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BANKACILIK ALANINDA MAKINE OGRENME ALGORITMALARI iLE
IS YUKU TAHMINLEMESI

OZET

Dijitallesen diinya, 6zellikle finans sektoriinde koklii degisikliklere neden olmaktadir.
Son yillarda dijital bankalarin sayisindaki artis, geleneksel subeli bankalar i¢in hem
bir tehdit hem de dijitallesme yolunda bir uyarici olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
yeni donemde, subeli bankalarin personel giderleri gibi biiyiik maliyet kalemlerini
yonetebilmesi, dijital bankalar ile rekabette avantaj saglamalari i¢in biiyiik 6nem
tasimaktadir. Dijital bankalar, diisiik operasyonel maliyetleri ve hizli hizmet sunumlari
ile miisteri ¢gekme konusunda avantajlidir. Bu nedenle, subeli bankalarin sektordeki
paylarint  koruyabilmeleri ve siirdiiriilebilir biliylime saglayabilmeleri adina
dijitallesmeyi benimsemeleri ve kadro planlamalarmi etkin  bir sekilde
gerceklestirmeleri gerekmektedir. Kadro sayisinin optimizasyonu, hem calisan
memnuniyetini hem de miisteri deneyimini dogrudan etkileyebilecek kritik bir
faktordiir. Kadro sayisinin azaltilmasi, c¢alisanlarin is yiikiinii artirarak
memnuniyetlerini azaltabilir ve miisteri bekleme siirelerinin uzamasina yol agabilir.
Fazla kadro belirlenmesi ise kullanilmayan kapasiteyle maliyetleri ytikseltebilir ve
olas1 yer degisiklikleri sebebiyle ¢alisanlarin sosyal yasamlarini olumsuz etkileyebilir.
Bu nedenle, bankalarin optimal kadro sayisini belirleyerek hem maliyetleri diisiirmesi
hem de hizmet kalitesini artirmas1 gerekmektedir. Bu ¢alisma, finans sektoriinde
faaliyet gosteren bir banka subesinin kadro planlamasi ve kaynak yoOnetimi
siireclerinde yapay zeka tekniklerinin potansiyel avantajlarim1 kesfetmeyi
amaclamaktadir. Farkli metotlar ile, belirli bir unvan grubu ele alinarak gec¢mis
performans verileri, miisteri talepleri ve diger etkenler detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Gelecekteki is yiiklerini dogru bir sekilde ongdrmek i¢in bu veriler
kullanilmistir. Calisma kapsaminda, elde edilen 0,99 ve 0,91 yiiksek korelasyon
degerleri ile Extrem Gradyan Arttirma (eXtreme Gradient Boosting, XGBoost)
yonteminin en etkili sonuglara sahip oldugu goriilmistiir. Bu yontem, bankalarin daha
etkin kadro planlamas1 yaparak hem maliyetleri optimize etmelerini hem de miisteri
ve ¢alisan memnuniyetini maksimize etmelerini miimkiin kilmaktadir. Sonug olarak,
bu arastirma, yapay zekanin kadro planlamasindaki roliinii derinlemesine inceleyerek,
bankacilik sektoriinde kaynak yonetimi ve operasyonel verimliligi artirmaya yonelik
yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Bankalarm, dijitallesen diinyada rekabet
edebilmek i¢in teknolojileri kullanarak daha verimli ve etkili stratejiler gelistirmesi
gerektigi vurgulanmaktadir. Bu baglamda, yapay zeka tabanli kadro planlama
modellerinin, bankalarin hem maliyetlerini azaltma hem de hizmet kalitesini artirma
konusunda 6nemli bir ara¢ oldugu ifade edilebilir.
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WORKLOAD ESTIMATION WiTH MACHINE LEARNING ALGORITHMS
IN BANKING

SUMMARY

The financial sector has entered a radical transformation process with the rapid
advancement of digital technologies. Innovations such as the ability to perform
financial transactions over the internet, remote account opening, digital fund
management, mobile signature use and instant payment systems offer great
convenience to customers. This transformation has led to radical changes in customer
behavior and increased competition in the sector. Especially in Turkey, the entry of
digital banks into the market and the digitalization investments of existing banks have
caused a decrease of 702 in the total number of branches. However, the changes
observed in the number of employees are complex; there have been increases in some
periods and decreases in some periods. This situation shows that the number of
employees is not only under the influence of digital processes, but also affected by
external dynamics such as economic factors and changes in interest rates.

The digitalization process has created significant challenges for banks. Digital banks
and the digitalization investments of existing banks have required banks with branches
to rapidly implement digital transformation strategies in order to increase operational
efficiency and maintain customer satisfaction. In this process, personnel employment
and management emerge as a significant challenge. Personnel expenses are one of the
largest cost items that directly affect the profitability of banks. Insufficient staff can
increase the pressure on existing staff and cause processing times to extend. At the
same time, excessive staff estimation can increase costs and negatively affect the social
life of the staff. This can lead to both employee and customer dissatisfaction.
Determining the number of employees correctly will both increase efficiency and
maintain customer satisfaction. With this transformation in the financial sector, the use
of estimation methods has increased. As traditional methods began to fall short,
machine learning (ML) methods have gained importance. The development of
computer technologies and the popularization of artificial intelligence have led
researchers to turn to more easily applicable and understandable machine learning
techniques. Machine learning methods such as support vector machines (SVM)
provide effective results in the field of financial estimation. Methods such as XGBoost
and long-short-term memory (LSTM) stand out with their ability to make fast and
effective estimations in large data sets. While XGBoost can automatically learn the
interactions and important features between variables with its tree-based structure,
LSTM stands out with its capacity to process long-term dependencies.

Hyperparameter optimization is applied to optimize the performance of machine
learning methods. Methods such as Grid Search, Random Search and Bayesian
Optimization test various parameter combinations to obtain the best results. While
Grid Search performs a complete scan over a predetermined set of values, Random
Search makes random selections from the specified parameter ranges. Bayesian
Optimization determines which hyperparameters should be tested by learning from
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previous experiences. These methods contribute to models obtaining more accurate
and reliable results.

In the financial sector, digital transformation and changes in customer expectations
create significant challenges for banks. Banks need to consider the digitalization
process from a strategic perspective and support it with accurate data analysis and
workforce management practices. Human resources management plays a critical role
in this process as well as technological developments. Correct staff planning and
workforce management are becoming a fundamental pillar for the success of banks.
The use of machine learning methods contributes to banks obtaining more accurate
and reliable results in their forecasting and workforce management processes. When
comparing statistical methods, machine learning and deep learning methods, it is seen
that machine learning methods are generally more powerful in capturing complex data
structures and relationships. In particular, XGBoost's tree-based structure can
automatically learn the interactions and important features between variables. This
feature shows that it is useful in time series forecasting. The best performance of
XGBoost indicates that the complexity and features of your data set are suitable for
XGBoost's strengths. It has been seen that the Grid Search method maximizes model
performance in hyperparameter optimization. This has increased the effectiveness of
the forecast model.

The developed forecast model enables the bank's teller staff to be managed more
accurately and efficiently. In the old system, the staff requirement was determined
based on the last 6 months of workload data. However, this method was insufficient to
provide optimum planning due to variable trends and factors in the workload. For
example, giving too much standard staff to a branch led to idle capacity, and this
situation negatively affected the social life of the employee as a result of being
transferred to a different city where he was needed. On the other hand, the inadequate
determination of the norm staff increased the workload of other employees within the
branch, which led to employee dissatisfaction and extended waiting times for
customers.Accurately predicting the future workload with the forecast model and
using this data as input in the staff determination process will ensure that workloads
are distributed more optimally and efficiently. The workload estimates obtained will
contribute to the bank's decision-making processes in the correct planning of resources
such as staff numbers and business models. In this way, staff planning can be made
more efficiently and job descriptions for titles can be updated more healthily.

First, the study was conducted with ARIMA, Prophet, XGBoost, LSTM and
LightGBM models, then the results were tried to be optimized using the
hyperparameter method for XGBoost, LSTM and LightGBM, and these
hyperparameter methods were compared with each other. The XGBoost-GS model
shows the best performance among the XGBoost models. The correlation value of this
model is at the highest level with 0.91, and the MSE and MAE values are also quite
low. The XGBoost-RS and XGBoost-Bayes models are similar to each other in terms
of correlation value (0.87), and the MSE and MAE values are slightly higher than the
XGBoost-GS model. When the LSTM models are evaluated, it is seen that they
generally exhibit low performance. The correlation values of the LSTM-GS and
LSTM-RS models are quite low (0.16 and 0.17, respectively) and the MSE and MAE
values are high. The LSTM-Bayes model performs better than other LSTM models,
and its correlation value is 0.7, but this value is still low compared to the XGBoost and
LightGBM models.Among the LightGBM models, the LightGBM-GS model
performs best. The correlation value of this model is 0.85, and the MSE and MAE
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values are at a reasonable level. The LightGBM-RS and LightGBM-Bayes models
perform similarly, with correlation values of 0.81. The MSE and MAE values of these
models are slightly higher than the LightGBM-GS model. When evaluated in general,
the XGBoost-GS model has the highest correlation value and shows the best
performance. The LightGBM-GS model stands out as a good alternative.

When statistical methods, machine learning and deep learning methods are compared,
it is seen that machine learning methods are generally quite powerful in capturing
complex data structures and relationships. In addition, XGBoost's tree-based structure
can automatically learn the interactions and important features between variables,
which is seen in the study to be useful in time series prediction. The fact that XGBoost
gives the best performance may mean that the complexity and features of your data set
are in line with XGBoost's strengths. At the same time, these results show that the GS
method maximizes model performance in hyperparameter methods. With this model,
the bank's teller staff will be managed more accurately and efficiently. In the old
system, the staff is determined based on the workload average by looking at the last 6
months of data. However, this method has been insufficient in providing optimum
planning due to the workload being affected by different factors and variable trends in
the time series. For example, giving too much standard staff to a branch caused idle
capacity, and this situation negatively affected the social life of the employee as a
result of being shifted to a different city where he was needed. On the other hand, the
inadequate determination of the norm staff has increased the workload of other
employees in the branch, led to employee dissatisfaction, and increased customer
dissatisfaction due to the extended waiting times of customers. In this context, the
accurate prediction of the future workload with the developed forecast model and the
use of this data as input in the staff determination process will ensure that workloads
are distributed more optimally and efficiently. The workload estimates obtained will
contribute to the bank's decision-making processes in the correct planning of resources
such as the number of staff and business models. In this way, staff planning can be
done more efficiently and job descriptions for titles can be updated more healthily.

Since the workforce is calculated in man-day (ft) type when making staff plans,
fractions are rounded up according to whether they are above or below 0.5.
Accordingly, in the staff planning for 2023, an average workload of 12.47 ft was
formed in the past 6-month workload data, and since the fractional value of 0.47 is
below 0.5, a staff plan of 12 people was provided according to the old calculation
method. The workload average obtained with the estimation model was calculated as
13.48 for 2023, and a norm staff of 13 people will be determined for this workload.
Since the absolute deviations on the actual workload values for these two staff numbers
were compared, a 23.6% decrease was observed in the estimation model. At the same
time, when the cost assessment is made in the study, it is assumed that the workload
cost of 1 person will be one third compared to situations such as customer
dissatisfaction, employee dissatisfaction and opportunity costs in unrealized
transactions that will occur in case of a shortage of staff. In this case, if we were to
make a cost calculation based on the staff value determined in the calculation, it would
be correct to state it as follows; For example; If the determined staff value is 12 people
and the workload for a sample day in 2023 is 11 ft, in this case, the cost for that day is
equal to 1 person's idle cash flow.In another scenario, let's consider the workload of
one day as 13.5 ft. Since the given staff is again 12, there will be an excess workload
of 1.5 ft. In order to convert the cost here to man-day (ft) based on the above
explanations, we will need to multiply it by 3 and the cost of 1.5 ft excess workload
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will be 4.5 ft.Based on this, in a cost calculation made for 2023, when the staff number
is 12 in the old model, the cost incurred is 1537.95 ft, while in the new estimation
model, when the staff number is 13 people, the cost incurred will be 1030.86 ft. The
difference of 507.10 ft between the old and new models is equivalent to the income of
2 personnel based on 245 working days of 1 person. When calculating the total income
for a year, one personnel cost should be deducted since one additional personnel is
given in the new estimation model. As a result, the annual cost can be calculated as 1
personnel.

This situation promises the model to determine more optimum staffing rather than
lower staffing. In future studies, the problem can be remodeled by adding different
variables. When adding these variables, ensemble approaches can be used to increase
the accuracy of the estimates. For example, using variables such as customer behavior,
economic indicators, seasonal effects and local events in the model can increase the
accuracy of workload estimates. It is thought that this study makes significant
contributions to the operational efficiency of the bank and customer satisfaction. In
addition, similar models can be developed for other sectors and used in workforce
management. Such models allow for more effective and efficient use of resources and
increase the competitiveness of businesses.
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1. GIRIS

1.1. Tezin Kapsam

Finans sektorii dijital teknolojinin ilerlemesiyle birlikte 6nemli bir doniisiim
siirecinden gegmektedir. Artik miisterilerin finansal islemlerini gerceklestirmek igin
fiziksel banka subelerine gitmelerine gerek kalmadan uzaktan hesap ac¢ilisindan dijital
fon yonetimine, mobil imza kullanimindan aninda 6deme sistemlerine kadar birgok
islemi internet iizerinden yapabilmeleri miimkiin hale gelmistir. Bu doniisiim, miisteri
davraniglarinda koklii degisikliklere yol agarken, finans sektoriinde de yeni
oyuncularin piyasaya girisini hizlandirmis ve rekabeti artirmistir. 2019-2024 yillan
arasinda yeni dijital bankalarin sahneye c¢ikisi ve mevcut bankalarin dijitallesme
yatirimlart 10 yeni bankanin piyasaya girmesiyle sonuc¢lanmis ve bu siiregte toplam
sube sayisinda 702 adetlik bir azalma yasanmistir. Ancak sube sayisindaki bu diisiis,
calisan sayisinda karisik bir tablo ortaya koymus; bazi donemlerde artiglar bazi
donemlerde ise azaliglar gézlemlenmistir. Bu durum, ¢alisan sayisinin yalnizca dijital
stireclerin etkisi altinda olmadigin1 ayn1 zamanda ekonomik faktorler, faiz
oranlarindaki degisiklikler gibi ¢esitli dis dinamiklerden de etkilendigini
gostermektedir. Dijitallesme ve miisteri beklentilerindeki degisim, subeli bankalar igin
zorlu bir adaptasyon siirecini beraberinde getirmistir. Dijital bankalara kiyasla daha
agir bir yiik altinda olan bu bankalar hem operasyonel verimliligi artirmak hem de
misteri memnuniyetini korumak i¢in dijital doniisiim stratejilerini hizla hayata
gecirmek zorundadir. Bu siiregte, personel istihdami ve yonetimi 6nemli bir meydan
okuma olarak 6ne ¢ikmaktadir. Personel giderleri, bankalarin karliligin1 dogrudan
etkileyen en biiyilk maliyet kalemlerinden biri olup bu alanda yapilan her tiirlii
iyilestirme dogrudan finansal sonuglara yansimaktadir. Banka subelerinde farkli
pozisyonlar ve unvanlar altinda c¢alisan personelin her biri ¢ok ¢esitli gorev ve
sorumluluklar iistlenmektedir. Bu cesitlilik, is yiliklerinin degisken faktorlere gore
farklilik gosterdigini ve dolayisiyla kadro planlamasinin biiyiik bir dikkatle yapilmasi
gerektigini ortaya koymaktadir. Kadro sayisinin eksik olmasi mevcut personelin
tizerindeki baskiy1 artirarak islem siirelerinin uzamasina ve sonug¢ olarak hem miisteri

hem de ¢alisan memnuniyetsizligine yol agabilir. Diger yandan kadro sayisinin fazla



tahmin edilmesi durumunda ise kullanilmayan is giici maliyetleri artirirken,
personelin farkli lokasyonlara aktarilmasi onlarin sosyal yasamimi olumsuz
etkileyebilir ve bu da ¢alisan memnuniyeti ve baghligimi diisiirebilir. Bu baglamda,
finans sektoriinde dijital doniisiimiin getirdigi firsatlar kadar zorluklar da
bulunmaktadir. Bankalarin rekabet¢i bir piyasada ayakta kalabilmek ve miisteri
beklentilerini karsilayabilmek i¢in dijitallesme siirecini stratejik bir perspektiften ele
almasi, dogru veri analizi ve is gilicii yonetimi uygulamalar1 ile desteklenmesi
gerekmektedir. Bu siirecte teknolojik gelismeler kadar insan kaynaklar1 yonetimi de

kritik bir rol oynamakta, bankalarin basarisi i¢in temel siitun haline gelmektedir.

1.2. Tezin Amaci

Bu calisma, dijitallesen finans sektoriinde subeli bankalarin karsilastigi personel
maliyeti yonetimi zorluklarina ¢6ziim bulmak ve rekabet¢i avantaj elde etmelerine
yardimci olmaktir. Bu baglamda, yapay zeka teknolojilerinin, kadro planlamasi ve
kaynak yonetimi stireglerindeki potansiyel faydalarini arastirmak hedeflenmektedir.
Calisma, gegmis performans verileri ve miisteri talepleri gibi ¢esitli faktorleri analiz
ederek, gelecekteki is yiiklerini dogru bir sekilde ongdrebilme kapasitesini ortaya
koymay1 amaglamaktadir. Bu tez, bankalarin kaynak yonetiminde yapay zeka
kullaniminin etkinligini detayli bir sekilde inceleyerek, operasyonel verimliligi artirma

yolunda yenilik¢i bir yaklasim sunmay1 hedeflemektedir.



2. TEMEL KAVRAMLAR VE YONTEMLER

2.1. Temel Kavramlar ve Istatistiksel Veriler

Bankacilik alaninda faaliyet gosteren kurumlarin, calisma  kapsaminda bazi
istatistiksek verileri, is ylikli hesaplama teknigi ve unvan gorev tanimlari ile ilgili bilgi

verilmistir.

2.1.1. Banka sayisi

Bankacilik sisteminde 58 banka faaliyet gostermektedir. Mevduat bankalar1 35,
kalkinma ve yatirim bankalar1 17, katilim bankalar1 6 tanedir. Misyon Yatirim Bankas1
A.S. 14 Haziran 2023 tarihinde faaliyete gecmistir. Q Yatirim Bankasi A.S. ve Tera
Yatirim Bankasi A.S. faaliyet izinlerini almiglardir. Tiirk Ticaret Bankas1 A.S. 6zel

sermayeli mevduat bankalar1 grubuna gegmistir (Tiirkiye Bankalar Birligi, 2023).

2.1.2. Calisan sayisi

Calisan sayisi, Haziran 2023 itibariyle mevduat bankalar ile kalkinma ve yatirim
bankalarinda 188.850 kisi olmustur. Calisan sayis1 bir 6nceki ¢eyrege gore 2.359 kisi
azalirken, bir dnceki yilin ayn1 donemine gore ise 3.735 kisi artmistir. Haziran ayinda
calisan sayisindaki degisiminde EYT diizenlemesi etkili olmustur. Calisan sayisi
gecen yilin ayni1 donemine gore mevduat bankalarinda 2.768 kisi, kalkinma ve yatirim

bankalarinda ise 967 kisi artmigtir (Tiirkiye Bankalar Birligi, 2023).
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2.1.3. Sube sayis1

Haziran 2023 yilinda mevduat bankalar1 ile kalkinma ve yatirim bankalarinda sube
say1s1 9.639°dir. Sube sayisi, bir onceki y1l ayni ¢ceyrege gore 114 adet azalmig, 2022
yilt sonuna gore ise 22 adet artmistir. Sube Sayisi (adet) Haziran 2023 itibariyle
mevduat bankalarinda banka basina ortalama 274 adet olmustur. (Tiirkiye Bankalar

Birligi, 2023).
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Sekil 2.2. Yillara gore sube sayilar

Sube dis1 alternatif dagitim kanallarimin gelismesi, mobil ve dijital bankacilik
hizmetlerine olan talebin artmasi ve bazi1 hizmetlerin destek hizmeti kuruluslarindan

temin edilmesi; sube ve ¢alisan sayisini etkilemektedir.

2.1.4. Sube tiirleleri ve organizasyon yapisi

Bankalar, genis ve c¢esitlendirilmis organizasyon yapilariyla faaliyet gostermektedir.
Bu yapilar genellikle merkeziyetci veya dagitik olabilir. Merkezi yapida, kararlar genel
merkez tarafindan alinirken, dagitik yapida bolgesel subeler daha fazla yetkiye sahip
olabilmektedir. Tiirk bankacilik sektorli, hem yerel hem de uluslararasi piyasalarda
rekabet edebilmek icin ¢esitli sube tiirlerine sahiptir. Bu sube tiirlerinden bazilar

asagida paylagilmistir.

Ticari Subeler: Kurumsal bankacilik hizmetleri sunan subelerdir. Bu subeler,
isletmelerin giinliik bankacilik islemleri, kredi talepleri ve diger finansal danigsmanlik

hizmetlerini saglar.

Bireysel Subeler: Genelde bireysel miisterilere hizmet veren ve perakende bankacilik
tiriinleri sunan subelerdir. Bu tiir subeler, kredi kartlari, bireysel krediler ve tasarruf

hesaplar1 gibi iiriinlerle hizmet verir.



Ozel Bankacilik Subeleri: Yiiksek net degere sahip bireyler icin Ozellestirilmis
hizmetler sunan subelerdir. Bu subeler, miisteri mahremiyetine ve kisisellestirilmis

finansal ¢oziimlere biiyiik 6nem verir.

KOBI Subeleri: Kiigiik ve orta dlgekli isletmelerle (KOBI) ve diisiik gelirli bireylerle
calisan, onlara uygun finansal iirlinler sunan subelerdir. Bu subeler genellikle mikro

krediler ve KOBI kredileri gibi hizmetler iizerine yogunlasmustir.

Dijital Subeler: Fiziksel bir mekan olmadan, tamamen ¢evrimi¢i hizmet veren
subelerdir. Bu yeni sube tiirli, dijital bankacilik hizmetlerini kullanarak miisterilere

daha hizli ve daha uygun maliyetli hizmet sunmay1 amaglar.

Tiirk bankalarinin bu ¢esitli sube tiirleri, farkli miisteri segmentlerine 6zellestirilmis
hizmetler sunarak, sektordeki rekabetgiliklerini artirmayr  hedeflemektedir.
Organizasyon yapilari ise, genel stratejik hedeflere gore sekillenmekte ve bankacilik

diizenlemeleriyle uyum i¢inde evrilmektedir.

2.1.5. Unvan cesitleri ve gorev tanimlari

Tiirk bankalarindaki sube unvan yapilar1 ve gérev tanimlari, bankanin genel isleyisini
destekleyen ve miisteri hizmetlerinin verimli bir sekilde yiiriitiilmesini saglayan bir
dizi rol ve sorumluluk igerir. Sube icerisinde yer alan bazi temel pozisyonlar ve

bunlarin gorev tanimlar1 su sekildedir:

Sube Miidiirii: Subenin en iist yoneticisi olan sube miidiirii, subenin genel
performansindan sorumludur. Tiim sube operasyonlarini yonetir, ¢alisanlart denetler
ve miisteri iligkilerini yonlendirir. Ayrica, subenin finansal hedeflerine ulagsmasi igin

stratejik planlamalar yapar.

Gise Calisani: Gise Calisanlari, miisterilerin giinlilk bankacilik islemlerini
yiiritmekten sorumludur. Bu pozisyonda ¢alisanlar, hesap agma, para transferi ve
O0deme islemleri gibi konularda miisterilere yardimct olur ve iiriinler hakkinda bilgi

Verir.

Operasyon Gorevlisi: Bankacilik islemlerinin arka planinda yer alan operasyon
gorevlileri, islemlerin dogru ve zamaninda gergeklesmesini saglar. Para transferleri,
hesap islemleri ve diger tiim operasyonel siirecler bu pozisyondaki kisiler tarafindan

yonetilir.



Kobi Satis, Bireysel Satis, Ticari Satis: Bu pozisyondaki ¢alisanlar, bankacilik iirlin ve
hizmetlerinin pazarlanmasi ve satis1 konusunda goérev alir. Miisteri ihtiyaglarmi
belirleyerek, uygun bankacilik {iriinlerini tanitarak ve satisini yaparak subenin gelir

hedeflerine ulasmasina katki saglar.

2.1.6. Teknolojik degisimlerin etkileri

Isletmenin teknolojisinin sik sik adaptasyon faaliyeti gdsteren i¢sel bir degisken
oldugu vurgulanmaktadir. Herhangi bir pazar talebi degisikligi, isletmenin iiriinlerini
etkileyerek onlari yeniden tasarlamaya zorlar ve rekabet¢i kalmak icin yeni
teknolojileri kullanmaya zorlar. Sekil 2.3.'teki cergeve, teknoloji, orgiitsel yapi,
calisanlar ve iirlinler arasindaki iliskileri agiklar ve bu degiskenler arasindaki
etkilesimi  gosterir. Calisanlar, degisime uygun yetenek ve davranislan
gelistiremeyeceklerine inandiklarinda direnc gosterebilirler. Isletmenin teknolojisi,
faaliyetleri ve yonetim yapilarimi etkileyerek degisim lizerinde onemli bir etkiye
sahiptir. Teknolojik degisim, tasarim ve iiretim faaliyetlerini etkileyerek degisimin
gerekli oldugunu ortaya ¢ikarir ve gorevleri yeniden tasarlanmalidir. Sonug olarak,
isletme basarili bir performans i¢in teknoloji, yap1 ve ¢alisanlar arasinda en iyi uyumu

saglamalidir.
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Sekil 2.3. Teknolojik degisim ve karsilikli iligkilerin kavramsal ¢ercevesi ( Ghani,
2000)

2.1.7. I yiikii hesaplamalar1 ve 6nemi
Is yiikii hesaplamalari, is siireclerinin etkinligini, ¢alisanlarin performansini ve is

yogunluklarin1 6lgmek amaci ile kullanilan tekniktir. Calismada ilk adim,



hesaplamanin yapilacagi is siireglerindeki tiim gorevleri ve faaliyetleri tanimlamaktir.
Bu, hangi islerin yapilmasi gerektigini ve bu islerin kapsamini belirler. Daha sonra her
bir gorev i¢in gereken zaman belirlenir. Bu stireler, is etiidii, gecmis tecriibeler ve islem
arka planinda olusan veriler yardimi ile belirlenebilmektedir. Calisanlara veya ekiplere
gorevler atanirken, mevcut is yiikleri ve performans kapasiteleri dikkate almir. s
yiikiiniin verimli bir sekilde dagitilmasi 6nem arz eder. Son olarak gergeklesen islem
adetleri ve islem siireleri tlizerinden kisi basina diisen giinliik, aylik ve donemlik is
yiikleri hesaplanir. Is yiikii hesaplamalar1 dinamiktir ve siirekli olarak giincellenmesi
gerekebilir. Proje ilerledikce gorevler, siireler ve kaynak ihtiyaglar1 degisebilir. Bu

nedenle stirekli izleme ve gerekirse ayarlamalar yapmak énemlidir.

Is yiikleri dogru bir sekilde tahmin edilmesi, miisteri ve ¢alisan memnuniyeti i¢in
bliyiilk onem tasir. Miisteriler agisindan is yiikiiniin dogru yonetilmesi bekleme
stirelerini 6nemli Olgiide azaltabilir. Bu da islemlerin hizli ve etkin bir sekilde
tamamlanmasini saglayarak miisteri memnuniyetini artirir. Ayrica personelin yeterli
olmasi ve islerini etkin bir sekilde yapabilmesi, miisterilere sunulan hizmet kalitesini
dogrudan etkiler. Miisteriler, islemlerinin sorunsuz bir sekilde yonetildigini
gordiiklerinde bankaya olan giivenleri artar, bu da uzun vadeli marka sadakati ve
bagliligmi pekistirir. Calisanlar agisindan ise, is yikiiniin dogru bir sekilde
dengelenmesi is stresini azaltir. Caligsanlarin iizerindeki baski makul diizeylerde
oldugunda, hatalar azalir ve genel performans artar. Ayrica is yiikiiniin adil ve dengeli
dagitilmasi calisanlarin is tatminini ve motivasyonunu yiikseltir. Bu da genel is
verimliligini olumlu yonde etkiler. Dengeli bir is yiikii ayrica ¢alisan devir hizin

diisiirerek ise alim ve egitim maliyetlerinde tasarruf saglar.

Ozetle, bir banka is yiikiinii dogru bir sekilde tahmin edip yonettiginde, hem miisteri
memnuniyetini hem de calisanlarin is tatmini ve performansini artirmis olur. Bu,
bankanin operasyonel verimliligini ve pazar konumunu gii¢lendirirken, uzun vadeli

basarisini da destekler.

2.2. Zaman Serisi Kavrami ve Tahmin Yontemleri

Zaman serisi verileri, sayisal degerlerin donemsel olarak birbiri ardina siralanmis
gbzlemlerini igerir. Gozlemlenen verilerin mutlaka ardisik olmasi sart degilse de,
analizin dogrulugu icin verilerin diizenli zaman dilimlerinde incelenmesi kritik 6nem

tasir. Bu diizenlilik, veri dizisinin zaman i¢indeki gelisimini daha iyi takip etmeyi



saglar (Seddighi vd., 2000). Zaman serisi verileri, giinlimiizde pek ¢ok disiplinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Politika, ekonomi, psikoloji, sosyoloji gibi sosyal
bilimlerden biyomedikal istatistik ve meteoroloji gibi fen bilimlerine kadar genis bir
yelpazede, bu tiir veriler analiz edilerek gelecege dair 6ngoriilerde bulunulmaktadir.
Zaman serilerinin analizi, ge¢misteki verilerden yola ¢ikarak sistemli tahminler
yapilmasini saglar, boylece karar verme siiregleri daha bilgiye dayali ve stratejik hale
gelir. Bu da ozellikle hizli degisim gosteren ve belirsizlik i¢eren alanlarda biiyiik bir

avantaj saglar.

2.2.1. Geleneksel yontemler

Geleneksel zaman serisi yOntemleri, gecmis verileri temel alarak gelecekteki
egilimleri ve desenleri tahmin etmek i¢in hareketli ortalamalar, iissel diizlestirme,
ARIMA ve SARIMA gibi teknikler kullanir. Bu yontemler genellikle belirli bir

istatistiksel modele dayanarak veri analizi yaparlar.

2.2.1.1. Hareketli ortalamalar (MA)

MA modeller igerdikleri gegmis donem hata terimi sayisina gore isimlendirilmektedir.
q derece bir haraketli ortalama stirecinde her X; gozlem degeri, q periyot geriye giden

rasgele hatalarin agirlikli ortalamasi olarak iiretilmektedir. Bu proses MA(q) ile temsil

edilir ve denklem asagidaki 2.2’deki gibi ifade edilmektedir (Box ve Jenkins, 1976).

Yt = ¢0Yt + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + -+ ¢th_q (21)

2.2.1.2. Ustel diizlestirme (Exponential smoothing)

Ustel diizeltme metotlari, esit olmayan agirlik setini verilere uygular. Ustel diizeltme
metodunda, agirliklar en yeni gézlemden en uzaktaki gozleme dogru iistel sekilde
azaltilir. Ustel diizeltme metotlari, basitligi ve dogrulugu bakimindan yogun bir
sekilde kullanilmistir (Makridakis vd., 1982).Ustel diizeltme metodunun bazen Box-

Jenkins yontemi kadar iyi sonuglar verebilecegini belirtmislerdir.

Verr1 = aye + (1 — a)P; (2.2)

Burada J;,, zaman serisinin t + 1 anindaki tahmini, y, ger¢ek gozlem, y, ise t

anindaki tahminidir. a diizlestirme katsayisidir ve 0 ile 1 arasinda deger alir. Diger



diizeltme metotlar: ¢ift iistel diizeltme, yiiksek dereceli iistel diizeltme, Winter metodu

ve ¢ift hareketli ortalama metotlaridir.

2.2.1.3. ARIMA (Otokorelatif entegre hareketli ortalama)

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar modeli, zaman serileri temelli say1sal bir
model olup; tek veya cok degiskenli olabilmektedir. Talep tahmini ¢alismalarinda
cogunlukla tek degiskenli Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar yontemi
kullanilmaktadir (Hu, 2002). Modelin temel islevi otoregresif siirecler igermesidir.
Yani, gecmis verilerden yararlanarak gelecekle ilgili istatistiksel tahminler
yapabilmesi, siiregleri birlestirmesi ve hareketli ortalama siire¢lerinin hepsini birlikte
icermesi olarak bilinmektedir. ARIMA modellerinin genel matematiksel denklemi
2.3’deki gibi verilebilir (Hipel vd., 1977).

Yo = o + BYq + BV + o + BpY t-p T @1€¢-1 T P2&2

(2.3)
+ -+ PgEg-1

Burada, a sabit degeri, f gozlem degerleri icin katsayilarini, Y; t anindaki zaman
serisinin degerini, ¢ hata terimlerinin katsayilarini, € hata terimlerini, p oto regresif
katsayisin1 yani gecikme degerlerini gostermektedir. q degeri ise hareketli ortalama
parametresidir. Dolayisiyla ARIMA (p, d, q) ifadesi ile otoregresif siralama(p), fark
alma isleminin kag¢ sefer yapilacagi (d) ve hareketli ortalama parametresi(q) bilgileri

ortaya konulur.

2.2.1.4. Mevsimsel ARIMA (SARIMA)

Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modeli, ARIMA'nin genigletilmis
bir formudur ve Ozellikle mevsimsel etkileri olan zaman serileri verileri i¢in
tasarlanmistir. Bu model, ARIMA'nin sundugu entegrasyon (I), otoregresyon (AR) ve
hareketli ortalamalar (MA) kavramlarini mevsimsellikle birlestirerek daha kapsamli
ve etkili tahminler yapilmasini saglar. Zaman serisinin zamana bagli veya korelogram
seklindeki grafiksel incelemeleri farkli tipte mevsimsel duragan-disiligin bulunmasin
ve tamimlanmasim1 saglamaktadir (Yafee ve McGee, 2000). Model genellikle
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[m] seklinde ifade edilir. Burada: p,d,q sirasiyla non-
mevsimsel AR, [ ve MA terimlerinin siralarini, P,D,Q ise mevsimsel AR, I ve MA

terimlerinin siralarini,m ise mevsimsel periyodu belirtir.



2.2.1.5. Box-Jenkins metodu

Box-Jenkins yontemi, zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan ve 6zellikle
kisa donem tahminlerde etkili sonuglar sunan bir modelleme teknigidir. Bu metod,
Oziinde otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modellerinin belirli bir sirayla
ve disiplinli bir yaklasimla gelistirilmesine dayanir. Box-Jenkins yontemi, serinin
duragan oldugu ve esit zaman araliklartyla diizenli gézlemler icerdigi varsayimina
dayanir. Bu, serinin trend veya mevsimsellik gibi zamanla degisen bilesenlerden
arindirtlmis olmasi gerektigi anlamina gelir. Y ontemin temel amaci, gézlemlenen veri
setini en iyi agiklayacak, ancak en az sayida parametreyi igeren modeli tespit etmektir.
Bu siireg, modelin tanimlanmasi, tahmin edilmesi ve dogrulanmasini igeren {i¢ asamali
bir yaklasimi takip eder. Ik asama, uygun AR ve MA terimlerinin siralarimi belirlemek
icin veri setinin dikkatli bir sekilde incelenmesini igerir. ikinci asama, secilen model
yapisina gore parametrelerin tahmin edilmesidir. Son asama ise modelin yeterliliginin
cesitli istatistiksel testlerle degerlendirilmesidir. Box-Jenkins metodolojisi, otomatik
model se¢imi siiregleri sunan modern yazilimlarla birlikte daha erisilebilir hale gelmis
olmasina ragmen, bu siirecin tamaminin otomatik olarak gerceklesmedigi 6nemli bir
noktadir. Modelin baglangic asamalarinda analistin miidahalesi gerekebilir, 6zellikle
model  parametrelerinin  belirlenmesi  ve  sonraki dogrulama testlerinin
yorumlanmasinda analitik beceriler 6n plandadir. Diger zaman serisi tahmin
yontemlerine gore daha karmasik olan Box-Jenkins, derinlemesine istatistiksel bilgi
gerektirir ve analistin serinin 6zelliklerini ve yapisal bilesenlerini iyi anlamasini sart
kosar. Karmasikligina ragmen, Box-Jenkins yontemi, Ozellikle finansal piyasalar,
ekonomik veriler ve endiistriyel uygulamalar gibi alanlarda giiclii tahminler yapma
kapasitesi nedeniyle tercih edilir. Yontemin, duragan olmayan serileri modelleme
yetenegi, ARIMA'nin farklilagtirilmasiyla saglanirken, mevsimsel etkileri igeren
seriler icin SARIMA modeli gibi genisletilmis formlar1 kullanilabilir. Bu genis
uygulama yelpazesi, Box-Jenkins yontemini zaman serisi tahmininde vazgecilmez

kilar (Caglar, 2007).

2.2.2. Makine 6grenimi tabanh yontemler

Ogrenme siiregleri genellikle iki temel asamadan olusur. Ik asama, veri kiimesi
icindeki bilinmeyen iliskileri tahmin etmektir. ikinci asama ise bu tahmin edilen
iliskilere dayanarak yeni ciktilar iiretmektir. Bu siirecler, Denetimli Ogrenme ve

Denetimsiz Ogrenme olmak iizere iki ana 6grenme metodunu tanimlar. Makine
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Ogrenimi tabanli yontemler, zaman serisi verilerini modellemek ve tahmin etmek i¢in
cesitli algoritmalar kullanir. Ornegin, XGBoost, Rastgele Ormanlar ve Destek Vektor
Makineleri (SVM) gibi teknikler, biiylik veri setleriyle etkili bir sekilde basa ¢ikabilir
ve genellikle karmasik tahmin modelleri olusturabilir. Bu yaklasimlar, veriler
arasindaki iligkileri kesfetmek ve gelecekteki degerleri dogru bir sekilde tahmin etmek

icin gelismis algoritmalar ve matematiksel modellerden yararlanir.

2.2.2.1. Asini gradyan arttirma (XGBoost)

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), Gradyan Artirma yontemlerinin geligsmis bir
uygulamas1 olarak bilinir. Bu algoritma, hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilan karar agaglar1 temelinde ¢alisir. Algoritma, bir dizi zayif
Ogreniciyi (genellikle regresyon agacglar1) bir araya getirerek, her bir iterasyonda elde
edilen hatalar1 minimize edecek sekilde modeli siirekli olarak gii¢clendirir. XGBoost,
modelin karmagikligin1 kontrol altinda tutmak i¢in regiilarizasyon teknikleri uygular
ve bu da onu diger Gradyan Artirma yontemlerinden daha dayanikli hale getirir.( Chen
ve Guestrin, 2016) XGBoost'un basariya ulasmasindaki en 6nemli faktorlerden biri,
hiz ve Olceklenebilirlik o6zellikleridir. Biiylik veri kiimeleri {izerinde ¢aligabilme
kapasitesi sayesinde, veri bilimciler arasinda popiiler bir se¢im olmustur. Algoritmanin
ayrica eksik verilerle etkin bir sekilde basa ¢ikabilme yetenegi de onemli bir
avantajdir. XGBoost, eksik veri noktalarin1 otomatik olarak isleyerek, bu noktalarda
en iyi boliinme yollarin1 bulma konusunda agaci yonlendirir. Bu 6zellik, veri 6n isleme
stireclerini  basitlestirir ve veri kaybim1 azaltir. XGBoost'un sahip oldugu
Olceklendirilebilirlik ve esneklik, farkli platformlarda ve c¢ok cesitli uygulama
senaryolarinda etkin bir sekilde kullanilmasini saglar. Gelistiriciler, bu algoritmay1
birden fazla ¢ekirdek veya farkli makinelerde paralel olarak calistirarak, biiyiik 6l¢ekli

veri setleri lizerinde hizli ve etkili sonuglar elde etmektediler.

2.2.2.2. Rastgele ormanlar (Random forests)

Rastgele Orman (Random Forest) modeli, denetimli 6grenme algoritmalari i¢inde yer
alan ve bircok karar agacinin olusturdugu bir topluluk 6grenme yontemidir. Leo
Breiman tarafindan 1997 yilinda gelistirilen bu yontem, daha onceki Amit ve
Geman'in c¢alismalarina dayanarak sekillendirilmistir. Rastgele Orman, hem
siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢cin uygundur ve bu alanda yaygin olarak
kullanilir.Rastgele Orman modelinin ¢alisma prensibi, bir dizi karar agacini rastgele

secilmig veri alt kiimeleri iizerinde bagimsiz olarak egitmek ve bu agacglarin
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tahminlerini birlestirerek nihai bir tahmin elde etmektir. Bu yontem, her bir karar
agacinin  veri setinin farkli bir rastgele alt kiimesi iizerinde -egitilmesiyle
gergeklestirilir. Bu islem, modelin genel performansini artirirken ayni zamanda agir1
uyuma (overfitting) kars1 dayanikliligini da artirir. (Breiman, 2001). Rastgele Orman,
bu ozellikleri sayesinde ¢esitli siniflandirma ve regresyon problemlerinde giiclii ve
giivenilir sonuglar sunar. Modelin isleyisi, Sekil 2.4.’teki gibi gorsellestirilerek daha
1yl anlasilabilir. Bu gorseller, modelin veri iizerinde nasil bir yap1 kurdugunu ve

tahminlerin nasil elde edildigini somut bir sekilde gosterir.

Instance
Random Forest /
[ 1 B -
o e A Y o "
£ X L2 L2 £ L2 £
dod o Fode & ode & odd d od o & 0d 0
Tree-1 Tree-2 [ree-n
Class-X Class-Y Class-X

| Majonty Voting |

Final Class

Sekil 2.4. Rastgele orman regresyonu isleyisi (Nomidl Machine Learning, 2022).

2.2.2.3. Destek vektor makineleri (Support vector machines, SVM)

Ilk defa Vapnik ve Cortes (1995) tarafindan &nerilen SVM, siklikla regresyon ve
siniflama problemlerinde tercih edilen bir makine 6grenmesi yOntemidir. Diisiik
boyuta sahip veri setlerinin dogrusal olarak ayrigtirtlamadigi durumlarda SVM, bu veri
setini yliksek boyuta sahip uzaya ¢ikararak dogrusal ayristirilabilir hale getirmektedir
(Tay ve Cao, 2001). SVM, regresyon problemlerinde kullanildiginda Destek Vektor
Regresyonu (SVR) ismini almaktadir. Bir egitim setinde xi ve yi sirastyla girdi ve ¢ikt1
degiskenleri olmak tizere T = {(x1, y1 ), ... , (xn, yn )} oldugu varsayilsin. SVR,
egitim verisindeki gercek deger yi *den en fazla € kadar uzakta dogrusal bir fonksiyon

bulabilmeyi amaglar (Smola ve Scholkopf, 2004).
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2.2.2.4. K-En yakin komsu (K-nearest neighbors, KNN)

K-En Yakin Komsu (KNN) tahmin yontemi parametrik olmayan siniflandirma ve
regresyon algoritmasidir. Uygulanabilme kolayligi, basit bir matematiksel temele
sahip olmast pek ¢ok farkli alanda tahmin modelleri kullanimini yayginlastirmigtir
(Kermani vd., 2018). Bir vakanin sonucu kendisine en yakin komsu vakalarinin sonucu
ile ayni olur fikrini esas alir. Gegmis gozlemlere dayali olan egitim seti vasitasiyla,
veri setinin her elemaninin (vakanin) sonucu olan bagimli degiskenler belirlenir.
lleriye déniik tahminler, mevcut vakalarin sonuglarinin egitim veri setindeki en yakin
elemanlarin sonuglarinin ortalamasina esit olacaktir. Genellikle, en yakin gozlemler,
gbz oniinde bulundurulan veri noktasma en kiiciikk Oklid mesafesine sahip olanlar
olarak tanimlanir. Gozlemler arasindaki oklid mesafesi 2 boyutlu ¢6ziim kiimesi
orneginde x diizlemindeki dogrusal uzaklik ix ’ye ve y diizlemindeki dogrusal uzaklik
yi ’ye bagh olarak bulunabilir. Dikkate alinacak komsu sayisim1 gdsteren k’nin
belirlenmesi i¢in model optimizasyonu gerekir. Komsuluk sayis1 k degeri arttikca
hesaplama adimi artsa da egitim setindeki giiriiltiiye kars1 kirilganlig1 azalacak ve test

verisine uyum artacaktir.

2.2.2.5. Hafif gradyan artirma (LightGBM)

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), Microsoft tarafindan gelistirilen ve
ozellikle hiz ve performans acisindan optimize edilmis bir makine O0grenmesi
algoritmasidir. Biiyiik veri kiimeleri ve yiiksek boyutlu veriler lizerinde etkili sonuglar
elde etmek icin tasarlanan LightGBM, gradient boosting algoritmalar1 arasinda 6ne
cikmaktadir. Algoritmanin performansini ve dogrulugunu artirirken egitim siiresini
onemli dl¢ilide kisaltan birgok yenilik¢i 6zelligi bulunmaktadir. LightGBM, geleneksel
seviye-temelli biiyiime stratejisi yerine yaprak-temelli bir strateji kullanarak belirli bir
seviyedeki en biiylik kaybi azaltan yapragin genisletilmesini saglar. Bu yaklasim,
egitim stiresini azaltirken dogrulugu artirir. Ayrica, veriyi histogramlar seklinde
bolerek, bolme islemlerini hizlandirir ve bellek kullanimini optimize eder. Golge testi
(out-of-bag error estimation) ile modelin asir1 uyum gostermesini (overfitting) onler
ve daha dogru tahminler yapilmasini saglar. LightGBM, kategorik degiskenleri
dogrudan destekler ve bu degiskenlerin en uygun sekilde islenmesini saglar (Ju ve

digerleri, 2019).

LightGBM, finansal analiz ve kredi skorlama, pazarlama analitigi, miisteri davranis

tahminleri, saglik hizmetleri veri analitigi ve zaman serisi tahminleri gibi bir¢ok farkl
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uygulama alaninda kullanilabilir. Performans agisindan diger gradient boosting
algoritmalarma kiyasla belirgin avantajlar sunar. Biiylik veri kiimeleri ve yliksek
boyutlu veri setlerinde, LightGBM'nin egitim siiresi ve dogrulugu, diger yontemlere
kiyasla genellikle daha iistiindiir. Ozellikle, XGBoost ile yapilan karsilastirmalarda,
LightGBM'nin hem hiz hem de dogruluk ag¢isindan avantajli oldugu bir¢ok ¢alismada
gosterilmigtir.  LightGBM, modern veri analitigi ve makine 0&grenmesi
uygulamalarinda gii¢lii ve verimli bir aractir. Biiyiik ve karmasik veri setleri lizerinde
hizli ve dogru sonuglar elde etmek isteyen arastirmacilar ve veri bilimciler i¢in ideal
bir se¢imdir. Sagladigi hiz, dogruluk ve esneklik, onu gilinlimiiziin veri analitigi

diinyasinda vazgecilmez bir arag¢ haline getirmektedir.

2.2.3. Derin 6grenme yontemleri

Derin 6grenme tabanli zaman serisi yontemleri, karmagik desenleri tanimak ve uzun
vadeli egilimleri tahmin etmek i¢cin LSTM ve CNN gibi algoritmalar1 kullanir. Bu
yaklasimlar, ¢cok katmanli yapilar1 sayesinde verilerin karmasikli§ini daha iyi ele

alabilir.

2.2.3.1. Cok katmanh algilayicilar (Multi-layer perceptrons, MLP)

Cok Katmanli Algilayicilar (Multi-Layer Perceptrons, MLP), yapay sinir aglarinin bir
tiirli olup, cesitli veri isleme ve tahminleme gorevlerinde kullanilan gii¢lii bir makine
o6grenme modelidir. Bu tiir aglar, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve
bir ¢ikis katmani igerir. Giris katmani, modelin veri aldig1 yerdir ve bu verinin
Ozelliklerini temsil eder. Gizli katmanlar, giris verilerini isler ve modelin karmasik
iliskileri 6grenmesine yardimci olur. Cikis katmani ise modelin nihai tahminlerini veya
sonuglarint verir. MLP'ler, katmanlar arasindaki baglantilarda agirliklar ve bias
terimleri kullanir. Bu parametreler modelin 6grenme siirecinde giincellenir ve boylece
model, egitim verisindeki desenleri ve kaliplar1 6grenebilir. MLP'lerde yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini
saglar. Geri yayilim, MLP'lerin en onemli bilesenlerinden biridir. Bu algoritma,
modelin hata bilgisini kullanarak agirlik ve bias terimlerini gilinceller, bdylece modelin
tahminlerinin dogrulugu artar. Gizli katman sayisi en az bir tane olmak {izere birden
fazla da olabilmektedir. Gizli katmandaki her islem elemani, dogrusal olmayan bir
transfer fonksiyonuna sahiptir ve bu fonksiyonlar araciligiyla elde edilen sonuglar bir

sonraki islem elemanlarina girdi saglamaktadir. MLP’lerde en ¢ok kullanilan transfer
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fonksiyonlar1 sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonudur (Bayramoglu,

2007).

2.2.3.2. Konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutional neural networks, CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) bir ¢esit ileri
beslemeli yapay sinir agi olup, katmanlar aras1 baglanti modeli, gorsel korteksin
organizasyonuna benzetilmektedir. Genel olarak iki c¢esit katmandan olusur:
konvoliisyonel katman (convolutional layer), 6rnekleme katmani (sub-sampling
layer). CNN yapisal olarak, arka arkaya gelen konvoliisyonel ve Ornekleme
katmanindan olugmaktadir. Son olarak katmanlar tamamen bagli ¢ok katmanl
algilayictya (fully connected MLP) baglanir. CNN’ler goriinti ve video tanima,
tavsiye sistemleri ve dogal dil isleme alanlarinda genis uygulamalara sahiptirler. Genel
CNN yapist, ,Sekil 2.5.°te gosterilmektedir. Sekilde de gosterildigi gibi girdi verisi
arka arkaya konvoliisyonel ve drnekleme katmanlarindan gecer, son olarak MLP’ye

baglanir.

Input layer (S1) 4 feature maps

_Ll (CI) 4 feature maps (52) 6 feature maps  (C2) 6 feature maps
1

Jlt»

convolution layer | sub-sampling layer | convolution layer | sub-sampling layer lfu\lyconnec(ed MLPI

Sekil 2.5. Konvoliisyonel sinir aglari (LeCun vd., 1989).
Literatiirde, CNN genelde resim ve video tanima alaninda kullanilmistir. Ayrica CNN

zaman serisi verilerinin analizinde kullanilan bir yontemdir.

2.2.3.3. Uzun kisa siireli bellek (Long short-term memory, LSTM)

Uzun-kisa siireli bellek (LSTM), geleneksel RNN'lere gore daha dogru sonuglar
saglayabilmesiyle bilinir ve uzun menzilli bagimliliklar1 isleyebilme yetenegine
sahiptir. Temelde, LSTM birimleri farkli zaman adimlarinda ¢iktilar1 hatirlayabilen ve
bunlar acikca iletebilen bir bellek hiicresi kullanir. Bu bellek hiicresi, zamansal
baglamlar1 hatirlamak i¢in hiicre durumlarini kullanir ve unutma, giris ve ¢ikis

gegitlerine sahiptir.
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RNN'lerdeki 6grenme siirecinde karsilagilan zorluk, kaybolan gradyanlar sorunudur.
Ancak LSTM unutma, giris ve ¢ikig gecitlerinden olusan bir yapt kullanarak bu
dezavantaji asar. Bu gegitler, uzun siireli bellegin diizenlenmesine yardimci olur.
LSTM hiicre blogu, bilgileri unutma veya hafizaya alma, bir sonraki hiicreye ne kadar
bilgi aktarilacagina karar verme gibi islevlere sahiptir. Boylece uzun vadeli
bagimliliklar isleyebilme kabiliyetini saglar. Yapilan calismalarda, LSTM'nin ii¢
kapisinin uzun vadeli bellegin diizenlenmesini kolaylastirdigi bulunmustur. LSTM'nin
yapist unutma, giris ve ¢ikis gecitlerinin etkin kullanimiyla dikkat ¢eker. Sekil 2.6.'da,
LSTM yapisinin gorsellestirilmis hali bulunmaktadir (Yang ve Chang, 2020).

© 0 0
i b

A | el
0 0 0

Sekil 2.6. LSTM modeli etkilesimli dort katman (Beysolow, 2018).

A4
A 4
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LSTM'de kullanilan unutma kapisi, ge¢mis bilgilerin ne kadarinin unutulacagini
belirler. Bu kapi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak ¢alisir. Onceki hiicre
durumu ve mevcut giris bilgileriyle birlikte agirlikli bir islem yapar. Sonug olarak, 0
ile 1 arasinda bir deger iiretir; 0'a yakin degerler gegmis bilgileri unutmayi, 1'e yakin
degerler ise unutmamay1 ifade eder. Giris kapisi, yeni bilgilerin ne kadarmin hafizaya
eklenecegini belirler. Iki énemli bilesenden olusur: aday durum hesaplama ve giris
kapist secilen bilgilerin eklenmesi. Aday durum hesaplanirken tanh aktivasyon

fonksiyonu kullanilir ve yeni bilgileri i¢eren bir aday hiicre durumu olusturulur.

Giris kapisi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak yeni bilgilerin ne kadarinin
aday duruma eklenecegini belirler. Hiicre durumu unutma ve giris kapilar1 tarafindan
hesaplanan degerlerin birlestirilmesiyle giincellenir. Unutma kapisinin ¢iktis1 dnceki
hiicre durumunu ne kadarinin korunacagini belirler. Giris kapisinin ¢iktisi aday hiicre
durumunun ne kadarinin gergek hiicre durumuna eklenecegini belirler. Bu iki deger

toplanarak giincellenmis hiicre durumu elde edilir. Cikis kapisi, hiicre durumunun ne
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kadarmin agin ¢iktisina aktarilacagini belirler. Hiicre durumu tizerinden gegirilerek
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Sonug, agin ¢iktist olan gizli durumu
olusturmak i¢in kullanilir. Gizli durum hiicre durumunu kullanarak agin ¢iktisin
tretir. Cikis kapisinin ¢iktist hiicre durumu iizerinden aktivasyon fonksiyonu

kullanilarak carpilir. Bu, agin mevceut gizli durumunu olusturur.

2.2.3.4. Gradyan tabanh optimizasyon algoritmalari

Gradyan tabanli optimizasyon algoritmalari, zaman serisi verileriyle ¢alisgan makine
O6grenimi modellerinin egitiminde kritik bir rol oynar. Bu algoritmalar, model
parametrelerini giincellemek i¢in kayip fonksiyonunun model parametrelerine gore
tiirevini hesaplar ve bdylece modelin egitimi sirasinda maliyeti minimize etmeye
caligir. Zaman serisi verileri, zaman i¢indeki trendler, dongiiler ve mevsimsellik gibi
benzersiz Ozellikler icerir. Modelin bu karmasik yapilar1 yakalamasi ve anlamasi
gerekmektedir.Zaman serisi verileriyle ¢alisirken, uygun model se¢imi hayati 6nem
tasir. Sinir aglar1 ve lineer modeller gibi yaklasimlar, zaman serisi verilerinin karmasik
Ozelliklerini basarili bir sekilde modelleyebilir. Gradyan tabanli optimizasyon,
modelin egitim siirecinde parametrelerini siirekli gilincelleyerek O0grenmeyi
yonlendirir. Ogrenme oraninin dogru bir sekilde ayarlanmasi, modelin etkili bir
sekilde 6grenmesini saglar; ¢ok yiiksek bir 6grenme oran1 modelin dengesizlesmesine

neden olabilirken, diisiik bir oran ise 6§renmeyi yavaslatabilir

Stokastik Gradyan Inisi (SGD), Adam ve RMSprop gibi yaygin olarak kullanilan
optimizasyon algoritmalari, modelin farkli zaman serisi Ozelliklerini ve
karmasikliklarin1 6grenmesi i¢in parametrelerini uygun sekilde giincelleyerek egitimi
etkili bir sekilde yonlendirir. Zaman serisi verileri, dngoriilemez ve degiskenligi
yiiksek olabilir; bu nedenle modelin dogru tahminler yapabilmesi i¢in yeterli veri ve
0zenle secilmis Ozniteliklere ihtiya¢ vardir. Optimizasyon algoritmalari, modelin bu
karmagikliklarin iistesinden gelerek giivenilir ve dogru tahminlerde bulunmasina

yardimei olur.

2.2.4. Prophet ve diger ileri zaman serisi yontemleri

Prophet ve diger ileri zaman serisi yontemleri, mevsimsellik, tatil etkileri ve egilimler
gibi unsurlar1 dikkate alarak dogru tahminler yapmak i¢in tasarlanmistir. Holt-Winters
ve Kalman Filtreleri gibi teknikler de bu kategoride yer alarak karmasik veri setlerini

modellemek i¢in kullanilir.
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2.2.4.1. Prophet

"Prophet modeli, Facebook veri bilimi ekibi iiyeleri tarafindan duyurulan, zaman
serileri tahmininde kullanilan, Python ve R destekli, acik kaynak kodlu bir tahmin
uygulamasidir (Taylor ve Letham, 2017). Bu c¢alisma Python ile gergeklestirilmistir.
Facebook Prophet, dogrusal olmayan verilerde yillik, aylik, gilinlik tahminler
yapabilen ve belirtilen tatil giinlerini tahmin hesabina katabilen bir algoritmadir.
Prophet'in sezgisel isleyisi, verinin detaylarina bogulmadan etkili tahminler
yapilmasin (Taylor ve Letham, 2018). Ayrica, hem genellestirilmis dogrusal
modellerden (linear model) hem de eklemeli modellerden (additive model) 6zellikler

tagir (Mata, 2020). Zaman serisini tanimlayan genel formiil su sekildedir:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + £(t) (2.4)

g (t), zaman serisi degerlerindeki periyodik olmayan degigskenleri modelleme
fonksiyonudur. s (t) yillik, aylik ve haftalik periyodik degisimleri temsil eder. h (t),
tatillerin genellikle diizensiz olarak bir ya da daha ¢ok giin i¢in ortaya cikardigi
etkilerini temsil eder. Genellikle normal dagilim olarak modellenen hata terimi € (t),
modelde bulunmayan her tiirlii kendine has degisiklikleri ifade eder. Prophet ile diger
istatistiksel yontemler arasindaki temel fark, dongiideki analist yaklagimidir. Bu
yaklasim, analistin veri hakkinda alan bilgilerini kullanarak tahmin algoritmasi
uygulamasina olanak tanir, boylece iceriden caligsan istatistiksel yontemler hakkinda
bilgi sahibi olmadan tahmin yapilabilir. Bu nedenle, Prophet hem istatistiksel tahmin
hem de insan uzmanlarin kararlarina dayanan tahmin yontemlerini birlestirmeyi

amaclar (Mata, 2020).

2.2.4.2. Kalman filtreleri

Kalman filtreleri, zaman serisi analizi ve sistem izleme alanlarinda yaygin olarak
kullanilan giiglii bir aragtir. Son yillarda yapilan arastirmalar, Kalman filtrelerinin
cesitli alanlarda kullanimini genisletmis ve yeni yontemler gelistirmistir. Ozellikle,
dogrusal olmayan sistemler ve giiriiltiilii verilerle basa ¢ikma yetenekleri iizerine
yapilan caligmalar dikkat ¢ekicidir. Dogrusal olmayan sistemler i¢in genisletilmis
Kalman filtreleri (EKF) ve unscented Kalman filtreleri (UKF) gibi yontemler,

literatiirde yogun olarak incelenmektedir (Julier ve Uhlmann, 2004).
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Ayrica, Kalman filtrelerinin makine 6grenimi ve yapay zeka alanlartyla birlestirilerek
kullanimi1 da artmaktadir. Derin 6grenme teknikleri ile birlestirilmis Kalman filtreleri,
karmagsik sistemlerin izlenmesi ve tahmin edilmesi i¢in yeni olanaklar sunmaktadir
(Chiappa ve Calandra, 2019). Finansal piyasalarda Kalman filtrelerinin kullanimi1 da
dikkat cekicidir. Ozellikle, portfoy yonetimi ve risk analizi gibi alanlarda Kalman
filtreleri, volatilite tahmini ve fiyat hareketlerinin modellenmesi i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir (Bauwens ve Veredas, 2004).

Sonu¢ olarak, Kalman filtreleri zaman serisi analizi ve sistem izleme alanlarinda
onemli bir ara¢ olarak kalmaya devam etmektedir. Yeni gelismeler ve arastirmalar,
Kalman filtrelerinin uygulama alanlarin1  genisletmekte ve performansini

artirmaktadir.

2.2.4.3. Gradyan artis1

Gradyan Artis1 (Gradient Boosting), son yillarda zaman serisi analizi alaninda 6nemli
bir poptilerlik kazanmis ve birgok uygulama alaninda basariyla kullanilmistir. Gradyan
Artisi, zayif tahmin edicilerin bir araya gelerek giiclii bir tahmin edici olusturdugu bir
toplu 6grenme teknigidir. Gradyan Artis1 yontemi, baslangigta Friedman (2001)
tarafindan Onerilmis ve ardindan bir¢ok tiiretilmis algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalar arasinda XGBoost (Chen ve Guestrin, 2016), LightGBM (Ke vd., 2017)
ve CatBoost (Dorogush vd., 2018) gibi 6ne ¢ikanlar bulunmaktadir.

Bu algoritmalar, zaman serisi verilerinin 6zelliklerini dikkate alarak tahmin modelleri
olusturabilir. Ozellikle, Gradyan Artisi'min esnek parametre ayarlari ve yiiksek
performansi, finansal piyasalardan saglik sektoriine kadar bir¢ok alanda basariyla
kullanilmasini saglamistir. Gradyan Artisi'nin zaman serisi analizindeki kullanimi,
model giiclendirme ve tahmin performansinin artirilmasi agisindan énemlidir. Ayrica,
Gradyan Artisi'nin paralel hesaplama yetenekleri ve biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleriyle
etkili bir sekilde basa ¢ikabilmesi, biiylik veri analizinde de tercih edilen bir yontem
haline gelmistir. Sonug olarak, Gradyan Artisi, zaman serisi analizi alaninda etkili bir
tahmin araci olarak kabul edilir. Yeni gelismeler ve aragtirmalar, Gradyan Artisi'nin

zaman serisi verilerinin analizindeki roliinii daha da genisletebilir.
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2.3. Hiper Parametre Yontemleri

Hiperparametreler, bir makine 6grenimi modelinin performansini ve davranisini
kontrol eden ayarlanabilir parametrelerdir. Bu  parametreler, modelin
yapilandirilmasinda kullanilir ve modelin egitim siirecinde sabitlenmeyen, elle
ayarlanmas1 gereken ve deneme yanilma yontemiyle optimize edilmesi gereken
degerlerdir. Hiperparametreler, modelin karmasikligini, 6grenme slirecini ve
genelleme yetenegini etkiler. Hiperparametre optimizasyonu, dogru hiperparametre
degerlerinin secilmesini saglamak i¢in kullanilan bir siirectir. Bu optimizasyon,
genellikle capraz dogrulama veya otomatik hiperparametre arama gibi tekniklerle

gerceklestirilir.

2.3.1. Grid search

Grid Search, bir makine 6grenimi modelinin hiperparametrelerini optimize etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Belirli bir hiperparametre araliginda énceden belirlenmis
degerlerin kombinasyonlarin1 sistemli bir sekilde deneyerek en iyi performansi

saglayan hiperparametre setini bulmaya c¢aligir.

2.3.2. Random search

Grid Search yonteminden farkli olarak, belirli bir hiperparametre araliginda rastgele
secilen degerlerle deneme yapar. Bu yoOntem, tiim olasi hiperparametre
kombinasyonlarin1 aramak yerine belirli bir bdlgedeki rastgele noktalarda deneme
yaparak daha genis bir hiperparametre uzaymi kesfeder. Bu sayede, Grid Search
yontemine kiyasla daha verimli bir arama yapabilir ve daha az hesaplama maliyetiyle

daha iyi sonuglar elde edebilir.

2.3.3. Bayesian optimizasyon algoritmasi

Bu yontem, bir modelin performansin1 Olgerek, en iyi hiperparametre degerlerini
belirlemek icin bir olasilik modeli kullanir. Onceki denemelerden elde edilen bilgilere
dayanarak, bir sonraki hiperparametre degerlerini belirler ve bu degerlerle modeli
egitir. Bu siireg, modelin performansin1 dlgerek en iyi hiperparametre degerlerini
bulana kadar tekrarlanir. Bayesian Optimization, rastgele arama ve grid search gibi
yontemlere kiyasla daha az deneme ile daha 1yi sonuglar elde edebilir, 6zellikle ¢cok

boyutlu ve karmasik hiperparametre uzaylarinda etkilidir.
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2.4. Performans Olciim Yontemleri

2.4.1. MAE (Mean absolute error - Ortalama mutlak hata)

Ortalama mutlak hata (MAE), regresyon ve zaman serisi problemlerinde siklikla
kullanilan bir performans metrigidir ve gercek ile tahmin edilen degerler arasindaki
mutlak farklarin ortalamasin1 hesaplamaktadir. Ortalama mutlak hata, her bir veri
noktasinin model performansina esit agirlik verdigi bir Olciittiir. Bu nedenle, kiiciik
hatalarin da biiyiilk hatalar kadar onemli oldugu durumlarda kullanilmaktadir.
Ortalama mutlak hata degeri sifira yaklastikca, modelin tahminleri ger¢cek degerlere
daha yakin hale gelir ve modelin performansi artar. Ortalama mutlak hata, kolay
yorumlanabilir bir metrik oldugu icin 6zellikle endiistriyel ve ticari uygulamalarda

tercih edilir.

1 n
= E L 2.5
- i=1|xl X (2.5)

2.4.2. MAPE (Mean absolute percentage error - Ortalama mutlak hata yiizdesi)

MAPE (Mean Absolute Percentage Error - Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi), bir tahmin
modelinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢iidir. MAPE,
tahminlerin ger¢ek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini yiizde olarak ifade eder.
MAPE'nin avantaji, tahminlerin yiizde cinsinden hatalarini dogrudan él¢mesidir, bu
da farkli 6l¢eklerdeki verileri karsilastirmak i¢in kullanishidir. Ancak, MAPE'nin sifira
boliinme hatasi olusabilecegi ve bazi durumlarda yaniltict sonuglar verebilecegi

onemli bir dezavantaj1 vardir.

n

LS A 06
n Ai '

i=1

2.4.3. MSE (Mean squared error )

Ortalama kare hata, Ozellikle regresyon modellerinde siklikla kullanilan bir
performans metrigidir. MSE, gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasidir. Ortalama kare hata daha yiiksek hatalarin daha fazla
agirhigina sahip oldugu bir olgiittiir. Bu nedenle, biiyiik hatalarin model performansini
daha fazla distlirecegi durumlarda kullanilir. Ortalama kare hata degeri sifira

yaklastik¢a, modelin tahminleri ger¢ek degerlere daha yakin hale gelir ve modelin
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performansi artar. Ancak, ortalama kare hatanin yorumlanmasi i¢in ger¢ek degerlerin

araligina ve veri kiimesinin 6zelliklerine gore degerlendirme yapilmasi gerekmektedir.
20,019
— = Vi (2.7)
N2 Qi)

2.4.4. Korelasyon katsayisi
Korelasyon katsayisi, iki de§isken arasindaki iligskinin giiciinii ve yoniinii 6lgen bir

istatistiksel Ol¢iidiir. Korelasyon katsayisi, genellikle -1 ile +1 arasinda bir deger alir.

+1: Miikemmel pozitif korelasyon, yani iki degisken arasinda tam bir dogrusal iliski

oldugunu gosterir. Bir degisken artarken digeri de artar.
0: iliski yoktur veya tamamen rastgeledir.
-1: Miikemmel negatif korelasyon, yani iki degisken arasinda tam bir ters dogrusal
iliski oldugunu gosterir. Bir degisken artarken digeri azalir.
=X =0 -Y)

" % Lo

(2.8)

Burada:
e Xive Yi,sirastyla iki degiskenin degerleridir.
e XveV,sirasiyla X ve Y degiskenlerinin ortalamalaridir.

e n, veri noktalarinin toplam sayisidir.
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3. LITERATUR TARAMASI

3.1. Is Giicii ve Diger Zaman Serisi Tahminlemeleri

Bu alanda yapilmis bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢alismalari inceledigimizde bazi
ornekler agagida yer almaktadir. Chung ve arkadaslariin ¢alismasinda gercek diinya
verilerindeki belirsizlikleri dikkate alarak kanser bakimi i¢in hemsire ihtiyacini tahmin
ederler. Bu sayede, saglik politikalariin etkin sekilde planlanmasina yardimci olurlar
(Chung vd., 2021). Bu yaklasim, personel eksikliginin Onceden tespit edilip

giderilmesini saglar.

Babu ve ekibinin ¢alismasinda, ARIMA-ANN hibrit modeli zaman serisi tahmininde
kullanilmistir. Arastirmada, “sunspotdataset” yani sira elektrik fiyatt zaman serisi
verileri ve L&T hisse senedi fiyat verileri gibi dort farkli model denenmistir. Bulgular,
ARIMA ve ANN modellerinin tek baslarina zaman serisi tahmininde yetersiz
kaldigini, ancak hibrit modellerin her iki yontemi de asan bir basar1 elde ettigini
gostermistir. Babu ve Reddy’nin ¢calismasi, zaman serisi verilerinin genellikle dogrusal
ve dogrusal olmayan varyasyonlar igerdigini, tek basina dogrusal ARIMA modelleri
ve dogrusal olmayan YSA modellerinin bu tir verileri dogru bir sekilde
modelleyemedigini vurgulamistir. Sonug olarak, ARIMA ve ANN modellerinin giiglii
yanlarin1 birlestiren hibrit modellerin, her iki modelin avantajlarimi aymi anda

kullanarak bireysel modellere gore daha etkili oldugu sonucuna varilmigtir (Babu ve

Reddy, 2014).

Ayoobi ve ekibi (2021), COVID-19 vakalarini ve 6liimlerini tahmin etmek i¢in zaman
serisi analizini derin 6grenme ydntemleriyle birlestirmistir. Talkhi ve arkadaslari
(2021), iran’daki COVID-19 vakalarini ve dliimlerini tahmin etmeye calismis ve bu
amacgla ARIMA gibi geleneksel yontemlerle yapay sinir aglarmi bir araya
getirmislerdir. Bi ve digerleri (2021), turizm verileri iizerinde derin 6grenme ile zaman
serisi analizi yaparak gelecekteki turist sayisini tahmin etmislerdir. Kim ve Kim
(2021), elektrikli ara¢ kullaniminin artmasiyla birlikte elektrikli sarj istasyonlarina
olan talebi tahmin etmek i¢in ARIMA ve yapay sinir aglarmi kullanmiglardir. Cheng

ve meslektaslar1 (2021), hastanelerdeki acil servisler i¢in saatlik verileri ele alarak



SARIMA modelini kullanmislardir. Alduailij ve ekibi (2021), akilli binalar i¢in enerji
ihtiyacint zaman serisi analiziyle belirlemis ve bu amagla ARIMA modelini
kullanmiglardir. Bu ¢alismalarin yani sira, ¢esitli alanlarda benzer birgok arastirma
bulunmaktadir. Wang ve digerleri tip lisansiistli 6grencilerinin arz ve talebini tahmin
etmek i¢in dogrusal regresyon ve gri tahmin modelini kullanmistir (Wang vd., 2003).
Tsai ve Shiue ters aktarimli sinir aglariyla Tayvan isgiicii piyasasindaki insan giicii
talebini ongoérmiislerdir (Tsai ve Shiue, 2005). Wong ve digerleri insaat sektoriindeki
insan giicli talebini degerlendirmek i¢in vektor diizeltme modelini tercih etmislerdir
(Wong vd., 2007). Enerji sektoriine odaklanan Merikull ve arkadaglari, isgiicii talebini
tahmin etmek i¢in komut dosyasi olugturma yontemini kullanmislardir (Merikull vd.,
2012). Bakim hizmetleri i¢in Lin zaman serisi ve iistel diizeltme yontemini kullanarak
caligma yapmistir (Lin, 2015). Singh ise bulanik-néro-entropi ve uzman sistemlerini
kullanarak zaman serisi tahminleri yapmistir (Singh, 2017). Liu ve digerleri ve
Edwards ve arkadaglari sirasiyla saglik ve cerrahi alanlarinda sistem dinamikleri ve
simiilasyon modelleri kullanarak arz ve talep tahminleri yapmiglardir (Liu vd., 2014;
Edwards vd., 2014). Insan kaynaklar1 sistemlerinin optimizasyonu i¢in Mutingi ve
Mbohwa bulanik sistem dinamigini, Wu ve Xu ise sistem dinamigi ve bulanik ¢ok
amagli programlama yontemlerini kullanmistir (Mutingi ve Mbohwa, 2012; Wu ve

Xu, 2013).

3.2. Finans Alaninda Tahminleme

x ve ekibinin ¢aligmasi, ARMA veya ARIMA (ayn1 zamanda Box-Jenkins yontemi
olarak da bilinir) gibi zaman serisi analizi tekniklerinin hisse senedi verileri lizerindeki
performansini arastirmigtir. Bu arastirma, ARIMA modelinin hisse senedi verileri

tizerindeki etkisini 6lgmek amaciyla gerceklestirilmistir (Mondal vd., 2014).

Livieris ve ekibinin ¢alismasinda, LSTM-CNN hibrit modeli altin fiyatlar1 zaman
serisi lizerinde kullanilmistir. Yazarlar, bu g¢alismada CNN’in bilgi ¢ikarma
yeteneginden ve LSTM agimin uzun ve kisa vadeli etkileri tanimlama kapasitesinden
faydalanmiglardir. Sonug olarak, hibrit modelin yalnizca LSTM kullanan modellere
kiyasla daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Aragtirmada, kisa ve uzun vadeli
bagimliliklarin zaman serisi tahmininde dogrulugu arttirabilecegi sonucuna varilmistir
(Livieris vd., 2020). Vergil ve Ozkan (2007) Tiirkiye’nin doviz kurlarin1 tahmin etmek

amaciyla ARIMA modellerinin tahmin giiciinii arastirmiglardir. Sonug olarak, ARIMA
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modellerinin satin alma paritesi teorisine gore daha iyi tahmin performans: sergiledigi
tespit edilmistir. Finansal endekslerdeki zaman serisi tahminleri i¢in Singh ve Huang

hibrit bir yontem gelistirmislerdir (Singh ve Huang, 2019).

Qiu ve digerleri, birlesik derin 6grenme aglar1 (ensemble deep learning belief network)
yapisini kullanarak zaman serisi modeli gelistirmistir. Caligmada elektrik yiikleri
talebi veri seti lizerinde destek vektor makineleri, yapay sinir aglari ve derin sinir aglari
karsilastirmasi yapilarak en iyi sonucun derin 6grenme yontemleri ile elde edildigi

belirtilmistir (Qiu vd., 2014).

Gasparin ve digerleri, elektrik tahmini problemini derin 0grenme zaman serisi
modelleri ile ¢ozmiiglerdir. Yontemler arasinda ileri beslemeli sinir ag1 (feed-forward
neural network-FNN), daha derin ileri beslemeli sinir ag1 varyanti (deeper variant of a
feed-forward neural network-DFNN), gecici evrisimli ag (temporal convolutional
network-TCN), LSTM, GRU ve seq2seq modelleri bulunmaktadir. En iyi
performansin ise LSTM modellerinde kaydedildigi belirtilmistir (Gasparin vd., 2022).
Santur, 2006-2018 araligindaki giinliik verileri kullanarak gelistirilen derin 6grenme
modelinde %82 oraninda dogru trend tahmini gergeklestirmistir. Calismada trend yonii
tahmini i¢in ¢ok katmanli LSTM hiicreleri kullanilmig ve performans o6lgiitii olarak
dogruluk oranlar tercih edilmistir. Calisma sonucunda 694 islem giiniline ait portfoy

biiyilikliigii %39 oraninda artirilarak basarili sonuglar elde edilmistir (Santur, 2020).

Hasan ve digerleri, teknik indikatdrlere dayali bir tahmin modelini BIST-100 endeksi
tizerinde gerceklestirmiglerdir. Endeksin tahmini i¢in derin 6grenme, destek vektor
makineleri, rassal orman ve lojistik regresyon modelleri kurulmus ve performanslar
karigiklik matrisi, geri doniis orami gibi oSlgiitler ile degerlendirilmistir (Hasan vd.,
2020). Giindiiz ve digerleri, BIST 100 endeksinde islem gdren 9 banka hissesinin
tahmini icin LSTM modeli gelistirmislerdir. Girdi o6zellikleri arasinda finansal
haberlerden elde edilen nitelikler de bulunmaktadir. Gelistirilen model, rastgele ve
Naive yontemleri ile kiyaslanmis ve sonuglarin benzer performanslara sahip oldugu

belirlenmistir (Glindiiz vd., 2018).

Aslan ve Erdur, kamu aydinlatma platformu verileri ile ii¢ spor kuliibii (Galatasaray,
Fenerbahge ve Besiktas) hisselerini tahmin etmislerdir. Calismada tahmin i¢in LSTM
modeli gelistirilmis ve deneysel sonuglara goére KAP verilerinin hisse senetleri

tizerindeki etkileri vurgulanmistir (Aslan ve Erdur, 2020).
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4. UYYGULAMA

Bankalar, subelerinde gorev yapan personelin rollerini ve sorumluluklarini belirlemek
icin ¢esitli unvanlar kullanir. Bu unvanlar, genellikle pazarlama ve operasyon olmak
tizere iki ana kategori altinda gruplanir. Pazarlama departmanindaki unvanlar
genellikle satis ve miisteri iliskileri iizerine odaklanirken, operasyon departmanindaki
unvanlar genellikle islemlerin yonetimi ve operasyonel siireclerin yiiriitiilmesiyle
ilgilenir. Pazarlama tarafinda, is yiikiinii belirlemek genellikle zor olabilir. Ciinkii
pazarlama faaliyetleri, dogrudan satisa doniismeyebilir ve bu nedenle pazarlama
ekibinin katkisin1 6l¢mek karmagik hale gelebilir. Operasyon tarafinda ise, is ylikiinii
belirlemek daha dogrudan olabilir. Clinkii operasyonel islemler genellikle belirli bir
stireci veya prosediirii takip eder ve her bir islem genellikle bir veri girisi veya bir kayit
olarak tutulur. Bu nedenle, operasyonel unvanlarin i ylikiinii degerlendirmek daha
sistematik bir sekilde yapilabilir. Bu sebeple ¢alismada hedef unvan olarak operasyon

basligi altina alinabilecek gise unvani secilmistir.

4.1. Veri Toplama

Bu calismada, bir bankasinin Sakarya ilinde faaliyet gosteren subelerinin 7 Ocak 2019-
11 Aralik 2023 yillar1 arasinda elde edilen gise unvanina ait is yiikleri adam-giin(ft)
biriminden kullanilmistir. Veriler haftalik olarak degerlendirilmis olup toplam 258
haftalik veri kullanilmis ve modellerde tarih girdisi olarak hafta baslar1 alinmistir. Veri

setine Sekil 4.1°de yer verilmistir.

Is yUKU(f)
..
o

7.01.2019 7.01.2020 7.01.2021 7.01.2022 7.01.2023
Tarih

Sekil 4.1. Haftalik is yiikii (ft)



Is yiikleri, bankacilik sisteminde ¢alisanlarin yapmis olduklari islem adetleri {izerinden
hesaplanan verilerdir. Arka planda her islem i¢in bir veri satir1 olusturulur ve o islem
hakkinda ¢esitli bilgiler burada depolanir. Her islem; islem adi, siiresi, sube ve ¢alisan
bilgisi gibi veriler igerir. Bu veriler lizerinden siireler toplanarak ¢alisanin giinliik

caligma stiresine boliiniir ve is yiikii hesab1 saglanir.

Calismada 400'den fazla farkli islem g6z Oniine alindigi icin islem adlarina gore is
yukii yogunluklar1 incelenmistir. Bu incelemenin amaci, ana islem kalemlerini
belirlemek ve bu kalem iizerinden degiskenler hakkinda c¢ikarimlar yapmaktir.
Inceleme sonucunda, ana islem yiikiiniin fiziksel nakit islem siireclerinden olustugu
goriilmiistiir. Bu nedenle, enflasyon ve dolar kuru gibi fiziki para hareketliligine sebep
olabilecek veriler, makine 6grenimi ve derin 68renim modellerinin i¢ine dahil

edilmistir. Model degiskenleri Tablo 4.1°de yer almaktadir.

Tablo 4.1. Degiskenler ve tanimlar

Degisken Tanim
Tarih [lgili hafta bas1 tarihtir.
Ay Tarih verisinden olusturan ay verisidir. 1-12 aras1 deger alir.
Yil Tarih verisinden olusturan yil verisidir. 2019-2023 aras1 deger alir.
Ceyrek Tarih verisinden olusturan ¢eyrek verisidir. 1-4 aras1 deger alir
Tatil 1 Hafta i¢inde ¢aligma giinii sayis1 5 alinarak hesaplanmis tatil
sayisidir. (Tiim tatil giinlerini igerir Bayram vb.)
Arife Hafta igerisinde yarim giin ¢alisma durumunu ele alir.
Yilin Haftast Tarih verisinden olusturan haftasi verisidir. 1-52 arasi deger alir.
Enflasyon Birikimli Birikimli enflasyon degerini ele alir. (Tirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi, t.y.)
Gise Kapasite 1 Hafta igindeki is yiikii kapasitesini ele alir. Calisan sayisinin i
giinii sayisi ile carpimindan bulunur.
Dolar kuru Haftalik dolar kuru ortalamasidir. (Tiirkiye Cumhuriyet Merkez

Bankasi, t.y.)
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4.2. Veri Isleme ve 1k Uygulama

Veri seti %70 egitim ve %30 test seti olmak tizere iki kisma ayrilmis, calismada 4
farkli metot iizerinden uygulamalar gergeklestirilmistir. ARIMA ve PROPHET
metotlarinda girdi olarak sadece zaman degiskeni kullanilirken LSTM, XGBOOST ve
LightGBM metotlarindan girdi alanina tahmin giiclinii arttirmak amaci ile Tablo

4.2.’de yer alan degiskenler eklenmistir.

Tarih A Ay Yl Ceyrek Tatil Arife Yilin Haftasi Enflasyon Birikimli Gise/BST Dolar kuru

0 2019-01-07 14.110000 1 2019 1 00 NaN 2 398.07 16 5.41956

1 2019-01-14 14.400000 1 2019 1 00 NaN 3 398.07 16 5.40686

2 2019-01-21 13.820000 1 2019 1 0.0 NaN 4 398.07 14 5.30768

3 2019-01-28 15.200000 1 2019 1 00 NaN 5 398.07 15 5.25536

4 2019-02-04 14.660000 2 2019 1 0.0 NaN 6 398.71 14 5.22162
253 2023-11-13 16.255427 11 2023 4 00 NaN 46 1806.50 15 28.63978
254 2023-11-20 14.995427 11 2023 4 00 NaN 47 1806.50 15 28.79392
255 2023-11-27 16432159 11 2023 4 00 NaN 48 1806.50 15 28.90894
256 2023-12-04 14.390728 12 2023 4 00 NaN 49 1859.38 15 2891696
257 2023-12-11 16.030775 12 2023 4 00 NaN 50 1859.38 15 2898828

258 rows x 11 columns
Sekil 4.2. Veri tablosu goriiniimii

Kullanilan ilk model arima modeli olmakla beraber bu modelde sadece tarih verisi
iizerinden tahminleme saglanmaktadir. Arima modeline ait ¢iktilar Sekil 4.3.te yer

almaktadir.

ARIMA Model Tahminleri

18

16 4

14

12 +

10 1

—— Egitim Seti Degerleri
- -~ Test Seti Degerleri
——=- Test Seti Tahminleri

2019 2020 2021 2022 2023 2024

Sekil 4.3. Arima model ¢iktilari
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Arima modeli lizerinde parametre degerleri (p, d, q) =(4, 1, 0) olarak kullanilmis ve
model ciktilar1 bu paramete degeri iizerinden elde edilmistir. ilgili model Python
uygulamasinda “statsmodels.tsa.arima.model” kiitiipihanesi altinda yer ARIMA
modeli kullanilarak gerceklestirilmistir.

Test Kalintilar Histogrami Test Kalintilari Normal Olasilik Grafigi

15.0 4

12.5

10.0 4

754

Frekans
Ordered Values

5.0 4

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 -2 -1 0 1 2
Kalintilar Theoretical quantiles

Test Kalinti Serisi

5.0 4

2.5

0.01

-2.54

Kalintilar

=751

2022:07 2022:09 2022-11 2023-01 2023-03 2023-05 2023-07 2023-09 202311 2022-01
Zaman

Sekil 4.4. Arima model performans grafikleri

Sekil 4.4.’te yer alan ARIMA modeli performans metriklerine gére kalintilar normal
dagilim ozelligi gosterse de Histogram grafigi simetrik ozellik tasimamasi, ug
degerlerin olmast ve modelin bazi noktalarda hatali tahminler yaptig1 sonucuna

ulasilabilir.

Prophet modeli yine Arima modeli gibi sadece zaman degiskeninin girdi olarak
kullanilabilecegi bir modeldir. Bu model Python uygulamasinda “prophet”
kiitiiphanesi altinda yer alan prophet modeli kullanilarak gergeklestirilmistir.

2018-12 2019-06 2019-12 2020-06 2020-12 2021-06 2021-12 2022-06 2022-12 2023-06
ds

Sekil 4.5. Prophet gelecekteki deger tahminleri
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Sekil 4.5.’te ge¢misteki ve gelecekteki tarihleri iceren bir veri seti olusturulmustur. Bu
genigletilmis zaman cergevesi ilizerinde, model tahminler yapar. Bu grafik, tahmin

edilen gelecekteki degerleri ve bu tahminlerin belirsizlik araliklarin1 gostermektedir.

XGBoost, LSTM ve LightGBM modellerinde tarih verisi haricinde tahmin
dogrulugunu arttirmak amaciyla eklenen degiskenler ile iic model varsayilan
parametre degerleri lizerinden calistirilmistir. Bu degerlere Tablo 4.2.°de yer
verilmistir. Ilgili modeller i¢in Python uygulamasinda “tensorflow.keras.layers”
S xgboost” ve “lightgbm” kiitiipiihaneleri altinda yer alan XGBoost, LSTM, LGB

modelleri kullanilmistir.

Tablo 4.2. XGBoost, LSTM ve LightGBM modelleri i¢in varsayilan parametre degeri

Algoritma Hiper Parametre Varsayilan Deger
Colsample bytree 1.0
Learning_rate 0.3
XGBoost N_estimators 100
Subsample 1.0
Max_depth 6
Units 32
LSTM Batch size 1
Epochs 10
Colsample bytree 1.0
Learning_rate 0.1
LightGBM N_estimators 100
Subsample 1.0
Max_depth -1

Tablo 4.3. Varsayilan parameteler ile model ¢iktilar

Modeller Egitim Seti Test Seti Test Seti Test Seti
Korelasyon Korelasyon MSE MAE
ARIMA 0,61 0,32 5,65 1,85
PROPHET 0,36 0,05 6,04 1,97
LSTM 0,63 0,17 7,83 2,17
XGBOOST 0,99 0,75 2,55 1,27
LightGBM 0,97 0,81 2,48 1,29

Veri seti lizerinde dort farkli model ile elde edilen ilk sonuglar Tablo 4.3.’te yer
almaktadir. ARIMA, Prophet, LSTM, XGBoost ve LightGBM modellerinin
performansini karsilastiran bir degerlendirme yapilmaktadir. ARIMA modeli, Prophet
ve LSTM modellerine kiyasla egitim ve test seti korelasyonu agisindan daha iyi
performans gostermektedir. Ancak, XGBoost ve LightGBM modellerine kiyasla test
seti korelasyonu daha diisiik ve test seti MSE ve MAE degerleri daha yiiksektir.
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Prophet modelinin egitim ve test seti korelasyonlar1 oldukga diistiktiir ve test seti MSE
ve MAE degerleri de yiiksektir, bu da Prophet modelinin diger modellere kiyasla daha
diisiik performans sergiledigini gosterir. LSTM modelinin egitim seti korelasyonu
ylksek olmasina ragmen, test seti korelasyonu oldukea diisiiktiir ve test seti MSE ve
MAE degerleri yiiksektir, bu da modelin diisiik performans gosterdigini belirtir.
XGBoost modeli, hem egitim hem de test seti korelasyonu acisindan olduke¢a yiiksek
bir performans sergilemektedir. Ayrica, test seti MSE ve MAE degerleri diger
modellere kiyasla oldukca diisiiktiir, bu da XGBoost modelinin genel olarak en iyi
performans1 gosterdigini ifade eder. LightGBM modeli de yiliksek performans
sergilemektedir; egitim seti korelasyonu ve test seti korelasyonu oldukga yiiksek olup,
test seti MSE ve MAE degerleri diisiiktiir. LightGBM modeli, 6zellikle test seti
korelasyonu acisindan en iyi sonuglar1 vermektedir. Genel olarak, XGBoost ve
LightGBM modelleri en iyi performansi gosterirken, Prophet ve LSTM modelleri daha
diisiik performans sergilemektedir. ARIMA modeli ise Prophet ve LSTM'ye gore daha
1yi ancak XGBoost ve LightGBM'ye gore daha diislik performans gostermektedir.

4.3. Hiper Parametre Calismasi

XGBoost, LSTM ve LightGBM modelleri igin hiper parametre yontemi kullanilarak
sonuglar optimize edilmeye ¢alisilmis ve bu hiper parametre yontemleri birbirleri ile

kiyaslanmistir. Modellerde kullanilan hiper parametre deger araliklar1 Tablo 4.4.’te

gosterilmistir.
Tablo 4.4. Hiper parametre degerleri
Algoritma Hiper Parametre Aralik
Colsample_bytree 0.5-1.0
Learning rate 0.01-1.0
XGBoost N_estimators 100-1000
Subsample 0.5-1.0
Max_depth 1-20
Units 50-150
LSTM Batch_size 1-32
Epochs 5-15
Colsample_bytree 0.5-0.8
Learning rate 0.01-0.1
LightGBM N_estimators 200-1000
Subsample 0.5-0.8
Max_depth (-1)-7
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XGBoost modelleri arasinda en iyi performanst XGBoost-GS modeli gostermektedir.
Bu modelin korelasyon degeri 0,91 ile en yliksek seviyede olup, ayn1 zamanda MSE
ve MAE degerleri de oldukga diisiiktiir. XGBoost-RS ve XGBoost-Bayes modelleri
ise korelasyon degeri agisindan birbirine benzer olup (0,87), MSE ve MAE degerleri
XGBoost-GS modeline gore biraz daha yiiksektir.

LSTM modelleri degerlendirildiginde, genel olarak diisiik performans sergiledikleri
goriilmektedir. LSTM-GS ve LSTM-RS modellerinin korelasyon degerleri oldukca
diisiik (sirasiyla 0,16 ve 0,17) ve MSE ile MAE degerleri yiiksektir. LSTM-Bayes
modeli ise diger LSTM modellerine gore daha iyi performans gostermekte olup,
korelasyon degeri 0,7'dir ancak bu deger yine de XGBoost ve LightGBM modellerine
kiyasla diistiktiir.

e X GBOOST  « LST™M LightGBM

Test Set MSE GS
12

10

Test Set MAE BAYES Test Set MSE RS

(= ORI N.

Test Set MAE RS Test Set MSE BAYES

Test Set MAE GS

Sekil 4.6. Hiper parametre sonuglari

LightGBM modelleri arasinda, LightGBM-GS modeli en iyi performansi
sergilemektedir. Bu modelin korelasyon degeri 0,85 olup, MSE ve MAE degerleri
makul diizeydedir. LightGBM-RS ve LightGBM-Bayes modelleri ise benzer
performans sergilemekte olup, korelasyon degerleri 0,81'dir. Bu modellerin MSE ve

MAE degerleri ise LightGBM-GS modeline gore biraz daha yiiksektir.

Genel olarak degerlendirildiginde, XGBoost-GS modeli en yiiksek korelasyon
degerine sahip olup, en iyi performansi gostermektedir. LightGBM-GS modeli ise iyi
bir alternatif olarak one ¢ikmaktadir. LSTM modelleri ise diisiik korelasyon degerleri
ve yiiksek hata metrikleri nedeniyle tercih edilmemelidir. Bu ¢alismada elde edilen

performans sonuclarina Sekil 4.6.’da ve Tablo 4.5.’te yer verilmistir.
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Tablo 4.5. Hiper parametre sonuglari

Model ve Yontem Test Set Test Set Test Set
MSE MAE Correlation
XGBoost- GS 0,99 0,77 0,91
XGBoost- RS 0,87 0,96 0,87
XGBoost- Bayes 0,87 1,01 0,87
LSTM- GS 7,95 2,23 0,16
LSTM- RS 10,31 2,72 0,17
LSTM- Bayes 7,65 2,09 0,7
LightGBM-GS 1,96 1,14 0,85
LightGBM-RS 2,53 1,29 0,81
LightGBM-BAYES 2,23 1,18 0,81

4.4. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Uygulama sonrasinda Hiper Parametre uygulanmis en iyi performans gosteren iki
algoritmanin ¢iktilar1 Tablo 4.6.’da yer almaktadir. Bu veri seti lizerinde XGBOOST
modelinin en iyi performans metriklerine sahip oldugu ve daha sonrasinda en iyi

performans metriginin LightGBM modeline ait oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.6. Modellerin performans metrigi degerleri

Metot MSE MAE Korelasyon Korelasyon
Egitim seti Test Seti
LightGBM-GS 1,96 1,14 0.97 0.85
XGBOOST-GS 0.99 0.77 0.99 0.91

Ayn1 zamanda XGBoost ve LightGBM modellerinin test setlerinin tahmin degerleri
ile gorsel olarak karsilastirllmasi Sekil 4.7.’de yer verilmistir. Gorsel lizerinde de

tahmin performanslar1 hakkinda ¢ikarimlar yapilabilmektedir.
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Is YUkl Tahmin Modellerinin Karsilastirmasi
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Sekil 4.7. XGBoost ve LightGBM model ¢iktilar

Problemin ¢6ziimii icin hata oranlar1 ve test setindeki 0.91 korelasyon degeri ile

XGBOOST modeli onerilmistir. XGBoost modeli i¢in belirlenen hiper parametre

degerleri Tablo 4.7.’de goriilmektedir ve bu parametre degerleri Grid search metodu

ile elde edilmistir.

Tablo 4.7. XGBoost modeli hiper parametre degerleri

Metrik Aciklama Deger
N_estimators Agag sayist 500
Learning_rate Ogrenme orani 1
Max_depth Maksimum agag derinligi 7
Subsample Alt 6rnekleme orani 0.8
Colsample bytree Agag igin siitun drnekleme orani 0.8

4.5. Calismada Kullanilan Uygulamalar

Calismada Python uygulamasi lizerinde Tablo 4.8’de yer alan ¢esitli agik kaynak

kiitiiphaneler ve fonksiyonlar kullanilmistir.

Tablo 4.8. Phyton kiitiiphaneler

Kullanim Amaglari

Kiitiiphane ve Fonksiyonlar

Veri Manipiilasyonu ve
Analizi

Bilimsel Hesaplama
Gorsellestirme

Makine Ogrenimi ve
Modelleme

Derin Ogrenme

pandas: pd.read csv(), pd.DataFrame()

numpy: np.array(), np.mean()

matplotlib: plt.plot(), plt.show()

xgboost: xgb.train(), xgb.XGBClassifier(), statsmodels:
ARIMA(),lightgbm

tensorflow.keras: Sequential(), LSTM(), Dense()
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Tablo 4.8. (Devami) Phyton kiitiiphaneler

Kullanim Amaglari

Kiitiiphane ve Fonksiyonlar

Model Se¢imi ve
Hiperparametre
Optimizasyonu

Istatistiksel Fonksiyonlar
Yardimei Araglar

sklearn.model selection: train_test split(), GridSearchCV(),
RandomizedSearchCV() bayes opt: BayesianOptimization() skopt:
BayesSearchCV(), Real(), Integer(), Categorical()

scipy.stats: uniform(), randint()
itertools: product()
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5. SONUCLAR VE ONERGELER

5.1. Sonuc ve Oneriler

Istatistiksel ~yontemler, makine &grenimi ve derin Ofrenme ydntemleri
karsilagtirildiginda makine 6grenimi yontemlerinin genellikle karmagik veri yapilarini
ve iligkilerini yakalama konusunda olduk¢a giiclii oldugu goriilmektedir. Ayrica
XGBoost'un aga¢ tabanli yapisi, degiskenler arasindaki etkilesimleri ve onemli
ozellikleri otomatik olarak 6grenebilir, bu da zaman serisi tahmininde faydali oldugu
calismada goziikmektedir. XGBoost'un en iyi performansi vermesi veri setinizin
karmasikliginin ve 6zelliklerinin XGBoost'un giiclii yonlerine uygun oldugu anlamina
gelebilir. Ayn1 zamanda bu sonuglar, Hiper parametre yontemlerinde GS yonteminin

model performansini en iist diizeye ¢ikardigini1 gostermektedir.

Bu model ile bankanin gise kadrosu ¢alisanlarinin daha dogru ve verimli bir sekilde
yonetilebilmesi saglanacaktir. Eski sistemde, son 6 ay verilere bakilarak is yikii
ortalamasi {izerinden kadro belirlenmektedir. Ancak bu yontem, is yiikiiniin farklh
etkenlerden etkilenmesi ve zaman serisindeki degisken trendler nedeniyle optimum
planlama saglamada yetersiz kalmistir. Ornegin, bir subeye fazla norm kadro
verilmesi, atil kapasiteye sebep olmus ve bu durum c¢alisanin ihtiya¢ duyulan farkli bir
sehre kaydirilmasi sonucu sosyal hayatin1 olumsuz etkilemistir. Diger yandan, norm
kadronun eksik belirlenmesi, sube icindeki diger calisanlarin is yiikiinii artirmas,
calisgan memnuniyetsizligine yol agmis ve miisterilerin bekleme siirelerinin uzamasi

nedeniyle miisteri memnuniyetsizligini de artirmistir.

Bu baglamda gelistirilmis olan tahmin modeli ile gelecekte olusacak is yiikiiniin dogru
bir sekilde Ongoriilmesi ve kadro belirleme siirecinde bu verinin girdi olarak
kullanilmasi, is yiiklerinin daha optimum ve verimli bir sekilde dagitilmasini
saglayacaktir. Elde edilen is yiikii tahminleri, kadro sayisi ve is modelleri gibi
kaynaklarin dogru planlanmasinda bankanin karar verme siireglerine katki
saglayacaktir. Bu sayede kadro planlamalar1 daha verimli bir sekilde yapilabilecek ve

unvanlara ait gorev tanimlar1 daha saglikli bir sekilde giincellenebilecektir.



Bu ¢aligmaya konu olan Sakarya ilinde ¢iktilar iizerinden yapilan bir hesaplama Tablo
5.1.°de yer almaktadir. Kadro planlamalar1 yapilirken is giicii adam-giin(ft) tlirtinden
hesaplandig1 icin kiisiiratlar 0.5’ten asag1 veya yukart olma durumlarna gore
yuvarlanmaktadir. Buna gore 2023 yili kadro planlamasinda ge¢mis 6 aylik is yiikii
verisinde ortalama 12.47 ft’lik bir is yiikii olusmustur, kiisiirat olan 0.47 degeri 0.5
degerinden asagi oldugu i¢in eski hesaplama yontemine gore 12 kisilik bir kadro
planlamasi saglanmistir. Tahminleme modeli ile elde edilen is yiikii ortalamasi ise
2023 yili i¢in 13.48 olarak hesaplanmistir bu is yiikii i¢in 13 kisilik bir norm kadro
belirlenmis olacaktir. Bu iki kadro sayis1 i¢in gergek olusan is yiikii degerleri iizerinde
mutlak sapmalart karsilastirildigindan tahminleme modelinde %23,6 oraninda bir

azalma gorilmiistiir.

Ayni zamanda caligmada maliyet degerlendirmesi yapildiginda 1 kisinin is yiiki
maliyetinin, kadro sayisinin eksik olmast durumunda olusacak miisteri
memnuniyetsizligi, ¢calisan memnunyetsizligi ve gergeklesmeyen islemlerdeki firsat
maliyetleri gibi durumlarla karsilastirildiginda iigte biri  kadar olacagi
varsayllmaktadir. Bu durumda hesaplamada belirlenen kadro degeri iizerinden bir

maliyet hesaplamasi yapacak olursak bunu su sekilde belirtmek dogru olacaktir;

Ornegin; belirlenen kadro degeri 12 kisi ve 2023 yilinda drnek bir giin igin olusan is

yukii 11 ft bu durumda o giin i¢in 1 kisilik atil kasapasite kadar maliyet olusmaktadir.

Diger bir senaryoda bir giin olusan is yiikiinii 13.5 ft olarak ele alalim. Verilen kadro
yine 12 oldugu i¢in 1.5 ft degerinde fazla is yiikii durumu s6z konusu olacaktir.
Buradaki maliyeti yukarida anlatilanlara istinaden adam-giin(ft) olarak ¢evirmemiz

i¢in ise 3 ile carmamiz gerekecektir ve 1.5 ft fazla is ylikiiniin maliyeti 4.5 ft olacaktir.

Buna istinaden 2023 yil1 i¢in yapilan bir maliyet hesabinda eski modelde kadro sayisi
12 kisi oldugunda olusan maliyet 1537,95 ft iken yeni tahmin modelinde kadro sayisi
13 kisi oldugunda olusan maliyet 1030,86 ft olacaktir. Eski ve yeni model arasindaki
507,10 ft’lik fark 1 kisinin 245 is gilinli calisma siiresini baz alarak 2 personel
kazancina esdegerdir. Bir yillik toplam kazang hesabi yapilirken yeni tahmin
modelinde bir personel ekstra verildigi i¢in bir personel maliyeti diisiilmelidir. Bunun

sonucunda da 1 yillik maliyet 1 personel olarak hesaplanabilmektedir.
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Tablo 5.1. Model kazanimlari

Degerlendirme Metrigi Eski Hesaplama Tahmin Modeli ile
Modeli (2023) Hesaplama (2023)
Ortalama (Ft) 12,47 13,48
Belirlenen Kadro (Kisi) 12 13
Mutlak Sapma (Ft) 1040,76 722,93
Maliyet (Ft) 1537,95 1030,86

Bu durum, modelin daha diisiik kadro belirlemeden ziyade daha optimum kadro
belirlemesini taahhiit etmektedir. Gelecek ¢alismalarda, problem farkli degiskenler
eklenerek tekrar modellenebilir. Bu degiskenleri eklerken tahmin dogrulugunu
artirmak amaciyla topluluk yaklasimlar1 kullanilabilir. Ornegin, miisteri davranislari,
ekonomik gostergeler, mevsimsel etkiler ve yerel etkinlikler gibi degiskenlerin
modelde kullanilmasi, is yiikii tahminlerinin dogrulugunu artirabilir. Bu ¢aligmanin
bankanin operasyonel verimliligine ve miisteri memnuniyetine onemli katkilar
sagladigr distiniilmektedir. Ayrica, diger sektorler i¢in de benzer modeller
gelistirilebilir ve is giicii yonetiminde kullanilabilir. Bu tiir modeller, kaynaklarin daha
etkin ve verimli bir sekilde kullanilmasina olanak tanir ve isletmelerin rekabet giictinii

artirir.
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EKLER

EK A. 40 Haftalik veri seti 6rnegi



EK A

Yilin

Enflasyon

Tarih A A_SAF Ay Yil Ceyrel Tatil Arife L Gise/BST | Dolar kur*

b I z b b I Haftas 7| Birikin ~ I z
7.01.2019 14,11 14,11 1 2019 1 0 2 398,07 16 5,41956
14.01.2019 14,4 14,4 1 2019 1 0 3 398,07 16 5,40686
21.01.2019 13,82 13,82 1 2019 1 0 4 398,07 14 5,30768
28.01.2019 15,2 15,2 1 2019 1 0 5 398,07 15 5,25536
4.02.2019 14,66 14,66 2 2019 1 0 6| 398,71 14 522162
11.02.2019 13,88 13,88 2 2019 1 0 7] 398,71 15[ 5,26716
18.02.2019 13 13 2 2019 1 0 8| 398,71 15[ 5,30066
25.02.2019 13,85 13,85 2 2019 1 0 9| 398,71 15 5,315
4.03.2019 15,39 15,39 3 2019 1 0 10 402,81 15 5,40742
11.03.2019 13,2 13,2 3 2019 1 0 11 402,81 14 5,45008
18.03.2019 14,83 14,83 3 2019 1 0 12 402,81 16 5,45616
25.03.2019 15,47 15,47 3 2019 1 0 13 402,81 16 5,51324
1.04.2019 14,78 14,78 4 2019 2 0 14 409,63 16 5,57308
8.04.2019 15,16 15,16 4 2019 2 0 15[ 409,63 15[ 5,68532
15.04.2019 15,15 15,15 4 2019 2 0 16[ 409,63 15 5,7782
22.04.2019 8,28 8,28 4 2019 2 1 17 409,63 8 5,85416
29.04.2019 13,53 13,53 4 2019 2 1 18 409,63 11 5,95824
6.05.2019 14,94 14,94 5 2019 2 0 19 413,52 16 6,11452
13.05.2019 13,79 13,79 5 2019 2 0 20 413,52 16 6,02946
20.05.2019 12,9 12,9 5 2019 2 0 21| 413,52 15[ 6,06886
27.05.2019 15,47 15,47 5 2019 2 0 22| 413,52 16 6,01488
3.06.2019 5,98 5,98 6 2019 2 3,5 23| 413,63 7|  5,79424
10.06.2019 14,35 14,35 6 2019 2 0 24 413,63 16 5,81678
17.06.2019 11,39 11,39 6 2019 2 0 25 413,63 12 5,83354
24.06.2019 13,25 13,25 6 2019 2 0 26 413,63 12 5,79526
1.07.2019 12,21 12,21 7 2019 3 0 27 419,24 11 5,66692
8.07.2019 12 12 7 2019 3 0 28| 419,24 10[ 5,69148
15.07.2019 9,12 9,12 7 2019 3 1 29| 419,24 9| 5,69028
22.07.2019 12,2 12,2 7 2019 3 0 30| 419,24 11{ 5,69036
29.07.2019 13,06 13,06 7 2019 3 0 31 419,24 14 5,60644
5.08.2019 16,04 16,04 8 2019 3 0 32 422,84 16 5,52436
12.08.2019 5,46 5,46 8 2019 3 3 33 422,84 5 5,5612
19.08.2019 13,64 13,64 8 2019 3 0 34 422,84 10 5,69414
26.08.2019 10,75 10,75 8 2019 3 1 35| 422,84 9| 5,81534
2.09.2019 7,24 7,24 9 2019 3 0 36| 427,04 5 5,7463
9.09.2019 6,27 6,27 9 2019 3 0 37| 427,04 5| 5,72944
16.09.2019 12,76 12,76 9 2019 3 0 38| 427,04 10 5,7037
23.09.2019 12,94 12,94 9 2019 3 0 39 427,04 11 5,6988
30.09.2019 12,55 12,55 9 2019 3 0 40 427,04 10 5,68778
7.10.2019 12,62 12,62 10 2019 4 0 41 435,59 11 5,81506

Sekil A.1. 40 Haftalik veri seti 6rnegi
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