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The general flow chart of the proposed approach is shown in Figure A.
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Figure A. General flow chart of the proposed forecasting model
Purpose:

The aim of this study is to increase the forecasting accuracy and reduce the computational cost of the deep
learning models for sales forecasting. For this purpose, a long short-term memory (LSTM) based deep
transfer learning approach is proposed.

Theory and Methods:

Deep transfer learning enables the transfer of the knowledge acquired in a source domain and task to a target
domain and task. In the proposed approach, source selection is performed according to the similarities
between the source and target sales datasets, and edit distance with real penalty (ERP) is adopted for this
purpose. The most similar source dataset is used for training the LSTM network, which allows extracting
the temporal dependencies within the dataset. After the parameter transfer, the LSTM network is re-trained
with the target dataset. Eventually, the proposed ERP-LSTM-TL model is obtained for sales forecasting.

Results:

Experiments with various sales datasets showed that transfer learning improved the forecasting accuracy in
38 out of 46 source and target dataset combinations. On the other hand, negative transfer learning was
observed in the remaining eight combinations. The proposed ERP-LSTM-TL method prevented the negative
transfer in all target datasets. Also, it yielded superior performance compared to the traditional forecasting
and machine learning methods, and reduced the training time of the deep learning models.

Conclusion:

Experimental results showed the effectiveness of ERP-LSTM-TL in sales forecasting for different products
and different sectors. Manufacturers, retailers and distributor companies can obtain cost and time savings
using the proposed approach.
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ONECIKANLAR

e  Satig tahmini i¢in derin transfer 6grenme yaklagimi dnerilmigtir
e  Hedef veriye en uygun kaynak sec¢imi i¢in benzerlik tabanli bir aktarilabilirlik dl¢iitii kullanilmigtir

e Onerilen yaklagim, tahmin

dogrulugunda artig saglamistir ve egitim siiresini kisaltmistir
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Uretim ve hizmet sektérlerinde faaliyet gésteren firmalar, artan rekabet kosullari ile miicadele edebilmek igin
belirsizlik altinda gelecege yonelik gesitli kararlar alirlar. Bu kritik kararlardan biri satig tahminidir. Dijital
teknolojilerin yayginlagsmasiyla derin 6grenme yaklasimlarinin satig tahmininde kullanimi artmaktadir. Derin
o0grenme, basarili sonuglar vermesine ragmen biiyiik miktarda veriyle uzun egitim siirelerine ihtiya¢c duymaktadir.
Bu duruma ¢dziim olarak problemler arasi bilgi aktarimini saglayan transfer dgrenme (TO) kullanilmaktadur.
Transfer 6grenme, kaynak veriler ile modelin egitimini ve hedef veriye aktarimini saglamaktadir. Bu ¢aligmada,
farkl trinlerin satis tahmini modellerinden elde edilen bilginin gelecekteki tahmin modellerine aktarimini
saglamak tizere derin transfer 6grenme yaklasimi onerilmistir. Satis verisi tek degiskenli zaman serisi olarak ele
alinmigtir. Kaynak veri se¢ciminde aktarilabilirlik olgiitii olarak hedef ve kaynak veri arasindaki gergek cezali
diizenleme uzakligi (GCDU) kullanilmigtir. Segilen kaynak veriyle zamansal bagimliliklarin modellenmesini
saglayan uzun kisa-siireli bellek (UKSB) ag1 egitilmistir. On egitilen UKSB aginda parametre transferi yapilarak
hedef veri igin GCDU-UKSB-TO tahmin modeli olusturulmustur. Cesitli sektorlerdeki satis verileri ile yapilan
deneysel calismalarda GCDU-UKSB-TO, hedef veriyle egitilen UKSB’ye kiyasla ortalama karesel hatanin
karekokii ve ortalama mutlak hata 6lgiitlerine gore sirastyla ortalama %5,77 ve %7,42 iyilesme saglamistir, ayrica
egitim siiresini ortalama %47,90 kisaltmistir. GCDU-UKSB-TO, klasik tahmin ve makine ogrenmesi
yontemlerinden istatistiksel olarak daha iyi sonug vermistir.

Long short-term memory network based deep transfer learning approach for sales

forecasting

HIGHLIGHTS

e A deep transfer learning approach is proposed for sales forecasting
e A similarity-based transferability criterion is used to select the most appropriate source for the target data
e The proposed approach provides increase in the forecasting accuracy and decrease in the training time
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Firms that operate in the production and service sectors take various decisions for the future under uncertainty in
order to combat the increasing competitive conditions. One of these critical decisions is sales forecasting. With the
spread of digital technologies, the use of deep learning approaches in sales forecasting is increasing. Although deep
learning gives successful results, it needs long training time with large amounts of data. As a solution to this
situation, transfer learning (TL), which provides information transfer between problems, is used. Transfer learning
provides the training of the model with source data and its transfer to the target data. In this study, a deep transfer
learning approach is proposed to transfer the information obtained from the sales forecasting models of different
products to future forecasting models. Sales data are considered as univariate time series. The edit distance with
real penalty (ERP) between the target and source data is used as a measure of transferability in the selection of
source data. A long short-term memory (LSTM) network has been trained, which enables modeling of temporal
dependencies with the selected source data. ERP-LSTM-TL forecasting model is created for the target data by
transferring parameters from the pre-trained LSTM network. In the experimental studies on sales data from various
industries, compared to LSTM trained with target data, ERP-LSTM-TL provided average 5.77% and 7.42%
improvements in terms of root mean squared error and mean absolute error measures, respectively, also it shortened
training time by average 47.90%. ERP-LSTM-TL gave statistically better results compared to classical forecasting
and machine learning methods.
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1. Giris (Introduction)

Satis tahmini, globallesen tedarik zincirlerinde malzeme, iiriin, para
ve bilginin yonetiminde 6nemli unsurlardan biridir [1]. Dogru satig
tahmini firmalarin kapasite ile talebi dengelemesini saglar. Dogru
zamanda, dogru {rlinin, dogru miktarda temini hem misteri
memnuniyetini hem de firmalarin karhiligini ve verimliligini arttirir.
Diger yandan artan rekabet, yiiksek iriin ¢esitliligi, afetler ve salginlar
nedeniyle yasanan belirsizlikler satis tahminini zorlu bir problem
haline getirmektedir.

Son yillarda biiyiik veri, bulut bilisim ve hesaplama giicii yiiksek
donanimlarin gelismesi ile derin Ogrenme yontemlerinin satig
tahmininde kullanimi artmigtir [2]. Derin 6grenme yontemleri ¢ok
sayida katman ve ndron igeren, ndronlar arasinda karmagik
baglantilarin bulundugu derin sinirsel aglardir. Bu yéntemler, satis
tahminindeki karmastk ve dogrusal olmayan Oriintiilerin
modellenmesini saglamaktadir. Ozellikle giiniimiizde derin 6grenme
uygulamalar1 igin gelistirilen c¢ok sayida gergeve ve Kkiitiiphane
(TensorFlow, Knet, Torch, vb.) bulunmaktadir [3]. Ancak, derin
6grenme modelleri ile etkili sonug elde etmek igin biiyliik miktarda
gecmis veriye ve uzun egitim siirelerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ayrica satig tahmini modellerinden elde edilen bilgi birikimi yeni
gelistirilen modellere sistematik bir sekilde aktarilamamaktadir. Bu
durumlara ¢oziim olarak farkli problemler arasinda bilgi aktarimini
saglayan derin transfer 6grenme yaklagimi 6ne ¢ikmaktadir [4].

Transfer 6grenme, kaynak bir alanda ve gérevde elde edinilen bilginin
hedef bir alana ve goreve aktarilmasini saglayan bir makine
ogrenmesi yontemidir [5]. Kullanilan tahmin modeli derin sinirsel ag
oldugunda bu bilgi aktarimi derin transfer Ogrenme olarak
adlandirilmaktadir [6]. Derin transfer 0grenmenin hedef alanda
ihtiyac duyulan egitim verisini azaltma ve tahmin modelinin
performansini iyilestirme potansiyeli bulunmaktadir [6]. Ote yandan,
transfer 6grenme uygulamalarinda 6nemli unsurlardan biri hedef ve
kaynak alanlar arasindaki benzerliktir [4, 7]. Kaynak ve hedef alanlar
arasinda yeterli benzerlik olmadig1 takdirde bilgi aktarimi tahmin
performansint  olumsuz etkileyebilmektedir. Bu durum, negatif
6grenme olarak ifade edilmektedir [4, 7]. Negatif 6grenmeyi onlemek
amaciyla hedef ve kaynak alanlar arasinda aktarilabilirlik ile kaynak
se¢imi problemi ele alinmaktadir [8]. Siniflandirma problemleri igin
bu alanda ¢aligsmalar [9, 10] bulunmakla birlikte bilindigi kadariyla
tahmin problemleri igin ¢aligma sayisi sinirlidir [11].

Bu caligmada, farkli sektorler ve farkli triinlerin satig tahmini
modellerinden edinilen bilginin gelecekteki tahmin modellerine
aktarimmi saglamak iizere derin transfer Ogrenme yaklasimi
Onerilmistir. Problem tek degiskenli zaman serisi olarak ele alinmigtir
ve satis verileri farkli uzunlukta olabilmektedir. Onerilen yaklasim
kapsaminda oncelikle hedef veriye en uygun kaynak sec¢imi i¢in
benzerlik tabanli bir aktarilabilirlik 6lgtii kullanilmigtir. Sonrasinda,
secilen kaynak veri ile zamansal bagimliliklarin modellenmesini
saglayan uzun kisa-siireli bellek (UKSB) (Long Short-Term Memory
- LSTM) ag1 egitilmistir. Gelistirilen UKSB aginda parametre
transferi ile hedef alana bilgi aktarimi ger¢eklestirilmistir. Bu ¢aligma,
farkli sektorler ve farkli uzunluklardaki satis verileri arasinda UKSB
tabanli derin transfer 6grenme yaklagimi sunmast itibariyle literatiire
katki saglamaktadir. Ayrica, bilindigi kadariyla farkli uzunluktaki
zaman serilerinde aktarilabilirlik 6l1¢iitii olarak metrik bir uzunluk olan
gergek cezali diizenleme uzakligin1 (GCDU) (Edit Distance with Real
Penalty - ERP) kullanan ilk ¢alismadir.

Makalenin geri kalan bdliimleri su sekilde organize edilmistir: Tkinci
boliimde konuyla ilgili yapilan literatiir arastirmasina yer verilmistir.
Ucgiincii boliimde &nerilen yaklasim ac¢iklanmistir. Dérdiincii bslimde

kullanilan veri kiimeleri, deneysel kosullar ve sonuglar karsilagtirmali
olarak sunulmustur. Besinci ve son boliimde ise sonug ve gelecek
caligmalar verilmistir.

2. Literatiir Ozeti (Literature Review)

Satig tahmininde {istel diizeltme, hareketli ortalamalar, dogrusal
regresyon, otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama gibi klasik tahmin
yontemlerinin yani sira son yillarda yapay zeka yontemleri etkin bir
sekilde kullamlmaktadir [12]. Ozellikle perakende [18, 22, 24], moda
[19], otomotiv [14, 15], gida [16, 20], saghk [2, 17] ve e-ticaret [19,
21, 23] gibi sektorlerde satig tahmini i¢in yapay zekanin bir alt dalt
olan derin 6grenme yontemleri 6ne ¢ikmaktadir. Bu kapsamda derin
sinir ag1 (DSA) (Deep Neural Network - DNN) [13-15, 24],
konvoliisyonel sinir ag1 (KSA) (Convolutional Neural Network -
CNN) [23], tekrarlayan sinir ag1 (TSA) (Recurrent Neural Network -
RNN) [22, 23] ve UKSB [2, 16-23] yontemleri kullanilmigtir. Satig
tahmininde derin 6grenme yontemlerini kullanan bu ¢alismalar Tablo
1’de Ozetlenmistir. Ayrica Tablo 1’de Tiirkiye’deki e-ticaret ve
perakende sektorleri igin derin 6grenme modelleri ile basarili
uygulamalar yer almaktadir [23, 24].

Derin 6grenme modellerinde egitim performansini arttirmak amaciyla
kullanilan transfer 6grenme; goriintii isleme [25], ses tanima [26] ve
dogal dil isleme [27] alanlarinda basarili sonuglar vermistir. Bu
motivasyonla, son yillarda satig tahmini probleminde derin transfer
O6grenme yaklasimi uygulayan c¢alismalarda artis goriilmektedir. Bu
alandaki ¢aligmalarin bir kismi ayni sektorde farkli tiriinlerin ya da
farkli bolgelerin satig tahminini ele almaktadir. Bu kapsamda, Zhao
vd. [28] farkli bolgelerdeki satig tahmini icin KSA gelistirmislerdir.
Her bolgedeki e- ticaret satis verisi ile KSA tekrar egitilmistir ve her
bolge icin tahmin modeli olusturulmugtur. Pan vd. [29] e-ticaret satig
hacmini tahmin etmek i¢in KSA uygulayarak 6nemli 6znitelikleri
cikarmiglardir ve farkli satig bolgeleri arasinda bilgi aktarimi ile
tahmin dogrulugunun iyilestirilebilecegini gostermislerdir. Karb vd.
[12] yeni {iriin satis tahmininde ¢ok katmanli sinirsel aglar ile transfer
6grenme yaklagimini 6nermislerdir. Parametre transferi yaparak farkli
ag konfigiirasyonlarini incelemislerdir. Ayrica iirlin ailesi, fiyat ve
promosyon gibi iiriin dzelliklerinin transfer 6grenmeye katkisini ele
almuglardir.

Yukaridaki ¢alismalardan farkli olarak Hirt vd. [30] satis tahmininde
hedef ve kaynak veri arasinda aktarilabilirlik konusunu ele almiglardir
ve farkli restoranlarin satig tahmininde KSA yoOntemini
kullanmiglardir.  Aktarilabilirlik igin orijinal veri ile verinin
projeksiyonlarina ait dagilimlar arasindaki maksimum ortalama
tutarsizlik (maximum mean discrepancy) degerlerini kullanmislardir.
Iki sinir ag1 arasindaki aktarilabilirlik degerlendirmesini ise tekil
deger kanonik korelasyon analizi ile yapmislardir. Deneysel
caligmalarda Onerilen Olgiitlerin aktarilabilirlik ile negatif yonlii ve
zayi1f bir iligki gosterdigini tespit etmislerdir. Ancak yapilan ¢alismada
bir hedef veri i¢in hangi kaynak verinin se¢ilmesine iliskin bir yontem
Onerisi yapilmamistir. Bu c¢alismada, satig verileri zaman serisi
seklinde ele alindigi igin zaman serileri ve transfer &grenme
kesigiminde yer alan ¢aligmalar da incelenmistir. Bu alanda Weber vd.
[8] kapsamli bir derleme sunmustur. Ayrica, zaman serilerinde
aktarilabilirlik ve kaynak se¢imi konusunu ele alan caligmalar
bulunmaktadir [8]. Bu ¢aligmalar zaman serilerinin siniflandirilmasi
ve tahmini olmak {izere iki baglikta incelenebilir. Zaman serilerinin
smiflandirilmasinda Fawaz vd. [10] hedefe uygun kaynak verinin
seciminde benzerlik analizini kullanmiglardir. Zaman serileri arasinda
sekilsel benzerlikleri dinamik zaman biikmesi (DZB) (Dynamic Time
Warping - DTW) ile hesaplamislardir. Kaynak veri segiminden sonra
zaman serilerinin siniflandirilmasinda KSA yoéntemi ile transfer
o0grenme yaklagimini uygulamiglardir. Bir diger ¢aligmada, Meiseles
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Tablo 1. Derin 6grenme yontemleri ile satig tahmini yapan ¢aligmalar
(Studies in the literature that make sales forecasting with deep learning methods)

Calisma Amag Yontem Veri Tipi ve Kaynagi

Moda endiistrisindeki satiglar1 ve gelecek
[13] sezon i¢in yeni bireysel iirtinlerin satiglarini - DSA Bir sirketin gegmis satis verileri

tahmin etmek ‘

Ekonomik degiskenler yardimiyla satis Iki otomobil iireticisinin aylik satis
[14] : . NS DSA ) .

hacmi tahmin modeli gelistirmek hacimleri

Farkl1 katman sayilarina sahip derin sinir Bir iilkedeki otomotiv sirketlerinin
[15] N . ; DSA P oy

aglarla otomobil satiglarini tahmin etmek tiretim verileri

Sebzelerin perakende satisinda uygun Ug farkli sebze i¢in giinliik satig
[16] - o UKSB o

tahmin modelini se¢gmek yerllerl

Tek degiskenli ve ¢cok degiskenli satig Ilag satan bir siipermarketin satis
[17] % UKSB S

tahmini yapmak verileri

Bir perakende tedarik zincirinin tiim Cok kanalli bir perakendeciye ait satis
[18] . . X UKSB o

seviyelerinde tutarli tahminler olusturmak verileri
[2] iﬁgﬂelerm glin Sncesi satis hacmini tahmin UKSB 1113 farkli eczaneye ait satig verileri

E-ticaret satiglarint UKSB ile tahmin etmek Profesyonelh sp orculgr 1em dis mekan
[19] - . UKSB malzemeleri satan bir e-ticaret

ve UKSB performansini degerlendirmek o

firmasinin satig verileri

Bozulabilir iirtinlerin pisirme planini -

[20] olusturabilmek i¢in saatlik satig tahminlerini UKSB Dokuz m agazadan. l4lfark11 uniu
mamuliin satis verileri

yapmak

Parametre optimizasyonuna dayal1 bir . . o
[21] UKSB modeli ile satis tahmini yapmak UKSB E-ticaret, ila¢ ve araba satig verileri
[22] Bir perakende zincirinde bozulabilir ve TSA, UKSB Siipermarketlere ait satis veri kiimeleri

dayanikli tiriinler igin talep tahmini yapmak
E-perakende sektoriinde belirli bir
[23] kategorideki iiriinlere olan talebi yapay zeka

Derin 6grenmeye dayali topluluk tabanl

[24] talep tahmini sistemi gelistirmek

DSA

KSA, TSA, UKSB, Derin
Otokodlayicti, Cift Yonli
algoritmalari ile tahmin etmek UKSB

Tiirkiye'deki yerel bir siipermarkete ait
internet ve mobil satis verileri

Tirkiye'deki yerel bir siipermarkete ait
satig verileri

ve Rokach [9] zaman serilerinin siniflandirilmasinda kaynak model
secimini incelemislerdir. Onerdikleri yaklasimda hedef veri, tam
konvoliisyonel aglardan (TKA) (Fully Convolutional Network - FCN)
olusan kaynak modeller ile kodlanmistir. Bu kodlayici uzayinda
ortalama Siliiet katsayist ile hedef veri i¢in kaynak model se¢imi
yapilmigtir. Zaman serilerinin tahmininde ise Ye ve Dai [11] esit
uzunluktaki zaman serilerinde kaynak ile hedef veri arasindaki
aktarilabilirlik 6l¢iitli olarak DZB ve Jensen-Shannon yakinsamasini
birlikte kullanmiglardir. Ayrica zaman serisi tahmini igin KSA
mimarisine sahip bir transfer 6grenme yaklagimi 6nermislerdir. He vd.
[31] zaman serisi tahmini i¢in DSA ve UKSB tabanli iki farkli transfer
ogrenme yaklagimi ile farkli uzunluktaki zaman serilerinde kaynak
se¢imi problemini ele almislardir. Kaynak veri kiimelerini segmek
i¢cin DZB benzerlik 6l¢iitiinii kullanmiglardir.

Sonu¢ olarak zaman serilerinde kaynak ve hedef veri arasinda
benzerlik olmasi transfer 6grenme igin fayda saglamaktadir [10]. Bu
nedenle, bu ¢alismada farkli sektorler ve farkl: Girlinler arasinda satig
tahmini igin bilgi aktarimim saglamak amaciyla benzerlik analizi
kullanilmigtir. Bu ¢alisma, farkli sektorlerdeki ve farkli uzunluktaki
satis verileri arasinda kaynak se¢cimi yapmast itibariyle literatiirdeki
caligmalardan farklilagmaktadir. Ayrica bilindigi kadariyla derin
transfer 6grenmede farkli uzunluktaki zaman serilerinde kaynak
se¢imi i¢in GCDU’yu kullanan ilk ¢alismadir. Bu aktarilabilirlik
olgiitii ile secilen kaynak veri, satis ve talep tahmininde zamansal
bagimliliklar1 yakalamasi nedeniyle etkili sonuglar veren UKSB [2,
16-23] ile egitilerek transfer 6grenme uygulanmigtir.

3. Yontem (Method)

Bu boliimde, oncelikle Onerilen ¢oziim yaklagiminda kullanilan
UKSB, derin transfer ogrenme ve kaynak se¢imi aciklanmustir.
Sonrasinda 6nerilen ¢oziim yaklagiminin adimlart verilmigtir.
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3.1. Uzun Kisa-Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)

UKSSB, tekrarlayan sinir aglarinin (TSA) &zel bir versiyonudur [32].
TSA’da kaybolan/patlayan gradyan nedeniyle uzun donem
bagimhliklarin 6grenilmesinde problem goériilebilmektedir. Buna
karsilik, UKSB’deki hafiza hiicresi sirali dizideki degerlerin rastgele
araliklarla hatirlanmasim saglamaktadir [33]. Bu ozelligi ile UKSB
zaman serilerinin tahmininde bagarili sonuglar vermektedir.

UKSB mimarisi bloklardan olusmaktadir. Sekil 1°de bir UKSB blogu
yer almaktadir. UKSB’nin anahtar1 hafiza hiicresidir. Hafiza hiicre
durumu, bilgiyi tagiyan ve tutan bir ag hafizasidir. UKSB kapilari,
hiicre durumuna bilgi ekleme veya c¢ikarma yapilmasini saglar.
Kapilar, sigmoid sinir ag1 katmani ile noktasal ¢arpma isleminden
olusan ve istege bagli olarak bilgilerin ge¢mesine izin veren
yapilardir. UKSB, hiicre durumunu korumak ve kontrol etmek igin ii¢
kapiya sahiptir [34]. UKSB ag1 matematiksel olarak Es. 1-Es. 7 ile
ifade edilebilir.

fe = o(Wr & [he—1, %] + by) 1)
ie = o(W; @ [hy_1,x¢] + by) )
& = tanh (W, ® [h¢—1, x] + bc) ©)
Ce=fiXcqg Fig X G (4)
0¢ = d(Wo & [he—1, %] + b,) %
he = 0, X tanh(c;) (6)
Ve = 0o(he) @)
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Sekil 1. UKSB blogu (LSTM block)

Es. 1-Es. 7 denklem setinde ¢ bir zaman adimy; i, f, ¢ ve o sirasiyla
girdi kapisini, unutma kapisini, hafiza hiicresini ve ¢iktr kapisini
temsil etmektedir. ¢ ve fanh aktivasyon fonksiyonlarini, @ eleman
bazinda ¢arpimi, X ise noktasal ¢arpimi ifade etmektedir. x;, V¢, ¢,
Ct, ft, 0¢ ve h; sirastyla ¢ zaman adimindaki girdi vektoriind, ¢ikti
vektorlinii, hafiza hiicresi durumunu, girdi kapisi aday degerini,
unutma kapisi aday degerini, ¢ikt1 kapisi aday degerini ve gizli katman
aday degerini gostermektedir. by, by, be, b, sapma vektorlerini ve
Wr, Wi, W, W, agirlik matrislerini ifade etmektedir [34].

UKSB’de birinci adimda hiicre durumunda hangi bilgilerin
unutulacagina karar verilir. Eg. 1°de yer alan ve unutma kapisi olarak
adlandirilan sigmoid katman ile bu karar verilir. h,_, ve x, alnir,
ardindan c;_, hiicre durumunda yer alan her say1 i¢in 0 ile 1 arasinda
bir say1 verilir. Burada, 1 degeri “bilginin tamamini sakla” ifadesini,
0 degeri ise “bilginin tamamini unut” ifadesini temsil eder [34].

Ikinci adimda, hiicre durumunda hangi bilgilerin depolanacagina
karar verilir. Oncelikle Es. 2°de girdi kapis1 olarak adlandirilan bir
sigmoid katman ile hangi degerlerin giincellenecegi belirlenir.
Ardindan, Es. 3’te verilen bir tanh katmani ile duruma eklenebilecek
yeni aday degerleri iceren &, vektorii olusturulur. Uglincii adimda, Es.
4’te gecmis hiicre durumu c,_; ve yeni hiicre durumu ¢, sirasiyla
unutma ve girdi kapis: degerleriyle carpilarak birlestirilir, boylece
mevcut durum gilincellenir. Son adimda Es. 5-Es. 7 ile ¢ikt1 hiicre
durumuna bagl olarak belirlenir [34]. UKSB aginda ileri yayilimda
gerceklestirilen matematiksel islemler Es. 1-Es. 7 denklem setinde
gosterilmektedir. UKSB aginin egitimi igin geri yayilim algoritmasi
kullanilir [35]. Geri yayihim algoritmasi, agdaki hatanin (kayip
fonksiyonu) en kiigiiklenmesi i¢in ¢ikt1 katmanindan girdi katmanina
dogru giincellemeler yapar. Tahmin problemlerinde genellikle kayip
fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (Mean Squared Error - MSE)
kullanilir. Her zaman adiminda kayip fonksiyonun kismi tiirevleri
(gradyanlar1) hesaplanarak her katmandaki agirliklar ve sapma
degerleri giincellenir. Bu ileri ve geri yonlii giincelleme dongiisii
belirli bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder [35].

3.2. Derin Transfer Ogrenme ve Kaynak Secimi
(Deep Transfer Learning and Source Selection)

Derin transfer 6grenme, verilen bir hedef alan ve hedef gorevde bir
derin 6grenme modelinin performansini arttirmak i¢in kaynak alan ve
kaynak gorevde yer alan bilginin kesfedilerek hedefe aktarimini ifade
eder [7]. TO siirecinde hangi bilginin ne zaman aktarilacagi dnem

tagimaktadir. Bu ¢aligmada, ag bazli aktarim ele alinmistir [7]. Buna
gore, ilk olarak kaynak veri ve kaynak gorev ile kaynak bir ag
olusturulur. Sonrasinda, kaynak agda Ogrenilen Oznitelik, agirhk,
parametre gibi bilgiler hedef veri ve hedef gorevde kullanilmak tizere
hedef aga aktarilir.

Kaynak ve hedef veri arasinda benzerlik olmasi transfer 6grenme igin
fayda saglamaktadir [9]. Bu nedenle, bu ¢alismada aktarilabilirlik ve
kaynak secimi igin benzerlik analizi kullanilmigtir. Elastik uzaklik
Olgiitleri farkli uzunluktaki tek degiskenli zaman serileri arasinda
dogrusal olmayan eslestirmeler yaparak sekilsel benzerliklerini
hesaplar [36]. Bu nedenle, bu ¢alismada Chen ve Ng [37] tarafindan
onerilen GCDU satis verileri arasindaki benzerlik analizinde
kullanilmistir. GCDU uzakligi, L1 normu ile gergek sirali diizenleme
uzakligini [38] birlestirir. Farkli uzunluktaki zaman serilerinde nokta
eslestirme yontemini kullanir ve zamansal hizalama yaparak seriler
arasindaki uzakligi hesaplar. GCDU, DZB’den farkli olarak metrik bir
uzakliktir ve liggen esitsizligini saglar.

a = [ay,ap,...,ar,] ve b=[by,by,..,br,] swasiyla Ty ve T,
uzunlugunda iki zaman serisi olsun. GCDU’nun hesaplanmasinda
zaman serisi a’nin i. eleman: ile b’nin j. eleman: bosluk degil ise
gergek ceza kullanilir, bir eleman bosluk ise sabit bir say1 g kullanilir
ve g degerinin O secilmesi Onerilmistir [38]. Buna gore uzaklik
formiilii Es. 8’de verilmistir.

|al- - b]
la; — gl, eger b; bosluk ise; ®)

, eger a; ve b; bosluk degil ise;

diStGCDu(ai, b]) =
|bj - g|, eger a; bosluk ise.

Zaman serileri ave b arasindaki GCDU degeri GCDU(a,b) ile
gosterilir ve Es. 9’a gore hesaplanir.

Iila;— gl egerT, =0,
Zfz|bj—g| egerT; =0,

GCDU(Kalan(a), Kalan(b))
+ distgepy(as, by),
GCDU(Kalan(a), b)
+ distgepy(ag, [,
GCDU(a, Kalan(b))
L+ disteepy(by,[-])

GCDU(a,b) = )

i( }
min { } d.d.
i i
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Burada, [.] zaman serisinin ilgili elemaninin bosluk oldugunu
gosterir ve T uzunlugundaki x zaman serisi i¢in K (x) = Kalan(x) =
[x2, ..., x7] olarak tanimlanir.

3.3. UKSB Tabanli Derin Transfer Ogrenme
(LSTM Based Deep Transfer Learning)

UKSB tabanli derin transfer renme yaklasimi (GCDU-UKSB-TO),
bir hedef satig verisi i¢in en benzer kaynak satig verisine UKSB ile
derin transfer 6grenme uygulayarak tahmin dogrulugunu arttirmay1
amaglamaktadir. Onerilen yaklasimin genel akis semasi Sekil 2’de
verilmigtir. Kaynak veri kiimesi Xg = {X{,X5,..,X,}, n adet
potansiyel kaynak satig verisinden olugmaktadir ve /. potansiyel
kaynak satis verisinde x; = {x;; |t =1,2,..,T;}, T; adet donem
bulunmaktadir. Hedef satig verisi y, = {ype |t =1,2,.., T}, Ty
doneme ait satig verisini igermektedir. Buna gore, ilk olarak,
potansiyel kaynak ve hedef satig verileri [0, 1] araligina normalize
edilir. Sonrasinda, hedef ve potansiyel kaynak verileri arasinda
GCDU uzaklig1 hesaplanir ve hedef veriye en kiigiik uzakliga sahip
(en benzer) satis verisi kaynak veri olarak segilir. Ardindan, segilen
kaynak veri ile kaynak UKSB ag1 egitilir. Son olarak, parametre
transferi uygulanir ve 6n egitilmis kaynak UKSB ag1 hedef veri ile
tekrar egitilir. Boylece, hedef veri i¢in UKSB tahmin modeli elde
edilir. GCDU-UKSB-TO algoritmast Tablo 2’de verilmistir.

4. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

4.1. Veri Kiimeleri ve Performans Kriterleri
(Datasets and Performance Criteria)

Bu c¢aligmada, Onerilen derin transfer Ogrenme yaklagiminin
performansini  degerlendirmek icin Tablo 3’te yer alan farkli

Kaynak GCDU

Verileri Hesaplama
W 275.382.109
N e 106.031

142

A vt % —
AP AT "'""»N*.
',..»'.L"-'I'm-'l'll'r.- Mgl
'ﬂan_-'n‘Ilﬂ‘_'.'.'n'.lu I"-;."f“ul'q"-. ,'|II‘1"|N|1|"'1' 7.870.619

Hedef Verisi

sektorlere ait satis verileri kullanilmistir [39, 40]. Tim veri kiimeleri
haftalik satig verilerini icerecek gsekilde diizenlenmistir. Tablo 3’te yer
alan Walmart, Forklift, LearnX ve Pharma birden fazla bolge, magaza
ya da lrlinlere ait satig verileri igermektedir. Bu nedenle, bu ¢aligma
kapsaminda bu veri kiimelerinden bir kaynak veri ve bir hedef veri
olmak flizere iki adet satig verisi (seri) seg¢ilmistir. Rossmann,
Tv_Sales ve Favorita veri kiimeleri ise tek seri igermektedir. Walmart,
Forklift, LearnX ve Pharma veri kiimelerindeki her bir hedef veriye
karsilik Tablo 3’te yedi adet kaynak veri bulunmaktadir. Rossmann,
Tv_Sales ve Favorita veri kiimelerindeki serilerden biri hedef veri
olarak alindiginda ise alt1 adet kaynak veri vardir. Ornegin, Rossmann
veri kiimesindeki tek seri hedef veri olarak alindiginda Walmart,
Forklift, LearnX, Pharma, Tv_Sales ve Favorita veri kiimelerindeki
seriler kaynak veri olarak alimmigtir, aymi veri kiimesinden
(Rossmann) kaynak veri se¢imi ise tanimli degildir. Bu nedenle,
deneysel c¢aligmalarda toplam 46 adet kaynak ve hedef veri
kombinasyonu incelenmistir.

Tahmin performansini degerlendirmek i¢in Es. 10-Es. 11°de verilen
ortalama karesel hatanin karekokii (OKHK) (Root Mean Square Error

- RMSE) ve ortalama mutlak hata (OMH) (Mean Absolute Error -
MAE) kullanilmustir.

OKHK = Jm (10)

OMH = =319 — ¢l (1

Burada, y; ve y; sirasiyla ¢. donemdeki tahmin degeri ile gergek
degeri, n ise donem sayisini ifade etmektedir.

UKSB Modelini Egitme

En kiigitk GCDU ¢ @19 ®
degerine sahip —— n
kaynak verisinin . A Lot "'d_ A L
secimi é fl-)

}

Transfer
Ogrenme

Sekil 2. Onerilen yaklasimin genel akis semasi (General flow chart of the proposed approach)

Tablo 2. GCDU-UKSB-TO algoritmasi (ERP-LSTM-TL algorithm)

Girdi: Xg = {Xq,X5,..,X,} Kaynak veri kiimesi ve y, = {yp, | t = 1,2,.., Ty} hedef veri

Cikti: Hedef veri i¢in satig tahmini modeli

Adim 1. Kaynak veri kiimesi X ve hedef satis verisi yy, [0, 1] araligina normalize edilir.
Adim 2. Hedef veri ve potansiyel kaynak veriler arasindaki GCDU uzakligi GCDU (x;,y1), V X; € X hesaplanir.
Adim 3. Hedef veriye en kiigiik GCDU uzakligina sahip kaynak veri x;+, [ = mlin{GCDU(xl, yr)}, secilir.

Adim 4. Kaynak UKSB modeli, secilen kaynak veri x;- ile hiperparametre optimizasyonu yapilarak egitilir.
Adim 5. Kaynak UKSB modelindeki hiperparametre ve agirliklar hedef UKSB modeline aktarilir.

Adim 6. Hedef UKSB modeli, hedef veri y,, ile egitilir.
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4.2. Karsilagtirmali Degerlendirme Yontemleri ve Hiperparametre
Optimizasyonu
(Benchmark Methods and Hyperparameters Optimization)

Oncelikle kaynak segimi ve transfer 6grenmenin etkisini gérmek
amactyla {ic model karsilastirilmistir: ilk model, temel UKSB
modelidir. Bu modelde, her bir hedef veri UKSB ile egitilir ve transfer
ogrenme yoktur. Tkinci model, transfer 8grenmenin uygulandig
UKSB-TO modelidir. Bu modelde, UKSB 6nce bir kaynak veri ile
egitilir, sonrasinda ise on egitilmis UKSB modeli hedef veri ile tekrar
egitilir. Bu modelde, kaynak secimi bulunmamaktadir. Ugiincii model
ise hem transfer 6grenme hem de kaynak se¢iminin yer aldigit GCDU-
UKSB-TO modelidir ve Boliim 3.3’te agiklanmustir.

Bunlara ek olarak, GCDU-UKSB-TO niin tahmin performansi klasik
tahmin yoOntemleri ve makine Ogrenmesi yontemleri ile
karsilagtirilmistir.  Klasik tahmin yontemlerinde basit hareketli
ortalama (BHO) (Simple Moving Average - SMA), basit {istel
diizeltme (BUD) (Single Exponential Smoothing - SES), lineer
(dogrusal) regresyon (LR) (Linear Regression - LR) ve otoregresif
biitiinlesik hareketli ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average - ARIMA) ele alinmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinde
ise k-en yakin komguluk regresyon (KYK-R) (k Nearest Neighbor

Regression - KNN-R), destek vektor regresyon (DVR) (Support
Vector Regression - SVR), regresyon agact (RA) (Regression Tree -
RT) ve yapay sinir ag1 (YSA) (Artificial Neural Network - ANN)
kullanilmigtir.

UKSB ve YSA modellerinde Tablo 4°te yer alan hiperparametreler ile
1zgara arama yontemi uygulanmistir. Modellerde kayip fonksiyonu
olarak ortalama karesel hata ve optimizasyon algoritmasi olarak
ADAM [41] algoritmasi kullanilmistir. Transfer 6grenme olan UKSB
modellerinde dénem sayisi UKSB’deki donem sayisinin %50’si
olarak alinmigtir. Buna gore, Tablo 5’te Walmart-Seri_1 veri kiimesi
icin se¢ilen UKSB mimarisi gosterilmektedir. Ayrica klasik tahmin ve
makine 6grenmesi yontemlerinin parametre degerleri, Tablo 6’daki
parametreler kullanilarak 1zgara arama ile belirlenmistir.

Deneysel g¢alismalarda her satis verisi Oncelikle %80’i egitim ve
%20’si test kiimesi olarak ayrilmistir. Parametre optimizasyonu igin
egitim verisinin %20’si dogrulama amactyla kullanilmistir.

Deneysel ¢alismalar Google Colab ortaminda Python kodlama dilinde
yiriitilmistir. UKSB modelleri keras kiitiiphanesinde gelistirilmistir.
Klasik tahmin yontemleri igin statsmodels ve makine &grenmesi
yontemleri igin scikit-learn (Sklearn) kiitiiphanesi kullanilmistir.

Tablo 3. Veri kiimeleri ve 6zellikleri (Datasets and properties)

Veri Hafta Kaynak  Hedef

Kiimesi Sayisi  Veri Veri Verinin Ozellikleri Agiklama
. . . . Farkl1 bolgelerdeki Walmart magazalarinin
Walmart 143 Seri_1 Seri 2 Mevsimsellik vardur. 2010-2012 yillar arasindaki satig verileri [36]
Forklift 276 Seri 1 Seri 2 Cok sayida §1.f1.r 1.germekted1r Bir forkhft uretlc131.n1n. 2016-2020 y1llar
- - ve azalma egilimi vardir. arasindaki satig verileri [37]
LearnX 882 Seri_1 Seri 2 Mevsimsellik vardir. LearnX GeVIImIG ogrenme platformunun iki
- - yillik satig verileri [36]
Rossmann 942 Seri Mevsimsellik vardir. Rossmanr.l magazalg i 2010-2012 yillar:
arasindaki satig verileri [36]
Tv_Sales 974 Seri Artma egilimi vardir. Bangladfes n 2014-2016 yrllar: arasmdaki TV
- satig verileri [36]
Favorita 1688 Seri Mevsimsellik vardir. Favorita su permark.etle?rmm 2013-2017 yullart
arasindaki satig verileri [36]
Pharma 2106 Seri 1 Seri 2 Mevsimsellik ile once azalma 2014-2019 yillari arasinda eczane ilag satis

sonra artma egilimi vardir.

verileri [36]

Tablo 4. UKSB ve YSA modellerinin hiperparametreleri (Hyperparameters of LSTM and ANN models)

Hiperparametre Deger

Girdi boyutu [1, 10, 25, 50, 75, 100]

Gizli katman sayis1 (YSA) [1]

Gizli katman sayis1 (UKSB) [2-5]

Gizli katman ndron sayilari [1, 10, 25, 50, 75, 100, 150, 200]
Ogrenme oram [0,1;0,01; 0,001]

Parti (Batch) biiytikliigii 1
Dénem (Epoch) sayis1
Aktivasyon Fonksiyonu

[25, 50, 100, 150, 200]
tanh, ReLU, leaky ReLU

Tablo 5. Walmart-Seri_1 i¢in UKSB ag mimarisi (LSTM network architecture for Walmart-Series_1)

Model: "siral1"

Katman (tiirii)

UKSB (Girdi Katmani)
UKSB 1 (1. Gizli Katman)
UKSB 2 (2. Gizli Katman)
Tam Baglant1 (Cikt1 Katmani)
Toplam parametreler: 78.626
Egitilebilir parametreler: 78.626
Egitilemez parametreler: 0

Cikt1 Boyutu Parametre Sayist
(1, 100, 100) 40.800

(1, 100, 50) 30.200

(1, 25) 7.600

1, 1) 26
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Deneyler Intel(R) Core(TM) i7-6700HQ CPU 2.60GHz 16,0 GB
RAM ozelliklerine sahip bir bilgisayarda yapilmistir.

4.3. Transfer Ogrenmenin Etkisi (The Effect of Transfer Learning)

Oncelikle kaynak secimi ve transfer 6grenmenin etkisini gérmek icin
UKSB, UKSB-TO  ve  GCDU-UKSB-TO  yoéntemleri
karsilastirilmistir. Her bir hedef veri i¢in UKSB ve UKSB-TO’ye ait
OKHK ve OMH degerleri arasindaki farklarin UKSB’ye gore yiizde
degisimi sirastyla Sekil 3a ve Sekil 3b’de 1s1 haritalarinda yer
almaktadir. Ist haritalarindaki koyu renkler UKSB-TO’niin UKSB’ye
gore OKHK ve OMH performans kriterlerinde iyilesme sagladig:
durumlari, acik renkler bu performans kriterlerinde yiizde degisimin
sifira yakin ya da negatif oldugu durumlari gostermektedir. Sekil
3’teki tarali alanlar ise tek seri igeren veri kiimeleri igin kaynak-hedef
veri eslesmesinin tanimli olmadig1 kombinasyonlar belirtmektedir.

Buna gore, toplam 46 adet kaynak ve hedef veri kombinasyonu igin
deney yapilmistir. Bu kombinasyonlarin 38 adedinde UKSB-TO
modeli UKSB’ye gore her iki performans kriterinde iyilesme
saglamigtir. Geri kalan sekiz adet kombinasyon igin ise negatif
transfer 6grenme gozlenmistir. Bu sekiz adet kombinasyon Sekil 3a
ve Sekil 3b’deki 1s1 haritalarinda kirmizi renk ile alti ¢izili olarak
belirtilmistir. OKHK’ya goére sirayla Pharma-Walmart, Rossmann-
Forklift, Favorita-Forklift, Rossmann-LearnX, Forklift-Rossmann,
Forklift-Tv_Sales, Rossmann-Pharma ve Favorita-Pharma olmak
iizere sekiz adet kaynak-hedef veri eslesmesinde; OMH’ye gore ise
Rossmann-Forklift, Rossmann-LearnX, Forklift-Tv_Sales ve
Rossmann-Pharma olmak iizere dort adet kaynak-hedef veri
eslesmesinde negatif transfer 6grenme meydana gelmistir. Her iki
performans kriterine gore ise toplamda sekiz adet kaynak-hedef veri
eslesmesinde negatif transfer grenme meydana gelmistir.

Tablo 6. Klasik tahmin ve makine §grenmesi yontemlerinin parametreleri (Parameters of classical forecasting and machine learning methods)

Yontem Parametreler ve Deger Araliklar

BHO Gegmis [1-10] donem ortalamasi
BUD 0 < a <1 (a: ustel diizeltme katsayist)
ARIMA P E{0: 1,23, 4}, 0 €{0,1,2,3,4},d €0, 1,2,3}

(p: otoregresif model derecesi, ¢: hareketli ortalama model derecesi, d: fark alma derecesi)

KYK-R 1<k <20 (k: komsu say1s1)
Maksimum derinlik € {3, 5, 10, 15},
Maksimum yaprak digimii € {3, 5, 7, 10, 15},

RA Yapraktaki minimum 6rnek sayist = 1,
Boliinme igin minimum Ornek sayist = 2
Ce {0,01,0,05,0,1,...,1,..,200, 500, 1000},
¢ € {0,0001, 0,0005, ..., 0,01, ..., 8, 10},
DVR ! € {0,0001, 0,001, 0,005, ...,0,1, ..., 7,10},
Kernel ¢ekirdek fonksiyonu € {radyal tabanli fonksiyon, polinom, sigmoid, dogrusal}
(C: diizenlilestirme katsayisi, y: dagilim genisligi kontrol parametresi, ¢: duyarsiz Laplace kayip fonksiyonu
parametresi)
Aktarim sonrasi % OKHK ivilesme Aktarim sonras1 % OMH iyilesme
Kaynak a0 15 1.0 ? [.) Kaynak 29 23 v lf_ 1.0 ? ?
Verileri Veriler:
Walmart- Walmart-
Seri. 1 656 6,53 0,17 . 5,20 Seri_1 . 13,211 8,29 0,16 888 491

Forklift- - 499

] -0.02 0,0004 5.98
Seri_| e
LearnX- _ 739 34]

Seri_|

R.ossmannt_ 026 -007 -0,02 @ 092 0,001
Seri S

Tv_Sales-_ 3, 595 8,84

Seri = %38 @

0,001 3,69

-1,49

0,004 -009 0001 4,14

1,87 0002 334

225 -081 -0,18 6.13 003 -061

Forklift-

- 779
Seri_1 @
LearnX- 11314 482

Seri |

Rossmann- _
Seri

Tv_ Sales-_ 554 235

; 1382 036
Sern

436
F“"‘"‘i‘“j- 090 -105 ‘s;isﬁ ‘ 1,16 | 926 -0.0003 Favorita-_ 79 00001 900 171 0.0001
Seri — I | | —— Seri 4
Pharma- g 9 Pharma-
- =175 385 ERREE |55 037 002 . - 049 2,74 PZREE 303 052 001 (818
Seri_| — - @ Seri_1 .
B & %Y 85 25 4% &%) g @Y N BF g'E ap go
9g S 8o 3 28 £3 g 5= S B 3 &g £38 E.J
E5 25 EE 27 32 §° £§ EE ¥5 EE 27 3 5”2 E
=v ;.E’.m 35(‘1 2 E im =@ e(f‘ “.“'n E >| :‘ bq:m
-; —_—
 Verileri ; Hedef Verileri
Hedella)erllerl %R : Tammh degil e (b]en eri

Sekil 3. (a)-(b) UKSB ve UKSB-TO’niin OKHK ve OMH degerleri arasindaki farkin UKSB’ye gore yiizde degisimi (Yuvarlak ile
isaretlenen GCDU-UKSB-TO ile segilen kombinasyondur.)
((a)-(b) Percentage change of the difference between RMSE and MAE values of LSTM and LSTM-TL compared to LSTM (The combination selected
with ERP-LSTM-TL is marked with a round.))
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GCDU-UKSB-TO yontemi uygulandiginda elde edilen degisim
yiizdeleri ise Sekil 3a ve Sekil 3b’de yuvarlak ile isaretlenmistir.
GCDU-UKSB-TO yéntemi ile segilen kaynak-hedef eslesmeleriyle
tiim hedef verilerde UKSB’ye gore iyilesme elde edilmistir ve negatif
transfer 6grenme gozlenmemistir. Ornegin, GCDU-UKSB-TO ile
LearnX-Seri 2 hedef verisi igin LearnX-Seri 1 kaynak verisi
secilmistir, UKSB’ye gore OKHK ve OMH degerlerinde sirasiyla
%18,81 ile %18,10 oraninda iyilesme elde edilmistir. LearnX-Seri_2
hedef verisine GCDU-UKSB-TO uygulandiginda OKHK degeri
22,88’dir, UKSB uygulandiginda ise OKHK degeri 28,18’dir. Buna
gore, GCDU-UKSB-TO yoénteminin UKSB’ye kiyasla tahmin
hatasindaki iyilesme ((28,18 — 22,88) / 28,18) * 100 =
% 18,81 olarak hesaplanmustir. Sekil 3’te yer alan diger iyilesme
yiizdelerinin hesaplamalar1 da benzer sekildedir. LearnX-Seri_2 hedef
verisi i¢in UKSB ve GCDU-UKSB-TO ile elde edilen tahmin
sonuglart Sekil 4a ve Sekil 4b’de gosterilmistir. Ayn1 hedef veride,
Rossmann kaynak verisi ile transfer 6grenme uygulandiginda ise Sekil
3’te gorildigi gibi OKHK ve OMH degerleri artmakta ve negatif

ogrenme gozlenmektedir.

Ozetle, GCDU-UKSB-TO’deki benzerlik tabanli kaynak secimi
negatif 6grenmenin engellenmesinde etkilidir. GCDU-UKSB-TO

yontemi hedef veriyle egitilen UKSB’ye kiyasla OKHK &l¢iitiine gore
ortalama %5,77 ve OMH o0lgiitiine gore ortalama %7,42 iyilesme
saglamistir. Bu amagla, GCDU-UKSB-TO yéntemi ile segilen kaynak
veriler i¢cin Sekil 3’te yer alan iyilesme ylizdelerinin ortalamasi
alinmustir. Ornegin, ele alinan yedi hedef verisinde OKHK &lgiitiine
gore ortalama iyilesme (10,92 + 2,904 18,81 + 0,07 + 1,42 +
0,014 6,26) /7 = % 5,77 olarak hesaplanmistir. Ayrica her bir
hedef verisi igin egitim siiresindeki iyilesme, UKSB ag1 ile UKSB-
TO’niin egitim siireleri arasindaki farkin UKSB’nin egitim siiresine
oran1 olarak hesaplanmustir. Béylece, UKSB-TO ve UKSB’nin egitim
siireleri karsilastirildiginda UKSB-TO ile egitim siirelerinde %40,28
ile %53,19 arasinda azalma elde edilmigtir. Egitim siirelerindeki
iyilesme degerleri benzer sekilde hesaplandiginda GCDU-UKSB-TO
yonteminin egitim siirelerinde ortalama %47,90 azalma sagladig:
goriilmiistiir.

4.4. Tahmin Yontemlerinin Karsilastiriimasi
(Comparison of Forecasting Methods)

Her bir hedef veri i¢in tahmin yontemlerinin sonuglar1 Tablo 7°de
verilmistir. Buna gére, GCDU-UKSB-TO yedi adet veri kiimesinin
bes tanesinde her iki performans kriterine gore en iyi sonuglar

UKSB GCDU-UKSB-TO
241 efitim 241 citim
. tahmin | i1 talumin |
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Sekil 4. (a)-(b) LearnX-Seri_2 hedef verisi icin UKSB ve GCDU-UKSB-TO sonuglart
(LSTM and ERP-LSTM-TL results for LearnX-Series_2 target data)
Tablo 7. Tahmin yontemlerinin karsilagtirilmasi (Comparison of forecasting methods)
Hedef Veri Kiimesi
Yontem Kriter ~ Walmart- Forklift- LearnX- Rossmann- Tv_Sales- Favorita- Pharma-
Seri 2 Seri 2 Seri 2 Seri Seri Seri Seri 2
BHO OKHK 115.770,64 0,75 45,68 3.329.590,09 2.908,25 14.670,57 19,67
OMH  98.716,04 0,71 38,44 2.711.614,43 1.920,06 9.191,51 14,25
BUD OKHK 116.166,98 0,68 32,46 3.263.554,06 2.897,19 14.514,52 19,10
OMH  98.550,29 0,65 25,38 2.502.639,81 1.915,83 9.095,75 13,80
ARIMA OKHK 122.601,63 0,66 28,04 3.264.280,31 2.897,20 14.421,66 19,10
OMH  104.878,25 0,64 21,43 2.506.686,66 1.915,83 9.047,29 13,80
LR OKHK 112.991,92 0,46* 32,48 3.310.276,02 2.271,73 13.790,60 15,79
OMH  93.347,53 0,39%** 25,89 2.656.003,10 1.829,05 9.130,77 12,32
KYK-R OKHK 98.477,90 2,74 29,65 2.902.171,84 1.495,86 13.721,35 14,57
OMH  78.923,85 2,67 22,36 2.262.102,26 895,17 8.938,76 11,12
RA OKHK 206.813,33 1,29 31,57 3.704.580,63 1.807,19 19.971,05 16,62
OMH  141.551,82 1,24 24,27 2.496.191,80 1.214,33 10.967,13 12,37
DVR OKHK 85.313,99 1,35 29,30 3.256.237,12 2.628,90 14.058,08 13,94
OMH  68.845,31 1,30 21,35 2.491.571,59 1.478,29 8.950,41 10,65
YSA OKHK 97.200,29 0,54 24,41 1.760.873,74 1.485,04 12.141,89*% 13,10
OMH  79.663,94 0,46 18,94 1.282.503,70 789,19 7.147,44** 9,85
UKSB OKHK 90.000,71 0,69 28,18 1.758.434,87 1.379,42 13.771,48 11,47
OMH  74.722,67 0,65 23,07 1.282.280,57 715,58 9.124,39 9,61
- OKHK 80.169,47* 0,67 22,88%* 1.757.254,14%* 1.359,90*  13.770,33 10,75*
GCDU-UKSB-TO OMH  60.526,93** 0,64 18,89%*  1.281.410,33**  682,13*%*  9.122,89 8,82%**

* : Hedef veri kiimesindeki en kiiglik OKHK degeridir.
** : Hedef veri kiimesindeki en kiigiik OMH degeridir.
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vermigtir. Forklift verisinde en iyi sonucu LR, Favorita verisinde ise
YSA  vermistir. Tahmin  yontemlerinin  performanslarmin
karsilagtirilmast i¢in Demsar [42]’da Onerilen parametrik olmayan
istatistiksel testler kullanilmigtir. Bu testlerin normallik veya varyans
homojenligi gibi varsayimlar1 yoktur. Bu kapsamda, tahmin
yontemleri igin ikili ve ¢oklu karsilagtirmalar yapilmistir [42]. Coklu
karsilastirmalar igin Friedman ile Nemenyi post-hoc testleri, ikili
karsilagtirmalar i¢in  Wilcoxon eslestirilmis isaretli sira testi
uygulanmugtir [42].

Friedman testinde hipotezler sdyledir: (i) Ho: Tahmin yontemlerinin
performanslarinda farklilik yoktur. (i) Hi: Tahmin yontemlerinden en
az birinin performansinda farklilik vardir. Friedman testinde Demsar
[42]’da Onerildigi ilizere Iman ve Davenport [43] istatistigi
kullanilmigtir.

OKHK ve OMH performans kriterleri i¢in %5 anlamlilik diizeyinde
Friedman testlerinin sonuglart Tablo 8’de verilmektedir. Buna gore,
tahmin yontemlerinden en az birine ait OKHK ve OMH degerlerinde
istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir. Istatistiksel olarak farkli
performansa sahip tahmin yontemlerinin belirlenmesi i¢in Nemenyi
post-hoc testi yapilmistir. Nemenyi post-hoc testinde yontemlerin
ortalama siralama degerleri (OSD) arasindaki farklar kritik uzaklik ile
karsilagtirilir.  Eger iki yOntemin ortalama siralama degerleri
arasindaki fark kritik uzakliktan kiigiik ise bu iki yontem arasinda
istatistiksel olarak anlamli fark olmadigina kanaat getirilir. Bu
nedenle, Nemenyi test sonuglarinda bu iki yontem ayni dogru
iizerinde ve birbiriyle baglantili olarak gosterilmektedir. Tahmin
yontemlerinin ortalama siralama degerleri Sekil 5a ve Sekil 5b’de yer
almaktadir ve kritik uzaklik (Kritik Fark - KF) %5 anlamlilik
diizeyinde 5,12 olarak hesaplanmistir. Bir yontemin ortalama siralama
degerinin kii¢iik olmas1 yontemin performansinin diger yontemlerden
istiin oldugunu gostermektedir. Buna gore, Sekil 5a ve Sekil 5b’de
GCDU-UKSB-TO yéntemi ile OKHK ve OMH performans

kriterlerine gore en iyi ortalama siralama degerleri (sirastyla 1,75 ve
2,09) elde edilmistir. GCDU-UKSB-TO yontemi OKHK’ya gore
BHO (OSD = 8,84), BUD (OSD = 7,42) ve RA (OSD = 8,21)’dan;
OMH’ye gore ise BHO (OSD = 9,27) ve RA (OSD = 7,58)’dan
istatistiksel olarak daha iyi sonug vermistir. Ornegin, OKHK ya gore
GCDU-UKSB-TO (OSD = 1,75) ile BHO (OSD = 8.84)
yontemlerinin ortalama siralama degerleri arasindaki fark 8,84 —
1,75 = 7,09’dur ve bu deger kritik farktan (7,09 > 5,12) biiyiiktiir.
Bu nedenle, OKHK’ya gére GCDU-UKSB-TO yénteminin
performanst BHO ydnteminin performansindan istatistiksel olarak
iistiindiir. Diger yontemler ile GCDU-UKSB-TO arasinda istatistiksel
olarak anlamli fark bulunmadig1 gézlenmistir.

Tahmin yontemlerinin ikili kargilastirmalart i¢cin  Wilcoxon
eslestirilmis isaretli sira testi uygulanmistir. Tek tarafli kurulan
hipotez testlerinde, Ho ve Hi hipotezleri soyledir: (i) Ho: iki tahmin
yonteminin hata miktarlar1 esit veya birinci yontemin hata miktari,
ikinci yontemin hata miktarindan daha fazladir. (ii) Hi: Birinci tahmin
yonteminin hata miktari, ikinci tahmin yonteminin hata miktarindan
azdir. Tablo 9°da tahmin yontemlerinin ikili karsilagtirmalarina iligkin
Wilcoxon eslestirilmis isaretli sira testi sonuglar1 verilmektedir. Bu
tabloda satirlar birinci tahmin yontemini, siitunlar ise ikinci tahmin
yontemini gostermektedir ve %5 anlamlilik diizeyinde (o = 0,05) Ho
hipotezi reddedilen ikili kargilagtirmalar * isareti ile belirtilmistir.

Tablo 9’da verilen Wilcoxon eslestirilmis igaretli sira testi sonuglarina
gore, asagidaki bulgular gozlenmistir:

e Klasik tahmin y&ntemleri analiz edildiginde BUD yontemi, OMH
performans kriterine gére BHO yonteminden; LR ise her iki
performans kriterine gére BHO yonteminden istatistiksel olarak
daha iyi performans gostermektedir (p-degeri < 0,05). BHO ve
ARIMA’nin  performans1  diger tahmin  yoéntemlerinin
performansidan disiiktiir (p-degeri > 0,05).

Tablo 8. Friedman test sonuglart (Friedman test results)

Performans Kriteri Hesaplanan F degeri (Fr)

F tablo degeri
(Fa=0,05,k-1=9,(k=1)+(N-1)=54)

Sonug

OKHK 9,81 2,27
OMH 7,39 2,27

Fr > Fy 05. 9; 54, Ho hipotezi reddedilir.

Kritik Fark = 5,12

10 9 8 7 6 4 3 2 1
BHO L GCDU-UKSB-TO
RA YSA
BUD UKSB
ARIMA KYK-R
LR DVR
(a) OKHK
‘ Kritik Fark =5.12
10 9 8 7 6 4 3 2 1
BHO GCDU-UKSB-TO
RA YSA
BUD UKSB
LR DVR
ARIMA KYK-R

(b) OMH

Sekil 5. (a)-(b) Nemenyi testi sonuglari (o = 0,05) ((a)-(b) Nemenyi test results (0L = 0,05))
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Tablo 9. Wilcoxon eglestirilmig isaretli sira testi testlerinin p-degerleri (p-values of Wilcoxon paired signed-rank tests)

Yontem Kriter BHO BUD ARIMA LR __KYK.-R RA _DVR YSA UKSB GCDU-UKSB-TO
BHO OKHK 091 091 099 099 020 099 099 099 0099
OMH 099 091 099 099 063 099 099 099 099
. OKHK 0,09 043 084 099 020 099 099 099 099
OMH 0.01* 043 057 099 057 099 099 095 0.95
ARIMA OKHK 009 0,57 075 097 009 097 099 097 099
OMH 009 0.57 050 097 037 098 099 088 0095
R OKHK 0.01* 016 025 098 012 075 099 099 099
OMH 001* 043 0.50 098 050 099 099 099 099
CYKR OKHK 0.01* 001* 0.03*  0,02* 0.01* 037 099 095  0.95
OMH 001* 001* 0.03* 002 0.02* 037 094 091 0095
A OKHK 080 080 091 088 099 094 099 099 099
OMH 037 043 063 050 0098 094 099 099 099
VR OKHK 0.01* 0.01* 0.03* 025 063 0,06 091 091 099
OMH 001* 001* 0.02* 001* 063 006 091 057 095
VSA OKHK 001* 0.01* 001*  001* 001* 001* 0,09 080 091
OMH 001* 001* 001*  001* 006  001* 009 075 084
UKSE OKHK 0.01* 0.01* 0.03*  001* 005* 001* 009 020 0.99
OMH 001* 005% 012  001* 009  001* 043 025 0.99
. OKHK 001* 0.01* 0.01*  001* 005* 001* 001* 009 001*
GCDU-UKSB-TO v 0l01% 0.05% 0.05*  0.01* 005*  0.01* 005* 0.16 0.01*

*: %5 anlamlilik diizeyinde Hy hipotezi reddedilmistir (o = 0,05).

e Makine Ogrenmesi yontemleri incelendiginde KYK-R yontemi;
klasik tahmin yontemleri ile RA’dan istatistiksel olarak daha iyi
performans gostermektedir (p-degeri < 0,05). DVR yonteminin
performansi BHO, BUD ve ARIMA  yontemlerinin
performansindan istatistiksel olarak istiindiir (p-degeri < 0,05).
YSA ile BHO, BUD, ARIMA, LR ve RA yontemlerinin
aralarindaki farklar istatistiksel olarak anlamli olup YSA’nin
performansi bu yontemlerden daha iyidir (p-degeri < 0,05). Ayrica,
KYK-R ile YSA’nin OKHK degerleri arasindaki fark istatistiksel
olarak anlamhdir ve YSA yoéntemi KYK-R’ye gore daha iyi
performans gostermektedir (p-degeri < 0,05). RA yontemi ise diger
tahmin yontemlerinden istatistiksel olarak daha diisiik performans
gostermektedir (p-degeri > 0,05). Ozetle, YSA ydntemi makine
ogrenmesi yontemleri i¢inde en iyi performansa sahip yontemdir.

Derin 6grenme yontemleri igerisinde yer alan UKSB ise BHO, BUD,
LR ve RA yontemlerinden her iki performans kriterine gére; ARIMA
ve KYK-R yontemlerinden ise OKHK performans kriterine gore

istatistiksel olarak performans iistiinliigiine sahiptir (p-degeri < 0,05).
Onerilen GCDU-UKSB-TO yéntemi, YSA disindaki tiim tahmin
yontemlerine gore istatistiksel olarak daha diigiikk hata degerleri

vermektedir. Ayrica anlamlilik diizeyi %10 (Ot =0,10) oldugunda,
GCDU-UKSB-TO yontemi OKHK’ya gére diger tiim tahmin
yontemlerine istatistiksel olarak performans iistiinliigii saglamaktadir.
Onerilen yaklasimin performansi Tablo 3’te yer alan veri kiimelerinin
ozelliklerine gore incelendiginde mevsimsellik igeren bes veri
kiimesinden dordiinde (Walmart, LearnX, Rossmann ve Pharma)
onerilen yaklagim ile en dogru tahmin sonuglarinin elde edildigi
goriilmiigtiir. Diger dort veri kiimesinden daha uzun mevsimsel
periyoda sahip Favorita’da ise 10 adet yontem icerisinde, Onerilen
yaklasim tigiincii en iyi performansa sahip yontemdir. Ayrica artma
egilimi olan Tv Sales ile hem artma hem de azalma egilimi olan
Pharma veri kiimelerinde en iyi performans 6nerilen yaklagima aittir.
Ancak ¢ok sayida sifir igeren, diizensiz ve aralikli (intermittent) bir
veri kiimesi olan Forklift i¢in Onerilen yaklasim OKHK’ya gore
dordiincii, OMH’ye gore iigiincii en iyi performansa sahiptir. Sonug
olarak, yapilan deneysel caligmalarda farkli sektorler ve farkli
iirtinlerdeki satis verilerine benzerlik tabanl kaynak secimi ve derin
transfer O0grenme uygulandiginda tahmin dogrulugu ve egitim
siiresinde iyilesme saglanmustir. Ozellikle hedef veriye benzer bir
kaynak verinin se¢ilmesinin derin transfer 6grenmede aktarilabilirlik
acisindan 6nem tasidig gézlenmistir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Satig tahmini, firmalardaki kaynak ve envanter kararlarinin etkili bir
sekilde yonetilmesi igin Onemli bir girdidir. Gilinlimiizde artan
dijitallesme ile firmalarin bu alanda olusan bilgi birikimini gelecek
tahmin modellerine aktarimini saglayan yaklagimlar Snem arz
etmektedir. Ozellikle egitim asamasinda biiyilk miktarda veri ve
stireye gereksinimi olan derin 6grenme yontemlerinde bilgi aktarimi
ve transfer Ogrenme yaklagimlarina ihtiyag duyulmaktadir. Bu
calismada, satis tahmininde farkli sektér ve farkli Griinler arasinda
bilgi aktarimini saglamak amaciyla derin transfer 6grenme modeli
geligtirilmistir. Bu kapsamda, farkli uzunluktaki ve farkli
sektorlerdeki satig verileri arasinda kaynak sec¢imi igin benzerlik
tabanl bir aktarilabilirlik 6l¢iitii 6nerilmigtir. Bu dl¢iite gore segilen
kaynak satig veri kiimesi ile UKSB ag1 egitilmistir ve parametre
transferi ile hedef veri igin UKSB modeli gelistirilmistir. Cesitli veri
kiimeleri ile yapilan deneysel ¢alismalar 6nerilen GCDU-UKSB-TO
yonteminin hem UKSB’ye gore hem de klasik tahmin ve makine
o6grenmesi yontemlerine gore istatistiksel olarak tahmin dogrulugunu
tyilestirdigini gdstermistir. Benzerlik tabanl kaynak se¢imi, negatif
O0grenmeyi Onlemistir. Ayrica, onerilen yaklagim ile derin grenme
modellerindeki egitim siiresinin kisaldig1 gozlenmistir. Onerilen bu
yaklagimin iretim ve hizmet sektorlerinde kullanilmasi ile satig
tahmini kaynakli maliyetlerde ve zaman kullaniminda tasarruf
saglama potansiyeli bulunmaktadir.

Calismanmin bazi kisitlar1 bulunmaktadir. Ilk olarak, satis tahmin
problemi tek degiskenli zaman serisi tahmini olarak ele alindig i¢in
satig degerini etkileyecek diger faktorlerin (hava durumu, {riiniin
ozellikleri, ekonomik gostergeler, vb.) etkisi dikkate alinmamustir.
Ayrica diizensiz ve aralikli veride 6nerilen yaklasimin performansi
diistiktiir. Gelecek calismalarda farkli 6zellikteki veride performansi
arttirmak i¢in Oznitelik miihendisligi ele alinabilir ve problem ¢ok
degiskenli zaman serisi olarak incelenebilir. Bu kapsamda, 6znitelik
¢ikarimi konusunda giiglii olan KSA yontemi kullanilabilir. Bir diger
gelecek caligma ¢oklu kaynak se¢imi problemi olabilir. Ayrica son
yillarda derin 6grenme modelleri agiklanabilirlik ve yorumlanabilirlik
acisindan sorgulanmaktadir. Bu nedenle, derin transfer ogrenme
modellerinde bu 6zelliklerin gelistirilmesi ele alinabilir.
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