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Gergek hayatt modelleyen bir tahmin uygulamasi gelistirmek oldukga zor olabilir.
Zaman serilerini modellemek ve onlar iizerinde tahmin yapmak, i¢lerinde barindirdiklar
dogrusal ve dogrusal olmayan oriintiiler nedeniyle karmasik bir hal alabilir. Bu gibi
durumlarda, farkli tekniklerin sahip olduklar1 mekanizmalar: bir yerde birlestirdigi i¢in,
tekil modellere gore dogruluk agisindan daha iyi sonuglar elde etmek iizere hibrit
modellerin kullanimi 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢aligsmada, bir gercek hayat tahmin problemi
icin dogrusal ve dogrusal olmayan yaklagimlarin yani sira hibrit modelleri de model
tabaninda barindiran, model yonelimli bir web tabanli karar destek sistemi gelistirilmistir.
Model tabaninda yer alan ARIMA (Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama), LSTM
(Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar1) ve hibrit modelin performanslari bitcoin deger tahmin
Ornegi lizerinden gosterilmistir. Ayrica gercek hayat uygulama problemi iizerinden
olusturulmus 6rnek veri kiimeleri i¢in yontemlerin performanslar1 karsilastirmali olarak

sunulmus ve gelistirilen karar destek sisteminin bilesenleri detayli olarak aciklanmustir.

Anahtar Sozciikler: Karar destek sistemi, Yapay zeka, ARIMA, LSTM, Hibrit model.
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ABSTRACT

A DECISION SUPPORT SYSTEM BASED ON MACHINE LEARNING AND TIME
SERIES FOR DEMAND FORECASTING

SETAR RiZVANCHE

Department of Industrial Engineering
Programme in Industrial Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July 2020
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Giirkan OZTURK

Developing a real life modeling application can be quite difficult. Modeling and
predicting time series can be complicated by the linear and nonlinear patterns they
contain. In such cases, the use of hybrid models is prominent in order to obtain better
results in terms of accuracy compared to individual models, as it combines the
mechanisms that different techniques have in one place. In this study, a model-oriented
web-based decision support system was developed for a real-life prediction problem that
includes hybrid models as well as linear and nonlinear approaches. The performances of
ARIMA (Integrated Autoregressive Moving Average), LSTM (Long Short Term
Memory Networks) and hybrid model in the model base are shown on the example of
bitcoin value estimation. In addition, the performances of the methods are presented
comparatively for the sample datasets created based on real life application problem and

the components of the developed decision support system are explained in detail.

Keywords: Decision support systems, Artificial intelligence, ARIMA, LSTM, Hybrid
Model.

v



TESEKKUR

Bu tezin yazilmasi asamasinda, kiymetli bilgi birikimi ve tecriibeleriyle bana yol
gostererek calismamu sahiplenip titizlikle takip eden degerli danisman hocam Dog. Dr.

Giirkan OZTURK ’e tesekkiirlerimi sunarim.

Beni bu yasa getiren ve ¢alismalarim boyunca her tiirlii destekleriyle beni hi¢bir

zaman yalniz birakmayan canim aileme siikranlarimi sunarim.

Tez silirecinde desteklerini esirgemeyen Hakan Liman, Seref Yasar ve Giilgin

Bostanoglu’na tesekkiir ederim.

SETAR RiZVANCHE



22/07/2020

ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu ¢aligmanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
hicbir sekilde “intihal i¢ermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

SETAR RiZVANCHE

vi



ICINDEKILER

Sayfa

BASLIK SAYFASI ....ooetiieeeeresssssessesssssessssessssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssesssssessssesssessesss I
JURI VE ENSTITU ONAYI ii
OZET iii
ABSTRACT c..uuceeeeeeenenenesssssssesessssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssessssssssssssessssssssssesssssssssns v
TESEKKUR ..uuueeeeereeereninenesesenesesesssssssesesssssesssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns A%
ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI vi
ICINDEKILER Vii
TABLOLAR DIZENT .c.cuoveeereeenereenenisessssssssssesssssessssessssssssessssssssessssssessesssssessssssssesss X
SEKILLER DIZINI...oovevetevererererererereresesesesesssssesesssesesesssssssssssssssssssssssssssesssssssssessssssssses Xi
GORSELLER DiZiNi Xii
SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi Xiii
L GIRISeeeeeeeeeeeeeeenenssssssesesssssessssesssssssssssssssssssssssesssssssssssesssssssssesessssssssssesenss 1
2. TALEP TAHMINI 7
2.1. Talep Tahmini Kavram 7
2.2. Talep Tahmini Asamalar 8
2.3. Talep Tahmininde Kullanilan Yontemler.........coeeiecneensncnsenssnecsenssnccsseesanes 9
2.3.1. Yargiya dayall yONtemIer ......cucevveeereessancsuenssnessaensssecsanssncsssessansssassssasenne 10
2.3.2. Sayisal yontemler 12

3. MAKINE OGRENMESI 16
3.1. Yapay Zeka 16
3.2. Makine Ogrenmesi Kavramsal 16
3.2.1. Derin 6grenme 16

3.3. Yapay Sinir AZIart TanIMI....cceecccceeccsssecssssncsssscssssscssssssssssssssssssssssssssssssssssses 17
3.4. Yapay Sinir Aglarmin Yapisi 18
3.4.1. Yapay sinir aglarinin temel bilesenleri 19

3.5. Yapay Sinir Aglarinin Mimarilerine Gore Siniflandirmasi 25

vii



3.5.1. ileri beslemeli aglar

3.5.2. Geri beslemeli aglar

3.6. Tekrarlayan Sinir AGIAT...eciiccccssrcssssnsecsssssssecssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss
3.7. Uzun- Kisa Siireli Bellek AZIari........ccecieicseeissnicsneissnnssencssnncsnnssnncssncsssncsanees

4. ZAMAN SERILERI

4.1. Zaman Serileri Yapisi

4.2. Dogrusal Zaman Serisi Modelleri
4.2.1. ARIMA model belirleme siireci
4.2.2. Duragan olmayan ARIMA modelleri

4.2.3. Mevsimsel modeller

5, HIBRIT ccvveeeeeenceneesesenssssssessssssssssssssssssessenssssssensasssssnsasssnsssessanssssssesssnsssssssnssssssssssne

5.1. Hibrit Kavrami
5.2. Hibrit Modeller
5.3. Cahismada Kullamilan Hibrit Model Yaklasimi

6. KARAR DESTEK SISTEMLER I .....cccooieuieerieeeeeesessssssssssesssssssssssssssssssssnssssssssssne

6.1. Karar Destek Sistemini Olusturan BileSenler ........cccoeicecivnrcccccsnnneccssnsseccens

6.2. Karar Destek Sisteminin Tiirleri

6.3. Karar Destek Sistemini Gelistirme Siireci

6.4. Uygulamada Kullanilan Karar Destek Sisteminin Model Tabanindaki

) T g (00 11043111 1<) o N

7. TALEP TAHMINI UZERINE UYGULAMA ...cuooeeueeeeeeeesessessessesessssssnsssssssssnce

7.1. Isletme Hakkinda
7.2. Veri Hazirlik Siireci

7.3. Tahmin Uretim Siireci ve Kullamlan Modeller
7.3.1. ARIMA uygulamasi
7.3.2. LSTM UYZUIAIMASE ceereerscunrrecssssssecssssssnecsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss
7.3.3. Hibrit model

7.3.4. Blok zincir verileri tizerine modelin denenmesi

7.4. Karar Destek Sisteminin Arayiizleri

8. SONUC VE ONERILER

viii

26
26
27
27

29

29

«.30

31
33
34

36

.36

37
39

42

42
43
43

45

48

48
49
52
52
54
56
58
59

65



8.1. Sonuc¢ 65

8.2. Oneriler 66
KAYNAKC A .cuviviiinicensensnisssissssssisssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 67
EK-1. UYGULAMADA KULLANILAN KUTUPHANELER 74

OZGECMIS

X



TABLOLAR DiZiNi

Sayfa
Tablo 2.1. Korelasyon katsayis1 degerleri ve yorumlamalart ..........cccoeeevveveciieenieeennenn. 13
Tablo 4.1. Duragan zaman verilerinde ACF ve PACF’nin teorik davranislari.............. 32
Tablo 7.1. ABC analizinin 0Zet tablOSU ..........coouerviiiriiiiieinieeieenieeieeeeeee e 50
Tablo 7.2. Uygulama siirecinde secilen iirlinlerin basari kirterleri tablosu.................... 57
Tablo 7.3. Bitcoin tahmin SONUGIATT........c.cceoviiiiiiiiieiie e 59



SEKILLER DIiZiNi

Sayfa
Sekil 3.1. Biyolojik sinir sistemi blok diyagrami ..........cceeeieriiiiniiiiiiniieiieeniceieenees 19
Sekil 3.2. Insan Sinit MCIEST YAPIST ....v.v.veveieeeieieeceeeeeeeeeceeeeee e 19
Sekil 3.3. Yapay sinir hiicresinin basit YapiSl.......ccceerverriierieeiiienieeieeniieeieesre e 20
Sekil 3.4. Yapay sinir hliCresSinin YapIST ....cccueeeeueeeriieeriieerieeerieeesiieeeseeeeieeesveeesveeenns 21
Sekil 3.5. Simetrik esik aktivasyon fonksiyonlart ...........ccccceeeviieeniieeiieeeiieeeieeeieeene 23
Sekil 3.6. Lineer aktivasyon fOnKSiyOnU .........ccceeeiiiiiiiiiiiiiiiieiccecceeece e 23
Sekil 3.7. Sigmoid aktivasyon fOnKSiyOnU ..........cccocvviiiriiiiniiiiiiieeieeeeeceeeesee e 24
Sekil 3.8. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ............cccccevviiiniiiiniiiiniieenneenne 24
Sekil 3.9. ileri beslemeli ag (Yavuz & Deveci, 2012)........cccoeuevevevecereeeeeeeeeeeeeeeereenenns 26
Sekil 3.10. Geri beslemeli ag (Yavuz & Deveci, 2012) .....ccveeciierieeiiienieeieeeieeieeeeens 26
Sekil 3.11. Tekrarlayan SINIr @Blart ......c.cccueeeieeiieriiieiie ettt ens 27
Sekil 3.12. Uzun kisa siireli bellek aglart .........cocceoevvieniiiiiiiniininiinieeeiceecececeene 28
Sekil 5.1. Hibrit model diyagrami ..........cccooouiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 41

Xi



GORSELLER DiZiNi

Sayfa
Gorsel 6.1. Karar destek SIStEMININ YaPIST..cc.ueeruiiriiiirieiiieniieeieesie ettt 44
Gorsel 7.1. ABC analiz kodlart L...........ccocoiiiiiiiiiiiiicceeeeeee e 49
Gorsel 7.2. ABC analiz kodlart IT .........coiiviiiiiiiiiiiiicceeecceece e 49
Gorsel 7.3. ABC analizinin SOMUCU........ccouiiiiiinieeiieiie ettt ettt 50
Gorsel 7.4. Temsil edilen verilere ait zaman veri grafigi.......cccceeveerveeniieineenieniiennens 51
Gorsel 7.5. Auto ARIMA ile ilgili Kodlar..........cccooviiiiiiiiniiiiiiiieieeeeee e 53
Gorsel 7.6. Auto ARIMA SONUCU ......cocueiiiiiiiiiiiiiiicieeieeeeeeeste et 53
Gorsel 7.7. ARIMA SONUG SrafiZl......cocueruiimiiriiiiiiiiiiinienieeenecsie et 54
Gorsel 7.8. ARIMA ile gelecek donemlerde yapilan tahminler.........c..ccocceeenienieneenne. 54
Gorsel 7.9. LSTM model mimarisi Kodlart...........ccceveiienininieninniiiccieenceeen 55
Gorsel 7.10. LSTM Kay1p @rafifi.....ccccccveeciieiiiiniiieiieiieeiieeie ettt 55
Gorsel 7.11. LSTM tahmin test Srafigi......ccccocevieniriinieniiiinicnieceececene e 55
Gorsel 7.12. LSTM ile gelecek donemlerde yapilan tahminler ............cocooeniinieneenne. 56
Gorsel 7.13. Hibrit formiiliiniin Pyhton Kargili@i ...........ccceeiieeiieniiiiiieniecieeieeieees 56
Gorsel 7.14. Hibrit karsilagtirma grafigi ......coceeecveerieiiieiieeiieiieeie et 57
Gorsel 7.15. ARIMA, LSTM ve Hibrit Model, test verisi ile karsilagtirlmasi .............. 57
Gorsel 7.16. 2018 Ocak — 2020 Mart VETileri .......c..eevueeriieriieiiienieeieeeie e 58
Gorsel 7.17. Bitcoin, ARIMA, LSTM ve Hibrit model tahmin grafigi ..........c..cc......... 59
Gorsel 7.18. Django web portalt araylizil.........cooveeereeeeiieeiiieeeieeeireeeiee e 60
Gorsel 7.19. Yiiklenen veri setinin eKrani............oocceeieiiiiiniieiieniiiieeeeee e 61
Gorsel 7.20. ARIMA tahmin eKrani...........coooiiiiiiiiiiiiiiieee e 61
Gorsel 7.21. LSTM tahmin €Krant .........ccoceeoiiiniiiiiinieiiieieeceteeeeee e 62
Gorsel 7.22. Hibrit tahmin eKrani ..........ccocooiiiiiiiiiiiiiiiicec e 62
Gorsel 7.23. ARIMA manuel olarak parametreleri ayarlama ekrani............coccceeeeeeee. 63
Gorsel 7.24. LSTM manuel olarak parametreleri ayarlama ekrani...........cccccoceeveenenee. 63
Gorsel 7.25. Hybrid modelde ARIMA ve LSTM manuel olarak ayarlanmasi............... 64

xii



ACF
AIC
ANN
API

AR
ARIMA
ARMA
ART
CNN
DLSTM
DSS
EKK
GUI
IACF
LSTM
LVQ
MA
MAD
MAPE
MDL
MLP
MSE
PACF
PNN
RBF
RMSE
RNN
SARIMA
SARIMAX
SOM

SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Oto Korelasyon

Akaike Bilgi Kriteri

Yapay Sinir Aglart

Yazilim Programlama Araytizii
Otoregresif

Biitlinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama
Otoregresif Hareketli Ortalama
Adaptif Rezonans Teorisi Modelleri
Konvoliisyon Sinir Ag1

Gecikmeli Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglari
Karar Destek Sistemi

En Kiiciik Kareler

Grafik Kullanic1 Arabirimi

Ters Oto Korelasyon

Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglart
Vektor Kuantizasyon Modelleri
Hareketli Ortalama

Ortalama Mutlak Sapma

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Orta Tanim Genisligi

Cok Katmanl Algilayicilar
Ortalama Kare Hatas1

Kismi Oto Korelasyon

Olasiliksal Sinir Aglart

Radyal Tabanli Fonksiyonlar

Kok Ortalama Kare Hatas1

Tekrarlayan Sinir Aglar

Mevsimsel Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama

Mevsimsel Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama Eksojen

Kendi Kendini Organize Eden Model

Xiii



1. GIRIS

Zaman serileri iizerine tahmin modelleri gelistirmek, ¢esitli bilim dallarinin ilgili
alanlarma girmektedir. Ornek olarak ekonomi, finans, miihendislik, saglik ve meteoroloji
gibi alanlarda tahmin sistemleri iiretmek i¢in sosyal, dogal, ekolojik ve finans gibi farkl
olaylar tasarlanarak matematiksel modellere doniistiiriiliir. Ancak tahmin alaninda
yapilan caligmalar ve modelleme alaninda gelismeler devam etmektedir. Tahmin
sistemleri, olaylar1 tatmin edici bir sekilde modelleyebilmede basarili olsa da zamansal
olaylarda agiklanamayan durumlar bu alanin 6nemli zorluklarin1 olusturmaktadir (Box,

Jenkins, Reinsel, & LJung, 2016).

Literatiirde, zaman serileri iizerine istatistiksel yontemler ve ANN (Yapay Sinir
Aglar1) birlikte kullanilarak bir¢ok alanda basarili tahmin uygulamalar1 gelistirilmistir
(Panigrahi & Behera, 2017). ARIMA (Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama), AR
(Otoregresif) ve MA (Hareketli Ortalama) modelleri tahminleme ¢alismalarinin ¢esitli
alanlarinda kullamilmistir (Box, Jenkins, Reinsel, & LJung, 2016). Bu istatistiksel
yontemler basit ve esnektir. Cesitli zamansal olaylari modellemek icin parametrelerinde
degisiklikler yapilarak kullanilabilinir (Faruk , 2010). AR, MA ve ARIMA tamamen
dogrusal modellerdir ve bu nedenle gerg¢ek diinya zamaninda sinirli bir performans
sunmaktadirlar (Zhang G. , 2003). Yaygin olarak dogrusal ve dogrusal olmayan zaman

serilerini modellemede kullanilirlar (Firmino, Neto, & Ferreira, 2015).

ANN (Yapay Sinir Aglar1) dogrusal olmayan olaylar1 modelleme konusunda
dogruluk acisindan oldukga iyi sonuglar vermektedir (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998).
ANN, dogal yapis1 geregi zaman serilerinde dogrusal olmayan olaylari modelleyebilir.
Bunu verilerin {izerinde bilinmeyen baglantilar1 ortaya ¢ikarmak ya da diger bir deyisle
O0grenme siirecine dayali olarak yapar. ANN oOgrenme siireci, temelinde zamansal
olaylarn iligkisini tahmin etmek amaciyla ge¢mis gozlemleri modellemektedir (Neto,
Ferreira, Lima, Vasconcelos, & Cavalcanti, 2017). Literatiir incelemesi siirecinde, gercek
diinya zaman serisi tahmininde, tek bir ANN'nin benimsenmesi, modelin yanlis
tanimlanmasi, yetersiz verinin veya asirli egitim verisinin olmasi ile ilgili sorunlar
nedeniyle hem dogrusal hem de dogrusal olmayan modellerin esit derecede modellenmesi
icin yeterli olmayabilecegi gozlenmistir. ANN’nin yukarida bahsedilen kisitlar
sebebiyle, bu kisitlar ile basa ¢ikmak iizere farkli mekanizmalara sahip olan LSTM

yontemi secilmistir. LSTM zaman serisi verilerinde dogrusal olmayan Oriintiileri



yakalama yeteneginden kaynakli olarak ve de performans olarak diger ANN yontemlerine

gore avantaj farkli caligmalarda gdstermistir (Abbasimehr, Shabani, & Yousefi, 2020).

Bu calismada, klasik istatistiksel modelleri ve ANN’leri birlestiren hibrit model
tizerinde bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Hibrit model mimarisi, tiim sistemin
performansini arttirmak icin secilmistir (Faruk , 2010). Literatirde Wongsatha ve
Seedadan (2016) tarafindan yapilan incelemelerde istatistiksel modelleri ve ANN'leri
birlestiren hibrit modelde hata oraninin distiigii gézlemlenmistir. Zaman serilerini
modellemek i¢in farkli teknikleri birlestiren hibrit modeller, zaman serisinin dogrusal ve
dogrusal olmayan yapilarini modelleyerek farkli teknikleri birlestirdigi i¢in dogru
modelin se¢imini ve problemlerin daha basarili olarak ¢oziilmelerini saglamaktadir

(Khashei & Bijari, 2010).

Dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin birlesimi genellikle oriintiiler arasinda
dogrusal bir iliski oldugunu varsaymaktadir (Oliveira & Ludermir, 2016). Hibrit
modellerin bir dezavantaji dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serileri arasinda bag
olmamast durumunu goz ardi etmesidir (Zhang G. , 2003). Literatiirde Khashei ve Bijari
(2010) tarafindan oOnerilen ikinci varsayiminda ise, dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenler arasinda dogrusal olmayan bir kombinasyon oldugu varsayimim
yapmaktadirlar. Bu varsayimi izleyen ¢alismalarda dogrusal olmayan modelleme yapmak
i¢cin makine 6grenmesinin yontemleri kullanilmistir. Khashei ve Bijari (2011) ve Zhu ve
Wei (2013) zaman serilerinde dogrusal olmayan modelleme yontemleri ile nihai tahmini
tiretmislerdir. Genel olarak, zaman serilerinde dogrusal olmayan yaklasimlar dogrusal
yaklasimlara gore daha iyi sonuglara ulagsmaktadirlar. Bununla birlikte dogrusal olmayan
bir yaklasimin zaman serileri lizerinde her zaman en uygun modelleme yontemi oldugunu
s0ylemek miimkiin degildir. Bu nedenle hibrit bir modelin se¢imi zorlagmaktadir ancak
hibrit modelle iiretilecek tahminler tatmin edici sonuglar vermektedir (Khashei & Bijari,

2011).

Zhang (2003) calismasinda ARIMA ve ANN’nin birlesiminden bir hibrit model
gelistirmistir. Gelistirmis oldugu hibrit modeli zaman serileri iizerinde uygulamistir.
Zhang’in ¢aligmada kullandig1 zaman serileri Wolf'un giines lekesi verileri, Kanada vahsi
kedi verileri ve Ingiliz sterlini - ABD dolar1 déviz kuru verileridir. Zhang ¢alismasinda,
ARIMA ve ANN modellerinin tek baslarina zaman serilerinin yapis1 geregi dogrusal ve

dogrusal olmayan Oriintiiler igerdigi i¢in uygun olmadigini agiklamistir. Zaman serilerinin

2



tahmininde hibrit bir modelin kullaniminin dogrusal ve dogrusal olmayan yapilari
modelleme avantaji olusturacagini, bu nedenle ¢aligmada zaman serileri icin hibrit bir

modelin tercihinin dogru olacagini gostermistir.

Khashei, Hejazi ve Bijari (2008) calismasinda ANN ve bulanik regresyon
yontemlerini birlestirmistir. Eksik veriler olsa bile dogruya daha yakin sonug veren hibrit
bir model gelistirmistir. Calismanin etkinligini gostermek agisindan altin fiyat1 (Gram/US
$) ve doviz kuru (US $/Iran Rials) iizerinde tahmin yapmustir. Modelin tahmin

dogrulugunun artis sagladig1 saptanmistir.

Aladag, Egrioglu ve Kadilar (2009) ¢alismasinda RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar)
ve SARIMA (Mevsimsel ARIMA) modellerinin birlesiminden yeni bir hibrit model
yaklasimi 6nermistir. Onerilen modelde 1821-1934 dénemini kapsayan Kanada hayvan
tuzaklar1 veri seti olarak kullanilmigtir. Calismada kullanilan verilerin sinirli olmasina

karsilik, 6nerilen hibrit model tahmin iiretmeyi basarmistir.

Koutroumanidis, Ioannou ve Arabatzis (2009) ARIMA, ANN ve hibrit bir model
kullanarak Yunanistan’da odun {iretimini incelemisler ve {iretilen odunlarin satis
fiyatlarini tahmin etmeye ¢aligmislardir. Koutroumanidis, loannou ve Zafeiriou (2011)
baska bir caligmalarinda ARIMA ve LSTM modellerinden olusan hibrit yontem
lizerinden borsa fiyat tahmini yapmuglardir. Calismada Alpha Bank hisselerinin
28/01/2004 - 30/11/2005 doneminin kapanis fiyat verileri tizerinden Bootstrap yontemi
kullanimzt ile hisse fiyatini tahmin etmisler ve tahmin dogrulugu belirledikleri kriterler

dogrultusunda tatmin edici sonuglar vermistir.

Papagera, loannou, Zaimes, lakovoglou ve Simeonidou (2014) c¢alismalarinda
hibrit bir model kullanarak MIKE, SHE ve ANN’nin birlesiminden su seviyesini tahmin
etmisler ve bu calismada 2008-2012 yillar1 arasinda Yunanistan’da bulunan Koronia Golii

su seviyesi verilerini kullanmiglardir.

Babu ve Reddy (2014) yaptiklar1 caligmalarinda giines lekesi, elektrik fiyat1 ve
borsa verileri gibi deneysel tasarim i¢in hazirlanmis veri setlerini kullanarak oynakligin
dogasmi (nature of volatility) arastirmislardir. ilk adimda MA filtresi uygulanmis,
sonrasinda ise ARIMA ve ANN ile birlikte hibrit model uygulanmistir. Calismada

Onerilen hibrit model bazi hibrit modellerle birlikte uygulanmistir. Elde edilen sonuglar



incelendiginde hem tek hem de ¢ok asamali uygulamalarda hibrit modellerin basari

tahmin yiizdesine sahip oldugunu gostermektedir.

Hocaoglu, Kaysal K. ve Kaysal A. (2015) calismalarinda ANN ve regresyon
birlesiminden olusan hibrit bir model ortaya koymuslardir. Ortaya koyduklar1 modelle
enerji sektoriinde yiik tahmini yapmislardir. Hata sonuglari karsilastirildiginda hibrit

modelin daha az hataya sahip oldugu gézlemlenmistir.

Pablo ve arkadaslar1 (2016) ¢alismalarinda zaman serileri tizerinde ANN ve Monte
Carlo Simiilasyon yonteminin birlesiminden hibrit bir model 6nermislerdir. Hibrit model
yaklagimu ile siit liretimi yapan bir igletmenin siit satigin1 tahmin etmeye ¢alismislardir.
Calismada ortaya ¢ikan sonuglar dogrultusunda, ge¢misin yeniden yapilandirilmasi ile

gelecege yonelik tahmin yaparken basarili sonuglar elde edilmistir.

Sugiartawan, Pulungan ve Sari (2017) ¢alismalarinda Endonezya’ya gelen turist
sayisinin tahmini i¢in LSTM ve dalgacik doniisiim birlesiminden hibrit model yaklagimi1
ortaya koymuslardir. Ortaya konulan hibrit model yaklagimini, farkli hibrit model
yaklagimlar1 ile kiyaslamislardir. Elde edilen tahmin sonuglari dogrultusunda turist
sayilarinda basarili sonuglar gézlemlenmistir. Diger hibrit yaklasimlarla kiyaslandiginda

1se MSE hatasinin oldukga diisiik oldugu sonucuna varilmistir.

Lin, Guo ve Aberer (2017) ¢aligmalarinda Yapay Sinir Aglarinin zaman serilerini
tahmin etme dogrulugu nedeniyle yeni hibrit bir yaklagim olarak TreNet’i ortaya
koymuslardir. Bu yaklasim zaman serilerinde trend gelisimini ortaya ¢ikarmistir ve bu
alanda kullanilan yaklasimlarla kiyaslandiginda 6nemli derecede dogruluk oraninda artig
saglamistir. Kullanilan veri setleri Yahoo Finance ve New York Borsasi’nda giinliik borsa

bilgilerinden hazirlanmstir.

Yu, Jiao, Xin, Wang ve Wang (2018) calismalarinda ikinci el konut fiyatlarinin
tahmini icin CNN (Konvoliisyon Sinir Ag1), LSTM ve ARIMA’dan olusan bir hibrit
model ortaya koymuslardir. Ortaya ¢ikan sonuglarin karsilastirilmasi i¢in regresyon
modeli uygulanmistir. Elde edilen sonuglarda zaman serilerinin tahmininde LSTM’nin
dogruluk agisindan diger yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigine kanaat

getirilmigtir.

Choi (2018) calismasinda hisse senedi korelasyonu katsayisinin tahmini i¢in

ARIMA ve LSTM’den olusan bir hibrit model yaklasimi ortaya koymustur. Onerilen
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modelin performansimni  karsilagtirmak adina geleneksel finansal modeller ile
kargilagtirilmistir.  Bulgularinin =~ dogrultusunda  hibrit  bir modelin {stiinligii

kanitlanmustir.

Baughman, Haas, Wolski, Foster ve Chard (2018) ¢alismalarinda Amazon’un bulut
sunucusu kapasitesi i¢in arz ve talebe dayali dalgalanan piyasa i¢in spot fiyat tahmini
iretmeye calismiglardir. Caligmanin {i¢ katmanli bir LSTM modeli ile ARIMA modeli

kullanilmis ve modellerin karsilastirmasi yapilmistir.

Sagheer ve Kotb (2019) calismalarinda DLSTM (Gecikmeli Uzun-Kisa Siireli
Bellek) modelini kullanarak petrol sahasinda iiretim verileri iizerine tahmin tiretmislerdir.
Onerilen model farkli modellerle karsilastirilmis ve de modelin daha iyi performans

gosterdigine karar vermislerdir.

Xu ve arkadaglart (2019) calismalarinda zaman serilerinin tahmini i¢in dogrusal
regresyon ve derin O6grenme modellerinin birlesiminden hibrit bir yaklasim ortaya
koymuslardir. Bu hibrit yaklasim i¢in diger hibrit modeller ile karsilagtirma yapmustir.
Yaptig1 karsilastirmalar sonucunda o6neride bulundugu hibrit modelin zaman serileri

tahmininde etkili bir arag¢ olarak kullanilabilecegini 6nermektedir.

Su ve arkadaslar1 (2019) c¢alismalarinda dalgacik donilisimii ve LSTM’i
birlestirerek hibrit bir yaklasim tizerinden gaz fiyatlarini saatlik bazda tahmin etmeye
calismislardir. Algoritmanin evrimlesmesini saglamak i¢in hibrit modele genetik
algoritma eklemislerdir. Performans 6l¢gmek i¢in modeli farkli saat araliklari ile tahmin
oranmi karigtirmiglardir. On saatten sonrasinda performansinda ciddi distisler oldugu
goriilmiistiir. Sonuclar bagka hibrit modellerle karsilagtirilmistir. Elde edilen bulgular
dogrultusunda RNN modellerinin kisa vadeli tahminlerde dogruluk oranmnin arttigi

gozlemlenmistir.

Rhanoui, Yousfi, Mikram ve Merizak (2019) ¢alismalarinda biit¢ge zaman verilerini
tahminlemek icin ARIMA Random Walk ve LSTM yontemlerini karsilastirmislardir.
Elde edilen sonuglarda LSTM agirlikli olarak daha iyi1 performans sergiledigi

goriilmiistiir.

Temiir A.S., Akgiin ve Temiir G. (2019) caligsmalarinda Tiirkiye’deki eve satis
fiyatlarinin tahminlemesi adina ARIMA ve LSTM yontemleri birlestirilmesinden hibrit

bir model yaklasimi énermislerdir. Onerilen yaklasimda TUIK *ten elde edilen veriler ile
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performans degerlendirmesi adina MSE ve MAPE kriterleri dikkate alinmistir. Elde
edilen sonuglar dogrultusunda ARIMA ve LSTM modelleri ile hibrit model

karsilastirilmistir. Hibrit model ¢arpici bir sekilde iistiin performans sergilemistir.

Bu caligmanin ¢iktis1 olarak yardimer bir karar destek sisteminin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Karar destek sisteminin veri bileseni olarak caligmaya konu olan
isletmeden elde edilen satis verileri kullanilmistir. Gelistirilen karar destek sistemi,
basarili tahminler yapabilmek adina tahminleme ile ilgili ileri diizey modeller icerdigi

icin, model yonelimli olarak adlandirilmaktadir.

Calismanin temel motivasyonlarindan bir tanesi, ele alinan isletmede sezgisel
olarak gercgeklestirilen talep tahminlerinin, ileri tahmin modelleri kullanan bir karar

destek sistemine doniistiiriilmesidir.

DSS Python ortaminda Django 3.0 ve Python 3.7 kiitiiphaneleri kullanilarak
olusturulmustur. Bu kiitiiphaneler model ve veri yonetimi icin oldukga kullanisl araglar

sunmaktadir. DSS’nin arayiizleri i¢in ise web tabanli arayiizler olarak gelistirilmistir.

Uygulama probleminde tahmine konu olan iiriinlerin seciminde ABC analizi
kullanilmis ve bu firtinler ile ilgili verilerin modeller iizerinde kullanilabilmesi i¢in bazi

veri On islemleri gerceklestirilmistir.

Calisma kapsaminda ikinci boliimde talep tahmini, iiclincli boliimiinde makine
ogrenmesi, kavramlar1 ve kullanilmasi planlanan yontemler incelenmistir. Dordiincii
boliimde zaman serilerinin yapisi, besinci boliimde hibrit kavrami, hibrit modeller ve
ugulamada kullanilan hibrit (ARIMA ve LSTM) model ayrintil1 bir seklide agiklanmastir.
Altinc1 boliimde karar destek sistemleri kavramina, ¢esitlerine ve uygulama siirecinde
kullanilan karar destek sistemine yer verilmistir. Yedinci boliimde uygulama siirecinde
kullanilan karar destek sistemi yapis1 i¢in veri tabani, model tabani ve arayiizleri hakkinda

detayli bilgi aktarilmigtir. Sonug boliimiinde bulgular ve degerlendirmeler yapilmistir.



2. TALEP TAHMINI

2.1. Talep Tahmini Kavramm

Tiiketicilerin belirli bir fiyat aralifindan bir mal veya hizmeti satin alma istegine
talep denir. Tahmin, bilinmeyen bir parametrenin degerinin, bilinen parametreler
kullanilarak, gelecekteki durumun Ongoriilmesidir. Talep tahmini kavrami ise,
tiiketicilerin gelecek donemlerde bir mal veya hizmete olan talebinin tahmin edilmesi

islemidir (Karaatli, Helvacioglu, Omiirbek, & Tokgoz, 2012).

Bazi isletmeler talep tahmini yerine satis tahminine ihtiyag duymaktadir. Etkin bir
talep planlama ile sirket fonksiyonlari optimum kar seviyesine dogru ilerler ve stratejik
hedefler ile operasyonel gereksinimler arasindaki catisma azalir (Adiyaman, 2007). Uriin
ve hizmetin fiyati, tiiketicilerin gelir seviyeleri, ihtiyacin siddeti, tiiketici aliskanliklari,
mevsimsel etkenler talep tahminini etkileyen faktorler arasinda sayilabilir (Yazicioglu,

2010).

Talep tahmini yapilirken, gelecek donemlerde gerceklesecek durumlar igin bir
degiskene ait gecmis donemlerde elde edilen verilerden yararlanilir. Giinlimiizde igletme
yoneticileri, stratejik kararlar ile gelecege doniik planlamalarini saglikli bir sekilde

gerceklestirmek i¢in basarili tahminleme yapmak zorundadir (Karahan, 2011).

Gergeklestirilecek tahmin ¢esidi ve etkileyecegi zamanu, iirlin 6zellikleri ve talep
tiirleri etkiler. Eger {iriine olan talep genel olarak sabit ise, tahminin zaman siiresi biraz
daha kisa tutulabilir. Tahmin en az bir dalgay1 kapsayacak donemi igeriyorsa, iirline olan
talepte dalgalanmalar vardir. Talepte uzun donemde bir egilim bekleniyorsa, daha uzun
donemli bir tahmin yapmak gerekir. Bazi {riinler i¢in talep degerleri mevsimlere gore
azalir veya cogalir. Boyle durumlarda ise talepteki mevsimsel degismelerin nedenini iyi

belirlemek ve mevsimsel tahmin yontemlerini kullanmak gerekir (Yazicioglu, 2010).

Bunun sonucunda talep tahminlerinde dikkat edilmesi gereken ilkeler sOyle

aciklanabilir:

e Miktar veya ¢esit bakimindan biiylik olan gruplar i¢in yapilan tahminler daha
duyarhdir. Uriin veya hizmet ¢esitliligi artikca bircok degisiklik ortaya
cikmaktadir. Ortaya ¢ikan degisiklikler varilacak nihai sonucun giiven araliginin

degisken olmasina ve tahminlerin farklilik gostermesine neden olmaktadir.
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e Zaman arahigi kisaldikca talep tahminlerinin dogrulugu artar. Isletmenin dort
yillik satis analizi, dokuz yillik satig analizinden daha dogrudur.

e Her talep tahmin arastirmasinda sapmalar1 belirleyecek bir hata orani
belirlenmelidir. Talep tahmini yapilirken kullanilan analiz yOntemine
degerlendirme siirecinde belirlenen aralikta standart sapma uygulanir.

e Talep tahmin arastirmasinin sonuglarini uygulamaya ge¢meden 6nce kullanilan
yontemin dogrulugu test edilmelidir. Test asamasinda ortaya ¢ikan bir takim

hatalar1 ve sapmalar1 diizeltmek iizere gerekli tedbirler alinir.

2.2. Talep Tahmini Asamalari
Talep tahmini temel olarak bes asamada gerceklestirilir. Bu asamalar asagidaki

sekildedir:
1. Talebi Etkileyen Etkenlerin Belirlenmesi:

Talep tahmini yapilirken isletmenin ge¢mis islemlerinin zaman kaydinin, mali
kayitlariin tutulmus olmasi gelecegi tahmin ederken dogrulugunu arttirmaktadir. Bu
asama talep tahmini icin ¢ok onemlidir ¢iinkii yapilan tahminin gegerliligini ve degerini
gosterir. Talep tahmini sonucu ulagmak istedigi amag¢ dogrultusunda tahmin i¢in gerekli
kapsama ve ayrintilarina karar verir (Karahan, 2011). Talep tahmini yapmadan once
kurulusun hangi ¢evre ortaminda bulundugu, hangi {irlinleri sattigi, tahmini yapilacak
iriiniin 6zellikleri, kurulusun simdiki durumu ve gelecekte ulagmak istedigi hedefi,
rakiplerin durumu, fiyat ve talep iliskisi, iktisadi degisimler, endiistriyel degisimler,
teknolojik gelisim, sosyal degisimler, ulusal ve uluslararasi egilimler gibi talebi etkileyen

etkenler ve agirliklar belirlenmelidir (Adiyaman, 2007).
2. Verilerin Toplanmast:

Talep tahminini etkileyecek etkenler goz onilinde bulundurularak veriler toplanir.
Veri olarak genellikle ge¢miste gergeklesen veriler, istatiksel olasiliklar ve hedef veriler
kullanilir. Verilerin derlenmesinde i¢ kaynaklar, sirket tarafindan yapilan anket ve tahmin
arastirmasi, yayinlanmis istatistik verileri, yaymlanmis anketler ve iktisadi veriler
kullanilabilir (Adiyaman, 2007). Talep tahmini yaparken belirlenen hedef goz Oniine

alinarak toplanacak verilerin cinsi, igerigi ve ayrintist konusunda dogru karar verilmesi



gerekir. Eksik veya istenilenden daha ayrintili veriler, arastirmanin maliyetini ve siiresini

arttirdig gibi, sonuglarin dogrulugunu da olumsuz yonde etkiler (Yazicioglu, 2010).
3. Talep Tahmin Periyodunun Tespiti:

Talep tahmin arastirmasi sonuclarinin kullanilis amaci ile periyodun uzunlugu
arasinda yakin bir iligski vardir. Yapilan ¢alismalar kisa stireli yapilan tahminlerin kisa
donemlerde, uzun siireli yapilan tahminlerin ise uzun donemlerde daha iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. Ornegin, haftalik yapilan satiglarin  belirlenmesinde
yararlanilan tahminlerin aylik satis tahmininde kullanilmasi sonuglarin dogrulugunu
etkilemektedir. Bu etkinin nedeni, haftalik verilerdeki degisim kaynaginin aylik
verilerdeki degisim kaynagina gore farkli olmasidir (Karahan, 2011).

4. Talep Tahmin Y0dnteminin Se¢imi ve Hata Orani:

Talep tahmininde uygulanacak yontemin se¢iminde amag dogrultusunda bilgilerin
toplanmasi, toplanan bilgilerin degiskenlik, duyarlilik gibi kriterlerine bu agsamada dikkat
edilmesi gerekir. Toplanan bilgiler duyarli olmadiginda ¢ok detayli sonuglar veren talep
tahmin yontemleri kullanilmamalidir. Detay gerektirmeyen talep tahmin siireclerinde
gereksiz detaya giren incelemeler, aragtirmanin amacini kaybetmesine neden olabilir.
Belirtilen bu hususlarda hata oran1 hesab1 yapilirken de dikkat edilmesi gerekmektedir.
Bir tahminin dogrulugu, tahmin edilen degerler ile gerceklesen degerler arasindaki farktir.
Bu farka hata denir. Talep tahminin dogrulugu, 6n yargili olmamasi (sapmasiz) ve tutarl
olmasidir. On yargisiz bir talep tahmini, ortalama sifir sapmaya sahiptir. Toplanan tiim
bilgilerin talep tahminine yansimasi, arasgtirmaciin etkili bir talep tahmini yaptigini

gosterir (Balli, 2014).
5. Talep Tahmin Sonuglarinin Gegerliginin Arastirilmasi:

Talep tahmin siirecinde toplanan bilgilerin dogrulugu tahminin gegerliligini 6nemli
Olciide etkilemektedir. Belirlenen talep tahmin sonuglarinin gercek degerlerle

karsilastirilmasi ve bu farklili§in neden olustugunun arastirilmasi siirecidir.

2.3. Talep Tahmininde Kullanilan Yontemler
Tiiketicinin isteklerine zamaninda karsilik vermek amaciyla stoklamaya gidilmesi

talep tahminlerinin 6nemini daha da artirmaktadir. Talep tahmininin kapsadigi zaman
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araligi biiyiidiik¢e sonucu etkileyen faktorlerin sayist artar ve bunlar arasindaki iligkiler
gittikce karmasik bir hal alir. Dogru bir tahmin i¢in her detay1 6nemsemek gerekir. Buna

karsilik vade kisaldik¢a tahminlerin gercege uygunluk derecesi de artar (Karahan, 2011).

Talep tahmininde kullanilan yontemler, sayisal ve yargiya dayali olarak iki ana
baslik altinda toplanir. Yargiya dayali yontem tiirleri uzmanlarin bilgi ve deneyimine
bagl goriislerin yer aldig1 bir yontem olup, bu alandaki gelismelerin ne yonde olacagi, ne
tiir ihtiyaglar ortaya ¢ikaracagi gibi konularda yogunlasmaktadir. Sayisal yontemler ise
matematiksel modellere dayanan, yeterli miktarda sayisal verinin mevcut oldugu
durumlarda kullanihir (Karaatli, Helvacioglu, Omiirbek, & Tokgdz, 2012). Verilerin
sayisal olarak iyi bir sekilde diizenlenip analiz etmeye hazir duruma getirilmesi, bu

yontemlerin temelini olusturmaktadir (Yazicioglu, 2010).

2.3.1. Yargiya dayah yontemler

Yargiya dayali yontemler, ¢alisma alani konusunda uzman kabul edilen kisilerin
diisiincelerine ve deneyimlerine dayanmaktadirlar. Bu yontemlerde bilgi isleme siireci
uzmanlar veya jlri lyeleri tarafindan gerceklestirilir (Yazicioglu, 2010). Calisanlarin
deneyimlerini ve anketleri esas alan, bununla birlikte basit matematiksel ¢oziimler de
kullanarak farkli tahmin yontemleriyle de birlestirilebilen yontemlerdir. Yargiya dayali
yontemler genellikle gegmis verilerin yetersiz olmasi durumunda kullanilirlar. Yeni bir
uriin ya da hizmetin piyasaya stirtilmesi, bir tirtinlin paketinin degismesi ya da gelecek
talep tahminin politik ya da teknolojik nedenlerden dolay1 etkilenmesi durumlar1 6rnek

verilebilir (Saatcioglu, 2016).

Yargiya dayali yontemler, kisilerin beklentilerini ifade etmeleri ve subjektif
diisiincelere bagli olmalar1 nedeniyle tekrarlanmayan ve sonuglari tartismaya agik
yontemlerdir. Asagida belirtilen kosullar bu yontemlerin kullanilmalarini zorunlu hale

getirmektedir:

e Gegmise yonelik yeterli verinin bulunmamasi

e Mevcut zaman serilerinin giivenilir ya da gecerli olmamasi
e Makro cevrenin ¢ok hizli bir sekilde degismesi

e (Cevresel etkiler agisindan biiyiik karisikliklar beklenmesi

e Uzun donem tahminlerine ihtiya¢ duyulmasi (Yazicioglu, 2010)
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Yargiya dayali yontemlerin avantajlar1 sunlardir:

e Yontemlerin ileri diizeyde istatistiksel yeteneklere ihtiyag duymamalar1 ve ucuz
olmalandir.

e Kisilerin karst karsiya gelmelerinden kaynaklanabilecek problemler en aza
indirgenmektedir. Bu sekilde kisiler, digerlerinin baskisina maruz kalmadan
diisiindiiklerini 6zgiirce ifade edebilmektedirler.

o Katilimecilar, ardisik anketler vasitasiyla edinilen geri bildirimler sonucunda,
farkli diisiincelerle ilgili bilgi sahibi olmaktadirlar. Boylece, kendi diisiincelerini

gbzden gegirme ve degerlendirebilme imkanina sahip olmaktadirlar.
Yargiya dayali yontemlerin dezavantajlar1 sunlardir:

e Basarinin, jiiri veya uzmanlarin se¢imlerine bagli olmasi

Jiiri veya uzmanlarin deneyimlerinin yetersizligi

Sonuglarin geri bildiriminin zaman almasi

e Sirecin uzamasi ile birlikte katilimin azalmasi
(Yildirim, 2019)
Senaryo analizi

Senaryo gelistirmek, yaraticilik isteyen bir faaliyet olup, asil amag¢ sonuca ulagsma
yolunda "birden fazla" sayida muhtemel durum gelistirmek, bunlara uyumlu davraniglar
belirleyebilmektir (Y1ldirim, 2019). Senaryolar gelecek icin alternatifler ortaya koymakta
ve ekonometrik modellerin disarida biraktig1 konular1 ve niteleyici perspektifleri de i¢ine
almaktadir. Senaryolar, gelecege ait muhtemel gelismeleri dikkate alarak daha net bir
goriis acis1 saglayabildigi gibi nelerin olabilecegini veya olanlarin ne oldugunu anlamaya
yardimct olmaktadir. Senaryo analizinde onemli olan, tiim senaryolarin karar vericiye
olast durumlar i¢inde kendi i¢inde bulundugu durumdan bir bagkasina gecisinde belirli

bir yol 6nerebilmektir (Yazicioglu, 2010).
Uzman panel

Uzman panel yontemi, olusturulan bir panel araciligi ile iiyelerin ¢cogunlugunun
onayladig1 bir sonuca ulasmayi1 hedeflemektedir. Uzman panel yoOnteminin delphi
yonteminden farki, panel {iyelerinin bir araya gelerek konu hakkindaki goriis ve

diisiincelerini karsilikli belirtme ve fikir aligverisinde bulunmasidir. Bu nedenle teknik
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tiyelerin etkilesiminin iyi oldugu gruplarda daha ¢ok kullanilir. Calisma siireci panel
tiyelerinin goriis birligi saglamasi ile sona ermektedir. Panel tiyeleri konusunda uzman,
farkli goriis ve deneyimlere sahip kisiler arasindan secilmelidir. Bu kisilerin ele alinan
konudan uzak olmalar1 konuya tarafsiz yaklagmalarim1 saglayacagindan daha yapici

fikirlerin ortaya ¢ikmasini saglayabilmektedir (Yazicioglu, 2010).

Uzman panel yonteminin avantajlari; gegmise dayali veriler kullanarak kisa siirede
hazirlanarak her ortamda uygulanabilir. Uzman panel yonteminin eksik yonii toplam

tahmini yansitmamasidir (Yildirim, 2019).

2.3.2. Sayisal yontemler

Sayisal yontemler, gecmis donem gerceklesen verilerine dayali analizler yapan
tahmin modellerini kapsamaktadir. Kullanilan yontemler; incelenen degiskende gbzlenen
gelismelerin analiz edilmesi, veri serisinin dinamik 06zelliklerinin belirlenmesi ve bu
ozelliklerin matematiksel ¢oziimler ile ifade edilerek gelecege iliskin Ongoriilerin

tiiretilmesini igermektedir (Yazicioglu, 2010).

Yargiya dayali ve sayisal yontemlerin, ayr1 ayr1 kullanildig1 gibi her iki yaklagimin

birlikte kullanilmas1 da miimkiindiir ve genellikle en verimli sonuglari verir.
Nedensel modeller

Neden - sonug iliskisine dayali tahmin ile bagimli degiskenler arasindaki baglantiya
gore kullanilan analizlerdir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda giiclii istatistik

c¢ikarimlarla tahmin yapilmasina destek olmaktadir.
Basit regresyon analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep - sonug iligkisi bulunan herhangi iki degisken
(bagimli degisken, bagimsiz veya agiklayict degisken) veya daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi belirlemek ve bu iligkiyi matematiksel fonksiyon kullanarak tahminler
yapabilmektedir (Yazicioglu, 2010). Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin
tahmin edilmesi, bu degisken {lizerinde gelecege yonelik stratejilerde hangi degiskenlerin
onem kazandiginin belirlenmesine destek olmaktadir (Karahan, 2011). Tahminleme
siirecinde bagimsiz degiskenlerin verileri sira dist ise tahmin hatas1 fazla olmaktadir.

Gecgmis donem verileri diizenli ve siirekli ise tahminin tutarlilig: yiiksektir (Balli, 2014).
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Asagidaki yer alan basit regresyon analizinin a, b degerlerini bulmak i¢in EKK (En

Kiigiik Kareler) yontemi kullanilir.

y =a+ bX 2.1

Korelasyon analizi

Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki iligkinin derecesini ifade etmektedir.
Iliski ne kadar giiclii ise yapilan tahminlerin dogrulugu o derece artmaktadir. Basit
korelasyon, iki degisken arasindaki iligkinin yakinligini korelasyon katsayisi cinsinden
ifade etmektedir. Korelasyon katsayisi (7) ile gosterilmektedir ve iki degisken arasindaki

iligkinin derecesini ifade eder (Balli, 2014).

Korelasyon katsayisi (r), -1 ile +1 arasinda herhangi bir deger almaktadir. Basit
regresyon analizi denkleminde yer alan x ve y degerleri beraber artiyorsa pozitif; x
arttiginda y diisiiyorsa negatif bir deger alir. x ve y degerleri arasinda iligki bulunmamasi

durumunda r = 0 degerini alir.

Tablo 2.1. Korelasyon katsayist degerleri ve yorumlamalart

Korelasyon Katsayisi1 Degerleri Yorumlamalar
0,90 - 1,00 Cok yiiksek korelasyon
0,70 -0,90 Yiiksek korelasyon
0,40-0,70 Normal korelasyon
0,20 - 0,40 Diisiik korelasyon
0,00 - 0,20 Cok diistik korelasyon

Tablo 2.1°de goriildiigii iizere korelasyon katsayis1 degerlerinin 1’ye yaklagmasi
yuksek (gliclii) korelasyon iliskisinin oldugunu gostermektedir. Korelasyon katsayisinin

0’a yaklagmasi diisiik (zay1f) korelasyon iliskisinin oldugunu gostermektedir.
Yapay sinir aglart modelleri

ANN (Yapay Sinir Aglar1) kavrami, insan beyninin g¢aligma prensiplerinin
bilgisayar ortaminda taklit edilme fikriyle ortaya ¢ikmustir. Ik ¢alismalar beynimizdeki
noronlarin matematiksel sekilde modellenmesi {izerine yogunlagmistir (Yildirim, 2019).
ANN, girdi - ¢ikt1 iligkisinde karmasik modelleme giicline sahip 6nemli yontemler
arasinda yer almaktadir. ANN modelleri, birbirine bagl ndronlara atanmig agirliklarla

analizlerini gerceklestirir ve genel olarak girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan
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olusur (Kayhan, 2019). ANN modelleri, arastirmanin 3. boliimiinde detayli olarak

anlatilmistir.
Zaman serisi modelleri

Zaman serisi modellerinde, ge¢mis veriler incelenerek belirli bir egilim olup
olmadig1 belirlenerek, gelecekle ilgili talep tahmin islemi yapilmaya calisilir. Gegmise
yonelik verilerin zaman icindeki degisimini gdsteren bir dizi veri, bir zaman serisi
olusturur. Zaman serisi analizi ile bu verilerin degisim bi¢imi arastirilir ve siirecin
davranigini temsil eden bir model kurulur. Bu model kullanilarak, gelecege yonelik talep
tahmini yapilir. Zaman serisi modellerinin kurulabilmesi i¢in zaman serisinin davranisini

bicimlendiren bes etmen bilinmelidir:

e Ortalama: Veriler, ortalama bir deger ¢evresinde gerceklesmektedir.

e Egilim (Trend): Veriler siirekli artma veya azalma egilimi gosterirler. Stirekli
olarak ayn1 yonde degisen bir egilimin, bir dogru veya egri ile temsil edilmesi,
zaman serisinin modelini kurmak i¢in gerekli ilk adimdir. Dogrunun/egrinin
fonksiyonu bilindiginde, gelecekteki bir zamana iliskin talep degeri kolayca
hesaplanabilir.

e Mevsimlik Degisim: Verilerin mevsimsel donemlerde artmasi veya azalmasidir.

e Periyodik Degisim: Verilerin mevsimsel degisimler disindaki daha uzun vadeli
degisimleridir. Uzun donemlere yayilan talep dalgalanmalarin1 gosteren degisim
olarak da diisiintilebilir.

e Rastgele Olaylar: Diizensiz ve anlasilmasi kolay olmayan rastgele olaylardir

(Yazicioglu, 2010).
Zaman serileri hakkinda detayli bilgiye 4. boliimde yer verilmistir.
Ustel diizeltme yontemi

Ustel diizeltme y&ntemi, agirhikli ortalama sistematigini dikkate alan bir tahmin
yontemidir. Gegmis donem verilerine esit agirliklar veren basit hareketli ortalamalar
yontemine benzemesine ragmen; gecmis donem verilerine esit olmayan, farkl agirliklarin
verildigi yontemler toplulugudur. Ustel terimi, verilen agirhiklarin veriler eskidikge iistel

bir sekilde azalmasi anlamina gelir.  Yani, tahminde kullanilan ge¢mis donem
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verilerinden yakin zamanda olanlara yiiksek {istel degerler, eski donemdekilere de diisiik

tistel degerler verilerek uygulanir (Balli, 2014).

Her yeni tahmin, bir 6nceki tahmin ile tahminin ve gerceklesen degerin arasindaki

farkin ytlizdesinin toplamina esittir. Asagidaki sekilde gdstermek miimkiindiir:
Bir sonraki tahmin = Bir dnceki tahmin + a (Gerceklesen — Bir dnceki tahmin)

Denklemde yer alan (Gergeklesen — Bir dnceki tahmin) boliimii tahmin hatasini
temsil etmektedir. Diizeltme katsayis1 a degeri ifade edilmektedir. a degeri O ile 1
arasinda bir deger almaktadir. Diizeltme katsayis1 ge¢mis verilerin etkisini diizenli hale
getirmektedir. Yiiksek hacme sahip triinlerin talep tahmininde lstel diizeltme yontemi
basarili sonuglar verirken diisiik hacme sahip, aralikli talebin oldugu durumlarda iistel

diizeltme yontemi basarili sonuglar vermemektedir (Saat¢ioglu, 2016).
Hareketli ortalamalar yontemi

Basit ve yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri de haraketli ortalamalar
yontemidir. Gegmis donemdeki veriler incelenir ve verilerin zamanla ortaya koydugu
egilim bulunur. Egilim dogrusundan yararlanarak gelecek donemdeki talep tahmini
yapilir (Yavuz & Deveci, 2012). Hareketli ortalamalar yonteminde » kadar donemin basit
aritmetik ortalamasi alinarak hesaplama yapilir. Bu yontemle tahmin yapilirken 2.2°de

belirtilen denklemle hesaplama yapilir (Saatcioglu, 2016).

n
1 Apon + -+ Ap_
F, = MA,, = (;)ZAH S - (2t A 2.2)

i=1

F; =t donemi i¢in tahmin
MA, =n donemi hareketli ortalamasi
Ar.1=t-1 donemi i¢in gerceklesen talep

n = hareketli ortalamada kullanilan dénem say1s1
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3. MAKINE OGRENMESI

Bu boliimde yapay zekanin bir alt disiplini olan makine 6grenmesi kavramlarina,
yapay sinir hiicresi olusum siirecine, yapay sinir aglarinin kurgulanmasina ve
siniflandirilmasina yer verilmistir. Uygulama siirecinde kullanilan geri beslemeli sinir

aglarindan olan LSTM modeli detayli bir sekilde agiklanmaistir.

3.1. Yapay Zeka
Zekanin ozelliklerini sergileyen sistemleri anlamay1 ve gelistirmeyi amaclayan
felsefe, matematik ve bilgisayar bilimli kdkleri olan genis bir bilimsel disiplindir. Makine

Ogrenmesi ise bu disiplinin bir alt disiplinidir.

3.2. Makine Ogrenmesi Kavramsal

Makine Ogrenimi, bilgisayar programlari (algoritmalar) verilerdeki orneklerden
tahmin giicti, iligskilendirme, 6grenme gibi konularda yapay zekanin alt disiplinidir.
Makine 6grenimi, en basit haliyle istatistiksel modellerin bilgisayar kullanilarak verilere
uygulanmasidir. Makine Ogrenimi, tipik olarak kullanim alanlarinda genis bir dizi
istatistiksel teknik kullanmaktadir. Diger taraftan derin 6grenme gibi daha yeni teknikler,
temel alinan veriler hakkinda daha az varsayima sahip modellere dayanmaktadir. Makine

O0grenmesinin bir alt dalidir (Panch, Szolovits, & Atun, 2018).

3.2.1. Derin 6grenme

Derin 6grenme yoOntemleri, bir makinenin biiylik miktarlarda ham verilerle
beslenmesine ve de iliskilerin kesfedilmesine izin vermektedir. Bu nedenle daha karmasik
verilerin iglenmesinde kullanilabilmektedir. Derin 6grenme yontemleri, birden ¢ok
katmanli sinir aglarina dayanir. Derin 6grenme denetimli veya denetimsiz olabilir. Derin
O0grenme yoOntemleri, bilgisayar islem giiciinlin artmas1 ile makine 6grenimindeki son

zamanlarda temel gelismelerin alanlarindan olmustur (Panch, Szolovits, & Atun, 2018).
Ogretmenli (Supervized) 6grenme

Makinenin dgrenebilmesi igin bir 6gretmene ihtiyaci vardir. Ogretmen, her drnek

olay i¢in girdileri ve c¢iktilar1 makineye paket halinde tanitir. Makineye girdileri
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Ogretmenin istedigi ¢iktilara baglamakla gorevlidir. Bunun amact girdiler ile ¢iktilarin

iligkisinin tespitinin yapilmasidir.
Destekleyici (Reinforcement) ogrenme

Bu stratejide de 6gretmenli 6grenme stratejisinde oldugu gibi bir 6gretmen vardir.
Ancak farkli olarak 6gretmen girdileri tanimlarken ¢iktilar1 makinenin liretmesini bekler.
Ogretmen ¢iktilar dogrulugunu veya yanlishgmi gosteren sinyaller génderir. Makine

gelen sinyali dikkate alarak 6grenmeye devam eder.
Ogretmensiz (Unsupervized) 6grenme

Makinenin O6grenebilmesi i¢in herhangi bir &gretmene ihtiyaci yoktur. Girdi
degerleri makineye verilir. Orneklerin parametrelerini iliskilendirme —gorevi
makinenindir. Ogrenme tamamlandiginda ciktilar1 anlamlandirma gérevi kullaniciya

aittir. Bu sistem genellikle siniflandirma amach kullanilir.

3.3. Yapay Sinir Aglar1 Tamimi
Yapay sinir aglar1 insan beynine benzer sekilde 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, olusturabilme, kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan

otomatik olarak yapabilmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir.

Insan beyninin fonksiyonel ozelliklerinden bazilarmi yapay sinir aglari da

barindirir. Asagida bazilari ifade edilmistir.

e Ogrenme

e Iliskilendirme
e Smiflandirma
e Genelleme

e Ozellik belirleme

e Optimizasyon

Yapay sinir aglar1 bu konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir (Adiyaman,
2007).
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3.4. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 birden ¢ok basit iglemci elemaninin girdilerden ¢iktilar iirettigi
bir kara kutu olarak tanimlanmaktadir. Bahsi gecen basit yapili hiicreler hiyerarsik
yapilidir. Kara kutu matematiksel fonksiyona benzetilebilir. ANN’nin bu fonksiyonunda
matematiksel olarak net bir ifadesi yoktur. Matematiksel fonksiyonlardan farkli olarak

denklemlerle degil 6rneklerle ¢alismaktadir.

Kara kutu olarak adlandirilan yapay sinir aglarinin islevi bilgi toplama ve toplanan
bilgileri isleyip gerekli boliime gondermektir. Bununla ilgili ¢esitli algoritmalar ve

yaklasimlar bulunmaktadir.

Yapay sinir aglar1 gerceklesmis olaylardan deneyim kazanarak 6grenmektedir. Bu
nedenle matematiksel sistemlerdeki gibi bilgi toplama problemi yoktur, drneklerden
yararlanir. Kullandig1 6rnekler sistemin 6grenmesi istenen durumlari dogru bir sekilde

temsil etmelidir.

Agin performansini problemin temsil seklinin yaninda yapisi, agin 6grenme sistemi

ve kurallar etkiler. Agin igerisindeki islemci elemanlar siirekli iletisim halindedir.

Yapay sinir aglarim1 olusturan katmanlar; girdi katmani, ara katmani ve ikt

katmanidir.

Girdi Katmani: En az bir girdi verisi icerir. Bu katmanda verilere bir islem

uygulanmaz.

Ara Katmanlar: Girdi katmanindan gelen veriler belli bash islemlere tabii tutulur.
Ara katmanin yapisi yapay sinir aginin yapisina baghdir, degiskenlik gosterebilir. Bir

katman ya da birden ¢ok katman igerebilir.

Cikt1 Katmani: En az bir ¢ikt1 igerir. Ciktiy1 agin igcerdigi fonksiyon belirler. Burada
cesitli islemler gerceklestirilir ve ¢iktilar dis diinyaya aktarilir.

Gecgmisten alinan veriler sisteme girdikten sonra iglemci elemanlar1 ve baglanti
elemanlar siireci ¢ikisa ulastirmaktadir. Biyolojik sinir hiicreleri basit bir yapay sinir

hiicresine gore oldukca karmasik bir yapidadir (Balli, 2014).

Yapay sinir aglar1 hiicrelerin baglanma bic¢imlerine gore ileri beslemeli ve geri

beslemeli olarak iki baslikta incelenir (Slaughter, 2003).
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3.4.1. Yapay sinir aglarinin temel bilesenleri

Biyolojik sinir hiicresi

Biyolojik sinir sistemi, merkezi bir yap1 (beyin) tarafindan yonetilen ii¢ katmanlh
bir sistem olarak tanimlanir. Biyolojik sinir sistemi beynin kontroliinde bilgiyi alir,

yorumlar ve karar verir.

Sekil 3.1°de blok diyagrami verilen biyolojik sinir sistemi kapali ¢evrim blok

diyagrami olarak ¢aligmaktadir.

Uyanlar Alics Sinirler Mefken s_mi' Tepkiler
A1 (Beyin)

Sekil 3.1. Biyolojik sinir sistemi blok diyagrami

Alict sinirleri gorevi dis ortamdan gelen veriyi beyne iletmek amaciyla elektriksel
sinyallere doniistiirmektir. Tepki sinirleri merkezi yap:1 tarafindan yorumlanan uyariy1
canli organizmaya uygun tepkiye doniistiirmektir. Bahsi gegen islemleri gergeklestirirken

sistemin yapi tas1 sinir hiicreleridir (ndéron). Noronlarin gorevi bilgi akisini saglamaktir.

Beynin c¢alisma sisteminde hayati 6neme sahip olan noronlardan insan beyninde

milyarlarca oldugu tahmin edilmektedir.

Sinir hiicresi; alici lifler (dentrit), sinyal iletici lifler (akson), hiicre govdesi (soma)
ve sinapslardan olmak iizere dort birimden olugsmaktadir. Sekil 3.2’de bir sinir hiicresinin
yapist gosterilmektedir.

Gonderici Hiicre (Noron) Alic1 Hiicre (Noron)

\ \

Hiicre Govdesi

(—'%

Cekirdek Sitoplazma

Dendrit  Akson Miyelin Kilifi ~ Akson ucu

Sekil 3.2. Insan sinir hiicresi yapist
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Dentritler, bilgiyi hiicre govdesine iletmekle gorevlidir. Hiicre c¢iktilarini diger
hiicrelere aktarma gorevi ise aksonlarindir. Milyarlarca néron bu sistemle ¢aligmaktadir.
Akson - dentrit baglantis1 kurulan noktalara sinaps ad1 verilir ve sinapsa gelen bilgiler
cogunlukla elektriksel darbeler olarak tanimlanir. Elektriksel darbelerin belirli bir
seviyeye ulasmis olmasi hiicrenin tepki verebilmesi i¢cin 6nem tasimaktadir. Bahsi gecen
seviye esik degeri olarak tanimlanir. Sinir hiicresinin kendi elektrik sinyalleri somadan
gelen bilgilerin bazi islemlere tabi tutulmasi ile olusur. Olusan sinyaller akson vasitasiyla
dentritlere iletilir. Dentritler sinaps araciligiyla sinyalleri diger hiicrelere iletir. Yapay

sinir aglar1 bu sisteme 6rnek alinarak gelistirilmistir (Oztemel, 2012).
Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicreleri 6rnek alinarak gelistirilmistir.
Matematiksel modellere dayanir. Giris verileri Oncelikle sisteme Ogretilen agirlik
degerleri ile ¢arpilir ve toplanir. Toplanan deger belli bir esigi asarsa hiicre etki olusturur.
Yapay sinir hiicrelerinde temel mantik bu sekildedir. Yapay sinir hiicresi, girdi verilerini

toplayan daha sonra esik fonksiyonunu kullanarak bir deger tireten sistemdir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullanilmis bir yapay sinir

hiicresinin yapist Sekil 3.3’te ve detayli gosterimi Sekil 3.4’te gosterilmistir.

Sekil 3.3. Yapay sinir hiicresinin basit yapisi
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Cikis Hatlan

Girig Hatlar

Sekil 3.4. Yapay sinir hiicresinin yapisi
Her bir giris (x), agirlik (w) ile carpilarak toplanir ve sonucu olusturmak igin bir
aktivasyon fonksiyonu ile islem yapilarak esitlik 3.1°de verildigi gibi hiicre cikist (y)
iretilir. Hiicre ¢ikis1 y = f(2) seklinde hesaplanir ve bu ¢ikis (y), secilen transfer
fonksiyonuna baglidir (Yazicioglu, 2010).

j=0
yvi=f Z Wi jX; (3.1
n

Yapay sinir hiicresinin temel elemanlart

Islemci olarak adlandirilan yapay hiicreler, yapay sinir aglarinin temel birimleridir.
Bir yapay hiicre biyolojik yapidaki bir hiicre ile kiyaslandiginda daha basit bir yapiya
sahip olmasina ragmen, genel olarak biyolojik hiicrelerin bazi temel islevlerini taklit

etmektedirler. Bu islevler 5 baglik altinda toplanabilir (Yazicioglu, 2010).
Girigler

Girigler (x7, x2, x3, ...... , xn) dig diinyadan veya baska bir sinir hiicresinden gelen
bilgilerin ara katmana gonderilmesi islemini gergeklestirirler. Bu génderim sirasinda
herhangi bir bilgi isleme gerceklesmez. Gelen bilgiler aynen sonraki katmana iletilirler

(Yazicioglu, 2010).
Agwhiklar

Agirliklar (wi, w2, w3, ..., wn), yapay sinir ag1 tarafindan alinan girislerin sinir
hiicresi lizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir. Bir sinir aginda her bir hiicrenin her

bir girisi i¢in bir agirhik vardir. Bir agirligin degerinin biiyiik olmasi, o girisin sinir
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hiicresine giiclii baglanmasi ya da 6nemli olmasi, kiigiik olmas1 zayif baglanmasi ya da

onemli olmamas1 anlamina gelmektedir (Yazicioglu, 2010).
Toplama iglevi

Toplama iglevi, sinir agindaki bir hiicrenin her bir giris (x) ile o girise ait agirlik (w)

degerlerinin ¢arpimlariin toplaminin ifade edilmesidir (Yazicioglu, 2010).

n
Toplam = 2 xX;W; (3.2)
i

Bununla beraber ¢ogu uygulamada esik degeri olan bir 8 degeri toplama dahil

edilmektedir.

n
Toplam = Z x;w; + 0 (3.3)
i

0 esik degeri girislerden tamamen bagimsiz bir degerdir ve biitiin girislerin sifir

olmas1 durumunda dahi hiicre ¢ikisinin sifir olma durumunu ortadan kaldirmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlart

Aktivasyon fonksiyonlari, toplama islevi ile belirlenen toplam hiicre giris degerini
isleyerek hiicre ¢ikisini belirleyen fonksiyonlardir. Hiicre modellerinde, hiicrenin
gerceklestirecegi isleve gore cesitli tiirlerde aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Bir
agdaki biitlin hiicrelerin aktivasyon fonksiyonlar1 ayn1 olabilecegi gibi birbirinden farkli
da olabilirler. Yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki gibi

siralanabilir (Yazicioglu, 2010).
e Simetrik Esik Aktivasyon Fonksiyonu:

McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon fonksiyonlu hiicreler,
mantiksal ¢ikis verir ve siniflandirict aglarda tercih edilirler. Perseptron olarak da bilinen
esik fonksiyonlu hiicrelerin matematiksel modelleri denklem 3.4’de oldugu gibi
tanimlanirlar. Sekil 3.5’de gosterilen tek kutuplu ve cift kutuplu olmak iizere iki ¢esidi
vardir.

1x>=0
0x<O0

1x>=0
—1x<0

y={ y={ (3.4)
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+1 +1

y=fix) y=fix)
Tek Kutuplu Cift Kutuplu

Sekil 3.5. Simetrik esik aktivasyon fonksiyonlart
e Lineer Aktivasyon Fonksiyonu:
Sekil 3.6’da belirtilen lineer aktivasyon fonksiyonunda toplayicidan gelen veriler

bir a katsayisi ile carpilir. a=1/ ise fonksiyon ¢ikisi girisine esittir. Adaline olaraktan

bilinen bu model, siklikla klasik isaret isleme ve regresyon analizlerinde kullanilir.

y=F(x) =xx,«=1 3.5)

y=x
A

+1

» X

y=lineer(x)
Sekil 3.6. Lineer aktivasyon fonksiyonu
e Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sekil 3.7°de grafiksel olarak gosterilen denklem 3.6°’da formiil olarak verilen
aktivasyon fonksiyonu ANN’lerde en c¢ok kullanilan, dogrusal ve dogrusal olmayan

davraniglar arasinda denge saglayan stirekli artan bir fonksiyon olarak tanimlanir.
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(3.6)

Sekil 3.7. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

e Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu:

Denklem 3.7°de formiilize edilmis olarak verilen hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi alinabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi
nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Sekil 3.8’de gosterilen bu aktivasyon fonksiyonunda giris olarak -oo ile
+oo arasinda herhangi bir deger alir ve ¢ikis degeri -1 ile +1 arasindadir. Literatiirde cift

kutuplu fonksiyon olarak da adlandirilir.

eX —e™*
Y= (3.7)

y=f(x)
A

> X

Sekil 3.8. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
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Ciks islevi

Cikis y = f{x), aktivasyon fonksiyonunun diger sinir hiicrelerine gonderilmesi veya
elde edilmek istenilen islem ¢ikis1 ya da sonug olarak tanimlanir. Ayrica bir hiicrenin
cikis1 kendisine ve kendisinden sonra gelen bir veya daha fazla hiicreye giris olabilir

(Yazicioglu, 2010).
Epoch

Model egitilirken verilerin tamami aynm1 anda egitime katilmaz. Egitim setinde
boliimler halinde egitimde yer alirlar. ilk parca egitimin ardindan, modelin basarisi test
edilir, basariya gore geriye yayilim agirliklar1 giincellenir. Sonra yeni egitim kiimesi ile
model tekrar egitilir ve agirliklar tekrar giincellenir. Bu islem her egitim adiminda
tekrarlanarak model i¢in en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya c¢alisilir. Bu egitim

adimlarinin her birine “epoch” denilmektedir.
Ogrenme orani

Derin 0grenmede parametrelerin gilincellenmesi geriye yayilim islemi ile
yapilmaktadir. Geriye yayilim isleminde bu giincelleme i¢in geriye dogru tiirev alarak
farkin bulunmasi ve bulunan fark degerinin “learning rate” parametresiyle carpilmasi,
c¢ikan sonucun agirlik degerlerinden c¢ikarilarak yeni agirlik degerinin hesaplanmasiyla

yapilmaktadir.

3.5. Yapay Sinir Aglarinin Mimarilerine Gore Siniflandirmasi

Birden fazla yapay sinir hiicresi (n6ron) birlestiginde ortaya yapay sinir ag1 ¢ikar.
Bir adet yapay sinir hiicresi karmagik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilamaz ancak yapay
sinir aglar1 bu islevi yerine getirebilir. Yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanma
sekilleri ag mimarisi olarak adlandirilir. Cok ¢esitlendirilmeleriyle birlikte genellikle ileri
beslemeli ve geri beslemeli olarak iki baglikta incelenirler (Krenker, Bester, & Kos,

2011).
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3.5.1. Ileri beslemeli aglar

Ileri beslemeli aglar adindan da anlasildig: gibi ters bir akis olmadan veriyi ileri
yonde isler. Girdi verisinde giris katmanina sonra ara katmana en son da ¢ikt1 katmanina
dogru ilerler. Her katmandaki yapay sinir hiicreleri bir 6nceki katmana ait yapay sinir
hiicreleri tarafindan beslenir. ileri beslemeli aga 6rnek olarak MLP ve LVQ sayilabilir

(Yavuz & Deveci, 2012). Sekil 3.9°da ileri beslemeli noron ag1 yapisi gosterilmistir.

Has 1pi1D
1325 S1y17)

Sekil 3.9. Ileri beslemeli ag (Yavuz & Deveci, 2012)

3.5.2. Geri beslemeli aglar

Yapay sinir aglarinda en az bir hiicre kendinden sonraki hiicre tarafindan
besleniyorsa bu aglara “geri beslemeli aglar” denir. RNN, LSTM, RBF, SOM, ART vb.
aglar bu smifa 6rnek verilebilir (Gorsel 3.10). Bu caligma kapsaminda RNN ve LSTM

yer verilmistir. Bu aglar bir sonraki kisimda detayli olarak incelenmistir.

g Sy

Hos 1pa1H

Sekil 3.10. Geri beslemeli ag (Yavuz & Deveci, 2012)
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3.6. Tekrarlayan Sinir Aglar

RNN (Tekrarlayan Sinir Aglari), ¢ikt1 verilerinin sinir aginin ardisik, zaman serisi
girdilerinin hesaplanmasi sonucuna baglidir. Tekrarlayan sinir aglari, ileri beslemeli
yapay sinir aglarindan ayrilarak gecmiste kullandig1 girdi verilerini modele alirken kendi
hafizasini kullanir. RNN zaman serisi verilerini isler. Uygulama alanlarina el yazisi,
konusma ve siniflandirma gerektiren faaliyetler girer. Sekil 3.11°de RNN agik bir sekilde
gosterilmistir. Egitimi i¢in yapay sinir aglarinda gérmeye alisik oldugumuz geri beslemeli
(Backpropagation) kullanilir. Bu sistemde RNN’nin biiyiik bir handikap1 vardir. Tiim
agirliklar gradyan tarafindan ayarlanir. Gradyan yalnizca mevcut katmana bagli degildir,
bir dnceki katmandan da etkilenir. Geri beslemeli sinir aglar1 birden ¢ok zaman araliginda
stirekli yenilenmesiyle sonug kii¢iiliir. Bunun sonucunda “kaybolan gradyan problemi
dogar ya da gradyan birden biiyiik ise “patlayan gradayan” problemi olusur. Cozlim i¢in

LSTM mimarileri gelistirilmistir (Metin & Karasulu, 2019).

() y(1) y(2) y(3)
A4
& T h(0)
w =
w
U u
x(1) x(1)

Sekil 3.11. Tekrarlayan sinir aglar

3.7. Uzun- Kisa Siireli Bellek Aglar:

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari) ilk olarak 1997 yilinda Hochreiter &
Schmidhuber tarafindan tanimlanmistir. Daha sonralar1 bir¢ok kisi gelistirmek iizere
caligmistir. LSTM, RNN mimarisi ailesindendir. RNN mimarisinden ayrilan 6zelligi ise
islemi iizerinden ¢ok zaman ge¢mis girdiyi hatirlayabilmesidir. Bunu saglayan ise hafiza
hiicreleri isminde gizli birimleridir. Dort temel katmandan olusur; unutma, girdi,
giincelleme ve c¢ikt1 katmanlaridir (Gorsel 3.12). LSTM, girdi verisinin 6nemine gore

kaydedilme veya kaydedilmeme kararim1 veren kapilar bulundurur (Hochreiter &

Schmidhuber, 1997).
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Sekil 3.12. Uzun kisa siireli bellek aglar
LSTM’nin yapist
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart mimarisi tekrarli siralardan olusan bloklar igerir.

Oncelikli hedef X: ve h,.; verilerinden yararlamlarak silinecek veriyi secmektir. Denklem

3.8 vasitasiyla bu islemler unut katmaninda tamamlanur.

fe = o(Wp 2 X¢ + Wy phe—y + by) (3.8)
Ikinci katman girdi katmanidir. Bu adimda yeni bilgiler igeren girdi katmani calisir.
[k olarak (ir) ve denklem 3.9b yardimiyla sigmoid fonksiyonu da kullamlarak bilgiler

giincellenir. Bu asamada son olarak tanh fonksiyonu yeni bilgi i¢in aday bilgileri belirler.

Ip = a(wi,xxt +w;pheq + bi) (3.92)
Ce = tan h (Wexxe + wepheoqy + be) (3.9b)
Yeni bilgiler denklem 3.10 ile olusur.

Ct = Ct—lft + itCt (310)
Cikt1 katmaninda denklem 3.11a ve 3.11b kullanilarak ¢ikis verileri bulunur.

0y = c(W, Xy + Wy phe—y + by) (3.11a)

h: = o; tan h(C;) (3.11b)
Bu siire¢ tekrarlayarak siirer. Agirlik (W) ve bias (b) parametreleri LSTM c¢ikis
verileri ile egitim verileri arasinda olusmas1 muhtemel farki minimize etmek i¢in model

kullanilarak 6grenilir (Kara, 2019).
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4. ZAMAN SERILERI

Zaman serileri sayisal olarak ifade edilebilecek olaylari, ge¢mis bir zaman
diliminde belirli bir araligt — donemi kapsayan veri dizileridir. Bu kisimda zaman
serilerinin en temel yapisina ve zaman serileri i¢in kullanilan dogrusal modellere genel
bir bakis acist ile yaklagilmistir. Uygulamada kullanilan ARIMA ve SARIMA

yontemlerinin anlatimlarina yer verilmistir.

Zaman serisi modelleri, verilerin egilim gdsterip géstermedigini, zamansal degisim
seklini, nasil davranmis sergiledigini analiz eden ve matematiksel ifadelerle gosteren
yontemlerdir. Zaman serileri tizerinde tahmin {iretebilmemiz i¢in zaman serisinin nasil

bir davranis sergiledigini bilmemiz gerekmektedir.

Zaman serilerinin nasil davrandigini bilmemiz tahmin siirecinde, tahmin yaparken

sececegimiz yontemi birebir etkileyecektir.

4.1. Zaman Serileri Yapisi

Zaman serileri yapisina baktigimizda, zaman serisi i¢inde bulunan veriler
(gbzlemler) arasindaki Oriintiiler incelenmelidir. Zaman serisi incelenirken seriyi
olusturan veriler aras1t bagimlilik arastirilmali ve ortaya ¢ikarilmalidir. Literatiirde zaman

serilerini olugturan dort temel bilesenden s6z edilmektedir.

e Trend (Egilim)
e DoOnemsel hareketler
e Mevsimsel hareketler

e Rasgele olaylar

Zaman serisi (y;) veri seti icerisinde trend (7)), donemsel hareketler (D), mevsimsel
hareketler (), rasgele olaylar (R) hepsini barindirabilecegi gibi farkli kombinasyonlarla
bazi durumlar1 barindirmayabilir. Literatiirde zaman serisi dort durumu bir arada

iceriyorsa toplamsal model denklem 4.1°deki sekilde ifade edilmistir.

v+ =T +D+S+R) (4.1)
Calismanin igerinde yer alan zaman serileri ‘Zaman serilerinin i¢inde dogrusal ve
dogrusal olmayan Oriintiiler barindirmaktadir’ ifadesi lizerine kurgulanmistir. Zhang

(2003) da yayinladigi zaman serilerinde tahmin iiretimi i¢in hibrit modelinde zaman
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serisinin dogrusal, dogrusal olmayan olaylardan meydana geldigini ve bu olaylar arasinda

bir bag oldugunu ifade etmistir.

ye = (Le + Np) 4.2)
Esitlik 4.2°de gosterilen dogrusal bilesen L;, dogrusal olmayan bilesen ise N; ile

ifade edilmektedir. Bu ¢alisma hibrit model boliimiinde detayli olarak anlatilmistir.

4.2. Dogrusal Zaman Serisi Modelleri

Dogrusal zaman serileri modellerinde otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA),
otoregresif hareketli ortalama modelleri (ARMA), biitiinlesik otoregresif hareketli
ortalama modelleri (ARIMA) ve mevsimsel biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama
modelleri (SARIMA) soz edilebiliriz. Bu kisimda kisaca bazi modeller ve 6zellikleri

incelenmistir.

ARIMA tek degiskenli kisa donem tahminlerinde basarili bir sekilde kullanilmakta
ve goOzlenen verilerin kesikli ve duragan bir veri seti olmasit gerekmektedir. Bu

ozeliklerine gore li¢ ana grupta ayristirabiliriz.
1. Duragan ARMA Modelleri
a. AR (Otoregresif Siire¢ Modelleri)
b. MA (Hareketli Ortalama Modelleri)
c. ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri)
2. Duragan Olmayan ARIMA Modelleri
3. SARIMA (Mevsimsel Modeller)

Dogrusal zaman serilerinin analiz modellerine gegmeden bu modellerde 6nemli bir

kavram olan duraganlik kavramini incelememiz gerekir.

ARIMA yontemine gore degisken verinin gelecekteki degerinin, ge¢misteki birkag
degeri ile rastsal hatalarin dogrusal fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir. Esitlik 4.3°de
duraganlastirmak icin d kez farki alinan serinin ARIMA(p,d,q) modeline uygunlugu

acikca goriilmektedir.
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(1-9,B—-0,B2—-—0,B?)(1 - B)%, w3
3)
=(1-6,B—06,B>—--—0,B%)e,

Y; : t zamaninda ger¢ek deger

e: : Rastsal hata

@; (i= 1,2,...,p) : AR parametreleri
0, (j=0,1,2,...,q) : MA parametreleri
p ve q € Z : Model derecesi

(1-B)? : d’nci dereceden fark islemi

e; ortalamasi 0, varyans sabitken bagimsiz ve ayni1 dagilmis varsayilir. Yukaridaki
esitlikte g=0 ise model p dereceli AR modelidir, eger p=0 ise model g dereceli MA
modelidir. ARIMA(p,d,q), duragan olmayan serilerle islem yapilirken kullanilir. AR(p),
MA(g) ve ARMA(p,q) kombinasyonlari, ARIMA(p,d,q) modelinden farkli olarak

duragan seriler i¢in kullanilir (Atesongun, 2015).

4.2.1. ARIMA model belirleme siireci
Oncelikle bazi varsayimlar yapilmaktadir. Daha sonra ARIMA modelinin secilmesi

gerekmektedir. Bu varsayimlar asagida belirtilmistir.
1. Duragan veriler olmal1
2. Veriler normal dagilim gostermeli
3. Aykirt durumda veri olmamali
4. Veri setinde eksik veri olmamali

Model olusturulurken ilk 6nce modelin tanimlanmasi gerekir. Zaman serisini
duraganlastirmak icin veri doniisiimii gereklidir. Zaman serisinin ortalamasi ve oto
korelasyonu istatistiksel olarak sabitlenerek zaman serisi siire¢ i¢inde duragan olarak
tanimlanabilmelidir. Zaman serisinde varyans degisken oldugunda, sezon veya trendi
goriiliiyorsa; ARIMA modeli uygulanmadan once fark islemleri yapilarak varyans

degiseni ve trend sabit hale getirilmektedir (Atesongun, 2015).
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Eger seriler duragan degil ise, d’inci dereceden fark alma islemi uygulanarak seri
duragan hale getirilir. Fark alma derecesini gosteren d; duragan serilerde 0, birinci
dereceden fark alma islemiyle duragan hale gelen serilerde 1, ikinci derece fark alma
islemi ile duraganlik saglanan serilerde ise 2 degerini alir. Uygulamada genellikle d’nin
degeri 1 ya da 3 olarak alinmaktadir. Ancak, serilerin duragan olmasi halinde seriye
herhangi bir fark alma isleminin uygulanmasina gerek yoktur. En uygun ARIMA
modelini tanimlamak i¢in IACF (ters oto korelasyon), PACF (kismi oto korelasyon) ve
ACF (oto korelasyon) fonksiyonlarinin en uygun p,d,q parametreleri dikkatle kontrol
edilmelidir. ARMA modelinin derecesinin belirlenmesi ise, AR ve MA kisimlar1 i¢in
ayr1 ayr1 yapilmaktadir. AR kisminin derecesi istatistiksel olarak sifirdan farkli kismi oto
korelasyon sayisina, MA kismininki ise istatistiksel olarak sifirdan farkli oto korelasyon
sayisina bakilarak belirlenir. ARIMA modelinde p,d,q degerleri belirlendikten sonra
gecici parametre degerleri tahmin edilir. AR (p), MA (¢) ve ARMA (p,g) modellerinde
en uygun model tipi tablo 4.1°deki kriterlere gore se¢ilmektedir (Temiir, 2019).

Tablo 4.1. Duragan zaman verilerinde ACF ve PACF 'nin teorik davranislar

Mot ACF PACF (Kismi
(Otokorelasyon Fonksiyonu) Otokorelasyon Fonksiyonu)
Ustel sekilde ve/veya siniis dalgalar p kadar gecikmeden sonra
AR @) seklinde azalma gergeklesir. istatiksel olarak anlamli degildir.
q gecikmesinden sonra sifir Ustel sekilde ve/veya siniis
MA (@) noktasini keser. dalgalar1 seklinde azalir.
p-q kadar gecikmenin ardindan iistel p-q kadar gecikmeden sonra
ARMA sekilde ve/veya siniis dalgalar seklinde iistel ve/veya siniis dalgalari
azalarak sifir noktasini keser. seklinde azalir.

Potansiyel modeli bulmak i¢in teorik ve deneysel bilgilerden bir arada
yararlanilarak farkli modeller se¢ilmesine izin verilmelidir. Birgok model arasinda se¢im
icin MDL (Orta Tanim Genisligi) ve AIC (Akaike Bigi Kriteri) yontemlerini uygulamak
ve kriterlerin gecerliligini belirlemek gerekmektedir (Zhang G. , 2003).

Ikinci adimda bilinmeyen parametre tahmini yapilir. Hata 6lgiisii parametreleri
EKK yontemi ile tahmin liretmekte ve bu asamada eniyileme siireci kullanim1 dogrusal
olmayan modelin gerceklesmesine izin vermektedir. Uciincii adimda artiklar kontrol
edilir. Model olusturma agsamasinda modelin yeterli olup olmadig1 kontrol edilmektedir.
Sonug grafigi olusurken, tarihsel ve istatistiksel verilerden artiklarin grafigi i¢in kurulan

kisa vadeli model uyumlulugu inceleme i¢in kullanilabilir. Modelin yetersiz olmasi
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durumunda yeni kisa vadeli model tanimlanmali ve inceleme yapilmalidir. Sonraki
stirecte olusan parametre i¢in yeni tahmin ve model dogrulugu adimma gegilmelidir.
Modelin yeterliligi saglanana kadar lic asama yeniden gergeklesmektedir. En sonunda

sec¢ilen model ile gelecek donemler i¢in tahminler yapilmaktadir (Atesongun, 2015).

4.2.2. Duragan olmayan ARIMA modelleri

Siireclerin ortalamasi, varyans ve kovaryans gibi istatistiksel 6zelliklerin zamana
bagl olarak degismemesi durumunda, yani seriler duragan olduklarinda AR(p), MA(g)
ve ARMA(p,q) modellerinden biri kullanilabilir. Ger¢ek hayatta zaman serilerinin
bircogu zaman boyunca degisen belirli bir skolastik siirecin 6zeliklerini tasidigindan
duragan olmazlar. Duragan olmayan zaman serilerini duraganlagtirmak i¢in serinin bir
veya daha fazla farkini alarak bir doniistirme islemi uygulanabilir. Farki alinarak

duraganlastirilmis zaman serileri entegre siire¢ olarak bilinirler (Kaya, 2015).

Talep tahminini kullanigh ve pratik hale getiren ARIMA modeli olusturulurken
duraganlik sarttir. Verilen zaman serisinin duragan olmamasi halinde ise, duragan hale
dontistiirme icin uygun derecede fark (d) alma islemi uygulanir ve duraganligi tekrar
sinanir. Duragan bir seri elde edene kadar bu isleme devam edilir. (d) pozitif bir
tamsayidir ve fark alma derecesinden sorumludur. Fark alma islemi (d) kez
gergeklestirilirse, ARIMA modelinin entegrasyon parametresi (d) olarak ayarlanir. Daha
sonra elde edilen duragan veri iizerinde islem gerceklestirilir. Bu islem ile AR
(otoregresif) ve MA (hareketli ortalama) islemlerinin parametreleri sirasiyla (p) ve (q)

belirlenir. Bir ARIMA modeli, ARIMA (p, d, g) olarak tanimlanmustir.
p: Otoregresif modelin derecesi (AR)
d: Fark alma derecesi
q: Hareketli ortalama modelinin derecesi (MA)
I Fark alma operatoru
w; : Farki alinmis seriyi ifade etmektedir.

et = ®1Wt_1 + Q)ZWL“—Z + -+ @th_p + at - 91at_1 - 92at_2 — = Qqat_q (44)
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Burada, f zaman i¢in .#; dogrusallastirilmis gergek veriyi, at hareketli ortalamadaki
hatay1 ifade etmektedir. Denklem 4.4°de tahmin edilecek gercek veri % ile gbzlemlenen
(p) tane farki alinmis veri (wr.1, we-2, ..., Wip), ve (g) tane hata veri (&, @i, ..., @-¢) arasinda

dogrusal bir iligki kurulmustur.

Mevsimsel dalgalanma gostermeyen serilerin gelecege yoOnelik tahmininde
kullanilmakta olan genel ARIMA (p,d,q) modelinde hesaplanmas1 gerekli parametre
sayist ARMA (p,q)’daki kadardir (Newbold, 1983).

4.2.3. Mevsimsel modeller

Aylik ya da ti¢ aylik gibi belli zaman araliklarina iliskin gézlem degerlerinin
olusturdugu zaman serilerinin birbirini takip eden yillarin aynt dénem araliklarinda
maksimuma veya minimuma ulasma egilimi mevsim dalgalanmalarinin goéstergesidir.
Sosyal ve dogal etkenler sonucunda meydana gelen ve her yil diizenli bir sekilde

tekrarlanan dalgalanmalari i¢eren seriler “mevsimsel zaman serileri” olarak adlandirilir.

SARIMA (p,d,q) (s,P,D,Q) modellerinde p ve ¢ modelin standart otoregresif ve
standart hareketli ortalama derecelerini gostermektedir. P ve Q ise modelin mevsimsel
otoregresif ve mevsimsel hareketli ortalama derecelerini temsil etmektedir. d ve D serinin
duraganlifinin saglanabilmesi i¢in sirasiyla kaginci dereceden standart ve mevsimsel
farklarin  alindigim1  ifade etmektedir. s mevsimsel farkin periyodik araligim
gostermektedir (Tortum, Gozcii, & Codur, 2014). Mevsimsel dalgalanmalarda aylik
gbzlem degerleri s=12, 6 aylik periyoda sahip mevsimsel dalgalanmalarda ise s=2 ve ii¢

aylik araliklarla gozlemlenen dalgalanmalar s=4"tiir.

Mevsimsellik, zaman serilerinde duraganligi bozan unsurlardan birisidir. Bu
serilerde duraganligin saglanmasi i¢in serinin mevsim etkisinden arindirilmasi gereklidir.
Bu amagla gozlem degerlerinin s'inci dereceden farkinin alinmasi gerekliliginden dolay1
mevsimsel serilerin modellenmesinde s'nin bilinmesi 6nem arz etmektedir (Kendel,

1973).

Yapilacak mevsimsel modelin hem mevsimlerin etkisiyle olusan degisimleri hem
de veri diizeyindeki degisimleri yansitabilmesi gereklidir. Ciinkii bir zaman serisi hem

mevsimsel dalgalanmalar icerebilir hem de bir trende sahip olabilir. Bu 6zellikteki bir
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zaman serisinin gozlem degerleri arasinda iki tiirlii iligki vardir; birbirini izleyen gézlem

degerleri arasindaki iligski ve mevsimsel iliski SARIMAX olarak adlandirilmaktadir

SARIMA dan farkli olarak SARIMAX verilerin i¢inde sezonsal ya da farkli bir
iliski olabilecegi gozlemlenmesi durumlarinda kullanilir. Dogru tahminler tiretebilmek
icin zaman serilerini iceren veri kiimelerinde trendler ya da dongiiler olabilir. ARIMA
modeli mevsimsel egilimlere izin verecek sekilde genisletilebilir ve SARIMA olarak
bilinir. SARIMA modeli hem ARIMA'da yer alan mevsimsel olmayan faktorleri hem de
mevsimsel faktorleri icermektedir. SARIMA modelinin duragan olmasi igin (sabit
ortalama ya da varyans) tahminlemeden Once mevsimsellik farki uygulanmalidir.
Eksojen degiskenler tahmin performansini artirmak i¢in bir SARIMA modeline entegre
edildiginde, eksojen degiskenlerle birlikte olan model SARIMAX olarak bilinir.
SARIMAX modellerinin tipik olarak SARIMA'dan daha iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir. Veri setinin mevsimsel degiskenlige sahip olmasi ve birden fazla dis faktore
bagli olarak degismesi nedeniyle, veri setini tahmin igin SARIMAX da kullanilmaktadir.
SARIMAX modelleri kisa dénemli tahminlerde tercih edilebilir (Hugh, Coleman, & Kerr,
2019).
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5. HIBRIT

Bu ¢alisma icerisinde hibrit kavrami birden ¢ok yontemi bir arada kullanan ya da
barindiran bir yaklagim olarak ele alinmistir. Bu ¢alismada 2003 ile 2019 yillar1 arasinda
yapilmis hibrit model ¢alismalar1 incelenmistir. Son donemlerde hibrit modellere yonelim
artmistir. Hibrit modellere olan yonelimin temelinde tek yontemle ¢dziilen problemlerin

eksik kalan yonleri bagka bir yontemle tamamlanabilmektedir.

S.1. Hibrit Kavram

Hibrit modeller iclerinde birden fazla yontemde barindirilabildikleri i¢in baska
yontemlerin dezavantajlarini ortadan kaldirabilmektedirler. Hibrit model yaklasimlarinda
dogrusal ve dogrusal olmayan modeller bir arada kullanilabilmektedir. Bu tiir hibrit
modeller, zaman serileri tahmin iiretme amacli uygulamalarda literatiirde iyi tahminler

tiretme konusunda basarili olmustur.

Zaman serilerinin dogrusal ve dogrusal olmayan olarak iki kistmdan olustugunu
daha 6nceki boliimiimiizde bahsedilmisti. Zaman serisinin bu yapist denklem 5.1°deki

gibi ifade edilir.

Xt =Lt+Nt+et (51)
L;, t zamaninda verinin dogrusalligini temsil ederken, N; dogrusal olmama anlamina

gelir. e;, hata terimidir.

Farkli hibrit modellerin gelisiminde veri setlerinin az bilgiden olugmasi ve
birbirinden farkli bagimsiz degisken igermesi, bagimsiz degiskenlerin tatmin edici
sonuclar vermemesi, tek modelin yetersiz olmasi hibrit modellerin dogusuna ve
yayginlasmasina sebep olmustur. Gegtigimiz otuz yil boyunca zaman serisi tahmin
modellerinde ¢aligmalar yapilmis ve ARIMA modeli popiiler dogrusal modellerden birisi
olmustur. Zaman serilerinden ARIMA modelleri, dogrusal iliskinin modellenmesinde iyi

iken, dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesinde yetersiz kalmaktadirlar.

ANN (Yapay Sinir Aglan), cikis ve giris degiskenler aras1 baglar bilinmeksizin
dogrusallig1r olmayan modellerde veriler arasi iligki kurma firsati sunmaktadir. ANN
dogrusal ve dogrusal olmayan veriler aras1 baglarla model iiretme yetenegine sahiptir
fakat her veri yapisinin 6zelliklerinin tamamen bilinmemesinden dolay1 ayni diizeyde

etkin sonuglar saglayamazlar (Temiir, 2019).
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Zaman serilerinde tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan
modellerin birlestirmesi ile zaman serilerinde farkli hibrit modeller olusturmak miimkiin
olmaktadir. Hibrit ya da ¢ok modelli yaklasimda temel amag, yeni olusan modelin her
ciktisinin veri setindeki farkli sonuglar1 daha iyi kesfeden benzersiz yetenekler bulmaktir.
Hibrit modellerin birbirine uyumlu ¢alismasi i¢in kullanilan modellerin hatalarini ortadan
kaldirmak adina deneysel ve teorik bulgular1 birbirinden farkli modellerin hata riskini
azaltarak elde edilecek sonuglarin amaca uygun bir sekilde kurgulanmasi ya da

parametrelerde degisiklikler olmasi gerekmektedir (Atesongun, 2015).

Hibrit modellerin vermis oldugu sonuglarin ve modellerin tek bagina kullanilmalari
ile elde edilen sonuglar karsilastirildiginda alakasiz ya da benzersiz olsa da genel kabul
ya da hata paymnin azaltilabildigi gézlemlenmistir. Hibrit modellerle {iretilen tahmin
basarili ise tek basina iretilen tahminlerden daha basarili bir model tiirii olarak kabul

etmek mumkiindiir.

5.2. Hibrit Modeller
Zhang’in hibrit modeli

Zhang 2003 yilinda, zaman serileri tahmini tiretmek i¢in hibrit bir model fikrini
ANN ve ARIMA modellerini birlestirerek &ne siirmiistiir. One siiriilen hibrit yaklasima
gore, segilen zaman serisinin dogrusal ve de dogrusal olmayan iki kismin bileseninin
matematiksel olarak toplami oldugunu varsayimi yapilmaktadir. Varsaymmi 5.2°de

matematiksel olarak tanimlamistir.

ye =L + N, (5.2)
Esitlikte gosterilen dogrusal bilesen L;, dogrusal olmayan bilesen ise N; ile ifade
edilmektedir. Bu bilegenler veriden tahmin edilmektedir. Modelin ilk asamasinda veri
setinin dogrusal kisminin modellenmesi icin ARIMA modeli uygulanir. Dogrusal
modelin ¢iktilar1 veri setinin dogrusalligini ilgilendirir ve modelin esitligi 5.3’de

gosterilmistir.

& t zamant igin dogrusal modelin (ARIMA) artigin1 temsil ederken, L, r zamaninda
ARIMA modeli ile bulunan tahmin degerinin artigini, /7, t zamanina ait gercek degerini

gosterir. Artik ¢iktilar, bizim icin dogrusal modelin yeterliliginin belirlemesi igin
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gereklidir. Dogrusal modelin yeterli olabilmesi i¢in artiklarda hala dogrusal iliski yapilar
varsa, dogrusal model yeterli degildir. Dogrusal olmayan iliskiyi bulmak i¢in ise, artiklar

ANN tarafindan modellenebilir.

& = fler-1 €t—2) - €0 n) +€; (5.4)
Denklem 5.4’de /"ANN’deki doniistiirme islevidir ve & rastgele hatadir.

ANN’den gelen tahmin ve ilk modelden gelen tahmin, Y serisinin tahminini elde

etmek Zi¢in birlestirilir. Birlestirilmis tahmin 5.5’deki esitlikte gosterilmistir.

?t = Z:t + Nt (5.5)
N; dogrusal olmayan bilesen icin denklem 5.4’ deki esitlikten tahmin edilen ¢ zamani
hata degeri ve Zhang’in hibrit modeli, bir sonraki adimda ileri ve ¢ok basamakli ileri

tahminlerde kullanilmaktadir (Zhang G. , 2003).

Bu model, kullanildigi makalede Wolf’un giines, lekeleri, Kanada’da vahsi kedi
sayilar1 ve Ingiliz sterlini - ABD dolar1 déviz kuru verileri iizerinedir (Babu & Reddy,

2014).
Khashei, Bijari’nin hibrit modeli

Bijari ve Khashei tarafindan 2010 yilinda ileri beslemeli yapay sinir aglarina
dayanan hibrit bir model yaklasimi onerilmistir. Onerilen model yaklasimi, zaman
serisine iligkin verilerin ya da veri setlerinin dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlarinin
olusturdugu ve bu kisimlarin toplaminin bir veri setinin tamamini olusturdugu varsayimi
yapilmaktadir. Bijari ve Khashei tarafindan 2010 yilinda ileri siirilen yontemin birinci
adiminda ARIMA modeli veri setine dogrusal kisimda uygulanir ve tahmin edilen ¢iktilar
veri olarak kayit altina alinir. Daha sonraki adimda ARIMA modelinin ge¢mis artik ¢ikti
dizisinin degerleri ile gegmisteki orijinal veri degerlerinin tamami ANN’ye girdi verisi
olarak verilecektir. Islem sonucunda ¢iktilar, hibrit modelin tahmini igin olusmus olan

verilerin degerini gostermektedir.

Bu model, kullanildigi makalede Wolf’un giines, lekeleri, Kanada’da vahsi kedi
sayilar1 ve Ingiliz sterlini - ABD dolar1 déviz kuru verileri iizerinedir (Khashei & Bijari,

2010).
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Khashei, Bijari’nin ikinci hibrit modeli

Bijari ve Khashei tarafindan 2011 yilinda ayn1 veri setleri i¢in ileri beslemeli yapay
sinir aglarinda kullanilarak ikinci bir hibrit model 6nerilmistir. Yeni 6nerilen modelde,
secilen bir zaman serisine ait verilerin dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlarimin
olusturdugu ve bu kisimlarin toplaminin bir veri setinin tamamini olusturdugu varsayimi
yapilmaktadir. Modelin veri setine ilk olarak ARIMA modeli uygulanir ve de tahmini
veriler elde edilir. Sonraki adimda, orijinal veri degerleri ile gegmis veriler, mevcut
tahmin degerlerinin ARIMA gec¢mis hata dizisi ile ANN veri girisi olarak verilir. Ciktilar

sonug tahmin degerlerini gdstermektedir.

Bu model, kullanildigi makalede Wolf’un giines, lekeleri, Kanada’da vahsi kedi
sayilar1 ve Ingiliz sterlini - ABD dolar1 déviz kuru verileri iizerinedir (Khashei & Bijari,

2011).
Khashei, Bijari ve Ardali’nin hibrit modeli

2012 yilinda Khashei, Bijari ve Ardali aymi veri seti icin ARIMA modeli ile
siiflandirct olasilik sinir aglarini (PNN) birlestirerek yeni bir hibrit model yaklagimi
ortaya ¢ikarmislardir. Hibrit modelin tistlenmis oldugu misyon, sinif ayristirict model
olarak PNN avantajlarindan yararlanilmas: ve ARIMA modellerinin artiklarinin mevcut

egiliminin belirlenmesidir.

Bu model, kullanildigi makalede Wolf’un giines lekeleri, Kanada’da vahsi kedi
sayilar1 ve Ingiliz sterlini - ABD dolar1 déviz kuru verileri iizerinedir (Khashei, Bijari, &

Ardali, 2012).

5.3. Cahismada Kullanilan Hibrit Model Yaklasim

Bu calismada hibrit bir model olarak ARIMA ve LSTM’den olusmakta olan bir
hibrit modele yer verilmistir. ARIMA dogrusal problemlerde iyi performans gosterdigi
icin tek bagina zaman serisinde kullanilirsa yalnizca dogrusal olan kismi i¢in iyi tahminler
tiretmesi muhtemeldir. Bu nedenden kaynakli olarak hibrit modelde ARIMA zaman serisi
dogrusal kismi ¢ozerken, LSTM dogrusal olmayan kisminin ¢oziimiinde rol almaktadir.

Hibrit modelde LSTM kullanilmasinin avantaji, icerisinde barindirdigi kisa donemli
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hafizas1 nedeniyle dogrusal olmayan zaman serileri ile iligki kurmasinin diger yapay sinir

ag1 modellerine kiyasen daha iyi sonuglar elde etmektedir (Choi, 2018).

Veri seti iginde zaman bilesenlerinden olusuyorsa, bu veri seti dogrusal olmayan ve
dogrusal verilerden olusan bir zaman serisi olarak adlandirilabilir. Iyi diisiiniilmiis bir
hibrit model gelistirmek i¢in zaman serilerini iyi algilamak gerekir ve bu fonksiyonlar
arasindaki baglar diizgilince analiz etmek gerekir. Zaman serisinde dogrusal ve dogrusal
olmayan verilerden olugsmus olmasi aralarindaki baglari ortaya ¢ikarmanin zor oldugu bir

durum olusturuyor oldugunu unutmamak gerekir.

Olusturulacak modelin esnek baglari igermesi, gergek veriye yakin bir bag kurmasi
anlamina gelmektedir. Olusan hibrit modelin adaptasyonunda zaman serisi igin iyi bir
analize ve de sahip olmus oldugu dogrusal ve dogrusal olmayan verileri adapte edilebilir

olmalidir.

Hibirt modelin secim siirecinde, Choi (2018) tarafindan yapilan hisse senetlerinin
tahmini i¢in gelistirmis oldugu hibrit yaklasimdan yararlanilmaktadir. Bu caligmada

kullanilan LSTM-ARIMA hibrit modeli denklem 5.6’da gosterilmistir.

Ye =L+ N; (5.6)
L+ zaman serisinin dogrusal bilesenini ARIMA gosterirken, A ise dogrusal
olmayan bileseni LSTM’de gostermektedir. Hibrit modelde sirasiyla ARIMA tahminleri
ve LSTM tahminleri tiretilmektedir. Hibrit modeldeki agirliklara karar verirken formiil

5.7a, formiil 5.7b, formiil 5.7c, formiil 5.7d’den yararlanilmaktadir.

Istmpgra = IStMortaiamangeq (5.7a)
ariManpgra = AriMaoriaiamangeq (5.7b)
IstMagruk = IstMpgia /(IStMpgeq + arimaggeq) (5.7¢)
arimaggrpe = 1 — IstMegrui (5.7d)

Hibrit modele ait tahmim formiilii asagidadir.

hibrittahmin [l]
= lStmaglrllk [illstmeapminlil (5.8)
+ arimaaglrllk [ilarimasqpminlil

Sekil 5.1’de ARIMA - LSTM olusan hibrit modelin diyagrami verilmistir.
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LSTM
Tahmin

*7 ARIMA LSTM
ARIMA
Tahmin
ARIMA LST™M
Hata Hata
X Y

Sekil 5.1. Hibrit model diyagrami

Hibrid
Tahmin
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6. KARAR DESTEK SiSTEMLERI
DSS (Karar Destek Sistemleri) karar vericinin karar verme siirecini destekleme
amaci ile gelistirilmis yazilimlardir. Kararlarin kalitesini gelistirir, karar verme siirecinde

karar1 destekleyici bilgiler sunmaktadir.

Karar destek sistemleri bilgi teknolojilerinin bilisim sistemlerinin alt grubudur.
Karar destek sistemleri bilgi teknolojilerini, insan zekasini ve yazilimi bir arada

kullanarak karmasik problemleri ¢6zebilmeyi hedefler.

DSS’nin iglevleri karar vermeyi kolaylastiracak veriye ulagmay1, sadelestirmeyi ve
analiz etmeyi saglamaktir, veri odakli ya da model odakli olabilirler. DSS sisteminin
basarili olabilmesi i¢in insa etmeye calisilan sistem tanimlamalidir. Daha acgik bir

ifadeyle, is hedefleri ile isin ihtiyaclarinin dogrultusunda yapilandirilmalidir.

6.1. Karar Destek Sistemini Olusturan Bilesenler
DSS temelde ii¢ bileseni bir araya gelmesi ile olusan sistemlerdir. DSS kendi veri,
model ve kullanici arabirimleri olmak iizere 3 temel bilesenin bir araya gelmesi ile ortaya

c¢ikar. Bu ii¢ temel bilesen su sekilde ifade edilebilir (Turban, 1988).
1. Veri yontetim sistemleri
2. Model yonetim sistemleri
3. Arayiiz yonetim sistemleri

Veri yonetim sistemleri: DSS’nin alt sistemidir. Verilerin depolandigi  ve
saklandig1 yerdir. Veri tabani olarak da adlandirilabilir. Veri tabanlar1 model ve arayiizler
icin kaynak olusturmaktadir. Bu veri tabanlarinin birlesmesi ile veri ambarlar1 ortaya

cikar.

Model yonetim sistemleri: DSS’nin alt sistemdir. Karar verme siirecinde gerekli
olabilecek sonuglarin iiretimi i¢in matematiksel yontemler barindirir. Model yonetim
sistemleri icerisinde finansal modeller, istatiksel modeller, tahminsel modeller, analitik
coziimler vb. modelleri barindirabilmektedir. Bu modeller veri ambarlarindaki verileri
anlamlandirmak i¢in kullanilmaktadir. Kullanicinin ihtiyaci olabilecek biitiin sonugclari

burada tasarlanmaktadir.
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Arayiiz yonetim sistemleri: DSS’nin {ist sistemidir. Kullanicinin DSS sistemini
yonetmesi i¢in tasarlanmis arayiizler biitliniidiir. Arayiizler kullanicinin model ve veri
yonetim sistemlerini gérmeden sonuca ulagmasini saglar. Burada kullanici veri yonetim
sistemlerine ve model yonetim sistemlerine komut gonderme vasitasi ile sonug elde
etmektedir. Arayiizler ile DSS kullanimini kolaylastirmaktadir. Bu arayiiz tasarimlarina

GUI (Graphical User Interface) denmektedir.

6.2. Karar Destek Sisteminin Tiirleri

DSS keni i¢inde kullanim amacina gore farkliliklar gostermektedir.

Veri tabanli DSS: igerisinde sadece veri depolamak icin tasarlanmis DSS’dir.
Sayisal ya da sozel verilerden olusabilmektedir. Bu veriler mail, sensor, finansal, makine
bilgisi, koordinat bilgisi, video, ses kaydi vb. kayit altina alinabilecek her tiirlii veriden

olusabilmektedir.

Belge tabanli DSS: Bilgilerin depolandig1 verilerin birlestigi raporlar, evraklar ve

belgelerin bir sistem altinda yonetildigi yerdir.
Web tabanli DSS: Online ortamlarda kullanim amagli tasarlanmig DSS’dir.

Iletisim tabanli DSS: Insanlar arasinda bilgi paylasimini ve koordinasyonunu
saglama amagh tasarlanmig DSS’dir. Temelde verinin - bilginin bir noktadan baska bir

noktaya aktarimini saglamaktadir.

Burada bahsetigimiz DSS tiirlerinin kiiclik bir kismin1 olusturmaktadir. DSS
uygulama alanlarina baktigimizda her sektdrde farkli amaglarda kullanilan bir DSS

karsimiza ¢ikmaktadir (Sol, 1983).

6.3. Karar Destek Sistemini Gelistirme Siireci

DSS zamanla gelistirilmesi gereken bir siirectir. DSS igerisinde ¢ok cesitli
sistemleri ~ bir arada  barindirabilir ve  kullanicinin  ihtiyaclarina  gore
sekillendirilebilmektedir. DSS gelisim siirecini model ve hedef odakli olarak ayirabiliriz.
DSS’ni gelistirirken takip edilmesi gereken asamalar su sekilde siralanabilir (Kamel,

1997).
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e ihtiyaci tamimla: DSS sistemini olusturmak icin sorunlar analiz edilir ve hedefler
belirtilir.

e Analiz: Son kullaniciy1 igerir. DSS gereksinimleri belirlenir. DSS mantiksal bir
model olusturur.

e Tasarim: Analiz sonucunda ortaya g¢ikan bilgiler dogrultusunda DSS yapisi
tasarlanir. Adimlar1 belirlenir. Burada amag onerilen DSS’nin nasil isleyecegine
dair teknik bir plan ¢ikarmaktir.

e Prototip tasarim ve test: Bu asamada DSS calisir bir durumda son kullaniciya
iletilmeden O©nceki halindedir. Bu siirecte Onerilen DSS istenen ihtiyac
dogrultusunda gelistirilmistir.

e Uygulama: Bu agsamada DSS son kullaniciya sunulur ve geri bildirimler beklenir.

e Bakim ve gelistirme: Bu asamada siire¢ iginde DSS olusmus, hatalar1 ortadan

kaldirmak ve islevseligini artirmak icin bir siire¢ yonetilmektedir.

Calismada olusturulan DSS hakkinda detayli bilgiye 7. boliimde yer verilmistir.

DSS c¢alismasinin diyagrami asagida verilmistir.

( Karar Destek Sistemi

Model

lerl Ambar Veri Setleri 4

|

v

= = @ Model LT - Q .!\ﬂ:t.}.de\. )

Ara ylzier Analiz
e | . e

Gorsel 6.1. Karar destek sisteminin yapisi
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6.4. Uygulamada Kullanilan Karar Destek Sisteminin Model Tabanindaki Diger
Yontemleri

Modellerin hata olciit kriterleri

Gelecegi %100 tahmin imkani olmadigindan dolay1 tahmin yontemlerinin hangisini
kullanilirsa kullanilsin elde edilecek sonucun hata olasilig1 olacaktir. Bu sebeple, her
tahminin belli diizeyde bir hata oran1 mevcuttur. Modelin tahmin basarisinin belirlenmesi
icin hata dlgiitlerine ihtiyac vardir. Modellerin basarilarini kiyaslamak i¢in kullanilan hata
oOlciit kriterleri; MSE (Ortalama Kare Hatas1), RMSE (Kok Ortalama Kare Hatas1), MAPE
(Ortalama Mutlak Yiizde Hata) ve MAD (Ortalama Mutlak Sapma) dir.

n
1
MSE == (e = 9. 6.1
t=1
1 n
RMSE = ;Z(yt ~5)° 6.2)
t=1
n o
MAD = (Z Ye U ) (6.3)
n
t=1
n yt - y\t
EHC oy
MAPE = | 100— 6.4)

Burada y; gercek degeri, »; tahmin degerileri, n ongoriilen donem sayisimi ifade
eder. Formiil 6.1, formiil 6.2, formiil 6.3 ve formiil 6.4 vasitasiyla ulasilan degerlerin

kii¢likliigli en uygun modele ulagilmasini saglayacaktir.
ABC analizi

19. Yiizy1l Italyan ekonomist Vilfredo Pareto tarafindan istatistiksel olarak
gelistirilen Pareto kuralinin temel prensibi pargalarin, saticilarin, tirlinlerin, malzemelerin
vb. gruplandirilmasina dayanmaktadir. Yani pareto yasasi olarak bilinen prensip

temelinde bir envanter (stok) kontrol yontemidir (Akyol, 2011).

Pareto yasasina gore bir¢ok projede toplam ¢abanin %20'si toplam sonucun %80'ini

iiretir. Pareto yasasina gore;

e Miisterilerin %20'si cironun %80'ini iiretiyor.
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e  Uriinlerin %20'si cironun %80'ini yapiyor.
e Uriinlerin %20'si karin %80'ini kazantyor.
e Stoktaki mallarin %20's1 stok degerinin %80'1 kadardir.

e Stoklu iiriinler i¢in yapilan taleplerin %80'i mallarin sadece %20'si iizerindedir.
(Rusanescu, 2014)

Envanterde yer alan az sayida iiriiniin, tiim envanter degerinin biiyiik bir kismin
olusturmasindan dolay1 ABC analizi ortaya ¢ikmistir. ABC analizi envanter kontroliiniin
yani sira; satig ve dagitim, kalite kontroldi, iiriin tiirii, materyal tedariki ve liretim planlama
sorunlarina da uygulanabilir. Bu yontemin temelini olusturan prensibin stok kontroliinde

kullanimini ilk kez 1950’ler de General Electric firmasi gelistirmistir (Akyol, 2011).

Isletmelerde tedarik zincirindeki stok fazlasi ve eksikligi, tiiketicilere iiriin ve / veya
hizmetlerin ulasilabilirligini etkileyebilir. Arz ve talep dengesini kurmak igin stok
dengesizliklerini kontrol etmek onemlidir. ABC analizi, iiriinlerin %20'sinin satiglarin
%80'ine katkida bulundugunu sdyleyen pareto analizine dayanmaktadir. Envanterdeki
Ogelerin kiigiik bir kisminin maksimum satislara katkida bulundugu anlamina gelir

(Dhoka & Choudary, 2013).
Uriinlerin kategorizasyonunda kullanilan birkag 6ge asagida belirtilmistir.
1. Fiyat
2. Deger
3. Kritiklik
4. Kullanilabilirlik
5. Hareket
6. Ongoriilebilirlik
7. Agirlik

ABC analizi, farkl1 6nem diizeylerine sahip olan ve farkli sekilde ele alinmas1 veya
kontrol edilmesi gereken bir dizi maddenin (faaliyetler, miisteriler, belgeler, envanter
Ogeleri, satig bolgeleri gibi) analizidir. ABC analizi, bir kurulusun stok tutma birimlerini

(SKU'lar) li¢ gruba ayirmasina izin verir: A en 6nemli, B 6nemli ve C en az 6nemli
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olandir. Maddeleri gruplara ayirmanin amaci, her madde {iizerinde uygun kontrol

seviyeleri olusturmaktir (Rusanescu, 2014).

A Smifi: Toplam envanter degerinin %80'ini temsil eden kalemlerdir. Genellikle
envanterin ¢esidine gore yaklasik %15-20'sini olusturur. %80’ini temsil eden kalemlerin
envanterdeki optimizasyonuna gercek zamanli olarak dikkat ederek, envanter yonetimi
maliyetlerinde minimum artis ile biiyiik bir olumlu etki miimkiindiir. A Sinifinin envanter

yoOnetimi, belirli talep tahminleri ve ayrintili kayit tutma gerektirir (Rusanescu, 2014).

B Sinifi: Toplam envanter degerinin %15'ini temsil eden kalemlerdir. Genellikle
envanterin ¢esidine gore yaklasik %30-35'ini olusturur. %15’ini temsil eden kalemler
genellikle donem envanteri ile yonetilebilir ve resmi bir envanter sistemi ile

yonetilmelidir (Rusdnescu, 2014).

C Smifi: Toplam envanter degerinin %5'ini temsil eden kalemlerdir ancak
envanterin ¢esidine gore yaklasik %350’sini olusturur. C Sinifi envanter maddelerine

esnek bir denetim verilmelidir (Rusanescu, 2014).

ABC analizi uygulanirken ilk adimda iirliniin yillik kullanim miktar1 ile birim
maliyeti ¢arpilarak yillik kullanim orani hesaplanir. Envanterde yer alan her iirlin i¢in
aymi islem uygulanir. Envanter yer alan iriinler, toplam envanter degeri i¢indeki

kiimiilatif ylizde oranlarina gore siralanir ve A, B, C siniflarina atanir (Akyol, 2011).
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7. TALEP TAHMINI UZERINE UYGULAMA

Bu boliimde, talep tahmini konusunda ARIMA, LSTM ve hibrit metotlardan karar
destek sistemi tizerinden nasil faydalanilabileceginin ortaya konmasi amaglanmistir. Bu
amagla, bir perakende isletmesinden satis verilerinden faydalanmak suretiyle dncelikle
satig verilerinin iizerinde ABC analizi uygulanip buradan elde edilen verilerle ARIMA ve
LSTM yonteminin kullanimi {izerinden talep tahmini gergeklestirilmistir. Daha sonra ise,
bu iki yontemin avantajlarinin bir araya getirilmesi ve hibrit tahminleme metodundan
yararlanilarak web tabanli bir talep tahmini uygulamasi karar destek sistemi olarak
gelistirilmesi ile firmanin envanter yonetimine entegre edilmesi diisliniilmistiir. Son

olarak, bu proje Django Framework ve Python {izerinden hazirlanmistir.

Uygulama boliimii iki asamada hazirlanmistir. Birinci asamada karar destek
sisteminin veri tabaninda Pandas kiitliphanesi ile Python islemler yapilmis devaminda
model taban1t ARIMA, LSTM ve hibrit modeller {izerinde tahmin modelleri gelistirilmis
ve programlama kismi burada Jupyter Notebook iizerinde ¢alisilmistir. Bu calisma agik
kaynak kodlu olarak GitHub’a yiiklenmistir (GitHub). Ikinci asamada ise ¢alismanin
gorsel karar destek siteminin arayiiz yonetimi i¢in Django Framework iizerinde web

tabanli olarak hazirlanmistir.

Burada gelistirmeye calisilan uygulama isletmenin karar verme siirecinde etkili bir

sekilde yararlanabilecegi karar destek sisteminin ortaya ¢ikmasidir.

7.1. Isletme Hakkinda

Uygulamanin gergeklesmekte oldugu isletme kuru gida sektoriinde faaliyetini
siirdiirmektedir. Isletmenin temel {iriin gruplarini bakliyat, kuru meyve, gerezler ve
aromatik yaglardan olusmaktadir. isletmenin temelde yer alan saglikli gida prensibi
nedeniyle stok minimum noktada tutulmaktadir. Isletmenin stok miktarlar1 haftalik bazda

hesaplanmaktadir.

Etkili bir envanter (stok) yonetimi i¢in gelecekte olusmasi muhtemel satislarin
tahminlenmesi isletmenin kisa ve uzun vadede yapacagi dogru yatirimlara karar vermesi

adina 6nem teskil etmektedir.
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7.2. Veri Hazirlik Siireci

Projeye baslamadan Once isletmenin veri tabanindan ge¢cmise yonelik satiglarin
verileri alimmustir. Isletmenin veri tabanindan alinan verileri Python diizenleme
siirecinden sonra ilerleyen adimlarda biitiin {iriin veya iiriin gruplarina odaklanmak yerine
ABC analizinden yararlanarak isletmenin gelir getirisi en yiiksek iiriinleri belirlenmeye

calisilmigtir.

ABC analizi temelinde pareto analizine dayanmakta olup %80 - %?20 ilkesinden
yola ¢ikilmistir. Bu kisimda model hazirlik siirecinde hangi {iriin grubu ve {irlinlere
odaklanmanin daha verimli olacagima karar verilmesi adina ABC analizinde A sinifi

tirinler %60, B sinifi tirtinler %25, C smaift {irtinler %15 olarak alinmstir.

Bu siiregte veri tabanindan alinan verilerin daha kolay kullanilabilmesi adina
Pythonda Pandas kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Veriler iizerinde biitiin ¢alismalar bu

ortamda gerceklesmistir. Burada yazilan kodlar gorsel 7.1 ve gorsel 7.2°de gosterilmistir.

def ABC segmentation(perc):

A, B ve C tabanli 3 sinif oluturmak ve
yiizdeleri miktar su sekilde (A-60%, B-25%, C-15%) olarak belirlendi

if perc > 0 and perc < 0.6:
return ‘A’

elif perc >= 0.6 and perc < 0.85:
return 'B’

elif perc >= 0.85:
return 'C’

Gorsel 7.1. ABC analiz kodlar: 1

# Verilerin bir alt kiimesini olusturduk, her bir &genin fiyatini ve miktarini bu veri setine ekledik

data_sub = dataRBC[['SKU', 'Price', 'Quantity’','FileType']][(dataABC[ 'FileType'] == 'Historical')]
# SKU bagina katki maliyetinin (AddCost) siitununu olugturmak. (data_sub{ 'Quantity']/1000) grami kilo donugturmek)
! data sub['AddCost'] = data sub['Price'] * (data sub['Quantity']/1000)

# Kumilatif maliyete gére siparig

data_sub = data_sub.sort_values(by=['AddCost'], ascending=False)
# SKU bagina kiimiilatif maliyetin (RunCumCost) siitununu olugturmak
data_sub[ 'RunCumCost'] = data_sub[ 'AddCost'].cumsum()

# (TotSum) toplamin siitununu olustur

data_sub[ 'TotSum'] = data_sub[ 'AddCost'].sum()
# (RunPerc) g¢alistirma yiizde sitununu olugturmak
data_sub[ 'RunPerc'] = data_sub[ 'RunCumCost']/data_sub['TotSum']

# (Class) siitununu olugturmak
data sub['Class’'] = data sub[ 'RunPerc'].apply(ABC_ segmentation})

Gorsel 7.2. ABC analiz kodlar: II
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ABC analizinin detayli sonucu gorsel 7.3’de gosterilmistir.

SKU Price Quantity FileType AddCost RunCumCost TotSum RunPerc Class

66 26230 Historical 23607.00 23607.00 330933.935 0.071334 A
8 2442 Historical 21978.00 45585.00 330933.935 0.137747 A
119 17519 Historical 21022.80 66607.80 330933.935 0.201272 A
56 12910 Historical 16783.00 83390.80 330933.935 0.251986 A
131 26988 Historical 16192.80 99583.60 330933.935 0.300917 A
34 11270 Historical 12171.60 111755.20 330933.935 0.337696 A
T 13696 Historical 11367.68 123122.88 330933.935 0.372047 A
129 8193 Historical 8193.00 131315.88 330933.935 0.396804 A
35 6593 Historical 7911.60 139227.48 330933.935 0.420711 A
16 5091 Historical 6109.20 145336.68 330933.935 0.439171 A
5 9308 Historical  6050.20 151386.88 330933.935 0.457453 A
134 6587 Historical 5928.30 157315.18 330933.935 0.475367 A
118 6227 Historical 5915.65 163230.83 330933.935 0.493243 A
137 9333 Historical 5599.80 168830.63 330933.935 0.510164 A
6 7920 Historical 5148.00 173978.63 330933.935 0.525720 A
80 9291 Historical 4645.50 178624.13 330933.935 0.539758 A
23 4525 Historical 4525.00 183149.13 330933.935 0.553431 A
79 4659 Historical 4426.05 187575.18 330933.935 0.566806 A
105 4642 Historical 4177.80 191752.98 330933.935 0.579430 A
100 5835 Historical 4084.50 195837.48 330933.935 0.591772 A
33 3807 Historical 3807.00 199644.48 330933.935 0.603276 B
61 12844 Historical 3724.76 203369.24 330933.935 0.614531 B
109 2410 Historical 3615.00 206984.24 330933.935 0.625455 B
89 9733 Historical  3309.22 210293.46 330933.935 0.635455 B
64 16163 Historical 3232.60 213526.06 330933.935 0.645223 B

Gorsel 7.3. ABC analizinin sonucu

e A smifi iirlinler envanterin %14'liik bir kismini olustururken genel envanter

degerinin %60'm1 temsil eder.

e B smnifi {iriinler envanterin %23'liik bir kismini olustururken genel envanter

degerinin %25'ini temsil eder.

e C smfi triinler envanterin %64'lik bir kismini olustururken

degerinin %15'ini temsil eder.

ABC analizi sonucu ortaya ¢ikan 6zet tablo 7.1°de belirtilmistir.

Tablo 7.1. ABC analizinin ozet tablosu

Total
Class
SKU
A 20
B 33
C 93
Total 146

Total Co
(MKD)
195837
83872
51224
330933
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st

Quantity

14%
23%
64%
100%

genel envanter

Cost
Percentage
60%
25%
15%
100%



Bu asamada ABC analizi sonucu alinan veriler iizerinden isletme ile yapilan
goriismeler sonucunda ¢alismanin model arayiliz yonetiminde test ve kaynak veri seti
olarak kullanilacak iiriin grubu ve lriin se¢imi yapilmistir. Segilen iiriinlerde veri
islemesi, isletmenin talebi dogrultusunda haftalik bazda diizenlenmistir. Firma ve iiriin
bilgisi rekabet unsurlar1 agisindan firmanin istegi iizerine sakli tutulmaktadir. lgili veri
seti, tez igeriginde belirlenen modellerde kullanilmak {izere bir dizi haline getirilmistir.

Isletmenin son donemde aylik gerceklesen verileri gorsel 7.4°de gosterilmistir.

Gorsel 7.4. Temsil edilen verilere ait zaman veri grafigi

Verilerin sayisal olarak biiylik olmasindan dolay1 x (1000) oraninda kiigtiltiilerek

calisma yapilmstir.

Tahmin uygulamalarinda kullanilan veri setleri, test ve egitim verileri olmak {izere
ikiye ayrilir. Literatiir caligmalar1 incelendiginde egitim veri seti ve test veri setlerinin
belirlenmesinde %70 egitim, %30 test veya %80 egitim ve %20 test sekli kabul
gormiistiir. Bu calismada yaygin olarak kullanilan ve yapilan degerlendirmeler sonucunda
zaman serisi zaman bazli boliinmiistiir. Egitim veri seti %70 ve test veri seti %30 olarak

belirlenmigtir. Opsiyonlu olarak model tabaninda degistirilebilir olarak birakilmistir.

Model yonetim sisteminde yapay sinir aglar1 yontemi se¢ilmigse egitim siiresince
dikkat edilmesi gereken 6nemli bir unsur da egitim setinin daha fazla veri olusturmus
olmasidir. Burada genel varilacak sonu¢ egitim seti disinda kalan verilerin yani test

verilerinin genel 6rnegi temsil etme giiciiniin denetlenmesidir.

Karar destek sisteminin veri tabaninda kullanilan veriler, zaman serisi oldugundan
dolay1 model tabaninda kullanilacak tahminleme modellerinin zaman serilerinin dogrusal
ve dogrusal olmayan yapilarindan kaynakli olarak segilen modeller de bu yonde
olusmustur. Zaman serisinin tahminlemesinde kullanilan dogrusal yontemlerden biri olan

ARIMA metodu ve ANN dogrusal olmayan yontemlerden biri olan LSTM metodu ile
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calisilmigtir. Calismanin devaminda bu iki yontemin ortak olarak kullanildig: hibrit bir
model se¢ilmistir. Hibrit modellerin olusmasinda temel amag iki modelin dezavantajlarini

birbirlerine kirdirarak gercege daha yakin bir tahminleme yapmaktir.

Bu c¢alismanin diger bir adimi olarak web tabanli karar destek sistemi
uygulamasinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bunun sonucunda Python 3.7 programlama
dilinde hazirlanmis olan biitiin ¢alisma, yine bir Python Framework olan Django 3.0 iizeri
web tabanli bir yazilima doniistiiriilerek kullanimi kolay olmasi adina bir kullanici

araylzii gelistirilmistir. Bu ¢calismada kullanilan kiitiiphaneler Ek-1’de verilmistir.

7.3. Tahmin Uretim Siireci ve Kullanilan Modeller
Karar destek sisteminin model yonetim siirecinde kullanilan yontemler ve siire¢leri

hakkinda bilgi verilmistir.

7.3.1. ARIMA uygulamasi

Bu asamada Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama - ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) dogrusal model olarak belirlenmistir. ARIMA dogru
parametrelerin secilmesi siirecinde ve modellerin her birinin ayr1 ayri incelenmesinin
kolaylagtirilmas1 adina ARIMA i¢in gelistirilmis olan bir Python kiitiiphanesi pmdarima
bulunmaktadir. Uygulamada bir iirline odaklanilmis olsa da diger iiriinler i¢in farkli
parametrelere ihtiyac olmasi durumunda ve bu parametreleri deneme yanilma yontemleri

bulunmas1 yerinde otomatiklestirilmistir.

Dogru ARIMA modelinin se¢iminde duragan ARMA, duragan olmayan ARIMA
ve mevsimsel SARIMA olmak tizere farkli model ve yaklasimlar vardir. Dogru model
seciminde alinabilecek parametreler ARIMA ve ARMA ic¢in (p,d,q) deger p otoregresif
modelin derecesi (AR), & fark alma derecesi, ¢ hareketli ortalama modelinin derecesidir
(MA). SARIMA icin (p,d,q) degerlerinin yaninda (s,P,D,Q) P modelin mevsimsel
otoregresif ve O mevsimsel hareketli ortalama derecelerini temsil etmektedir. D serinin
duraganliginin saglanabilmesi icin sirasiyla kaginci dereceden standart ve mevsimsel
farklarin alindigin1 ifade etmektedir. s mevsimsel farkin periyodik araligim

gostermektedir.
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Secilen iiriin icin yapilan analiz sonucu gorsel 7.6’da gosterilmistir ve Auto
ARIMA’dan yararlanilmistir. ilgili kodlar gérsel 7.5 verilmistir ve dogru modelin

bulunmasi kolaylastirilmstir.

auto_arima(df, start_p=1, start_g=1,
max_p=3, max_qg=3, m=12,
start_P=0, seasonal=True,
d=1, D=1, trace=True,
error_action='ignore',
suppress_warnings=True,
stepwise=True).summary()

Gorsel 7.5. Auto ARIMA ile ilgili kodlar
SARIMAX Resuits

Dep. Variable: vy No. Observations: 41

Model: SARIMAX(0, 1, 1)x{0, 1, 1, 12) Log Likelihood -215.913

Date: Sat, 09 May 2020 AIC  439.826
Time: 23:52:06 BIC 445.155
Sample: 0 HQIC 441.455
-41
Covariance Type: opg
coef stdem z P=jg| [0.025 0.975]

intercept -3.6084 15777 -0.229 0.819 -34.532 27.315
ma.L1 -0.9990  16.832 -0.059 0.953 -33.988 31.990
ma.5.L12 -0.9928  16.832 -0.060 0.952 -33.580 31.605
sigma2 1.726e+05 4.14e-05 4.17e+09 0.000 1.73e+05 1.73e+05

Ljung-Box (@): 21.90 Jarque-Bera (JB): 0.78

Prob(Q): 0.74 Prob{JB): 0.68
Heteroskedasticity (H: 1.30 Skew: -0.26
Prob(H) (two-sided): 0.70 Kurtosis: 3.63

Gorsel 7.6. Auto ARIMA sonucu
Gorsel 7.6’da yer alan Auto ARIMA sonucunda elde edilen ARIMA modeli
SARIMAX (0,1,1) x (0,1,1,12) olmustur. Auto ARIMA model 6zeti incelendiginde veri
setini ¢6zmek i¢in en uygun modelin SARIMAX olacagi ve verilerin i¢inde sezonsal bir
iliski olabilecegi gozlemlenmistir. Dogru tahminler iiretebilmek i¢in zaman serilerini

iceren veri kiimelerinde trendler ya da dongiiler olabilir.

Bu adimdan sonra ise elde edilen verilerin daha okunakli olmasi igin gorsel 7.7°de

karsilastirma grafigi hazirlanmistir.
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Gorsel 7.7. ARIMA sonug grafigi

Sonuglar incelendiginde, gercek veriler ile tahminlenen verilerin birbiri ile
ortiistigli gozlemlenmektedir. Grafikte goriilen, verilerin yakinlik degerlerinin yani sira
yonlerinin kirilmast ve benzer olmasi net gozlemlenebilmektedir. Burada kullanilan
modelde, ARIMA MSA: 207.45, RMSE: 14.403, MAD: 0,32 ve MAPE: 0,067 olarak
gerceklesmistir. Bu modelde ger¢ek veriye yakin degerler {iretebiliyor olmamiz

uygulanan modelin basarisin1 géstermektedir.
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Gorsel 7.8. ARIMA ile gelecek donemlerde yapilan tahminler

Calismanin devaminda ise elde edilen model gelecege yonelik olarak 5 donemlik

tahmin yaptirilmis ve elde edilen sonuglar gorsel 7.8’de verilmistir.

7.3.2. LSTM uygulamasi

Uygulama boliimiiniin bu kisminda, tahminleme metodu olarak LSTM
kullanilmistir. Genel olarak ANN’nin egitim siiresince ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duyuyor
olmas1 calisma i¢in dezavantaj teskil etmektedir. Ama literatiirde LSTM metoduyla az
veri kullanilarak 1yi sonuglar verdigi durumlar da gézlemlenmektedir. Bu sebeple, hibrit

model i¢in LSTM tercih edilmistir.
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Calismada kullanilan LSTM modeli ile ilgili kodlar gorsel 7.9’da verilmistir.
KERAS’da LSTM igin gelistirilmis API’den yararlanilmistir. Burada model aktivasyon
fonksiyonu olarak RELU se¢ilmistir. Farkli aktivasyon fonksiyonlarinda da deneme
yapilmis olmakla birlikte, yapilan denemeler sonrasinda en iyi sonucu veren RELU

aktivasyon fonksiyonu se¢ilmistir.

lstm_model = Sequential()

1lstm model.add(LSTM(1000, activation='relu', input_shape=(n_input, n_features)))
1stm model.add(Dense(1))

lstm _model.compile(optimizer='adam’, loss='mse')

lstm_model.summary()

Gorsel 7.9. LSTM model mimarisi kodlari

Egitim verisi %70 olarak secilmis ve 1000 epoch adim kullanilmistir. Cikan
sonuglardan once gorsel 7.10°daki LSTM kayip grafigi ortaya ¢ikmuigtir.
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Gorsel 7.10. LSTM kayip grafigi
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Gorsel 7.11. LSTM tahmin test grafigi

Gorsel 7.11°de sonug verileri gercek verilerle karsilastirildiginda elde edilen
sonuglarin grafigi yer almaktadir. Gergeklesen duruma yakin kirilimlar vermesi ile LSTM
MSE: 183.932, RMSE: 13.561, MAD: 0.32 ve MAPE: 0.04 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Dogrusal olmayan bir yapiya sahip olan LSTM’nin kiiciik bir veri setine ragmen iyi bir

sonug elde ettigi goriilmektedir.
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Gorsel 7.12. LSTM ile gelecek donemlerde yapilan tahminler

Calismanin devaminda ise elde edilen modele gelecege yonelik olarak 5 donemlik

tahmin yaptirilmis ve elde edilen sonuglar gorsel 7.12°de verilmistir.

7.3.3. Hibrit model

Calismanin bu bdliimiinde LSTM ve ARIMA’dan olusan hibrit model
yaklagimindan yararlanilmistir. Calismada kullanilan hibrit yaklasim sirastyla ARIMA
tahminlerini ve LSTM tahminlerini iretmektedir. Ardindan hibrit tahmin olusturmak i¢in
ARIMA ve LSTM hibrit modeldeki agirliklarina karar verilmektedir. Kullanilan formiil
hibrit model boliimiinde anlatilmaktadir. Formiil karar destek sisteminin model tabanina

gorsel 7.13’deki gibi aktarilmigtir.

def GetHybrid(Arima_ MSE,LSTM_MSE,Arima_ Data,LTSM_Data):
#LSTM Wigth
LSTM wigth = (1-(LSTM_MSE/(LSTM MSE+Arima_MSE)))*2
LSTM_wigth
#Arima Wigth
Arima_wigth = 2-LSTM wigth
Arima_wigth

Final_Prediction=(Arima_Data*Arima_wigth+LTSM_Data*LSTM wigth)/2

return Final Prediction

Gorsel 7.13. Hibrit formiiliiniin Pyhton karsiligi

Formiil bilgisayar ortamina aktarildiktan sonra gorsel 7.14’de gorildiigii iizere

veriler test verisi ile karsilagtirilmistir.
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Gorsel 7.14. Hibrit karsilastirma grafigi
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Gorsel 7.15. ARIMA, LSTM ve Hibrit Model, test verisi ile karsilastirlmasi

Calismanin elde edilen hibrit sonuglar1 gorsel 7.15°de incelenebilecegi iizere bazi
donemlerde kesismeler gostermis bazi donemlerde farkliliklar ortaya ¢ikmistir. Bunun iki
sebepten kaynakli oldugu diisiintilmektedir. Birinci sebep olarak veri setinin boyutu,
ikinci sebep ise ekonomik olaylarda yasanilan degisiklikler ya da iiriine olan talepte ani
degisiklikler olarak diisiiniilmektedir. Caligmada talep tahminleri haftalik bazda gelen
verilerden almmustir. Isletme yetkilileri ile yapilan goriismelere istinaden iiriinleri aylik

bazda siparis veriyor olmalari1 tahminlerin aylik bazda dogruluk oranini arttirmaktadir.

Tablo 7.2. Uygulama siirecinde segilen iiriinlerin basari kirterleri tablosu

Uriinler
Uriin Model MSE RMSE MAD MAPE
ARIMA 207.456 14,403 0,322 0,067
A Uriinii LSTM 183.992 13,561 0,329 0,051
Hybrid 121.862 11,039 0,290 0,042
ARIMA 257.443 16,045 0,404 0,084
B Uriinii LSTM 164.439 12,823 0,333 0,042
Hybrid 146.714 12,113 0,307 0,055
ARIMA 193.463 13,909 0,103 0,021
C Uriinii LSTM 123.515 11,114 0,263 0,033
Hybrid 90.975 9,538 0,087 0,015
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Yukarida yer alan tablo 7.2°de farkli iiriinler i¢in gelistirilen model ve iirlinlere
denemelerden elde edilen sonuglar verilmistir. Model kimi zaman dogruluk oran1 ger¢ek
verilere yakin olsada kimi zaman farkli liriinlerde kotii sonug vermistir. Burada aslinda
iirlinler ayn1 sektore veya ayni iiriin grubuna ait olsa da her kosulda dogru sonug¢ veren
tek bir model olmadig1 gézlenmistir. Parametrelerde degisiklikler yapilarak iyilestirmeler
saglanmistir. Farkli faktorlerin iirlin talebine etkisinin oldugu isletme yetkilileri ile
goriismelerde dile getirilmistir. Elde edilen bulgular 1s1ginda A iirlinii i¢in hibrit MAPE
degeri %4 iken ARIMA ve LSTM i¢in MAPE %S5 ve %6 degerleri kiyaslandiginda hibrit
model daha iyi bir sonu¢ vermistir. Bu gozlem diger iiriinler iginde gergeklesmistir.
Tahmin {iiretimi siirecinde hibrit bir modelin se¢imi tekil modeller ile kiyaslandiginda

daha dogru oldugu gbzlenmistir.

7.3.4. Blok zincir verileri iizerine modelin denenmesi

Bu calismada kullanilan model {iriinler talep tahmini lizerine kurulmus olsa da,
farkli veri setleri lizerinde de tahmin edilebilirligi dl¢iilmek istenmistir. Bu nedenle
kriptopara piyasalarinda nasil sonu¢ elde edilecegi gozlenmesi adina kriptopara
birimlerinden Bitcoin 2018-2020 yillar1 arasindaki piyasa degeri verileri lizerine giinliikk
bazda agilis, kapanig, giin icinde en yiiksek ve en diisiik degerleri elde edilmistir. Bu
veriler {izerinden ortalamas1 alinmustir. ikinci asamada veriler giinliik bazdan aylik baza

dontstiiriilmiistiir. Doniistiirme sonucunda elde edilen grafik 7.16’da yer almaktadir.

Jan Jan
019 2020
Time

Gorsel 7.16. 2018 Ocak — 2020 Mart verileri

Veriler iizerinde ilk 6nce ARIMA uygulanmig daha sonra LSTM modeli
denenmistir. 4 donem ileriye dogru tahmin yapilmasi ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar

tablo 7.3’de verilmistir.
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Tablo 7.3. Bitcoin tahmin sonuglart

Week Bitcoin LSTM_Predictions Arima_Predictions Hiybrid_Predictions
2019-08-31 10619.831694 8062.077442 11301.260403 9826.845544
2019-09-30 9791.958833 7428.737309 10809.114820 9270.430870
2019-10-31 8380.389355 7112.013442 10655.219919 9042.419302
2019-11-30 8351.114500 6989.119853 10407.514237 8851.525725
2019-12-31 7253.487581 6937.526665 7970.508871 7500.314895
2020-01-31 8328.280726 6916.402935 7956.117742 7482.859213
2020-02-29 9643.732586 6907.685087 7675.232993 7325.859694
2020-03-31 6900.290081 6904.095309 8020.518226 7512.343616
2020-04-30 7192.696250 6902.616294 9293.641153 8205.291831

Elde edilen sonuglar incelendiginde ARIMA ve LSTM kiyaslandiginda daha iyi
performansin sergilendigi MAPE degerlerine bakilmalidir. ARIMA’da MAPE degeri
%16,53 iken LSTM’de %14,82 seklinde gozlemlenmektedir. Hibrit modelde ise %9,69
degeri ile ARIMA ve LSTM’den ¢ok daha i1yi performans sergiledigi goriilmektedir.
MAPE degerlerine bakildiginda hibrit model ARIMA’ya gore %41 ve LSTM’ye gore

%34 daha iyi bir performans sergilemektedir.

—— Bitcoin
ARIMA Predictions Future
LSTM Predictions Future
14000 | — Hybrid Future Predictions

12000

10000 %
B0OO
Oct Jan Apr Jul
2020

Week

Gorsel 7.17. Bitcoin, ARIMA, LSTM ve Hibrit model tahmin grafigi

7.4. Karar Destek Sisteminin Arayiizleri

Bu kisimda, caligmanin ilerleyen vadede isletmenin mevcut alt yapisina
entegrasyonunun saglanabilmesi i¢in karar destek sistemi olarak web tabanli portal
diizenlenmistir. Burada temel amag isletmenin karar destek sistemi olarak kullanmasini
saglamaktir. Caligma veri tabanina entegrasyon siiresince isletmenin mevcut sistemi ile

haberlesmesi i¢in altyapist hazirlanmigtir. Ama isletmenin mevcut altyapi
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saglayicisindaki giivenlik nedeni ile izin alinamamasindan kaynakli olarak ¢aligsma karar
destek sistemi halinde kullanilmak {iizere isletmeye uygun bir seklide diizenlenmistir.

Gorsel 7.18°de Django web portalinin arayiizii gosterilmistir.

Import  Arima  RNN  Hybrid

Upload excel file

Choose File | no..d Graph

Restart

Dashboard

Gorsel 7.18. Django web portali arayiizii

Calismanin arayiizii oldukca basit tutulmustur. Burada amag kullanicinin hizli bir
sekilde istedigi iirlin hakkinda tahmin olusturabilmesidir. Hazirlanan web portalinin
ilerleyen donemlerde GitHub iizerinden agik kaynak kodlu olarak sunulmasi
diistiniilmiistiir. Projenin arayliziinii tanimlamak gerekirse, tahminleme yapmak
istediginiz veri setini ilk Once portala yiikleyerek basliyoruz. Burada yiiklemenin
ardindan start diigmesine basildiginda geriye kalan biitiin islem otomatik olarak basliyor.
Bu kisim ilerleyen vadede kullanicinin istekleri lizerine sekillendirilebilir. Start butonuna
basildiktan sonra ARIMA, LSTM ve hibrit modelleri arka tarafta ¢alisip 5 adim sonrasini
hesaplamaya ¢alisarak bir tahminleme iiretmeye calismaktadir. Karar destek sisteminin
model tabani bir onceki kisimlarda ayrintili olarak agiklanmistir. Elde edilen sonuglar
kullanictya rapor olarak sunulmaktadir. Kullaniciya sunulan sonuglar ise ornek olarak

gorsel 7.19, gorsel 7.20, gorsel 7.21 ve gorsel 7.22°de gosterilmistir.
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import  Arima  RNN  Hybrid
Upload excel file

Choose File no..d Graph

Welcome start app!

Restart

Dashboard

Gorsel 7.19. Yiiklenen veri setinin ekrani

Import Arima RNN Hybrid
0 Arima

Graph

Welcome to start arima!

MSE
207456.29964626968
Prediction

2019-12-09 724.380573 2019-12-16 1040.874159 2019-12-23 982.6522171 2019-12-30 729.054391 2020-01-06 694.481254 2020-01-13 675.795162 2020~
01-20 513.647787 2020-01-27 599.367495 2020-02-03 1512.157703 2020-02-10 1682.287656 2020-02-17 557.470589 2020-02-24 515937719 2020-03-

02 917.247414 2020-03-09 1233.741001 2020-03-16 1175.389013 2020-03-23 921.921232 2020-03-30 887.348095 2020-04-06 868.662003 Freq: W-
MON, Name: ARIMA Predictions Future, dtype: float64

Gorsel 7.20. ARIMA tahmin ekran:
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Import  Arima  RNN  Hybrid

Graph

© RNN

Welcome to start rnn!

MSE
(404.62974012)
Prediction

2019-12-09 397.423538 2019-12-16 623.076627 2019-12-23 746.525360 2019-12-30 462.169850 2020-01-06 368.195227 2020-01-13 523.334002 2020-
01-20 717.815988 2020-01-27 612.845536 2020-02-03 396.076770 2020-02-10 401.293415 2020-02-17 628.285548 2020-02-24 745.185670 2020-03-
02 457.045900 2020-03-09 367.973734 2020-03-16 530.435844 2020-03-23 721.820319 2020-03-30 602.641399 2020-04-06 393.627546 Freq: W-
MON, Name: LSTM Predictions Future, dtype: float64

Gorsel 7.21. LSTM tahmin ekran

Import  Arima  RNN  Hybrid

© Hybrid
Graph

Welcome to start Hybrid!

MSE

120057.37602043975

Prediction

2019-12-09 542.254923 2019-12-16 818.285459 2019-12-23 854.412430 2019-12-30 575.194875 2020-01-06 512.402278 2020-01-13 596.142996 2020~
01-20 632.079192 2020-01-27 594.953450 2020-02-03 892.554998 2020-02-10 974.860157 2020-02-17 599.827583 2020-02-24 643.347072 2020-03-
02 660.238729 2020-03-09 755.914657 2020-03-16 821.532969 2020-03-23 816.156759 2020-03-30 724.979375 2020-04-06 602.174374 Freq: W-
MON, Name: Hybrid Future Predictions, dtype: float6é4

Gorsel 7.22. Hibrit tahmin ekran
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Manuel diizenleme ekranlar:

Auna AR
0 el AR Graph
Chuun Al | ol siuctiad

B Vhams (RIS A7
U |

o valuns ARDIMA: § im

@ Vilues ARIMEY Wi A
L -

T Dediction

207458348 455473 Ac4am

- Wash Quantany Arima Sreperinn
1 12019 a8 74
'k [ERTERY = man
5 122310 12 gz
134040 583
5 0520 104 Gag
1 orEan n 573

i ETE mr e

Gorsel 7.23. ARIMA manuel olarak parametreleri ayarlama ekrani

Gorsel 7.23’de yer alan ekran goriintiisit ARIMA’nin parametreleri {izerinde
manuel olarak ayar yapmak i¢in tasarlanmistir. Burada p parametresi otoregresif modelin
derecesi (AR), & parametresi fark alma derecesi, ¢ parametresi hareketli ortalama

modelinin derecesini etkiler.

Prediction

Gorsel 7.24. LSTM manuel olarak parametreleri ayarlama ekrani

Manuel olarak diizenlenebilenler aktivasyon fonksiyonunun i¢cinde RELU, Sigmoid
ve Lineer olmak {iizere li¢ farkli sekilde secilebilir. Epoch: Model egitilirken verilerin
tamami1 ayni anda egitime katilmaz. Egitim setinde boliimler halinde egitimde yer alirlar.

Bu nedenle kag Epoch yapabilecegimiz burada secim yapabilmekteyiz. 10 ile 3000
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araliginda tercih yapilabilmektedir. Hidden Layer: Sinir ag1 ka¢ katmandan olusacak ve

Neurons katmanlarda ka¢ adet baglant1 noktasi olacagina karar verilir.

ESTU

Aima RN Hybri
Hybild Madel 1
Hybrid Mods! 2 Graph
© Hybrid Model Manuel

Chaose File o flie sslected

Weoight ARIMA

Weight LSTM

Prediction

Error MSE RMSE MAE

256015268 505,868

Week Quantity
12-08-19 381 508
12-16-18 863 576
12-23-19 102 737
12-30-19 583 543
01-06-20 1084 029
o1-13-20 101 m

01-20-20 517 440

B N @ @ B oW N = @

Gorsel 7.25. Hybrid modelde ARIMA ve LSTM manuel olarak ayarlanmasi

Gorsel 7.25’de uygulama icin gelistirilmis iki farkli modelde sec¢im
yapilabilmektedir. Manuel secimde ARIMA ve LSTM agirliklarinin modelde ne kadar

etkisinin olacag segilebilmektedir.
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8. SONUC VE ONERILER

8.1. Sonu¢

Rekabet, degisimin 6nemli bir pargasi ve her sektorii etkileyen biiylik bir faktordiir.
Rekabetin genel tanimina bakildiginda, istiinlik saglama amaci ile rakiplere karsi
yiiriitiilen stratejik etkinliklerin biitiinii oldugu goriilmektedir. Isletmeler hayatlarmni
siirdiirebilmeleri i¢in rekabet kosullarinda elde edebilecekleri biitiin avantajlara ve
stratejilere ihtiya¢ duyarlar. Gelecege yonelik olarak yapilabilecek dogru bir tahmin

isletmenin rakiplerinin dniine gegmesini saglayacaktir.

Calismada konu olan isletme perakende sektoriinde gida iizerine satig faaliyeti
sirdirmektedir. Uygulamada kullanilan veriler isletmenin 2019-2020 yillart satig
miktarlarini kapsamaktadir. Elde edilen satis verileri matematiksel bir formiil ile oransal
olarak degistirilmistir. Uygulama satis verileri iizerinden talep tahmini yapmak iizere

hazirlanmistir. Calisma boyunca elde edilen bulgular firma yetkilileri ile paylasilmistir.

Uygulamanin aragtirma siiresince talep tahmini yaklagimlarinin nasil entegre
edilebilecegi, lizerinde durulmus dogrusal bir yontemin dogrusal olmayan bir yontemle
daha 1iyi sonuglar elde edilebilecegi gozlemlenmistir. Calisma boyunca literatiir
taramalarinda farklt zaman serisi problemleri ile farkli ydntemler incelenmistir.
Calismanin ilk evrelerinde yapay sinir aglari ile bir model gelistirilmistir. Arastirma
sonuglarinda ARIMA ve LSTM modellerinin birlikte kullanilmasina karar verilmistir.
ARIMA ve LSTM modelleri tek tek ele alinmistir. Calismanin ilerleyen siireclerinde
hibrit modeller iizerinde incelemeler yapilmistir. Nihai sonug olarak ARIMA ve LSTM
modellerinin dezavantajlarin1 birbirlerine kirdirarak hibrit bir model ile sonuglar elde

edilmistir. Calisma siiresince farkli veri setleri ile calismalar da yapilmistir.

Calismaya konu olan veri seti icerisinde 8 farkli kategoride 150 {iriiniin ve bu
tiriinlerin giinlik bazda satis miktarlar1 yer almaktadir. Calismanin baslangicinda
isletmeden alinan veri seti, veri analizi i¢in diizenlenmistir. Diizenlenen veri seti ABC
analizi uygulanarak {iriinlerin 6nem sirast belirlenmis ve {riinler cirolarina gore
siralanmistir. ABC analizi sirasinda elde edilen sonuglara gore test iirtinleri belirlenmis
ve bu iiriinler iizerinde uygulama hazirlanmistir. Calisma iki asama olarak ele alinmaistir.

Birinci kistm modellerin gelistirilmest, ikinci kisim ise modellerin web tabanli bir yazilim
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haline getirilmesidir. ARIMA, LSTM ve hibrit model i¢in Python 3.7 {izerinde kodlama
yapilmistir. Modellerin basar1 kriterleri MSE, RMSE, MAD ve MAPE olarak se¢ilmistir.
Calismanin ikinci kisminda, karar destek sisteminin bir bileseni olarak arayiiz tasarimlari
icin Django 3.0 ilizerinde bir tasarim ve uygulama c¢alismasi gerceklestirilmistir.
Hazirlanan arayiiz gelistirilmeye acik olup ilerleyen siirecte ARIMA, LSTM ve hibrit

parametrelerine degisikligi bu arayiizler iizerinden yapilabilir durumdadir.

Calismanin sonucu olarak, ele alinan zaman serileri icerisinde birden fazla faktoriin
oldugu ve bu faktorlerin arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan Oriintiiler icerdigi,
yapilan analizler sonucunda ortaya konulmustur. Hibrit bir modelin zaman serilerini
¢coziimlemek i¢in kullanilmasinin avantajli olacagi gozlemlenmistir. Literatiirde hibrit
model yaklasimlarinin farkli bircok yontemin birlesimi ile ele alinabildigi gdozlenmekle
birlikte calima kapsaminda ARIMA ve LSTM modellerinin birlesiminden olusan hibrit
bir model kullanilmistir. Isletme ile yapilan goriismeler sonrasinda ortaya cikan
sonuclarin tutarlilig1 ve olasi talebi tahmin etmek amaci ile gelistirilen web tabanl karar

destek sisteminin uygunlugu ile ilgili geri doniisler alinmistir.

8.2. Oneriler

Calismanin uzantisi olarak;

e Parametrelerin optimal anlamda secilebilmesi i¢in literatirde yer alan
yaklasimlarin karar destek sistemine eklenmesi sayesinde farkl: {irlinler igin 6zel
tahmin modelleri olusturulabilecegi,

e Gelistirilen hibrit modelin entegre bir API haline getirilerek farkli sistemlerde ve
projelerde kullanilabilecegi,

e Karar destek sisteminin stok sistemi ile entegre edilerek elde edilen tahminlerin

olas1 durumlara karsilik raporlar sunulabilecek bir yapiya kavusturulabilecegi

diistiniilmektedir.
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EK-1. UYGULAMADA KULLANILAN KUTUPHANELER
Django==3.0.3

django-bootstrap4==1.1.1
django-crispy-forms==1.9.0
django-matplotlib==0.1
django-tables2==2.3.1
et-xmlfile==1.0.1
Faker==4.0.3
Keras==2.2.5
Keras-Applications==1.0.8
Keras-Preprocessing==1.1.0
matplotlib==3.2.1
numpy==1.18.2
openpyxl==3.0.3
pandas==1.0.3
Pillow==7.1.1
pmdarima==1.6.0
scikit-learn==0.22.2.post1
scipy==1.4.1

tablib==1.1.0
tensorboard==1.14.0
tensorflow==1.14.0
urllib3==1.25.9

xlrd==1.2.0
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