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OZET

Anahtar kelimeler: Satis tahmini, Zaman Serisi, XGBoost, SARIMAX, FB-Prophet,
Holt-Winters

Sirketlerin ileriye yonelik dogru kararlar verebilmesi icin gegcmis verilerden
yararlanmalarina bir¢ok durumda ihtiya¢ vardir. Giiniimiizde yoneticiler ge¢mis
verilere rahatlikla ulasabilmektedir. Firmalarin is siireglerinde kullanilan gelismis
kurumsal programlar sayesinde geg¢mis kayitlart saklayan biiyiilk veri tabanlari
olugmustur. Satis islemi firmalarin en 6nemli siireglerinden biridir. Satis kayitlarina
ulasmak ve bu kayitlari tahmin amagh kullanmak miimkiindiir. Uriin satis1 yapan
sirketlerde satilan {irliniin tahmininin dogru yapilmasi, sirket kaynaklarnin etkin
kullanilmasini saglayarak maliyetleri diisiirmekte ve karliligi artirmaktadir. Komiir
iriinii tonlarca satis1 gergceklesen depolama maliyeti yiiksek bir tirlindiir. Tiirkiye’de
kis aylarinda 1sinma amagli kullanimi fazladir. Yaz aylarinda gereksiz depolanmasi
maliyetleri artirmakta, ayrica komiir iirlinli gramaj kaybederek saticiyr zarar
ettirmektedir. KOmiir iirliniiniin satis tahmininin dogru yapilmasi firmanin zarar
etmesini dnlemektedir.

Istatistik alaninda kullamlan zaman serisi tahmin yontemleri satis tahmin
calismalarinda yaygin olarak kullanmilmaktadir. SARIMAX ve Holt-Winters
yontemleri ¢aligmalarda tercih edilen popiiler zaman serisi tahmin yontemlerdir. FB-
Prophet, Facebook tarafindan gelistirilmis yeni bir zaman serisi tahmin yontemidir.
FB-Prophet yillik, haftalik ve giinliik degisen zaman serisi verilerini tahmin etmek igin
kullanilir.  Satis tahmin c¢alismalarinda makine Ogrenmesi algoritmalarida
kullanilmaktadir. XGBoost, son zamanlarda yapilan makine Ogrenmesi tabanl
caligmalarda one ¢ikan ve tahmin ¢alismalarinda da kullanilan bir algoritmadir.

Bu tezin amaci Tarirm Kredi Kooperatifleri Sakarya Bolge Birligi'ne bagli 21
kooperatif tarafindan yapilan komiir satiglarinin tahminini yapabilmek i¢in ideal
tahmin yonteminin bulunmasidir. Calismada 2014-2022 yillar1 arasindaki komiir
tirtinii satig verileri kullanilarak yillik ve 2 yillik toplam komiir satis miktari ton olarak
tahmin edilmistir. Tahmin yontemi olarak SARIMAX, Holt-Winters, FB-Prophet
zaman serisi yontemleri ve XGBoost makine 6grenme algoritmast kullanilmistir.
Calismada kullanilan yontemlerin performanslart MAE, MAPE, MSE, RMSE, R-
Kare, 6l¢iim yontemleri ile karsilastirilmis, XGBoost ve SARIMAX yontemleri ile
uzun siireli tahmin sonucunda basarili sonuclar elde edilmistir. XGBoost yonteminin
destekleyici parametreler ile kullanilmasi diger yontemlerden daha iyi sonuglar
vermistir.

viii



SALES PREDICTION USING TIME SERIES AND XGBOOST
ALGORITHM: APPLICATION OF AGRICULTURAL CREDIT
COOPERATIVES OF TURKEY

SUMMARY
Keywords: Sales Estimation, Time Series, XGBoost, SARIMAX, FB-Prophet, Holt-
Winters

In company management, in order to make the right decision, using historical data is
a successful methodology. Today, managers can easily access historical data. Thanks
to the advanced enterprise programs used in the business processes of the companies,
large databases that store historical records have been created. The sales process is one
of the most important processes of companies. It is possible to access sales records and
use these records for forecasting. Estimating the amount of product sales in retail
stores, increases profitability by ensuring the effective use of company resources. Coal
is a product with a high storage cost, which is sold in tons. Coal is widely used for
heating in Turkey during the winter months. In addition to the cost of storage, the coal
loses weight, making sellers losses in the summer. Accurate sales forecast prevents the
company from making a loss.

Time series methods used in statistics are widely used in sales forecasting studies.
SARIMAX and Holt-Winters methods are popular time series estimation methods,
preferred in studies. FB-Prophet is a new time series forecasting method developed by
Facebook. FB-Prophet is used to forecast annual, weekly and daily varying time series
data. Machine learning algorithms are also used in sales forecasting studies. The
XGBoost algorithm is a new algorithm that is preferred in recent machine learning
competitions and gives successful results. The XGBoost algorithm is also used in
forecasting studies.

The aim of this thesis is to find the ideal method in order to estimate coal sales made
from 21 cooperatives affiliated to Sakarya Regional Association of Turkish
Agricultural Credit Cooperatives. In this paper, yearly and biennial sales amount of
coal are estimated in tons using total sales values between 2014-2022. SARIMAX,
Holt-Winters, FB-Prophet time series methods and XGBoost machine learning
algorithm are used as estimation methods. The estimation performances of the methods
used in the study were compared with MA, MAPE, MSE, RMSE, R-Square
performance measurement methods. Successful results have been obtained as a result
of long-term prediction with XGBoost and SARIMAX methods. Using the XGBoost
method with supporting parameters gave better results than other methods.



BOLUM 1. GIRiS

Firmalarin varliklarini siirdiirebilmeleri i¢in degisen kosullara uyum saglamalari
gerekmektedir. Aksi durumda rakip firmalar zaman igerisinde daha hizli degisim
saglayarak rekabet avantaji elde edebilir. Glnlmizde bilisim sektoriinde olan
gelismeler sonucunda isletmelerin bilgi teknolojileri departmanlar1 degisimin
saglanmasinda Onemli birim durumuna gelmistir. Firmalarda dijital dontisiim
yasanmustir. Yazilimlarin is diinyasinda kullanimi yaygimlasmustir.  Ozellikle
kurumsal kaynak planlama olarak isimlendirilen ve icerisinde Uretim, tedarik, maliye,
muhasebe, insan kaynaklari ve birgok departmanin is stireglerini iceren ERP
uygulamalarinin kullanilmasi1 250 ve distii personel sayisina sahip biiyiikk olgekli
isletmeler i¢in kaginilmaz olmustur. Firmalarin faturalari, misteri bilgileri, satis
rakamlari, stoktaki {iriinleri ve bir¢ok bilgi veri tabanlarinda kayit altina alinmistir.
ERP ve benzeri gelismis muhasebe yazilimlarinin kullaniminin yayginlagsmasi ve uzun
stireli kullanimi sonucunda firmalarin veri tabanlarinda biiyiik veri olarak adlandirilan

milyonlarca kayit igeren tablolar olugsmustur.

Firmalara ait bllyuk verilerin ortaya ¢ikmasi, veri bilimi yontemleri ile sirketin yararina
kullanilan calismalar yapilmasma ve caligmalar neticesinde verilerden anlaml
sonuglar c¢ikarilmasina olanak saglamistir. Veri bilimini kullanarak elde edilen
raporlarin firmalarin yonetiminde kullanilmasi yoneticilerin dogru kararlar vermesini
saglayarak firmalara rekabet avantaji sunmustur. Firmanin sattig iirlinlerin tahminini
dogru yapmasi, firmanin triin portféylnin yenilenmesi, pazarlama faaliyetlerine
yeterli biitgenin ayrilmasi, iretim faaliyetlerinin arttirilmast gibi bir¢ok konuda

yoneticilerin dogru kararlar vermesini saglamaktadir [1].

Firmalar icin kilit ig siireclerinden biri satig islemleridir. Satis islemi sonucunda

firmalar para kazanmakta ve gelir elde etmektedir. Satis siirelerinin iyilestirilmesi ve



gelistirilmesi i¢in satig tahmin c¢alismalarinin basarili yapilmasi gerekmektedir.
Ozellikle perakende sektoriinde satis tahminlerinin dogru yapilmasi, sirketin sattig1
tirlinleri dagitici ve distribiitor firmalarla anlagmalar yaparken satacagi iiriin miktar ile
pazarlik yapma imkani saglayarak uygun fiyatlarla Grinl tedarik etmesini
saglamaktadir. Gerekli iriinlerin zamaninda tedarik edilmesini saglayarak stok
maliyetlerini diisiirmekte ve karlilig1 artirmaktadir. Uretim yapan firmalarda iiretimin
ihtiya¢ dogrultusunda yapilmasini saglamakta, gereksiz stok ve Uretim maliyetlerini

onlemektedir [2].

Satis tahmin c¢aligmalar1 firmalar i¢in finansal faydasindan dolay: istatistik, veri
analizi, makine Ogrenmesi alanlarinda arastirilan konulardan biri olmustur [3].
Istatistik alaninda satis tahmin sireclerinde zaman serisi tahmin yontemleri yaygin
olarak kullanilmaktadir. Zaman serileri ge¢mis verilerin gozlem degerlerinden
olugsmaktadir. Zaman serileri tahmini farkli disiplinlerde yapilan ¢alismalarda tercih
edilen ve basarili sonuglar veren bir yontemdir. Satis tahmin siireglerinde yapilan
birgok ¢alismada zaman serisi tahmin yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir [4,5].
Makine Ogrenmesi alaninda algoritmalarin satis tahmin calismalarinda kullanimi
yayginlasmakta ve yeni yontemler bulunmaktadir. Artirma (Boosting) yontemleri ile
farkli modelleri birlestirerek ¢alisan karma modeller olusturulmus ve basarili sonuglar
alinmaya baslanmistir. Yiiksek islemci ihtiyact duyan bu modellerin ¢alisma
performansinda giinlimiiz islemcileri ile basarili ¢alisan yontemler gelistirilmistir.
XGBoost yontemi de 2016 yilinda Gradyan artirma (Gradient boosting) yonteminin
tyilestirilmesi ile ortaya ¢ikmis ve satis tahmin c¢alismalarinda da kullanilan bir

algoritmadir.

Ciftciye perakende satis yaparak faaliyet gosteren Tarim Kredi Kooperatifleri
Turkiye’de tarim alaninda faaliyet gosteren en biiyiik kuruluslardan biridir. 1625
Kooperatif 17 bolge birligi ve 1 merkez birligi ile bir milyona yakin aktif ortagina
hizmet vererek faaliyet gostermektedir [6]. Tarim Kredi Kooperatiflerinde en ¢ok
satilan {irtinlerden biri komiir tiriiniidiir. Kdmiir pahali bir {irin olmasi, ¢ok fazla yer
kaplayarak depo maliyetinin artisina sebep olmasi, doneme baglh olarak ihtiyacin

degismesi ve bulundugu kosullarda 1siya bagli olarak nem kaybi ile gramaj kaybina



yol agarak saticty1 zarar ettirmesi sebebiyle satis tahmininin basarili yapilmasi gereken
bir Urundur [7]. Turkiye’de 2018 yilinda yerli ve yabanci toplam 122 milyon ton kdmdr
satilmaktadir. Issnma amach satilan kémurin oran1 %8,9 (10,85 milyon ton) olarak
tespit edilmistir. Tarim Kredi Kooperatiflerinde 2018 yilinda satilan komiiriin miktar1
363 bin tondur. Tirkiye’de 1sinma amagli olarak satilan komiir tirliniinde Tarim Kredi
Kooperatiflerinin payr %3,34 oranindadir [8]. Tarim Kredi Kooperatiflerinin satis
rakamlar1 Turkiyenin satis rakamlarini yansitacak biiyiikliikte oldugu goriilmektedir.
Isinma amagli olarak kullanilan kémiir {iriinti kullaniminin hava sicakligina ve cografi
konuma gore degismesinden dolay1 bu iiriine yonelik tahmin ¢alismanin bolgeye veya
tilkeye 6zgii olmasi gerekmektedir. Kémiiriin piyasadaki konumu ve 6nemine ragmen

Tiirkiye’de komiir {iriinii satislarina yonelik tahmin ¢alismasi1 bulunmamaktadir.

1.1. Arastirmanin Amaci ve Konusu

Tirkiye’de kurumlara ait veri tabanlari kullanilarak az sayida tahmin caligmasi
yapildigi goriilmektedir. Yapilan arastirmalar gergevesinde, ozellikle komir Griin
satiglarina yonelik tahmin galigsmasi bulunamamistir. Kémar GriiniinG satan firmalar,
sattiklar1 irinli miktarina gore sezon Oncesinde dagiticit firmalarla anlagmalarini
yapmak zorundadir. Yillik komiir miktarinin diisiik tahmin edilmesi firmanin dagitici
firmalarla yapacagi pazarlik giiciinii zayiflatacaktir. Satilan iiriin miktarina gore uygun
fiyatlarla alim yapilmasi saglanmaktadir. Satilacak iiriin miktarindan fazla rakamlarla
anlagsma yapilmasi, komiir Grininun sicaklik ile agirlik kaybeden ve stok maliyeti

yuksek bir riin olmasindan dolay1 firmanin zarar etmesine sebep olacaktir.

Bu ¢alismada Tiirkiye Tarim Kredi Kooperatiflerine bagli 1622 kooperatifin komiir
tirtinii satiglarinin XGBoost makine 6grenmesi yontemi ve SARIMAX, Holt-Winters,
FB-Prophet zaman serisi tahmin yontemlerini kullanarak satis rakamlarinin tahmin
edilmesi amaglanmistir. Caligmada kullanilan tahmin yontemlerinin arastirilmasi ve
kullanilan yontemlerin performanslart karsilagtirilarak ideal yontemin bulunmasi
amaclanmistir. Calismanin neticesinde asagidaki konularda sonug¢ elde edilecegi

Ongoriilmiistiir.



1) Bulunan tahmin yontemi ile Tarim kredi Kooperatifleri ve diger komiir satist
yapan firmalarin yillik kdmiir satis miktarlarini basarili tahmin ederek tedarik
anlagmalarin1 satis miktarina yakin rakamlarla yapmasi saglanacaktir.
Firmalarin satacaklari iiriin miktarindan fazla rakam ile anlasarak stok ve iiriin
kayb1 durumlarinda olusacak zarar dnlenecektir. Firmalarin satacaklari {iriin
miktarindan diisiik rakamlar ile anlasmasi sonucu uygun olmayan fiyat ile

tedarik anlagmas1 yapmasi dnlenecektir.

2) Bulunan tahmin yontemi ile kooperatiflerin ihtiyaci olan stok miktari tespit
edilerek kdmiir dagitiminin hangi zaman araliginda hangi miktarda yapilmasi

gerektigi tespit edilecektir.

3) Ihtiyaci sezona, 1s1ya ve kosullara gére degisen komir Griiniine benzer triinleri
ve enerji alanindaki {irtinleri tahmin etmek amaciyla yapilacak ¢alismalarda
hangi yontemlerin tercih edilmesi gerektigi belirlenecektir. Benzer alanlarda
faaliyet gosteren farkli firmalarin ¢alismanin sonuglarindan yararlanarak satis

tahmin amagli ¢caligmalar yapmas1 mimkuindur.

4) Calismada bulunan tahmin yonteminin Tarim Kredi Kooperatiflerinin tim
bolgelerinde uygulanmasi durumunda 6ntimiizdeki yillarda firmanin yapacagi
komir satiglart toplammin tahmin edilmesi miimkiindiir. Tarim Kredi
Kooperatiflerinin ~ komiir  Griinii  satiglarindaki ~ pazar  bliylkligi
distintildiigiinde (%3,34) yapilan ¢alismanin Tirkiyenin énimuzdeki yillarda

ihtiyaci olacak komiir iiriinii miktar1 tahmin yontemi belirlenecektir.

1.2. Tezin Yapisi

Calisma altt  bolimden olusmaktadir. Giris bolimiinde Tarim  Kredi
Kooperatiflerinden ve kdmur trindindn 6zelliklerinden bahsedilmistir ve ¢alismanin
amaci hakkinda bilgi verilmistir. Temel Kavramlar ve Yontemler boéliminde
kullanilan veri kaynagi, zaman serisi yontemleri, makine 6grenmesi algoritmalar1 ve

yontemlerin karsilastirilmasinda kullanilan performans 6l¢iim yontemleri hakkinda



bilgiler verilmistir. Kaynak Arastirmasi boliimiinde literatiir taramasi yapilmistir.
Makine Ogrenmesi ve zaman serisi yontemleri kullanilarak yapilan galismalar
arastirtlmis ve Ozellikle satis tahmin alaninda yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.
Giincel Yontemler ile Komiir Satislarinin Tahmin Edilmesi béliimiinde ¢alismanin
stirecleri hakkinda bilgi verilmistir. Arastirma Bulgulari bélimiinde ¢alismada yapilan
tahminlerin sonuglar1, zaman serisi yontemlerinin performanslari, yontem bolimiinde
bahsedilen 6lcim yontemlerini kullanarak karsilastirilmistir. Son boliimde yapilan

calisma sonuclarinin degerlendirmesi yapilmstir.



BOLUM 2. TEMEL KAVRAMLAR VE YONTEMLER

Bu bdlimde 6ncelikle veri setinin ve tahmin galismasinin yapildig1 satis siireglerinin
anlasilmasi i¢in temel kavramlar hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica calismada
kullanilan tahmin yontemleri agiklanmis ve bu yontemlerin tanimlar1 yapilmistir. Son
olarak kullanilan yontemlerin analizini yapmak ve ¢alismanin sonucunu belirlemek

i¢in kullanilan analiz yontemleri anlatilmistir.

2.1. Temel Kavramlar

Satig tahmin siireglerinde kullanilan veri setinin olusturulmasi i¢in satis yapilan firma
ve Urindn incelenmesi gerekmektedir. Tarim Kredi Kooperatifleri, kooperatiflerin
organizasyon yapisi ve ¢aligma yontemleri anlatilmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan
komiir tirtinli hakkinda bilgi verilmistir. Komiir iirlinli gruplar satis amaglarina gore

siiflandirilmis ve ¢alismada kullanilan {iriin gruplar1 anlatilmistir.

2.1.1. Tarim Kredi Kooperatifleri

Tarim kredi Kooperatifleri 10 bin tizeri ¢alisan1 ve 17 Bolge birligi 1625 kooperatifi
ile tarim alaninda hizmet veren Tiirkiyenin en eski kurumlarindan biridir. Tarim Kredi
Kooperatifleri ilk olarak 1863 yilinda Memleket Sandiklar1 adi ile ¢ift¢inin kredi
thtiyacinin ve 1§ birliginin saglanmasi, koyliiniin zararina aligveris yapmasinin
engellenmesi ve halkin tefecilerden kurtarilmasi amaciyla kurulmustur. Tarim Kredi
Kooperatifleri ismini 1936 yilinda almistir. Giiniimiize kadar varligini siirdiirmektedir.
I¢lerinde Giibretas, TK Market ve Bereket Sigorta gibi biiyiik firmalarin bulundugu 17
farkli istiraki ile TK Holding altinda birleserek faaliyet gostermektedir. Firma
ciftgilere giibre, mazot, yem ve birgok tarim sektoriindeki {rliniinii ireterek veya
tedarik edilmesini saglayarak ayni krediler ile satisin1 gerceklestirilmekte ve nakdi

olarak krediler vermektir [9].



2.1.2. Tarim Kredi Kooperatifleri Sakarya Bolge Birligi

Yapilan ¢alismada tahmin isleminin basarili sonuglar vermesi i¢in veri kiimesinde
kullanilan kooperatifler cografi olarak yakin konumda olanlar arasindan seg¢ilmistir.
Kooperatif se¢ciminde oncelikle bolgesel anlamda bir se¢im yapilmis ve calismada
Sakarya Bolge Birligine bagli kooperatiflerin satis rakamlart kullanilmistir. Sakarya
Bolge Birligi’ne bagh kooperatifler Tiirkiye nin kuzey enleminde olmasindan dolay1
diger bolgelere gore 1sinma amagli komiir triini satis1 fazladir. Sakarya Bolge
Birligi’ne bagl Bolu, Kocaeli, Sakarya, Diizce, Karabiik, Bartin, Yalova, Zonguldak
ve Istanbul (Anadolu) illerinde toplamda 148 kurum bulunmaktadir. Calismada toplam
25431 ortag1 bulunan 21 kooperatif se¢ilmis, secilen kooperatiflerin bilgiler ve ortak

sayilar1 Tablo 2.1.’de gosterilmistir.

Tablo 2.1. Segilen kooperatifler ve ortak sayilari

Kooperatif Ad1 Ortak Sayist
2845 Sayili Kozluk TKK 615
2020 Sayil1 Hiirriyet TKK 1308
275 Sayili Akyaz1 TKK 2832
1033 Sayili Kayalarresitbey TKK 1498
1091 Sayil1 Karasu TKK 1892
2820 Say1l1 Kurudere TKK 943
457 Sayili Sapanca TKK 801
2821 Sayil1 Kestanepinart TKK 981
490 Say1l1 Arifiye TKK 915
651 Sayili Hendek TKK 2968
2868 Sayilt Osmanbey TKK 675
2019 Sayili Limandere TKK 1478
2842 Sayil1 Golkent TKK 1100
1936 Sayil1 Agacik TKK 551
1835 Sayilt Sinanoglu TKK 594
2720 Sayil1 Ferizli TKK 1226

1020 Sayil1 Kazimpasa TKK 1118




Tablo 2.1. Devam

579 Sayili Budaklar TKK 1333
2826 Sayili Kulakli TKK 1409
2545 Sayili Darigayirt TKK 1128
1935 Sayili Salmanli TKK 681

2.1.3. EKOOP (Tiirkiye Tarim Kredi Kooperatifleri ERP uygulamasi)

Tarim Kredi Kooperatifleri is siireclerinde verimliligi saglamak amaciyla is
siireglerinde EKOOP isimli ERP uygulamasimi kullanmaktadir. Tum kooperatif
calisanlarin gilin igerisinde islemlerini EKOOP uygulamasi iizerinde yapmaktadir.
Kurumun muhasebe siiregleri, fatura, irsaliye islemleri, Stok giris ve ¢ikis islemleri,
ortaklara yapilan satis, kredi ve sigorta islemleri, personel bordrolarinin olusturulmas,
calisan izinler gibi iInsan kaynaklar1 siiregleri, HAYBIS ve TAKBIS, CKS
uygulamalari ile entegreli olarak ¢alisan ortaklarin kredi limitlerinin tespit islemleri ve
kuruma ait birgok is siireci EKOOP uygulamasi iizerinden yapilmaktadir. EKOOP

uygulamasi 6rnek ekran goriintiisii Sekil 2.1. {izerinde gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Kooperatifler tarafindan kullanilan Ekoop uygulamasi.

Calismada kullanilan veriler Tarim Kredi Kooperatiflerinin ERP uygulamas1t EKOOP
uzerinden elde edilmistir. Algoritmalarda calistirilmak {izere tiim komiir st iirliniine

bagl satig verileri kullanilmistir. Zaman serisi algoritmalarinin ¢alistirilabilmesi igin



satilan {irlinlin ton olarak miktar1 ve satis tarihi ile yi1l ve ay bilgisini igeren satig tarihi

bilgileri ile ¢ikt1 elde edilmistir.

2.1.4. Komur drind

Komiir riinii %28 kullanim orani ile diinyada en ¢ok tercih edilen enerji
kaynaklarindan biridir. Kati fosil yakit olarak bilinmektedir. Tas komiiri, linyit
komiirli ve birgok farkli ¢esidi ile perakende satis1 olan bir iirlindiir. Tarim Kredi
Kooperatiflerinde guibre, mazot, yem trtnlerinin haricinde kooperatifin en fazla sattigi
urinlerden biri kémir drinddur. Tablo 2.2.°de 2020 yilinda Tarim Kredi

Kooperatiflerinde yapilan satis rakamlar1 gosterilmistir.

Tablo 2.2. Tarim Kredi Kooperatifleri 2020 Y1l Uriin Satis Rakamlar1 [10].

Uriin Gruplar1 Satis Miktar1 Satig Tutar1 (TL)
Kimyevi Gibre (Ton) 1,458,211 3,037,690,484
Motorin (Lt.) 232,500,309 1,146,224,648
Tohumluk (Ton) 190,484 835,364,521
Diger Yemler (Ton) 160,553 190,084,927
Komdir (Ton) 358,980 321,782,569
Biiyiikbas (Adet) 1.026 10,899,435
Bitki Koruma Uriinleri (Adet) 6,776,129 292,198,587
Diger Bitki Besleme Uriinleri (Adet) 263,057,209 295,549,201
Fideler ve Fidanlar (Adet) 85,201,631 76,909,115
Kiigiikbas (Adet) 5,913 10,189,486
Diger Hayvanlar (Adet) 396,113 9,022,576

Tiim Uriin Gruplari 11.938.301.893

Tablo 2.3.°de tiim komiir iirtinlerinin 2016-2020 yillar1 arasinda Tiirkiye Tarim Kredi
Kooperatiflerinin toplam 1208400 satis verisinin toplanmasi ile elde edilmistir.
Gorildigii gibi 2016-2020 yillar1 arasinda yillik 300 bin tonun {izerinde satig rakamina

ulasabilmektedir.
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Tablo 2.3. Tarim Kredi Kooperatiflerinin 2016-2020 yillar1 toplam kdmiir satiglart

Komir Satislari Yillara Gore Satis Miktar1 (TON)
Ceyrekler 2016 2017 2018 2019 2020
1 64056 113012 76606 75162 65683
2 12453 17442 20049 23689 22059
3 67589 71312 92152 76352 93799
4 277669 300697 174313 176292 197098
Toplam 421758 502463 363120 351495 378639

Tarim Kredi Kooperatiflerinde yerli ve yabanci olarak 16 ¢esit komiir {iriini
satilmaktadir. Calismada kullanilan komiir iirliniiniin satis rakamlarinda mevsimsel
olarak tutarli rakamlarin elde edilmesi i¢in satilan komiir {iriiniin 1sinma amacgh olarak
kullanilmasi gerekmektedir. Fakat Tarim Kredi Kooperatiflerinde mangal kdmuri gibi
1sinma amaci disinda kullanilan komiir tirtinlerinin de satis1 yapilmaktadir. Fabrikalara
ve kiimeslere satilan komiir {irlinlerinin satist her mevsim miimkiindiir. Tutarliligin
saglanmasi igin kooperatiflerden yapilan komiir iriinleri arasindan sadece isinma
amaci ile satilan komiir gruplar tespit edilmistir. Genellikle kicik boyutlu kémir
tirlinlerinin satig1 sahislara yapilmakta ve 1sinma amaci ile kullanilmaktadir. Calismada
findik, limon, biriket, ceviz, erik, nohut, linyit kdmiir triinii gruplar1 seg¢ilmistir.
Komiir tiriinleri gruplarimin bilgileri ve kullanim amaglar1 Tablo 2.4.°de 6zetlenmistir

[11].



11

Tablo 2.4. Komiir tirlinii alt gruplart

K&miir Gruplart

Kullanim Amaci

ithal findik kémiir
ithal limon komdir
ithal portakal kémiir
ithal biriket kémiir
ithal ceviz komir
ithal karpuz (kelle-parca) komiir
ithal toz kémar
ithal ayva kémiir
ithal erik kémiir
ithal nohut kémiir
ithal linyit komar
ithal piring komar
Yerli linyit kémuru
Yerli tas komiirii

Yerli toz kémur

Kat kaloriferi, kimes
Kat kalorifer

Fabrika, kat kaloriferi
Soba

Soba

Fabrika

Soba

Fabrika, kat kaloriferi
Soba

Soba

Fabrika

Soba

Fabrika

Isinma amagli kullanilmaz

Soba

KoOmiir tirtinii gruplarina ait gorsel Sekil 2.2.’de gosterilmistir.

Findik Komdr Ceviz Kémiir

Wt 4% do B

Limon Komr

Karpuz Komir Press Komiir

Sekil 2.2. Komiir tiriini gruplar [12].
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2.2. Zaman Serisi Kavrami ve Tahmin Yontemleri

Tahmin stireclerinde ¢oziilmek istenen problemler zamana bagl sistematik olarak
degisebilir. Insan davranislari, hava degisiminin etkisi ile yilin ayn1 dénemlerinde
benzerlik gosterebilir. Yazin sicaklik artisina bagli deniz turizminin hareketlenmesi,
tarimsal {irlin ¢esitliliginin artmasi, kisin 1sinma ihtiyacina bagl olarak dogalgaz ve
komiir tiiketiminin yiikselmesi her yil gerceklesen durumlardir. Hava sicakliginda
degisimin stirekli ve benzer olmasi insan davranislarinin degisimine sebep olmakta,
insan davraniglarinin degisimi ise birgok sistemde veri degisimine sebep olmaktadir.
Tekrar eden verileri belirli zaman diliminde gozlemlenmesi ve kayit altina alinmasi
zaman seriler olarak adlandirilmaktadir [13]. Zaman serilerinin tahminine yonelik
caligmalarda zaman serisi yontemleri kullanilmaktadir. Arima, SARIMAX, Holt-
Winters, FB-Prophet modelleri yaygin olarak kullanilan zaman serisi yontemleridir.

Zaman serisi modellerinin tahmin amacl kullanim alan1 oldukg¢a genistir.

2.2.1. ARIMA (Box-Jenkins yontemi)

Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) yaygin olarak kullanilan popiiler
zaman serisi modelidir. ARIMA modeli degiskenler ile esnek kullanimi AR, MA ve
ARMA modellerinin kombinasyonu olarak disiiniilebilir. ARIMA modelini anlamak

icin oncelikle bu modelleri anlamak gerekir.

2.2.1.1. AR modeli

AR modeli otoregresif ismi ile ifade edilir. Gegmis donemlerle olan arasindaki iligkiyi
6lgmek icin kullanilir. AR modeli denklem 2.1°de gosterilmistir. Denklem 2.1°de
gbziken ¢ semboli AR modelinin parametresini ifade eder. X, = t donemine ait
gozlem degeridir. p degeri ¢p parametresinin derecesini ifade eder. Y; Semboli t

donemine ait hata terimini ifade etmektedir.

Xe= 1 X+ D1 X2 +"'+¢pXt—p+ Y; (2-1)
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2.2.1.2. MA modeli

MA modeli hareketli ortalamalar ismi ile ifade edilir. Belirli zaman araliginda
degerlerin ortalamasi ile hesaplanir. MA modelinin gosterildigi denklem 2.2°de @

semboli modelin parametresini, g degeri © parametresinin derecesini ifade eder.

Yo = 0o +01Y 1 +P2Y 5 ++ 0,V (2.2)

2.2.1.3. ARMA modeli

ARMA modeli AR otoregresif ve MA hareketli ortalamalar modellerinin birlikte

kullanilmasidir.

2.2.1.4. ARIMA modeli

Denklem 2.3’ de X ifadesi X degerinin daha 6nceki zaman araligina ait degeri ile olan
farkini ifade etmektedir. Denklem 2.3’ de zaman araliginin ifadesi t ile gosterilmistir.
Fark alma derecesi d ile gosterilmistir. Ornek olarak aylik tekrar eden dongii igerisinde
d ifadesi 3 olarak belirtilmis ise X’ degeri haziran ayinda X degerinin haziran ay1 ile

mart ay1 arasindaki 3 aylik farki ifade etmektedir.

X't =Xt — Xe—a (2.3)

ARIMA modeli igerisinde kullanilan degiskenler ARIMA(p,d,q) olarak gosterilir.
Otoregresif AR modeli p semboli ile ve hareketli ortalama MA modeli g semboli ile
temsil edilir. d Sembolii fark alma degiskenidir. ARIMA yonteminin agiklamasi
denklem 2.4 “deki gibi ifade edilir [14].

Xe= ¢1 X+ p1Xi o+ -+ GpX(ipt YV +01Y 1 +0,Y 5+ 4+ (2.4)

Dq Yi—q
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2.2.2. SARIMA(SARIMAX)

SARIMA modeli, ARIMA modelinin mevsimsel etkilere gore sonug vermesi amactyla
gelistirilmis bir yontemdir. Python kutlphanesi icerisinde SARIMAX olarak
isimlendirilerek kullanilmaktadir. ARIMA’da kullanilan 3 degiskene ek olarak 4 yeni
degiskenlere sahiptir ve SARIMAX(p,d,q)(P,D,Q)s olarak gosterilir. P mevsimsel

otoregresif, Q mevsimsel hareketli ortalama olarak kullanilmaktadir [4,15,16].

2.2.3.HOLT-WINTERS

Holt-Winters yontemi zaman serisi problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan bir
yontemdir. Yeni verilerin tahmin edilmesinde verilere farkli degerler vererek galisan
Ustel Diizlestirme Yonteminin degistirilmesi ile iiretilmis 6zgiin bir yontemdir.
Winters Ustel Diizlestirme Yontemi olarak bilinmektedir. Verinin biiyiimesi ile eski
verilerin tahminlenen degeri etkileme derecesi azalmakta yeni verilerin etkisi
artmaktadir. Bu yontem trend, seviye ve mevsimsellik olarak {i¢ farkli formiiliin
birlesimi olarak tiiretilmistir ve her formiil i¢in kullanilan parametrelerle 3 farkli

parametre almaktadir. Kullanmasi diger algoritmalara gére daha basittir [17].

2.2.4. Facebook Prophet (FB-PROPHET)

FB-PROPHET algoritmas1 2017 yilinda Facebook tarafindan gelistirilen zaman serisi
yontemidir. Python ve R dilleri ile caligmakta ve giinliik, haftalik ve yillik olarak tekrar
eden degisimlere gore tahmin yapmaktadir. Sezon degisimini ve hafta sonlarini dahil
ederek calismaktadir. FB-PROPHET algoritmast mevsimsel trendi otomatik olarak
bulmakta ve istatistik bilgisi olmadan gerekli optimizasyonu otomatik hesaplamasi

sayesinde kolay ¢aligmaktadir.

2.3. Makine Ogrenmesi

Ogrenme kavrami gecmis tecriibelerden ve birikimlerden yararlanarak degisebilme

yetenegidir. Makine Ogrenmesi ise makinelerin degisme yetenegini arttiran
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tekniklerin arastirildigi miithendislik alanidir. Makine 6grenmesinin amaci makinenin
ilgili verilerden yararlanarak gelecegi anlamasini ve basarili karar vermesini saglayan
matematik modellerinin arastirilmasi ve gelistirilmesidir [18].

2.3.1. Makine 0grenmesi yontemleri

Tiim Ogrenme siirecleri genel olarak iki asamadan olusur. Ik asama veri kiimesi
icerisinde bilinmeyen iliskilerin tahmin edilmesidir. ikinci asama tahmin edilen

iligkiler dogrultusunda yeni ¢iktilarin 6n goriilmesidir. Bu asamalar Denetimli

Ogrenme ve Denetimsiz Ogrenme olarak iki temel 6grenme metodunu olusturur.

._Makine
Ogrenmesi
|
| | |
Denetimli Denetimsiz Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme
m Siniflandirma —
Boyut

Sekil 2.3. Makine Ogrenmesi metotlari [19] .

2.3.1.1. Denetimli 6grenme (Supervised learning)

Denetimli 6grenme belirli veri kiimesi igerisinde iliskisi oldugu diistiniilen verilerin
iliskisinin bulunmas: ydntemidir. Iliski kurulmak istenen veriler icerisinden érnek bir
kiime ile calisma yapilir. Ornek kiimenin algoritmanin yeterli tahmin performansi ile
sonug iiretmesine yetecek seviyede biiyiik olmas1 beklenir. Ornek kiime kullanilarak
iki veri grubu arasinda iligski kurulur. Verilerden biri (bagimsiz degisken) diger verinin
(bagimli degisken) degerini belirledigi iddia edilir. Gergek diinyada denetimli
O0grenmeye Ornek olarak restoran ve kafelerin sattig1 tirlinlerden yola ¢ikarak restoran
ve kafe ayrimini yapan bir algoritma diisiiniilebilir. Elimizde isletmelere ait restoran

ve kafe bilgisini ve bu isletmelerde satilan {iriinlerin bilgilerini igeren iki liste oldugunu
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varsayalim. Denetimli 6grenme yoOntemleri ile listede satilan iiriinlerin hangisinin
restoranda hangisinin kafede satildigini bilgilerinden yola ¢ikarak, yeni agilan bir
restoranin meniisiine bakarak restoran veya kafe oldugunu anlayan bir algoritma
gelistirilebilir. Denetimli Ogrenme ydntemlerinde restoran - kafe ayrimi algoritmadan

once yapilmigtir.

2.3.1.2. Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenme yonteminde denetimli dgrenme yonteminden farkli olarak
O0grenme yoOntemini gosteren bir model yoktur. Veri kiimesi icerisinde iligkisi
bilinmeyen veriler arasinda sonu¢ bulma c¢alismasidir. Kiimeleme ¢alismalari
denetimsiz Ogrenme alanina girmektedir. Veriler arasindaki siniflar makineye
Ogretilmez. Algoritmanin veriler arasindaki iliskiyi kendisinin bulmasi, verileri

kiimelere ayirarak siniflandirmasi beklenir [20].

2.3.1.3. Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

Denetimli ve Denetimsiz 6grenme yontemlerinden farkli olarak 6diil ve ceza sistemine
dayanan Ogrenme yontemidir. Makine karsilastigi problemin ¢oziimiine ydnelik
kararlar verir. Daha once verdigi kararlar sonucunda aldig1 6diil sayisini en yiiksek
degere ¢ikararak bulmaya ¢alisir. Verilen kararlarin dogrulugu tek basina
hesaplanamaz. Bir satran¢ oyununda verilen kararin dogrulugu takip eden kararlara

baghdir.

2.3.2. Karar agaclari

Problemin ¢6zlimii i¢in kosullarin olusturuldugu ve bu kosullar dogrultusunda uygun
sonug¢ kiimesi segilerek ¢6ziimiin iiretildigi makine 6grenmesi yontemidir. If/else gibi
basit kosullu programlama ifadeleri ile olusturulan fonksiyonlara benzer. Girdi,
igerisindeki degerlere gore bir kosuldan geger. Gegtikleri kosula gore yeni kosullu
ifadelere girer. Bu islem algoritmanin bir sonug¢ kiimesi bulana kadar tekrar edebilir.

Stipermarketlerde gorevlilerin iriinleri bulundugu yere yerlestirme islemi karar
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agaclarina Ornek gosterilebilir. Market calisan1 stoga giren yeni {rlini raflara
yerlestirirken dncelikle ana kategori se¢imi yapar. Uriin bir siit ise siit iiriinlerinin
oldugu alana gider. Uriiniin tiiriine gdére (siit, peynir, yogurt, ayran vb) igecegin
bulundugu dar alan1 bulur. igecegin boyutuna (200/500/1000 mg) ve markasina gore
ait oldugu alani1 bulur ve yerlestirir. Miisteriler de ayni1 algoritma ile tiriinii bulur.

Ornege ait adimlar Sekil 2.4.’de gdsterilmistir.

Kicuk veri setlerinde basarili sonuglar alinsa da veri boyutu biiyiidiigli zaman, veri
smiflar1 artacaktir. Her veri sinifi igin farkli karar kosulu yazilamayacagi i¢in karar

agagclar1 biiyiik verilerde performansli caligmamaktadir.

Segilen Urlin sit Grind mi?

Evet Hayir Hayir

Y Y Y

St Grind ayran mi? Temel gida Meyve, Sebze

Evet | Hayir Hayir
Y Y ¢ Y

Hayir

Igecegin boyutu 200 mg mi? St yogurt peynir
Evet Hayir ‘ Hayir
Y + Y
driin boyutu 200 mg, drind yerlestir. 1000 mg 300 myg

Sekil 2.4. Karar agaci stipermarket 6rnegi.

2.3.3. Gradyan artirma agaclar1 (Gradient boosting tree)

Gradyan Artirma Agaglari veya Gradyan Artirma Karar Agaglar1 (Gradient Boosting
Decision Tree) olarak bilinen makine 6grenmesi algoritmasi giiniimiizde siniflandirma
ve regresyon islemlerinde kullanilan ve farkli problemlerde basarili ¢alisan bir yontem
olmasindan dolay1 popiiler hale gelen bir algoritmadir [21]. Gradyan artirma agaclari
ilk olarak Friedman tarafindan 1999 yilinda ortaya atilmistir. Friedman 2002 yilinda
modelini sabit boyutlu karar agaclar1 kullanarak iyilestirmeler yaparak tekrar

diizenlemistir [22]. Gradyan artirma agaglart kavrami igerisinde gegen artirma
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(Boosting) olarak bilinen yodntem disiik performansli dgrenme yoOntemlerini
birlestirerek, daha iyi performansli 6grenme yontemi olusturmay1 amaglar. Alpaydin
(2014) Bu yontem icerisinde ilk modeller sirayla olusturulur. Tahmin basaris1 yeni
modeller olusturulurken iyilestirilir. Her yeni model bir 6nceki modelin hatalarini

dizeltmeyi amaclar.

Gradyan artirma yontemini anlamak i¢in algoritma g¢alisma mantigin1 kavramak
gerekir. Veri seti igerisinde x(i) degerleri ile y(i) degerlerinin tahmin edildigi zayif bir

fonksiyon denklem 2.5’ de gosterilmistir.

Tahmin edilen deger = 9; = h(x;) (2.5)

Fonksiyonun ¢iktis1 Tahmin edilen deger olarak diisiiniiliir. Tahmin edilen deger ile
gercek deger arasinda residual olarak nitelendirilen bir fark olusur. Residual (Artik

Deger) kayip fonksiyon olarak kabul edilir ve asagidaki gibi ifade edilir.

Kayip fonksiyon = ry,, = L(y; , h(x;)) (2.6)

Y degerini bulmaya calisan zayif fonksiyonun y degerini yeterli ifade etmedigi
diistiniiliir. Kay1p fonksiyonu kullanarak y degeri ile farki bulmaya ¢aligan ikinci bir
h(x) fonksiyon olusturulur. Fonksiyonun agirligini belirleyen p degeri kullanilir. Zayif
fonksiyondan daha iyi ¢alisan yeni bir fonksiyonlar elde edilir.

firn(x) = fi(xp) + pihi(x;) (2.7)

Algoritmanin en diisiik kayip fonksiyon degerini kullanarak baglatilir. Egitim
kiimemiz igerisinde n adet veri oldugu varsayilir ve artirma yontemi ilk basta tahmin

fonksiyonunu n adet veri igin asagidaki denklem 2.8 de goriildiigii gibi ¢alistirilir.

fo(x) = argmin 31 L(y; , h(x;)) (2.8)
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M adimdan olusan algoritma icin asagidaki adimlar sirasiyla uygulanir;

1- Resudial degeri hesaplamak igin gradyan artirma yontemi ile denklemin tiirevi

alinir ve yon degistirilir.

9Ly h(x) 29
Tim =156 | @9)

2- Resudial degeri ile zay1f fonksiyon h(x) bulunur.

3- Bir sonraki adim i¢in tahmin edilen deger ¥, hesaplanir.

Im = argmin Y3 LY, fin-1 (%) + phyp-1(x) (2.10)

4- Bir sonraki adima ge¢mek i¢in model giincellenir.

fm () = fino1(X) + Im (2.11)

Biiytik verilerin yayginlagsmasi ile yakin zamanda Gradyan artirma yontemi {izerinde
iyilestirmeler yapilmigs ve yeni algoritmalar gelistirilmistir. XGBoost, CatBoost,
LightGBM popiilerlik kazanmis giincel gradyan artirma yontemleridir. Gradyan
Artirma algoritmasinin ¢alisma presibini kullanarak ¢alisirlar. Algoritmanin daha hizl
ve basarili ¢alismasi igin gelistirilmis, performanslar1 veri setine gore degisen glincel
yontemlerdir. XGBoost, Gradyan Artirma yontemini iyilestiren ilk yontem olmasi ve
acik kaynak olmasi sebebi ile kullanimi diger yontemlere gore daha yaygindir.
XGBoost hakkinda daha fazla kaynak bulunmasi ve algoritmayi kullanan topluluklarin

fazla olmasi ¢aligmalarda avantaj saglamaktadir.
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2.3.4. Asir1 gradyan artirma (XGBoost)

Chen and Guestrin (2016), tarafindan gelistirilen Asirt Gradyan Artirma (XGBoost),
Gradyan Artirma algoritmasinin temel prensiplerini kullanarak gelistirilmis denetimli
makine 6grenme yontemidir. XGBoost algoritmasi siniflandirma ve regresyon karar
agaclarindan olusur. Cok sayida zayif 6grenme modelini birlestirerek giiclii 6grenme
algoritmasi iretmeyi amaglar. Zay1f 6grenme modelleri regresyon agaclarini olusturur,
algoritmanin basarist hesaplanir ve residual (hata skoru) iterasyon yontemi ile bir
sonraki agacin olugmasi i¢in kullanilir. Sonu¢ olarak kullanilan y&ntem
karmagik problemlerin ¢6ziimiinde basarili sonuglar vermektedir. XGBoost ve
Gradyan Artirma algoritmalarinin ¢alisma yontemi aynidir. Fakat XGBoost
algoritmasinin, Gradyan Artirma ve diger tahmin algoritmalarina gére performansli ve

basarili ¢calismasini saglayan ozellikleri bulunmaktadir.

Regiilarizasyon, XGBoost algoritmasimin karmasik modelleri cezalandirmak igin
kullanilan bir 6zelligidir. Gama parametresi ile iterasyon adiminda kullanilan residual
degeri Olgeklendirilir. Bu 6zellik algoritmanin asir1 6grenmesini engellemek igin
kullanilir. XGBoost algoritmasinn bos degerler ile ¢alisabilmesi diger 6zelligidir. Bos
degerlerin doldurulmasi veya kaldirilmasi veri 6nisleme adimindan yapilmasi gereken
bir islemdir. Fakat XGBoost algoritmas: agacin bos degerler ile karsilagilan her

adiminda yeni bir yon olusturarak ¢oziim tiretir.

XGBoost algoritmasinin tercih edilen bir yontem olmasinin en 6nemli sebeplerinden
biri hizli olmasidir. Gradyan Artirma ve diger tahmin yontemleri ile sonug elde etmek
zaman almaktadir. XGBoost algoritmasi, Windows ve Linux isletim sistemlerinde
paralel islemler ile calisarak gradyan artirma yonteminden 10 kat daha hizh
performans gostermektedir. Hafiza kullanimi daha diisiiktiir. Daha diisiik donanim

ihtiyacina gereksinim duyarak hizli ve basarili sonug gostermektedir [23].
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2.4. Performans Ol¢iim Yontemleri

Algoritmalarin ~ basarilarinin = hesaplanmasi  i¢in  belirli ~ 6l¢iim  yontemleri
gelistirilmistir. Tahmin slreclerinde basar1 durumunu 6l¢mek igin yaygin olarak
kullanilan yontemler bu bolimde Ozetlenmistir. Yontemlerin anlagilmasi igin

formiiller kullanilmistir. Formiillerde bulunan sembollerin agiklamalar1 belirtilmistir.

A: Gergek deger

B: tahminlenen deger

T: zaman periyodu

N: veri setinin biiyiikligi

Formiil igerisine A ve B degerlerinin iist ¢izgi ile kullanimi, degerler ortalamasidir.
2.4.1. AIC (Akaike bilgi kriteri)

AIC degeri, zaman serisi yontemlerini icerdikleri parametre karmasikligina gore
cezalandiran logaritmik bir fonksiyon ile deger iiretir. Bu degerin diisiik olmasi

gerekmektedir. Ozellikle parametre optimizasyonu isleminde kullanilir [24].
2.4.2. MAE (Mean absolute error - Ortalama mutlak hata)
MAE hatanin mutlak ortalamasidir. Gergek deger ile tahmin sonucu bulunan

degerlerin farklarinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. MAE degerinin formiili

denklem 2.12’deki gibidir.

MAE = ~x X7 (A, — B,) (2.12)
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2.4.3. MAPE (Mean absolute percentage error - Ortalama mutlak hata yUzdesi)

MAPE degeri hata degerlerinin ger¢ek degerlere oranlari ortalamasinin yiizdesidir.

MAPE yonteminde basar1 oram1 Tablo 2.5.de g0sterilen oranlara bakarak

hesaplanmaktadir [25].
Tablo 2.5. MAPE degerlerinin siniflandirilmasi
Performans Basar1 Durumu
MAPE < %10 Cok iyi
%10 <MAPE < %20 lyi
%20 <MAPE <%50 Kabul edilebilir
MAPE> %50 Yanlis ve hatali

MAPE degeri denklem 2.13. igerisinde gosterilen formiil ile hesaplanmaktadir.

MAPE = 100 X - X Yi_, “=2 (2.13)

ag

2.4.4. MSE-RMSE (Mean squared error - Root mean squared error)

MSE (Hata kareleri ortalamasi) ger¢ek deger ile tahmin edilen deger arasinda farklarin
toplam1 karelerinin ortalamasi alinarak hesaplanan performans 6l¢lim ydntemidir.
RMSE MSE degerinin karekokiidiir. RMSE degerinin sifira yakin olmasi tahmin
basarisinin yiiksek oldugunu gostermektedir. MAPE RMSE yontemlerinin formali
denklem 2.14 ve denklem 2.15° de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [26].

MSE = —x ¥I_;(A; — B,)? (2.14)

RMSE = MSE (2.15)
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2.4.5 R-Kare (Determinasyon katsayisi)

R-Kare regresyon analizinde verilerin tahmin egrisine uyumunu goésteren ol¢im
yontemidir. Gergek deger ile tahmin setinde gozlemlenen degerler arasindaki farklar
artik degerleri olusturur. Gergek deger setinde gézlemlenen degerlerin, ger¢ek degerler
setinin ortalamasina olan uzakliklarinin toplami, ortlamaya olan uzakliklari olusturur.
Artik degerlerin karelerinin ortalamalarin karelerine orani 1 ‘den ¢ikarilarak R-Kare
hesaplanir. R-Kare, 0 ve 1 arasinda deger alir. Hesaplanan degerin 1’e yakin olmasi
tahmin ¢alismasinin basarisin1 gosterir. R-Kare sonuncun basarili oldugunu gosteren
kesin bir deger yoktur. Kabul edilebilir R-Kare degeri, yapilan g¢alismaya gore
degismektedir. Finans alaninda yapilan ¢alismalarda genellikle R-Kare degerinin 0,40
altinda olmasi ¢aligmanin basarisiz oldugu gostermektedir. R-Kare degerinin 0,40 —
0,75 araliginda olmasi, ¢alismanin kabul edilebilir oldugunu gostermektedir. R-Kare

degerinin 0,75 iizerinde olmas1 bulunan modelin iyi oldugunu gostermektedir [27].

_ Z(B-B) (2.16)

R? =1 -
X (Be—A)?



BOLUM 3. LITERATUR  ARASTIRMASI VE  ONCEKI
CALISMALAR

Giliniimiizde farkl1 disiplinlerde yapilan tahmin ¢alismalar1 giinden gune artmaktadir.
Makine 6grenmesi alaninda tahmin ¢aligmalarinda uzun zamandir kullanilan lineer
regresyon, polinomal regresyon, karar agaglar1 gibi eski algoritmalar ile bu
algoritmalarin temel caligma prensipleri iyilestirerek ¢alisan yeni yontemler
gelistirilmistir. Adaboost (Adaptive Boosting) ve Gradyan Artirma (Gradient
Boosting) algoritmalar1 karar agaglari mantig1 ile ¢alisan, fakat her adimda ¢alisma
prensiplerini iyilestirerek karma yodntemler uygulayan ve basarili sonuclar veren
yontemler olarak ortaya ¢ikmustir. Islemci hizlarinin artmasi, dagitik sistemler
kullanilarak hizli hesaplamalarin yapilmasi Artirma (Boosting) algoritmalarinin
kullanilmasma engelleyen kisitlar1 azaltmistir. 2016 yilinda Gradyan Arttilma
Algoritmasin1 guncel teknolojiler ile verimli ¢alismasin1 saglayan XGBoost
algoritmasi gelistirilmistir. Hizli ¢alismas1 ve basarili sonuclar vermesi 6zellikleri ile
calismalarda tercih edilen bir algoritmadir. XGBoost yontemi tahmin alaninda da
tercih edilmekte ve satis tahmin alaninda da kullanilmaktadir. Bu bélimde Boosting
ve XGBoost yonteminin literatiirde gelisimi anlatilmis ve satig tahmin alaninda

basarili sonug alinan 6rnek ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.

Zaman serisi tahmin yontemleri istatistik alaninda kullanilan eski yontemler olmasina
ragmen giincel ¢alismalarda kullanilan yontemlerdir. Arima yontemi giincel zaman
serisi tahmin ¢alismalarinda tercih edilen ve basarili sonuglar veren popller bir
yontemdir. Eski bir yontem olan Holt ve Winters tarafindan gelistirilen Holt-Winters
yontemi giincel calismalarda kullanilmaktadir. Geleneksel zaman serisi tahmin
yontemlerine ek olarak istatistik bilgisi olmadan ve optimizasyon c¢alismasi
yapilmadan kullanilma imkan1 sunan FB-Prophet yontemi 2017 yilinda Facebook
tarafindan gelistirilmistir. Zaman Serisi Yontemleri boliminde literatirde zaman

serisi tahmin yontemleri ile yapilan ¢alismalar anlatilmis ve satis tahmin alaninda
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yapilmig ¢aligmalar Zaman Serisi Yontemleri ile Yapilan Satis Tahmin Calismalari

boliimiinde 6rneklendirilmistir.

3.1. Boosting Yontemleri ve XGBoost

Artirma (Boosting) yontemi ilk olarak Kearns ve Valiant tarafindan bir dizi zayif
O0grenme algoritmasinin sirali olarak ¢alistirilarak gii¢lii bir algoritma yaratacag: fikri
ile ortaya ¢ikmustir [28]. Artirma Yontemi ile yapilan ¢alismalar arasindan ilk olarak
1995 yilinda Freund ve Schapire tarafindan gelistirilen Adaboost yontemi ile
siiflandirma alaninda basarili sonuglar alinmistir. Friedman 99 yaptig1 calismada
Adaboost yontemini giincellestirerek Gradyan Artirma (Gradient Boosting) yontemini
gelistirmistir. 2016 yilinda yapilan ¢alisma sonucundan Gradyan Artirma yontemi
iyilestirilerek daha hizli c¢alisan XGBoost yontemi gelistirilmistir. XGBoost
algoritmas1 Kaggle tarafindan diizenlenen &diilli yarismalarda XGBoost yontemi

farkli problemlerin ¢éziimiinde tercih edilen bir algoritmadir [23].

Gilincel bir algoritma olmasma ragmen bilimsel ¢alismalarda kullanimi
yayginlagsmistir. Siber ataklarin siniflandirilmasi, kronik hastaliklarin tedavisi, su
seviyesinin tahmin edilmesi, kisisel kredi skorlamasi, riizgar tiirbinlerinin hata tespiti,
gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir [29,30,31,32].

XGBoost yontemi satis tahmin amagh farkli ¢aligmalarda kullanilmistir. Araba
satiglarint tahmini i¢cin 2020 yilinda yapilan bir calismada XGBoost yontemi ile
gelistirilen ForeXGBoost yontemi kullanilmigtir. Kisa siireli yapilan tahmin

caligmasinda yiiksek basari oraninin elde edildigi gortilmistiir [33].

Kurumsal e-ticaret firmasinin iriin satislarin1 tahmin etmeye yonelik bir ¢alismada
ARIMA modeli ve XGBoost modeli 6zellikleri birlestirilerek C-A-XGBoost isimli
yeni bir model olusturulmus ve basarili sonug¢ elde edilmistir. Calismada yapilan
sonuglarin karsilagtirilmasinda ME, MSE, RMSE ve MAE yontemleri kullaniimistir.
Calismada zaman serisi yontemlerinin sirali verilerde basarili oldugu fakat lineer

olmayan kisimlarda XGBoost yonteminin avantaj sagladigindan bahsedilmistir [34].
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Giincel bir ¢alismada 6 farkli makine 6grenmesi yontemi ile XGBoost yontemi altin
fiyati degisim hareketlerinin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Calismanin
basarisinin tespitinde MAE, RMSE, R-Kare yontemleri kullanilmistir. XGBoost

yontemi diger yontemlere gore basar1 sonug verdigi goriilmiistiir [35].

Guncel bir ¢alismada satis tahmin verilerini iceren zaman serisi veri setlerinde Arima,
Fb-Prophet ve XGBoost yontemleri ile tahmin galismasi yapmustir. Calismada
kullanilan veri setleri farkli magazalardan toplanan siit ve gay markalarinin satis
bilgilerini igermektedir. Calisma sonucunda XGBoost yonteminin diger yontemlerden
daha basarili oldugundan ve diger yontemlerin yakin sonuglar verdiginden

bahsedilmistir [36].

Kaggle iizerinden alinan siipermarket satis verilerine yonelik farkli bir ¢alismada
XGBoost ve LSTM yontemleri ile gelistirilen bir yontem kullanilmistir. Calismada
2017 -2019 yillarina ait 78 farkli magazadan alinan giinliik satis verileri kullanilmis ve

basarili sonug elde edilmistir [37].

3.2. Zaman Serisi Yontemleri

Literatiirde zaman serisi yontemleri ile farkli alanlarda yapilmis caligmalar
bulunmaktadir. Konu ve sektor bagimsiz olarak yapilan ¢alismalarda basarili sonuglar
almmistir. Finans alaninda yapilan bir ¢alismada borsa fiyatlarinin tahmininde
ARIMA yontemi kullanilmistir. ARIMA modelleri ile alinan sonuglar karsilagtirilmis

ve uygun model segilerek kisa donem fiyat tahmini yapilmustir [38].

R dilini kullanarak yapilan ¢alismada Arima ve FB-Prophet algoritmalarini ile bitcoin
fiyatinin tahmin etmeye ¢alismistir ve 90 giinliik fiyat tahmini sonucunun basaril

oldugu goriilmistiir [39].
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Cep telefonu trafiginin tahminini yapan c¢alismada LSTM ve ARIMA yontemleri
kullanilmistir. Calismada basarili sonuglarin alinmasinin veri setinin biiyikligi ile

iliskili oldugu tespit edilmistir [40].

Covid 19 yayilim hizinin bulunmasi amaglayan bir ¢alismada ARIMA yontemi

pandeminin farkli sathalarinda kullanilarak tahmin ¢aligmasi yapilmistir [41].

Giincel bir calismada 2007-2020 yillar1 arasinda enerji talep tahmini yapan ¢aligmalari
ve caligmalarda kullanilan yOntemleri arastirmis ve zaman serisi yontemlerinin
kullanildig1 ¢aligmalar 6zetlemistir. Birgok c¢alismada Arima, Sarima, Holt-Winters
yontemlerinin enerji fiyatlarin tahmin edilmesinde tercih edilen yontemler oldugu

gorilmustiir [42].

3.2.1. Zaman serisi yontemleri ile yapilan satis tahmin galismalar:

Zaman serisi yontemleri satis tahmin caligmalarinda ve satis verilerini ilgilendiren
tiretim tahmin ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. ARIMA yoOntemi ile
gelistirilen bir model ile Endonezya’da marketlerde satilan sogan ve patates ihtiyacini
belirlemede kullanilmistir. 2007 ocak ve 2010 subat tarihleri arasinda market verileri
toplanmis ve giinliik talep tahmini yapilmistir. MAPE ile yapilan performans 6l¢iimii

sonucunda basarili sonug elde edilmistir [43].

Satis tahmin alaninda yapilan baska bir calismada cografi olarak farkli konumlarda
bulunan Walmart perakende magazalarinin satis verilerini kullanarak magazanin
performansint etkileyen faktorleri arastirmistir. Holt-Winters yontemi ile Walmart
magazalarinin ge¢mis 3 yillik verilerine bakilarak gelecek 39 haftaya ait satiglarin
tahmini yapilmistir. Holt-Winters algoritmasinin mevsimsel veri tahmin ¢aligmalarina
yatkin oldugu goriilmistiir. Calismalarda goriildigii gibi zaman serisi yontemleri

tahmin siireclerinde basarili sonuglar vermekte ve yaygin olarak kullanilmaktadir [44].
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Piring iiriinii fiyatlarinin tahminine yonelik yapilan ¢aligmada 34 farkli ilde secilen 101
yerel market icerisinde her gun belirli saatlerde fiyat bilgisi toplanarak g¢alisma

yapilmis ve Arima modeli ile basarili sonug elde edilmistir [45].

Yapilan bir ¢alismada ARIMA, SARIMAX, Holt-Winters ve bircok zaman serisi
yontemi satig tahmininde kullanildig: belirtilmistir. Tahmin yontemleri birlestirilerek
daha basarili sonuglarin alindig1 goriilmiistiir. Satis tahmin ¢alismalarinda gegmis
yillara ait veri bulundugunda zaman serisi yontemlerinin basarili sonuglar verdigi

tespit edilmistir [46].

Guncel bir ¢alismada kayist tiretiminin ARIMA yontemi ile tahmini yapilmistir.
Tiirkiye’deki 50 yillik kayisi {iretimi verisi kullanilarak uygun ARIMA modeli

gelistirilmis ve 4 yillik kayisi tiretiminin tol olarak tahminini yapilmistir [47].



BOLUM 4. ZAMAN SERiSi YONTEMLERI VE XGBOOST
ALGORITMASI iLE KOMUR SATIS TAHMINI

Bu ¢alismada Tarim Kredi Kooperatifleri Sakarya Bolge Birligine bagli kooperatifler
tarafindan yapilan komiir satiglarinin tahmin edilmesi amacglanmistir. Calismanin
adimlart belirlenirken 6ncelikle mevcut isleyisi incelenmistir. Mevcut sistemde eksik
olan tahmin isleminin hangi adimda hangi asamada yapilmasi gerektigi tespit

edilmistir.
4.1. Tahmin Thtiyacinin Tespit Edilmesi

Tarim Kredi Kooperatiflerinde satilan {iriin kalemleri Merkez Birligi tarafindan
belirlenmektedir. Kooperatifler tarafindan satilacak tirlinlerin bilgileri, iiriin gruplari
merkez birligi tarafindan belirlenmis ve Ekoop ERP uygulamasina kaydedilmistir.
Firma finansal olarak biiylik olmanin avantajin1 kullanmak i¢in satilacak {iriinlere ait
anlagmalar1 ihtiya¢ duruma gore toplu olarak yapar. Komiir iiriinii anlagmalar1 sezon
oncesinde Merkez Birligi tarafindan yapilir. Merkez Birligine bagl ilgili birimler
onceki yillardaki satis raporlarini inceleyerek ihtiyac duyulan tiriinleri tespit eder. Satig
raporlar sirketin onceki yillarina ait satis ve satisla ilgili veriler kullanilarak hazirlanir,
tahmin icermez. Firmanin ihtiyaglar belirlenirken, satis tahmini yaparak yoneticilerin
karar vermelerine yardimci olan bir program veya yontem kullanilmaz. Firmanin
komiir ihtiyaci yoneticiler tarafindan belirlenir ve komiir alimi planlanir. Tarim Kredi
Kooperatiflerinde yerli ve ithal kémiir {iriinlerinin satis1 yapilir. ithal komiir {iriinleri
Tiirkiye’ye Rus, Ukrayna ve diger {ilkelerden distribiitor firmalar tarafindan
getirilmektedir. Distribiitér firmalar, toplu olarak getirdikleri komiir iriiniini
Tiirkiye’deki firmalara dagitimmi ve satisini yapar. Tarim Kredi Kooperatifleri
tarafindan komiir Uirtinii alim1 distribiitor ve yerli iiretici firmalardan yapilir. Satin alim
islemlerinde &ncelikle merkez birligi tarafindan ihaleler yapilir. Ihaleye yapilan
teklifler yonetimin onayina sunulur ve distribiitor firma ile anlasma saglanir. Merkez
Birligi satin aldigi iirlinleri bolge birliklerine, bolge birlikleri bolgeye bagh

kooperatiflere fatura keserek satis yapar. Kooperatifler dagitici firmalardan nakliye
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islemlerini gerceklestirirler ve firiinleri depolarina alirlar. Kooperatifler merkez
birliklerinden ve bolge birliklerinden bagimsiz 6zel bir firma statiisiindedirler. Kar
veya zarar ederek kendi muhasebe islemlerini gergeklestirirler. Kooperatiflerin
sattiklar1 tiriinler kooperatiflerin kendi depolarinda tutulmaktadir. Kooperatiflerde

satilan tirlinlerin stoklama miktar1 kooperatif tarafindan belirlenmektedir.

Merkez birligi tarafindan yapilan uzun vadeli satis tahmin isleminin basarili olmasi
tiim kooperatiflerin zarar etmeden uygun fiyatla tiriinii almasin1 saglar. Kooperatiflere
aylik ve haftalik tahminlerin basarili olmast kooperatifin nakliye islemlerindeki
maliyetlerini ve stok maliyetlerini distiriir. Kooperatifin zarar etmesi engellenir.
Mevcut is siirecleri ve tahmin ihtiyacinin hangi asamada yapildig1 Sekil 4.1.°de

gosterilmistir.
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parakende satig yapilir.

Miisteri

Sekil 4.1. Tarim Kredi Kooperatifleri Komiir alim is siiregleri

4.2. Tahmin Islemlerinin Asamalar

Caligmanin sonucunda bulunan yontem ile Tarim Kredi Kooperatiflerinden yapilan
komir satiglarimin uzun vadeli, aylik ve haftalik olarak tahmin eden yodntemin
bulunmasi amaglanmistir. Yapilan caligmanin agamalari {i¢ adimda gerceklestirilmistir.
1. Adimda Verilerin toplanmasi ve Analizi i¢in gerekli islemler gergeklestirilmistir. 2.
Adimda toplanan veriler tahmin yontemlerinin ¢aligmast i¢in uygun duruma
getirilmesi saglanmistir. 3. Adimda tahmin yontemini belirlemek i¢in farkli tahmin
yontemleri uygulanmis ve bu yoOntemler kullanilarak elde edilen sonuglar

olusturulmustur. 4. Adimda tahmin sonuglarina gore performans olgiim testleri
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yapilmistir. Testlerin sonuglarina gore ideal yontem belirlenmistir. Calismada yapilan
veri hazirlik siiregleri, kullanilan yontemler, uygulama adimlari Sekil 4.2.°de

gosterilen akis diyagraminda 6zetlenmistir.

Veri Toplama

Kurumsal ERP Sistemi

Hava Durumu Bilgileri

Veri Onisleme Gergekleme

Verl Azatma > Parametre Segimi

Boyut Azaltma Yantem Gergekleme
Sarimax Holt-Winters FB-Prophet XGBoost

Veri Segimi

Veri Temizleme l
¢ Tahmin
Ozetleme

Sekil 4.2. Tahmin ¢alismasi akis diyagrama.

4.2.1. Veri toplama

Calismada oncelikle veri toplama siireci gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan veri
setini hazirlamak i¢in kurum igerisinde kullanilan ERP uygulamasindan
yararlanilmistir. Merkez birligi, bolge birlikleri ve kooperatifler tarafindan yapilan
satig, stok yonetimi ve fatura kesim islemleri Ekoop ERP uygulamasi kullanilarak
gerceklestirilir. Tim satis kalemleri ERP uygulamasina girilerek kayit altina
alinmaktadir. Calismada kurumsal ERP uygulamasinda kayit altina alinan

kooperatiflere ait satis bilgileri ve satilan tiriin bilgileri kullanilmigtir. Sakarya ili aylik
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ortalama sicaklik bilgileri gegmis yillara ait meteoroloji arsivlerinden elde edilerek
veri setine eklenmistir. Toplanan veriler kayit altina alinarak veri Onisleme

kullanilmas1 saglanmistir.

4.2.2.Veri Onisleme

Veri Onisleme adiminda toplanan verilerin ¢alismanin amacma uygun duruma
getirilmesi  amaclanmistir.  Veri Onisleme adiminda Oncelikle ilgisiz kayitlar
filtrelenerek veri azaltma islemi gergeklestirilmistir. Calismada komiir {iriiniine ait
tahmin c¢alismasi yapilacagi i¢in sadece kOmiir Uriinii gruplara ait satis islemleri
kullanilmistir. Tahmin ¢aligmasinin sezona bagli olarak artiginin etkisini gérmek icin
calismada 1sinma amagli komiir gruplari se¢ilmistir. Mangal kdmiirii gibi ilgisiz komiir
tiriini gruplari ve fabrikalarda kullanilmasi miimkiin olan biiyiik boyutlu komiir {irtinii
gruplart filtrelenmis, sadece 1sinma amagli komiir irlinii gruplarinin segilmesi
saglanmigtir. Boyut azaltma adiminda c¢alisma ile ilgili bilgilerin getirilmesi
saglanmigtir. Satig tarihi ve satis miktar1 ve kooperatif bilgileri disindaki bilgiler
¢ikarilarak verinin boyutu azaltilmistir. Ornek evrenin olusturulmasi igin veri secimi
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilmasi igin 2014-2022 yillar1 arasindaki veriler
secilmistir. Calismada mevsimsel satiglarinin etkisini gostermek icin bolge segimi
yapilmigtir. Ornek evren olarak Sakarya Bolge Birligine ait 21 komiir satis bilgileri

secilmis ve diger kayitlar ¢ikarilmistir.

Veri temizleme adiminda satis islemlerinde iadesi yapilan iirtinler, kooperatifler
tarafindan sisteme hatali olarak yapilmis kayitlar bulunmaktadir. Verinin hatal
goziikmesine sebep olan kayitlar, yapilan islemlerin son durumlarina gore incelenerek
cikarilmistir. Kooperatiflerin hafta sonlar1 tercihe bagl olarak a¢ik olma durumundan
dolay1 cumartesi pazar giinlerine alt diisiik satis verileri goriilmiistiir. Ozetleme
(Aggregation) adiminda algoritmalarin saglikli caligmasi i¢in hafta boyunca yapilan
giinliik satis islemleri toplanmis ve veri setinin haftalik veri setine doniistiiriilmesi
saglanmistir. Olusturulan veri seti 6rnegi Tablo 4.1.”de gosterilmistir. Kooperatiflerden
2014-2022 yillan arasinda yapilan 420 haftaya ait satis verileri agagidaki kolonlar ile
gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Tablo 4.1. Veri seti 6rnegi

Tarih Miktar Satig Sayis1 Sicaklik
2014-3-16 82100 112 10
2014-3-23 49275 62 10
2014-3-30 49745 90 10

2014-4-6 65525 82 12
2014-4-13 61975 60 12

4.2.3. Gergekleme sireci

Calismada kullanilan modeler literatiirde satis tahmin c¢alismalar1 incelenerek
belirlenmistir. Veri seti géz 6niinde bulundurularak zaman serisi tahmin yontemleri ile
calisma yapilmasi uygun bulunmustur. Satis tarihi ve satis miktari verileri zaman serisi
olarak kullanilmistir. Literatiirde basarili ¢aligmalar yapilmis olan Arima ydntemini
temel olarak gelistirilen ve sezon degisimlerine gore basarili sonuglar alinan
SARIMAX yontemi calismada kullanilmistir. Literatiirde tercih edilen Holt-Winters
yonteminin ve facebook tarafindan gelistirilen gilincel zaman serisi yontemi FB-
Prophet yonteminin ¢alismada kullanilmasi tercih edilmistir. Tahmin alaninda yapilan
giincel ¢alismalarda tercih edilen XGBoost makine grenmesi algoritmasinin basarili
sonuglar verdigi tahmin amach kullanildig1 goriismiistiir. Zaman serisi yontemlerine
alternatif olarak calismada tercih edilmistir. Bu bolimde calismada kullanilan
yontemler, ¢alisma prensiplerinin ve adimlarinin farkli olmasindan dolay1r ayri

basliklarda incelenmistir.

4.2.3.1. SARIMAX

SARIMAX yodnteminde kullanilan parametreler SARIMAX (p,d,q)(P,D,Q)s semboli
ile gosterilmektedir. Semboldeki d degeri modelin duragan olmasi i¢in kaginci
dereceden farkinin alinacagini gosterir. Serinin duragan olmamasi serideki degerlerin
zaman araliginda ¢ok farkli olmasindan kaynaklanir. Zaman serilerinin duragan

olmadig1r durumlarda, serinin farki alinarak duragan duruma getirilmektedir [48].
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Duraganligi tespit etmek icin ADF (Augmented Dickey-Fuller) birim kok testi
uygulanmaktadir. SARIMAX yonteminin diger parametreleri AIC skoru kullanilarak
yapilmaktadir. Farkli parametreler denenerek en diisiik AIC degerini igeren
parametreler kullanilmaktadir. S degeri ise sezonun frekansini gostermektedir. Yillik
tekrar eden calismalarda haftalik ¢aligmalar icin 52, aylik ¢alismalarda 12 olarak
kullanilmaktadir. Caligmada SARIMAX yontemi egitim amagli kullanilan veri
setindeki satis tarihi ve satis miktar1 ve parametreler kullanilarak olusturulur. Tahmin
edilecek zaman aralig1 girilerek model ¢alistirilir. SARIMAX ydntemi oto regresyon
yapan AR modeli ile MA hareketli ortalamalar modellerini biitiinlesik olarak kullanir.
Modelin galigtirilmasi sonucunda 1 ve 2 yillik tahmin sonuglart haftalik frekanslarla
olusturulmustur. Elde edilen sonuglar performans o6l¢iimii yapilmasi icin

kaydedilmistir.

4.2.3.2. Holt-Winters

Holt-Winter yonteminde tarih ve satis miktarindan olusan zaman serisini kullanmstir.
Yontemin ¢alismasinda kullanilan sezon bilgisi yapilan ¢alismanin haftalik oldugunu
belirtmek igin 52 olarak kullanilmistir. Holt-Winters modeli egitim verileri ve
parametreler kullanilarak olusturulur ve tahmin edilecek zaman araligi belirtilerek
model caligtirilir. Holt-Winters kendisine yakin zaman araligindaki yontemlere daha
fazla 6nem veren formilu ile tahmin sonuglarini olusturur. Calismada Holt-Winters

yontemi ile elde edilen sonuglar performans 6lgtimii yapilmasi i¢in kaydedilmistir.

4.2.3.3. FB-Prophet

FB-Prophet yonteminde parametre optimizasyonuna ihtiya¢c duyulmamistir. FB-
Prophet yontemi modelinin olusturulmasi1 adiminda algoritma optimizasyona ihtiyag
duymadan ¢alismaktadir. Veri seti olarak tarih ve satis miktar1 ile olusan zaman serisi
kullanmistir. Modelin ¢alistirilmasi sonucunda 1 ve 2 yillik tahmin sonuglari haftalik
frekanslarla olusturulmustur. Elde edilen sonuglar performans 6l¢limii yapilmasi i¢in

kaydedilmistir.
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4.2.3.4. XGBoost

XGBoost algoritmasi zaman serisi tahmin yontemlerinden farkli olarak tarih araligin
indeks olarak almaz. Tarih igerisindeki degerleri egitim verisi olarak alir. XGBoost ile
yapilan zaman serisi ¢aligmalarinda tarih bilgisindeki ay, giin, yi1l, mevsim, yilin
kacinct giinii oldugu ve yilin kaginct haftasi oldugu ayristirilarak kullanilir. Algoritma
calisirken egitim parametrelerini deneyerek tahmin formiillerini olusturur. Calismada
XGBoost yontemi kullanilirken iki farkli adim uygulanmistir. XGBoost yontemi
oncelikle sadece tarih bilgisinden olusan parametrelerle galistirilmustir. ikinci adimda
tarih bilgileri ile satis miktarin1 ve aylik sicaklik degerini kullanarak caligtirilmigtr.
XGBoost yonteminin caligmasinda ekstra parametrelerin sonucu etkileme orani
arastirilmistir. Test verilerinde kullanilan satig miktarini bilgisi ile yapilan ¢alismanin
asirt O0grenmeye yol agmasindan dolayt XGBoost yontemi diger yoOntemlerle
karsilastirilirken sadece tarih bilgisi ile olusan parametreleri kullanarak calisan
adimdaki sonuglar kullanilmistir. XGBoost yontemi parametre olarak 6grenme orani
ve tahmin sayisi bilgilerini almaktadir. Ogrenme orani, zayif 6grenme adimlarinda
olusan yontemin derecesini goOsterir. Tahmin sayisi ise algoritma calistirilirken
olusturulan karar agaci adimlarini olusturma ve deneme sayisini gosterir. Algoritma
karar agaclar icerisinde tahmin yontemleri olusturarak modelini olusturur. XGBoost

yontemi modeli test verileri ile ¢calistirilmis ve elde edilen sonuglar kaydedilmistir.

4.3. Sonuglarin degerlendirilmesi

Tahmin ¢alismast sonucunda elde edilen tahmin verileri ile gercek veriler MAE,
MAPE, MSE ve RMSE, R-Kare performans olcim yontemleri uygulanarak
karsilastirilmistir. MAE, MAPE, MSE, RMSE degerleri tahminlerin hata oranlarini
gostermektedir. Bu testler sonucunda elde edilen degerlerin diisiik olmasi uygulanan
yontemin basarili oldugunu gostermektedir. MAPE degerinin 2. Boliimde gosterildigi
gibi 0,50 degerinden diisiik olmasi1 gerekmektedir. 0,50’den biiyiik degerlerin elde
edilmesi tahmin yonteminin basarisiz oldugunu gostermektedir. R-kare degeri 1-100

araliginda sonu¢ vermektedir ve sonucun 80 ve Uzeri olmasi beklenmektedir. Tahmin
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yontemleri test sonuglarindaki beklentilerle karsilastirilarak ideal yontem

belirlenmistir.

4.4. Calismada Kullanilan Teknolojiler

Calismalar 11. nesil Intel i7-11800H @ 2.30 GHz islemci ve 32 GB ram 6zelliklerine
sahip bilgisayar kullanilarak Windows 10 isletim sisteminde yapilmistir. Kullanilan
veri seti Oracle veri tabanindan Oracle SQL Developer programi ile elde edilmistir.
Bilgisayarda g¢alisma ortaminin kurulmasi i¢in Oncelikle Anaconda uygulamasi
kurulmustur. Tiim ¢alismalar Python 3.8.3 versiyonu ve ide olarak Spyder uygulamasi
kullanilarak yapilmigtir. Python diline pandas, statsmodels, prophet, matplotlib
kiitiiphaneleri  calismada  kullamilmistir.  Calismada  kullamilan  grafiklerin

olusturulmasinda Yed Graph Editor programi kullanilmistir.



BOLUM 5. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde Tarim Kredi Kooperatiflerine ait komiir satislar1 verilerinin SARIMAX,
Holt-Winters ve FB-Prophet ve XGBoost modelleri kullanarak yapilan tahmin
caligmasi siireci hakkinda bilgi verilmis ve gozlemler anlatilmigtir. Detaylar 6rneklerle
ve grafiklerle gosterilmistir. Ayrica tahmin yontemlerinin basarilarini karsilastirmak

icin kullanilan performans 6l¢iim testlerinin sonuglar1 gosterilmis ve anlatilmistir.
5.1. Verilerin Toplanmasi ve Analizi

Calismada kullanilan veri seti Tarim Kredi Kooperatiflerine bagli kooperatifler
tarafindan satilan komiir {irlinii ve bu {riline ait satig bilgileri kullanilarak
hazirlanmistir. Hazirlanan veri seti ile 8 yillik satis tahmin bilgisi elde edilmistir.
Egitim ve test verileri 7 yil -1 yil ve 6 yil — 2 yil oranlarina boliinerek 1 yillik ve 2

yillik tahmin sonuglarinin elde edilmesi amaclanmustir.
5.2. SARIMAX Uygulanmasi

SARIMAX yontemi ile ¢calisma yapilirken 6ncelikle serinin duraganligi arastirilmistir.
Serinin duraganlik durumu SARIMAX yontemi parametrelerinden diferansiyel
katsayist (d) degerini etkilemektedir. Zaman serilerinde duraganligin tespit edilmesi
icin ADF (Augmented Dickey-Fuller) birim kok testi uygulanmistir. ADF birim kok
testi sonucunda ADF degerinin kritik degerlerden yiiksek oldugu goriilmektedir.
Serinin duragan olmadig1 anlagilmistir. Serinin birinci dereceden farki alinarak serinin
duragan olmasi saglanmistir. 1. Dereceden farki alinmis ADF testi sonuglart Tablo
5.1.°de gosterilmistir. Serinin farki alinmadan 6nce ve 1. Dereceden fark:i alinarak

olusturulmus otokorelasyon (ACF) grafikleri ise Sekil 5.1.’de gosterilmistir.
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Tablo 5.1. ADF birim kok testi sonuglart

Test ADF istatistik Kritik degerler
%1 %5 %10
1. derece ADF -19.41 -3.446 -2.869 -2.570

Autocorrelation Autocorrelation

. ””HH!HHH S

~0.50 -0.50

-0.751 =0.75

-1.00 -1.00
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Sekil 5.1. 0. ve 1. derece otokorelasyon grafigi

SARIMAX algoritmas: ile calisma yapilirken Oncelikle autoArima ile ideal
parametreler bulunmus, sonrasinda bu degerlere yakin degiskenler denenerek
parametre optimizasyonu yapilmustir. Ideal parametreler bulunurken Akaike degerin

yararlanilmistir. En diisiik Akaike degerini igeren 10 modele ait sonuglar Tablo 5.2.’de

gosterilmektedir.
Tablo 5.2. Sarimax yontemi AIC Testi Sonuglart
Sira Model AIC
1 SARIMAX (1,0,1) (1,1,1,52) 6564
2 SARIMAX (2,0,1) (1,1,1,52) 6565
3 SARIMAX (1,0,1) (1,1,2,52) 6567
4 SARIMAX (2,0,2) (1,1,1,52) 6568
5 SARIMAX (3,0,3) (1,1,1,52) 6569
6 SARIMAX (3,0,3) (2,1,2,52) 6570
7 SARIMAX (2,0,2) (2,1,2,52) 6571
8 SARIMAX (2,0,2) (2,1,2,52) 6572
9 SARIMAX (2,0,2) (3,1,3,52) 6575
10 SARIMAX (1,0,1) (1,1,0,52) 6580
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Parametre optimizasyonu calismasi sonucunda en diisik AIC skoru elde edilen
SARIMAX(p,d,q)(P,D,Q)s modeli (1,0,1)(1,1,1,52) parametreleri ile elde edilmistir.
Modelin p,d,q parametreleri mevsimsel olmayan bdliimii, P,D,Q parametreleri
mevsimsel boliimii temsil etmektedir. Otoregresif modellerin gézlem sayilar1 p ve P
parametrelerine gore belirlenmistir. MA modellerin boyutlar1 q ve Q parametreleri ile
belirlenmistir. Ideal parametrelerin belirlenmesinden sonra tahmin calismasi
yapilmistir. 1 yillik ve 2 yillik haftalik frekansli tahmin degerleri elde edilmistir. 2
yillik tahmin ¢alismasinin gercek degerler ile karsilastirmali gorseli Sekil 5.2. ve Sekil

5.3.’de gosterilmistir.

— MIKTAR
forecast

GO0000 -

500000 1

400000 1

300000 -

200000 -

100000 A

D-

I I I I I I I
2014 2015 2016 2017 2018  201% 2020 2021
TARIH

Sekil 5.2. SARIMAX tahmin grafigi
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Sekil 5.3. SARIMAX detayl: tahmin grafigi.

Sonuglara R-Kare, MAE, MAPE, MSE ve RMSE testleri uygulanmistir. Yapilan
testlerin sonuglar1 Tablo 5.3.°de gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde, SARIMAX
yontemi ile yapilan haftalik verilerin 1 ve 2 yillik tahmin ¢alismalarinin R-Kare basari
puanina gore kabul edilir seviyede oldugu fakat iyi olarak degerlendirilen seviyede
olmadigr goriilmektedir. MAPE sonuglart da kabul edilebilir seviyede degildir.
SARIMAX yonteminin MAE ve MSE hata sonuglar1 Holt-Winters, FB-Prophet ve
XGBoost yontemlerininin sonuglarindan diisiiktiir. Diger yontemlerin sonuglarindan
az hata alinmisti. SARIMAX yonteminin tahmin sonucunun diger yontemlerden

basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.3. SARIMAX tahmin ¢aligmasi test sonuglarinin karsilastiriimasi

1 yillik 2 yullik
MAE 41963 46763
MAPE 0.57 0.85
MSE 35* 107 38 * 107
RMSE 59366 64039

R-Kare 0.69 0.60
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5.3. Holt-Winters Uygulanmasi

Haftalik frekansh veriler ile Holt-Winters yontemi kullanilarak tahmin c¢aligmasi
yapilmistir. Calismada seasonal periods parametresi olarak kullanilmistir. 2 yillik
tahmin ¢aligmasinin gergek degerler ile karsilagtirmali gorseli Sekil 5.4. ve Sekil 5.5.”

de gosterilmistir.
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Sekil 5.4. Holt-Winters tahmin grafigi
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Sekil 5.5. Holt-Winters detayli tahmin grafigi

Holt-Winter yonteminin sonuglarina R-Kare, MAE, MAPE, MSE ve RMSE testleri
uygulanmistir. Yapilan testlerin sonuglari Tablo 5.4.°de gosterilmistir. Sonuglar
incelendiginde, Holt-Winters yontemi ile yapilan haftalik verilerin 1 ve 2 yillik tahmin
caligmalarinin R-Kare basar1 puanina gore kabul edilir seviyede oldugu fakat iyi olarak
degerlendirilen seviyede olmadig1 goriilmektedir. MAPE sonuclar1 da kabul edilebilir
seviyede degildir. Holt-Winters yonteminin MAE ve MSE hata sonuglari, SARIMAX
yonteminin sonuglarindan daha yiiksek, FB-Prophet ve XGBoost yontemlerininin
sonuglarindan diisiiktiir. Holt-Winters yonteminin tahmin sonucunun SARIMAX

yonteminden basarisiz, diger yontemlerden basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.4. Holt-Winters tahmin ¢aligmasi test sonuglarinin karsilastirilmasi

1 yillik 2 yillik
MAE 45682 44295
MAPE 0.97 0.93
MSE 39 * 107 36 * 107
RMSE 62861 60625

R-Kare 0.65 0.62
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5.4. FB-Prophet Uygulanmasi

FB-Prophet yonteminin istatistik bilgisi ve optimizasyonuna gerek olmadan ¢alisan bir
yontem olmast sebebiyle parametre optimizasyonu yapilmadan tahmin g¢aligmasi
calistirilmigtir. Sekil 5.6. ve Sekil 5.7.’de 2 yillik tahmin calismasi karsilagtirilarak

gosterilmistir.
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Sekil 5.6. FB-Prophet Tahmin Grafigi
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Sekil 5.7. FB-Prophet detayli tahmin grafigi
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FB-Prophet yonteminin sonuglarina R-Kare, MAE, MAPE, MSE ve RMSE testleri
uygulanmistir. Yapilan testlerin sonucglari Tablo 5.5.°de gosterilmistir. Sonuglar
incelendiginde, FB-Prophet yontemi ile yapilan haftalik verilerin 1 ve 2 yillik tahmin
caligmalarinin R-Kare basar1 puanina gore kabul edilir seviyenin altinda oldugu
goriilmektedir. MAPE sonugclar1 da kabul edilebilir seviyenin iistiindedir. FB-Prophet
yonteminin MAE ve MSE hata sonuglari, diger yontemlerin sonuglarindan daha
yuksektir. Diger yontemlerin sonuglarindan fazla hata alimmistir. FB-Prophet

yonteminin tahmin sonucunun diger yontemlerden basarisiz oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.5. FB-Prophet tahmin ¢aligmasi test sonuglarinin karsilagtirilmasi

1 yillik 2 yillik
MAE 67623 71088
MAPE 2.04 2.29
MSE 70 * 107 64 * 108
RMSE 83952 80480
R-Kare 0.38 0.35

5.5. XGBoost Uygulanmasi

XGBoost algoritmas1 parametrelerle daha verimli ¢alisan bir yontem olmasindan
dolayr iki farkli senaryo uygulanmustir. Oncelikle zaman serisi yontemleri ile
performansin saghkli karsilagtirilmas: i¢in sadece satis miktar1 ve satig tarihi
parametreleri ile g¢ahstirlmugtir.  Ikinci uygulamada XGBoost ydnteminin

performansini iyilestirmek i¢in ekstra parametrelerle birlikte calistirilmistir.

Senaryo 1: XGBoost Yonteminin Parametresiz Uygulanmasi
XGBoost algoritmasi sadece zaman parametreleri ile calistirtlmistir. Sekil 5.8. ve Sekil

5.9.’da 2 yillik tahmin galigmasi karsilastirilarak gosterilmistir.
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Sekil 5.8. XGBoost tahmin grafigi.
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Sekil 5.9. XGBoost detayli tahmin grafigi.

Calismanin sonuglar1 Tablo 5.6.°de gosterilmistir. Sonuclar incelendiginde, XGBoost

yontemi ile yapilan haftalik verilerin 1 ve 2 yillik tahmin ¢alismalarinin R-Kare basar1
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puanina gore kabul edilir seviyede oldugu fakat iyi olarak degerlendirilen seviyede
olmadig1 goriilmektedir. MAPE sonuglart da kabul edilebilir seviyede degildir.
XGBoost yonteminin MAE ve MSE hata sonuglari, SARIMAX ve Holt-Winters
yontemlerinin sonuglarindan daha yiiksek, FB-Prophet ve yonteminin sonuglarindan
distiktiir. Holt-Winters yOnteminin tahmin sonucunun FB-Prophet ydnteminden

basarili, diger yontemlerden basarisiz oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.6. XGBoost tahmin ¢alismasi test sonuglarinin karsilastirilmast

1 yillik 2 yillik
MAE 48246 49453
MAPE 0.62 0.97
MSE 51* 107 55 * 107
RMSE 71392 74644
R-KARE 0.53 0.45

Senaryo 2: XGBoost Yonteminin Parametrelerle Uygulanmasi

XGBoost algoritmasinin performansini artirmak i¢in parameter sayisi arttirilarak
calistirilmistir. Parametrelere satis sayisi ve sicaklik bilgisi eklenerek algoritmanin
tahmin basarist ylkseltilmistir. 2 yillik tahmin c¢aligmasinin gergcek degerler ile

karsilagtirmali gorseli Sekil 5.10. ve Sekil 5.11.’de gosterilmistir.
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Sekil 5.10. XGBoost parametreli tahmin grafigi
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Sekil 5.11. XGBoost parametreli ve detayli tahmin grafigi.

Calismada elde edilen degerler Tablo 5.7.’de gosterilmistir. XGBoost yontemi ile
parametreler kullanilarak yapilan haftalik verilerin 1 ve 2 yillik tahmin ¢aligmalarinin

R-Kare basar1 puanina gore 1yi olarak degerlendirilen seviyede olmadigi
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goriulmektedir. Ozellikle 1 yillik tahmin ¢alismasinin MAPE testinin sonucunda 0.42
degeri elde edilmistir. Bu deger 0.50 hata orani degerinin altinda olmasindan dolay1
kabul edilir seviyededir. XGBoost yonteminin MAE ve MSE testleri sonucundan diger
yontemlerin sonuglarindan daha az hata alinmistirdir ve daha disiik degerler elde
edilmistir. XGBoost yonteminin tahmin sonucunun diger yontemlerden basarili

oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.7. XGBoost tahmin ¢aligmasi test sonuglarinin karsilastirilmasi

1 yillik 2 yillik
MAE 27854 31047
MAPE 0.42 0.73
MSE 15 * 107 19 * 107
RMSE 71392 43737
R-Kare 0.87 0.81

5.6. Aylik ve Yillik Frekans ile Tahmin Calismasi ve Modelleri Karsilastirilmasi

Elde edilen haftalik tahmin sonuglart incelendiginde haftalik frekans ile basarili
sonuclar elde edilememistir. 1 ve 2 yillik tahmin ¢alismas1 sonucunda yontemlerin
MAPE testi sonucunda bulunan degerlerin 0.50 degerinin altinda olmasi
gerekmektedir. Fakat MAPE degerleri beklenen seviyenin {istiindedir. Basarili
caligmalarda 90 degerinin iistiinde sonug alinan R-kare testi sonuglar1 da ¢alismada
yeterli seviyede degildir. Fakat tahmin sonuglarina gore yontemlerin sezona baglh
olarak satig rakamlarin1 azalig ve artig yonlerinin basaril tespit edildigi goriilmiistiir.
Bu durum modelleri karsilastirilmasiin gorsellestirildigi Sekil 5.12.’de grafiklerinde

de goriilmektedir.
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Sekil 5.12. Modellerin karsilastiriimasi

Sonuglarin tahmin aralig1 degistirilerek tekrar incelenmistir. MAE, MAPE, MSE ve
RMSE, R-kare testleri uygulanmistir. Modellerin aylik ve yillik frekanslarla alinan
sonuclart gercek degerler ile karsilagtirilmistir. Tablo 5.8.°de modellerin aylik
frekanslarla yapilan performans ol¢iim testi sonuglar1 gosterilmistir. Alinan hata

degerlerinin azaldig1 ve R-kare tahmin performansinin yiikseldigi goriilmiistir.

Tablo 5.8. Modellerin aylik frekans ile sonuglarinin karsilastiriimasi

SARIMAX  Holt-Winters FB-Propet XGBoost

MAE 99528 66002 202978 132068
MAPE 0.39 0.36 0.69 0.37
MSE 188 * 108 84 * 108 678 * 108 363 * 108
RMSE 137 * 103 92 *103 259 * 103 190 * 103
R-Kare 0.85 0.86 0.46 0.71

Tablo 5.9.°da 2020 yilina ait 1 yillik ve 2020-2021 yillarina ait 2 yillik toplam satis

rakamlar1 ve yontemlerin tahmin sonuglar1 gosterilmistir. Toplam satis rakamlari



51

karsilastirildiginda 2 yillik 11317 ton toplam satis rakami SARIMAX yontemi ile
yapilan tahmin sonucunda 11769 ton olarak tahmin edilmistir. XGBoost yontemi ile
parametreler kullanilarak daha basarili sonuglar elde edilmistir, fakat sadece tarih ve
satis bilgisi girdiler ile yontemlerin performanslar karsilagtirildiginda SARIMAX
yonteminin basarilt sonuglar verdigi goriilmiistiir. XGBoost yonteminde kullanilan
parametrelerden satig sayist parametresi satig sonrasi elde edilen bir parametredir.
XGBoost yonteminde asir1 6grenme ile sonucu en basarili sonuglar1 vermistir. Satig
rakamlarini destekleyen parametreler kullanildiginda XGBoost yontemi ile basarili
sonug veren yontemin bulunmasinin miimkiin oldugunu gdstermek i¢in kullanilmistir.
SARIMAX yontemi zaman ve miktar sonuglari ile karsilastirildiginda en basaril
sonucu veren yontemdir. Elde edilen sonuclara uygulanan test sonuglarina gére MAPE

hata orani1 ylizde 3,48 hata sonucu alinmstir. Yillik tahmin sonucu ¢ok 1yi durumdadir.

Tablo 5.9. Modellerin 1 ve 2 yillik toplam satig rakamlart

2020 2020 — 2021
Satis Rakamlari 5626 11317
XGBoost (Parametre ile) 5371 11278
SARIMAX 5614 11769
XGBoost 5070 10095
FB-Prophet 4849 9880

Holt-Winters 4470 9049




BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Glinlimiizde firmalarin = siireglerini yoneten ERP ve benzeri uygulamalarin
yayginlasmasi ve uzun siireli kullanilmasi sonucunda firmalara ait veri tabanlarinda
biiyiik veriler iceren tablolar ortaya ¢ikmustir. Istatistik ve Veri Bilimi alanindaki
gelismeler biiylik verilerin tahmin amagh kullanilmasini saglamistir. Tarim Kredi
Kooperatiflerinin kullandigi Ekoop ERP uygulamasinin uzun stredir satis stireclerinde
kullanilmast sonucu satig iglemlerine ait biiyiik kayitlar ortaya ¢ikmustir. Sirketin en
cok sattigi tirtinlerden biri olan kémur Grlnd, stok maliyetlerinin fazla olmasi, satin
alim siireglerinin basarili tahmin edilerek iyilestirilmesi gereken bir Urlin olmasi

sebebiyle satig tahmin ¢alismasina ihtiyag duyulan bir Grundur.

Calismada Tiirkiye Tarim Kredi Kooperatiflerinin Sakarya Bolge Birligine bagli 21
kooperatif tarafindan yapilan 2014-2022 yillar1 arasindaki 1sinma amacli komiir {iriinii
satig verilerini kullanarak tahmin galismasinin yapilmasi amaglanmigtir. SARIMAX,
Holt-Winters, FB-Prophet zaman serisi yontemlerini ve XGBoost makine 6grenmesi
algoritmasimi kullanarak uzun vadeli tahmin ¢alismasi yapilmistir. Haftalik satis
miktarini ve satig tarihini kullanarak zaman serisi olusturulmustur. Zaman serisine
satig sayis1 ve aylik sicaklik verileri eklenerek veri seti biiytitiilmistiir. Toplamda 420
haftaya ait satis rakamlarini igeren veri seti 7-1 ve 6-2 oranlarinda boliinmiistiir. Veri
setini kullanarak 2021 yilinin ve 2020, 2021 yillarinin sati tahmin galigmasi yapilmasi

anmistir.

Calismada oncelikle haftalik veri setlerini kullanarak haftalik satis rakamlar1 tahmin
edilmistir. Tahmin ¢alismasinda Haftalik frekans ile yapilan tahmin ¢alismasinin
sonuglar1 MAPE, MAE, MSE, RMSE, R-Kare performans Ol¢ciim yontemleri
kullanilarak incelenmis ve yeterli sonu¢ alinamadigi goriilmiistiir. Performans 6lgim

testleri sonucunda yontemlerin hata oranlar1 beklenen seviyenin altindadir. Tahmin
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sonucunda MAPE degeri 0.50 degerinin altinda olmas1 gerekmektedir. Fakat yapilan
caligma sonucunda yontemlerin MAPE degerleri beklenen seviyenin iistindedir.
Basaril1 ¢alismalarda 75 degerinin iistiinde sonug¢ alinan R-kare testi sonuglar1 da
calismada yeterli seviyede degildir. Yontemlerin sonuglari incelendiginde tahminlerin
gercek degerlere gore azalis ve artis yonlerini bagarili yaptigr goriilmiistiir. Sonuglarin
performansini iyilestirmek icin haftalik tahmin sonuglart aylik ve yillik araliklarla
toplanarak gerg¢ek degerler ile tekrar karsilastirilmistir. Aylik tahmin ¢alismasinda
satig tarihini ve satis miktarin1 kullanarak tahmin galismasi yapilmis, Holt-Winters,
SARIMAX ve XGBoost ile basarili sonug elde edilmistir. Holt-Winters yontemi ile en
basarili sonu¢ alinmistir. Fakat SARIMAX, Holt-Winters ve XGBoost yontemlerinin
hata 6lcim yontemleri ve R-Kare testi sonucunda yakin degerler elde edilmistir. Yillik
tahmin sonuglar1 performans Ol¢liim testleri yapilarak karsilastirilmis ve en basarili
sonucu veren SARIMAX yonteminin MAPE hata degeri sonucu 0.35 (yuzde 3,5) elde

edilerek tahmin sonucunun basarili oldugu goriilmiistiir.

Calisma sonucunda elde edilen bulgular c¢alismanin  amaclarina  gore
karsilagtirildiginda XGBoost ve SARIMAX yontemlerinin yillik komiir satis miktarini
basarili tahmin ettigi gorilmistiir. Tahmin yontemleri ile Tarim Kredi Koopetatifleri
Sakarya Bolge Birligine bagli 21 kooperatifin 1 ve 2 yillik komiir satislarinin aylik ve
yillik araliklarla tahmin edilmesi mimkundur. Satis tahminlerinin bagarili yapilmasi
ile kooperatiflerin anlagsmalar ve ihaleler igin gerekli kobmir ihtiyaglar1 dogru tahmin
edilecektir. Kooperatiflerin satig tahmin rakamlarini kullanarak kémdrd ithal eden ve
toptan satigin1 yapan distribitor firmalar ile sezon basinda karli anlasmalar yapmasi
mumkundir. Kémiir iiriiniiniin gereginden az alinarak diisiik fiyatlarla tedarik edilmesi
veya gereginden fazla satin alinarak satis maliyeti olusturulmasi ve stok maliyetlerinin
artirilmast Onlenecektir. Aylik komiir satiglarinin basarili yapilmasi kooperatifin
deposunda aylik olarak saklanmasi gereken komiir miktarinin dogru tespit edilmesini
saglayacaktir. Tedarik edilmesi gereken komur trlinii miktar1 belirlenecektir. Stok ve
nakiye maliyetleri diisiiriilerek sirketin kar etmesi saglanacaktir. Enerji veya farkl
sezona ve 1stya bagh degisen iirlinleri olan farkli sektorlerdeki firmalarin SARIMAX
veya XGBoost yontemleri ile ¢alismalar yaparak uzun vadeli tahmin g¢aligmasi

yapilmas1 miimkiindiir. Yontemlerin tiim bdlgelerin kooperatiflerinde kullanilarak ve
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sonuglarin toplanmasi ile Tarim Kredi Kooperatiflerden uzun vadeli satilacak 1sinma
amacli komiir tirlinii tahmin edilebilir. Bu ¢aligma %3-%4 araliginda Tiirkiyenin
ihtiyaci olan kOmiir {iriiniinii yansitacagindan dolay1 tlkenin uzun vadeli kémir
ihtiyaci tespit edilebilir. Calisma sonucu firmanin stok ihtiyacinin haftalik olarak
belirlenmesi i¢in amacina ulagamamistir. Fakat ¢alismada kullanilan SARIMAX ve
XGBoost yonteminin tahmin siiresi azaldik¢a ve egitim ic¢in kullanilan veri setinin
arttirtlmasi ile basarinin yiikseldigi goriilmiistiir. Kisa vadeli tahmin ¢aligsmasi ile veri

seti arttirilarak kisa vadeli stok ihtiyaci tahmini basarili sonug elde edilebilir.

Calismada SARIMAX yonteminin zaman ve miktar parametrelerinden olusan zaman
serilerinde basarili sonu¢ verdigi goriilmiistiir. XGBoost yontemi ile sonuglar
etkileyen verilerin arttirilmasi ile basarili sonuglar vermesinin miimkiin oldugu tahmin
edilmistir. Calismada kullanilan satig sayist ve sicaklik parametreleri arttirilabilir.
Sicaklik verisi giinliik olarak gece ve giindiiz sicaklik degerleri kullanilarak sonuclara
olan etkisi arastirilabilir. Satig Sayis1 parametresi satis sonrasi elde edilen bir parametre
olmasindan dolayr XGBoost yonteminin parametreler ile SARIMAX yOnteminden
basarili sonuglar vermesi yeterli degildir. XGBoost yonteminin ileriki ¢alismalarda
zaman serisi tahmin yoOntemlerine gore basarili olan 0&zelligi gosterilmistir.
Kooperatiflerin ortak sayilari degisimleri ortaklarin yas araliklari, ortaklara ait kredi
skorlari, satig yapilan bolgelere ait niifus tahminleri ile ¢alismanin genisletilerek
XGBoost yontemi ile yapilan ¢alismalarin basarilarinin yiikseltilmesi miimkiindiir.
Kooperatif depolarinda saklanan komiir {irtinii miktarinin depoya konulan ve ¢ikan
miktar1 kiyaslanarak {iriiniin hangi kosullarda daha az kayip ile saklanmasi
gerektiginin arastirilmas1 baska bir calisma konusu olabilir. Ileriye yonelik
caligmalarda satig yapilan yerin koordinat bilgileri ile 1s1 miktar1 tahmin edilerek
bolgeye gore degisen 1s1 miktarinin satis miktarina olan etkisi arastirilabilir. Komiir
harici diger triinlerin de satis rakamlarinin tahmininde benzer yontemler kullanilarak

satig rakamlarina yonelik tahmin ¢aligmasi yapilabilir.
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