildirilir. 

1950’li yıllardan günümüze kadar pek çok öğrenme kuralı geliĢtirilmiĢ olup bunlardan önemli 

olanlarına ait örnekler aĢağıda verilmiĢtir (Elmas, 2003): 

Hebb kuralı: Eğer bir sinir baĢka bir sinirden giriĢ alırsa ve her ikisi de yüksek aktif ise 

(matematiksel olarak aynı iĢaretli), sinirler arasındaki boyut kuvvetlendirilir. 

Hopfield Kuralı: Eğer istenilen çıkıĢ ve giriĢin her ikisi de aktif veya her ikisi de durgun ise, 

bağlantı boyutlarını öğrenme oranı kadar arttırılır, aksi halde öğrenme oranı kadar azaltılır. 

Kohonen Kuralı: Biyolojik sistemlerdeki öğrenmeden esinlenilmiĢtir. Sinirler öğrenmek için 

durum veya ölçülerini güncelleyerek yarıĢırlar. En büyük çıkıĢ ile iĢlenen sinir kazananı ilan 

eder ve komĢularına bağlantı boyutlarını güncellemeleri için izin verilir. 

Delta (Windrow-Hoff veya en Küçük Ortalamalar Karesi) Kuralı: Sinirin gerçek çıkıĢı ile 

istenilen çıkıĢ değeri arasındaki farkı azaltmak için giriĢ bağlantı güçlerini sürekli olarak 

geliĢtirme fikrine dayanır. Bu kural ağ hatasının karesini en azlamak için bağlantı boyutlarını 

değiĢtirir. Hata bir önceki katmana geri çoğaltılır. 

3.9 Yapay Sinir Ağlarının Mimarisi 

Yapay sinir ağları, sinir ya da düğüm adı verilen çok sayıdaki iĢlem elemanının bir araya 

gelmesinden oluĢur. YSA mimarileri, sinirler arasındaki bağlantıların yönlerine göre veya ağ 

içindeki iĢaretlerin akıĢ yönlerine göre birbirlerinden ayrılmaktadır. Buna göre yapay sinir 

ağları için ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback/recurrent) ağlar olmak 

üzere iki temel ağ mimarisi vardır (Elmas,2003). 
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İleri beslemeli YSA’da, hücreler katmanlar Ģeklinde düzenlenir ve bir katmandaki hücrelerin 

çıkıĢları bir sonraki katmana ağırlıklar üzerinden giriĢ olarak verilir. GiriĢ katmanı, dıĢ 

ortamlardan aldığı bilgileri hiçbir değiĢikliğe uğratmadan orta (gizli) katmandaki hücrelere 

iletir. Bilgi, orta ve çıkıĢ katmanında iĢlenerek ağ çıkıĢı belirlenir. Ġleri beslemeli 3 katmanlı 

YSA’nın, orta katmanında yeterli sayıda hücre olmak kaydıyla, herhangi bir sürekli 

fonksiyonu istenilen doğrulukta yaklaĢtırabileceği gösterilmiĢtir. En çok bilinen geriye 

yayılım öğrenme algoritması, bu tip YSA’ların eğitiminde etkin olarak kullanılmakta ve 

bazen bu ağlara geriye yayılım ağları da denmektedir. ġekil 3.6’da giriĢ, orta ve çıkıĢ katmanı 

olmak üzere 3 katmanlı ileri beslemeli YSA yapısı verilmiĢtir. 

 

ġekil 3.7 Ġleri beslemeli üç katmanlı YSA (Öztemel, 2006). 

Geri beslemeli YSA’da, en az bir hücrenin çıkıĢı kendisine ya da diğer hücrelere giriĢ olarak 

verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemanı üzerinden yapılır. Geri besleme, bir 

katmandaki hücreler arasında olduğu gibi katmanlar arasındaki hücreler arasında da olabilir. 

Bu yapısı ile geri beslemeli YSA, doğrusal olmayan dinamik bir davranıĢ gösterir. 

Dolayısıyla, geri beslemenin yapılıĢ Ģekline göre farklı yapıda ve davranıĢta geri beslemeli 

YSA yapıları elde edilebilir. ġekil 3.7’de çıkıĢlarından giriĢ katmanına geri beslemeli bir YSA 

yapısı görülmektedir. 
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ġekil 3.8 Geri beslemeli YSA (Öztemel, 2006). 

Farklı öğrenme stratejileri ve bunların ağın yapısı üzerindeki etkileri YSA’da çeĢitliliği 

sağlamaktadır. Öğrenme stratejilerine göre YSA sınıflara ayrıldığında, danıĢmanlı öğrenme 

prensibini kullanan ağ yapılarına perceptron, çok katmanlı perceptron ve geriye yayılım ağı, 

danıĢmansız öğrenme stratejisini kullanan ağ yapılarına ise Hopfield ağı, Boltzman makinesi, 

Hamming ağı, rekabetçi öğrenme ağları ve ART (Adaptif Rezonans Teorisi) ağları örnek 

gösterilebilir. 

3.10. Geri Yayılım Algoritması ve Çok Katmanlı Algılayıcı (ÇKA) Modeli 

Bu çalıĢma içerisinde yapılan analizlerde ağ mimarisi olarak çok katmanlı algılayıcı (ÇKA) 

modeli kullanıldığından, bu kısımda söz konusu ağ modeli, kullandığı öğrenme algoritması ve 

çalıĢma yöntemine yer verilmiĢtir. 

3.10.1 ÇKA öğrenme algoritması 

Çok katmanlı algılayıcı ağları eğiticili öğrenme stratejisini esas alır. ÇKA ağının öğrenme 

kuralı en küçük kareler yöntemine dayalı Delta öğrenme kuralının genelleĢtirilmiĢ halidir 

(Öztemel, 2006). GenelleĢtirilmiĢ Delta Algoritması (Geriye yayılım algoritması (GY) / 

backpropagation (BP) olarak da anılır), öğrenme algoritmaları içinde en yaygın biçimde 

kullanılanıdır. Bu algoritmada hata, ağdaki ağırlıkların bir fonksiyonudur. Hataların kareleri 

ortalaması dereceli azaltma yöntemi kullanılarak en azlanmaya çalıĢılır.  

Geriye yayılım algoritması iki safhadan oluĢmaktadır. İleriye doğru hesaplamada ağın çıktısı 

hesaplanırken, geriye doğru hesaplamada ağın ağırlıkları değiĢtirilir. Bu iki safhada ağın 

gerçekleĢtirdiği hesap adımları aĢağıda özetlenmiĢtir (Öztemel, 2006). 
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ġekil 3.9 Çok katmanlı algılayıcı modeli (Öztemel, 2006). 

Ġleriye doğru hesaplama 

• Eğitim setindeki bir örnek girdi katmanından ağa gösterilir. Gelen girdiler herhangi bir 

değiĢiklik olmadan ara katmana gönderilir. Bu durumda girdi katmanındaki k. iĢlem 

elemanının çıktısı (ġekil 3.8), 
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k k
Ç G

             (3.2) 

olarak gösterilir.

 

• Ara katmandaki iĢlem elemanları, girdi katmanındaki elemanların her birinden gelen 

bilgileri ağırlıkların etkisi ile alır. Ara katman elemanına gelen net girdi, 
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ile bulunur. 

• Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunun kullanılması halinde j. ara katman 

elemanının çıktısı, 
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 olur. j β ara katmandaki j. elemana bağlanan eĢik değer elemanın ağırlığıdır. Bu iĢlem için 

daha önce belirtilen aktivasyon fonksiyonlarından birini kullanmak da mümkündür. 

Yukarıda sıralanan hesap adımları ara katman ve çıkıĢ katmanının tüm elemanları için 

gerçekleĢtirilerek çıktı katmanından çıkan değerler bulunmuĢ ve böylelikle ileriye doğru 

hesaplama tamamlanmıĢ olur. 
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Geriye doğru hesaplama 

• Ağın ileriye doğru hesaplaması sonucunda elde edilen çıktılar, ağın beklenen çıktıları ile 

karĢılaĢtırılarak, bu değerler arasındaki fark bulunur. Bu fark hata olarak değerlendirilir. Ağın 

bundan sonraki amacı bu hatanın düĢürülmesi olduğundan, geriye doğru hesaplamada bu hata 

değeri ağın bağlantı ağırlıklarına dağıtılır. Çıktı katmanındaki m. iĢlem elemanında hata EĢ. 

3.5’deki gibi hesaplanır.                            

m m m
E B Ç             (3.5) 

• Tüm çıktı katmanı elemanlarının hatası toplanır. Bazı hata değerlerinin negatif olmasından 

dolayı, toplamın sıfır olmasını engellemek üzere hata değerlerinin karesi alınarak, sonucun 

karekökü bulunur. 

21

2
m

m

TH E             (3.6) 

Çıktı katmanı ile ara katman arasındaki bağlantı ağırlıklarının değiĢtirilmesi: 

• Ara katmanda bulunan j. iĢlem elemanını çıktı katmanındaki m. ĠĢlem elemanına bağlayan 

ağırlık değerindeki değiĢim miktarı ΔA
a 

 ile gösterildiğinde, t. iterasyondaki ağırlık değiĢimi, 

( ) ( 1)
a a a

jm m j jm
A t Ç A t          (3.7) 

olarak bulunur. EĢitlikteki λ öğrenme katsayısını, α momentum katsayısını göstermektedir. m. 

çıktı elemanının hatasını ifade eden δm Ģu Ģekilde hesaplanır: 

'( ).
m m

f NET E            (3.8) 

• EĢ. 3.8’deki f’(NET) kullanılan aktivasyon fonksiyonunun türevidir. Aktivasyon fonksiyonu 

olarak sigmoid fonksiyonu kullanılması halinde, m. çıktı elemanının hatası, 

(1 ).
m m m m

Ç Ç E             (3.9) 

• Ağırlıkların değiĢim miktarı hesaplandığına göre, t. iterasyonda yeni bağlantı değerleri, 

( ) ( 1) ( )
a a a

jm jm jm
A t A t A t                    (3.10) 

olacaktır. 
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• Aynı biçimde eĢik değer elemanının ağırlıklarını da değiĢtirmek gerekeceğinden, yine 

değiĢim miktarını EĢ. 3.11’i kullanarak hesaplamak gerekir. βç çıktı katmanında bulunan 

iĢlem elemanlarının eĢik değer ağırlıklarını gösterir. EĢik değer elemanı değeri sabit ve 1’dir. 

( ) ( 1)
ç ç

m m m
t t                    (3.11) 

EĢik değer elemanının t. iterasyondaki ağırlığı ise, 

( ) ( 1) ( )
ç ç ç

m m m
t t t                    (3.12) 

olarak bulunur. 

Ara katman ile girdi katmanı arasındaki bağlantı ağırlıklarının değiĢtirilmesi: 

• Ara katman ile girdi katmanı arasındaki ağırlıkların değiĢimi ΔAi , 

( ) ( 1)
i a i i

kj j k kj
A t Ç A t                    (3.13) 

Ģeklinde hesaplanır. EĢ. 3.13’deki δ
a
 ise, 

'( )
a a

j m jm

m

f NET A                    (3.14) 

ile hesaplanır. Yine, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanıldığında, hata 

değeri EĢ. 3.15’de gösterildiği gibi bulunur. 

a

j
(1 )

a a a

j j m jm

m

Ç Ç A                    (3.15) 

• Ağırlıkların yeni değeri, 

( ) ( 1) ( )
i i i

kj kj kj
A t A t A t                    (3.16) 

olacaktır. 

• Benzer Ģekilde, eĢik değer elemanının da ağırlık değerinin değiĢtirilmesi gerekir. Ara 

katman eĢik değer ağırlığı βa ile gösterilirse, 

( ) ( 1)
a a a

j j j
t t

                                (3.17) 

olarak değiĢim miktarı hesap edilir. Ağırlıkların t. iterasyondaki yeni değeri ise EĢ. 3.18’deki 

gibi bulunur. 
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( ) ( 1) ( )
a a a

j j j
t t t                    (3.18) 

Her iterasyonda ağa yeni örnekler gösterilerek, yukarıda özetlenen ileri ve geri hesaplama 

adımları gerçekleĢtirilir ve ağın tüm ağırlıkları değiĢtirilir. 

3.10.2 ÇKA ağının çalıĢma yöntemi 

ÇKA ağlarının çalıĢması için sırasıyla örneklerin toplanması, ağ topolojisinin belirlenmesi, 

öğrenme parametrelerinin belirlenmesi, ağın baĢlangıç değerlerinin atanması ve öğrenme 

aĢamalarının gerçekleĢtirilmesi gerekir (ġekil 3.10). 

 

ġekil 3.10 ÇKA çalıĢma yöntemi (Öztemel, 2006). 

 Örneklerin toplanması: Ağın öğrenmesi istenilen olay için bu olayın daha önce gerçekleĢmiĢ 

bulunan örnekleri toplanır. 

 Ağ topolojisinin belirlenmesi: Ağın kaç katmandan oluĢacağı ve bu katmanlarda yer alacak 

iĢlem elemanı sayısı belirlenir. 

 Öğrenme parametrelerinin belirlenmesi: Öğrenme ve momentum katsayısı, iĢlem 

elemanlarına ait toplama ve aktivasyon fonksiyonları belirlenir. 

 Ağırlıkların başlangıç değerlerinin atanması: Ağırlıklar giriĢler ve ara katmanlar için (-0.1, 

0.1) arasında rastgele belirlenir. Öğrenme baĢlangıcında küçük adımlar atılması 

gerektiğinden, bu aralık küçük tutulmaktadır. 

 Öğrenme: Örnek vektörü giriĢe uygulanır. GiriĢe uygulanan vektör için çıktı değerleri ve ağın 

ürettiği hata değeri saptanır. Geriye doğru hesap adımları gerçekleĢtirilerek hata ağın bağlantı 

ağırlıklarına yayılır. Öğrenme sürecinde çok sayıda iterasyon gerektirir ve ağ çok yavaĢ 

öğrenir. Ancak ağ, seçilen baĢlangıç değerlerine de bağlı olarak yerel minimuma az düĢer. 
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ġekil 3.11 Hata uzayında öğrenmenin gösterilmesi (Öztemel, 2006). 

ġekil 3.11’de verilen hata uzayında, ağın ele alınan problem için en az hata anlamına gelen 

X* değerine ulaĢması beklenmektedir. Ancak en az hatayı veren ağırlık vektörüne ulaĢmak 

her zaman mümkün olamadığı gibi çoğu kez hata grafiği ġekil 3.12’de gösterildiği gibi 

karmaĢık olacaktır. Burada, ağın ulaĢtığı ve kabul edilebilir durumdaki en düĢük hata X* ile 

gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 3.12 Öğrenme sırasında oluĢan yerel çözümler (Öztemel, 2006). 

Yapay sinir ağlarında birden fazla çözüm olabilir ve en iyi çözümün hangisi olduğunu bilmek 

çoğu zaman mümkün değildir. Bu nedenle yapay sinir ağlarının en iyi çözümü bulduğu iddia 

edilemez. 

En iyi çözüm bulamamanın sebepleri Ģunlar olabilir. 

• Problem eğitilirken bulunan örnekler problem uzayını %100 temsil etmeyebilir. 
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• OluĢturulan yapay sinir ağı için doğru parametreler seçilmemiĢ olabilir. 

• Ağın ağırlıkları baĢlangıçta tam istenildiği Ģekilde belirlenmemiĢ olabilir. 

• Ağın topolojisi yetersiz seçilmiĢ olabilir. 

Bazı durumlarda da ağın takıldığı yerel çözüm tolerans değerinin üstünde kalabilir. Bu 

durumda ağın olayı öğrenmesi için bazı değiĢiklikler yapılarak yeniden eğitilmesi gerekir. 

Baslıca yapılabilecek değiĢiklikler : 

• BaĢka baĢlangıç değerlerinin kullanılması 

• Topolojide değiĢikliklerin yapılması (ara katman sayısının artırılması, proses elemanı 

sayısının artırılması veya azaltılması gibi) 

• Parametrelerde değiĢiklikler yapılması (fonksiyonların baĢka seçilmesi, öğrenme ve 

momentum katsayılarının değiĢtirilmesi gibi) 

• Problemin gösterimi ve örneklerin formülasyonunun değiĢtirilerek yeni örnek setinin 

oluĢturulması 

• Öğrenme setindeki örneklerin sayısının artırılması veya azaltılması 

• Öğrenme sürecinde örneklerin ağa gösterilmesi 

Problemin X0, X1, X2 ve X3 olası çözümleri ―yerel çözümler‖ olarak ifade edilir. X0 ve X2 

kabul edilebilir hatanın (Et) üzerinde değerler aldıklarından bu çözümler kabul edilemez. 

Ancak Et değerinin altında bulunan X1 ve X3 çözümleri kabul edilebilir seviyededir. 

ÇKA ağlarının yukarıda bahsedilen yerel çözümlere takılmaması için, bir önceki 

iterasyondaki değiĢimin belirli bir oranda yeni değiĢim miktarına eklenmesi gerekir. Bu oran 

momentum katsayısı olarak adlandırılır. Öğrenme katsayısı ise ağırlıkların değiĢim miktarını 

belirler. 

Öğrenme sürecinde, ağın ağırlıklarının ne zaman değiĢtirileceğine problemin yapısına ve 

kullanılan öğrenme algoritmasına göre karar verilir. Ağırlıkların değiĢtirilmesi için genellikle 

üç yöntem uygulanmaktadır: 

1. Her bir örnek ağa gösterildikten sonra hata hesaplanarak ağa dağıtılır (pattern based). 

2. Belirli sayıda örnek gösterildikten sonra oluĢan hatalar toplanarak ağa dağıtılır (bacth 

based). 

3. Bütün örnekler ağa gösterildikten sonra oluĢan hatalar toplanarak ağa dağıtılır (epoch 

based). 



 34 

Ağın eğitilmesi sürecinde ‖öğrenmenin‖ ne kadar süreceğini, bir baĢka deyiĢle, kaç 

iterasyonda tamamlanacağını kestirmek oldukça güçtür. Problemin yapısına göre öğrenme 

süresi ve iterasyon sayısı değiĢmektedir. Öğrenmenin tamamlanıp tamamlanmadığını 

belirlemek için ağın hatasını gösteren grafikler incelenerek, hatanın belirli bir seviyenin altına 

düĢmediği nokta belirlenebilir. Bu nokta ağın daha fazla öğrenemeyeceğini gösterir. 

Öğrenmenin tamamlanması için bir baĢka yol ise, ağın belirli bir iterasyon sonunda 

durdurulmasıdır. 

3.10.3 Ağın performansının belirlenmesi 

Bir yapay sinir ağının performansı daha önce hiç görmediği örneklere ürettiği sonuçların 

doğruluğu ile belirlenir. Bunun için ağı eğitmek üzere toplanan örneklerden bir kısmı test için 

ayrılır. Bazı durumlarda ağ eğitim sırasında verilen tüm örneklere doğru cevap üretse dahi test 

setindeki örneklere doğru cevap veremeyebilir. Performans ölçüsü olarak EĢ. 3.19 

kullanılabilir. 

100

t

T
Performans x

T
                  (3.19) 

EĢ. 3.19’da T, test setinde doğru cevaplandırılan örnek sayısını, Tt  ise test setine bulunan 

toplam örnek sayısını gösterir. 

3.10.4 Girdi ve çıktıların ölçeklendirilmesi 

Ele alınan problemin özelliklerini en iyi yansıtan örnekler belirlenirken, bunlardan bazılarının 

farklı ölçek kullanan ortamlardan seçildiği durumlarda, tüm örneklerin aynı ölçekte 

toplanması gerekir. Verinin normalize edilmesi olarak bilinen bu iĢlem için araĢtırmacı 

değiĢik yöntemler kullanabilir. Diğer taraftan ağ ölçeklendirilmiĢ (normalize edilmiĢ) girdileri 

kullanacağından, dıĢ dünyaya ileteceği çıktılar da aynı ölçek üzerinde yer alacaktır. Ağın 

çıktılarının dıĢ dünya da anlaĢılabilir olmasını sağlamak amacıyla girdi setine uygulanan 

ölçeklendirme iĢlemi tersine çevrilerek, çıktılara uygulanır. 

3.11 Yapay Sinir Ağları Tarihçesi 

YSA'lar ile ilgili ilk çalıĢmalar 20.yy'ın ilk yarısında baĢlamıĢ ve günümüze kadar büyük bir 

hızla devam etmiĢtir. Bu çalıĢmaları 1970 öncesi ve sonrası diye iki kısma ayırmak 

mümkündür. Çünkü 1970 yılları YSA için bir dönüm noktasını teĢkil etmiĢ daha önce 

aĢılması imkânsız görünen pek çok problem bu dönemlerde aĢılmıĢtır. 
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Ġlk yapay sinir ağı modeli 1943 yılında, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir 

matematikçi olan Walter Pitts tarafından tasarlanmıĢtır. McCulloch ve Pitts, insan beyninin 

hesaplama yeteneğinden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir ağı modellemiĢlerdir. 

Çünkü insanın sinir hücreleri de aradaki kimyasal maddeler sayesinde elektrik akımlarını 

iketrek öğrenmeyi gerçekleĢtirmektedir. 

1948 yılında Wiener, "Cybernetics" isimi kitabında, sinirlerin çalıĢması ve davranıĢ 

özelliklerine değinmiĢ, 1949 yılında ise Hebb "Organization of Behavior" adlı eserinde 

öğrenme ile ilgili temel teoriyi ele almıĢtır.  

Hebb kitabında öğrenebilen ve uyum sağlayabilen sinir ağları modeli için temel oluĢturacak 

"Hebb kuralı"nı ortaya koymuĢtur. Hebb kuralı; sinir ağının bağlantı sayısı değiĢtirilirse, 

öğrenme kapasitesinin değiĢtirilebileceğini ön görmekteydi.  

1957 yılında Frank Rosenblatt'ın Perceptron'u geliĢtirmesinden sonra, YSA'lar ile ilgili 

çalıĢmalar hız kazanmıĢtır. Perceptron; beyin iĢlevlerini modelleyebilmek amacıyla yapılan 

çalıĢmalar neticesinde ortaya çıkan tek katmanlı eğitilebilen ve tek çıkıĢa sahip bir ağ modeli 

olarak tanımlanmıĢtır (Elmas, 2003). 

1959 yılında Bernand Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Üniversitesi) tarafından geliĢtirilen 

ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modeli YSA'ların mühendislik uygulamaları için 

baĢlangıç kabul edilmiĢtir. Bu model Rosenblatt'ın Perceptron'una benzemekle birlikte, 

öğrenme algoritması daha geliĢmiĢtir. Bu model uzun mesafelerdeki telefon hatlarındaki 

yankıları ve gürültüleri yok eden bir adaptif filtre olarak kullanılmıĢ ve gerçek dünya 

problemlerine uygulanan ilk YSA olma özelliğini kazanmıĢtır. Bu yöntem günümüzde de aynı 

amaçla kullanılmaktadır. 

1960’ların sonlarına doğru YSA çalıĢmaları durma noktasına gelmiĢtir. Buna en önemli etki; 

Minsky ve Pappert tarafından yazılan Perceptrons adlı kitaptır. Burada YSA'ların doğrusal 

olmayan problemleri çözemediği meĢhur XOR
*
 (eXclusive OR) problemi ile ispatlanmıĢ ve 

YSA çalıĢmaları bıçak gibi kesilmiĢtir.  

Tüm bunlara rağmen Anderson, Amari, Cooper, Fukushima, Grossberg, Kohonen, Hopfield 

gibi bilim adamları çalıĢmalarını sürdürmüĢler, 1972 de Kohonen ve Anderson Associative 

Memory konusunda benzer çalıĢmalar yayınlamıĢlardır. Kohonen daha sonra 1982 yılında 

―Kendi Kendine Öğrenme Nitelikli Haritalar‖ (Self Organizing Feature Maps - SOM) 

                                                           
*
 Ayrıcalıklı VEYA / YA DA 
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konusundaki çalıĢmasını yayınlamıĢtır. 1960'ların sonlarına doğru Grosberg Carpenter ile 

birlikte Adaptif Rezonans Teorisini (ART) geliĢtirmiĢtir.  

1970'lerin sonlarına doğru Fukushima, NEOCOGNITRON modelini tanıtmıĢtır. Bu model 

Ģekil ve örüntü tanıma amaçlı geliĢtirilmiĢtir.  

1982-1984 yıllarında Hopfield tarafından yayınlanan çalıĢmalar, YSA'ların 

genelleĢtirilebileceği ve çözümü zor problemlere çözüm üretebileceğini göstermiĢtir. Bunlara 

geleneksel gezgin satıcı problemi örnek olarak gösterilebilir. Bu çalıĢmaların neticesi Hinton 

ve arkadaĢlarının geliĢtirdiği Boltzman Makinesi’nin doğmasına yol açmıĢtır.  

1988 yılında, Broomhead ve Lowe radyal tabanlı fonksiyonlar modelini (Radial Basis 

Functions - RBF) geliĢtirmiĢler ve özellikle filtreleme konusunda baĢarılı sonuçlar elde 

etmiĢlerdir. Daha sonra Spect, bu ağların daha geliĢmiĢ Ģekli olan Probabilistik ağlar (PNN) 

ve Genel Regresyon Ağlarını (GRNN) geliĢtirmiĢtir (Öztemel, 2003). 

Bu tarihten günümüze kadar sayısız çalıĢma ve uygulama geliĢtirilmiĢtir, bu çalıĢmaların 

temel noktalarının kronolojisi aĢağıdaki gibidir. 

1890- insan beyninin yapısı ve fonksiyonları ile ilgili ilk yayının yazılması  

1911- insan beyninin sinir hücrelerinden oluĢtuğu fikrinin benimsenmesi  

1943- yapay sinir hücrelerine dayanan hesaplama teorisinin ortaya atılması ve eĢik değerli 

mantıksal devrelerin geliĢtirilmesi  

1949- öğrenme prosedürünün bilgisayarlar tarafından gerçekleĢtirilecek Ģekilde geliĢtirilmesi  

1956 - 1962 ADALINE ve Widrow - Hoff öğrenme algoritmasının geliĢtirilmesi  

1957 - 1962 Perceptron'un geliĢtirilmesi  

1965- ilk makine öğrenmesi kitabının yayınlanması  

1967 - 1969 bazı geliĢmiĢ öğrenme algoritmalarının geliĢtirilmesi (Grasberg vs.)  

1969- tek katmanlı algılayıcıların yetersizliklerinin ispatlanması  

1969 - 1972 doğrusal iliĢkilendiricilerin geliĢtirilmesi  

1972- korelasyon matris belleğinin geliĢtirilmesi  

1974- geriye yayılım modelinin geliĢtirilmesi  

1978- ART modelinin geliĢtirilmesi  

1982- çok katmanlı algılayıcıların geliĢtirilmesi  
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1984- Boltzman Makinası'nın geliĢtirilmesi  

1988- RBF modelinin geliĢtirilmesi  

1991- GRNN modelinin geliĢtirilmesi (Öztemel, 2003; Haykin,1994; Efe, 2004). 
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4. METODOLOJĠ VE VERĠ SEÇĠMĠ 

4.1 Metodoloji Seçimi 

Hill vd.(1996), gelenekçi istatistiksel zaman serileri yöntemlerinin zaman zaman bağımlı ve 

bağımsız değiĢkenlere bağlı fonksiyonel formlarını yanlıĢ değerlendirdiklerini 

vurgulamıĢlardır. Bu yanlıĢ değerlendirilen iliĢkiler modelin inĢasında hatalara sebebiyet 

verebilmektedir. Bu gelenekçi metodlar veri dönüĢümü esnasında baĢarısızlıklara da sebep 

olabilmektedirler (Gutierrez  vd., 2007) .Verideki bu aykırı değerlerin varlığı tahminlerin 

modeldeki objektif etkisini azaltacaktır (Iman ve Conovar, 1983). Bu modeller, bir önceki veri 

üzerinden tekrar iyileĢtirilmelidir. Ve hatta gelenekçi zaman serisi metodları doğrusal 

olmayan durumlar için baĢarısız olabilmektedirler. Yapay sinir ağları (YSA) ya da basitçe 

sinir ağları (SA) modelleri, iĢte bu pürüzleri aĢabilecek, tolere edebilecek bir mantıksal yapıya 

sahiptir. Sinir ağları, doğrusal yada olmayan kalıpları, veriye yeni yapısında var olan varlıkları 

ekleyerek tolere edebilme yeteneğine sahiptir. esneklik ve doğrusal olmama sinir ağlarının en 

güçlü özellikleridir (Weiland ve Leighton, 1988). Yapay sinir ağları ayrıca bağımlı ve 

bağımsız değiĢkenler arasındaki iliĢkiyi öğrenme yeteneğine de sahiptir (Gutierrez  vd., 2007) 

ki bu metodun bu çalıĢmadaki uygulamanın baĢarısını doğrudan etkilediği söylenebilir. 

Perakende sektörü ekonomik krizlerden, dalgalanmalardan, mevsimlerden, özel günlerden, 

hasatın bolluğu ya da azlığından, rekabet Ģartlarının ağırlığı yada sektördeki tekelliğinden, 

ithalatın yapılabilirliğinden, ülke içindeki insanların mutluluğu ve mutsuzluğundan dolaylı ya 

da doğrudan etkilenen açık ve saklı onlarca parametresi bulunan bir sektördür. Bu sebeple  bu 

sektör için yapılacak ileriye dönük tüm bütçeleme çalıĢmaları, satıĢ planları, istihdam planları, 

stok bulundurma miktarları, emniyet stoğu seviyesi belirleme süreçleri, bölgesel, ulusal 

yayılım politikaları, değiĢik formatlarda çalıĢma eğilimleri için yapılacak tüm stratejik 

planlamaları sekteye uğratabilecek iç ve dıĢ etkenleri göz önünde bulundurmak bir 

zorunluluktur.  

Yapay sinir ağlarının önemli bir özelliği ise genelleme yapabilmesidir; bu sayede daha önce 

karĢılaĢmadığı örnekler karĢısında bocalamayarak doğru ya da doğruya yakın sonuçlar 

üretebilmektedir. YSA, ilgilendiği problemdeki değiĢikliklere göre ağırlıklarını ayarlar. Yani, 

belirli bir problemi çözmek amacıyla eğitilen YSA, problemdeki değiĢimlere göre tekrar 

eğitilebilir, değiĢimler devamlı ise gerçek zamanda da eğitime devam edilebilir. Bu özelliği 

ile de yapay sinir ağları (YSA) bu kadar dinamik bir bilgi ve iĢlem akıĢı yaĢanan bu sektör 

için oldukça avantajlı olmaktadır. 
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Sektörü etkileyen tüm parametreler göz önünde bulundurulduğunda -ki tümünü saymak 

imkansızdır- bu parametrelerin bazıları hesaba katılmak için oldukça olağanüstü durumlar 

iken bazıları ise sadece rakamlarla ifade edilemez. Bu parametrelerin hesaba katılabilmesi için 

görülmesi ve yaĢanması gerekebilir. Bu sebeple metodolojiyi seçerken sadece rakamların baz 

alındığı bir yöntem seçmektense zaman zaman rakamlar olmadan da yorumlanabilir ve hesaba 

katılabilir parametreleri göz önünde bulundurabilecek, yaĢanmıĢ olay ve dönüm noktalarını 

atlamayacak, tecrübenin esas alındığı bir yöntem seçme eğilimi gösterdim. Sadece rakamlarla 

yaĢanmıĢlıkların ifade edildiği bir dünya gerçekçilikten daha uzak ve pratikte 

uygulanabilirliği tecrübenin esas olduğu bir yönteme göre daha baĢarısız çağrıĢımı 

yapmaktadır. Bunun böyle olduğu gerçeği, çalıĢma hayatında da üzerine basılarak 

belirtilebilecek bir öneme sahiptir. Bu sebeple çalıĢmada kullanmak için sadece rakamları 

değil sözle ifade edilebilen baĢka parametreleri de hesaba katabilecek bir yöntem olan ―Yapay 

Sinir Ağları‖ seçilmiĢtir. Sözle ifade edilebilen parametrelerin ne olduğu ve niçin bu kadar 

önemli olduğu ileriki bölümlerde sonuçlarla birlikte iliĢkilendirilecektir. 

4.2 Veri Seçimi 

Bir çok çalıĢmada vurgulandığı üzere yapay sinir ağlarının doğrusal olmayan veri kümeleri 

için yapılan tahminlerde oldukça etkili olduğu vurgulanmıĢtır. Yöntemin baĢarılılığını 

göstermek amacıyla seçilecek örnekte bu sebeple olması gereken özellikler konusunda 

hassasiyet gösterilmiĢtir.  

Birkaç veri seçeneği arasında yapılan kıyaslama çalıĢmasında hem mevsimsellikten etkilenen, 

hem doğrusal olmayan, hem farklı dönem, zaman ya da hatta günlere denk gelen pik 

noktalarına sahip, olağan hayat Ģartlarıyla değil tahminin yapılacağı uzay için özel Ģartlar 

tanımlanabilecek, öğrenmenin gerçekleĢmesi için geçmiĢ veriye kolay ulaĢılabilecek, muadil 

ürün veya ürün grupları bulunan, muadilleri ile zaman zaman ciddi rekabetlere girebilen, hem 

sözel hem de sayısal parametrelere bağlı değiĢkenleri bulunan  örnek küme belirlendi. Veri 

seçiminde perakende sektörünün önemli kuruluĢlarından bir Ģirketin, hava durumu, mevsimler 

ve günün hafta içi yada hafta sonu olmasıyla bile satıĢlarının etkilenebildiği, müĢteri 

potansiyeli yüksek bir mağazasının yine satıĢlarının sıcaklık, mevsim, özel günler ve 

promosyonlarla etkilendiği  önemli bir tüketim maddesi olan bir kolalı içecek seçilmiĢtir. 

Elemesi yapılan veri kümeleri ise satıĢlarındaki dalgalanmaların neredeyse sadece 

promosyonla etkilendiği doğrusala yakın bir grafik çizen sıvı bulaĢık deterjanı; ve satıĢları 

promosyon ve mevsimle doğrusal olarak artan bir ürün grubu olan pet ĢiĢe kaynak suları 

olmuĢtur. Bu çerçevede çalıĢmada kullanılan veri için elenen örnek kümelerin bu özelliklerine 
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ek olarak özel günlerde satıĢlarının onlarca katına çıkabilmesi ve doğrusallığı aykırı bir 

Ģekilde bozması (ġekil 4.1, ġekil 4.2, ġekil 4.3), yapay sinir ağlarının bu özelliğini 

vurgulamak için önemli bir kaynak olmuĢtur. Grafiklerden de anlaĢılacağı gibi, dönemlik satıĢ 

artıĢları yaĢanabildiği gibi, ani yükseliĢler de gözlemlenmektedir. ġekil 4.3’te de görüldüğü  

gibi satıĢ grafiklerinde ―peak point ‖ denilen satıĢların ani artıĢ gösterdiği zamanlar ve daha az 

keskin artıĢların yaĢandığı dönemler açıkça görülmektedir. ĠĢte yapay sinir ağlarıyla yapılan 

çalıĢma bu artıĢların da sebeplerine dikkat çekecektir. Böylece veriden yararlanarak sonuç, 

sonuçtan yararlanarak da veriye ulaĢılmıĢ olunacaktır.  

4.3 Verinin Düzenlenmesi 

Verilerin teminin ardından  satıĢların tarihleri, haftanın hangi gününe denk geldiği, hafta içi ve 

hafta sonu olması, herhangi bir özel güne denk gelip gelmemesi, mevsim bilgileri eklenmiĢtir. 

Ürünün kendisi ve ikame ürünler için de farklı adlarda promosyon bilgilerinin 

düzenlenmesinin ardından bunlar her bir ürün için tek hale getirilmiĢtir. Çünkü sistemde 

nümerik olmayan veriler çevrilirken veriler sütunlara ayrılmaktadır. Bu da sütunları yetersiz 

kalacağı için promosyon bilgileri sadeleĢtirilmiĢtir. SatıĢ fiyatları Ģirket tarafından 

paylaĢılması istenmeyen veriler olduğu için tamamen çıkarılmıĢtır. SatıĢ rakamlarında da 

Ģirketin gizlilik politikası sebebiyle değiĢiklik yapılmıĢtır. Veri ile ilgili ayrıntı Ek.1’de yer 

almaktadır.  

 

 

 

                                                           

 Tepe noktası 
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5. UYGULAMA 

Modern programlama platformları sayesinde her Ģey çok daha kolay hale gelmiĢtir. Web ve 

mobil iletiĢimin de yaygınlaĢması ile kavramlarda meydana gelen değiĢmeler sonucunda bu 

konulardaki birçok iĢleme destek verecek Ģekilde Java ve .NET platformları ortaya çıkmıĢtır. 

.NET dilleri ve Java, Pascal, C ve C++ gibi dillerin eksikliklerini de giderecek ve verimlerini 

artıracak Ģekilde tasarlanmıĢlardır (Deitel, 2002). 

Bunların yanı sıra hazırlanan paket programlar kullanım kolaylığı ve daha anlaĢılabilir 

olmaları, ara yüz destekleri sayesinde modellemeyi daha anlaĢılır ve basit hale getirmesi, 

programlama dillerini etkin kullanamayanlar için önemli bir araç olmaları sebebiyle oldukça 

tercih edilen bir baĢka yapay sinir ağı modelleme araçları olarak karĢımıza çıkmaktadır. 

NeuroXL Predictor, NeuroSolutions, MATLAB Neuro Networks Tool Box, Java Neural 

Networks, EasyNNplus, NNUGA (Neural Network Using genetic Algorithm), Statistica 

Automated Neural Networks (SANN) gibi bu paket programlara örnekler çoğaltılabilir.  

Yapılan araĢtırmalar sonucu oluĢturulması amaçlanan ve analizi yapılan veriler için 

Neurosolutions programının uygun olduğu kararına varılmıĢtır çünkü programın sağladığı bir 

avantaj da verilerin normalizasyonunu yapmada kolaylık sağlaması olmuĢtur.  

NeuroSolutions programının herhangi bir yapay sinir ağı oluĢturabilmek için dört ayrı yöntem 

sunmaktadır. ―NeuralExpert‖, ―NeuroBuilder‖, ―pre-recorded macro‖ ve  ―boĢ bir breadbord 

ile model oluĢturma‖. ÇalıĢmada daha çok ileri seviye kullanıcılara  hitap eden NeuroBuilder 

seçilmiĢtir. 

The NeuralBuilder ileri seviye kullanıcıları hedef almaktadır. Nöral ağ tasarım iĢlemi 

sırasında tutarlı adımlar temsil eden bir dizi panel sunar. Her bir panelde seçimler yapar ve 

gerektiği yerde farklı parametreler girilir. NeuralExpert’te olduğu gibi problem türü kaynaklı 

sorular sormak yerine, NeuralBuilder sizin belirli nöral modele (topoloji) göre nöral ağı tayin 

edilmesine izin verir. 

Çizelge 5.1 Ağ sembolleri. 

Simge Ad Tanım Kullanım amacı 

 

Axon 

Kimlik iletim iĢlevli 

PE(iĢlem elementi) 

katmanı 

Girdi katmanında Dosya bileĢeni için 

yer tutucu olarak hareket edebilir, ya 

da çizgisel bir çıktı katmanı olarak. 

mk:@MSITStore:C:/Program%20Files/NeuroSolutions%205/HelpDocs/GettingStartedBook.chm::/gettingstartedbook/Starting_the_NeuralBuilder.htm
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TanhAxon 

Hiperbolik iletim iĢlevli 

PE’ler katmanı(çıktı 

aralığı -1’den 1’e) 

Gizli veya çıktı katmanı olarak 

kullanılır. 

 

FullSynapse Tam matriks çarpma Ġki akson katmanını bağlar. 

 

L2Criterion Kare hata kriteri. 

Çıktı ve istenilen sinyal arasındaki 

hatayı hesaplar, ve geri yayılım ağına 

geçirir/verir. 

 

BackAxon 

Kimlik iletim iĢlevli 

PE(iĢlem elementi) 

katmanı 

Geri yayılım ağında kullanım için ileri 

Akson’a ―çift‖ ekler. 

 

BackTanhAxon 

TanhAxon’un türevi olan 

iletim iĢlevli PEler 

katmanı. 

Geri yayılım ağında kullanım için ileri 

TanhAkson’a ―çift‖ ekler. 

 

BackFullSynapse Geri tam matriks çarpma 
Geri yayılım ağında kullanım için ileri 

FullSynapse’a ―çift‖ ekler. 

 

BackCriteriaControl 
Geriyayılım ağına olan 

Girdi. 

Geriyayılım ağında kullanım için 

Criterion’a ekler. Criterion’dan hata 

alır. 

 

Momentum 
Momentumlu değiĢim 

ölçüsü araması 

Ağırlıkları günceller. Momentum, 

ağırlık değiĢimi düzenli olarak aynı 

yöndeyse etkin öğrenim oranını 

arttırır. 

 

StaticControl Statik ileri denetçisi. 
Ağın ileri aktivasyon evresini 

denetler. 

 

BackStaticControl 
Statik geri yayılım 

denetçisi 
Ağın geri aktivasyon evresini denetler. 

 

File Dosya girdisi 
Ağ girdisi ve dosyadan istenilen veri 

için. 

 

ThresholdTransmitter EĢiklenmiĢ verici 
Bir bileĢeni bir diğerinin değerlerine 

göre kontrol etmek için. 
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BarChart 
Bar çizelgesi 

soruĢturması 
Veri barını grafik olarak gösterir. 

 

DataGraph Grafik soruĢturma Verileri zamana karĢı gösterir 

 

MatrixViewer Nümerik soruĢturma 
Nümerik değerleri o an içerisinde 

gösterir. 

 

DataWriter Nümerik soruĢturma 

Nümerik değerleri zaman boyunca 

gösterir. Ayrıca dosyaya veri 

kaydedilmesine izin verir. 

 

Uygulamadaki veriler  düzenlenmiĢ olarak excel dosyasına kaydedilir. Neurosolutions 

programında NSExcel modülü çalıĢtırılır (ġekil 5.1). 

 

ġekil 5.1 NS Excel modülü çalıĢtırılır. 

Excel dosyasına eklentiler kısmına NeuroSolutions Toolbox’ı yerleĢir (ġekil 5.2). 

 

ġekil 5.2 Eklentiler kısmında Neurosolutions. 
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Veri kümesinde parametre olarak belirlenen mevsim, ay, gün, haftanın günü, özel günler, satıĢ 

tahmini yapılacak olan ürünün muadil ürünleri ve kendisinin promosyon bilgisi ve hem 

muadillerin geçmiĢ satıĢları ve çıktı olarak kabul edilen ürünün kendi satıĢ miktarları tabloda 

yer almaktadır (ġekil 5.3). 

 

ġekil 5.3 Modelin parametreleri. 

Neurosolutions’ın önemli bir özelliğinin sembolik girdilerin normalizasyonunu kendisinin 

yapması olduğundan bahsedilmiĢti. Bu sebeple öncelikle rakamsal olarak ifadesi bulunmayan 

ya da rakamsal ifadeyle belirtilen fakat sembolik değerleri bulunan girdiler için eklentiler 

kısmında bu ver sütunları ―Sembol‖ olarak iĢaretlenmiĢtir (ġekil 5.4). 

 

ġekil 5.4 Sembollerin iĢaretlenmesi. 
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Sembol sütunlarının belirlenmesinin ardından girdi sütunları iĢaretlenir (ġekil 5.5). sembol 

olarak iĢaretlenen sütunlar da aslında girdi verilerini oluĢturduğu için bu iĢaretleme iĢlemine 

onlar da dahil edilir. 

 

ġekil 5.5 Girdi parametrelerinin belirlenmesi. 

Modeldeki girdilere göre öğrenmesi gerçekleĢtirilecek olan veri için geçmiĢ örneklerde elde 

edilen çıktılar da iĢaretlenir (ġekil 5.6). 

 

ġekil 5.6 Çıktı sütununun iĢaretlenmesi. 

Bundan sonraki aĢama en önemli kısım olan eğitim verilerinin iĢaretlenmesidir (ġekil 5.7). 

ĠĢaretlenen bu satırlarla ağ öğrenmesini gerçekleĢtirecek ve bu öğrenmenin ıĢığında tahminler 

yapacaktır.  
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ġekil 5.7 Eğitim satırlarının iĢaretlenmesi. 

Tahmin edilmesi istenen durumlar için girdi parametreleri bulunmak durumundadır, bu 

sebeple istenilen Ģartlarda nasıl bir satıĢ beklendiğini tahminlemek amacıyla Ģartların yer 

aldığı fakat çıktı kısmının modelin eğitiminden sonra sistem tarafından üretilen verilerle 

doldurulacağı satırlar da üretim satırları olarak iĢaretlenir (ġekil 5.8). 

 

ġekil 5.8 Üretim satırlarının iĢaretlenmesi. 

Tüm iĢaretlemelerin yapılmasının ardından Yeni bir ağ oluĢturmak için ―New Custom 

Network‖ sekmesi iĢaretlenir (ġekil 5.9). 



 50 

 

ġekil 5.9 Ağın oluĢturulması. 

NeuroBuilder bu aĢamadan sonra devreye girmektedir. Bu kısımda en sık kullanılan ağ tipleri 

yer almaktadır (ġekil 5.10) ve yapay sinir ağlarının doğası gereği tüm bu ağlar üzerinde 

denemeler yapmak ve en az hatalı sonucu bulmak önem taĢımaktadır.  

 

ġekil 5.10 NeuroBuilder ve ağ çeĢitleri. 
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5.1 Multilayer Perceptron (Çok Katmanlı Algılayıcı) 

Çok Katmanlı Algılayıcılar (MLP), tipik olarak statik geri yayılma ile eğitilen, 

katmanlandırılmıĢ ileri besleme ağlarıdır. Bu ağlar, statik model sınıflandırması gerektiren 

sayısız uygulama içinde yollarını bulmuĢlardır. Temel avantajları, kullanımlarının kolay 

olması ve bütün girdi/çıktı haritalarına yaklaĢabilmeleridir. Kilit dezavantajları ise yavaĢ 

eğitilmeleri ve çok fazla eğitim verisine ihtiyaç duymalarıdır (Tipik olarak ağ ağırlıklarının üç 

katı kadar daha fazla eğitim örneği). 

 

ġekil 5.11 MLP ağının programdaki görüntüsü. 

5.2 Generalized Feed Forward (GenelleĢtirilmiĢ Ġleri Besleme) 

GenelleĢtirilmiĢ Ġleri Besleme ağları, MLP'nin bağlantıların bir, iki ya da daha fazla kademe 

atlama yapabildiği bir genellemesidir. Teoride MLP, genelleĢtirilmiĢ ileri besleme ağının 

çözebileceği tüm problemleri çözebilir. Yine de pratikte genelleĢtirilmiĢ ile besleme ağları 

problemi genelde daha etkili Ģekilde çözer. Bunun klasik bir örneği, iki spiral (helezon) 

problemidir. Problemi tanımlamadan, bu, standart bir MLP'nin aynı sayıda iĢlem öğesi içeren 

genelleĢtirilmiĢ ileri besleme ağından yüzlerce kat daha fazla eğitim epoch'u gerektirdiğini 

söylemek için yeterlidir. 

 

ġekil 5.12 Generalised Feedforward ağının programdaki görüntüsü. 
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5.3 Modular Neural Networks (Modüler Sinir Ağları) 

Modüler ileri beslemeli ağlar MLP'un özel bir sınıfıdırlar. Bu ağlar, çeĢitli paralel MLP'ler 

kullanarak girdilerini yönlendirirler ve daha sonra sonuçları tekrar kombine ederler. Bu, 

topoloji içerisinde fonksiyonun her bir alt modül içinde uzmanlaĢmasını besleyecek bir yapı 

oluĢturmaya yönelir. MLP'un tam aksine, modüler ağlar katmanları arasında tam anlamda bir 

bağlantıya sahip değildirler. Bu nedenle, aynı boyutlu bir ağ için daha az sayıda ağırlık 

gereklidir. (örneğin aynı sayıda PE - Processing Element - Süreç Öğesi). Bu eğitim sürelerini 

hızlandırmaya ve gerekli olan eğitim örneklerinin sayısını azaltmaya yönelir. Bir MLP'u 

modüllere bölmenin birçok yolu vardır. Veri üzerine kurulu modüler topolojinin en iyi Ģekilde 

nasıl tasarlanacağı net değildir. Her modülün eğitimini verinin sıradıĢı bir kısmı üzerinde 

uzmanlaĢtıracağının bir garantisi yoktur. 

 

ġekil 5.13 Modüler sinir ağının programdaki görüntüsü. 

5.4 Jordan And Elman Network (Jordan Ve Elman Ağı) 

Jordan ve Elman ağları, geçmiĢ olayları hatırlayan süreç öğeleri olan kaynak üniteleriyle çok 

katmanlı algılayıcıyı geniĢletirler. Kaynak üniteleri ağa veriden geçici bilgi çıkarma yeteneği 

sağlar. Jordan ağı ağın çıktısını kopyalarken, Elman ağında ilk gizli süreç öğelerinin faaliyeti 

kaynak öğelerine kopyalanır. Ayrıca girdiyi ve son gizli katmanı kaynak öğelerine besleyen 

ağlar da mevcuttur. 
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ġekil 5.14 Jordan ve Elman ağının programdaki görüntüsü. 

5.5 Principal Component Analysis (PCA) (Temel BileĢen Analizi) 

Temel bileĢen analizi ağları, denetlenmiĢ ve denetlenmemiĢ öğrenmeyi aynı topoloji içinde 

birleĢtirir. Temel bileĢen analizi, girdiden karĢılıklı iliĢkisi olmayan nitelikler ve temel 

bileĢenlerden oluĢan bir dizi bulan, denetlenmemiĢ, lineer bir prosedürdür. Bir MLP bu 

bileĢenlerden lineer olmayan sınıflandırma gerçekleĢtirmek için denetlenmiĢtir. 

 

ġekil 5.15 PCA ağının programdaki görüntüsü. 

5.6 Rbf/Grnn/Pnn Network (Rbf) (Radyal Temelli Fonksiyon / GenelleĢtirilmiĢ 

Regresyon / Olasılıksal Ağlar) 

Radyal temelli fonksiyon ağları, karakteristik olarak tek bir gizli katman süreç öğesi içeren, 

çizgisel olmayan melez ağlardır. Bu katman MLP tarafından görevlendirilmiĢ standart 

sigmoid fonksiyonlara tercihen Gaussian transfer fonksiyonlarını kullanır. Gaussianların 

merkezleri ve ağırlıkları denetlenmemiĢ eğitim kuralları tarafından belirlenmiĢtir ve çıktı 

katmanına denetlenmiĢ eğitim uygulanır. Bu ağlar MLP'lardan çok daha hızlı öğrenmeye 

eğilimlidir. 

Bir genelleĢtirilmiĢ regresyon ağı (GRNN) ya da olasılıksal ağ (PNN) seçildiğinde ise ağın 

tüm ağırlıkları analitik olarak hesaplanabilir. Bu durumda, küme merkezlerinin sayısı tanımda 
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örneklerin sayısına eĢittir ve hepsi aynı varyansa ayarlanmıĢtır. Bu tip radyal temelli 

fonksiyonları sadece örneklerin sayısı çok küçükse (100'den küçük) ya da kümelemenin zar 

zor belirleneceği Ģekilde dağıtılmıĢlarsa kullanın. 

 

ġekil 5.16 RBF ağının programdaki görüntüsü. 

5.7 Self-Organizing Feature Map Network (Kendi Kendini Organize Eden Nitelik 

Haritası Ağları) 

Kendi kendini organize eden nitelik haritası ağları (SOFM), isteğe bağlı boyut girdisini, 

topolojik (komĢuluğu koruyan) sınırlamaya mecbur bir ya da iki boyutlu soyut bir haritaya 

dönüĢtürür. Nitelik haritaları, Kohonen denetlenmemiĢ eğitimi kullanılarak hesaplanır. 

SOFM'ün çıktısı MLP'deki gibi, bir denetlenmiĢ sınıflandırma sinir ağının girdisi olarak 

kullanılabilir. Bu ağın temel avantajı, SOFM tarafından üretilmiĢ, kendini organize eden bir 

süreç kullanarak girdi alanını sembolik niteliklere düĢürerek küçülten kümeleme özelliğidir. 

Bunun sonucu olarak girdi alanının boyutluluğu düĢürülürken, alanın temelinde yatan yapı 

korunur. Kohonen özörgütlemeli haritasının yapısı ġekil 5.17’deki gibidir. 

 

ġekil 5.17 Kohonen özörgütlemeli haritası. 
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ġekil 5.18 SOFM ağının programdaki görüntüsü. 

5.8 Time-Lag Recurrent Network (Gecikmeli Tekrarlanan Ağlar) 

Gecikmeli tekrarlanan ağlar, kısa devreli hafıza yapıları ile geniĢletilmiĢ MLP'lardır. Çoğu 

gerçek dünya verisi, zaman yapısı içinde bilgi içerir, yani verinin zamana göre değiĢimi. Yine 

de çoğu sinir ağları katıksız statik sınıflandırıcılardır. TLRN'ler, lineer olmayan zaman serileri 

tahmininde, sistem tanımlanmasında ve geçici örnek sınıflandırılmasında ustadırlar. 

 

ġekil 5.19 TLRN ağının programdaki görüntüsü. 

5.9 Recurrent Network (Yinelenen Ağlar) 

Tam yinelenen ağlar, gizli katmanı kendisine geri beslerler. Kısmi yinelenen ağlar tam 

yinelenen bir ağ ile baĢlar ve yinelenen kısmı durum hafızası olarak etkin biçimde iĢleterek, 

tekrarlamayı bertaraf eden ileri beslemeli bir bağlantı eklerler. Bu yinelenen ağlar sonsuz bir 

hafıza derinliğine sahip olabilir ve böylece zaman sayesinde  olduğu gibi ani girdi alanı 

sayesinde de bağlantılar bulurlar. Çoğu gerçek dünya verisi zaman yapısı içinde bilgi içerir. 

Yinelenen ağlar lineer olmayan zaman serileri tahmininde, sistem tanımlanmasında ve geçici 

örnek sınıflandırılmasında ustadırlar. 
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ġekil 5.20 Yinelenen ağların programdaki görüntüsü. 

5.10 Canfis Network (Fuzzy Logic) (Canfis Ağı - Bulanık Mantık) 

CANFIS
*

 (Birlikte etkin Sinirsel-Bulanık sonuç çıkarma sistemi) modeli, karmaĢık 

fonksiyonları hızlı ve kesin bir Ģekilde yaklaĢtırmak için uyum sağlanabilir bulanık girdileri 

modüler sinir ağları ile entegre eder. Bulanık sonuç çıkarma sistemleri ayrıca kuralların 

açıklayıcı doğasını (üyelik fonksiyonları) "kara kutu" sinir ağlarının gücü ile birleĢtirmeleri 

yönünden de değerlidirler. 

 

ġekil 5.21 Canfis ağının programdaki görüntüsü. 

5.11 Support Vector Machine (Destek Vektör Makinesi) 

Destek Vektör Makinesi (SVM), çekirdek Adatron algoritması kullanılarak uygulanır. 

Çekirdek Adatron girdileri yüksek boyutlu nitelik alanına haritalar ve sonra veri limitlerine 

                                                           
*
 Co-Active Neuro-Fuzzy Inference System 
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yakın düĢen girdileri izole ederek veriyi optimal bir Ģekilde girdilerin tek tek sınıfları içine 

dağıtır. Bu nedenle çekirdek Adatron özellikle karmaĢık limitleri paylaĢan veri setlerini 

ayırmada etkilidir. SVM'ler sadece sınıflandırma için kullanılabilir, fonksiyon yaklaĢması için 

kullanılamaz. 

 

ġekil 5.22 SVM ağının programdaki görüntüsü. 

Tüm bu modellerin özetini Çizelge 5.1’deki gibi yapmak mümkündür. 

Çizelge 5.1 Yapay sinir ağları modelleri. 

Model Tanım Avantajları ve Kullanımı 

Multilayer Perceptron 

(MLP) 

En çok kullanılan 

nöral ağ 

Genel Sınıflandırma veya ĠliĢki 

Yoklaması 

Generalized 

Feedforward (GFF) 

MLP artı ek 

katmandan katmana 

ileri bağlantılar 

Standart MLP’nin üzerinde ek 

hesaplama gücü 

Modular Feedforward 

Çıktı’da birleĢen 

birçok paralel 

MLPler. 

Standart MLP’ye kıyasla 

katmanlar arası ağırlık sayısının 

azaltılması 

Radial Basis Function 

(RBF) 

Gaussian Axonların 

çizgisel birleĢimi 

Hızlı eğitim, Gaussian 

merkezlerinin ve geniĢliklerinin 

basit yorumlanması 

Jordan and Elman 

Uyumlu olmayan 

tekrarlayan 

geribildirimli MLP 

MLP’ye sabit temporal 

bağımlılıkları olan basit 

temporal problemler için sabit 

hafiza ekler. 

Principal Component 

Analysis (PCA) 

Hybrids 

Girdide 

Denetlenmeyen 

PCA’i takip eden 

denetlenen MLP 

Yüksek boyutlu gereksiz girdi 

verisini küçük boyuta 

yansıtır.Sonuç çıktıları 

ortogonaldir. 

Self-Organizing 

Feature Map (SOFM) 

Hybrid 

Girdide 

denetlenmeyen 

SOFM’i takip eden 

denetlenen MLP 

Yüksek boyutlu veriyi 

komĢuluk bölgesini koruyarak 

küçük boyuta yansıtır. 

Time Lagged Recurrent Yerel olarak Kısa temporal bağımlılıkları 
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tekrarlayan tek 

uyumlu ağırlıklı 

katman(lar) 

olan temporal problemler için. 

Garantili istikrar. Verinin hafıza 

derinliği olarak, tekrarlayan 

ağırlığın basit yorumlaması. 

General Recurrent 
Tam veya kısmen 

tekrarlayan ağ 

Daha zor temporal problemler, 

en güçlü nöral ağ, ve en zor 

eğitilen. Sıklıkla istikrarsızlaĢır. 

CANFIS 
Girdide uyumlu havlı 

üyelik iĢlemi 

Kötü tanımlanmıĢ problemler. 

Havlı öniĢlem nöral ağın iĢini 

ayrıklaĢtırılması kolay olmayan 

girdileri nitelendirerek 

kolaylaĢtırır, sıklıkla genel 

olarak daha iyi bir modelle 

sonuçlanır. 

Support Vector 

Machine 

Kernal adatron 

algoritmasını 

kullanarak eğitilmiĢ. 

Kesinlikle küçükten orta 

büyüklükte nitelendirilmiĢ 

problemler içn kullanılır. SVM 

özellikle karmaĢık sınırlar 

paylaĢan bir takım veriyi 

ayırmada etkilidir. 

Ġstenilen modelin seçilmesinin ardından topoloji paneli ile karĢılaĢılmaktadır (ġekil 5.23). 

Topoloji paneli ilk panelde seçilen nöral modele özeldir. Bu ekranda; 

-Gizli katmanların sayısı 

-Ġlk panelde seçilen mimariye özel parametreler (gizli katmanlar için, kaç gizli katman var ise, 

transfer fonksiyonu, öğrenme kuralı ve maksimum devir sayısı) değiĢtirilebilir. 
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ġekil 5.23 Topoloji ekranı. 

Bir nöral ağa zor problemleri öğrenme sayısal yetisini veren gizli katmanın aksonlarının 

çizgisel olmayıĢıdır. NeuralBuilder tarafından önerilen sekiz akson bulunmaktadır (ġekil 

5.23) 

 

ġekil 5.24 Ġletim iĢlevi ve öğrenme kuralları 

NeuralBuilder otomatik olarak NeuroSolutions’a girdi verilerini ilk gizli katmanın iletim 

iĢlevi aralığına uyması için ölçeklendirmesi ve değiĢtirmesi talimatını verir. Örneğin, eğer ilk 

gizli katmanın aksonu bir TanhAxon ise, girdi verisi -1 ile 1 arasında olacak Ģekilde 

ölçeklendirilip değiĢtirilir. Bu önemli ön-iĢlem ayağına normalizasyon denir. 

DeğiĢim ölçüsü araması olarak da adlandırılan, Öğrenim Kuralları, ağırlık güncellemesini 

hesaplamakta kullanılır. NeuralBuilder beĢ öğrenim kuralı önerir (ġekil 5.24). 

Tıpkı girdi verisi gibi, NeuralBuilder otomatik olarak istenilen yanıt verisini çıktı iletim 

iĢlevinin aralığına uyması için normalize edecektir. Örneğin, Eğer çıktı katmanı bir TanhAxon 

ise, istenilen yanıt verisi -1 ve 1 aralığına gelecek Ģekilde normalize edilir. 

Axon ailesinin iki iĢlevi vardır. BileĢenler tüm girdilerini toplar ve bu toplama bir iĢlev 

uygular. Axon ailesindeki farklı bileĢenler, toplamalarına farklı iĢlevler uygularlar. Axon 

ailesi simgesindeki her bir farklı imge, uygulanan iĢlevi temsil eder. Çizgisel Axon (kısaca 

Axon olarak adlandırılır) girdilerinin toplamını direkt olarak çıktıya geçirir. Bias Axon 
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girdileri toplar ve bir uzantı ekler. Sigmoid Axon veriye eĢiklenen iĢlevi uygular. Axon 

ailesinin tek bir bileĢeni bir çok PE’leri temsil edebilir. 

Synapse ailesi Axonları birbirine bağlamak için kullanılır. Genel olarak, bir Synapse’daki her 

bir bağlantıya içinden geçen veriyi ölçeklendiren bir ağırlık verilir. Bu ağırlıkları ayarlayarak 

bir nöral ağ veya uyumlu sistem istenilen görevi yapması için eğitilir. Synapse ailesinin en 

çok kullanılan üyesi FullSynapse’dır ve bir Axon bileĢenindeki tüm PE’leri  diğer bir 

Axondaki bileĢenlere bağlar. Böylece, eğer PE’lerde n girdisi ve m çıktı PE’leri varsa, 

FullSynapse bileĢeni nm bağlantılarını (ve ağırlıklarını) içerir. 

Ağ modelinin seçilmesinin ardından ağın eğitilme süreci baĢlatılır (ġekil 5.25). 

 

ġekil 5.25 Ağın eğitiminin baĢlatılması. 

Parametreler arasında sembol bulunuyorsa ekrana ġekil 5.26’daki uyarı çıkmaktadır. Bu iĢlem 

kabul edildiğinde sembolik tüm parametreler sayısal değerlere çevrilmektedir. ayrıntılı veri 

Ek 2’de yer almaktadır. 

 

ġekil 5.26 Sembolik değerlerin sayısal değerlere çevrilmesi. 

Öğrenmenin gerçekleĢmesi için devir sayısının belirlenmesi gerekmektedir (ġekil 5.27). 
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ġekil 5.27 Öğrenme için devir sayısının belirlenmesi. 

Eğitim sürecinin baĢlamasının ardından program, eğitimin ne kadar süreceğini öngörmektedir 

(ġekil 5.28). Bu ağın yapısına, verinin büyüklüğüne, belirlenen devir sayısına, eğitimin kaç 

kez tekrarlanacağına, gizli katman sayısına, öğrenme algoritmalarına bağlı olarak farklılık 

göstermektedir. Yapılan eğitimlerde 13 saat ile 2 dakikalık eğitim süreleriyle karĢılaĢılmıĢ ve 

eğitimler bu öngörülen sürelerde tamamlanmıĢtır. Bu süre bilgisayar iĢlemcisinin hızı ve CPU 

kullanımıyla da doğrudan alakalıdır.  

 

ġekil 5.28 Öngörülen eğitim süresi. 

5.12 Uygulama Sonuçları 

Yapılan eğitimler kullanılan YSA modeli, gizli katman sayısı, kullanılan akson çeĢidi ve 

algoritması, eğitim sayısı, maksimum devir sayısı ve eğimler sonrasında elde edilen minimum 

hatalar  Çizelge 6.1’de listelenmiĢtir. Eğitimlere ait son hatalar ve minimum hatalar ayrıca 

Çizelge 6.2’de sıralanmıĢtır. Burada daha önce de belirtildiği gibi eğitimin sonucunda 

minimum hatayı elde edebiliyor olmak ve minimum hatayı veren sonuçlar için gerçekle tutarlı 

tahminleri tespit etmek önem taĢımaktadır. 
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Çizelge 6.1 Eğitimler 

DENEM

ELER 

KULLANILAN  

YSA MODELĠ 

GĠZLĠ 
KATM

AN  

SAYISI 

AXON 
ÖĞRENME  

ALGORĠTMASI 

EĞĠTĠ
M 

SAYI

SI 

MAXIMUM  

DEVIR 
SAYISI 

MĠNĠMUM 

HATA 

1 GenelleĢtirilmiĢ Ġleri 

Besleme 

1 TahnAxon Momentum 1 10000 0,001779616 

2 Modüler Sinir Ağları 1 TahnAxon Momentum 2 10000 0,001841032 

3 Jordan Ve Elman Ağı 1 TahnAxon Momentum 1 10000 0,003190698 

4 Temel BileĢen Analizi 1 TahnAxon Momentum 2 10000 0,003530069 

5 Radyal Temelli Fonksiyon / 

GenelleĢtirilmiĢ Regresyon / 

Olasılıksal Ağlar 

1 TahnAxon Momentum 1 10000 0,005099326 

6 Kendi Kendini Organize 

Eden Nitelik Haritası Ağları 

1 TahnAxon Momentum 1 10000 0,005163438 

7 Gecikmeli Tekrarlanan Ağlar 1 TahnAxon Momentum 1 10000 0,004528245 

8  Yinelenen Ağlar 1 TahnAxon Momentum 1 11000 0,003091752 

9 Canfis Ağı - Bulanık Mantık 1 TahnAxon Momentum 3 10000 0,005318355 

10 Canfis Ağı - Bulanık Mantık 1 TahnAxon Momentum 1 10000 0,011151695 

11 Çok Katmanlı Algılayıcı 2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

2 1000 6,91314E-05 

12 GenelleĢtirilmiĢ Ġleri 

Besleme 

2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,00010057 

13 Modüler Sinir Ağları 2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 1,11838E-05 

14 Jordan Ve Elman Ağı 2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,000106037 

15 Temel BileĢen Analizi 2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,000174269 

16 Temel BileĢen Analizi 3 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,001605798 

17 Kendi Kendini Organize 

Eden Nitelik Haritası Ağları 

2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,005163433 

18 Gecikmeli Tekrarlanan Ağlar 2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 4,87204E-05 

19 Yinelenen Ağlar 2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,005102957 

20 Çok Katmanlı Algılayıcı 3 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 7,09719E-05 

21 GenelleĢtirilmiĢ Ġleri 

Besleme 

3 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,006785953 

22 Modüler Sinir Ağları 6 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,453335045 

23 Çok Katmanlı Algılayıcı 

(Promosyon Etkisi Yok) 

2 TahnAxon Momentum, 

LevenbergMaquart 

1 1000 0,006032977 

Çizelge 6.2 Son ve minimum hatalar 

EĞĠTĠMLER HATALAR SONUÇLAR 

DENEME 1 Minimum MSEs 0,001779616 

DENEME 1 Final MSEs 0,001779616 

DENEME 2 Minimum MSEs 0,001841032 

DENEME 2 Final MSEs 0,001841032 

DENEME 3 Minimum MSEs 0,003190698 

DENEME 3 Final MSEs 0,003190698 

DENEME 4 Minimum MSEs 0,003530069 

DENEME 4 Final MSEs 0,003530069 

DENEME 5 Minimum MSEs 0,005099326 
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EĞĠTĠMLER HATALAR SONUÇLAR 

DENEME 5 Final MSEs 0,005099326 

DENEME 6 Minimum MSEs 0,005163438 

DENEME 6 Final MSEs 0,005163438 

DENEME 7 Minimum MSEs 0,004528245 

DENEME 7 Final MSEs 0,004528245 

DENEME 8 Minimum MSEs 0,003091752 

DENEME 8 Final MSEs 0,003091752 

DENEME 9 Minimum MSEs 0,005318355 

DENEME 9 Final MSEs 0,005318355 

DENEME 10 Minimum MSEs 0,011151695 

DENEME 10 Final MSEs 0,011151695 

DENEME 11 Minimum MSEs 6,91314E-05 

DENEME 11 Final MSEs 6,91332E-05 

DENEME 12 Minimum MSEs 0,00010057 

DENEME 12 Final MSEs 0,000102148 

DENEME 13 Minimum MSEs 1,11838E-05 

DENEME 13 Final MSEs 1,11838E-05 

DENEME 14 Minimum MSEs 0,000106037 

DENEME 14 Final MSEs 0,000108096 

DENEME 15 Minimum MSEs 0,000174269 

DENEME 15 Final MSEs 0,000174269 

DENEME 16 Minimum MSEs 0,001605798 

DENEME 16 Final MSEs 0,002415454 

DENEME 17 Minimum MSEs 0,005163433 

DENEME 17 Final MSEs 0,005163433 

DENEME 18 Minimum MSEs 4,87204E-05 

DENEME 18 Final MSEs 4,87204E-05 

DENEME 19 Minimum MSE 0,005102957 

DENEME 19 Final MSE 0,005102958 

DENEME 20 Minimum MSEs 7,09719E-05 

DENEME 20 Final MSEs 7,12451E-05 

DENEME 21 Minimum MSEs 0,006785953 

DENEME 21 Final MSEs 0,006785953 

DENEME 22 Minimum MSE 0,453335045 

DENEME 22 Final MSE 0,453335045 

DENEME 23 Minimum MSEs 0,006032977 

DENEME 23 Final MSEs 0,006032977 

Çizelge 6.3’te eğitimler sonucunda geçmiĢ verilere istinaden sistemin farklı öğrenme 

algoritmalarına sahip farklı denemeler sonucunda elde edilen tahminler yer almaktadır.  ―X‖ 

ile iĢaretli alanlar ilgili ürüne ait promosyonun olduğunu belirtmektedir. Tahmini yapılacak 

tarihin hangi özel gün, haftanın hangi günü, yılın hangi mevsimi ve promosyon bilgileri 

bilinmektedir.  Sonuçlar incelendiğinde, denemeler arasında birbirine yakın minimum hata 

veren 4 deneme dikkat çekmektedir (Çizelge 6.2). Bu dört denemeden (Deneme 11, 13, 18, 

20) elde edilen tahminler incelendiğinde (Çizelge 6.3), gerçek verilere en yakın sonuçlar 
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veren Deneme 11’dir. Çünkü ani  ve yüksek satıĢ beklentilerinin bulunduğu Ģartlarda en 

yüksek değerleri veren, normal satıĢlara nazaran daha çok satıĢ yapılması planlanan 

zamanlarda (promosyon zamanları gibi) daha yüksek sonuçlar veren örnek Deneme 11 

olmaktadır.. Deneme 11’de Çizelge 6.1’de görüldüğü gibi iki gizli katman, Momentum ve 

Levenberg Maquart öğrenme algoritmaları kullanılmıĢtır  ve maksimum devir sayısı 1000’dir. 

Çizelge 6.3 Sistemden elde edilen tahminler 

YIL 2011 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 

AY 12 5 5 31 15 16 17 20 18 11 

GUN 31 15 16 12 5 5 7 7 8 8 

GUN ADI CTS PZR PTS CTS PZR PTS CTS PZR PZR CARS 

MEVSIM KIS ILKBAHAR ILKBAHAR KIS ILKBAHAR ILKBAHAR YAZ YAZ YAZ YAZ 

OZEL GUNLER YILBASI     YILBASI             

COCA 1 LT                     

PEPS 2.5 LT                   X 

COCA 2.5 LT     X     X X X X   

COCA 1 LT 
Satis miktari 

25 25 20 25 25 20 25 25 25 30 

PEPSİ  2.5 LT 
Satis miktari 

25 25 20 25 25 20 25 25 25 20 

DENEME 1 2.509 107 376 273 441 949 1.202 103 511 -83 

DENEME 2 718 114 110 447 98 103 265 148 110 78 

DENEME 3 146 139 139 151 139 139 143 144 147 139 

DENEME 4 121 109 110 119 109 111 164 135 149 108 

DENEME 5 151 142 140 145 150 148 154 160 155 130 

DENEME 6 151 151 151 151 151 151 151 151 151 151 

DENEME 7 130 130 130 130 130 130 130 130 130 130 

DENEME 8 443 1.279 20 -145 -186 987 2.101 -9 440 -187 

DENEME 9 113 113 244 113 113 244 255 255 255 74 

DENEME 10 1.200 329 1.481 1.960 -2.796 -1.302 -1.107 -1.682 -1.133 3.481 

DENEME 11 5.478 115 498 221 945 757 380 375 4.492 178 

DENEME 12 5.840 151 26 -277 -44 1.258 5.763 -277 184 96 

DENEME 13 5.849 188 76 31 96 75 421 128 196 113 

DENEME 14 5.799 213 103 5.284 104 50 194 118 1.986 113 

DENEME 15 149 118 105 154 126 103 178 200 188 89 

DENEME 16 148 148 148 148 148 148 251 251 251 110 

DENEME 17 151 151 151 151 151 151 151 151 151 151 

DENEME 18 511 105 139 5.804 102 121 2.435 3.994 4.376 76 

DENEME 19 228 110 144 -166 117 192 110 -149 120 110 

DENEME 20 2.835 431 107 3.792 131 119 97 88 84 107 

DENEME 21 133 93 -200 102 63 -95 -249 -253 -255 -205 

DENEME 22 3.047 3.045 3.052 3.050 3.048 3.045 3.070 3.051 3.046 3.046 

Denemeler arasında en iyi sonucu Deneme 11 vermesi sebebiyle bu denemenin Ģartlarının 

aynen yerine getirildiği fakat girdi olarak sadece geçmiĢ satıĢların yer aldığı Deneme 23’ün 

minimum hatası ölçülmüĢtür. Burada talebi etkilediği iddia edilen parametrelerin gerçekten 

etkili olup olmadığı kanıtlanmak istenmiĢtir. Sistem geçmiĢ satıĢ verileriyle eğitilmiĢ ve 

minimum hatası ölçülmüĢtür (Deneme 23/Çizelge 6.1-Çizelge 6.2). Fakat bu denemeler 

sonucunda görülmüĢtür ki her iki deneme için minimum hata arasında oldukça büyük farklar 

bulunmaktadır (Deneme 11, Deneme 23/Çizelge 6.1, Çizelge 6.2). Bu da promosyon ve özel 

günlerin etkisinin satıĢlar üzerinden önemli bir etkisi olduğunu göstermektedir. 
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6. SONUÇLAR 

Her geçen gün değiĢen ve geliĢen dünyada insanların hedefleri, istekleri, ihtiyaçları da bu 

değiĢime ayak uydurmakta ve değiĢmektedir. 

 Dün, 

- Ürüne ve hizmete aç 

- Fazla beklentisi olmayan 

- Bulduğu mala ve hizmetle yetinen 

- Fazla seçme ve karĢılaĢtırma Ģansı olmadığı için eleĢtirmeyen (kabulcü) 

Bugün, 

- Beğeni ve tercihleri hızla değiĢen 

- Hep daha fazlasını isteyen 

- Daha fazla karĢılaĢtıran ve eleĢtiren 

- Her geçen gün daha çok bilinçlenen bir müĢteri profiliyle karĢı karĢıya kalınmıĢtır.  

Bu durum ise müĢterinin sizin ürününüzü seçip seçmeyeceği, gramaj, renk, boy gibi fiziksel 

özelliklerinden ötürü kendi ürününüzün farklı gramaj, renk veya boyunu tercih etmeyeceği, 

baĢka bir ürünü deneme isteği duymayacağı, denediği taktirde diğer ürünü tercih etmeyeceği 

anlamına gelmemektedir. Bu da ürün için satıĢ tahminlerini alt üst edecektir. Fakat burada 

size rehberlik edecek olan, ürününüzü ön plana çıkaracak hangi uygulamayı yaptığınız 

(indirim, promosyon, çapraz promosyon vb.), ürününüzün kalitesi, fiyatı, özel günlere verdiği 

reaksiyon ve geçmiĢte benzer Ģartlarda nasıl bir satıĢ davranıĢı sergilediğidir.  

Daha önce de belirtildiği gibi müĢterilerin ihtiyaçları, coğrafik, demografik, psikolojik, 

sosyokültürel ve kullanıcıya sağladığı faydaya göre farklılık göstermektedir ve günün 

Ģartlarında insan ihtiyaçlarını karĢılayacak ve bir o kadar ürünün alımı cazip hale getirilen, 

farkında olmadan özel zamanlarda bir gereklilikmiĢ gibi yansıtılarak satılan tüm hızlı tüketim 

mallarında ―lüks‖ün aslında  bir ihtiyaç olduğu algısı farkında olmadan yaratılmıĢtır. Bu 

sebeple  perakende sektöründe ürünün müĢteri için gerekli kılındığı önemli günler, mevsim ve 

zamanlar iyi değerlendirilmektedir. Buna bahar aylarında temizlik ve temizlik yan ürünlerinin 

ön plana çıkarılması, yılbaĢı arifesinde içkiler, çerez ve cipslerin ön plana çıkarılması, 

ramazan ayında bakliyat ürünlerinin ön plana çıkarılması örneği verilebilir. Bu zamanlarda bu 

ürünlerin ön plana çıkarılması ürünlerin bu dönemde müĢterinin ihtiyacı olduğu algısını 

yaratmaktadır. Bu zamanlarda yapılan indirimler, promosyonlar, teĢhirler, yazılı ve görsel 

basınla yapılan duyurular müĢterilerin alıĢveriĢ listelerini değiĢtirmekte, dolayısıyla da talep 
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tahmini esnasında tüm bunları göz önünde bulunduracak modellerin seçilmesi gerekliliği 

doğurmaktadır. 

Aslında talep tahmininde anlatılan psikolojik, demografik, sosyal etmenler satıĢların kaderini 

belirlemekte bu sebeple de talebi tahmin eden mekanizmalarında bu konulara dikkat çekmesi 

gerektiğini iĢaret etmektedir. 

ÇalıĢmada aynı öğrenme algoritmasının kullanılmıĢ olmasına rağmen farklı çıkan bu sonuçlar 

göstermektedir ki özel günler, mevsim ve promosyon bilgileri talebin tahmininde en etkili 

kriterlerdir. 

Türkiye’deki perakendecilik sektörü de ekonomik yaĢamdan çok toplumdaki psikolojik 

hareketlilikten etkileniyor denebilmektedir. Çünkü bir ürünü satıĢını bir özel gün sebebiyle 

kat kat fazla arttığı görülüyorsa bu sonuca varmak çok da zor olmaz.  

MüĢteri ihtiyaç ve alıĢveriĢ davranıĢlarının birçoğu hesaplanabilir değiĢkenler içermediği 

halde kullanılan yöntemle talep tahminin kilit noktası olan bu değiĢkenler hesaplanabilir ve 

tahminlemeye dahil hale getirmek mümkün olmuĢtur. ÇalıĢmadan çıkan sonuçlar gerçek 

satıĢlarla kıyaslandığında tatmin edici sonuçlar vermiĢtir. Türkiye’de perakende sektöründe 

talep tahmini için anahtar nokta promosyonların etkisi ve ürünü gerekli kılan önemli günler ve 

dönemlerdir . 

Bu çerçevede talebi tahmin edilmek istenen bir ürün için doğru model kurulduğunda istenilen 

parametre değiĢtirilerek yeni sonuçlar elde edilebilmektedir.       
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EK 1 

Y M D GUN MEVSIM 
OZEL 

GUNLER 
COCA-COLA 1 LITRE 

PROMOSYON 
PEPSİ COLA 2.5 LT 

PROMOSYON 
COCA-COLA 2.5 L. 

PROMOSYON 

COCA-
COLA 1 
LITRE 
Satis 

miktari 

PEPSİ 
COLA 2.5 
LT Satis 
miktari 

COCA-
COLA 
2.5 L. 
Satis 

miktari 

2008 1 1 Salı KIS     PEPSI PROMOSYON   23 15 82 

2008 1 2 Çrş KIS     PEPSI PROMOSYON   31 4 104 

2008 1 3 Perş KIS         21 10 67 

2008 1 4 Cuma KIS         31 16 117 

2008 1 5 Cts KIS         44 17 259 

2008 1 6 Pzr KIS         37 29 250 

2008 1 7 Pts KIS         22 12 155 

2008 1 8 Salı KIS         25 12 148 

2008 1 9 Çrş KIS         21 29 67 

2008 1 10 Perş KIS         21 13 90 

2008 1 11 Cuma KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

28 16 103 

2008 1 12 Cts KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

34 21 151 

2008 1 13 Pzr KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

34 37 141 

2008 1 14 Pts KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

37 14 94 

2008 1 15 Salı KIS         23 6 96 

2008 1 16 Çrş KIS         18 8 65 

2008 1 17 Perş KIS         45 15 89 

2008 1 18 Cuma KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

32 29 97 

2008 1 19 Cts KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

42 56 186 

2008 1 20 Pzr KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

24 43 148 

2008 1 21 Pts KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

47 17 84 

2008 1 22 Salı KIS     PEPSI PROMOSYON   39 19 74 

2008 1 23 Çrş KIS     PEPSI PROMOSYON   24 12 103 

2008 1 24 Perş KIS     PEPSI PROMOSYON   36 20 106 

2008 1 25 Cuma KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

23 23 127 

2008 1 26 Cts KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

64 54 208 

2008 1 27 Pzr KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

48 52 210 

2008 1 28 Pts KIS     PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

51 33 80 

2008 1 29 Salı KIS     PEPSI PROMOSYON   38 30 48 

2008 1 30 Çrş KIS     PEPSI PROMOSYON   41 10 94 

2008 1 31 Perş KIS         55 2 111 

2008 2 1 Cuma KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

59 20 116 

2008 2 2 Cts KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

63 20 255 

2008 2 3 Pzr KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

94 13 203 

2008 2 4 Pts KIS       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

41 5 139 

2008 2 5 Salı KIS         46 29 110 

2008 2 6 Çrş KIS         46 56 119 

2008 2 7 Perş KIS         60 40 95 

:                       

:                       

2009 11 23 Pts SONBAHAR   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    194 43 82 

2009 11 24 Salı SONBAHAR   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    136 35 128 

2009 11 25 Çrş SONBAHAR   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    196 64 180 

2009 11 26 Perş SONBAHAR ARIFE 
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    205 181 469 

2009 11 27 Cuma SONBAHAR 
DINI 
BAYRAM 

COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    82 63 96 
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Y M D GUN MEVSIM 
OZEL 

GUNLER 
COCA-COLA 1 LITRE 

PROMOSYON 
PEPSİ COLA 2.5 LT 

PROMOSYON 
COCA-COLA 2.5 L. 

PROMOSYON 

COCA-
COLA 1 
LITRE 
Satis 

miktari 

PEPSİ 
COLA 2.5 
LT Satis 
miktari 

COCA-
COLA 
2.5 L. 
Satis 

miktari 

2009 11 28 Cts SONBAHAR 
DINI 
BAYRAM 

COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    149 28 159 

2009 11 29 Pzr SONBAHAR 
DINI 
BAYRAM 

COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    135 53 136 

2009 11 30 Pts SONBAHAR 
DINI 
BAYRAM 

COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    279 33 95 

2009 12 1 Salı KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    139 14 75 

2009 12 2 Çrş KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

    461 17 61 

2009 12 3 Perş KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

30 12 48 

2009 12 4 Cuma KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

32 12 88 

2009 12 5 Cts KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

50 39 197 

2009 12 6 Pzr KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

45 16 176 

2009 12 7 Pts KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

25 13 81 

2009 12 8 Salı KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

27 12 86 

2009 12 9 Çrş KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

37 13 103 

2009 12 10 Perş KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

27 7 125 

2009 12 11 Cuma KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

35 13 120 

2009 12 12 Cts KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

56 32 472 

2009 12 13 Pzr KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

49 39 496 

2009 12 14 Pts KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

31 13 175 

2009 12 15 Salı KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

26 27 93 

2009 12 16 Çrş KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

41 20 90 

2009 12 17 Perş KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

45 38 92 

2009 12 18 Cuma KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

32 47 78 

2009 12 19 Cts KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

63 96 731 

2009 12 20 Pzr KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

53 77 638 

2009 12 21 Pts KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

33 58 377 

2009 12 22 Salı KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

20 66 76 

2009 12 23 Çrş KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

  
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

40 69 118 

2009 12 24 Perş KIS         41 32 130 

2009 12 25 Cuma KIS         49 39 125 

2009 12 26 Cts KIS         70 94 233 

2009 12 27 Pzr KIS 
SUKRAN 
GUNU 

      42 86 201 

2009 12 28 Pts KIS         30 34 78 

2009 12 29 Salı KIS         26 26 113 

2009 12 30 Çrş KIS         64 78 813 

2009 12 31 Perş KIS YILBASI       113 107 1605 

2010 1 1 Cuma KIS   
COCA COLA 1 
PROMOSYON 

PEPSI PROMOSYON 
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

39 120 192 

:                       

:                       

2010 5 4 Salı ILKBAHAR         63 26 72 

2010 5 5 Çrş ILKBAHAR         39 25 87 

2010 5 6 Perş ILKBAHAR         42 24 86 

2010 5 7 Cuma ILKBAHAR         79 38 122 

2010 5 8 Cts ILKBAHAR         80 36 224 
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Y M D GUN MEVSIM 
OZEL 

GUNLER 
COCA-COLA 1 LITRE 

PROMOSYON 
PEPSİ COLA 2.5 LT 

PROMOSYON 
COCA-COLA 2.5 L. 

PROMOSYON 

COCA-
COLA 1 
LITRE 
Satis 

miktari 

PEPSİ 
COLA 2.5 
LT Satis 
miktari 

COCA-
COLA 
2.5 L. 
Satis 

miktari 

2010 5 9 Pzr ILKBAHAR         40 49 193 

2010 5 10 Pts ILKBAHAR         36 23 89 

2010 5 11 Salı ILKBAHAR         26 32 60 

2010 5 12 Çrş ILKBAHAR         33 28 74 

2011 12 31 Cts KIS YILBASI       25 25   

2010 5 15 Pzr ILKBAHAR         25 25   

2010 5 16 Pts ILKBAHAR       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

20 20   

2010 31 12 Cts KIS YILBASI       25 25   

2010 15 5 Pzr ILKBAHAR         25 25   

2010 16 5 Pts ILKBAHAR       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

20 20   

2010 17 7 Cts YAZ       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

25 25   

2010 20 7 Pzr YAZ       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

25 25   

2010 18 8 Pzr YAZ       
COCA COLA 2.5 
PROMOSYON 

25 25   

2010 11 8 Çrş YAZ     PEPSI PROMOSYON   30 20   
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