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ONSOZ
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operasyonel ve finansal olarak sirket bilancolarina direkt olarak etki eden bir durumdur. Bu tez
calismasinda, literatiirde bu etkileri ve alinan ¢oziimleri inceledikten sonra, akilli tahmin planlama
araclarinin kullanilmasiyla tahmin dogrulugu oranlarinin analizi yapilmaistir.

Klasik tahmin planlama yontemlerinde istatistiksel yontemlerin kullanmasi etkilidir. Bu tez
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Piyasalardaki makro ve mikro degisikliklerin son tiiketiciden tedarikg¢iye ve onun tedarikgisine
olan zincirde talep degisiklikleri olarak yansimakta ve bu degisikliklerin etkisi kamg1 etkisi olarak
bilinmektedir. Bu etkiyi analiz etmek ve tahmin etmek énemlidir. Bu kamg1 etkisinin azaltilmasz i¢in
literatlirde ¢ok farkl teknikler kullanilmaktadir.

Bu tez galismasinda, kamgi etkisinin nedenlerini analiz etmek i¢in tahminleme modeli olarak
Yapay Sinir Aglar1 ve Elektronik Veri Transferi gibi akilli tahmin yontemleri kullanilmis gergek
verilerle bir isletmede uygulanmustir. Ornek firmanim 2021-2022 yillar1 arasinda Ocak-Mayis aylarina
ait satig miktari, satig tutari, miisteri sayisi ve rakip sayisi verileri iizerine kategorik regresyon analizi
ve YSA yontemlerinden olan nftool curve-fitting ve ANFIS yontemleri kullanilarak talep tahmini
yapilmistir. Ug farkli dgrenme algoritmasiyla yapilan tahminleme sonucunda; {iriin grubu icin
Levenberg-Marquard, Bayesian Regulagrization ve Scaled Conjugate Gradient algoritmasina gore
LM algoritmasinin daha basarili sonug elde ettigi tespit edilmistir. Ornek iiriin grubu {izerinde yapilan

yontemlerden curve-fitting ve ANFIS modellerine gore elde edilen RMSE degerlerinden en diisiik



hata oran1 ANFIS modeli ile elde edilmistir. Ornek firma icin yapilan ABC analizinde 435 adet iiriin
incelenmistir. Ele alinan {irlin grubunun satis tutarina agirligi %80 civarindadir. Tahmin dogrulugunun
bu iirtin grubunda artirilmasi ile kamg1 etkisi minimize edilmistir. Bu sonuca her iki analiz ile de
ulasilmistir. Tahmin dogrulugunun yapay sinir aglar1 ile artirilmasi ve devaminda kamg1 etkisinin
azaltilmasi, envanter optimizasyonunu da saglamistir. Bu optimizasyon, hem firmada hem de firmanin
tedarik¢ilerinde yapilmistir. Envanterin optimize edilmesi ile tedarik zinciri boyunca akilli lojistik
kosullar1 olusmustur.

Anahtar Kelimeler: Kamg1 Etkisi, Tahmin Planlama, Yapay Zeka, Akilli Talep Tahmin Planlama

Araglari
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Macro and micro changes in the markets are reflected as demand changes in the chain from
the end consumer to the supplier and its supplier, and the effect of these changes is known as the
bullwhip effect. It is important to analyze and estimate this effect. Many different techniques are used
in the literature to reduce this bullwhip effect.

In this thesis, intelligent forecasting methods such as Artificial Neural Networks and
Electronic Data Transfer were used as a forecasting model to analyze the causes of the bullwhip effect
and applied in a business with real data. Demand estimation was made by using categorical regression
analysis and nftool curve-fitting and ANFIS methods, which are ANN methods, on the sales amount,
sales amount, number of customers and number of competitors for the January-May months of the
sample company between the years 2021-2022. As a result of the estimation made with three different
learning algorithms; For the product group, it was determined that the LM algorithm achieved more

successful results than the Levenberg-Marquard, Bayesian Regulaqgrization and Scaled Conjugate



Gradient algorithms. The lowest error rate among the RMSE values obtained according to the curve-
fitting and ANFIS models, among the methods performed on the sample product group, was obtained
with the ANFIS model. In the ABC analysis for the sample company, 435 products were examined.
The weight of the product group in question to the sales amount is around 80%. By increasing the
estimation accuracy in this product group, the bullwhip effect has been minimized. This conclusion
was reached by both analyzes. Increasing the prediction accuracy with artificial neural networks and
subsequently reducing the bullwhip effect also provided inventory optimization. This optimization
was made both in the company and in the suppliers of the company. By optimizing the inventory,

Intelligent logistics conditions were created throughout the supply chain.

Keywords: Bullwhip Effect, Demand Planning, Articifial Intelligence, Intelligent Demand /

Forecasting Methods
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1. GIRIS

Tedarik zincirleri, nihai tiketicilerin Gretim ve hizmet ihtiyaglarini karsilamak amacina
yonelik olarak birden ¢ok paydastan olusan biitiinlesik bir yapiya sahiptir. Bu kompleks yap1
igerisinde de farkli siirecler ve boliimler belirli bir hiyerarsi igerisinde operasyonlarini yonetmektedir.
Giiniimiizde, 2019 sonlarinda baglayan Covid-19 viriisii kaynakli hastaligin yol agmis oldugu salginin,
2020 yilinin tamaminda 2021 yilmin biylk bir béliminde tedarik zincirlerinin énemini ve Ulke
ekonomisi i¢in oynadigi hayati rolii bir kez daha gozler Oniine sermistir. Cesitli as1 tedavileri
gelistirilmis olsa da salgin etkisinin, tedarik zincirleri igerisindeki etkileri devam etmektedir. Hali
hazirda bu mevcut zincirlerde yer alan iiye sayisi ¢ogaldike¢a bilgi akisinda bozulma yasanmakta olup
tuketicilerin reel talebini sadece tedarik zincirinin son kullanicisi olan toptanci / miistahsil / hizmet
saglayici / nihai ihtiyag sahibi bilmektedir. Tedarik zinciri i¢inde yer alan diger halkalar olan toptanci,
lojistik partner ve iiretimi saglayan gruplar ise kendilerine iletilen siparis bilgilerine gore ihtiyag
planlar1 dogrultusunda iiretim ve satin alma planlarini yapmaktadirlar. Bu bakimdan tedarik¢i ve
tiretimi saglayan gruplar bu deger zincirinin ilk halkalar1 oldugu i¢in olusacak bilinmezliklerden ileri
diizeyde etkilenmektedir. Ornek vermek gerekirse, miisterinin talebi bes birimlik artista, toptanci
tiikketici talebinde giderek artis olacagi diisiincesiyle tedarik zincirinin bir onceki halkasi olan
toptancilara olan siparis miktarlarinda on birimlik artis gostermektedir. Goriilen on birimlik artig
toptanci tarafindan siparislerine on bes birim olarak yansitilmaktadir. Lojistik partner bu dongiiyii
baslatan {iretimi saglayan gruplara yirmi birim siparis artis1 yapmaktadir. Gergek talebe uygun
olmayan bu Uretim fazlasi stok doluluga neden olmaktadir. Tedarik zincirinin biitiin {iyeleri i¢in
fazladan stoklama maliyeti ¢ikarmaktadir. Stok artis1 yiiziinden sisteme girilen siparis miktar1 gercek
talepten az olur. Bdylece iiretim ihtiyaci olugturmayacagi i¢in iiretim durusuna neden olabilmektedir.
Talep tahmini, parti siparisi, fiyat dalgalanmalar1 ve stok tahsisi etkenleri gorilmektedir. Kelime
anlami olarak buna ‘kamc1 veya kirbag’ etkisi denir.

Uretim ve hizmet sistemlerinin ilk adim1 olarak kabul edilen talep tahmini, stok seviyelerinin
hesaplanmas1 ve korunmasi, miisteri daha iyi servis saglayabilmek i¢in zamaninda ve miktarinda
teslimat oranlarinin saglanmasi, kapasite kullanimlarinin optimize edilmesi, kar seviyelerinin ve nakit
artts hizinin artirilmasi gibi konularda 6nem arz etmektedir. Glinimizde talebi tahmin etmek igin
gerek basit gerek karmasik pek ¢ok yontem gelistirilmistir. Farkli organizasyonlar igin ilgili {iriin

portfoyliniin satis Ozelliklerine gore uygun tahmin yontemleri isletmelerde olumlu sonuclar



saglamaktadir. Mevcut tahmin yontemlerin kullanmasinin yani sira ikinci 6énemli bir adim da tahmin
dogrulugunu tahmin ydnteminin yapisinin incelenmesi olmaktadir. Tahmin dogrulugunun yaninda
sirket hedeflerine yonelik bir baska énemli bir konu da kamgi etkisidir. Hedefler ile yonetilen bir
tedarik zinciri yapisinda kamg1 etkisinin minimum diizeyde olmasi esastir. Bununla birlikte kamg¢i
seviyesinin en aza indirgenmesi ve en dogru tahmin degerleri elde etme caligma yapilmasi
gerekmektedir. Akilli Ulasim Sistemleri (AUS)’inde mevcut tedarik zincirleri icerisinde kritik roller
oynamaktadir. Olas1 bir kirbag¢ etkisinin lojistik operasyonlardaki etkisi hem termin sirelerinin
uzamasina hem de maliyetlerin artmasina neden olmaktadir. Bu etkiyi akilli talep tahminleri ile
azaltarak AUS igerisinde gelistirmeler yapilmaktadir. Ayrica her bir AUS projelerinde, olasi senaryo
analizlerinde talep tahminleri hesaplamalarin 6ziinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Liman, konteynir,
koprl, gar, rota vb. hesaplamalarinda tahminlerin dogrulugu projenin maliyet ve zaman agisindan

basarili olmasini saglamaktadir.



2. TALEP TAHMINIi

2.1 Tahmin

Tahmin, hayatimizda her a¢idan onem arz etmektedir. Kuruluslar toptancilara, iiretici
fabrikalara, saticilara ve yeni drlinlere tahminlere gilivenerek yatirimlar ve sdzlesmeler
yapmaktadirlar. Kurumlar sosyal, ekonomik ve g¢evresel faktorlerin etkilerinin tahminlerine
gereksinim duymaktadirlar. Dogru tahminlerde bulunarak gerek 6zel sektdr gerekse kamuda yatirim
planlamalari yapmak tasarruf, istihdam, verimlilik ve ekonomik faydalari agisindan 6nemli katkilar
saglar.

Tahmin basit dille ifade edilecek olursa; gegmis donemler hakkindaki verilerden yararlanilarak
gelecege dair model olusturmaktir. Herhangi bir durum veya olay hakkinda gegmis donemlere ait
verileri bir¢cok farkli yontem ile elde edebilir. Bu yontemlerden birisi yansiz ve sayisal verileri
matematiksel yontemler ile islemektir. Digeri ise uzman goriisiine gore durumun ge¢cmis ve gelecek
hakkindaki birikimlerini analiz etmektir. Kisacasi, en basit sekli ile tahmin etmek gelecekte neyin
olabilecegi hakkinda senaryolar iiretmek icin tarihsel gercekleri ve bilimsel tecrubeleri
kullanmaktir[1].

2.2  Talep Tahmini Tanimi

Talep tahminini kisaca ifade edecek olursak; gelecek donemlerde tiketicilerin talepte
bulunduklari hizmet ya da mal miktarlarmin 6n goriilmesidir. Uretim planlama, malzeme planlama,
hammadde ve malzemenin isletmeler icin kontroliiniin saglanabildigi sistemler igerisinde temel olan
girdi miktarlarinin yapabilmesini saglamaktir. Isletmelerin ve hizmet iireticilerinin iiretim planlama
ve hammadde-malzeme kontrol diizenegi igerisinde Oncelikli temel girdiyi, talep tahminleri
olusturmaktadir. Satin alinacak malzemenin, iiretilecek iirliniiniin belirlenmesi ve bu iirliniin ne
kadarmin tiiketiciye satilacagi, tiikketicinin bu tiriinden ne kadar talep edecegi hangi tarih araliklarinda
talep edeceginin gergeklesme olasiliginin belirlenmesi talep tahmini olarak tanimlanmaktadir.

Bir sonraki donemlerde olusabilecek durumlarin netlik kazanamamasi, basarili ve dogru bir
planlama siirecinin olusturulmasinda gii¢liik teskil etmektedir. Bundan dolay1 bir sonraki donemlere

yonelik makro ve mikro diizeyde bilinmeyenleri azaltmak i¢in yapilabilecek her ¢alisma yontemi
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planlama siirecinin basarili olmasinda etkili olacaktir. Dogru bir tahminleme ile dogru zamanda ve
dogru tutarda hammaddenin alinmasi maliyetlerin azaltilmasinda oldukga etkili olacaktir. Fayda
saglayabilecek bir tahminle birlikte hammaddelerin uygun bir zaman diliminde ve tutarda alinmasiyla
maliyetler azaltilabilir, bu ayrica {iriinlerin ve hizmetlerin katma degerlerinin artirilmasi demektir.
Uzun vadeli yapilan anlagsmalarin maliyetlerindeki azalig lojistik ve satin alma boliimleri i¢in dogru
bir tahminleme ile saglanabilmektedir. Uriin tiirii, yapim tiirli, arag, gere¢ ve yontemi, tiiketici
davranigi, rakiplerin ve stoklarin durumu, dagitim hatlar1 vb. etkenler isletmelerin talep tahminine
ihtiya¢ duymasini saglar. Tiiketici talebinin baglamasi, liriiniin tiikketiciye iletilmesine kadar gegen siire

artig gosterdikce talep tahmin ihtiyacinda artis olmaktadir [2].

2.3 Talep Tahmin Kriterleri

Talep tahmininin olusturma evrelerinde sistematik bir yap1 mevcuttur. Bu evrelerde énemli
birkag kriter bulunmaktadir. Bu kriterler dogrultusunda tahminler amaca uygun ve hatalar azaltilmig
olur. Talep tahminlerinde dikkate alinmasi faydali olan kriterler;

e Hatasiz tahminler elde edebilmek neredeyse olanaksizdir. Cogunlukla tahmin edilen degerler
ve gerceklesen deger sonuglar: birbirinden farklilik gosterebilirler. Bu farkliligin olusmasinin
baglica iki sebebi vardir. Birincisi tahmin degerleri etkileyen bagimsiz degiskenlerinin
hepsinin géz onilinde bulundurulmamasi, ikincisi ise rastlanti sonucu gerceklesen durumlarin
gerceklesmesidir[2].

e Tahminler belirli bir oranda hata igerebilecegi, sapma oranlari g6z oniinde bulundurulmalidir.
Bu yizden tahminleme galismalarinda tek bir tahmin degerini belirlemek ile beraber bir
acikligin yani yapilan tahmin degeri i¢in alt ve {ist sinirlarin belirlenmesi gerekmektedir.

e Talep tahminleri miktar ve gesit olarak biiyiik olan gruplar i¢in yapilirsa daha duyarhidir[3].
Duyarlilik oranlar biiyiik gruplar i¢in daha yiiksektir.

e Tahminlerin igerdigi sure dilimi kisaldik¢a (kisa vadeye gidildikge) hassaslik artmaktadir.

e Yapilan talep tahmin sorusturmalarinin sonuglar1 kullanima geg¢ilmeden 6nce kullanilan talep
tahmin yontemlerinin uygunlugu test edilmelidir[2].

e Tahmin, finansal piyasa kosullari, toplumsal degerler ve kurallar, rakiplerin durumu gibi temel

cevresel etkenlerin igerisine dahil olabilmelidir.



e Talep sireci, sosyal ve piyasa ¢evresindeki degisikler karsisinda reaksiyon verebilecek sekilde
enerjik bir yapida olmalidir. Mlmkiinse talep senaryosunda alternatifler olmalidir.

e Piyasa kosullar1 ve elde mevcut olan veriye gore en elverigli yontemin tercih edilmesi
gerekmektedir. Tiiketicilerin uygulanacak yontem iizerine fikir birlikleri saglanmalidir.

e Hata formilleri ile talep tahmin sapmalari tespit edilmelidir.

e Ayri ayrl her iriin i¢in yapilan talep tahminler ile bir grup iriin i¢in yapilan tahminler
karsilastirildiginda; bir grup {iriin igin yapilan tahminler daha dogru sonug vermektedir[4].

e Tahminin 6ngdriilerinin net bir ifadesi olmalidir.

2.4 Talep Tahmin Ydntemleri

Karar siirecinde kullanilan tahminleme ve 6ngorii teknikleri nicel ve nitel olmak iizere iki
kategoriye ayrilirlar. Nicel yontemler matematiksel kurallar yoluyla bir olgu hakkinda ge¢mis bilgiyi
diizenlemektedir. Ayrica ge¢mis Orneklere ait bazi durumlarin gelecekte de devam edecegi
varsayilmaktadir.

Nitel yontemler ayn1 zamanda yargisal yontemler olarak da adlandirilirlar. Tahmin degiskeni
hakkindaki ge¢mis bilgi, matematiksel kurallardan ¢ok, uzmanlarin kendi kararlarina dayanir. Bunlar
nicel yontemlerden daha ekonomik ya da uygulamasi daha kolay degildir. Nitel yontemler hakkindaki
ana problem, tahmincilerin kendilerine fazla giivenmeleri ve isletme igerisindeki politikalari
yuzunden, tahminleri is planlarina uyacak sekilde degistirmeleri ve satis miktarlart ile c¢elisen
tahminler yapmalaridir[1].

Karar vericilerin goz onlinde bulundurmasi gereken husus; tahmin yapacaklar1 konunun
yapisina en uygun tahminleme teknigini bulmalaridir. Tahminleme ¢alismalari; tahmin tiirii, tahminin
icerdigi siire, ulagilabilir bilgi kaynaklar1 ve kullanilan tahmin yonteminin islevsel vasfinin olmasi

gerekmektedir[3].
2.4.1 Nitel Yontemler
2.4.1.1 Uzman Goriisiiniin Alinmasi

Isletmede uzman bireylerin yillardir edinmis oldugu bilgi ve tecriibelerine dayanilarak yapilan

tahminlerdir. Bu tahminlerde kisisel yorum ve sezgili unsurlar 6n plana ¢iktig1 i¢in tahmin



neticelerinin hatali olma olasilig1 yiiksektir. Ancak hata payinin diistiriilmesi istatistiki yontemler ile
saglanabilir.

Goriigleri toplama yonteminde, tahmin olusturma siirecinde yararli olacagi diisiiniilen kisilerin
gorusleri alinir. Goriislerine basvurulacak kisiler ve goriislerin toplama sekli, isletmeden isletmeye
farklilik gosterir. Ornegin bazi isletmelerde, satis ¢alisanlarindan satis bdlgelerine iliskin tahminde
bulunmalar1 beklenir. Ardindan, bolge satis yoneticisi, satis ¢alisanlarinin gegmiste yapmis olduklari
tahminlerde olumlu veya olumsuz etkenleri dikkate alarak ve kendi goriis ve bilgilerini de katarak,
gerekli diizeltmeleri yapar. Satis bolgelerinden gelen tahminler, isletmenin arastirma ekibi tarafindan
yeniden incelenir. Boylece, bolge satis elemanlar tarafindan diisliniilmesine veya bilinmesine imkan
olmayan unsurlar ve veriler goz oniine alinarak yeniden tahminler iizerinde diizenlemeler yapilir. Bu
yontemin avantaji basit ve diisiik maliyetli olmasina karsin tamamen tecriibeye ve yargiya dayanmasi

gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir[3].

2.4.1.2 Delphi Teknigi
Kisa ve uzun siireli durumlarin ortaya ¢ikmasina iligkin tahminler yapan Delphi teknigi, 6zel
bir aragtirma yontemi olup ilk olarak 1946°’da Rand Corporation tarafindan gelistirilmistir.

Delphi yontemi uzman goriislerini bir araya getiren bir disiplinler arasi analiz metodudur.
Belirli bir konu hakkinda analiz yapma siirecinde, oybirligine ulasmak i¢in arastirmaci tekrarh
diistinme siireci ile se¢ilmis uzmanlara rehberlik yapmaktadir. Yntem, strateji diizeyini arttirmay1 ve
kompleks problemleri ¢cozmeyi amaglamaktadir. Katilan kisilerin kimlik bilgisinin gizli olmasi, takim
reaksiyonlariin istatistiki analizi ve kontrollii geriye dogru beslemeli Delphi tekniginin genel U¢
0zelligi olarak bilinir.

Katilimcilara ait kimlik bilgilerinin gizli olmasi Delphi yonteminin basarisinda etkili oldugu
goriilmektedir. Arastirma yapilma stiresince katilimcilar tarafindan sunulan goriislerin sahipleri saklt
tutulmaktadir. Boylece sunulan goriislerin kimler tarafindan 6ne stirtildiigii bilinmeden goriis degerleri
tarafsiz bir sekilde degerlendirilmektedir[1].

Ikinci 6zellik ise takim reaksiyonlarinin istatistiki yontemler ile analiz edilmesidir. Her anket
calismasindan sonra analiz edilmesi i¢in rehberlik eden kisi tarafindan toplanir ve dzetlenir. Ust Uiste
uygulanan anketlerin istatistiki analizleri bittikten sonra analiz neticelerinin yani tahmin 6zetini
kapsayan anket, tiim katilimcilara dagitilir ve fikirleri sorulur. Bu da Delphi yonteminin Gglnci

ozelligi olup kontrollii geriye dogru beslemeli olmasidir. Boylece katilim saglayan kisilerin



goriiglerini ve diger katilim saglayan kisilerin goriisleri ile karsilagtirilarak tekrar yorumlanir.

Teknigin uygulanma siireci anlagma ile birlikte bitirilir.

2.4.1.3 Anket Yontemi

Anket yontemi, nitel tahminleme yapilirken siklikla kullanilan bir yontemdir. Model segilen
tiketicilere anket teknigi uygulanmaktadir. Anket yoluyla elde edilen bilgiler yeni bir tiriin geg¢isinde,
halihazirda olan bir iiriinde yapilan degisiklik ve tazeleme gibi hizmetler yapilirken taleplerin
tahminleme siirecinde kullanilmaktadir. Anketin iletildigi kisilerin veya tim isletmelerin cevap
vermesi beklenmemelidir. Anket sonucu toplanilan cevaplar istatistiksel yontemleri ile biitiin tiiketici
ya da miisterileri i¢erecek sekilde analizi yapilarak, talep tahmin yapilmaya calisilir [2].

Gelismis lilkeler tarafindan pazar incelemesinde en ¢ok kullanilan yontem olmasina ragmen
bilimsellik oran1 diisiiktiir. Soru yoneltilen kisi veya isletmelerin istenilen cevap vermemeleri, verilen

cevaplarin dogrulugunun diisiik ve eksik olmasi bilimsellik oraninin diisiirmektedir[4].

2.4.1.4 Senaryo Analizi

Senaryo analizi ge¢misteki verilerin elde edilemedigi ya da su anki kosullar i¢in uygun
olmadig1 durumlarda kullanilan nitel bir tahmin yontemidir. Giinliik hayatta bireyler olarak senaryo
analizlerini giin igerisinde diisiincelerimizde de kullaniriz. Ornegin, herhangi bir konuda giinliik
faaliyette bulunacak bir kisi, bu faaliyetin sonuglarini diisliniir. Ardindan bu ilk hareketten farkli olan
alternatif bir hareketi ve onun sonuclarin1 da degerlendirir. Bu sekilde alternatif senaryo ve olasi
gelecegi formil etme imkani saglanmais olur.

Temel olarak, senaryo gelecek olaylara varsayimsal bir bakis agis1 getirmektir. Senaryolar
belirli bir baglama noktasini su anki yani iginde bulunulan zaman alarak, gelecek durumun veya
alternatif gelecek durumlar kiimesinin gelecekte nasil ortaya ¢ikabilecegini gosterir[1].

Isletmelerin senaryo analizi kullanim sebeplerinden bazilar1 asagidaki gibi siralanabilir:
e Belirsizligin siirekli ve ¢okga olmast.
e (Gegmis donemlerde maliyeti ¢okca tahakkuk eden durumlarin meydana gelmis olmasi,
e Halihazirda farkindalik olusturulan firsatlarin anlamsiz olmasi,
e Taktiksel fikirlerin Gizerindeki yaraticiligin azalmast,

e Binyesinde bulunulan sanayi ile birlikte gelen degisimin olmasi veya olma ihtimali.



2.4.2 Nicel Yontemler

2.4.2.1 Nedensel Yontemler
Diizenin ¢iktilarinin, diizen girdilerinin bir islevin oldugu kabul edilmektedir. Bu yiizden
diizen ¢iktilarini, diizen girdilerinin kesin formiilasyonu olarak ifade edilmektedir. Regresyon analizi

ve korelasyon analizi nedensel yontemlerin en ¢ok kullanilan iki yontemidir.

2.4.2.1.1 Regresyon Analizi

Regresyon analizinin temel 6zelligi bagimli degiskenlerin hesaplanmasinda bir veya birden
fazla degiskenin etkisinin incelenmesini saglamasidir. Regresyon degiskenler arasindaki iliskiyi
inceleyerek iligskinin matematiksel fonksiyonunun belirlenmesi amaciyla kullamlir. Iligkinin
matematiksel fonksiyonunun ortaya belirlenmesinden baska degiskenler arasindaki iligkinin yoni ve
derecesinin belirlenmesi i¢in korelasyon analizi kullanilir. Korelasyon ise bir degisken degisirken
digerinin degisip degismedigini, degisiyorsa hangi yonde degistigi ve degisimin derecesini belirlemek
amactyla uygulanir. Modelde bir bagimli degisken kullaniliyorsa “tek degiskenli regresyon analizi”,
birden ¢ok degisken kullaniliyorsa “cok degiskenli regresyon analizi” olarak adlandirilmaktadir.

Basit regresyon: Tek bir bagimsiz degisken i¢eren regresyon modelidir. X bagimsiz degiskeni
ve Y bagimli degiskeninin oldugu durumda, gercekte iki degisken arasindaki iliskiyi veren
matematiksel fonksiyon Y, = a + X, iken tahmin edilen iliski fonksiyonu Y, = a + bX, ‘dir. Ilgili
dogrunun kesim noktasini veren deger a iken egimini veren deger b dir. Bu degerlerin bulunmasi i¢in
kullanilacak yontem en kiiciik kareler yontemidir. Yontemin asli a ve b degerlerini hata terimlerinin
tahminleri arasindaki farkin karelerinin toplam1 minimum olacak sekilde se¢mektir.

Coklu regresyon: Bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz degisken tarafindan etkilendigi
durumda kullanilir. Tahmin edilecek olan regresyon dogrusu iki bagimsiz degiskenin oldugu durumda
Y; = a+ bX; + c¢Z; durum halini alir. Y’deki degisimler kismen X kismen Z’deki degisimlerden
kaynaklanmaktadir. Burada b, Z sabitken Y’ nin X’e gore degisimini veren katsayi, ¢ ise X sabitken

Y’nin Z’ye gore degisimini veren katsayidir[5].

2.4.2.1.2 Korelasyon Analizi
Iki degisken arasindaki iliskinin derecesi korelasyon analizi ile &lgiilmektedir. Korelasyon

analizi, bir talep tahmini yontemi olarak kullanilabilmekte ve elde edilen sonuglarin ihtimallerini



tespit etmede kullanilmaktadir. Olusturulan denklemin ne oranda betimledigini gdstermektedir. Iliski
ne kadar giiclii ise olusturulan tahminlerin o kadar dogru olmasi beklenmektedir. Korelasyon R

simgesi ile gosterilmektedir[4].

r

— Zxiyi—ExiZyi/n (2-1)
J Ex-ZED2/mE y2-Ey)?/n)

Korelasyon analizi sonucunda elde edilen katsay1 degeri [ -1 ile +1] arasinda bakilarak iligkisi
degerlendirilir. liski;
e Dogrusal degilse r=0,
e 0 ile -1 araligindaysa ters orantili iligki,
e (ile 1 araligindaysa iliski dogru orantilt iligki

e (’dan uzaklastikca iliskinin giicli artmaktadir.

2.4.2.2 Zaman Serileri Analizi

Gegmis donemlere ait satig bilgilerinin analizi yapilarak ulagilan verileri aylik veya yillik bir
yonelim belirtisi olup olmadigi ve verilerin bir mevsimsellik gosterip gostermedigini ortaya
cikartmaktir. Bu veriler 1s1ginda bir model olusturulur. Gegmis veriler incelenerek bir model

olusturulur. Model gelecek donemler igin tahmin ve hipotezlerde bulunur[6].

2.4.2.2.1 Basit (Naive) Tahmin Yéntemi
En basit tahmin yontemi olan Naive bir sonraki donemin en son gézlemlenen deger ya da en
son gozlenen degerden belirli bir ylizdenin eklenmesi veya cikartilmasiyla elde edilmektedir.

Matematiksel esitlik formiilii;

Fiv1 =yt (2-2)

Basit tahmin teknigi zaman serilerinde tahminleme yapmak i¢in herhangi bir oynama

gostermeyen kullanilabilen maliyetsiz ve kolay bir yontemdir. Yontemin en biiylik avantaji, zaman



serileri analiz yOntemleri i¢in bir baslangic degeri olusturmasidir. Zaman serilerinin ¢ogunda

dalgalanmalar mevcut oldugu i¢in bu yontem pek kullanisl degildir[2].

2.4.2.2.2 Aritmetik Ortalama Yontemi

Aritmetik ortalama yontemi, gelecek doneme yonelik talep tahmini yaparken kullanilan en
basit yontemlerden biridir. Talebin, ge¢cmiste olan talebin ortalamasina yonelik egilim gdsterecegini
varsayarak ge¢cmiste olup bitenlerin toplanarak ortalamasi alinmaktadir. Asagidaki sekilde ifade

edilmektedir.

_ Xi=1 Yt
Fey1 = n (2-3)

Hesaplanacak donem tahmini, 6nceki donem taleplerinin hepsinin toplanip ka¢ donem var ise
buna boliinmesiyle elde edilir. Gegmis donemdeki veriler pek fazla degisim gostermeyerek ortalama
bir trend etrafinda seyir gosteriyorsa ve mevsimsel dalgalanmalarin etkisinin olmadig1 durumlarda

kullanilir. Avantaji uzun matematiksel hesaplamalar gerektirmemektedir.

2.4.2.2.3 Hareketli Ortalamalar Yontemi

Kendisinden bir dnceki donemlerin ortalamasinin bir sonraki donemin ortalamasina esitligini
varsayilarak hesaplanan aritmetik ortalama yontemi bir gibi ortalama yontemidir. Bu yontem, hazir
yani ¢ok yakin donem ge¢misinin tahminlerde daha 6nemli olacagini diisiiniilmektedir. Yalnizca bir

donem tahmini yapilarak belirlenen n adet donemin ortalamasini alinabilmektedir.

VitV V-1 2-4
Frar = - (2-4)

Zaman serisi mevsimsellik igeriyorsa n degeri ¢ok biiylik bir deger olmamasi gerekmektedir.
Artan bir egilim gosteren serinin gegmis donem ortalamasi alinacagi i¢in deger ¢ok kiigiik kalabilir ve

egilim parcasini bozabilir. Ayrica azalan bir egilim varsa tahmin degeri beklenen degerin ¢ok iistiinde
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bir deger ¢ikabilmektedir. ‘n” donemin belirlenebilmesi ¢ok 6nemlidir. Donem sayisi arttirildik¢a
seride diizgiinlestirme saglanacaktir. Eger donem sayisi az segilecek olursa son donemin talep
tahminlerinden fazlaca etkilenecektir. Donem sayisinin ¢ok se¢ilmesi durumunda yakin donemin talep

tahmin oranlarindaki istenilen etkiye ulagsamayabilir.

2.4.2.2.4 Agwhkh Hareketli Ortalama Yontemi
Basit hareketli ortalamalar yontemi gibi belirlenmis olan n adet donemin ortalamasini
almaktadir. Fakat basit hareketli ortalamadan farkli olarak agirlikli hareketli ortalama yonteminde

talep oranlar1 agirliklandirilirken basit hareketli ortalamada talep oranlari esit sayillmaktadir.

Fiy = WiVetWo Vet A WnVen—1 (2-5)
Wi +Wo+-Wy

Bu yontemde belirlenecek agirlik degerleri dogrusal olarak belirlenebilir. Eger belirli donem
reaksiyonu veya son alinan donem reaksiyonun etkili olacagi diisiincesi olusursa bu sefer sezgili

belirlenmektedir. Boylece model Naive yonteminden daha hizli cevap vermis olur[4].

2.4.2.2.5 Ustel Dlzeltme Yontemi

Basit iistel diizeltme yontemi, bir periyota ait oran rastgele hesaplanirken, basit ve agirliklh
hareketli ortalamadan farkli olarak yakin geg¢miste gerceklesen degerlerin gelecege etkisinin daha
yiiksek olacagi varsayimi ile tahminde bulunurken yakin ge¢mis degerlerinin agirligi daha yiiksek
yapilir. Bir bakima, iistel diizeltme yontemi, tiim gerceklesen verilerin hareketli ortalamasi
olmaktadir.

Ustel kavramu, iistel bir sekilde azalarak eskiyen agirlikli ve degerleri tanimlar. Baska bir
deyisle, tahmini hesaplarken ele alinan bir Onceki donem degerleri yakin gegmisteki
gerceklesenlerden yiiksek, degerler gittikge iistel bir sekilde azalmasidir. Ustel diizeltme, en yakin
gecmisteki verileri daha fazla agirliklandirma firsati verir ve bu yontemle tahminde bulunmak i¢in

asagidaki denklem kullanilmaktadir.

Fp=axe+(1—a)Fy (2-6)
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Burada o katsayis1 0 < a < 1 arasinda bir deger almaktadir. Bu yontemde, veri adedinin gozle
goriilebilecek derecede azalmasini saglayan o katsayisinin kullanilmaktadir. Sadece bir onceki
doneme ait gergeklesen degerler ve tahmini talep degerlerinin elde olmasi iginde bulunulan dénemin
talep tahmin degerlerini bulunmasinda yeterli olacaktir. Bir dnceki donemde yapilan hata g6z ardi

edilebilmesi a katsayisinin 0 degerine yaklastirilmasiyla saglanacaktir[3].

2.4.2.3 Box-Jenkins Yontemi

Tek bir degiskenden olusan modelin siire aralig1 kisa oldugu zamanlar dogru sonug verebilen
bir tekniktir. Box-Jenkins veya ARIMA modeli olarak adlandirilan zaman serilerinin kesikli, dogrusal
ve tahmini isgleyis igerisinde olmasidir. Hareketli olan serilere fark alma islemi uygulanarak sabit
serilere kullanilan modeller Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA-Auto Regressive
Integrated Moving Average) modeli adina tanimlanmaktadir. Box-Jenkins tekniginin en dogrusal
sabit modeli Otoregresif (AR-Auto-Regressive) ve Hareketli Ortalama (MA-Moving Average)
modellerinin birlesimi olan Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA-Auto Regressive Moving
Average) modeller olarak isimlendirilmektedir. Zaman serisine es olan ve ¢cokca az miktarda katsay1

barindiran dogrusal modelin olusturulmasidir[5].

2.4.2.4 Yapay Zeka Tabanl Yontemler

Yapay Zeka(YZ), “makinelerin daha zeki davranmalarina olanak veren uygulamalar”
seklinde tanimlanabilir. YZ’nin temeli bilgisayarin insan gibi diisiinerek problemlere ¢ziim yollar1
bulabilmesine olanak saglamasidir. YZ’ da kullanilan yOntemler genel anlamda c¢ok yonli ve
karmasik iligski bulunduran problemlerin ¢éziimiinde iyi sonug vermektedir. YZ’da kullanan akill bir
makinenin kendisini ve ¢evresini dogru algilamasi ve gostermesi, bu bilgileri kodlamasi ve kodlanmis
bilgiyi ¢6zmesi ve bilgiye kolay ulagim i¢in siralamasi gerekmektedir. Tiim bu etkinlikler de YZ’ nin
elemanlarini olusturur. YZ i¢in ¢ok 6nemli bir baska etkinlik ise 6grenmedir. Donanim teknolojisi her
gecen giin ilerlemekte ve daha hizli ¢alisabilen, daha ¢ok bilgiyi saklayabilen, daha karmasik
sistemleri ve fonksiyonlar1 yerine getiren bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri olusturulmakta iken
diger yandan yazilim teknolojisi ilerlemekte ve bilgi isleme nitelikleri, karar verebilme, 6grenme,
problem c¢ozmeye dayali yazilim sistemleri gelistirilmektedir. Bu gelismeler sayesinde zeki
sistemlerin her gecen gilin daha yaygin olarak bilinmesine ve glinliik hayatta insanlarin kullanmasina

imkan tanimaktadir[3].
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2.5 Tahmin Hata Olcist

Talep tahmin degerlerinin giivenirliginin Sl¢iilmesi islemidir. Tahmin yontemlerinin higbiri
%100 dogru sonug veremez. Gelecegi %100 dogru bilmemizin imkan1 olsaydi tahmin yontemlerine
ihtiyacimiz olmazdi. Bu sebeple her tahminde bir hata pay1 vardir. Gergek degerler her zaman tam
dogru sonucu vermeyebilir, kirllma yani sapma degerler olabilir. Olusan kirilmalarin tespit edilmesi
tahmini modele ne derecede ihtiya¢ duyulacagini saptanmaktadir. Tahmin dogrulugu hatalarin analizi
ile olusturulur. Kirilmalar g6z ardi edilebilecek bir oranda ise ¢ikti sonucu agiklayict kabul edilir.
Kirilmalar gz ardi edilemeyecek bir oranda ise modelde iyilestirilmeye ve tekrardan olusturulmasina
basvurulur.

Tahmin hatas1; tahmin edilen deger ile gerceklesen deger arasindaki farktir. Asagidaki
denklemde gosterildigi iizere e; tahmin hatasidir. A, gerceklesen deger, F; ise tahmin edilen degerdir.
Pozitif hata tahminin gercek degerin altinda kaldigini, negatif hata ise yiiksek tahmin yapildigini
gostermektedir[5]. Tahmin dogrulugu 6lgtimlerinde siklikla kullanilan teknikler soyledir;

2.5.1 Ortalama Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE)
MSE, tahminleyici performansini dl¢gmeye yarayan, her zaman olumlu degeri veren ve sifir

degerine yakin olan tahminleyicisinin en 1yi sonucu verdigini tespit eden bir modeldir. Hata oranlarini

bliyliterek olusan hatalar1 gozle goriiniir bir seviye getirmeye ¢alisir.

T4 R 2-7)

n

MSE

2.5.2 Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)

MAE, ayn1 fenomeni ifade eden hata 6l¢tim degerlerinin mutlak degerleri alinarak belirtilerden

arindirilir. Tahmin edilene kars1 gézlenene iliskin karsilastirmalart icermektedir.
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LicalAe — F (2-8)

n

MAE =

2.5.3 Ortalama Mutlak Ylzde Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE)

Ortalama mutlak yilizde sapma olarak da bilinen MAPE tahmin dogrulugunun bir 6l¢iistidiir.

Sapmalarin yiizdesel olarak ifade edilmesini saglayarak sapma degerleri arasinda kiyaslama yapilir.

3! |At_Ft|
T (2-9)

n

MAPE =100

2.5.4. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), artiklarin (tahmin hatalar1) standart sapmasidir. Artiklar,
regresyon c¢izgisi veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir 6l¢istdir; RMSE, bu artiklarin
ne kadar yayildiginin bir 6l¢usidir. Baska bir deyisle, verilerin en uygun ¢izgi etrafinda ne kadar
yogun oldugunu sOylemektedir. Ortalama karekdk hata, deneysel sonuglart dogrulamak igin

klimatoloji, tahmin ve regresyon analizinde yaygin olarak kullanilir.

RMSE= VMSE (2.10)
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3. KAMCI ETKIsi

Tedarik zinciri, mamuliin treticiden, lojistik partnere, toptanciya, perakendeciye en son olarak
misteriye iletilmesi siirekliligin tamamin1 kapsamaktadir. Bu siireci departmanlar ve sistematik
duzenler ile yonetebilmektir. Tiketicilerin gercek taleplerinin tespit edilmesi ve tedarik zincirinin tim
halkalarinda islem gorerek hizmet saglanmaktadir. Tiketici taleplerine gére bir sonraki donem igin
talep tahminleri olusturulmaktadir. Kamgi etkisi ise tedarik zincirindeki tahminlerin verimsizligini ve
biiyiik dalgalanmalari ifade eden bir yontemdir.

Uretim ve hizmet sistemlerinin ilk adim1 olarak kabul edilen talep tahmini, stok seviyelerinin
hesaplanmas1 ve korunmasi, miisteri daha iyi servis saglayabilmek icin zamaninda ve miktarinda
teslimat oranlarinin saglanmasi, kapasite kullanimlarinin optimize edilmesi, kar seviyelerinin ve nakit
artts hizinin artirilmasi gibi konularda 6nem arz etmektedir. Ginlimizde talebi tahmin etmek igin
gerek basit gerek karmasik pek ¢ok yontem gelistirilmistir. Farkli organizasyonlar igin ilgili {iriin
portfoyliniin satis 6zelliklerine goére uygun tahmin yontemleri olumlu is sonuglar1 saglamaktadir.
Mevcut tahmin yontemlerin kullanmasinin yani sira ikinci 6nemli bir adim da tahmin dogrulugunu
tahmin yoOnteminin yapisinin incelenmesi olmaktadir. Tahmin dogrulugunun yaninda sirket
hedeflerine yonelik gbz 6nilinde bulundurulmasi gereken diger 6nemli bir konu da kamg etkisidir.
Hedefler ile yonetilen bir tedarik zinciri yapisinda kamgi etkisinin minimum diizeyde olmasi esastir.
Dolasiyla bir yandan en dogru tahminleri elde etmek i¢in kullanilan yontemin ayni zamanda minimum

seviyede kamgi etkisini saglama amaci ile de ¢alismasi gerekmektedir.

3.1 Kamgi Etkisinin Sektorel Kanitlar

Kamg1 etkisi ilk kez Procter & Gamble'daki (P&G) lojistik yoneticilerinin en ¢ok satan
iiriinlerinden biri olan bebek bezi satisi {izerine yapilan bir incelemede kullanilmustir. inceleme
sonucunda talebin perakendecide fazla dalgalanma gdstermemesine ragmen perakendeciden
toptanciya ve tedarik¢iye kadar olan talepteki dalgalanmalarin daha biiyiik oldugu goriilmiistiir.
Tedarik zincirindeki talep siparisi degiskenlikleri tedarik zincirinde yukari ¢iktikca artmistir. P&G bu
olguyu kamg etkisi olarak adlandirmistir[7].

Aslinda Procter ve Gamble “kamgi etkisi” ifadesini miisteriler ve tedarikg¢iler arasinda tanik

olduklar1 ¢ocuk bezi siparis davranisin1 tanimlamak i¢in kullanmiglardir. Bebeklerin ¢ocuk bezi
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kullanimi1 olduke¢a diizenlidir. Mutlaka, dogum oranlarinda mevsimsel dalgalanmalar s6z konusudur
ve ilkbaharda dogum oranlari daha fazladir. P&G’nin market ve dagitim merkezleri siparisler
verildikten sonra dalgalanan ve degisken iiretim oranlar ile karsilastirildiginda mevsimsel degisimin
cok kiiciik oldugu gorilmektedir. P&G hammadde tedarikgilerine siparisler verdiginde
dalgalanmalarin daha da yiiksek oldugunu gézlemlemistir.

Barilla, Italya’nin biiyiik capli ve 6nemli Ureticisidir. Ug farkli dagitma yontemi olan iiretici
firma gecikmeli on giinliik teslimatlariyla ve siparis takvimini hafta bir, stok degerlerine ragmen genis
miisteri hizmet seviyesine ulasamamustir. Firma talep tahminleri, tutar belirleme ve tesvikler olarak
ti¢ faktorii gergeklestirdigi ve kamg etkisinin 3.75 oldugu tespit edilmistir. Firmaya ait elde edilen
dogrultusunda talep veya ters talep verilmesine firsat taninan az ve sik¢a sevkiyatlarin kontroli yetkisi
verilmistir. [laveten miktarda azalisa ve fiyat tesviklerinde kisitlama yapilmustir.

Ispanya, Sebastian de la Fuente’de yapilmis olan bir calismada firmanin stokta kalmama
riskini azaltmak i¢in sakladigi fazladan Griin miktarinin gittikge biiylimesi ve en uygun diizey igin
fazladan siparis olusturmasi yiiziinden alt1 kamgi etkisinin olusmasina neden olmustur. Bunlarin dort
tanesi mantikli, akilct; iki tanesi davranigsaldir. Tiim dagiticilarin ayni sekilde davranisi sergilemesi
durumunda kapasite kitligina neden olmaktadir. Devamli miktar belirleme problemi olusturmaktadir.

Hollanda, SNEL isletmesinin sattim merkezi degerlerini kamgi etkisini azaltip azaltmadigini
belirlemek i¢in yaptiklari caligmada satis noktas: verilerinin kamgiy1 azaltip azaltmadig test etmek
icin bir calismada POS degerlerinin talep tahminlerini ve kamgi etkisini ne dercede etkiledigini analiz
etmistir.. Bir diger faktorler sabit tutularak POS degerlerinin paylasimmin olumlu etkisi tespit
edilmistir[8].

3.2 Icecek Oyunu

Icecek oyunu ilk kez 1960 yilinda Sterman tarafindan uygulanan asit bir tedarik zinciri
oyunudur. Bir igecek markasi var ve bu igecek markasinin iireticisi ve lojistik partneri olmak isteyen
katilimcilar mevcuttur. Katilimcilar (6grenciler, yoneticiler, analizciler vb.) tiiketici, toptanci,
perakendeci ve bilindik bir icecek markasinin iiretici grubunu temsil ederler. Her konumdaki katilime1
statlistinii korumak amaciyla uygun gordiikleri kararlar1 alma yetkisi vardir. Siparis verilecek katilimci

hari¢ diger katilimcilarla konusulmasi yasaktir.
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Fiyatindan dolay1 hep ayn1 i¢ecek markasi tercih eden bir grup kesim oldugu varsayilir. Her
hafta giinliik diizenli gazete satis1 yapan perakendeci diizenli igecek satis1 da yapmaktadir. Her hafta
diizenli dort sandik satis1 yaptigi i¢in her Pazartesi icecek dagiticisi geldiginde dort sandik icecek
siparisi vermekte ve stoklarinda on iki sandik icecek bulundurmaktadir. Fakat bir anda icecek
satiglarinda yiikselis meydana gelerek hafta dort sandik yerine sekiz sandik satisi olmaya baslar.
Perakendeci bu artigin bir kerelik oldugunu diisiinerek stoktaki fazla sandiklar1 kullanmaya baslar.
Ancak satiglar haftada sekiz siparis olarak devam etmektedir ve stok miktarlar1 tiikenmektedir.
Lojistik partneri dort hafta 6nceki siparis oldugu i¢in sadece dort sandik siparis getirmistir. Stokta da
dort sandik kaldigi i¢in toplamda bulunulan sekiz sandigin hafta boyunca satilmasi anlamina
gelmektedir. Perakendeciye olan siparis artiglari satiglarin artmasina ve toptancidan daha fazla icecek
kasas1 talebi olusturmaktadir. Fakat toptancida sadece bes sandik gonderebilmesi neticesinde
perakendecinin siparigleri karsilayamamasi neticesinde onurunu kaybetmesine neden olmaktadir.
Toptanci eldeki tiim stoklar1 gondermeye baslar fakat yetmemektedir. Bu arada perakendeci de
toptanci da siirekli siparis vermeye devam etmektedir. Fabrika icecek iiretimi artmaya baglamaktadir.
Siparis artiglariyla birlikte talep karsilanmayinca perakendeci, toptanci ve fabrika maliyetlerinde artig
baglar. Fabrika toptancinin siparislerini karsilayabilecek stoku yapabilmistir ve toptanciya
gondermeye baslamistir. Toptancida perakendecinin siparislerine karsilik vermeye baglamistir. Fakat
gecen bu siire zarfinda igecek olan istekler azalmistir. Sonug olarak perakendecide 98 sandik,
toptancida 220 kamyon stoku, fabrikada 220 kamyon stoku olusmustur. Sterman bu durumu stokun
yanlis anlasilmasi ve kirbag etkisine neden oldugu belirtmistir.

Icecek Oyunu’nda, tedarik zincirinde siparis varyansinin yukari yonlii artisim Sekil 3-1° deki
gibi tespit etmislerdir[9].
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Tedarik Zincirinde Bilgi Carpitmasinin Etkisi: Kirbag Etkisi

Perakendecinin Siparisi Toptancimn Siparisi

" 2 348 8 T B BW MET WS T E SN NI ITm® 12 345 8T EIWNEBDEUBRTARDIARID M BN TN

Hafia Hafia

Dagiticimin  Siparisi

Siparis

Sekil 3-1: Bir grup 6grenci tarafindan oynanan igecek oyunun gergek verileriyle kirbag etkisi

3.3 Kamgi Etkisinin Nedenleri

Yukarida bahsettigimiz Icecek Oyunu, aslinda Kamg: etkisini en iyi anlatan teknik ve anlatim
yoludur. Katilimcilar bu igecek oyununda hem tiiketici, hem perakendeci, hem toptanci hem de lojistik
partneri olma firsati yakaliyor. Oyuncularin birbiriyle konusmasi yasaktir. Siparis emirleri
olusturulurken en alt kademedeki katilimcilarin talepleri goz ardi edilmemelidir. Oynanan oyun
sonucunda malzemeyi tedarik edenin talep siireci, en alt kademedeki katilimcilardan ¢okga fazla

farklilik gostermektedir.
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Kamgi etkisini etkileyen faktorler asagida verilmistir.

Talep tahminlerindeki gincelleme

Parti siparigi

Stok tahsis oyunu

Sekil 3-2: Kamgi etkisini etkileyen faktorler

3.3.1 Talep Tahminlerindeki Guncelleme

Talep tahminleri Gretim planlamadan, kapasite planlamaya; stok kontroliinden malzeme
ihtiyac planina kadar tedarik zincirinin birgok dalinda ihtiya¢ duyulmaktadir. Tahminler isletmenin
gecmis donem kosullarindaki satiglarini degerlendirerek olusturur.

Sirket idarecileri tahminlerde deneyim ve hislerini kullanabilmektedirler. Katilimcilarin
g6zlemleri talep tahminin 6nemli bir faktéridar. Alt kademedeki bir katilimer siparis talebi
olusturdugunda bir {ist yonetici katilimci kendi siparis talepleri i¢in bir uyarici olarak degerlendirir ve
kendi siparis taleplerini belirlemektedir. Ust katilimcinin yapti§1 bu davranis bi¢imi kame1 veya kirbag
etkisinin en énemli faktorii olarak saymaktadir. Ornegin tedarikciye iiriin siparis talebi olusturulmak
istendiginde ¢ok kolaylikla kullanilabilen yontemlerden biri iistel diizeltme yontemidir. Ustel
dizeltme yontemiyle bir sonraki gelecek donemler igin olusturulan siparis talepleri daima
glincellenmektedir. Tedarikg¢inin stoklarinin karsilayabilecek bir seviyede siparis talebi olusturulmasi
gerekmektedir. Giivenlik stoklar1 diizeltme teknigiyle bir sonraki donemlere ait talep tahminlerinin
guncellenmesi gerekmektedir. Talep tahminlerdeki oynamalar siparis miktarindaki oynamalardan
daha az olmaktadir. Alt kademedeki bir boliimiin verecegi siparis miktari ne kadar dogru olursa tiretici

tarafindan o kadar dogru bir ilerleme olur.(Sekil 3-3).
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Miktar A

Siparisler

- Son Kullanici
Talebi

Zaman

Sekil 3-3: Ureticinin siparislerinin son kullanic1 (nihai miisteri) talepleri ile karsilastiriimasi

3.3.2 Parti Siparisi Verme

Isletmeler tarafindan tedarikgilere talep miktar1 belirtilirken stok denetimi ve izleme politikasi
yapmaktadir. Isletmelerin stok miktarlarinda azalma olabilir fakat hemen siparis olusturmaz ¢iinkii
isletmeler siparigleri yiikler halinde ve birikmis bir sekilde vermektedir.

Yiik halinde siparisler olusturulurken iki yol izlenir;

1. Periyodik Siparis Yonetimi
2. Itme Siparisi Yéntemi

Sirekli ve az gelen iriin oldugunda tedarikgi tistesinden gelemeyebilir. Bu ylizden sik siparis
degil de haftalik, iki haftalik veya aylik olarak siparis vermektedirler. Zamanda erteleme, kararsiz
siparis kaynagindan dolayr ¢ok siparis vermeye engellemektedir. Olusan bu karasiz siparis
degiskenligi isletmenin talep ettigi kararsiz siparis kaynagindan daha biiyiiktiir. Bu nedenle diizenli
siparislerin kararsizligr arttifinda kamgi etkisi ortaya ¢ikmaktadir. Siparislerin aralikli verilmesinin
bir diger sebebi ise tam dolu kamyon veya yar1 dolu kamyonun ulagim giderlerinden
kaynaklanmaktadir. Biitiin miisterilerin talep siparisleri biitliin haftaya dagitilacak sekilde planlanirsa
kamc etkisi daha diisiik diizeylerde ger¢eklesmesini saglamaktadir. Ama talep siparisi iist iiste olursa,
talepte olusan oynaklik ve kamg: etkisi ¢ok yiiksek seviyelerde gdzlemlenir. isletmelerin ay basinda

ve ay sonunda miisterin siparislerini girmek i¢in kullandigit MRP (Materials Requirement Planning)
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veya DRP (Distribution Requirement Planning) gibi programlar misteri siparislerinin denk gelmesine

neden olmaktadir. Bu da kamg¢i etkisinin yine yiikselmesine neden olmaktadir.

3.3.3 Fiyat Dalgalanmalar

Arastirmalara gore lretici ve dagitict gruplarin ¢ogu (%80) ‘gelecek i¢in alim (forward
buying)’ politikasiyla ihtiyaglarinin ¢ogunu oOnceden siparis etmektedir. Bu uygulama pazarda
fiyatlarin oynakligiin artisina neden olmaktadir. Hem {iretici hem dagitimer fiyatta ve miktarda
iskonto yaparak, kuponlar ile 6zendirme yaparak dizenlemeler yapabilir. Bu 6zendirici taktikler
tilketicilerin ihtiyag duymadigi alimlar yapmasina ve tedarik zincirinde maliyetlere neden olmaktadir.
Gelecege dair alimlarda biiytlik 6lgekli alimlar yaparak stok yapmaktadir. Tiiketici fiyatlarda diisiis
oldugunda dolu miktarda iiriin alimi ile stok yapar, fiyatlar standart haline gelince tiiketici iiriin alimin
durdurur. Stoklar1 tiikendiginde tekrar siparis vermeye bagslar. Tiiketicinin yaptigi burada yaptigi
miktar degiskenligi, tiiketimdeki degiskenlik ¢ok¢a fazla olur ki bu da kamgi etkisine neden
olmaktadir. isletmelerin bazilari fiyat1 diisiiriip yiikselterek bir ¢alisma stili olusturabilir fakat dagitict
ile Uiretici arasinda gonderilen mal ve olusturulan siparislerde oynakliklar, fazla mesai yapma durumu,

bazen bos kapasite durumu gibi kotii sonuglar dogurabilir.

3.3.4 Stok Tahsis Etme (Orantilama Oyunu)

Bir iirline olan talep arz asildig1 zaman iireticilerin stoklarinda bulunan miktarlar kadar karsilik
vermeye ¢alisir. Mesela Toplam talep arzi1 %50 kadarsa tiim miisterilere talep ettikleri siparisin %50°s1
kadarini karsilar. Ureticinin talep siparisi karsilayamamasinin sebebi tiiketicilerin asil ihtiyaglarindan
fazlasini talep etmesidir. Bir siire sonra siirecte en son tiiketicinin talep ettigi siparisleri iptal etmek,
geri ¢evirmek zorunda kalacaktir. Bu olusan durum firetici i¢cin hos olmayan durumlara neden
olmaktadir. Ornegin 1980’ li yillarda sac varil yetersizligi olmustur. Bu yetersizlik firmalara aktarilan
siparislerin en son kullanicinin artan talepleri degil, isletmelerin beklenti ve dnsezileri yiiziindendir.
Bu donemde ¢esitli firmalar siparis génderen iireticiler mallari en hizli temin edenlerden almislar ve

diger treticilere gonderdikleri siparisleri iptal etmislerdir[10].
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3.3.5 Kama Etkisinin Olciilmesi

Talep tahminlerinin yenilenmesi, siparislerin partilenmesi, fiyatlarin oynakligr ve miktarlari
saptamak kamg¢i etkisinin dort ana nedeni sayilmaktadir. Arz miktar1 talep miktarindan disik
oldugunda malzeme temin eden kimse siparis miktarlarinda atama oyunu yaparak kapasiteye uyumlu
bir deger belirlemektedir. Bu oyunu fark eden tiiketici de ihtiyaci fazlasi siparis talebi olusturmaktadir.
Bu durum noksanligin ortadan kalkmasiyla siparis fazlasinin ortadan kalkmasina bununla birlikte
talep degiskenligi artisina neden olmaktadir. Holmstrom, degiskenligi oranlamak igin, belirli
donemlerin taleplerini temel alinmistir. Detayli veri ortalamasi ve kamgi sebeplerinden hangisine
dayandigini agiklamaktadir.

Fransoo ve Wouters, kamgi etkisinin, tedarik zincirinin her diigiimiinde farkli orana sahip olan,
bu oranin diigiime denk gelen ve iist diigiime iletilen siparis taleplerinin oynakliginin oranlar esit

olarak belirtilmistir. Bu degiskenlik asagidaki sekilde formdile edilebilir[11].

Cout (3-1)

Cin

_ 0( Doyt (L,t+T))
out — U(D gy (£,E+T))

(3-2)

0'( Din (t,t+T))

Cin = aom erm) &

D;y; ¢ Zincirin |l asamasina bir alt asamadan gelen talepler

Doyt * Zincirin l asamasina bir alt asamadan gelen talepler

Kamg1 degerinin sonuglar1 degerlendirildiginde diigiimden ortaya ¢ikan ve diigiime iletilen

siparis taleplerinin klasik ayriklarinin ortalamalari oraninin orani olarak hesaplanmaktadir. Kameg1
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oraninin hangi ortalama degerinde hesaplandig1 ¢ok Onemlidir ¢iinkii her diiglimiin birden fazla

noktadan ve birden fazla iiriin i¢in talep siparisi goz oniine alinmaktadir.

3.3.5.1 Uriin / Distribiitér Bazli Hesaplama (W)
p adet liriiniin m adet dagiticidan gelen talep dizileri parca parga ele alinarak ve standart sapma
ile ortalamalar1 hesaplanmaktadir. En teferruatli hesaplama bu ortalama yonteminde kullanilmaktadir.

Neticede p X m uyumu kombinasyon sayisi kadar kamg1 degeri hesaplanmaktadir.

3.3.5.2 Uriin Bazh Hesaplama (w-)
m adet dagiticidan iletilen siparis taleplerinin {iriin esasli toplamlar1 temel alinmaktadir. p adet

urtin icin p adet kamg1 degeri bulunmaktadir.

3.3.5.3 Distribiitor Bazli Hesaplama (w3)
Her bir dagiticidan iletilen p adet iiriine dair siparis talepleri toplami esas alinmaktadir. Bu

ylizden m adet dagitici igin kamg1 degeri bulunmaktadir.

3.3.5.4 Asama Bazli Hesaplama (w,)

m adet ¢esitlilikte dagiticidan iletilen ve her diigiim p cesitlilikte {iriin i¢in siparis taleplerinin
toplam1 alinmaktadir, talep edildiginde driinlerin Oncelik derecesine gore agirlik orani
tanimlanmaktadir.

Tedarik zincirindeki kamg1 etkisinin hangi sebepten dolayr olustugunu anlatilan bu dort
hesaplama yontemlerinden biri ile tespit edilebilir. Dort yonteme gore kamgi oranlarinda farkliligin

olusmasi bu tezi desteklemektedir.

3.4 Blok Yapisi ile Kamg1 Etkisinin Azaltilmasina Dair Sektor Uygulamasi

Tedarik siireglerinin hizli ve verimli gerceklesmesi, karar sistemlerinin giivenilir ve dogru
caligmasi i¢in bilisim aglar1 kurulmaya baslanmistir. Olusturulan bilisim aglar1 ekipmanlari (romork,
anten, kartvizit okurlari, akilli kartvizitler vb.) ihtiyaclarin yani sira yazilim ihtiyaclarin1 da
olusturmaktadir. Boylece 3 boyutlu yazicilar, bulut bilisim sistemleri, siber fiziksel internet,

nesnelerin interneti (IoT), hizmetlerin interneti, RFID teknoloji ile haberlesen ekipmanlar
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kullanilmaya baglanmistir. Hammadde ve mamullerin nakil siirelerinin anlik takip edilmesi, stok
stireclerinin izlenmesi ve hata risklerini ortadan kaldirilmasina amaciyla yarar saglamaktadir.
Dagitim ve imalat isleyislerinin diinya ticaretinde bir¢ok karisik islemlerin bulunmasi,
isletmelerin etkinligini gii¢lestirmektedir. Isletmeler bu karisikliklar1 saglikli idare edilebilmesi igin
teknolojik geligsmeler yararlanmaktadirlar. Talep edilen siparis miktar1 ne kadar biiyiik olursa olsun
iiriinler zamaninda gonderilmelidir. Uretimlere iliskin her bir is emrinin ve kayipli stok
kapasitelerinin, asamalar yeni is emirlerine karsilayabilecek bir stok seviyesinde bulunmasi
gerekmektedir. Bu baglamda veriyi akilli bir sekilde kullanmak i¢in bloklar arasinda bu verinin akigini
giincel tutarak ve iletisimi kuvvetlendirerek kamgi etkisinin azalmasma yonelik Assan Gida
firmasinda bir uygulama ve ¢alisma baglatilmistir. Bu uygulamada atifta bulundugumuz teknolojiler
Blockchain ve ERP sistemleri olmustur. Firma tanitimi, uygulama amaci ve metodolojisi ile beraber

envanter degisimlerini kame1 etkisi bazinda asagidaki gibi gosterilmektedir.

3.4.1 Firma Tamitimi: Assan Foods (Assan Gida)

Assan Foods, Kibar Holding tarafindan, 1998 yilinda salga iiretiminde kullanilan sanayi
domatesinin en yogun olarak yetistirildigi Karacabey Ovasi’nin yaninda, Bandirma -Susurluk
otoyolunun iistiinde en yeni teknolojilerle kurulan bir isletmedir.

Sektore ilk olarak domates, biber isleme ve domates-biber salgasi iiretimi ile adim atmustir;
2000 yilinda ketcap, 2002 yilinda mayonez ve sos liretimine baglamistir. Ayni1 zamanda konservelik
sebzelerden konserve iiretimi de yapilmistir. Ancak 2012 yilindan sonra konserve tiretimi maliyetler

acisindan durdurulmustur.

Bugiin Susurluk ve Ege Serbest Bolgesi’ndeki tesisleri ile iistiin kaliteli domates ve biber
salcasi, ketcap, mayonez ve cesitli soslar olmak iizere 300’{in lizerinde iiriin iiretmektedir. Susurluk’ta
yer alan fabrika, Tiirkiye’de tek bir yerde en yiiksek domates isleme kapasitesine sahip fabrikalardan
biridir. 200 bin m? agik alan iizerine kurulu tesis, 21.600 m?’lik {iretim, depo, yonetim, hizmet binalar
ve sosyal tesislerden olugmaktadir. Glinde 4500 ton taze domates isleyebilme kapasitesi ile yine bir
giinde 2,5 milyon {irlin iiretilebilme kabiliyeti bulunmaktadir. Endiistriyel yatirimlar: 50 milyon dolar
tizerindedir ve yatirimlart hizli bir sekilde devam etmektedir. Ege Serbest Bolge’de bulunan Ege

Assan tesisi ise 4500 m?’lik alanda y1lda 24 bin ton domates salgas1 paketleme kapasitesine sahiptir.
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Kuruldugu giinden beri 70°den fazla iilkeye iiriin ihra¢ etmektedir ve halen 4 kitada 30’dan fazla

tilkeye ihracat gerceklestiren bir sirkettir.

Orta Dogu, Kafkaslar ve Afrika’da bircok iilke i¢in salgca, Avrupa’da ozellikle biiyiik zincir
marketler ihracatta 6nemli pazarlama kanallaridir. Ayrica diinyanin birgok iilkesindeki ¢ok uluslu
sirketlere hammadde olarak salca, biber salgasi ve biber suyu ihra¢ etmektedir. Tiirkiye’de kendi
markas1 olan Kingtom, Colorado ve Oba ile EDT pazarinda yer almaktadir. Bu markalar ile
Tirkiye’nin neredeyse her tarafina genis distribiitor agi ile tiriinler ulastirilmaktadir. Tiirkiye’de ayrica
0zel miisteri markali tiriinler iiretilmektedir. Ayrica Tiirkiye’nin ve Avrupa’nin Pazar lideri olan
perakende saticilarina da {iriin tedarik etmektedir. Bu bakimdan tahmin planlama diizeni miisteriler

ve satis kanallar1 bazinda farkliliklar gdsterebilmektedir.

Assan Foods hijyen standartlar1 ve kalite sistemleriyle caligsmakla birlikte hem sertifikasyon
kuruluglart hem de miisteriler tarafindan devamli olarak denetimler almaktadir. Ayrica Halal, TSE,

BRC ve IFS gibi sektoriin 6nde gelen glvenlik ve kalite belgelerine sahip bir kurulustur[12].

3.4.2 EDI (Electronic Data Interchange) Sistemi

Alict ve tedarigi saglayan arasindaki bilgilerin aktarilmasi tedarik zinciri yonetimi (TZY)
onemli isaretlerinden biri olarak sayilabilmektedir. Her iki tarafa da bilgi akisinin saglanmasi sanal
TZ olusturmaktadir. TZY uyumlama kavrami TZ’ ne kadar yakin ve tek bir birim olarak
tanimlanmaktadir. Uretimin belirli kisimlarina otomatik iletisimli hareketliliginde yiiksek derece
uyumluluk olusturdugu tespit edilmistir. Elektronik Veri Degisimi (EDI), TZ biinyesinde yiiksek
seviyelerde uyum ve diizeni i¢in bilgi akisinin otomatik bilgi akisi saglanmaktadir.

EDI, uyumlu TZ ulasabilmek igin uyarici bir etken ve tetikleyici bir faktérdir. Veriye olan
onem arttik¢a EDI de dogru orantili artmaktadir. EDI isletme verilerinin uygun formatta bilgisayar
isletiminde bir diger bilgisayar isletimine aktarilmasiyla saglanmaktadir. Standart bir formatta olan

EDI, iletisimi miimkiin kilan bir standartlar setidir.

Bu standartlar setleri igerisinde zaman igerisinde yazilimlar gelistirilerek, kurumsal kaynak
planlama sistemlerine uyumlama yapilabilecek formata getirilebilir. EDI arada olan isleyisleri
degistirebilen/saf dis1 birakan bir ydontem olarak sayilabilmektedir. EDI, kendine 6zgii isleyis modiilii

ile glivenilir olusu, veri kagcirmama 6zelligi, hizli olusu ve organizasyonlar1 yeniden diizenlemelerine
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imkan saglamaktadir. EDI; isletmelerin, tedarik¢ilerine aninda, belgesiz siparis verme olanagi
vermektedir. Misteriye ulastirilmast gereken {irliniin daha kisa siirede ulastirilmasimi da
saglamaktadir. Tedarikciler ve miisteriler, dagitim operasyonlarinda EDI’den yararlandiklar1 strece
miisteriye verilen hizmette olumlu gelistirmeler saglamaktadir. EDI’nin iyilesme o6zelligi soyle

tanimlanabilmektedir.

EDI Siparigin tamamlanma siiresi

Uriin kullamlirligy

Dagitim esnekligi

Dagitim bilgisi

Dagitim aksakliklar:

Kamci Etkisi dalgalanma boyutlarinin optimize edilmes:

Sekil 3-4: Electronic Data Interchange (EDI)

TZ sistemin gelistirilmesi i¢in EDI teknolojisine odaklanmistir. EDI’ de yer alan bazi
ozelliklerinde kisitlamalar oldugu icin internet ile entegre islemi yapilmistir. Bu da kapasite
duzeylerini izleme ve kontrol altinda tutma otomatik Satin alma siparisinin tedarik¢iye iletilmesi,
iiretim planlama ve kontrol saglayan yazilimlar, tam zamaninda teslimat iiretim ilkesi gerceklestirme,
tam zamaninda teslimat saglanmasi 6zellikleri sayesinde kullanimi arttirmistir[13].

TZY ve planlamasi (SCM/SCP) yazilim teknolojileri yinelemeli diizenlemeler gerektirmeyen
stok kontrol ve planlama algoritmalariyla isletmelerin arz ve taleplerine hizli cevap verebilen gercek
zamanli planlama yeteneklerini kullanmaktadir. Bunun gibi kontrollii ve gelismis sistemlerin

kullanim1 kamgi etkisini de azalmasina ve deger kaybinin minimize edilmesine olanak saglamaktadir.
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SCM/SCP Gelirin artmas1

Verimliligin artmasi

Operasyonel maliyetlerde azalma

Diigiik stok

Siparigi yerine getirme siiresinin azalmasi

Sekil 3-5: Tedarik zinciri yonetimi/planlamasi

Goriildugi lizere yukaridaki yararlar ayn1 zamanda kamgi etkisinin etkilerini optimizasyonun
ciktilart ile ayni amac¢ fonksiyonlarina sahiptir. Bu baglamda tahmin planlamasinin ve
degisikliklerinin hizli ve dogru bir sekilde paylasilmasi, deger zincirindeki tiim paydaslar igin tek
rakam bilgisinin saglanmasi ile verimliligi artirmaktadir. Verinin hizli ve akilli bir sekilde aktarilmasi
kamg: etkisini azaltarak firmanin tedarik zinciri yapisim giiclendirmektedir. Ayni zamanda finansal
olarak da nakit akisina ve sermaye optimizasyonuna katki saglamaktadir. Bundan sonraki kisimda

Assan Foods isletmesinde yapilan uygulamaya yer verilmistir.

3.4.3 Assan Foods Tahmin Planlama Sistemi ve Uygulama Amaci

Assan Foods, tedarik zinciri organizasyonu igerisinde satis planlama fonksiyonun esas gorevi
satigtan gelen tahminleri kiimiile ederek, analiz etmektir. Farkli satis kanallarindan gelen 3 aylik satis
tahminleri (forecast), mamul (Sku) kodlar1 bazinda kiimiile edilerek bir mamul igin bir talep rakami
belirlenir. Bu rakam 3 aylik olarak satis planlama ile paylasilir. Satis planlama bu rakamlarin
bazilarina 6rneklem metodu ile MAPE yontemi uygulayarak dogrulugunu analiz etmektedir. Analiz

sonucunda tolerans dis1 kalan rakamlar i¢in Satig Departmanindan tekrar teyit alinir. Teyit sonrasinda,
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ERP programi olan AXAPTA’ya bu rakamlar satis planlari olarak sisteme dahil olur. Boylece (t)
anindan sonra gelen 3 aylik satig planlar1 sistemde tedarik siirecini tetiklemis olur. MRP (Material
Requirement Planning) bu kapsamda ¢alisarak her bir iiriin i¢cin BOM’lardan gelen malzeme
ihtiyaclari belirlenir. Ayn1 zamanda MRP ile beraber, is merkezlerine binen kapasite yiikii ve is¢ilik
hesaplar1 yapilir. Uretim Planlama Departmani tarafindan MRP ihtiyaclari dogrultusunda tedarik plani
olusturulur. Tedarik plani igerisinde bu satis planlarinin tutarliligi dogrultusunda kamgi etkisi
hesaplanir. Tedarik plani aylik bir donemi kapsarken bu plan haftalik ve giinliik olarak iiretim
planlarina déniisiir. Uretim planlarindan ise malzeme planina gegilir. Bu kapsamda kritik tedarikgilere
haftalik ve giinliik malzeme ihtiyact mail ile iletilir. Ayn1 zamanda Axapta sistemi iizerinden bu
malzemeler i¢in Satin alma siparisleri (PurchaseOrders-PO) agilir. Mal kabul prosesi de bu siparisler
yapilarak siparis ve stok takibi Axapta ilizerinden yapilir. Buradaki ¢alisma ve uygulama amacimizda
talebin degisikliklerini en hizli sekilde katmanlar arasinda yiiriiterek malzeme planina ve tedarikine
en hizli sekilde etki ederek kamgi etkisinin siiresini ve miktarini1 azaltmaktir. Bu amagta, 2 tedarikei
ve 2 malzeme belirlenerek, Assan Gida ve tedarik¢i ERP Sistemleri tizerinde EDI (Electronic Data

Interchange) metodu ile es zamanl veri akisi saglanmaktadir.

Net ihtiyacin
| Assan Foods Assan Foods Satis Tedarikciye
lletiimesi

\_/_\

Faturanin
Kesilmesi

Sevk Tarihinin
Alinmasi

Net Intiyacin
Onaylanmas|

Net intiyacin
Alinmas|

Faturanin Kabuli
ve Odeme

Sekil 3-6: EDI veri akisinin genel bazda gosterilmesi

Yukarida Sekil 3-6’ya gore 3 ana blokta islem yapilir. Buna gore Satig departmani, miisteriden
veri almaya calisir. Veri alinir ise degerlendirme sonrasi sisteme girisi ya da revizesi yapilir.
Miisteriden veri alinamaz ise Satig departmani elindeki analiz ve istihbarat ile sisteme girisini ya da

revizesini yapar. Buna gére MRP verileri glincellenir. Giincellenen veriler, MRP uyar1 maili ile
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Planlama departmani Oniine diiser. Planlama departmani buna gére MRP’deki job komutunu calistirir.
Job komutu ile MRP otomatik olarak degil, spesifik madde kodlar1 bazinda, BOM (Bill of Material)
— iirlin agacini ¢alistirir. Buna gore yeni bir ihtiyag plani ¢ikar. Bu ihtiyac plani tedarikgi ile paylasilir.
Giinliik bu job komutu ile tedarik¢i kendi stok seviyelerini ve liretim planini giinceller. Bu guncelleme

neticesinde yeni malzeme akis planini ve teyidini Assan Gida ile paylasir.

SATIS )

Haftalik olarak miisteri goriismesi
sonras1 tahmin ve siparisi glinceller

J
N

PLANLAMA

MRP iizerindeki siparis,tahmin ve
stok degerleri ile net ihtiyact

TEDARIKCI )

Assan Foods planlama ekibinden
gelen yeni rakama gore envanter ve
sevkiyat planlamas1 yapar

Sekil 3-7: Genel blok yapisi

Tahmin

Fiyat
Gegisi

Promosyon

Pazarlama
Aktivitesi Pegerlendirme

Satis Yoneticisi

Ozel Satis

=
<
S
S
-
©
=
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Sekil 3-8: Satis blok yapisi gorev ve kayit listesi
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Veri akis1 saglandiktan sonra Ocak 2021°den itibaren dalgalanmanin azaldigi, verinin anlik
paylasimi ile artan iletisimin sistem {izerinde bloklar arasinda es zamanli kayitlar olusmustur. Bu

kayitlar tek rakamin ugtan uga yansimasini dogru bir sekilde gostermektedir.

Tablo 3-1: Ketcap sisesi donem bagi envanter degisimleri (Ocak 2020- Mayis 2021 arast)

Dinem Madde kodu Madde ads Miktar OB
1.0ca20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 42084  Adet
1.5ub.20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMEOL PE KETCAP 179.810 Adet
1 Mar.20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 86.198 Adet
1. Nis.20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 80 BBO  Adet
1.May. 20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 212189  Adet
1. Haz. 20 - 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 135292  Adet
1.Tem.20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 17414  Adet
1. A&u20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 155422  Adet
1.Ey1 20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 43400 Adet
1 Ek1.20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 4268 Adet
1Kas 20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 120357  Adet
1.Ara 20 410051 SISE PLS. 900 ML SEMEOL PE KETCAP 145067 Adet
1.0ca2l 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 2082 Adet
1 5ub 21 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP T1.5377  Adet
1. Mar 21 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 63.963 Adet
1 Mis.21 410051 SISE PLS. 900 ML SEMBOL PE KETCAP 45076  Adet
1. May.21 410051 SISE PLS. 900 ML SEMEOL PE KETCAP 66.431 Adet

Ketcap Sises1 Envanter Gelisimi
16,000
14,000 ﬂ ﬁ
12,000 @ _
10,000 r\
2,000 = {
6,000 o ;“B\x "=
4,000 \J W o
2,000 &
0
May 19 August 19 December  March 20 June 20 September January 21 April 21 July 21
1a 20

Grafik 3-1:Ketgap sisesi donem bagi envanter degisimleri (Ocak 2020- May1s 2021 arast)
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Tablo 3-2: Alt folyo dénem bagi envanter degisimleri (Ocak 2020- Mayis 2021 arast)

Diénem Madde kodu M©Madde ada Miktar OB
1.Oca 20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 1.956 Kg
1.5ub 20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 12.381 Kg
1. Mar 20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 14161 Kg
1 Nis.20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 4.562 Kg
1. May.20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 11.562 Kz
1 Haz 20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 7.942 Kg
1.Tem 20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 12.804 Kg
1.Agu 20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 7.916 Kz
1Ev1.20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIEKRON) 3.168 Kg
1Eki.20 493037 ALTFOLYOQ BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 14.730 Kg
1.Kas 20 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 2113 Kg
1. Ara 20 493037 ALTFOLYOQ BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 4.260 Kg
1.0ca21 493037 ALTFOLYOQ BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 3.159 Kg
1.5ub 21 493037 ALTFOLYO BEYAZ 0,50*%238 (EVOH) (500 MIKRON) 6.473 Kg
1.Mar.21 493037 ALTFOLYOQ BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 4.437 Kg
1 Nis21 493037 ALT FOLYO BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 6.679 Kg
1.Mayv.21 493037 ALTFOLYOQ BEYAZ 0,50%238 (EVOH) (500 MIKRON) 5.851 Kg
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Grafik 3-2:Alt folyo donem bag1 envanter degisimleri (Ocak 2020- May1s 2021 arasti)
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4. LITERATUR TARAMASI

Tasdemir, doktora ¢aligmasinda pazara siirlilen yeni bir {iriiniin satis miktarlar1 tizerinden Yapay
Sinir Aglari, gri teorimi ve bulanik zaman serileri yontemlerini uygulayarak talep tahmini yapilmistir.
Uretici ve tedarik¢i arasinda olusan iliski neticesinde bir periyotluk ihtiyaci karsilayan 1-1 stok tutma
ve iki periyotluk ihtiyaci karsilayan 2-2 stok tutma politikasi ile talep tahmininde olusan kamgi
etkisinin olusturdugu etkiyi ortaya koymaktadir. Tahminleme yontemleri ile elde edilen sonuglarin
dogrulugu takibi ve kamg¢i etkisinin minimum seviyeye diistiriilmesi agisindan karsilagtirilmali analizi
yapilmustir.

Cebeci, doktora caligmasinda yonetimli envanter yaklasimlarinin sagladigi faydalarin ¢ok
kademeli tedarik aglarina genisletilmesi amaciyla yeni bir “genisletilmis satic1 yonetimli envanter”
modeli Onerilmistir. Genisletilmis modelde, degisken talep ve degisken teslim siireleri kosullari ile
calisan talep tahmini tabanli dinamik stok kontrol politikas1 ele alinmistir. Onerilen yeni modelin
Klasik tedarik zinciri yonetimi ve satict yonetimli envanter yaklagimlari ile karsilastirilmasi igin
benzetim uygulamasi gerceklestirilmistir. Karsilastirilan modellerin sonuglari toplam zincir maliyeti,
kamg etkisi, siparis erteleme orani ve stok miktar1 performans Olgiitleri agisindan tek yonlii varyans
analizi (ANOVA) testi ile degerlendirilmistir. Genisletilmis satict yonetimli envanter modeli ile kamgi
etkisi degerlerinde 6nemli diislisler saglanmistir. Ayrica toplam zincir maliyetleri ve stok miktarlarini
diistiriiliirken, siparis erteleme oranlarinda miisteri hizmet seviyesi hedeflerinden sapmanin olmadigi
sonucuna ulasilmistir[14].

Zhang, makalesinde birinci dereceden otoregresif bir siirecin miisteri talebini tanimlamis ve
envantere kadar siparis politikasinin stok yenileme kararini karakterize ettigi basit bir ikmal sistemi
icin tahmin yontemlerinin kamgi etkisi iizerindeki etkisini ele almistir. Belirtilen talep siireci i¢in
ortalama kare tahmin hatasin1 en aza indiren optimal tahmin prosediirii i¢in bir kamg1 etkisi dl¢iisii
taretilir. Hareketli ortalama ve Ustel yumusatma yontemleri ig¢in benzer dlgiiler elde edilir. Bulgular,
farkli tahmin yontemlerinin, teslim siiresi ve talep siirecinin temelini olusturan degiskenlerle iligkili
olarak farkli Ozelliklere sahip kamgi etkisi Olglimlerine yol actigim1 gostermektedir. Ayrica,
yoneticilerin en diisiik envanter maliyetini veren bir tahmin yontemi segmelerine yardimei olmak i¢in
basit bir kural olusturulmustur[15].

Tektas, Akbas ve Topuz, 2002 yilinda yapmis olduklari ¢alisma ile YZ(Yapay Zeka)
tekniklerinden olan YSA(Yapay Sinir Aglari), uzman sistemler, bulanik mantik ve genetik algoritma
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yontemleri ele alarak trafik kontrol sorunlarinda kullanimlari {izerine arastirma yapmislardir. Yapilan
calismada trafik kontrollerinin saglanmasinda kullanilan bu YZ yontemlerin nerede ve nasil
uygulandigina iligskin bir siniflandirma yapilmistir[16].

Jaksic ve Rusjan ¢alismasinda nedenlerinden sonuglarina kadar kirbag etkisinin bir incelemesini
sunarak ve nihayetinde, olumsuz etkilerini hafifletebilen iyilestirmeleri gostermislerdir. Sebeplerinin
bir kismu talep degiskenligine ve tedarik zinciri ortaklar1 arasindaki gercek talebin iletilememesine
baglanabilir. Diger kisim ise bir tedarik zincirinde koordinasyonun oniindeki engellerle baglantilidir.
Koordinasyona ulasmak i¢in ortak bilgi yonetimine ve yonetimsel kollarin uygulanmasina yonelik
oryantasyonun kamgi etkisini sinirlayabilecegini ve tedarik zincirini daha karli hale getirebilecegini
Onermektedirler[17].

Luong, tedarik zinciri yonetiminde, basa ¢cikmak icin ¢cok ¢caba gerektiren en kritik sorunlardan
birisi olarak kamg¢i etkisinin nasil dlgiilecegi ve azaltilacagini ele almistir. Burada, yukari akis
sirasinda talebe iligkin bilginin bozuldugu etki olarak tanimlamustir. Talep tahmini, teslim siiresi,
siparis gruplamasi, kitlik oyunlar1 ve fiyat dalgalanmalarinin kamg etkisine yol acan ana kaynaklar
oldugu iyi bir sekilde belirlenmis olsa da, kamg etkisinin nicellestirilmesi sorunu, bir¢ok durumda
hala karmasik dogas1 nedeniyle ¢oziilmeden kalmaktadir. Bu arastirmada, perakendecinin envanteri
icin baz stok politikast kullandig1 ve talep tahmininin ilk gergeklestirildigi ortamda sadece bir
perakendeci ve bir tedarik¢iyi iceren basit iki agsamali bir tedarik zinciri i¢in kamgi etkisi 6l¢iisii
gelistirilmistir. Otoregresif katsayinin ve teslim siiresinin bu dnlem iizerindeki etkisini daha sonra
arastirilmak tizere ¢alismayi sonuglandirmistir[18].

Duc vd. makalelerinde, bir tedarikginin ve bir perakendecinin oldugu iki asamali basit bir
tedarik zincirinde, talep hakkindaki bilginin tedarik zincirinde yukari ¢ikarken carpitilmasiyla olusan
kamgi etkisinin etkisini dlgmiiglerdir. Perakendecinin bir temel stok envanter politikasi kullandigini
ve talep tahmininin karisik bir otoregresif hareketli ortalama modeli, ARMA (1, 1) ile
gerceklestirildigini varsayarsak, otoregresif katsayinin, hareketli ortalama parametresinin ve kamgi
etkisi ile olusan termin siiresini hesaplamislardir[19].

Wang, makalesinde ¢ok asamali bir tedarik zincirindeki kamgi etkisi, ¢ift hareketli ortalama
ve c¢ift listel dagitim tahminleri kullanilarak analiz etmistir. Cift listel dagitim ve ¢ift hareketli ortalama
tahminlerin bazen tedarik zinciri izerinde varyansi azaltici bir etkiye sahip olabilecegini gostermistir.
Ozellikle, kame etkisi pozitif olarak iliskili veya bagimsiz ve aym sekilde dagitilmis (b.a.d) talepler

icin mevcuttur. Bununla birlikte, negatif iligkili talepler i¢in, kamg1 etkisi mutlaka mevcut degildir.
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Ek olarak, analizimiz, basit hareketli ortalama tahminine dayali sira varyansinin her zaman gift
hareketli ortalama tahminine dayali siparis varyansindan daha biiyiik oldugunu ve basit iistel dagitim
tahminine dayanan siparis varyansinin her zaman ikiye dayali siparis varyansindan daha biiyiik
oldugunu gostermektedir. Bagimsiz ve ayni sekilde dagitilmis (b.a.d.) talepler igin, ¢ift istel dagitim
icin siparis miktar1 dalgalanma araliginin, cift hareketli ortalamadan daha biiyiikk oldugu
gosterilebilir[20].

J. Shao vd. makalelerinde tedarik zinciri yonetiminde 6nemli bir fenomen olarak bilinen kamg1
etkisi, tedarik zincirinde arzdan talebe, yukari ¢iktik¢a talep belirsizliginin ve degiskenliginin arttigini
gostermektedir. Kamgi etkisi, bir tedarik zincirindeki verimliligi ve kar1 biiyilik 6l¢lide azaltabilir. Bu
nedenle, tedarik zinciri yonetiminde bu tiir olguyu azaltmak veya ortadan kaldirmak ¢ok dnemlidir.
Kamg1 etkisinin, yOnetim arastirmasi alaninda tedarik zincirinde 6nemli bir fenomen oldugu
konusunda pek cok tartisma olabilir, ancak bu konuda ¢ok az literatiir incelemesi yapilmistir. Bu
aragtirma incelemesi, belirsizlik ortaminda kamgi etkisine 6zgii tedarik zinciri yonetimi konularini ele
aliyor, bir tedarik zincirinde kamg¢i etkisi yaratmanin nedenlerini gdzden gecirmis ve Ozetlemistir.
Kamg1 etkisinin tiretilmesi ve miktar analizinin nedenlerine gore, kamgi ile basa ¢ikmak i¢in bazi
onlemler getirildi. Bu nedenle inceleme, kamgi etkisine sistematik bir genel bakis saglar. Amacimiz,
mevcut durumu belgeleyerek kamgi etkisi anlayisini gelistirmek ve ilgili yonetimsel konular ile
mevcut akademik literatlir arasindaki kamci etkisi fenomenini tanimlayarak gelecekteki verimli
aragtirmalara ilham vermek, yani iki yonli olmaktir[21].

Adiyaman 2007 yilinda yaptig1 ¢alismada biiyiik bir kuyumcu sirketinin Istanbul icerisindeki
yedi magazasinin dokuz yillik verileri biitiin kuyum sektoriinii temsil eder varsayimiyla yapmustir.
Calisma igerisinde Yapay Sinir Aglar1 ve talep tahmini kavramlari agiklanmigtir. Uygulama
boliminde Yapay Sinir Aglar kullanilarak altin iiriin satiglar ile ilgili bir tahmin modeli kurulmus
ve vurgulanmistir. Yapay Sinir Aglar1 yonteminin yani sira regresyon analizi ve egri uydurma
yontemleri ile de altin {irlinlerin talep tahmini yapilmis ve sonuglar kiyaslanmigtir. Uygulama
sonucunda yapay sinir ag1 yonteminin etkin bir talep tahmini yontemi oldugu gosterilmistir[22].

Tektas, Turkiye'nin hava durumunu tahmin etmek icin istatistiksel ve néro-bulanik ag
modellerinin karsilastirmali bir ¢aligmasini sunmaktadir. Modelleri gelistirmek i¢in giinliik ortalama
sicaklik (kuru-islak), hava basinci ve riizgar hizim1 igeren dokuz yillik (2000-2008) veriler
kullanilmistir. Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Otomatik Regresif Hareketli
Ortalama (ARIMA) modelleri uygulanmistir. ARIMA ve ANFIS tekniklerinin etkinligini saglamak
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icin, farkli bir egitim ve test veri seti kullanan farkli modeller test edilmistir. ARIMA ve ANFIS
modellerinin performanslarini tahmin etmek ve karsilastirmak igin performans degerlendirme
kriterleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar {izerinde tahmin performansi, giivenilirligi ve
verimliligine gore en uygun model ve ag yapisi belirlenmistir. ANFIS ve ARIMA modellerinin MAE
(Hareketli Ortalama Hatas1), RMSE-R2(K0k-Ortalama-Kare hatasi) kriterlerine gore performans
karsilastirmalari, ANFIS'in daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir[23].

Demirel’in yapmis oldugu yiiksek lisans tezinde 1970-2007 yillar1 arasindaki Gayri Safi Milli
Hasila (GSMH), Uretilen Enerji (UE), Tiiketilen Enerji (TE), Niifus (N) ve Kurulu Gii¢ (KG)
degiskenler verilerini kullanilarak YZ tahminleme yontemleri ile 2006-2010 yillarina ait elektrik
tlketiminin Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Network Based Fuzzy Inference
Systems-ANFIS), Otoregresif Hareketli Ortalamalar (Autoregressive Moving Average-ARMA)
ANFIS ve ARMA modelleri yardimiyla tahminlemesi yapilmistir. Hangi yontemin talep tahmininde
daha basarili oldugu ortaya konulmustur. ANFIS ve ARMA ile bulunan sonuglarin karsilastirmali
yorumlari yapilarak onerilerde bulunulmustur[24].

Petek tedarik zincirindeki kamgi etkisini ele alarak bir literatiir aragtirmasi yaparak durumun
ciddiyetine deginerek bir durum analizi yapmistir. Kame1 etkisi bir kontrol miihendisligi yaklagimi
olan sistem teorisi igerisinde ele alinmistir. Bunun sonucunda kamgi etkisinin nedenleri ve sonuglari
sistematik bir sekilde anlatilmis ve bunlarin standart hale getirilmesinin 6neminden bahsedilmistir.
Ayrica sistem teorisinin karmagsikligindan dolayi, kurulan bu modelin zorluklarindan bahsedilmis ve
modele yeni yaklagimlar getirilmistir. Bu yaklagimlara gére kamgi etkisinin nedenleriyle ugrasmak
yerine zincirin yapisinin gelistirilmesinin, kamgi etkisini ortadan kaldirmak adina daha basarili olacagi
gosterilmistir. Sonug olarak, kamg1 etkisinin karmasik bir yaklasim olan sistem teorisiyle ve tedarik
zincirinin entegrasyonu sayesinde olusacak diizenli bilgi akis1 ile engellenebilecegi ortaya
koyulmustur[25].

L.Singh ve R. Challa gore siirekli degisen bir i ortaminda bir firmanin ticari rekabet avantajini
artirmak i¢in, dinamik is ortaminda her tiirlii degisikligi benimsemeyi daha esnek hale getirerek
tedarik zinciri performansini artirmak ¢ok dnemlidir. Tedarik zinciri performansin iyilestirmek ve
daha esnek hale getirmek i¢in, tedarik zincirinin ¢esitli asamalarinda siparis biiylitme veya kamg1
etkisini kontrol etmek ve net stok biyitmeyi kontrol ederek envanter maliyetlerini kontrol etmek
esastir. Bu gorevler, dogru talep tahmini kullanilarak yapilmalidir. Bu ¢alisma, ¢cok diizeyli bir tedarik

zinciri yapisinda dogrusal olmayan miisteri talebine iligkin bir tahmin metodolojisini; ayrik dalgacik
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teorisinin entegre teknikleri ve Yapay Sinir Aglar1 ve uyarlanabilir ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
dahil olmak tzere Yapay Zeka teknikleri kullanarak yapmistir. Tahmin modellerinin dogrusal
olmayan verilerle basa ¢ikma etkinligi ve tedarik zincirinin esnekligini nasil gelistirdikleri, gercek
isletme verileri kullanilarak kamgi etkisi ve net stok artigini (biiylimesi) hesaplayip gostermistir[26].

S. Jaipuria gore bir tedarik zincirinde, tahmin yontemi, tedarik zincirinin performansini
olumsuz etkileyen kamgi etkisini (BWE) ve net stok biiyiitmesini (NSAmp) dogrudan etkiler. Bununla
birlikte, bu tiir olumsuz etkiler gergek¢i ve dogru talep tahmin modelleri kullanilarak hafifletilebilir.
Bu ¢alismada, talep tahmini i¢in ayrik dalgacik doniistimleri (DWT) analizi ve en kiiciik kare destek
vektor makinesinin (LSSVM) entegre bir yaklagimi 6nerilmistir. Baslangigta, dnerilen DWT-LSSVM
modeli agik literatiirden bir veri seti kullanilarak test edilir ve dogrulanir. Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) ile 6nerilen model arasinda karsilagtirmali bir ¢alisma yapmistir. Ayrica
model, iki farkli imalat firmasindan toplanan talep verileriyle test etmistir. Dogru talep tahmini ve
BWE'yi diisiirme agisindan onerilen modelin ARIMA modelinden daha iyi performans gosterdigi
gorilmektedir[27].

Sahin’in 2018 yilinda yaptig1 doktora c¢aligmasinda, TZ siirecinde paylasilan bilginin
performans etkilerinin yorumlamaktadir. Performansi etkileyen degiskenlerin Yapisal Esitlik Modeli
(YEM) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri ile analizi yapilmistir. Caligmada, firma performansinin
maliyet, esneklik, cevap verme, teslimat ve finansal performans 6lclleri olarak bes farkli model ile
yorumlanmigtir. YEM yontemi yapilan test sonu elde edilen veriler YSA tahminlemesi i¢in girdi
olarak MATLAB programu iizerinden degiskenler arasindaki iliski analiz edilmistir. Gizli degiskenler
arasinda giiclii bir iligki tespit edilmistir[28].

Bayramoglu vd. Turkiye i¢in ANFIS modeli ile birincil enerji talep tahmini elde edebilmek
icin enerji talebinin belirleyicisi olan ve literatiirde Uzerinde en fazla durulan gostergelerden
yararlanilarak, 2016-2030 yillar1 arasinda Tiirkiye’nin enerji talebi, Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System (ANFIS) yontemi ile belirlenmeye ¢alisilmistir. Tiirkiye nin gelecekteki enerji talebinde diger
gelismis tlilkelere benzer bir sekilde biiyiik bir artis olabilecegi tespit edilmistir. Ancak petrol ve dogal
gaz gibi birincil kaynaklara dayali enerji talebinde ¢ok ciddi bir degisme olmayacagi sonucuna
vartlmistir[29].

Topal ve Sahin’in ¢alismasinda isletmelerin tedarik zinciri siirecindeki bilgi aktariminin yanit,
maliyet, esneklik, teslimat ve finansal performans iizerindeki etkisini arastirmak i¢in bes farkli model

gelistirilmistir. Bu modeller arasindaki iliskiler yapisal esitlik modeli (YEM) ile incelenmistir.
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Calismada belirlenen performans gostergeleri lizerindeki kiimiilatif etkileri incelenen TZ sirecinin,
tedarik zincirinin esnekligini, c¢evresel belirsizliklerin ve bilgi aktarimmin gizli yapilarina
odaklanilmaktadir. Yapilan analizlerde ISO 1000 kapsamindaki firmalardan elde edilen anket verileri
kullanilmis olup, sonuglar1 6nerilen tiim modellerin gegerlilik ve giivenilirlik agisindan yeterli
oldugunu gostermistir. Ayrica tiim modellerde g¢evresel belirsizliklerin tedarik zinciri siirecini
etkiledigi, tedarik zinciri esnekliginin ise tedarik zinciri siirecini ve bilgi paylagimin etkiledigi tespit
edilmistir[30]. 2019’ da yapilan diger bir ¢alismada tedarik zinciri siirecindeki (SCP) bilgi
paylasiminin genel olarak maliyet, finans ve isletme performansina etkisi belirlenmeye ¢alismistir.
Deneme, teorik bir yaklagima dayali bir dlgme araci ile yapilmistir. Bu amagla, isletmelerde TZ
bicimi, SCP, TZ esnekligi, ¢evresel belirsizlikler ve bilgi paylasimi gizli yapilart ve maliyet ve
finansal riskler dikkate alinarak yapisal esitlik modeli (YEM) olusturulmustur. iki performans
degiskenine yer verilmis ve birden fazla gosterge ile Olciilebilen bu degiskenler gizli degiskenler
olarak tanimlanarak model olusturulmustur. ISO 1000 kapsamindaki biiyiik firmalar {izerinde yapilan
bir anket ¢alismasindan elde edilen veriler kullanilmistir. Calismada TZY'deki isletmelerin maliyetini
ve finansal performansini etkileyen faktorler ortaya konulmaya c¢alisilmistir. Yapilan analizler
sonucunda 6nerilen YEM modeli ¢esitli uygunluk kriterleri dikkate alinarak test edilmis ve modelin
gecerliligi ve giivenirligi tespit edilmistir[31].

Cikmak(2020) tez ¢alismasinda otomotiv tedarik zincirindeki risk faktorleri, riskleri ve uygun
risk azaltma stratejilerinin belirlenmesi amaciyla otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren 15 farkli
isletmenin yonetici kademesinde bulunan 20 tedarik zinciri uzmaniyla yar1 yapilandirilmis gériismeler
gerceklestirilmistir  Uzmanlarla yapilan  goriismelerin  degerlendirilmesinin  ardindan  yine
uzmanlardan elde edilen anket verileriyle risk olasiliklarini belirleyen ve risk azaltma stratejilerinin
uygulanma olasiliklarini tespit edilmesini saglayan bir Bayes ag1 modeli olusturulmustur. Model
tizerinde senaryo ve duyarlilik analizleri yapilarak elde edilen sonuglar incelenmistir. Otomotiv
tedarik zinciri riskleri ve risk azaltma stratejilerinin neler oldugu konusunda uygulayicilarin
degerlendirmelerine dayali ve orneklerle desteklenen 6nemli bulgulara ulasilmistir. Elde edilen
bulgularin otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren yoneticilerin ve tedarik zinciri risk yonetimi
alanindaki arastirmacilarin bilgi birikimlerine katki saglayacag: diisiiniilmektedir. Ayrica yeni verilere
ulasildik¢a giincellenebilen Bayes ag modeli sayesinde otomotiv sektoriindeki karar vericilerin risk
olasiliklarina gore risk azaltma stratejilerinin uygulanma olasiliklarinin belirlenmelerine yardimci

olabilecek bir model 6nerisi sunulmustur[32].
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Akbal (2020), kamg etkisinin en giincel 6rnegi son donemde tiim diinya iilkelerini etkisi altina
alan COVID-19 pandemisidir. Salgin ve pandemi gibi dogal afetlerde saglik sektoriinde iyi isleyen
bir tedarik zinciri yapisinin olusturulmasi 6nemlidir. Bu kapsamda ¢alismanin amaci, son donemde
igerisinde bulundugumuz pandemi siirecinin saglik tedarik zincirinde ortaya ¢ikardigi kame1 etkisine
yonelik literatiir taramasi yaparak etkilerin degerlendirilmesidir. Sonug olarak Yakin zamanda ortaya
cikan ve etkilerini halen yasadigimiz COVID-19 pandemisi gibi dogal afet durumlarinda saglik
sektoriinde miikemmel isleyen bir tedarik zinciri yapisina ihtiyag vardir. Hatanin telafi edilemedigi ve
ikamesinin miimkiin olmadig1 bu sektdrde kamg1 etkisini 6nlemek icin talep dalgalanmalarina karsi
iyi isleyen ve esnek bir TZ yapisinin kurulmasi, iletisim problemlerinin ortadan kaldirilmasi, zincirin

her bir iiyesinin bilgi paylasimi1 konusunda hassas olmasi gerektigi sonucuna varilmistir.
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5. TALEP TAHMIN YONTEMLERI

5.1. Kategorik Regresyon (CATREG)

Kategorik regresyon analizi, degiskenler arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan iliskilerin
bulundugu, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda da kullanilabilen ¢ok degiskenli bir
analiz teknigidir. CATREG daha az varsayim gerektirmesi, uygulama alaninin genis olmasi ve
bilgisayar programlarinda da uygulamasinin yapilabilmesi sebebiyle, daha ¢ok kategorik verilerin
bulundugu sosyal bilim ¢alismalarinda kullanilabilecek etkin bir regresyon modeli olmaktadir[33].

Kategorik regresyon analizi, degisken diizeylerindeki doniisiimlerin dogrusal olmamasi
nedeniyle sebebiyle, dogrusal regresyon gibi calismamaktadir. Kategorik regresyon analizinde
degiskenler orijinal kategorilerinin 0Ozelliklerini yansitacak sekilde sayisallagtirilmakta ve
sayisallastirilan bu degiskenler niimerik degiskenler gibi regresyon modelinde yer almaktadir.
CATREG, kategorik degiskenlerin doniisiimlerle niimerik hale getirilmesiyle, dogrusal regresyon
analizi ile es hale gelmektedir[34].

Kategorik regresyon siirecinde Oncelikle sayisallagtirmalar yapilmakta ardindan regresyon
katsayilar1 tahmin edilmekte ve kayip fonksiyonu hesaplanmaktadir. Daha sonra bir dnceki adimda
elde edilen kayip fonksiyonu ile karsilagtirma yapilarak aralarindaki fark anlamsiz oluncaya kadar
iterasyonlar devam etmekte ve amag¢ fonksiyonunun optimizasyonu saglandiginda iterasyonlar
durdurulmaktadir[35].

Kategorik regresyonda kayip fonksiyonu,

o(yri b; ¥;) = (Gryr — X7y biGiyy)' (Gryr — XLy biGjy; (5-1)

Burada, j (1, 2, ... ... , M) bagimsiz degiskenler, r ise bagimli degisken olmak {izere ve
yr: Bagimli degisken i¢in kategori sayisallagtirmalarini
yj: Bagimsiz degiskenler i¢in kategori sayisallagtirmalarin

bj: j. degisken igin regresyon katsayisini
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Gr: Bagimli degisken i¢in 0 ve 1 degerlerinden olusan G gosterge matrisini

Gj: Bagimli degisken icin 0 ve 1 degerlerinden olusan G gosterge matrisini gostermektedir.

Modelin kayip fonksiyonu, | | Oklit normu (uzaklig1) kullanilarak da ifade edilebilmektedir.
Bunun amaci, tiim doniistiiriilmiis degiskenlerin merkezilestirilmesi ve kareler toplamimin N olacak
sekilde normlastirilmasidir. Burada, N toplam gozlem sayisini ifade etmektedir. Sayisallagtirma
vektorl y; ve gosterge matrisi Gj dikkate alinarak her bir degisken i¢in doniisim formiilii
hesaplanmaktadir. Oklit normu iizerinden kayip fonksiyonu yazildiginda, g= Gryr bagiml degisken

sayisallastirmalari ve ;= Gjyj bagimsiz degisken sayisallagtirmalarin1 gostermek iizere;

5-2
L (QV:QL Q;Zbl, ...... ,bj) = ( )

seklinde de ifade edilebilmektedir. Kategorik regresyon analizinde Dalgali En Kiigiik Kareler
(Alternating Least Squares (ALS)) algoritmas1 yardimiyla sayisallagtirmalar tekrardan yapilmakta ve
katsayilar hesaplanmaktadir. Kayip fonksiyonu minimum degerine ulastiginda iterasyonlar
durdurulmaktadir[35].

5.2. Yapay Sinir Aglari

Genel olarak Yapay Sinir Aglart (YSA), ¢esitli problemleri ¢ézmek igin kullanilan
matematiksel tekniklerdir. Bu alan ile ilgili arastirmalarin birka¢ asirlik tarihi vardir. 1970’lerden
sonra azalan ilgiye ragmen 1980’lerde muazzam bir biiylime baslamistir. Bugiin Yapay Sinir Aglari,
Orlintli tanima, veri isleme, siiflandirma, tahmin etme ve proses modelleme gibi bir¢ok alanda
kullanilir. Yapay Sinir Aglari, dogrusal ya da dogrusal olmayan haritalandirma uygulamalarinda
miikemmel sonuclar veren 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler 6grenme, genellestirme, paralel isleme,
hata tolerans1 seklindedir. Bu 6zellikler Yapay Sinir Aglarinin karmasik problemleri dogru ve esnek

bir bigcimde ¢6zmesini saglar[36].
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Insan beyninin ¢alisma, yapan ve diisiinme kabiliyetinden yararlanarak olusturulmus bir veri
isleme modelidir[37]. Insan beyninin ¢aligmasim &rnek alan siiflandirma ve  kiimeleme
yontemlerinde kullanilan YSA; gizli katmanlar ve bunlar1 olusturan sinir hiicreleriyle birbirine
agirliklarla baglanmasindan olusmaktadir[38]. YSA, girdi, gizli katman ve ¢ikt1 olmak tizere sinir
hiicresi veya bogumlardan olusan katmanlardan olusmaktadir. YSA’da kullanilan her bir girdi ¢ikt1
olarak elde edilmeden once bir aktivasyon degerine doniistiiriiliir. Girdiler 6nce gizli katmana aktarilir.
Gizli katmanda girdi degerlere bir agirlik Olciisii verilir. Tanimlanan agirlik Slgiileri egitim(train)
siirecinde tekrarlayan bir yapida olup daha sonraki tahmin siirecinde kullanilmaktadir.

YSA, insan beyninin sinir hiicrelerinden(ndron) olusan yapisin1 ve dgrenmesi tekniklerini
incelemektedir. YSA’lar 6zellikle 6grenme iizerinde odaklamis ve dogrusal olmayan sistemlerde veya
sisteme ait bilginin tam olmadigi, hatali oldugu sistemlerde ¢6ziime ulagmak i¢in uygundur. YSA
kullanim alanlar1; kontrol ve sistem tanimlama, goriintii ve ses tanima, tahmin ve kestirim, ariza
analizi, tip, haberlesme, trafik, liretim yonetimi vb. bir¢ok alanda kullanilmaktadir[16]

YSA, insan beyninin 6grenme, yeni bilgiler tiretebilme ve kesfedebilme yetenekleri herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir.
YSA insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzemektedir[39].

e Ogrenme

e Iliskilendirme

e Siiflandirma

e Genelleme

e Ozellik Belirleme
e Optimizasyon

YSA bir programcinin konvensiyonel yetkinliklerine ihtiyag duymadan kendi kendine
ogrenebilme mekanizmalar olarak tanimlanabilmektedir. Bu aglar 6grenmenin yani sira, ezberleme
ve bilgiler arasinda iligkiler olusturma yetenegine sahiptir[40]. YSA, biyolojik sinir hlcrelerinin yani
ndronlarin yapisinin bazi varsayimlarina dayanan matematiksel modellerin genellestirilmesi
sonucunda olusturulmustur[41].

1. Bilgilerin islenmesi, sinir hiicreleri olarak adlandirilan birgok unsurda ger¢ceklesmektedir.
2. Sinir hiicreleri arasindaki sinyaller baglarla iletilmektedir.
3. Her bir bagin bir agirlik degeri olup bu deger gercek sinir hiicrelerinde oldugu gibi sinyalin

iletilmesini saglamaktadir.
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4. Sinir aglarinin igindeki her bir sinir hiicresine bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Bu
olusturulan fonksiyonun girdi degeriyle ¢ikt1 sinyali hesaplanmaktadir.
[laveten bir YSA;
a) Sinir hiicreleri arasindaki baglantinin bir modeli veya mimarisiyle,
b) Baglantilardaki agirliklarin hesaplanmasi yontemiyle,
c) Transfer fonksiyonuyla,

tanimlanmaktadir.

5.2.1. Uyarlamah Sinirsel Bulamik Cikarim Sistemi (Adaptive Neural-Fuzzy Inference
Systems-ANFIS)

Bulanik Mantik kavrami, dilsel terimleri kullandigi icin insan diisiinme stiline yakindir.
Degiskenlerin iiyelik derecelerine izin verir. Her bir girdinin bulanik kiimelerinin farkli durumlari,
bulanik sistemin ‘eger-Oyleyse’ kurallarina gore degerlendirilir. Bu islem sonucunda hedef ¢iktilara
cok yakin optimum c¢iktilar elde edilir. Sistem i¢in optimum sonuglarin olusturulmasi, uzmanin
deneyimine baglidir.

ANFIS, islevsel olarak, diigiim islevleri iizerinde neredeyse higbir kisitlamasi yoktur. ANFIS,
bulanik mantik ile birlikte sinir ag1 topolojisinin kullanimina izin veren uyarlanabilir bir agdir. Sadece
her iki yontemin ozelliklerini igermekle kalmaz, ayni zamanda yalniz kullanim durumlarinin bazi

dezavantajlarini da ortadan kaldirir.

Sinir agi Bulanik Cikarim sistemi

Sekil 5-1: Bulanik mantik modeli
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ANFIS'in ¢alismasi, ileri beslemeli geri yayilim agina benzemektedir. Oncll parametreler
geriye dogru hesaplanirken, sonug parametreleri ileriye dogru hesaplanir. Sistemin noral boliimiinde
iki 6grenme yontemi vardir: Hibrit 6grenme yontemi ve geri yayilimli 6§renme yontemi. Bulanik
béliimde sadece sifir veya birinci dereceden Sugeno ¢ikarim sistemi veya Tsukamoto ¢ikarim sistemi
kullanilabilir. ANFIS, hem sinir agin1 hem de bulanik mantig: birlestirdigi i¢in, karmasik ve dogrusal
olmayan problemlerin stesinden gelebilir. Hedefler verilmese bile ANFIS optimum sonuca hizla
ulasabilir[42].

Eszamanli bir modelde, sinir agi, o6zellikle kontroloriin giris degiskenleri dogrudan
Olctlemiyorsa, gerekli parametreleri belirlemek i¢in bulanik sisteme siirekli olarak (veya tam tersi)
yardimct olur. Bu tiir kombinasyonlar bulanik sistemi optimize etmez, sadece genel sistemin
performansini iyilestirmeye yardimci olur. Ogrenme sadece sinir aginda gergeklesir ve bu asamada
bulanik sistem degismeden kalir.

Entegre bir modelde, bulanik ¢ikarim sistemlerinin parametrelerini belirlemek i¢in sinir ag1
ogrenme algoritmalari kullanilir. Entegre noro-bulanik sistemler, veri yapilarini ve bilgi temsillerini
paylasir. Bulanik bir ¢ikarim sistemi, temel bilesenlerini kural tabaninda ve veritabaninda depolayarak
insan uzmanligindan faydalanabilir ve genel ¢ikti degerini ¢ikarmak icin bulanik akil yliriitme

gergeklestirebilir.

5.2.1.1.Mamdani Entegre NOro-Bulanik Sistemler

Bir Mamdani ndro-bulanik sistemi, iiyelik fonksiyonlarinin parametrelerini 6grenmek igin
denetimli bir 6grenme teknigi (geri yayilimli 6grenme) kullanir. Mamdani néro-bulanik sisteminin
mimarisi Sekil 5.2'de gosterilmektedir. Her katmanin ayrintili iglevi asagidaki gibidir:

Katman-1(giris katmani): Bu katmanda herhangi bir hesaplama yapilmaz. Bu katmandaki bir
girdi degiskenine karsilik gelen her diigiim, yalnizca girdi degerlerini bir sonraki katmana dogrudan
iletir. Katman 1'deki baglant1 agirligi birliktir.

Katman-2 (bulaniklastirma katmani): Bu katmandaki her digiim, katman 1'deki giris
degiskenlerinden birine bir dilsel etikete (miikemmel, iyi vb.) karsilik gelir. Bir girdi degerinin bir
bulanik kiimeye ait olma derecesi 2. katmanda hesaplanir. Bir kiimeleme algoritmasi, girdi
degiskenlerinin her birine tahsis edilecek liyelik fonksiyonlarinin baslangic sayisina ve tipine karar
verecektir. MF(Membership Function- Uyelik Fonksiyonu)'lerin son sekilleri, ag dgrenimi sirasinda

ince ayar yapilacaktir. Bir sinir agindaki 6grenme prosediirleri azaltilabilir. Bununla birlikte, gergekte,
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a priori bilgi genellikle insan uzmanlardan elde edilir, bilgiyi bir dizi bulanik eger-o zaman kurallar
olarak ifade etmek en uygunudur ve bir sinir agina kodlamak ¢ok zordur.

Katman-3 (kural dncesi katman): Bu katmandaki bir diigiim, bir kuralin bir dnceki boliimiinii
temsil eder. Bu diigiimde genellikle bir T-norm operatérii kullanilir. Bu bir Mamdani néro-bulanik
sistemi, tiyelik fonksiyonlarinin parametrelerini 6grenmek i¢in denetimli bir 6grenme teknigi (geri
yayilimli 6grenme) kullanilmaktadir.

Katman-4 (kural sonu¢ katmani): Bu diigiimiin temel olarak iki gérevi vardir. Gelen kural 6ncillerini
birlestirir ve bunlarin ne derece ¢ikt1 dil etiketine aittir (yiiksek, orta, diisiik, vb.). Bu katmandaki
diigiim sayis1 kural sayisina esit olacaktir. Tkinci béliimde desenler tekrar yayilir.

Katman-5 (kombinasyon ve durulama katmani): Bu diiglim, bir T-conorm operatori
kullanarak tiim kurallarin sonuglarinin birlesimini yapar ve son olarak durulastirmadan sonra net

¢iktiy1 hesaplar.

Katman 5
kural gikarimi ve durulastirma katmani

4. katman
kural sonug katmani

Katman 3
kural 6ncdl katmani

2. katman
(bulaniklastirma katmani)

Katman 1
(giris katmani)

Sekil 5-2: Mamdani néro-bulanik sistem

5.2.1.2. Takagi-Sugeno Entegre No6ro-Bulanik Sistem
Takagi-Sugeno sinirsel bulanik sistemler tiyelik fonksiyonlarini 6grenmek i¢in geri yayilimin

bir karistmini ve en kiigiik ortalama kare tahminini kullanir. Kuralin sonuglarindaki dogrusal

44



kombinasyonlarm katsayilarini belirler. Ogrenme prosediiriindeki bir adim iki kisimdan olusur: ilk
kisimda girdi modelleri yayilir ve optimal sonug parametreleri tahmin edilir. Onciil parametreler ise
yinelemeli en kii¢iik ortalama kareler prosediirii ile (liyelik fonksiyonlarinin) mevcut dongii i¢in sabit
oldugu varsayilir. ikinci béliimde desenler tekrar yayilir ve sonug parametreleri sabit kalirken, dnciil
parametreleri degistirmek icin geri yayilim kullanilir. Bu prosediir daha sonra tekrarlanir. Her

katmanin (Sekil 5-3'te gosterildigi gibi) ayrintili isleyisi asagidaki gibidir[43].

3 Sinirsel Ogrenme Kullanilarak Bulanik Gikarim Sisteminin Uyarlanmasi

y
Katman
/ 6 kural ¢ikarim katmani
® o e e Katman
5 kurali sonug katmani
B . M
1 1 x2

Katman
4 kural glici normallestirmesi

Katman
3 kurali 6nceki katman

Katman
2 (bulaniklastirma katmani)

Katman
1 (giris katmani)

Sekil 5-3: Takagi Sugeno ndro-bulanik sistem

5.2.2. Egri Uydurma (Curve Fitting- NFTOOL)

Regresyon YSA, Neural Network araci (nntool), regresyon tabanli olmasi1 ya da olmamasi
durumunda herhangi bir YSA'nin tasarlanabilecegi modelin tam olarak izlenmesini saglayan ana
niteliktir. LM algoritmasi ve alternatif olarak dl¢ek eslenik gradyan BP ile iki katmanli ileri beslemeli

tasarima gore kullanicilarin uydurma sorunlarini ¢ézmelerine yardimer olur. Bu sekilde, MATLAB
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tarafindan saglanan veri veya numune setleri ile ¢esitli konfigiirasyonlar miimkiindiir. Egitimin
tamamlanmasinin ardindan ortalama hata karesi ve regresyon yontemleri kullanilarak performans test
edilir, ardindan gorsellestirme iizerine sonuglarin bagka bir degerlendirmesi yani, regresyon uyumlari
veya hata histogramlari elde edilir.

Model sonucunda, ara¢ kutusunda saglanan test secenegi ile ag verimliligi i¢in denenmektedir.

5.3. Yapay Sinir Aglariin Ozellikleri

YSA, insanoglunun beyninin ¢aligma seklinden 0rnek alarak gergek olan drneklerle girdi
degeri ve ¢ikt1 degerinin arasindaki iliskiyi 6grenen bir diizendir. YSA 6rneklere dair bilgiyi kullanma
0zelligi olan muhafaza etme ve benzer ¢calisma niteligine sahip bir bilgi islemcisidir. Sistemi olusturan
sinir hiicreleri senkronik olarak ¢alismaktadirlar. Sayica cok olan kii¢iik sinir hiicresinin ¢alismasinin
sonucu bir araya gelmesi fonksiyon olusmaktadir. Zaman ilerledikge YSA’nin ag yapisindaki
herhangi bir sinir hiicresinin islevsiz kalmasi durumu olsa bile, elde edilen sonuclar ¢ok
etkilemeyecektir[44].

Ag yapisiin egitim siiresi boyunca kullanilan sayisal bilgiler, eslestirme yaparak kullanilan
bilgileri modelden ¢ikarir. Kullanilmayan degerleri i¢in daha dogru sonuglar elde edilecektir. Bu YSA
genelleme ozelliginden kaynaklanmaktadir. Ilaveten Yapay Sinir Aglarinin 6grenebilme ve saklama
yetkinlikleri sayesinde dogrusal olmayan(nonlinear) fonksiyonlarin olmasidir.

YSA’ nin temel 6zellikler sunlardir[39].

Ornekle Ogrenme: Ogretilen 6rnek veri setiyle YSA modelleri 6grenir.

Dogrusal Olmama: YSA’ da hiicrelerin birlesiminde meydana gelen ag dogrusal degildir. Cunki
islem elemani olan hiicre dogrusal degildir.

Paralellik: Hiicre aginin sahip oldugu tiim bilgi biitiin aglara aktarilir. Benzer dagitim yapilmis bir
yapiya sahiptir. Ciinkii sayisiz hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan kaynaklanmaktadir.
Genelleme Yetenegi: Yeni ornekler ile ilgili bilgi tretebilirler.

Hata Toleransi: Hata 6ziir payina sahiptirler ve belirsiz, tanimsiz bilgileri isleyebilirler.
Uyarlanabilirlik:  Problemlerdeki olusabilecek degisikliklere gbére yeniden egitilmesi
gergeklestirilebilir ve farkli kosullara adaptasyonu saglanabilmektedir[45].

Bu 6zellikler asagidaki gibi siralanabilir:
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TEA makine Girenmesi alzoritmas) gergeklestinT.

Cahzma stili bilmen difer programlama yontemlennden fardhdn.

YSA ogretilen bilzi E 5 degerlenyle Glcii bu
o £n T mﬁghque ciilmekte ve

YSA'nm givenli somu; verebilmesi icin Once egitlmeleen
gerekemeltedir daha somra efihim performanslarmm test edilmes
perekmmeltedir.

Garalmemig émekler haklonda bilgi fretebilirler.

Almlama istenilen olaylarda kullamlabilirler.

Selal egleshrme ve simflandmma yapakbilirler.

Orimtii tanma ve tamamlama gergeklegtirebilirler.

Eendi kendim vonetebilme ve Ggrenebilme Gzelligi vardir.

Eksik bilgiyle gahgabilir ve hata Gzir payl vardir.

Belirsiz, tam olmayan bilgilen izleyebilmeldedirler.

Daghk bir bellefe =ahiptirler ve derecell boznlma gosterebilirler.

Sekil 5-4: YSA’ nin temel dzellikleri
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5.3.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

YSA sinir hiicresi(néron) adi verilen bircok biriminden meydana gelmektedir. Bir girdi
katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmandan olugsmaktadir. Girdiye ait bilgilerin
muhafaza edildigi girdi kiimesi bulunmaktadir. Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda birden fazla
ara katman bulunabilir. Bir katmandaki her bir sinir hticresi bir Ustteki katmanda ki sinir hiicrelerine
birgok agirlik degeri ile baglidir. Girdi katmanindan iletilen her bir agirlik degeri ile ¢arpilarak veri
gizli katmanlara iletilir. Gizli katmanda aktarim fonksiyonundan gegirilir ve ¢ikti katmanina sonuglar
iletilir. Ciktinin gizli katmandan O ile 1 arasinda degisen ¢ikt1 ile karsilamak istenirse aktarim

fonksiyonu olarak dogrusal sigmoid fonksiyonu kullanilabilir[46].

Katman 1 Katman 2

Gurdh
Katmam

Sekil 5-5: Yapay sinir ag1 (YSA) yapisi

Girdi Katman: Disaridan iletilen bilgileri mekanizmaya iletmektedir. Fakat bazi aglarda
girdi katmanina bilgi isleme ihtiyac1t duymaz.

Gizli Katman: Ara katman durumunda olup giris katmanina iletilen bilgileri isleyip sonug
katmanina iletmektedir. Birden fazla gizli katman olabilmektedir.

Cikt1 Katmani: Gizli katmandan aktarilan bilgileri iglemekte olup veriler i¢in dogru sonug

bilgisi Gretmektedir.
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Toplama Fonksiyonu: Net iletilen bilgiyi islemektedir. En ¢ok kullanilan girdi degeriyle

agirlik degerlerinin ¢arpilmasi sonucu elde edilen toplamdir. Cesitli fonksiyonlar kullanilmaktadir.

NET = £} X,W, (5-1)

X: Girdi
W: Agirlik degeri

n: Girdi sayisini ifade etmektedir.

Bu fonksiyonun YSA modellerinde kullanimi zorunlu olmamakla birlikte Tablo 5-1'de

gosterilen fonksiyonlarda kullanilabilmektedir.

Tablo 5-1:YSA modelinde kullanilabilecek fonksiyonlar

Toplam Agirhk degerleri girdiler ile carpihr ve bulunan degerler birbirleriyle

toplanarak Net girdi hesaplanir.
Net =YL, X; + W,

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha sonra bulunan degerler
birbirleriyle carpilarak Net Girdi Hesaplanir.
Net =[TiL, X; * W;

Maksimum n adet girdi icinden agirliklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden

en biiygi Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Max(Xi*W;)

Minimum n adet girdi icinden agirliklar girdilerle ¢arpildiktan sonra iclerinden

. en kiigligu Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Min(Xi*Wj)

Cogunluk n adet girdi icinden girdilerle agirliklar carpildiktan sonra pozitif ile
negatif olanlarin sayisi bulunur. Biyik olan sayi hiicrenin net girdisi
—\'N
Net =, Sgn(X; * W;) olarak kabul edilir.
Kumilatif Toplam Hicreye gelen bilgiler agirlikhi olarak toplanir. Daha 6nce hiicreye

gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri eklenerek hiicrenin net

Net =Net(eski) + Zi-v:l X; x W; girdisi hesaplanir.

Aktivasyon Fonksiyonu: iletilen net girdiye karsilik olarak f{iretilebilecek c¢ikt1 degerini
belirlemektedir. Biitlin sinir hiicreleri i¢in ayni aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi zorunlu
degildir. Uygun c¢ikt1 degerini belirlemek i¢in deneme yanilma yoluyla tespit edilmektedir.
Cogunlukla Cok Katmanli Algilayicilar modeli igerisindeki sigmoid fonksiyonunun kullanimi tercih
edilir[25].
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f (NET) =

NET: Girdi

1+ e~NET

Tablo 5-2° de farkli aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir.

Tablo 5-2: Aktivasyon fonksiyonlari

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler ¢ozmek
(Lineer) amacryla aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon (A sabit bir sayi) dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonksiyonu segilebilir. Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsay ile carpilarak hiicrenin
giktisi olarak hesaplanir,
Adim (Step) 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktivasyon F(Net)= { i N esik degerin altinda veya ustinde
Fonksiyonu 0 K Net<acyk Dager olmasina gore hdcrenin giktisi 1
veya 0 degerini alir.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F(Net)= sarekli ve tarevi alinabilir bir
Fonksiyonu / 14 fonksiyondur. Dogrusal olmayigi
dolayisryla yapay sinir ag
. uygulamalannda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriigin Oile 1
arasinda bir deger dretir,
Tanjant phet , ooNet Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbolik F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon o Met_ o oNet fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikig degerleri 0 ile
/ 1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikig
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Egik Deger 0 if Net<=0 Gelen bilgilerin 0 dan kdglk-egit
Fonksiyonu oldugunda 0 giktisi, 1 den blyik-
F{Net)= Net if O<Net<1 egit oldugunda 1 qiktisy, Oile 1
arasinda oldugunda ise yine
1 ifNet>=1 kendisini veren giktilar aretilebilir.
Sinds F(Net) = Sin(Net) Ogrenilmesi dustndlen olaylarin
Aktivasyon sinas fonksiyonuna uygun dagiim
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullanilir,

5.3.2. Yapay Sinir Aglarinin Calismasi

YSA’ nin genel calisma isleyisi bir girdiyi bir c¢iktiya cevirmektir. Dogru ¢iktinin
iiretilebilmesi i¢in 6gretilen girdiler uygun bir hale gelmelidir. Oncelikle aga dgretilecek girdiler bir
vektor haline getirilmektedir. Vektore dontistiiriilen girdiler aga tanitilir ve egitilir. Ag bu vektor i¢in

gerekli cikti vektorlinii tiretmektedir. Dogru ¢iktiyr elde edebilmek icin agin parametre degerleri
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diizenlenmektedir. Bir YSA yapisinin gizli katmani “kara kutu” olarak adlandirilabilir. Kara kutunun

nasil ¢alistig1 bilinmemekle birlikte YSA sonucunda elde ettigi bulgular agiklayamamaktadir [25].

Girdi Vektorin : X = (X1 X2 Xs... ) r
Cikt1 Vektorti 0 Y = (YL Y2 Y5, )T

Sekil 5-6:YSA girdi-¢ikt1 iligkisi

5.3.3. Yapay Sinir Aglarinda Egitim

YSA katmanlardaki sinir hiicresi baglantilarin agirlik degeri vektorlerinin belirlenmesine
“agin egitilmesi” denir. Baslangicta bu degerler rassal olarak belirlenir ve ag kendisine egitilen
ornekler ile agirlik degerleri degismektedir. Boylece ag 6gretilen degerleri ile dogru ¢iktilar iiretecek
agirhik degerlerini bulacaktir. Agin dogru agirlik degerlerine ulasabilmesi 6rnekler hakkinda
genellemeler yapmasina imkan saglayacaktir. Bu isleme “agin 6grenmesi” denir. Agirlik vektori
degerlerinin degismesi 6grenme kurallar1 seklindeki kurallara gore yiiriitiillmektedir.
Ogrenmenin YSA’ nda iki asamas1 vardir:
1. Aga dgretilen 6rnek icin agin iiretecegi ¢ikt1 belirlenir
2. Ciktmin dogruluk derecesine gore agin baglantilariin sahip oldugu agirlik vektorleri
degistirilir[39].
YSA’ da agirlik vektoriiniin degisimi olmuyorsa 6grenme islemi bitmis anlamina gelmektedir.
Agin egitimi bittikten sonra 6grenmesi yani performansini 6lgmek icin ag test edilir. Bu test isleminde
agm agirlik vektorii degerleri degistirilmeden daha 6nce 6grenmedigi 6rnekler aga gosterilir ve bu
ornekler i¢in ¢iktilar elde edilmektedir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesini
Olcmektedir. Sonuglara gore egitimin performansi belirlenir. YSA’ nin egitim siirecindeki hata diizeyi,
test siirecindeki hata diizeyine gore gozle goriilebilir farkliliklar gosterdiginde agin ezberleme
sorunuyla karsilasilmis olunur. Ezberleme sorunun ortay ¢ikmasinin sebebi egitim asamasinin iyi

gerceklesmedigini ve girdi-¢ikt1 egrisinin diizgiin calismadigini géstermektedir. Verilerin ezberlenmis
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olmast YSA i¢in istenmeyen bir durumdur. Verileri ezberleyen aga iliskin hata miktari, egitim
verilerinde azalmaya, test verilerinde ise artmaya yonelir.

YSA, kendisine 6gretilen 6rnek veriyle egitilmektedir. Bir YSA problemi iyi tanimlanan ne
kadar ¢ok ornekle egitilirse benzer problemleri ¢ozme yetenegi artacaktir. Egitme, kabul edilebilir bir
hata ile yapilir. Bir yapay sinir aginda 6grenme, agirlik matrisinde degigme olarak diistiniiliir. YSA’da
o6grenme genel olarak iki sekilde siniflandirilmaktadir. Bunlar;

1. Ogreticili grenme,
2. Ogreticisiz 6grenmedir.

Ogreticili 6grenme giris vektorlerinin veri setini ve ag1 egitmek icin cikis vektdrlerinin
cevabini kullanir. Agirlik matrisi, toplam ag hatasiin kabul edilebilir hatadan daha biiyiik olmasi
durumunda giincellestirilir. Ornege ait ¢ikis degeri ile ag cikis degeri karsilastirilarak agin hatasi
bulunur. Bu hata kabul edilebilir seviyeye gelinceye kadar yapay sinir agi, noronlar arasindaki

(1P

agirliklar degistirerek iterasyona devam eder. Agin egitilmesinde kullanilan veri setine “egitim seti”
denir.

Ogreticisiz 6grenmede, aga sadece giris degerleri tammlanir, gikis degerleri tanimlanmaz.
Agdan bu veri grubuna uyumlu bir ¢ikis degeri iiretecek sekilde kendisini uygun agirlik degerleriyle
egitmesi istenmektedir[44]. Ogreticisiz 6grenmeli aglar, simdilerde ¢ok nadiren kullanilmaktadir.
Ogreticisiz grenmeye kendi kendine 6grenebilme veya uyarlama da denilebilmektedir. Ornegin, bir
cocugun kendi kendine bisiklet siirmeyi 6grenmesi bir 0greticisiz 6grenme tiirli diyebiliriz. Bu tiir

ogrenme bigiminde ag sadece girdilere sahiptir ¢iktilar1 bilinmemektedir[47].

5.3.4. Yapay Sinir Aglar1 Ogrenme Kurallari

Agirlik vektoriiniin degerlerinin degismesi “6grenme kurallar1” olarak tanimlanan belirli
kurallara gore yiiriitiilmektedir. Birbirinden farkli 6grenme kurallar1 6grenme sistemlerinde yer alir.
YSA’ da birkag kural vardir bunlardan en ¢ok kullanilan 6grenme kurali Hebb kuralidir.

Hebb kurali ve diger birkag kural kisaca soyle 6zetlenmistir[39].

Hebb Kurali: YSA’ da bilinen en eski 6grenme kurallarindan biridir. Diger 6grenme kurallarinin
temelini olusturmaktadir. Kuralin isleyis mantigi; bir hiicre aktifse baglh oldugu hiicreyi aktif yapar,
bir hiicre pasifse bagli oldugu hiicreyi pasif yapmaya caligmaktadir.
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Hopfield Kurah: isleyis mantig1 olarak Hebb kuralma benzemektedir. YSA elemanlarmin
baglantilarinin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi gerektigi belirlenir. Eger beklenen
giris ve cikislarin her ikisi de aktif veya pasifse 6grenme katsayis1 kadar agirlik vektorii degerleri
kuvvetlendirilir veya zayiflatilir. Yani agirlik vektori degerlerinin  kuvvetlendirilmesi veya
zayiflatilmas1 6grenme katsayisiyla gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayisi kullanici tarafindan
belirlenen genellikle 0-1 arasinda belirlenen sabit ve pozitif bir degerdir.

Delta Kurali: YSA’ nin eski bilinen Hebb kuralinin daha gelistirilmis halidir. Beklenen ¢ikis degeri
ile gerceklesen ¢ikis degeri arasindaki fark degerini azaltmak i¢in YSA elemanlarinin baglantilarinin
agirhik vektorii degerlerinin siirekli degistirilmesiyle gelistirilebilmektedir. Ag modiiliiniin iirettigi
cikis degeriyle iretilmesi beklenen ¢ikis degeri arasinda, hatanin karelerinin ortalamasini en az
indirgemek hedeflenmektedir.

Kohonen kurali: Bu YSA kuralinda agin elemanlar1 agirlik vektorii degerlerini degistirmek igin
birbirleriyle yaris halindedirler. En biiyiik ¢iktiyr liretebilen hiicre baglanti agirliklar1 degistirilmeye
hak kazanan hiicre olmaktadir. Bu, o hiicrenin yakinindaki diger hiicrelere kars1 daha kuvvetli hale

gelmesini saglamaktadir.

5.3.5. Yapay Sinir Aglarinda Modelleme Karakteristikleri

Bir yapay sinir ag1 modeli olusturabilmek i¢cin modellemeye uygun degiskenlerin belirlenmesi
ve bu degiskenlere ait verilerin toplanmasi gerekmektedir. Baglangi¢ asamasinda degiskenlerin se¢imi
deneyim ve Onsezi ile gerceklestirilir. Problemde hangi kriterin etkili olacagi karar vericinin
uzmanligina bagli olarak degismektedir.

YSA’lar belirli sinirlar dahilindeki sayisal veriler ile islem goriilmektedir. Sayisal olmayan
verilerde tekrar bir sekilde sayisal hale doniistiirerek sisteme tekrardan dahil edilebilmektedirler. YSA
orneklerden Ogretilirler ve oOrnekleme verileri iizerinde genellestirme 06zelligini kullanirlar.
Genellestirme 6zelligi, sinir agmin 6rnekleme veri kiimesi igerisinde bulunmayan yeni veriler ile
karsilagtirma yapilmasidir. Genellestirme 6zelligi ne kadar iyiyse bir sinir aginin giicii 6rneklenen
verilere bagli olarak degismektedir, verilerin genellestirme 6zelligi ne kadar iyiyse sinir aginin giicii
0 kadar iyi olur. Hata fonksiyonu hedef ¢ikis vektorii ile gergeklesen ¢ikis vektorii arasindaki farktir.
Bu fonksiyonu kullanarak; 6grenme algoritmasi, egitim kiimesi tizerindeki ortalama hata degerini

azaltacak sekilde, ag icindeki agirlik vektorii degerlerinin denk gelmesini saglamaktadir. Eger
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giivenilir olarak gerceklestirildiginde, yeni giris verileri i¢in giivenilir tahminleme yapabilme
kabiliyeti kazanacaktir[48].

5.3.6. Yapay Sinir Aglar1 Simiflandirilmasi

YSA smiflandirilmast  yapt ve Ogrenme algoritmalarina gore iki farkli tiirde
siniflandirilabilmektedir. YSA sinir hiicreleri arasindaki baglanti yonlerine ve ag igerisindeki
sinyallerin ileri veya geri akis yoniine gore; ileri beslemeli(feed-forward) sinir aglar1 ve geri beslemeli
(feedback) sinir aglar1 olarak ikiye ayrilmaktadir. ileri beslemeli sinir aglarda islemci elemanlar
genellikle katmanlar seklinde goriilmektedir. Tek girigli baglant1 girdi katmanindan ¢ikti katmanina
dogru ilerlemektedirler. Ileri beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde gosterilmektedir. Bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikiglart bir sonraki katmana agirliklar {izerinden girigleri seklinde aktarilir.
Giris katmanina disardan aktarilan bilgileri higbir degistirilmeden gizli katmandaki sinir hlcrelerine
aktarilmaktadir. ileri beslemeli sinir aglarina 6rnek olarak Cok Katmanlh Algilayicilar
(MultilayeredPerceptrons-MLP) ve Ogrenme Vektor Nicelendirmesi (Learning Vector Quantization-
LVQ) aglar gosterilebilmektedirler[49]

Girdi Katmani Ara Katmani Cikti Katmani

Esik Degerl Esik Deger2
e e

Sekil 5-7: Ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA modeli
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Lineer(dogrusal) fonksiyonlar1 tahminleme algilayici tek bir katmandan olusmaktadir. Ileri
beslemeli ¢ok katmanli algilayicilar, tek katmanli algilayicilarin aksine tiim smnirlar1 ortadan
kaldirmaktadirlar [36]. Dogrusal olamayan bir problem tasarlanmak istendiginde bu yapay sinir agi
ile modellemek pek miimkiin olmayabilir. Bu yiizden bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok katmanli
algilayicilara ihtiyag duyulmustur. Bir giris, bir ¢ikis ve birden fazla gizli katmani olmasi birgok
O0grenme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bir veya birden fazla sayida islem
elemanin olmasi bu modelin kullanimin1 yayginlastirmistir. Katmanlar arasindaki bilgi akis1 ileri
beslemeli olup geri beslemesi yoktur. Bu yiizden bir katmandaki biitiin islemler bir iist katmandaki
biitiin islem elemanlarina aktarilmaktadir. Gizli katman sayist ve aradaki islemci eleman sayisi
deneme yanilma yoluyla ile bulunmaktadir.

Genellikle 6greticisiz 6grenme kurallarinin uygulandigi geri beslemeli ag mimarileri, en az bir
hiicrenin ¢ikis1 kendisine veya diger hiicrelere giris olarak kullanilmaktadir. Geri beslemeli ag
genellikle bir gecikme elemani iizerinden yapilmaktadir. Geri beslemeli aglar katmanlar arasindaki
hiicreler arasinda da olmasi nedeniyle YSA’ da dogrusal olmayan dinamik bir davranisa neden
olmaktadirlar. Bu aglara Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 6rnek olarak verilebilmektedir[49].

Ileri beslemeli aglarm aksine dinamik bir yapiya sahip olan geri beslemeli ya da diger adiyla
yinelemeli Yapay Sinir Aglar yiiksek performans gostermelerine karsin yapilariin belirlenmesi
oldukga zor olabilmektedirler ve denge noktasina ulasincaya kadar siirekli olarak yeni girdiler vermesi
gerekebilmektedir. Girig veya bir 6nceki gizli katmanlardaki islemci elemanlar1 veya c¢ikis ile gizli
katmandaki islemci elemanlar1 arasinda geri beslemeli bir yapiya sahiptirler. Bu yiizden girdiler hem

ileriye hem de geriye aktarilmis olurlar.
5.3.7. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar

Y SA son yillarda olduk¢a karmasik ve ¢6ziimii gii¢ olan ya da ekonomik olmayan bir¢ok farkl
alanlardaki problemlerin ¢ozlimiinde kullanilmig ve basarili sonuglar elde edilmistir. YSA,

glinlimiizdeki arastirmalar1 iki alan {izerine yogunlagsmistir. YSA kullanildig1 alanlar su sekilde

siralanabilir[40].
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Denetim Sistem modelleme

El yazis1 tanima Parmak 171 tanima Elektrik 13aret: tamma

Kalp fonksiyonlan gibi
Meteorolojik yorumlama Otomatik ara¢ denetimi fizyolojik igaretleri izleme,
tanima ve yorumlama

Sekil 5-8: YSA kullanim alanlar1

Bunlarin yani sira her tirlii Dbilgiyi islemeyebilmek, analiz etmek amaciyla da
kullanilabilmektedir. Is hayatinda, finansta, endiistride, egitimde ve birgok sayilamayan karmasik
problemli bilim alanlarinda, dogrusal olmayan sistemlerde, bulanik veya var olan yontemlerle
cozilemeyen problemlerin ¢6ziminde basariyla uygulanabilmektedir. Basarili uygulamalar
incelendiginde YSA’nin ¢ok boyutlu, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiiksek
veriler oldugunda ve problemi ¢6zmek i¢in bir algoritma ya da matematiksel modelin olmadig1 bunun
yaninda sadece drneklerin oldugu durumlarda daha yaygin kullanilmaktadir[50].

Ariza tespiti ve analizi: Normal bir sistemde, ekipmanda veya alette diizenli calisma modelini
Ogrenebilen YSA daha sonra olusabilecek bir ariza olusabilecek bir ariza durumunda bulunmasini ve
¢Oziimiinli kolaylastiracaktir. Bu nedenle elektrik makinalarinda, ugak ve bilesenlerinde, entegre
devrelerinde ve ariza analizinde YSA kullanilabilmektedir.

Finansal: Makro ekonomik tahminlerde, kredi kartinda dolandiricilik ve hilelerin tespitinde,
kredi kartlarinin iflas durumu tahminlerinde, banka kredilerinin degerlendirilmesinde, konut

kredilerinin idaresinde, doviz kurlarinin tahminlerinde, risk analizlerinde kullanilmaktadir.
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Tip: YSA tip uygulamalarinda, EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizinde, kanserli
hlcrelerin tespit ve analizinde, protez tasariminda, organ nakli siireglerinde ve hastane masraflarinin
eniyilemesinde kullanilmaktadir.

Savunma sanayi: Silah vb. savunma ckipmanlarinda otomasyonunda ve hedef izlemede,
nesneleri algilama veya gorlintiileri ayiklama ve tanimlama, yeni algilayici sistemlerinin tasariminda
ve gliriiltii engellemede kullanilmaktadir.

Haberlesme: Goriintii ve veri sikistirmada, otomatik bilgi sunma servislerinde, konugmalarin
ger¢ek zamanda cevirisinde kullanilabilmektedir.

Uretim: Uretim planlama sistemlerinde eniyileme islemlerinde, iiriin analizinde ve
tasariminda, kalite analizinde ve kontroliinde, planlamasinda ve ydnetim analizlerinde
kullanilabilmektedir.

Otomasyon ve kontrol: Ugaklarda otomatik pilot sistemi endiistrisinde, ulasim araglarinda
otomatik yol ve yon bulmada, robot sistemlerinin kontroliinde, dogrusal olmayan sistem
modellemelerinde ve kontroliinde, elektrikli arag siiriicli sistemlerinde kontrolii saglamak gibi farkli
bir ¢ok alanlarda kullanilmaktadir[39].

Bu tez ¢aligmasinda 6zellikle iizerinde durdugumuz alan; tahmin ve planlamadir. YSA ile daha
hizli, tutarli olmasim saglayabilmek ve kamgi etkisini azalttigim takip edebilmektir. Ileriye yonelik
satiglarin, tretim ihtiyacimin belirlenmesi, pazar performansinin, ekonomik delillerin, enerji

ihtiyacinin belirlenmesi, tibbi sonuglarin, kimyasal reaksiyon iiriinlerinin, ¢evresel risklerin tespit
edilmesidir[40].
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6. YAPAY SINIR AGLARI VE ANFIS iLE URUN TALEP TAHMINi
UYGULAMASI

Model alinan isletmeye ait gercek veriler kullanilarak YZ yontemlerinden olan YSA ve
ANFIS ile talep tahmini yapilmistir. Tahmin stireci yapilirken 6ncelikle tiriin se¢imi yapilarak
performans ve hata degerleri dl¢iilmiistiir. Uriin secimi ve YZ akis siireci Sekil 6-1° de gosterildigi

gibidir.
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Sekil 6-1:YSA talep tahminleme siireg isleyisi
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6.1.ABC Yontemiyle Urtin Grubu Segimi

Isletmeye ait kaynaklar, stoklar, satis artisinda etkili olacak iiriinler 6nem kademesine gore
siniflandirilmis ve analiz yapilacak donemler igerisinde giivenilir ve hatasiz kararlarin alinmasina
yardim olacaktir. Sekil 6-1’de ABC yontemiyle yapilan sonug grafigi 6rnegi verilmistir. Literatiirde
daha ¢ok pareto analizi olarak bilinen, isletmelerde ise de 80-20 kurali ile belirli dagilim analizine
giren driinler i¢in yapilan ABC ¢alismasinda asil amag toplam {iriin portfoyiinde bulunan %20’lik
tirlin gaminin ciro etkisinin toplam ciroya etkisinin %80 olmas1 beklenmektedir. Mesela 100 tane iiriin
satan bir isletmenin en ¢ok satan 20 iiriinii ele alindiginda toplam satis cirosunun %80°ni yani 80
birimlik hacmi bu 20 iiriin olusturuyorsa burada ABC analizi yapilabilmektedir. Genellikle
isletmelerde miihendislik ve iyilestirme ¢aligmalar1 ile kdk neden analizleri bu dagilim caligmasi ile
baslar. Assan Foods ticari yapist ve iirlin portféyii olarak bu dagilima uygun bir davranis

sergilemektedir. Asagidaki sekilde, tabloda ve grafikte bu dagilim gosterilmistir.

100
80} |
g - I
% “B il I “C7 tiiri
2 60’ I malzemeler (Eaﬁezssi
?D (orta degerls l veysa ﬁnar%siz
3 | Icalernler) : oo
et
2 40 } | I
:_EE AT I
S m zemelerl
vagatnsal
20 ’ b/ yﬂksekl I
degerli
kalemler)l |
. I
N D N N
] 20 40 60 a0 100
Malzeme kalemlerinin sayica vizdesi —

Sekil 6-2:ABC analizi grafik 6rnegi
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6.2.Uruin Grubu Secimi

Yardimci gida grubu iskolunun 6nde gelen sos iiretim kolunda etkinlik gosteren isletmede
calisma yapilmistir. Daha ¢ok ketcap {irlin takimlarmi ele almistir. Dolayisiyla marka degeri 6teki

tiriin takimlarinda farkli olarak seckin ve yiiksek olan {iriin ele alinmistir.

Gunumuzde ketcap, domates, aci biber, seker ve baharatlardan yapilan bir sos olarak
tanimlanmaktadir. Bu karisima zaman zaman sogan, kereviz ve diger sebzeler de eklenebilmektedir.
Ketgap, sos, ozellikle de mantar ve baharatlardan yapilan soslar igin kullanilan genel bir terim olarak
ortaya ¢ikmistir. Bugiin hala bazi iilkelerde, 6rnegin Birlesik Krallik'ta, mantar ketgab1 satilmaktadir.
Yabanmersini, anguez, istridye, istakoz, ceviz, limon, ceviz ve liziim eskiden popiiler olan ketcap
icerikleri arasindadir. Igerisinde bulunan ac1 biber ile az da olsa ac1 olarak iiretilir. Ekstra olarak acili
olanlar daha acidir. Ketcap genellikle patates kizartmasi, hamburger, sandvi¢, makarna ve kizartilmis

veya 1zgara et ile birlikte kullanilmaktadir[51].

Ozellikle pandemi déneminde evde kalislarin artmast ile birlikte sos grubu iiriin tiikketimlerinde
onemli 6l¢iide artiglar gozlenmistir. Evde yemek pisirmenin yayginlasmasi ile birlikte kendini
odiillendirme ve farkli lezzet arayislar1 da 6nem kazanmistir. Bu arayislar 6zellikle sos gruplarina olan
ilgiyi arttirmistir. Bu artis sadece iilkemizde degil, tiim diinya iilkelerinde sos grubu kategorisinin
bliylimesine katki saglamistir. Ket¢ap da bu grup igerisindeki payini arttirmistir. Tiirkiye nin 2020 yil
ketcap ve domates bazli soslar ihracat1 19.4 milyon dolar, salga ihracati 157 milyon dolar, mayonez
thracat1 da 15 milyon dolar diizeyinde ger¢eklesmistir. Ket¢apta Avrupa’daki bir¢ok zincir markete
thracat yapilmaktadir. Rekabet ¢ok yiiksek oldugundan en diisiik katma degerli ihra¢ edilen iiriin
ketcap olarak bilinmektedir. Sal¢a ve mayonez grubu soslar ise pazar payi olarak ketcabin arkasinda
yer almaktadir[52].

Uriin grubunda ilk asama olarak ragbet edilen iiriinlerin talep tahminini yapilabilmesi igin

grubun belirlenmesi daha sonra iiriin grubu talep tahminlemesi yapilmaktadir.

Yapilan caligmada toplam kazang degerini, Urln grubu yillik satis miktar1 ve satig fiyatinin
carpimiyla elde edilmistir. Elde edilen degerler 6nemlilik derecesine gore siraya konulmustur. Tablo

6-1’de analize ait derleme degerler verilmistir.
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Tablo 6-1: ABC analizi 6zet tablosu

Uriingrubu  Uriin ada Toplam satis miktar: % Kiimulatif %
1 A-1 612717795,6 1% 65%
2 A-2 731318783,2 1% 62%
3 A-3 475980737,6 1% 67%
4 A-4 354415345,2 1% 69%
1 B-1 88025129,8 0% 86%
2 B-2 87137799,2 0% 86%
3 B-3 65674623,5 0% 87%
4 B-4 95715952,12 0% 86%
1 c-1 86065972,09 0% 98%
2 c-2 76336467,69 0% 98%
3 c-3 79780231,79 0% 98%
4 C-4 90838942,18 0% 98%

Uriin grubu icin yapilan ABC analizi egrisi Grafik 6-1° de verilmistir.

ABC Analiz Grafigi

90% 100%
80% 80% 90%
70% 80%
60% 70%
(0
60%
50%
50%
40%
40%
309
% 30%
20% 20%
0% 0%
A B C

Grafik 6-1: ABC analizi grafigi

Ketcap, mayonez, salca ve soslar olarak dort iriin grubu mevcuttur. ABC tekniginin
uygulanmasi ile en fazla kazang saglayici iiriin grubu bulunmak istenmistir. Gegmis son iki yila ait
tiim iirlin gruplarinin ortalama ve satis fiyat1 degerleri, tiretim degerleri ele alinmigtir. Her farkl tiriin

i¢in tek tek hesaplama yapilmustir. Uriin gruplarindan olan A (iriin grubunun dort Griini ortalama fiyat
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degeri maksimum miktar1 vermese de satig miktarindan meydana gelen fazlalik nedeniyle en ¢ok getiri

sagladigi iirlin grubu olarak tespit edilmistir.

6.2.1. Veri Setinin Hazirlamasi ve Diizenlenmesi Siireci

Isletmenin 2021(Ocak-May1s)-2022(Ocak-Mayzis) yillar1 arasinda ketcap, mayonez, salga ve
s0s olmak tizere dort temel tirtinden olusan grup Urin grubu olarak ele alinmistir. Satis miktarlari
bagimli degisken; satis tutari, miisteri sayis1 ve rakip sayis1 bagimsiz degisken olarak belirlenmistir.
Uriin grubu icin bagimli ve bagimsiz degiskenleri YSA yontemlerinin uygulanabildigi MATLAB
programindan Curve-Fitting ve ANFIS yontemleri ile analizi yapilmistir. Verilerin normal dagilim

uygun olmadig: goriildiigiinden normalizasyon islemi yapilmistir.

6.3.Verilerin Kategorik Regresyon Analizi Uygulamasi

Ornek firmaya ait gergek verilerin normalizasyon isleminden sonra bagimli degisken olan satis
miktarinin, diger bagimsiz degiskenlerle iligkisi kategorik regresyon analizi kullanilarak

incelenecektir.

Tablo 6-2: Kayip fonksiyonu i¢in iterasyon gegmisi

Multiple (Coklu) R?

degeri Tahmin Hatasi Tahmin Hatasindaki Azalma
0 0 0
1 0,612 0,388 -0,388
2 0,62 0,38 0,007
3 0,622 0,378 0,002
4 0,623 0,377 0,001
5 0,624 0,376 0,000
6 0,624 0,376 0,000
iterasyon 7 0,624 0,376 0,000
Sayist 8 0,624 0,376 0,000
9 0,624 0,376 0,000
10 0,624 0,376 0,000
11 0,624 0,376 0,000
12 0,624 0,376 0,000
13 0,624 0,376 0,000
14 0,624 0,376 0,000
15 0,624 0,376 0,000
16 0,624 0,376 0,000
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Yapilan analizlerde; 16 iterasyon sonucunda kayip fonksiyonun minimizasyonunun saglandigi
goriilmektedir. iterasyonlar, yakinsama saglandig1 ve gegerli test degerine 16.asamada ulasilmustir.

Asagidaki Tablo 6-2° de modelin anlamlilig1 ile test sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 6-3: Model anlamlilig1 tablosu

Kareler
Kareler Toplam s.d. Ortalamasi F p
Regresyon 355,791 11 32,345 84,256 ,001
Hata 214,209 558 0,384

Toplam 570 569
Multiple R=0,79 R?=0,624 Diizeltilmis R’>= 0,617

Model test edildiginde; kategorik regresyon sonucunda kurulan model istatistiksel bakimdan
anlamli bulunmustur (F=84,256; p=.00). Modelin c¢oklu R degeri 0,79; R? degeri ise 0,617
bulunmustur ve bagimsiz degiskenlerin satis miktarina giiven diizeyini yaklasik olarak %62 oraninda

aciklayabildigi sonucuna ulasilmistir (Tablo 6-3).

Tablo 6-4: Bagimsiz degisken katsayilarinin anlamlilig1 tablosu

Standartlastirilmis Katsayilar

s.d. F p
Degiskenler Beta Standart Hata
Musteri sayist 0,14 0,05 4 7,978 0,001
Rakip sayist 0,325 0,062 6 27,508 0,001
Satig tutari 0,727 0,041 1 316,26 0,001

Bagimsiz degiskenlerin modele olan katkisi incelendiginde; satis tutari, miisteri sayisi ve rakip
sayist degiskenlerinin satis miktarini agiklamada anlamli ve basarili oldugu goriilmektedir (p< .05)
(Tablo 6-4).
6.4.Verilerin Nftool-Curve Fitting ve ANFIS ile MATLAB Ortaminda Uygulamalar:

6.4.1. Verilerin Nftool-Curve Fitting MATLAB Ortaminda Uygulamasi

Normalizasyonu yapilan veriler; satis miktari, satis tutari, misteri sayisi, rakip sayist ile YSA

yontemlerinden olan egri uydurma(curve-fitting)-nftool ile talep tahmini yapilmistir. Burada satis
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miktart bagimli degisken; satig tutari, miisteri sayisi, rakip sayist bagimsiz degiskenler arasindaki

iliskinin derecesi belirlenmistir.

Nftool Kullanimzi;

1.
2.
3.

“FittingTool”’u ve ilgili nftool segenegini secin;
Verileri MATLAB' den yiikleyerek “Veri Se¢” boliimiinde “Girdiler ve Hedefler”i segin;
“Validational Test Data” y1 secin”, burada setler anakdtlenin %15'ini olusturur. Daha sonra,
girdi ve ¢ikt1 vektorleri asagidaki ti¢ kategoriyi igermek igin rastgele boltnebilir:

e Egitmek icin %70;

e Genellestirme ve durdurmadan sonra dogrulamak i¢in %15

e Tiim ag genellestirmesini test etmek i¢in %15
‘Tleri(Next)’ yi secin. Burada, standart bir YSA, gizli katmanda bir sigmoid transfer secenegi
ve ¢ikt1 katmaninda dogrusal bir transfer secenegi ile cift katmanli ileri beslemeli ag seklinde
takilmaya hazirdir. Gizli noronlardaki varsayilanlarin sayisi10 olarak ayarlanmistir; bu,
egitimin ilk denemede yeterli olmamasi durumunda daha sonra artirilabilir.
“Egit(Train)” secenegini segin.
Bundan sonra egitimi baslatir.
“Plots™ta, ag1 dogrulamak i¢in “Regression” 6gesini secin. Bu grafikler, egitim, dogrulama ve
test hedefleri igin ¢ikt1 kiimelerini gosterir. Maksimum uyum i¢in, veri kiimesinin, ¢iktilarin
bulundugu konum olarak 45 derecelik bir ¢izgide {ist iiste gelmesi gerekir.
Istenilen hedefe ulasiimadiginda “Yeniden Egit(Retrain)” secenegi ile dogrulama islemi,

tekrarlanilarak iyilestirme islemi yapilabilmektedir.
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Sekil 6-3: MATLAB arayuzl

@

Value

MNew to MATLAB? See resources for Getting Starded.

>> input=[]

Workspace

Name =

Value =

Vindow

Command

[

Mew to MATLAB? See resources for Getting Started.

>>» output=[]

output

[]

f |

Sekil 6-4: Input(girdi) ve Output(¢ikti) degiskenlerinin tanimlanmasi

66




Veri setinde satis tutar1, miisteri sayisi ve rakip sayisi input olarak; satig miktar1 output olarak
tanimlanmistir. Daha sonra MATLAB komut penceresinde “nnstart” komutu ile YSA modeli

olusturulmak ekrani1 gelmektedir.

A\ Meural Metwork Start (nnstart) — [ >

abw Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with meural networks.

Getting Started Wizards  More Information I

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of il
each wizard generates a MATLAB script for selving the same or similar problems. L
Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting app (nftool) E

[l Pattern recognition and classification. & Pattern Recognition app (nprtocl)  —
Clustering. & Clustering app (nctool) —
Dynamic Time series. & Time Series app (ntstool) E—

L1

> nmEtartc

JSx =3

-

Sekil 6-5: Sinir ag1 baglatma ekrani

Veri seti normal dagilim gostermedigi i¢in zaman serisi modeli kullanilamamustir. Sinir agi ile

egri uydurma yontemi kullanilarak talep tahmini ve degiskenler arasindaki iligski incelenmistir.

Meural Network

Hidden Layer Output Layer

Input

Sekil 6-6:Sinir ag1 modeli

67



Neural Network(NN), gizli katmalar tarafindan belirtilen, gizli katman boyutuna ve egitim
islevine sahip sinir agina uygun bir islev gevirir. Bu gizli katmanda yeterli sayida sinir hucresi
bulundugunda ¢ok boyutlu haritalar ile problemlere ¢6ziim aramaktadir.

\ Select Data i
\’ What inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace Summary P
Input data to present to the network. Inputs ‘input’ is a 639x3 matrix, representing static data: 639 samples of 3
B Inputs: input o7 \ elements,

Target data defining desired netwolk output. Targets ‘output’ is a 639x1 matrix, representing static data: 639 samples of 1

@ Torgets: output ~ element,

Samples are: O ] Matrxdeelumns @) Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

Ep To continue, click [Next].

@@ Neural Network Start K4 Welcome @ Back % Next @ Cancel

Sekil 6-7: Girdi- ¢ikt1 tanimlama

Veri setinin YSA modeli olusturulabilmesi i¢in komut penceresinde tanimlanan girdiler
(input) yani bagimsiz degisken olarak, cikti (output) bagimli degisken olarak tanimlanmaktadir.
MATLAB ag modeli olustururken matrisler kullanmaktadir. Bundan dolay1 tanimlanmis olan veri

setinin transpozesi alinarak veri egitilmeye hazir hale getirilir.
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d\ Meural Fitting (nftool)

— O >
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Pegsen@ages

Explanation

L Randomly divide up the 839 samples: & Three Kinds of Samples:

W Training: T0% 447 samples aTraining:
‘ @ T 96 samples These are presented to the network during training, and the network is
flaicaton: _dmr = adjusted according to its error.
D Testing: 15%

96 samples
G Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

G Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

$ Change percentages if desired. then click [Next] to continue.

[ @@ Neural Network Start | K welcome

4@ Back B Mext @ Cancel

Sekil 6-8: Egitim, dogrulama ve test verilerinin tanimlanmasi

Veri setinin analizi yapilirken egitim(train) i¢in %70(447), dogrulama(validation)

1¢in%15(96) ve test icin %15(96) kullanilarak olusan sinir ag§ modelinin tahminlemesi yapilmaistir.
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4\ Meural Fitting (nftool) - 0 x

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results

Choose a trainingalgorthm: & Samples MSE R

Levenberg-Marquardt ~ @ Training: a7 -
W validation: 9%

This algorithta typically requires more memory but less time. Training )

automatically stopsiwhen generalization stops improving, as indicatza by [ Testing: 96

an increase in the mean square airor of the validation zaiipies,

Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm) Plot Fit Plot Error Histogram

\'-:] Train Plot Regression

MNotes

. Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference

“) to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

means Nno error.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

@ Train network, then click [Next].

| ¢ Meural Metwork Start | 14 Welcome @ Back W MNext @ Cancel

Sekil 6-9: Egitim algoritmasinin secilmesi

Gizli katman sayis1 bir olarak belirlenip, gizli katmanda bulunmasi gereken noéron sayisina
deneme yanilma yolu ile karar verilmistir. Modellemede kullanilmas1 gereken 6grenme algoritmasi
belirlenirken {i¢ farkli 6grenme algoritmasi denenmistir. Bu algoritmalar sirasiyla Levenberg-
Marquardt(LM), Bayesian Regularization(BR), Scaled Conjugate Gradient(SCG)’tir. Bu 6grenme
algoritmalar1 i¢in ayn1 ndron sayist denenerek hangi algoritmanin daha iyi performans sergiledigi
analiz edilmistir. Bu 6grenme algoritmalari i¢in kurulan modellemelerden alinan sonuglar asagida
verilmistir. LM, Bayesian Regularization, Scaled Conjugate Gradient algoritmalar1 kullanilarak elde

edilen modelleme sonuglar1 verilmistir.
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Uriin grubu sonuglari;

Training: R=0.98239 Validation: R=0.97976

k=] Data
Fit

L= Data

Y =T

Output~=0 B?Target +0.14
0
0

Output ~=0.98*Target + 0.056

o 2 4 6
Target Target

Test: R=0.97715 All: R=0.98092

k=] Data
Fit

L= Data

Output ~=0.97*Target + 0.046

Output ~= 0.97*Target +0.12

Target Target

e —
Sekil 6-10: Uriin grubu igin korelasyon sonucu

Sekil 6-10’daki korelasyon sonuglari karsilagtirildiginda, tahmin edilen degerlerin egitim, test
ve validasyon asamasindaki korelasyon katsayisi (R > 0,97) olup oldukca ytiksektir.

Uriin grubunun en iyi dogrulama performansi asagidaki Sekil 6-11°da verilmistir.
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[4] Meural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 132, Validatio... — O = |
File Edit View Insert Teools Desktop Window  Help -
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Train
“alidation
Test
E\- 1D1 ......... Best
g é :
- : F
(=] : L
= : i
i1} : I
1] :
o 10 : -
© : i
= : [
o :
o :
E :
@ 107" e —
E '\+I
102k ; . s 5 . L :
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13 Epochs

Sekil 6-11: Uriin grubu igin en iyi dogrulama performansi

Hata histogram, verilerinin egitilmesi hakkinda daha fazla bilgi elde etmek icin kullanilan
araclardan birisidir. Histogram grafigi aykir1 degerlerin en iyi gostergesi olarak da bilinmektedir. Satis

miktarlarina ait hatalarin histogram grafigi Sekil 6-12° de gortilmektedir.
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4| Neural Metwork Training Error Histogram (ploterrhist), Epoch 13, Validati.., - d *

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help E
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Sekil 6-12: Veri seti egitim hata histogram sonucu

Grafikte yer alan mavi ile gosterilen ¢ubuklar egitim verilerini, yesil ¢cubuk dogrulama

verilerini ve kirmizi ¢ubuk ise test verilerini gostermektedir.

6.3.2 Verilerin ANFIS MATLAB Ortaminda Uygulanmasi

Normalizasyonu yapilan veri seti iiriin grubu ile YSA yOntemlerinden olan ANFIS ile analizi
yapilmaktadir. Egitim i¢in diizenlenilen veri setinden rastgele test verisi se¢ilir. Girdi ve ¢ikt1 degerleri
modeli kendi egitim kurallarini olusturarak gercek degerler ile tahminlenen degerlerin bulanik mantik
ile benzerlikleri tespit edilmektedir.

ANFIS, 6ngorilen girig-¢ikis veri giftlerine dayali bir girig-¢ikis yapisi olusturabilir. Hem sinir
aglarin1 hem de bulanik mantik ¢ikarim yontemlerini entegre ettigi i¢in yapilarin her ikisinden

faydalanir. ANFIS yonteminin uygulanabilmesi i¢in genelde giris-¢ikisa dayanan bir veri kiimesine
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ihtiya¢ duyulmaktadir. Segilen tiyelik fonksiyon (membership function) adedi ve tipine bagli olarak
kurulan model bir 6grenme algoritmasi kullanilarak olusturulur. Yontem, olusturdugu bulanik eger-
ise kurallar kiimesini kullanir. ANFIS mimarisi, agin tamaminin ¢ikisi ile hedef deger arasindaki farki,
yani hatayr minimum yapacak sekilde degiskenlerle belirlenmesi suretiyle olusturulur. Teorik olarak,

ANFIS herhangi bir siirekli fonksiyona miikemmel yaklasabilir.

| *

Mame Yalue -
- Command Window
HH test 145¢4 double
H testgirdi 1 Mew to MATLABT See resources for Getting
1] train [] »> train=[]
1 traingirdi []
train =
[1
& 55 test

Sekil 6-13: MATLAB-ANFIS girdi- ¢ikt1 tanimlama

YSA tahmin yontemlerinden olan ANFIS teknigi uygulanmadan 6nce egitim ve test degerleri
tamitilmaktadir. Ug girdi ve bir ¢ikt1 degiskeni olmak (izere tiim degiskenler MATLAB komutuyla
acilan train ve test deger hiicrelerine ¢agirilir. Test degerleri egitim degerleri icerisinden rastgele

secilir.
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4 2 || v C » ProgramFiles » MATLAB » R2017b » bin »

Current Folder
[ MName~

worker.bat
mw_mpiexec.bat

® | [ Edior-Untiied

tain o0 test |

~  HH 6394 double

2 3 4

D mexutils.prm
D mexsetup.pm
mexext.bat
mex.pl
mex.bat
mec.bat
mbuild.bat
4 matlab.exe
ledata_utfxml
D ledata.xsd
ledatasxcml
deploytocl.bat
winf4 N
Details A

Workspace ]

MName = Value
test 1454 double
testgirdi 7
train 63%ed double
traingirdi 7

Mew to MATLABT See resources for Getting Started,

»>>» train=[]
train =

1

1
< ﬁE 3 fuzzy{

Sekil 6-14: Bulanik mantik komutunun calistirilmasi

Veri setleri tanitildiktan sonra ‘fuzzy’ komutuyla ANFIS (Adaptive-Network Based Fuzzy

Inference Systems) modeli olusturulmaya baglanmaktadir.
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Mamdani Ctrl+N

Sekil 6-15: Bulanik mantik model se¢imi

Bulanik mantik modeli olusturulmaya baslandiginda, hedef verilen giris-¢ikis veri kiimesinden
bulanik kurallarin iiretilmesi oldugundan ‘Sugeno’ kurali ile sonuglara ait iiyelik fonksiyonu olarak
bulanik teklik (singletone) onerilmektedir. Evrensel kiime iizerindeki tek bir noktada tam tyelik

derecesine sahip bir {iyelik fonksiyonlu bir bulanik kiime olusturmaktadir.
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') Fuzzy Logic Designen

(4 Fuzzy Legic Designer: Untitled3
File Edit View File ' Edit View

L ——

Remowe Selected Variable Cird+X

Membership Functions.., Ctr+2
Rules... Ctr+3

Ctrl+d

Sekil 6-16: Bulanik mantik girdi-¢ikt1 degiskenlerinin se¢ilmesi

Sugeno teknigi se¢ilen modele bagimsiz degisken sayis1 kadar girdi(input) degiskeni agilir.
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E Fuzzy Logic Designer: Untitled2

File Edit View

Sekil 6-17: Bulanik mantik girdi-¢ikti degiskenlerinin tanimlanmasi

Calismada tanimlanan girdi degiskenlerinden sora ANFIS modeli olusturulmaya

baglanmaktadir.
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[#] Neuro-Fuzzy Designer: Untitled2

E Neuro-Fuzzy Designer: Untitled2

Fle Edt View File Edit \View

Sekil 6-18: Bulanik mantik egitim ve test verisinin tanimlanmasi

Matlab komut penceresinden ANFIS modele egitim ve test verileri load data ile ¢agirilir.

(4. Fuzzy Logic Designer: Untitled3 - O *
File | Edit | View
Undo

Add Vanable...
Remove Selected Varable Ctrl+X

Sekil 6-19: ANFIS modelinin ¢aligtirilmast
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trimf

constant

Sekil 6-20: Giris iiyelik fonksiyonlarinin tanimlanmasi

Egitim ve test verilerinin tanitilmasindan sonra lyelik fonksiyonu tipinin belirlenmesi
gerekmektedir. Calismada en uygun, diger bir ifade ile eldeki girdi-¢ikt1 setini en az hata ile
aciklayabilen tiyelik fonksiyonu tipini secebilmek amaciyla, her bir iiyelik fonksiyonu tipi tek tek
kullanilarak egitim verisi 1000 ¢evrim egitilmis olup ’trimf” {iyelik fonksiyonu en diisiik hata degeri

tespitinde kullanilmistir.
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4 Meuro-Fuzzy Designer: Untitled2

File Edit View

0.0328742
0.0328757

Designated epoch number reached —-> ANFIS training completed at epoch 2.

Minimal training EMSE = 0.032874

Sekil 6-21: Bulanik mantik egitim siirecinin baslatilmasi

Egitim ve test verileri i¢in minimum hata degerinin tespit edilmesi amaciyla bulanik
mantik egitim siirecinin baslatilmasi. Hata degeri ne kadar diisiikse o kadar iyi bir 6grenme siireci

gerceklestirmistir.
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E Meuro-Fuzzy Designer: Untitled2

File Edit View .

Sekil 6-22: Egitim veri setinde gercek ¢ikt1 ve tahmini ¢ikti degerlerinin verimlilik grafigi

Bu agamada, test veri seti ile olusturulan modelin verimliligi 6lgiilmektedir. Gergek veri giktisi
ile yani talep miktari ile model tahminleme ¢ikt1 degeri karsilastirilmistir. Carpr ile gosterilen veriler
ANFIS modelinin test girdileri kullanarak tahminledigi degerlerini yuvarlak isareti ile gosterilen
veriler, gercek ¢ikti degerlerini gostermektedir. RMSE degeri 0,032874 olarak bulunmustur. Bu deger

tahminlemenin istenilen 6l¢iide basarili oldugunu gostermektedir.
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4 Neuro-Fuzzy Designer: Untitled2 — O >

File Edit View

*
*

* % +

Sekil 6-23: Test veri seti gergek ¢ikt1 ve tahmini ¢ikt1 verimlilik grafigi

Ug girdi, bir ¢ikt1 degiskeni igeren, her girdi degeri igin bir kiime degeri atanmis olup egitim
kurallar1 olusturulmustur. Mavi noktalar tahmin degerlerini, kirmizi yildizlar ger¢ek degerleri temsil

etmektedir. Ortalama test hata degeri 0.0071 olup tahmin dogrulugu i¢in olduk¢a uygun bulunmustur.

Sekil 6-24: Model kural tabani
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Sekil 6-25: ANFIS model kurallar1

Egitimi tamamlanan modelin degisken araliklarin1 ve bulamik mantik kurallarimi ANFIS
otomatik olarak belirlemektedir. Kural editorii, bulanik ¢ikarim sistem editoriinde tanimlanan girdi ve
¢ikt1 degiskenlerine bagl olarak kurallar1 otomatik olarak olusturmaktadir. ANFIS modeli, degisken
araliklar1 ve kurallar iizerinde istedikleri ekleme ya da c¢ikarmalari yapabilmelerine olanak
saglamaktadir. Sekil 6-26’ te modelin ii¢ boyutlu ylizey grafiginin nasil elde edileceginin ekran

goriintiisti ve Sekil 6-27 sekil grafigi verilmistir.

4| Rule Viewer. Untitled2 -

Cile  Edit  View Options

input1 surface Curle6 | ) 0575 input3 = 0.2

1 B V=—1  ——— g
2 B 0ee—) Ee—

(101 .

Sekil 6-26: ANFIS 3 boyutlu grafik
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Sekil 6-27: Uriin grubu girdi-¢ikt1 iliskisinin 3 boyutlu grafigi

Her bir girdi degerinin ¢ikt: ile iligkisini 3 boyutlu grafigi ile gdsterimi yapilmistir. Ikili girdi
degiskenleri kendi aralarinda degistirilebilmektedirler.
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Sekil 6-28: Bulanik kiime kurallarinin MATLAB’a aktarilmasi

Burada yapilan islem olusturulan bulanik kiime kurallart ve ANFIS modeli MATLAB
arayliziine aktarilmaktadir. Daha sonra model ¢iktilarin elde edilmesi i¢in asagidaki Sekil 6-29” da
yazildigr gibi MATLAB kodu ile girdi ve test ¢iktilar1 olusturulan ANFIS modeli Uzerinden
aktariimaktadir. Elde edilen ¢ikti degerleri gergek degerlerle karsilastirilarak talep tahminlemesi
gerceklestirilmektedir.
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ciktitrain=evalfis(traingirdi, modell) Riatpace
Mame = Value

[ ciktitest 143x7 double
jj ciktitrain 6291 double

ciktitest=evalfis(testgirdi,modell) E| moden
1] test 1454 double
girdi 145x3 double
jj train 639 double
H traingirdi 63%:3 double

Sekil 6-29: ANFIS-MATLAB model olusum kodu

Test-Ciktitest Iliskisi
0,6

0,5 y =0,9875x +0,0008

2 _
0,4 R°=0,992

0,3
0,2

0,1

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
-0,1

Grafik 6-1: Test veri seti ve ANFIS ile tahminlenen deger karsilagtirilmasi

Gergek cikt1 degerleri ile model ¢ikt1 degerleri arasinda a = 0,05 diizeyinde anlamli bir iligki
vardir. (p < 0,05) R degeri 0,992 olarak bulunmustur. Bu deger, veriler arasi iligkinin yiiksek

diizeyde ve pozitif yonlii oldugunu gostermektedir.

6.5.Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi ve Karsilastirmal Yorumlanmasi
Calismada tasarlanan YSA modelinin, ii¢ adet girdi ve bir adet ¢ikt1 degiskeni vardr. Iki farkli

YSA yontemi olan nftool-curve fitting ve ANFIS yontemleri kullanilarak talep tahmini yapilmustir.

Her iki yontem icin 6zet tablolar verilmistir.
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Tablo 6-5: Nftool- curvefitting tahmin 6zet tablo

Y SA yontemi-Nftool R? MSE RMSE

Levenberg-Marquard 0.98 0.086 0.293258
Bayesian Regulagrization 0.98 0.774 0.879773
Scaled Conjugate Gradient 0.97 0.113 0.336155

YSA yontemlerinden egri uydurma yontemi ile UG¢ farkli 6grenme algoritmasiyla yapilan
tahminleme sonucunda; driin grubu igin Levenberg-Marquard, Bayesian Regulagrization ve
algoritmalartyla ayn1 R? degeri %98 hesaplanmustir. Scaled Conjugate Gradient algoritmasina gére R?
degeri %97 olarak bulunmustur. Uriin grubunda Levenberg-Marquard algoritmasina gére 0.29325757
en iyi sonu¢ bulunmustur. Yani satis tutarlari, miisteri sayilar1 ve rakip sayilarinin, satis miktarina

aciklama giiciiniin yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo 6-6: ANFIS tahmini 6zet tablo

YSA yontemi RMSE
ANFIS 0.032874

ANFIS tahminlemesi igin gergek veriler ile bulanik agin tahmin ettigi verilerin hesaplanmasi

sonucu RMSE degeri sirastyla tiriin grubu igin 0,032874 olarak bulunmustur.

Tablo 6-7: Curve-Fitting ve ANFIS yéntemlerin sonuglar

Yoéntem RMSE
Levenberg-Marquard 0.293258

Curve- Fitting Bayesian Regulagrization 0.879773
Scaled Conjugate Gradient 0.336155

ANFIS 0.032874

Tablo 6-6° ya gore Curve-Fitting ve ANFIS yontemlerinin RMSE degerlerinin

karsilastirilmasi sonucunda en uygun degerlerin ANFIS yonteminde oldugu goriilmiistiir.
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7. SONUC VE ONERILER

Yapay Sinir Aglart YSA, sensOr verilerinin analiz edilmesi hatalarin tespit edilmesi,
performansin ayarlanmasi ve ilgili siireglerin gdzden gecirilmesi s6z konusu oldugunda yararlt bir
secenck olarak kullanilmaktadir. Temel 6zelligi mevcut ¢alisma sekli ile ANN modellemesinden
yararlanmaktadir. Ornek firmanin 2021-2022 yillar1 arasinda Ocak-Mayis aylarina ait satis miktar,
satig tutari, miisteri sayis1 ve rakip sayisi verileri tizerine kategorik regresyon analizi ve YSA
yontemlerinden olan nftool curve-fitting ve ANFIS yontemleri kullanilarak talep tahmini yapilmistir.
Kullanan deneme-yanilma yontemi MATLAB sinir agi uydurma araci (nftool) ve bulanik mantik
ANFIS amaca ulagsmak i¢in en iyi islevlerin diizenlenmesini belirlemeye yardime1 olmustur. Mimkin
olan en yuksek hassasiyetle yaklasim ileri beslemeli geri yayilima dayalidir. Gizli katman icindeki bir
dizi sinir hiucresi ve timiit MATLAB'in sinir ag1 egri uydurma aracinda (nftool) kullanilan ¢ikis
diigiimiindeki dogrusal transferin (purelin) islevidir. Ug farkli 6grenme algoritmasiyla yapilan
tahminleme sonucunda; Urin grubu icin Levenberg-Marquard, Bayesian Regulagrization ve Scaled
Conjugate Gradient algoritmasina goére LM algoritmasinin daha basarili sonug elde ettigi tespit
edilmistir. Algoritmanin tahmin ettigi 6rnek firmadan alinan gergek degerlerin karsilastiriimasi
yapilmis olup en az hata degerini LM algoritmasi ile bulunmustur. Belirlilik katsayis1 sonuglarina
gore li¢ algoritmada bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin yiiksek oldugunu tespit
etmistir. En az hata ve yiiksek belirlilik katsayis1 degeri ile LM algoritmasi en iyi algoritma olarak
secilmistir. Burada satis tutarlarini, miisteri sayilarini ve rakip sayilarini, satig miktarin1 %98 oraninda
etkilemektedir ve bagimsiz degiskenler bagimli degiskeni aciklama performans basarim orani ¢ok 1yi
sonuc vermistir. Ornek firmaya ait gercek veriler ve ANFIS tarafindan olusturulan kurallar ile test
edilerek etkin hata degerinin (RMSE) istenilen olgiide agiklayici oldugu tespit edilmistir. RMSE
degeri 0,032874 olarak bulunmustur. Ornek iiriin grubu iizerinde yapilan YSA yontemlerinden olan
curve-fitting ve ANFIS modellerine gore elde edilen RMSE degerlerinden en diisiik hata oran1 ANFIS
modeli ile basarili sonug elde edilmistir.

Kategorik regresyon sonuclaria gore satis miktari ile satig tutari, miisteri sayis1 ve rakip sayisi
arasinda pozitif bir iliski oldugu bulunmustur. Kategorik regresyon analizi sonucunda bagimsiz
degiskenlerin modele olan katkisi incelendiginde; satis tutari, miisteri sayist ve rakip sayisi

degiskenlerinin satig tutarmi agiklamada anlamli bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Miisteri
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sayisinin satig miktarini agiklama giicli %14, rakip sayisinin satig miktarini agiklama giicti %33, satis
tutarinin satig miktarini agiklama giicii %73 oldugu belirlenmistir.

Sonug olarak, kamg1 etkisini en aza indirgemek igin 6rnek firma {izerinden yapilan YSA
yontemlerinden olan curve-fitting ve ANFIS algoritmalariyla yapilan talep tahmin g¢alismasinda
uretim hat kapasitelerinin daha verimli kullanilabilmesi, gerekli olan kaynaklarin daha etkin olarak
kullanilabilmesi, daha diisiik envanter seviyelerine sahip olunabilmesi, stoksuz kalma veya fazla stok

maliyetine katlanma durumunun daha az yasanmasi gibi durumlarda faydali oldugu goriilmektedir.

Paketli gida iiretim sektoriinde ¢alisan firmanin Urdn grubu liretim verileri kullanilmasi ile
yapilan bu tez ¢aligmasinda anlatilan ve uygulanan tahmin yontemleri, ayn1 sektorde faaliyet gosteren
firmalarda da rahatlikla uygulanabilecegi ve iiretim planlamanin temel verisi sayilan talep tahmininin
dogrulugu sonucunda, isletmeler acisindan talep degisimleri iizerine kurulacak diger tiim faaliyet

planlamalarinin dogrulugu ve giivenilirligi artacaktir.

Uretim fonksiyonlarmin talep tahmin dogrulugu daha tutarl veriler ile calismasimin yan1 sira
bu verilerin i¢ ve dis lojistik ile akilli lojistik kapsaminda etkinligi de artmaktadir. Neticede iiretim
gibi, lojistik faaliyetleri de tahmin hesaplamalar1 {izerine planlar yapilmaktadir. Bu hesaplamalar
igerisinde akilli tahminleme ydntemleri ile lojistik faaliyetlerine deger katilabilir. Ornek firma
icin yapilan ABC analizinde 435 adet lirin incelenmistir. Ele alinan iiriin grubu sonucunda kamg¢1
etkisindeki satisg tutarina agirligr %80 civarinda olup, burada en az hata degerinin incelenen {iriin
grubunda ¢ikmasi kamgi etkisini minimize edecektir. Bu sonuca her iki analiz ile de ulasilmistir.
Bunun yani sira bu analiz ile cesitli envanter taktikleri de yapilabilir. Gergek veriler ile yapilan
calismada TZ hangi gruplarinin daha ¢ok tercih edilmesi ve bu tercih edilen iriinlerde ne kadar
envantere gidilmesi gerektigi konusunda fikir saglarken kamgi etkisinin en aza indirgenmesi de
hedeflenmektedir. Tahmin dogrulugu etkisi, envanter taktikleri ve bir ii¢iincii iyilestirme konusu da
hangi gruplarinin ne kadar tercih edildigi konusunda TZ en kisa yol ve en az kamg1 etkisiyle en akill
sekilde taginmasi1 konusunda optimizasyon saglamaktadir. Bu da AUS’ ta akilli lojistik ile akilli

tahminlemenin sonucunda firma biinyesinde saglikli bir ilerleyisini saglamaktadir.

Akalli lojistik, Akilli Ulasim Sistemleri icerisinde Kkritik bir role sahiptir. Bu rol kapsaminda
talep tahmin dogrulugunun bu tezdeki gibi YSA kullanilarak akilli lojistik faaliyetlerine deger
katilabilir. AUS’ta 6nemli bir bilesen olan lojistik ve bu sektdriin en 6nemli bileseni tedarik zinciri

igin bu tip ¢alismalar yaygimlastikga hem 6zel hem kamu sektdriinde istihdama, tlke ekonomisine
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katki saglanir. Bunun yaninda yapilan tez calismasi saha uygulamasi ve gergek verilerle yapildigi i¢in

akademik diinyada benzer ¢aligmalara katki saglayacaktir.
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