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Isletmeler, artan rekabet kosullarinda varliklarim siirdiirebilmek ve siirekli degisen diinyaya
uyum saglayabilmek amaciyla gelecegi tahmin etmek isterler. Bu sebeple talep tahmini,
isletmelerin kisa ve uzun vadeli hedeflerine ulasmak amaciyla kullanacaklari en &nemli
araglardan biridir. Iyi bir tahmin ile gelecege yonelik belirsizlikler azaltilabilir. Bunun
saglanabilmesi, tahmin sisteminin iyi bir sekilde olusturulmasi ve isletilmesine baglidir. Yapilan
tahminler neticesinde isletmelerin gelecek donemlere iliskin faaliyetleri ile ilgili yonetim
planlarindan olusan isletme biitceleri hazirlanmaktadir.

Bir isletmenin gelecek faaliyet donemine yonelik satiglarin1 miktar ve tutar seklinde gosteren
satis biitgeleri bazi istisnalar diginda isletmelerdeki biit¢e sisteminin temelini olugturmaktadir.
Bu sebeple, gelecek doneme iliskin satis miktari tahmini iyi bir biitce sistemi dolayisiyla da iyi
bir satis biit¢esi i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Bu tezin amaci, bir isletmenin gegmis donem satis verilerinden faydalanarak aylik satis miktari
biitcesinin olusturulmasidir. Ornekleme agisindan ekonominin lokomotifi olarak ifade edilen
ingaat sektoriinde faaliyette bulunan bir isletmenin 2010 (1)-2017 (12) aylarina ait gerceklesen
satis adetleri temin edilerek toplamda 96 aylik veri seti kullanilmigtir.

Bu tez calismasi kapsaminda, ilk olarak biitceleme kavrami ve isletmelerde biitceleme
konularina iliskin agiklamalara yer verilmistir. ikinci boliimde, talep tahmini kavrami ve tahmin
teknikleri incelenmistir. Ugiincii béliimde, ¢alismanin uygulama asamasinda kullanilan ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), LSTM (Long Short-Term Memory) ve Hibrit
(ARIMA ve LSTM) yontemlere iliskin agiklamalarda bulunulmustur. Calismanin son
bolimiinde ise satiglarin zaman serileri tahmini i¢in dogrusal model olarak ARIMA, dogrusal
olmayan model olarak LSTM ve tek modele kiyasla tahmin dogrulugunu artirabilmek igin
olusturulmus bir Hibrit model kullanilarak elde edilen uygulama sonuglari gosterilmistir.

Calismanin sonucunda, uygulamada kullanilan ydntemlerin her birinden elde edilen MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) ve MSE (Mean Squared Error) degerleri kiyaslanmis ve
kullanilan yontemlerin tiimii ile 2017 yili igin aylik satig miktar1 biitgesi olusturulmustur. Elde
edilen veriler gergek satis verileri ile karsilagtirilmis ve en iyi performansin en diisiik hatay1 veren
Hibrit model olmasinin yan1 sira, ¢alismada kullanilan modellerin tiimiiniin gegmis verilerden
yararlanarak ger¢ege olduk¢a yakin sonuglar elde etmesi, tahmin edilebilirligin basarisini
gostermektedir Bu durum, gergeklestirilen ¢aligmanin hem satislarin giivenilir ve minimum hata
seviyesinde tahmin edilmesiyle gelecek donem iiretim ve satis biitcelerinin olusturulmasi
konusunda isletmeye fayda saglayacagimin hem de bundan sonra yapilacak olan benzer
nitelikteki ¢aligmalar agisindan literatiire katkida bulunabileceginin bir gostergesidir.
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Enterprises want to predict the future in order to survive in an increasingly competitive
environment and adapt to the ever-changing world. Therefore, demand forecasting is one of the
most important tools that enterprises will use to achieve their short and long term goals. With
good forecasting, uncertainties in the future can be reduced. This depends on the establishment
and operation of the forecasting system. Operating budgets, which consist of management plans
related to the activities of the companies for the future periods, are prepared as a result of the
forecasts made.

Sales budgets, which show the sales of an enterprise for the next period in the form of quantity
and amount, form the basis of the budget system in enterprises with some exceptions. Therefore,
the forecast of sales for the next period is very important for a good budget system and therefore
a good sales budget.

The aim of this thesis is to create monthly sales volume budget by using past sales data of an
enterprise. In terms of sampling, the number of sales for 2010 (1)-2017 (12) of a business
operating in the construction sector, which is considered the driving force of the economy, was
obtained and a total of 96 months data set was used.

Within the scope of this thesis, firstly, the concept of budgeting and explanations about budgeting
issues in enterprises are given. In the second part, demand forecasting concept and forecasting
techniques are examined. In the third part, ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average),
LSTM (Long Short-Term Memory) and Hybrid (ARIMA and LSTM) methods are explained. In
the last part of the study, application results obtained by using ARIMA as a linear model for the
forecasting of the time series of sales, LSTM as a nonlinear model and a Hybrid model which
was created in order to increase forecasting accuracy compared to a single model are provided.

As a result of the study, MAPE (Mean Absolute Percentage Error) and MSE (Mean Squared
Error) values obtained from each of the methods used in the application were compared and
monthly sales amount budget was formed with all of the methods used. The data obtained were
compared with the actual sales data and it was found that the Hybrid model has the best
performance with the lowest error. In addition, the fact that all of the models used in the study
obtained very close-to-real results by using historical data shows the success of forecasting. This
indicates that this study will be beneficial for the establishment of production and sales budgets
for the next period by estimating the sales at reliable and minimum error level and that it will
also contribute to the literature to guide similar studies.

Keywords: Sales Budget, Time Series Forecast, Hybrid Model, ARIMA, LSTM.




GIRIS
Ingaat sektorii, son yillarda hizla gelismekle birlikte 6zellikle 2001 krizinin ardindan
saglanan ekonomik gelismelerden en ¢ok faydalanan sektorlerden biri olmustur. Kamu
ve Ozel tesebbiis eliyle yiiriitiilen insaat sektorii ve alt sektorleri tilkedeki ekonomik
biiylimeyi harekete gegiren diger sektorler ile olan yogun ve genis baglantis1 sebebiyle
tilke ekonomisindeki en 6nemli sektdrlerden birisi olarak kabul edilmektedir. Sektor hem
diger mal ve hizmetleri iiretebilmek igin gerekli altyapiyr saglar hem de gesitli
bilesimleriyle bu mal ve hizmetlerin iiretilmesinde 6nemli bir girdi olarak kullanilir.
Ayrica yogun is giicli kullanimi1 gerektirmesinden dolayi istihdama, Gayri Safi Yurtici
Hasila (GSYIH) igindeki paymdan dolayr da sosyo-ekonomik refah diizeyi ve ekonomik
biiylimeye sagladigi katki insaat sektoriiniin tilke ekonomisindeki 6nemli yerinin bir

gostergesidir.

Insaat sektorii, kendine bagl bircok alt sektdriin iiretmis oldugu mal ve hizmetlere
yonelik talebi etkilemesi sebebiyle “ckonominin lokomotifi” niteligini de tagimaktadir.
Sektoriin gergeklestirdigi faaliyetlerin her biri insaat tiretim siirecinde kullanilan girdiler
ile olan iliskisinden otiirii iliskili diger sektorleri de etkileyebilir. insaat sektorii, istindama
olan katkis1 ve diger sektorlerle olan iligskisinden dolayr ulasilmak istenen ekonomik
biliylime hizinin yakalanmasi ve siirdiiriilmesinde dnemli bir rol iistlenmektedir (Kili¢ &
Demirbas, 2012). Insaat sektorii ile ekonomik biiyiime arasindaki iliski, sektdriin
ekonomik dalgalanmalara kars1 olan duyarlihgini da artirir. Ingaat sektorii, ekonomik
bliyiimenin hizli oldugu donemlerde diger sektorlere kiyasla daha hizli bir gelisme
gostermesine ragmen, ekonomideki durgunluk dénemlerinde de olumsuz yonde etkilenen

ilk sektorlerden biri olmaktadir.

Diger taraftan, ekonomik belirsizlikler insaat sektoriindeki talebi etkileyen en onemli
faktordiir. Bazi donemlerde sektordeki talebin bastirilmasi ya da tiretimdeki siirekliligin
bozulmasi da sektordeki sabit sermaye yatirimlarini azaltici bir etki olusturmaktadir. Bu
durum ise dreticilerin sabit sermaye yatirimlarindan uzaklagmalarina ve varliklarini
siirekli olarak likit tutmalarina neden olur. Insaat sektdriiniin daralmaya girmesi insaat
malzemesi lireten yan sanayilerin de bu zaman siirecinde diisiik kapasitede ¢alismaya
zorlanmasina sebep olabilmektedir. Ortaya ¢ikan bu olumsuz siire¢ ise imalat sanayiini,

ulusal ekonomiyi ve dolayisiyla istthdami da etkilemektedir (Diizyol, 1997). Bu



olumsuzluklardan dolay1, isletmeler artan rekabet kosullarinda rekabet edebilmek ve
stirekli degisen diinyaya uyum saglayabilmek amaciyla gelecegi tahmin etmek isterler.
Bu sebeple talep tahmini, isletmelerin kisa ve uzun vadeli hedeflerine ulasmak amaciyla
kullanacaklar1 en 6nemli araglardan biridir. Iyi bir tahmin ile gelecege yonelik
belirsizliklerin azaltilmasi saglanmaktadir. Bunun saglanabilmesi ise, tahmin sisteminin
iyi bir sekilde olusturulmasi ve isletilmesine baglhdir. Yapilan tahminler neticesinde
isletmelerin gelecek donemlere iliskin faaliyetleri ile ilgili yonetim planlarindan olusan

isletme biitgesi hazirlanmaktadir.

Isletme biitceleri, isletmelerin amaglarin1 gerceklestirilebilmeleri igin ihtiya¢ duyduklar:
kaynaklari, bu kaynaklarin nasil elde edilecegini ve nerelerde kullanilacagini gosterir.
Istisnalar olmakla birlikte, satis biiteleri isletmelerdeki biitce sisteminin temelini
olusturur. Bir isletmenin gelecek faaliyet donemine yonelik satiglarini tutar ve miktar
seklinde gosteren satis plani satis biitgesidir. Gelecek doneme iligkin satis miktar: tahmini

1yi bir biitce sistemi dolayisiyla da iyi bir satis biitcesi icin oldukca dnemlidir.

Satis tahmininde kullanilan metotlar genellikle gelencksel ve gelismis metotlar olmak
tizere iki gruba ayrilirlar. Daha ¢ok uzman goriisleri ve kisisel tecriibelere dayanan
yontemler geleneksel metotlar, istatistiksel ve matematiksel verilere dayanan yontemler
ise gelismis metotlar seklinde ifade edilmektedir. Ornegin; regresyon analizi temeline
dayanan hedonik modeller geleneksel metotlar icerisinde yer alirlar. Bulanik mantik,
insan beyninin diisinme yapisini taklit eden Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural
Networks-YSA) ile Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated
Moving Average-ARIMA) gibi yontemler gelismis yontemlerin baslicalaridir. Bu
yontemler temel olarak zaman serilerini kullanmaktadirlar (Pagourtzi, Assimakolopulos,
Hatzichristons, & French, 2003).

Diizenli zaman araliklarinda ve ardisik zaman alanlarinda gozlenen degerler kiimesi
zaman serileri olarak ifade edilir. Zaman birimi, ay, giin, saat, dakika vb. seklinde ifade
edilebilir. Gegmiste ortaya ¢ikan verilerin kullanimiyla gelecekte olusabilecek degerlere
iliskin tahmin ve politikalar olusturma teknikleri de zaman serisi analizleridir. Zaman
serileri analizinin temel amaci, mevcut veriler temelinde matematiksel bir model
gelistirmektir. Bir zaman serisinin kesin niteliginin degerlendirilmesindeki zorluk
nedeniyle genellikle uygun tahminler iiretmek oldukg¢a zordur (Khandelwal, Adhikari, &

Verma, 2015). Zaman serileri analizinde gesitli yontemler mevcut olup her yontem



kendine gore birtakim avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Zaman serileri yontemlerinin en
biiylik avantajlarindan biri, geleneksel teknolojiler i¢in ¢ok karmasik olan veri setinin
dogrusal olmadigi, eksik veya ¢ok boyutlu oldugu problemleri de ¢6zebilme
yetenekleridir (Yilmazel, Afsar, & Yilmazel, 2018). Bu avantajlarindan dolay1r zaman

serileri tahminlemede siklikla kullanilmaktadir.

Talep tahmin yontemlerinin giivenilirligi, o yontemin basarili olmasi i¢in en 6nemli
etkendir. Yontemin basarili olup olmadigi ise elde edilen tahmin sonuglarinin gergeklesen
degerlerle karsilastirilmasi sonucu belirlenir. Yapilan tahminler ile gercekte ortaya ¢gikan
degerler arasindaki farkin agilmaya baslamasi tahmin yapilan ortamin degistigine dair
kritik bir alarm verdigi anlamina gelmektedir. Hizl tiiketim sektorii diisiiniildiigiinde, bu
sektordeki talep trendinin iyi takip edilmesi ve friinlerin bu tahminlere gore
konumlandirilmasi; hem miisterilerin aradigi iirtinii bulmasina hem de eksik ya da fazla
stok yapilmamasina imkan saglayacaktir. Ayrica, biitgenin dogru yapilmasi, nakit
akisinin  dogru yonetilmesi ve firsatlarin kagirilmamas: gibi ¢esitli faydalar da
saglayacaktir (Ahmetoglu, 2018).

Tahmin dogrulugunun artirilmasi i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Gelistirilen bu
metotlar; dogrusal, dogrusal olmayan ve hibrit yontemler olarak adlandirilabilir. Dogrusal
yontemler, gozlemlenen veri noktalar ile gelecek veri noktalart arasinda dogrusal bir
iliski kurarlar. Talep tahmin agsamasinda dogrusal yontemlerden ARIMA dogrusal
olmayan yontemlerden ise yapay zeka tabanli yontemler son yillarda hizla gelistirilmis
ve klasik yontemlere kiyasla daha dogru tahmin sonuglar1 vermesi sebebiyle bircok

alanda kullanilmaya baglanmstir.

ARIMA dogrusal istatistiki yontemler igerisinde yer alir ve literatirde pek ¢ok
uygulamada kullanilmistir. Bu metot, zaman serisinin kendi i¢indeki etkenleri ¢ikarmaya
yaramaktadir. ARIMA, duragan zaman serilerinde kullanilmaktadir. Duragan olmayan
zaman serilerinde ARIMA yonteminin kullanilabilmesi i¢in ise oncelikle fark alma iglemi
gerceklestirilerek serinin duragan hale getirilmesi gerekmektedir. ARIMA yontemleri

ticlincii boliimde kisaca gozden gegirilmistir.

YSA yontemi genelleme yapabilme, sinirsiz sayida degisken ile galisabilme, veriden
ogrenebilme gibi 6nemli bir¢ok ozellige sahiptir. Bu Ozelliklerinden dolayr &nemli

avantajlar saglayan YSA, etkin bir talep tahmin teknigi olarak 6ne ¢ikmaktadir. YSA,



faktorler arasindaki iligki ve dereceleri 6grenmesi agisindan nitel yontemlere, istatistiksel
veri kullanmasi agisindan ise nicel yontemlere benzemektedir. Fakat insanlar yeni
ogrendikleri her sozciik i¢in yeni anlamlar 6grenmezler. Daha 6nceden var olan benzer
sozclklerden yola cikarak yeni 6grendikleri sozciige anlam yiiklerler. Geleneksel
YSA’larin en biiyiik eksikligi, insanlarda bulunan bu anlamlandirma O6zniteliginin
bulunmamasidir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network-RNN) ise, bir
dongii olusturarak ge¢cmis bilgilerin kullanilmasini saglar ve bdylelikle kareler arasinda
anlamlandirma yaparak siniflandirma yapabilir. Bu anlamda, RNN’ler geleneksel

YSA’lardaki bu eksikligi gidermektedir.

RNN’ler bir dongii olusturabilmelerinden dolay1 siral1 olarak gelisen olaylari birbirleri ile
anlamlandirabilmektedirler. Bu avantajindan dolay1 son yillarda 6zellikle dil modelleme,
ceviri, resim baslig1 olusturma, konusma tanima vb. gibi bir¢cok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Fakat RNN’ler ge¢mis ile baglanti kurulup anlamlandirma
Ozelliklerinden dolay1 bazi problemlerde basarili sonuglar vermesine ragmen, hangi
aktivitelerin hatirlanacagi, ne kadar siire ile hatirlanacagi gibi bazi durumlar
bilinmemektedir. Biitiin bilgiler model icerisinde tutulmaktadir. Aktiviteler i¢in bazi
bilgiler 6nemli iken bazi bilgiler gereksiz olabilmektedir. Bu sebeple, tiim ge¢misin
saklanmasma gerek duyulmaz. Smiflandirma asamasinda, ihtiyag duyulan bilgi ¢ok
onceden olusmus ise bu bilgiye ulasilamayabilir. Bu sebeple RNN’ler ¢ok 6nceki olaylari
tahmin edebilmek icin farkli bir mimari yapiya ihtiya¢ duyarlar. Bu tiir problemlerde daha
1yi ¢alisan ve RNN’in 6zel bir tiirii ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen Uzun Kisa

Vadeli Bellek (Long Short Term Memory-LSTM) aglar1 kullanilmaktadir (Olah, 2015).

Teoride, RNN’ler i¢c mimarilerinde kendilerini tekrarlama 6zelligine sahip olmalarindan
dolay1 uzun ge¢misteki aktiviteleri hatirlama kapasitesine sahiptir. Ancak, bu
parametrelerin hatirlanabilmesi igin titizlikle se¢ilmeleri gereklidir. Pratikte bdyle bir
parametre se¢imi miimkiin olmadigindan RNN’ler uzak ge¢misi hatirlayamazlar
(6grenemezler) (Bengio, Simard, & Franscon, 2015). LSTM aglarinda ise bu tiir bir sorun
bulunmamaktadir. RNN’den farkli olarak egitim esnasinda ortaya ¢ikabilecek "*Vanishing
gradient” problemi LSTM ile ¢oziilebilir. Bu sebeple genellikle birgok aktivite
siiflandirmasinda LSTM’ler tercih edilmektedir. Son yillarda RNN’ler ile yapilmis olan
basarili ¢caligmalarin biiyiik cogunlugunda LSTM’lerin kullanilmasi da bu durumun bir

gostergesidir.



Dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlerin her ikisi de her kosulda kullanilabilecek
uygun evrensel modeller degildirler. Bu sebeple literatiirde, bu kisitlamanin {istesinden
gelebilmek ve tahmin performansinin artirilmasini saglayabilmek igin birden fazla
bireysel modelin avantajlarinin bir araya getirildigi “hibrit” metotlar kullanilmaktadir.
Hibrit metotlarin temel fikri, kullanilan her bir 6zgiin metodun farkli tahmin modellerini
yakalamak i¢in kullanilmasidir. Ornegin, bir zaman serisinin ayn1 zaman araliginda hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan modeller igerdigi durumlarda, ne dogrusal ne de
dogrusal olmayan modeller tek basma yeterli degildir. Bu sebeple hibrit modeller
homojen, yani farkli konfigiirasyonlu sinir aglart ya da heterojen, yani dogrusal ve
dogrusal olmayan modellerin bir araya gelmesi ile olugturulmus olabilirler. ARIMA’y1
YSA ile birlestiren modeller iyi bir melez model 6rnegidir. Bu tiir melez modellerde,
YSA dogrusal olmayan modellerle ilgilenirken, ARIMA modeli dogrusal modellerle
ilgilenir. Bu tiir modeller genellikle, ARIMA modelinin ilk olarak orijinal zaman serisine
uygulanmasi, ardindan ise bu modelin kalintilarinin Y SA ile modellenmesi seklinde sirali

bir bicimde insa edilirler.

Calismanin Amaci

Calismanin temel amaci, ge¢gmis donem verilerini kullanarak gelecek donemlere iliskin
dogru tahminler iiretilebilmesinin saglanmasidir. insaat sektdriinde faaliyette bulunan bir
iretim isletmesinin gecmis donem satis verilerinin kullanilmasi ile satig biitgesinin
olusturulmasi amaglanmaktadir. Kendine bagli birgok alt sektorii dogrudan ya da dolayli
bir sekilde etkilemesinden dolay1 “ekonominin lokomotifi” vasfini tagiyan insaat sektort,
ozellikle gelismis tlkeler ve Tirkiye gibi gelismekte olan iilkelerin ekonomisinde
oldukca 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sektorde faaliyette bulunan her isletmenin
satiglarinin dogru olarak tahmin edilmesi; isletmenin artan rekabet kosullarinda rekabet

edebilmesi ve siirekli degisen diinyaya ayak uydurabilmesi i¢in zorunlu bir gerekliliktir.

Bu amagla, ¢calismada verileri kullanilan tiretim isletmesinin satislar1 ARIMA ve 6zel bir
RNN tiirli olan LSTM yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Ayrica bu yontemlere
ilaveten ARIMA ve LSTM yo6ntemlerinin avantajlarini bir araya getiren bir hibrit model
olusturularak satiglara iliskin tahmin ¢alismasi i¢in bu yontem de kullanilmistir. Tiim
yontemlerden elde edilen sonuglar birbirleriyle ve gercek degerler ile karsilastirilmstir.
Farkli yontemler kullanilarak tahmin yapilmasinin amaci ise en dogru sonuglari veren

yontemin daha sonraki satig miktar biitcelerinin olusturulmasinda kullanilabilmesinin



saglanmasidir. Bu ¢aligsma ile hem satiglarin giivenilir ve minimum hata seviyesinde
tahmin edilmesiyle gelecek donem iiretim ve satig planlarinin olusturulmasi konusunda
isletmeye fayda saglanmasi hem de bundan sonra yapilacak olan benzer nitelikteki

calismalar agisindan literatiire katkida bulunulmasi amag¢lanmaktadir.

Cahsmanin Onemi

Sinir aglari ile ilgili yapilan ¢alismalar incelendiginde; ¢calismalarin daha ¢ok miithendislik
alanlarinda ve YSA konusunda yogunlastig1 goriilmektedir. isletme alaninda hazirlanan
tez, makale vb. arastirmalara konu olan YSA ile ilgili ¢alismalar icerdikleri konular
acisindan degerlendirildiginde; hisse senedi fiyat tahminlemesi, doviz kuru tahminleri,
borsa endeksi tahminleri, turizm talep tahminleri, finansal basarisizlik tahminleri, satis
tahminleri... vb. gibi farkli sonuglar ortaya g¢ikmaktadir. Satis tahminlerine iliskin
calismalar incelendiginde ise, uygulamalarda genellikle YSA ile gelencksel yontemler
arasinda karsilastirma sonuglarina yer verilmis olup ¢ogunlukla YSA yontemi
sonuclarinin daha etkin oldugu goriisiine varilmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi
geleneksel YSA’nin eksiklerini gidermek igin gelistirmis ve 6zel bir RNN tiirii olan
LSTM modeli ile hazirlanmis ¢alisma sayist yurt disinda oldukca fazla olmasina ragmen

ilkemiz acisindan oldukca sinirli sayidadir.

Diger taraftan, iki farkli teknigin kullanimi ile tahminin sinirli kalmamasi ayrica bu
tekniklerin tstiinlikklerinin birlestirilmesi yoluyla olusturulan hibrit modeller de tahmin
asamalarinda kullanilmaya baglanmistir. Sosyal bilimlere iliskin calisma sayist az
olmasima ragmen hibrit model olusturularak daha verimli sonuglarin elde edilebildigi
goriilmiistiir. Bu nedenle, sinir aglart yonteminin de kullanimi ile olusturulan hibrit
modellerin igletmelerin satis planlamalarinda uygulanmasina yonelik yapilan aragtirma
sayisinin artirilmasi ihtiyaci vardir. Ayrica incelenen c¢aligmalarda, dogru tahmin
yonteminden elde edilen verimli sonuglarin isletmeler agisindan faydali olacagi
belirtilmis olmasma ragmen isletmelerde dinamik bir planlama modelinin nasil

kurulacag: ve sonuglarin nasil yorumlanacagina dair net bir bilgiye rastlanmamistir.

Bu anlamda, siirekli degisimin yasandigi ortamda faaliyetlerini devam ettirmeye ve
degisen taleplere uyum saglamaya calisan isletmelerin gelecekteki satiglarinin etkin bir
sekilde planlanmasia imkan saglayan ARIMA, LSTM ve hibrit yontemlerinin 6rnek

isletmeye uygulanmasiyla gelecekte sadece bu konuda calisma yapmak isteyen



arastirmacilar agisindan degil uygulayicilar agisindan da 6nemli 6lgiide fayda saglayacagi
diisiiniilmektedir. Ayrica Tiirkiye’de yapilan akademik calismalarda ¢ok kisitli sayida

LSTM modeli ile ilgili ¢alismanin bulunmasindan dolay1 literatiire de katki saglayacaktir.
Cahsmanin Icerigi

Bu calisma; “biitge kavrami ve isletmelerde biitgeleme”, “talep tahmini ve tahmin
teknikleri”, “uygulamada kullanilan yontemler” ve “liretim isletmesinde satis tahmini

lizerine uygulama” olmak tizere dort boliimden olusmaktadir.

Calismanin birinci boliimiinde, biitge kavramindan genel olarak bahsedilmistir. Biitgenin
amaglar1 ve isletme biitgelerinin ilkeleri agiklanmis ve isletme biitcelerinin ¢esitlerinden
satig biitcesi, liretim biitcesi, faaliyet giderleri biitcesi, yatirim biitcesi ve nakit biitcesi

incelenmistir. Son olarak ise isletmelerde biitgelemenin 6neminden bahsedilmistir.

Ikinci boliimde, talep tahmini kavrami ve biitcelemede tahminin 6neminden
bahsedilmistir. Ardindan tahmin teorileri ve tahminleme teknikleri aciklanmistir. Tahmin
teknikleri kalitatif ve kantitatif teknikler olarak bu tekniklere alt basliklara ayrilmis ve
incelenen her bir teknik hakkinda kisa bilgi verilmistir. Ayrica biitcelemede tahminin
onemine iliskin agiklamalara ve zaman serileri analizinde siklikla kullanilan dogrusal
olmayan metotlar icerisinde yer alan YSA yontemine iliskin genel bilgilere de bu

boliimde yer verilmistir.

Ugiincii béliimde, ¢alismanin uygulama kisminda kullanilan ARIMA, LSTM ve hibrit
modellere iligin agiklamalara deginilmistir. Ayrica bu yontemlerin kullanim ile yapilmis

olan ¢aligsmalara iliskin literatiir taramasina da yer verilmistir.

Dordiincii  boliimde ise, ingaat sektoriinde kullanilan bir {riiniiniin  {retimini
gerceklestiren X islemesinin satislar1 adet bazinda ARIMA, LSTM ve olusturulan hibrit
model kullanilarak tahmin edilmis ve elde edilen sonuclar incelenmistir. EK olarak, elde
edilen sonuglarin tiimii uygulama yapilan modeller arasinda ve gercek satis degerleri ile

karsilagtirilarak hibrit model ile elde edilen sonuglarin daha iistiin oldugu vurgulanmuistir.

Calismanin Kisitlar:

Isletme satis biitcelerinin olusturulmasinda ARIMA, LSTM ve hibrit metotlarin
kullanimina iligkin 6rnek isletme {izerinde yapilan uygulamada bazi kisitlar soz

konusudur. Calismanin hedefi, isletme satiglarinin tahmininde ifade edilen yontemlerin



kullanilmas: oldugundan isletmenin sadece gegmis yillara iliskin ulasilabilir nitelikteki
aylik satig verileri kullanilmistir. LSTM aglari, daha ¢ok derin 6grenme egilimli olup
genis veri setleri ile daha yiiksek basarilar elde etmektedirler. Fakat sinirli sayida da olsa
az veri seti ile egitildigi 6rnekler literatiirde mevcuttur. Bu agidan, uygulama érneginde
konu olan isletmenin ulasilabilir nitelikteki 9 yila iliskin aylik satis verilerinden
faydalanilarak tahmin yapilmistir ve tahmin islemi icin aglarin egitimi yiizlerce kez

denenmis olup, en iyi oldugu diisiiniilen sonuglar kullanilmistir.

Calismanin Metodolojisi

Bu calismada oncelikle ARIMA, LSTM ve hibrit yontemlerin kuramsal yapisini ortaya
koymak amaciyla bu tekniklerin kullanimi ile yapilmis tahmin ¢aligmalarma iliskin
literatlir taramasina yer verilecektir. Sonrasinda isletmenden elde edilen aylik satig
verileri kullanilarak ARIMA, LSTM ve bu iki yontemin avantajlarini birlestirerek
olusturulan bir hibrit metot uygulanacak ve elde edilen satis tahmini sonuglar1 ortaya
konulacaktir. Calismada farkli yontemlerden elde edilen tahmin sonuglar1 arasinda
karsilastirma da yapilacaktir. Tahmin i¢in kullanilan yontemlerin karsilastiriimasiyla
MAPE hata degeri olarak en diisiik degeri veren model en iyi sonucu veren model olarak
belirlenecektir. Uygulama asamasinda, belirtilen tiim yontemler i¢in kullanilabilmesi

ozelliginden dolay1 Pyhton programi tercih edilmistir.

Calisma verilerinin toplanmasi kisminda, literatiir taranarak isletmelerde biitceleme,
tahmin teknikleri, ARIMA, YSA, LSTM ve Hibrit metot ile satis tahmini yaklasimlarina
yonelik teorik alt yapi incelenmistir. Uygulama asamasinda ise, isletme yoneticileri ile
goriisiilerek isletmenin ge¢mis yillarina iliskin aylik satis verileri incelenmis ve

uygulamanin gergeklestirilebilmesi igin gerekli olan veriler toplanmuistir.
Uygulamanin gergeklestirilmesi i¢in izlenecek adimlar agsagida siralandig: gibir.
a. Yapay sinir aginin 6grenmesi istenen olay ile ilgili daha 6nce gerceklesmis olan
orneklerin toplanmasi,
b. Verilerin 6n islenmesi ve normalizasyonu,
c. Test ve egitim verilerinin ayrilmasi,
d. Egitim verileri ile agin egitilerek tahmin sonuglarinin alinmast,

e. En iyi oldugu diisiiniilen tahmin sonuclarinin test verileri ile karsilastirilarak
degerlendirme yapilmasi.



BOLUM 1: BUTCE KAVRAMI VE ISLETMELERDE BUTCELEME

Bu boliimde; biitce kavrami ve biitgenin amaglari, isletme biitgelerinin temel prensip ve
ilkeleri, isletme biitgelerinin gesitleri ile isletmelerde biitgelemenin 6nemi konulart ele

alinmustir.
1.1.  Biitce Kavramm

Glinliik yasamin birgok alaninda bilingli veya bilingsiz olarak biitge yapilir. Bu biitgeler;
kigisel, aile veya isletme diizeyinde olabilir. Ancak hepsinin ortak yani gelecekteki
gereksinimleri karsilayarak amaca ulasilmasi ¢abasidir. Biitce kelimesi, Fransizca’da deri
torba ya da pazar ¢antasi olarak cevrilen “bougette” kelimesinden gelmektedir ve
Ingilizce’ye “budget” olarak yerlesmistir (Kog, 1989). Biitce kavrami, Hazine Bakani
tarafindan Ingiltere’de Parlamentoya sunulmak icin tasinan ve devletin mali kaynak ve
ithtiyaglarinin icinde bulundugu deri canta i¢in kullanilmis, daha sonra da tasinan bu
belgelerin kendisi i¢in kullanilmustir (Tepeli, 2010). Tiirkge’de ise “biitge” kelimesi;
sOzliik anlami olarak bir devletin, kurulusun, aile ya da kimsenin gelecege doniik belli bir

zaman i¢in planladig: gelir ve giderlerin timii anlamina gelir.

Teknolojinin gelismesi ve pazarlarin genislemesi sonucunda yasanan ekonomik
gelismeler igletmelerin ¢ok daha karmasik bir yapiya girmelerine sebep olmaktadir
(Sevgener & Haciriistemoglu, 2000). Bu durum, isletmelerde yonetime diisen
sorumluluklart artirmis ve isletmelerin yasamlarini devam ettirebilmeleri i¢in planl
davranmalarin1 gerekli hale getirmistir. Bu sebeple, isletmelerde biitce ve biitceleme

kavramlarmin 6nemi artmistir (Piiskiil, 2010).

Glinlimiiz isletmelerinde planlama, orgiitleme, koordinasyon ve kontrol islevlerini
isletmenin amag¢ ve hedeflerine ulasabilecek bir bicimde gerceklestirmek yonetimin en
Oonemli amaci haline gelmistir. Yoneticilerin bu hususlardan ilk olarak planlamay1 ele
almalar1 gereklidir. Planlama zaman agisindan kisa ve uzun vadeli olarak iki sekilde
yapilabilmektedir. Literatiirde, kisa vadeli planlar igin daha cok biitce kavrami

kullanilmaktadir.

Gelecege dair bir planlama ve kontrol araci olan biit¢e; bir yonetimin siirekli olarak aldig
ve gozden gegirdigi kararlar ile isletmenin gelecegini planlayabilir ve kontrol edebilir

inancina dayanir. Bu nedenle isletmede yonetimin rastgele genel izlenimlere dayali



olaylara dayandirilmasi yerine planlt bir sekilde hesaplanmis ve kontrol edilmis verilere
dayandirilmasi anlayisi benimsenmelidir. Bu sayede biitgeye giiven, karar verme

stirecinin temelini diger bir ifade ile yonetimin ruhunu olusturur (Welsch, 1971).

Isletme biitgesi kavram ise, biitce kavramindan dogmustur ve literatiirde farkli sekillerde
tamimlanmistir. Bu kapsamda, isletme biitgesi “belirli bir donemdeki beklenen gelir ve
giderlerin gosterildigi finansal plan ya da saptanan amaglar dogrultusunda belirlenen
faaliyetlerin, uygulama ve sonuglarinin sayisal olarak gosterildigi finansal planlar* olarak
ifade edilmektedir (Biiker, 2001). Diger bir tanima gore ise, "0nceden belirlenen bir
hedefe ulasmak i¢in isletmenin gelecege yonelik bir donemde takip edecegi politikay1 ve
yapacag1 seyleri parasal olarak ve sayisal terimlerle agiklayan bir rapor veya raporlar
dizisidir" seklinde ifade edilmektedir (Sevgener & Haciriistemoglu, 2000). Isletme
biitgesini kisaca isletmelerin planlanan faaliyetlerinin rakamlarla ifade edilmesi seklinde

tanimlamak da miimkiindiir.

Biitceleme kavrami da isletme biitgesi ile birlikte siklikla kullanilmaktadir. Biit¢eleme,
gelecege yonelik belli bir donemde yapilacak igleri 6nceden ve rakamsal olarak gosteren
biitgenin yapilabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan teknik ve yontemleri ifade eden genel bir

terimdir (Haftaci, 2005). Isletme biitgesi ise biitceleme islemi sonucunda olusmaktadir.
1.2. Biitcenin Amacglan

Isletmeler giinliik taleplerini karsilayacak mal ve hizmet {iretimlerini gerceklestirebilmek
icin kisa vadeli planlara ihtiya¢c duymaktadirlar. Kisa vadeli planlarin olusturulmasi ise,
yonetimin planlama kapsamindaki gorevlerinden birisidir. Bu baglamda, kisa vadeli
planlama, alternatif planlar arasindan birsinin secilerek segilen bu plana iliskin siireglerin
gerceklestirilmesini igermektedir (Karacan, 2008). Kisa vadeli bir planlama araci olan
isletme biitgelerinin temel amaci, isletme faaliyetlerinin en verimli diizeyde planlanmasi
ve gelecege dair kararlarda yoneticilere yardimer olunmasidir. En verimli sonuglarin elde
edilecegi hedeflerin ve bu hedeflere ulagabilmesi i¢in yapilmasi gerekenlerin belirlenmesi
islemi biit¢eleme ile saptanmaktadir. Biit¢e ¢alismalar1 yardimiyla belirlenen yontem ve
hedeflerin, alt kademelerdeki galisanlara iletilmesi ve galisanlarin kendilerinden beklenen
performansa yonelik bilgilendirilmeleri hedeflenmektedir. Ayrica, buna ilaveten
isletmelerin kisa ve uzun vadeli planlart ile departmanlari arasinda bir uyumun

gerceklestirilmesi de hedeflenmektedir (Piiskiil, 2010).
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Biitcenin amaglarinin genel olarak planlama, koordinasyon ve kontrol olmak iizere ii¢

baslik altinda toplanmasi miimkiindiir.
1.2.1. Planlama

Biitce organizasyon yapisi itibariyle bir plan tiirii olarak degerlendirilmektedir. Bu
sebeple biitgcenin bir plan olarak amaci, en iyi sonuclarin alinabilecegi hedeflerin
belirlenmesi ve bu belirlenen hedeflere ulasma yollarinin saptanmasidir. Planlama,
isletme igin amaglar ve hedeflerin saptanmasiyla baslar; gecerli segenekleri analiz eder
ve optimum secenegi belirleyerek karara ulagir. Kar amagli olsun ya da olmasin tim
isletmeler plan yapmaya ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu planlar zaman agisindan kisa ve uzun
vadeli olarak diizenlenebilirken, kapsam agisindan kismi ve genel planlar seklinde
diizenlenebilirler (Pekiner, 1988). Hazirlanan planlar sonucunda belirlenen hedeflere
ulasabilmek i¢in gerekli unsurlar tespit edilmelidir. Ancak, bu unsurlar tespit edilirken
isletmelerin sahip oldugu kaynaklarin en etkin diizeyde kullanilmasinin saglanmasi
gerekmektedir. Belirlenen dénemde ve sonrasinda isletmenin verimliligi, karlilig1 ve
likiditesi ile uzun vadede isletmenin gelismesi ve siirekliligi arasinda uygun olan en iyi
dengenin saglanmasi olarak bilinen bu kaynaklar planlamanin oldugu gibi biitgelemenin

de temel amaglarini olusturmaktadir (Yilmaz F. , 2001).
1.2.2. Koordinasyon

Isletmeler asil hedeflerine ulasabilmek i¢in daha 6nce de ifade edildigi gibi kisa ve uzun
vadeli planlarini1 uyumlu bir sekilde hazirlar. Fakat, bu durum tek basina yeterli degildir.
Donemsel veya kisa vadeli planlarda igletmenin her bir departmaninin islerinin de iyi bir
sekilde koordine edilmesi gereklidir. Ornegin; pazarlama, iiretim ve finans departmanlari
arasinda koordinasyonsuzluk veya haberlesme eksikligi s6z konusu oldugunda isletmenin
basarili olmasi gii¢lesir. Bu nedenle biit¢enin diger bir amaci da koordinasyonun
saglanmasidir. Boylelikle, biitgeleme isletmenin biitiinlesmesini, {iretim faktorlerinin
optimal bilesimini, sosyal bir birlik olusturulmasini, isletme politikalarinin yiiriitilmesini

ve igletmenin biitiinlesmesini saglar (Sevgener & Hacirtistemoglu, 2000: 306).

Isletmenin temel amag ve hedeflerin gergeklestirilmesini saglamak icin ydnetim araci
olarak kullanilan koordinasyon; isletme faaliyetlerinin saglikli siirdiiriilebilmesi igin
onceden belirlenen amag ve kurallara uygun olarak isletme calisanlar1 ve departmanlar

arast iletisim ve bilgi akisinin dengeli olarak yiiriitiilmesini saglamay1 amaglar (Aras,
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2014: 5). Ayni zamanda koordinasyon, isletmenin farkli boliim ve islevleri arasinda

uyumlagtirma saglayarak igletmenin verimliligini de ytikseltir.
1.2.3. Kontrol

Kontrol, politikalarin, planlarin, amaglarin ve standartlarin elde edilmesini giivence altina
alacak Onlemler olarak ifade edilebilir. Yonetim bu Onlemler yardimi ile isletme
faaliyetlerinin belirlenen hedefelere ulasip ulasmadigini  denetler. Hedeflerden
sapmalarin neler oldugunu, bu sapmalarin nedenlerini belirler ve diizeltici onlemleri

zamaninda almaya calisir.

Isletmeler igin; ana biitce ve kismi biitgelerin tiimii 6nemli bir kontrol aracidir. Biitge
rakamlariyla ger¢eklesen rakamlarin devamli surette karsilastirilmasi rakamlar arasindaki
farkliligin belirlenmesine ilaveten ortaya ¢ikan farkliliklarin sebeplerinin arastirilmasi ve

gerekli tedbirlerin alinmasina da olanak saglamaktadir (Pekiner, 1988: 322).

Ancak sunu da eklemek gereklidir ki biitgeleme, basli basina bir kontrol olmayip, sadece
kontrole olanak saglayan bir aragtir. Biitceleme ile kontroliin esast oncelikle biitge
rakamlarinin belirlenmesi, ardindan fiili rakamlarin ortaya ¢ikmasi ve biitge rakamlari ile
fiili rakamlarin karsilagtirilarak farklilik varsa bunlarin nedenlerinin arastirlimasina

dayanir.

Biitge vasitasiyla kontrol yapilabilmesi i¢in igletmelerde asagida belirtilen tedbirlerin
alinmig olmas1 gereklidir (Moore & Jaedicke, 1988: 668).

Isletme igindeki yetki ve sorumluluklar acikca tespit edilmis olmals,

o Faaliyetlerle ilgili politika, hedef, plan ve standartlar belirlenmis ve bunlar

arasindaki baglantilar saglanmis olmali,
e Isletme igerisinde raporlama sistemi kurulmus olmali,

e Biitcelenmis degerler ile fiili degerler arasinda olusan farkliliklarin sebeplerinin
belirlenmesi ve gerekli diizeltmenin yapilmasi isinin daimi bir goérev haline

dontistiiriilmiis olmast gereklidir.
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1.3.  Isletme Biitcelerinin Ilkeleri

Ilke genel anlamda, “bilime temel olan, yon veren, gelecek eylem, gozlem ve denetimler
icin baglangica temel olan tartisilmayacak 6l¢iide saglam bilgi, diisiince ve kan1” seklinde
tanimlanmaktadir. Isletme biitcelerinin basarili bir bicimde hazirlanmasi bir takim
ilkelerin esas alinmasiyla miimkiindiir. Bu ilkelere uygun bir bi¢imde olusturulan
biitceler, hazirlanan biit¢enin etkinligini arttiracaktir ve biitgelerin organizasyondaki
herkes tarafindan sahiplenilmesini saglayacaktir. Isletme biitcelerinin ilkelerinin sayisina
yonelik literatiirde tam anlamda bir goriis birligi olmamasina karsin bunlarin baslicalari

asagidaki gibi ifade edilebilir:
e  Orgiitsel uyum ilkesi,
e Yonetimin destegi ilkesi,
e Katilimeilik ilkesi,
e Gergekeilik ilkesi,
e Sorumluluk muhasebesi ilkesi,
e Esnek uygulama ilkesi,
o Izleme ilkesi.
1.3.1. Orgiitsel Uyum Ilkesi

Bu ilkeye gore, blitce calismalar1 gorev yetki ve sorumluluklarin agik¢a belirlendigi
saglikli bir drgiit yapisina dayanmalidir. Isletme biitgelerinde belirlenen amaglar, planlar
ve politikalar isletme calisanlar: tarafindan uygulamaya konulup gergeklestirileceginden
isletme biitceleri, yetki ve sorumluluk merkezleri itibariyle diizenlenerek uygulamaya
konulmalidir (Haftaci, 2005: 5). Biit¢enin bir basari degerleme araci olarak

kullanilabilmesi ancak boyle bir diizenleme ile saglanabilir.

Biitgenin degerlendirmesine kaynak teskil eden veri tabani muhasebe kayitlaridir. Biitce
ile fiili islemlerin gerceklestirilebilmesi i¢in gereken bilgi muhasebe verilerinden

alinmaktadir. Bu sebeple karsilastirilabilir olmasi i¢in biit¢eler hesap planina uyumlu
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olmalidir (Haciriistemoglu, 2006: 214). Biitgelerin basarisi i¢in muhasebede kullanilan

hesap planina uygun alt hesaplar da olusturulmalidir.
1.3.2. Yonetimin Destegi Ilkesi

Ozellikle isletme yonetimi tarafindan biitge ¢alismalarina zaman ayrilmas1 Ve
calismalarin desteklenmesi, igletme biit¢cesinin basarili olabilmesi i¢in dnemlidir. Biitce
sisteminin kar planlama ve kontrol fonksiyonuna sagladigi katkilar belirtilmeli ve
sistemin sahip oldugu potansiyel gii¢ net bir sekilde ortaya koyulmalidir. Boylece grup
calismasi ve diizenli faaliyetler i¢in gerekli ortami yaratan bu sistem genel miidiirden
baglayarak biitiin yonetim iyelerinin tam destegine sahip olabilir (Kog, 1989: 33).
Basarili bir isletme biit¢esinin ilk kosulu olan yonetimin destegi ilkesine gore, isletmede
biitgenin yalnizca bir muhasebe raporu degil, ayn1 zamanda bir yonetim araci oldugu
goriisii de ¢alisanlarin tiimi tarafindan benimsenmelidir. Ayrica yoneticiler tarafindan

biitge ¢alismalari tam olarak desteklenmelidir (Biiyiikmirza, 2007: 668).
1.3.3. Katihmecilik ilkesi

Katilimeilik ilkesi, biitgelerde belirlenen amag ve planlarin gergeklestirilebilmesi
yonetimdeki tiim kademelerin biitcelerin diizenlenmesi siirecine katilmasi gerektigini

ifade eder.

Isletme biitcelerinin muhasebe ve finans miidiirii, biitce miidiirii, iktisatcilar, istatistikciler
ve boliim yoneticilerinin igbirligiyle diizenlenmesi daha saglikli sonuglar elde edilmesini
saglayacaktir. Isletmelerdeki biitce departmanmin sorumlulugu, biitce faaliyetlerini
denetlemek ve biitgelerin diizenlenmesi ve uygulanmasina yonelik konularda danismanlik
ve koordinatorliikk hizmeti saglamaktir (Haftaci, 2005: 5). O halde isletme biitgelerinin
diizenlenmesinden  birinci derece kademe yoneticileri sorumludur. Biitgelerin
hazirlanmasina yonelik bilgilerin saglamas1 ise ¢esitli bolim yoneticilerinin

yiikiimliligtdir.

Biitgeleme caligmalarinda basari, katilimin stirekli ve planli olmasim1 ayni zamanda
isletmede iletisimi ve 6nemli bir isgbirligini gerektirir. Bu ilke dogrultusunda isletmede
her seviyedeki yoneticinin isletme biitgelerinin diizenlenmesi i¢in katilimi 6nemlidir.

(Piiskiil, 2010).
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1.3.4. Gercekgilik Tlkesi

Gergekgilik ilkesine gore yonetim, amag ve hedefleri tespit ederken asir1 kotiimserlikten
kacinmast gerektigi gibi asir1 iyimserlikten de kagimilmalidir. Hazirlanan igletme

biit¢elerinin basarisi verilerin ve beklentilerin ger¢ekei olmasiyla yakindan ilgilidir.

Standartlarin ulasilabilmesi miimkiin olmayan yiiksek bir verimlilik seviyesinde
belirlenmesi nedeniyle gosterilen asir1 gabaya ragmen standartlarin yakalanamamasi hem
isletme c¢alisanlarini olumsuz etkiler hem de biitcenin baski aract oldugu fikrinin
benimsenmesine sebep olur. Hedeflerin ciddi bir ¢abaya ihtiya¢ duyulmaksizin
ulagilabilecek seviyede belirlenmesi ise, biit¢e standartlar1 haline getirilen faaliyetlerin
gercek bir Ol¢li olma niteligini tasimaz ve isletme personelinin verimli faaliyetlerde

bulunmasina ydneltme yapmaz (inang, 2010: 9).
1.3.5. Sorumluluk Muhasebesi Ilkesi

Sorumluluk muhasebesi ilkesine gore, isletmedeki muhasebe sisteminin yonetimin
planlama ve kontrol gereksinimine cevap verebilecek nitelikte olmasi1 gereklidir. Bu
Ozellikleri tasiyan muhasebe, sorumluluk muhasebesi olarak ifade edilir. Sorumluluk
muhasebesi, isletme faaliyetleriyle ilgili bilgilerin siniflandirilmasinda sorumlu
yoneticileri ve orgiitsel sorumluluklar1 dikkate alir (Kog, 1989). Isletme yonetiminin
basarisinda planlama ve kontrol faaliyetlerinin roliiniin artmasiyla birlikte sorumluluk

muhasebesi de daha fazla 6nem kazanmustir.

Sorumluluk muhasebesi uygulamalarina gore, bir sorumluluk merkezinin yoneticisi,
birimin girdileri veya ¢iktilari ile ilgili belli kararlar1 vermekten sorumludur. Bu baglamda
sorumluluk merkezleri ayni zamanda birer karar merkezidir (Nasuhi & Yiicel, 2002: 451).
Bu muhasebe sisteminde, hesap siniflar1 ve muhasebe plan1 yoneticilerin sorumluluk
alanma gore diizenlenmektedir. Boylelikle sorumluluk muhasebesinin varligi halinde,
biitcelerin diizenlenmesi esnasinda, muhasebe biriminin kullandigi hesap planlarindan

yararlanilabilmekte ve ayni gelir-gider siniflamalari kullanilabilmektedir (Akdogan,

2009: 615).

Bu ilke dogrultusunda igletme biitgelerinin hazirlanmasinda sorumluluk merkezleri esas
alinir. Bu sayede, her bir sorumluluk merkezi yoneticisinin planladigi amaglara ne

derecede ulasip ulagsmadigi belirlenebilir.
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1.3.6. Esnek Uygulama flkesi

Bu ilke, isletme biitcelerinin ihtiyag duyulan hallerde ve degisen sartlar neticesinde

giincellenebilecegini ve yeniden diizenlenebilecegini ifade etmektedir (Haftaci, 2005: 6).

Isletme biitgelerinin gelecege dair tahminlere dayanmasindan ve biitiin olaylari
kapsayamamasindan dolayr kimi zaman bazi unsurlarin gézden kagmasi ya da uygun
bicimde degerlendirilmemesi gibi durumlar s6z konusu olabilmektedir. Boyle
durumlarda gerekli diizeltmelerin yapilabilmesi miimkiindiir. Ancak biit¢cenin herhangi
bir noktasinda bir diizeltme yapildiginda, diger ilgili boliimlerde de diizeltme yapilmasi

gerekebilecegi unutulmamalidir.
1.3.7. lIzleme Tlkesi

Isletme biitceleri yoneticilere sirketin kisa ve uzun vadeli gelecegi adma &nemli
sorumluluklar yiiklemektedir. Isletmenin biitce sistemi, bireysel olarak y®neticilerin
basarisin1 dlgmede etkin bir temel olusturur. Isletme ydnetimi ¢alisanlarm biitce
performansini 6zenle takip etmelidir. Bu ilke olumlu ve olumsuz sapmalarin dikkatli bir
sekilde arastirllmas1 gerekliligine ve sapmalarin izlenerek analiz edilmesiyle diizeltici
onlemlerin alinmasina dayanmaktadir (Akdogan, 2009: 4). Olumsuz sonuglarin ortaya
cikmast durumunda gerekli diizeltici Onlemler alinarak olumsuzluklar ortadan
kaldirilmaktadir. Bu ilke geregince olaganiistii olumlu performansa yonetim ¢ok dnem
vermeli ve bunu ddiillendirmelidir. izleme ilkesi dikkate alindig1 siirece hem biitgenin

hem de isletme ¢alisanlarinin verimlilikleri artabilir.
1.4, lIsletme Biitcelerinin Tiirleri

Isletme biitgeleri, konularina, sorunlar1 ele alis bigimine, amaglarina, teknik yapilarina,
temel alinan baslangi¢c rakamlarina, kapsamlarina ve rakamlarin niteligine gére olmak

tizere farkl sekillerde siniflandirilabilmektedir (Haftaci, 2005: 8).
1.4.1. Konular1 Bakimindan Isletme Biitceleri

Konulart bakimindan isletme biitceleri gelir ve gider biitceleri olarak ikiye

ayrilmaktadirlar.
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1.4.1.1. Gelir Biitgesi

Gelir biitgesi, faaliyet sonuglarmin gelir ve hasilat bakimindan tahminin ve
degerlemesinin yapildigi sayisal planlardir. Gelir biit¢esinde, ilgili birimin tretim, gelir
ve hasilat akiglar1 bir biitiin olarak gosterilir. Bu biitceler; satis gelirleri, diger
faaliyetlerden olagan gelir ve Kkarlar, olagan dis1 gelir ve karlar gibi gelir verilerine iliskin

tahminleri icerirler.
1.4.1.2. Gider Biitgesi

Gider biitgesi, iiretilen hizmet veya mamul ile iiretim maliyeti arasindaki iligkiler
bakimindan faaliyet sonuglarinin degerlendirildigi biit¢elerdir. Maliyet agisindan; direkt
ilk madde ve malzeme, direkt iscilik, genel tiretim giderleri ve satilan malin maliyeti
biitgeleri, gider acisindan; pazarlama, satis ve dagitim, genel yonetim ile arastirma

gelistirme giderleri gider biitcelerine 6rnek verilebilir.

1.4.2. Sorunlar Ele Alis Bicimlerine Gore Isletme Biitceleri

Bu agidan biitgeler, donemsel biitgeler ve proje biitgeleri olmak tizere iki gruba ayrilirlar.
1.4.2.1. Donemsel Biitceler

Belirlenen bir doneme iligkin tiim faaliyetleri ve sonuclari ele alan biitge tiirtidiir. Biitgeler
esaslari itibariyle yillik olarak hazirlanmakla birlikte, bir yila iligkin sonuglarin ihtiyaca
gore alt1 ay, li¢ ay, ay gibi maliyet donemlerine bdliinmesiyle donemsel biitceler

hazirlanabilir.
1.4.2.2. Proje Biitceleri

Belirli bir projenin tamamlanmasini hedefleyen biitceler ve bu projelere iligskin tahmin ve
degerlendirmeleri iceren sayisal planlardir. Uzun siireli yatirim projelerinin ilgili yila
diisen bolimiine iliskin tutarlar yatirim biitgesi adi altinda proje biitgelerini
olusturmaktadir.  Projenin gerceklestirilme siliresine bagli olarak bu biitcelerinin

kapsadig1 zaman degisiklik gostermektedir (Haftaci, 2005: 13).

Proje yoneticisi, bazi zamanlarda isletmedeki c¢esitli fonksiyonel departmanlardan
personel ve diger kaynak ihtiyacini karsilayabilir. Bu gibi bir durumda, proje biit¢esi s6z

konusu departmanin biitcelenmis miktarlarini i¢erir. Bundan dolay1 biitge hazirlanmasi

17



esnasinda, kendine kaynak saglayan departmanin biitgesi ile proje biit¢esinin uyumlu

olmasi olduk¢a 6nemlidir (Piskiil, 2010: 13).
1.4.3. Amaclaria Gore Isletme Biitceleri

Isletme biitgeleri amaclarina gére program ve faaliyet biitgeleri seklinde ikiye

ayrilmaktadirlar.
1.4.3.1. Program Biitceleri

Belli programlarin gergeklestirilmesi amaciyla isletme yonetimi tarafindan yapilmis olan
sayisal planlardir. Reklam, yonetim ve diger fayda/maliyet ile iliskisi dogrudan
belirlenemeyen fakat belli programlarin yerine getirilmesini ulasilacak sonug olarak ele
alan biitceler olarak da tanimlanabilir. Program biitgesi uygulamasinda, maliyet/fayda
karsilagtirmas1 6nemlidir ve biitge olanaklarmin verimli kullanimi agisindan mevcut
secenekler arasindan en uygun olanmin segilmesi gereklidir. Program biitgelerinin
uygulanmasinda, gerekli verilerin saglikli bir sekilde toplanmas1 ve degerlendirilmesinin

yaninda etkin bir muhasebe sistemine de ihtiya¢ duyulmaktadir (Inang, 2010: 14).
1.4.3.2. Faaliyet Biitceleri

Faaliyet sonuglarinin gelirler ve giderler ile iliskilerinin dogrudan dogruya kisa siirede ve

olgiilebilir diizeyde belirlenebildigi sayisal planlardir.
Bu tiirdeki biitceler diizenlenis bi¢imlerine gore iki boliimden olusurlar:

a) Sorumluluk biitgeleri,

b) Satis bilesimlerini ve mamul hatlarini programlama biitgeleri.

Sorumluluk biitcesinde; sorumlu boliimlere gore isletmenin Ongordiigii faaliyetler
gruplandirilir. Bu biitgelerin amaci, dikkate alinan dénem faaliyetlerini baslangicta
belirlenmis dl¢iilerle karsilagtirmak ve bu sekilde etkin ve yeterli bir faaliyet yonetiminin

gerceklestirilip gergeklestirilmedigini kontrol etmektir.

Satis bilesimlerini ve mamul hatlarin1 programlama biit¢elerinin amaci ise, liretim ve satis
biitceleri arasinda optimal sonucu verecek arastirmalarin yapilmasidir. Bu tiirdeki
biitgelerde iiriiniin getirecegi hasilat ve maliyeti diger alternatiflerle karsilastiriimaktadir
(Peker, 1988: 371).
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1.4.4. Teknik Yapilarina Gore isletme Biitceleri

Teknik yapilarina gore biitceler; statik (duragan) biitceler, karsilastirmalr statik biitgeler

ve dinamik (esnek) biitgeler olmak iizere ti¢ gruba ayrilirlar.
1.4.4.1. Statik (Duragan) Biitceler

Gelecekteki belirli bir faaliyet hacmi dikkate alinarak yalnizca bu faaliyet hacmi igin
diizenlenen biitgelerdir. Tek bir faaliyet hacmine goére hazirlanmalarindan dolay:
hacimdeki degisimlere kars1 duyarl degildirler. Bu sebeple biitge verileri ayrintili bir
diizeyde ele alinmaz. Statik biitceler, uygulama kolayligindan dolayr siklikla

kullanilmaktadirlar.

Faaliyet hacmi; direkt iiretim miktari, direkt is¢ilik saati, makine saati gibi kistaslarla
ifade edilebilir.

1.4.4.2. Karsilastirmah Statik Biitceler

Alternatif biitce olarak da adlandirilan karsilagtirmali statik biitgeler, farkli faaliyet
hacimleri i¢in hazirlanmig bir dizi statik sayisal planlardan olugmaktadir. Bu biitgeler,
alternatif hareket bigimlerinden en yiiksek gerceklesme olasiligi olanlarin digerlerine
gore daha onceden biitge taslaklarinin hazirlanmasi sistemine dayanmaktadir (Konuk,
2010: 19). Diger bir deyisle bu tiir biitgelerde, gerceklesme olasiligi en fazla olan birden
¢ok duragan biitce yan yana getirilir, sonrasinda ise belli bir dénemin baslamasiyla

yoneticilere hangi bilitceyi esas alacaklart agiklanir.
1.4.4.3. Dinamik (Esnek) Biitceler

Dinamik biitgelerde biitge rakamlari, farkli fiilli hacim ve kullanislarina gore
ayarlanabilecek sekilde diizenlenir. Bu tiirdeki biitgeler, yonetsel kontrol siirecinin bir
asamasi olarak gergekte ortaya ¢gikan sonuglar ile biitgelenmis sonuglarin karsilastiriimasi
imkanini saglarlar. Bu nedenle, ger¢eklesen ve biit¢elenen rakamlar arasindaki farklarin

belirlenerek gerekli tedbirlerin alinmasi konusunda da faydahidirlar (Piiskiil, 2010: 16).

Isletmeler bazen planladiklar1 faaliyet hacimlerine ulasamazlar ya da bu hacimleri
asabilirler. Boyle durumlarda biit¢e sonuglarinin nasil etkileneceginin 6nceden bilinmesi
yonetim agisindan gerekli tedbirlerin alinmasina yardimei olmaktadir. Bu durum esnek

biitge uygulamasinin yararlarindan biridir.
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1.4.5. Kapsamlarina Gore Biitceler
Kapsamlarina gore biitgeler genel ve boliimsel biitgeler olmak tizere iki gruba ayrilirlar.
1.4.5.1. Genel Biitgeler

Isletmenin tiimiinii ele alan, diger bir deyisle isletmenin béliimsel biitcelerinin bir araya
getirilmesiyle olusan sayisal planlardir. Bu tiir biitgeler, isletmelerin farkli faaliyet ve
islevlerine gore diizenlenmis olan biitgelerin ulasilacak genel amaci gosterecek sekilde

birlestirilerek 6zetlenmesi yoluyla hazirlanmaktadir.

Temel sorunu olusturdugu gerekgesinden dolay1 biitgeleme faaliyetlerine genellikle satis
biitcesinden baslanmaktadir. Bu varsayim, tam rekabet ve/veya alict pazarin hakim
oldugu iktisadi yapilar i¢in dogrudur. Fakat bazi durumlardaki piyasa kosullarinda arz
diisiik, talep yiiksek olabilmektedir. Satis hacminin planlanmasi bu gibi durumlarda
Onemini yitirirken, Uretim unsurlart ya da finansman daha 6nemli bir konuma

gecmektedir (Piiskiil, 2010). Genel biit¢e asagidaki biitcelerin birlesiminden olusur.

e Satis Biitgesi
e Uretim Biitcesi
o Direkt Ilk Madde ve Malzeme (Hammadde) Biitgesi
o Direkt Iscilik Biitgesi
o Genel Uretim Giderleri (GUG) Biitgesi
o Donemsonu Mamul Stoku Biitgesi
e Faaliyet Giderleri Biitcesi
o AR-GE Giderleri Biitgesi
o Pazarlama, Satis ve Dagitim Giderleri Biitgesi
o Genel Yonetim Giderleri Biitcesi
e Yatirim Biitgesi
e Nakit Biitgesi
e Proforma Gelir Tablosu
e Proforma Bilango

Genel biitgenin hazirlanmasi satis tahminin gerceklestirilmesi, beklenen tiretim hacminin

belirlenmesi, faaliyet giderleri ve iiretim maliyetlerinin tahmin edilmesi, isletmenin
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gelecek donem yatirimlarinin planlanmasi, nakit akigi ile diger finansal unsurlarin
belirlenmesi ile tahmini finansal tablolarin diizenlenmesi olmak {izere bes asamadan

olusmaktadir.

1.4.5.1.1. Satis Biitcesi

Satig biitgesi, bir isletmenin biit¢e sisteminin baslangicini olusturmaktadir. Bu biitce ile
isletmenin toplam satislari, tiriin ¢esidi agisindan miktar ve tutar seklinde gosterilir. Pazar
payinin, satislarin ve karin artirilmasi satis biitcenin genel amaclari arasinda sayilabilir.
Ayrica hangi mamuliin hangi fiyattan satilacaginin tahmin edilmesi ve buna bagl olarak
isletmenin planlanan satis hasilatinin 6ngoériillmesi de satis biit¢esinin hazirlanmasinin

amaglar1 arasinda yer alir.

Biitce donemine iligkin satis tahminlerinin esas alindig: satis biitgelerinin gercege uygun
bir bicimde hazirlanmasi diger biitcelerinde gercek¢i olmasi agisindan 6nemlidir. Bu
sebeple satig biit¢elerinin dogru ve dikkatli bir sekilde hazirlanmasi gerekmektedir
(Karaca, 2008).

Satis biitgeleri genellikle 3 aylik, 6 aylik ya da 1 yillik dénemleri kapsamaktadir. Bu
donemler, gegmis donemler veya birbirleri ile karsilastirilmak amaciyla ay ve haftalara
boliinebilir. Satis biitgesinin hazirlanmasindaki sorumluluk; organizasyonun sekline,
isletmenin biiyiikliigiine, isletmenin tiiriine ve tahmin yontemlerine gore degismektedir.
Satis biit¢esinin diizenlenmesindeki sorumluluk, genellikle satig birimi yoneticileri ve

yardimcilarina aittir.
1.4.5.1.2. Uretim Biitcesi

Isletme biitcesinin hazirlanmasinda en onemli biitce basliklarindan birisi {iretim
biitgesidir. Satig i¢in Ongoriilen miktar ve zamanlar iiretim biitcesindeki ana verileri

olusturur.

Uretim biitgesi, biitcelenmis satislar1 karsilayabilmek ve stoklarin isletme yonetimi
tarafindan istenilen diizeyde tutulabilmesi igin her bir mamul tirtinden belirlenen
donemde ne kadar iiretilecegini gostermektedir. Bunun yani sira liretim biitcesi ile ilgili
donemler igin stok gereksinimleri de beyan edilmektedir. Uretim planlamasinda siklikla
karsilasilabilen bir sorun olan satislar, stoklar ve tiretim diizeyleri arasindaki dengeyi

saglayabilmek iiretim biit¢esinin temel amacidir. Bu biit¢enin verimliliginin yiiksek
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olmasi i¢in direkt ilk madde malzeme biit¢esi, direkt igcilik biitgesi ve genel iiretim

giderleri gibi biitcelerinde olusturulmasi gereklidir.

Isletmenin mevcut iiretim kapasitesinin sinirli ve satis departmanmin isteklerini
karsilayamayacak seviyede olmast durumunda, iiretim biitcesi isletmenin temel biitgesi
olarak ele alinir. Bu durum s6z konusu oldugunda satis biitcesi tiretilecek mamule gore

diizenlenecektir.

Uretim biitceleri hazirlanirken dncelikle isletmenin stok politikalar1 belirlenir. Ardindan
satig biitcesi ve satig politikalarina gore liretilecek mamul miktarlar tespit edilir. Son
olarak ise, iiretilecek mamul miktarlari ilgili donemler itibariyle zaman planina baglanir.
Buna gore biitce donemindeki iiretim miktarinin agagidaki gibi hesaplandigini ifade

etmek mumkiindur.

Ihtiya¢ Duyulan Mamul Miktar1 = Biitcelenen Satis Miktar1 + Dénem Sonu Istenilen
Stok Miktar1 Ihtiyag Duyulan Mamul Miktar1 -
Donem Basi Stok Miktari

Biitce Doneminde Uretilmesi Gereken Mamul Miktar1

Uretim biitgesinin hazirlanmasi ve programlanmasindan birinci derecede sorumlu olanlar

tiretim yoneticileri ve yardimeilaridir.
|. Direkt ilk Madde ve Malzeme (Hammadde) Biitcesi

Bu biitce, biitgelenmis iiretim miktar1 icin gerekli olan direkt I.M.M. miktar1 ve tutarina

iliskin bilgileri igerir. Bu biitcenin temel amaclari;

e Uretim igin gerekli olan hammadde ihtiyacinin belirlenmesi,

Hammadde stok diizeyinin tespit edilmesi,

Hammadde satin alimlarinin elverisli sekilde biitcelenmesine imkan saglanmasi,

Finansal ihtiyaglarin belirlenmesi igin gerekli bilgilerin nakit biitcesine verilmesi,

Stoklarin uygun diizeyde olmasi ve hammadde kontroliiniin saglanmasidir.

Bu biit¢enin diizenlenebilmesi i¢in; iiretilecek olan tiriin miktari, her bir tiriintin Giretimi

icin gerekli olan standart hammadde miktar1 ve maliyetinin bilinmesi gereklidir. Standart
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maliyetlerin kullanilmadig: isletmelerde ise bu bilgiler malzeme faturalarina, ge¢cmis
donemlere iliskin tiiketim belgelerine ve miihendislik ¢aligmalari sonuglarina gore tespit

edilir (Kog, 1989: 119).
I1. Direkt Iscilik Biitcesi

Direkt iscilik biitcesi, tiretim biitcesinde planlanan ¢iktilarin {iretimi i¢in gerekli direkt
iscilik siireleri ve maliyetlerinin tahmininden olusur. Bu biit¢enin diizenlenebilmesi i¢in,
iretim biitcesinde belirtilen iiretim miktari, birim {iretim i¢in gerekli is¢ilik saati ve direkt

iscilik saat ticreti bilgilerine ihtiyag¢ vardir.

Direkt is¢ilik biit¢esinin olusturulmasi sonucunda iiretim i¢in gerekli olan direkt isgiicii
siiresi ve toplam iscilik maliyeti bilgilerine ulasilir. Direkt isgiicii siiresini
hesaplayabilmek i¢in iiretim biitcesindeki iiretim miktar1 ile birim iiretim i¢in gerekli
direkt isgiicii saati ¢arpilir. Bulunan bu degerin direkt is¢ilik saat iicreti ile carpilmasi

sonucunda ise toplam is¢ilik maliyetine ulasilir.

Direkt iscilik biitgesinin olusturulmasindan tiretim yoneticisi ve yardimcilart sorumlu
olmakla birlikte biit¢enin hazirlanmasi asamasinda biitge kontrol, maliyet muhasebesi,

insan kaynaklar1 boliimlerinin de birlikte ¢aligmalar1 gereklidir.

Direkt iscilik biitgesinin etkin bir sekilde hazirlanmasi ile isletme igindeki personelin
calisma verimliliginde artis saglanir. Isciliklerin planlanmis olmasi, finans birimi
agisindan da, ilgili donemde nakit ihtiyaglarinin daha iyi planlanmasia imkan tanir.
Avyrica, is¢ilikler direkt is¢ilik biitgesi ile liretim birimlerine gore siniflandirilarak hem
is¢ilik siiresi hem de is¢ilik maliyeti agisindan izlenebilmesinden dolay: direkt is¢iliklerin

kontrolii a¢isindan olduk¢a 6nemlidir.
I11. Genel Uretim Giderleri (GUG) Biitcesi

Genel tiretim giderleri, direkt malzeme ve direkt iscilik haricinde kalan tretim ile ilgili
tim maliyetleri kapsar. Bu maliyetler; endirekt malzeme, dolayli is¢ilik, amortisman,
kira, bakim-onarim, enerji, sigorta, yemekhane vb. olarak sayilabilir. Genel {iretim

giderlerinin bir mamul ya da maliyet yerine dogrudan yiiklenmesi imkansizdir.

Genel tiretim giderleri, direkt ilk madde ve malzeme ile direkt is¢ilikten farkli olarak

asagidaki ozelliklere sahiptir (Aras, 2014).
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e Genel iiretim giderleri ile {iretilen mamuller arasinda dogrudan bir iliski yoktur.

e Bu giderler yapilari itibariyle birbirlerinden ¢ok farkli niteliklere sahiptirler.

e Bu giderlerin gesitliliginin fazla olmast ve bir¢ok departman tarafindan yapilmasi
nedeniyle sorumluluk merkezi isletme iginde tek bir yerde toplanmamis olup ¢esitli

yonetim kademelerindeki pek ¢ok yonetici sorumlu durumundadir.

Yukarida sayilan ozellikleri sebebiyle her maliyet alani i¢in genel bir iiretim maliyeti
biitgesi diizenlenir. Bir maliyet yerine iliskin genel tiretim maliyeti biit¢esi hazirlanirken,
0 maliyet yerinin sahip oldugu her bir genel tiretim maliyeti kalemi ayr1 ayr1 biitgelenir.
Bu biitgelerin birlestirilmesi ile de isletmenin biitiiniine ait genel iiretim maliyeti biit¢esi
elde edilir. Bu biitgelerin maliyet yerleri ve kalemlerine gore diizenlenmesi 6zelliginden
otirti dikkat edilmesi gereken temel kosul, isletmenin uygun yetki ve sorumluluk
merkezlerine ayrilmasi gerekliligidir. Ayrica, yetki ve sorumluluk merkezlerinin de
yeterli sayida maliyet yerine ayrilmasi ve maliyet yerlerindeki genel {iretim maliyetleri

kalemlerinin de uygun bir sekilde belirlenmesi gerekir (Haftaci, 2005: 38).

Genel tretim giderleri biitgesinin  hazirlanmasinda iiretim yoneticileri, maliyet
muhasebesi yoneticileri, fabrika yoneticileri ile boliim seflerinin isbirligine ihtiyag
duyulur. Bu biitcenin hazirlanmasi, maliyetlerin ortaya ¢iktigi yerlere ve maliyet

kalemlerine gore genel tiretim giderlerinin kontrol altina alinmasina olanak saglar.
V. Donemsonu Mamul Stoku Biitcesi

Donemsonu mamul stoku biitgesi, biitgelenmis finansal tablolarin olusturulmasi igin
gerekli olan bilgileri saglar. Bu asamaya kadar hazirlanan satis biitgesi ve tiretim ile ilgili
diger biitcelerin timi tretilen bir birim mamuliin maliyetinin hesaplanabilmesi i¢in

yeterli bilgiyi icermektedir.

Biitgelenmis gelir tablosundaki satilan mamul maliyetinin ve biitgelenmis bilancoda
goriinecek olan donemsonu mamul stokunun tutarsal degerinin belirlenebilmesi i¢in
iiretilen bir birim mamul maliyetinin hesaplanmasi 6nemlidir. Isletmeler, bir birim
mamuliin maliyeti hesapladiktan ve ddnem sonu mamul stoku biitgesi olusturduktan sonra

isterseler ayrica satiglarin maliyeti biitgesini de diizenleyebilirler.

24



1.4.5.1.3. Faaliyet Giderleri Biitcesi

Donem giderleri olarak da tanimlanan faaliyet giderleri, isletmenin esas faaliyetiyle ilgili
olarak yapilan, ancak iiretim maliyeti haricinde kalan tiim gider kalemlerini kapsar. Bu
giderler, arastirma ve gelistirme giderleri, pazarlama, satig ve dagitim giderleri ile genel

yonetim giderleri olmak iizere ii¢ baslik altinda toplanir.
I. Arastirma ve Gelistirme (AR-GE) Giderleri Biitcesi

Ekonomik, sosyal, politik, teknolojik ve ¢evresel etmenlerde meydana gelen hizli
degisimler isletmeler agisindan AR-GE faaliyetlerinin énemini arttirmustir. Isletmelerin
yogun rekabet ortaminda yasayabilmeleri AR-GE faaliyetlerine 6nem vermeleri ve buna
bagli olarak yeni mamul ve liretim siireglerini gelistirmeleriyle yakindan iligkilidir

(Haftaci, 2005: 44).

Uretilen mamullerin maliyetlerinin diisiiriilmesi, satiglarin arttirilmasi, bulunan yeni
tiretim tiirlerinin ve isletmede halihazirda kullanilan yontem ve islemlerin gelistirilmesi
veya yeni yontem ve islemlerin bulunmasi, tiretimde kullanilmakta olan teghizatin
yenilenmesi ve var olanlarinin gelistirilmesine yonelik aragtirmalarin yapilmasi ile satis
ve pazarlama faaliyetlerinin gelistirilmesine yonelik katlanilan giderler AR-GE
biitcesinde diizenlenir (Cam, 2009: 14).

AR-GE giderleri, gergeklestirilen arastirma ve gelistirme faaliyetlerinin sonuglarina bagh
olarak kaydedilir. AR-GE c¢alismalarindan sonug¢ alinamamasi durumunda katlanilan
giderler gelir tablosuna AR-GE gideri olarak kaydedilirken, katlanilan giderler
neticesinde isletme i¢in orta ya da uzun vadede yararli bir sonug ortaya ¢ikmigsa giderler
aktiflestirilerek yararli olacag diisiiniilen zamana bagli olarak amorti edilmektedirler.
AR-GE giderlerinin tamami biitge uygulamalarinda dénem gideri olarak kabullenilerek
gelir tablosuna aktarilir. AR-GE faaliyetleri ile yeni bir pazarlama teknigi, yeni bir tiretim
teknigi, yeni bir mamul vb. sonuglar elde edilebilmektedir (Seydi, 2010: 61).

1. Pazarlama, Satis ve Dagitim Giderleri Biitcesi

Bu biitgede, tiretilen mamul ya da hizmetlerin pazarlanabilmesi amaciyla isletmelerin
katlandig1 giderler biit¢celenmektedir. Bu giderler, s6z konusu mamul veya hizmete
yonelik talebi olusturmak veya devam ettirmek maksadiyla katlanilan gelistirme, reklam,

satig, depolama ve tasima gibi giderlerdir. Pazarlama, satis ve dagitim giderleri biitcesinin
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olusturulmasindaki amag; finansman ile satig-dagitim faaliyetleri arasindaki dengenin
saglanmasi, kar marjlariin belirlenmesine yardimci olunmasi, satis giderleri i¢in biitge
doneminde gerekli nakit ihtiyaclarinin belirlenmesi ve satig giderlerinin kontroliiniin
etkin bir sekilde gerceklestirilmesidir (Kog, 1989: 166). Ayrica, bu biitgenin alici
gruplarina, kendi igindeki fonksiyonel gruplara, mamullere, dagitim kanallarina, satig
bolgelerine gore ayrintili bir bigimde farkli agilardan diizenlenip planlanmasinda fayda
vardir. Biit¢enin bu big¢imde olusturulmasiyla satis bolgelerinden hangisinin veya
alicilardan hangilerinin daha karli oldugu belirlenebilecegi gibi; faaliyetlerden

hangilerinin satislar1 ne derecede etkiledigi de rahatca belirlenebilir (Cam, 2009: 15).

Pazarlama, satis ve dagitim giderleri uzun dénemli etkisi olan deger kullanimlart olup,
etkinliklerinin ve gelir getirme gii¢lerinin 6lgtimii zordur. Katlanildiktan sonra geriye
doniisii olmadigindan isletmelerin s6z konusu giderler lizerinde 6zenle durmalar1 gerekir

(Haftaci, 2005: 45).

Pazarlama, satis ve dagitim giderleri biitgesi pazarlama birimi tarafindan hazirlanmasina
ragmen, muhasebe ve diger biitge boliimleri de bu konuda pazarlama béliimiine yardimet
olurlar. Biitgenin hazirlanma yontemi ise, satis biitgesine benzediginden genellikle satis
biitgesi ile birlikte ¢alisilarak olusturulabilir. Bu biitge, iki agidan satis biitgesiyle
iligkilidir. Birincisi; satis biit¢esi tarafindan yonlendirilmesidir; diger bir ifade ile artan
satis hacmi, pazarlama ve reklam harcamalarinda azalisa sebep olabilir. Ikincisi;
pazarlama, satis ve dagitim biitgesi satis biitcesini destekler; diger bir ifade ile tutundurma

faaliyetleri satis hacminin ve mamul karigiminin artmasini destekler (Lalli, 2003: 16).

Pazarlama, satis ve dagitim giderlerinin biitcelenmesi, bu faaliyetler ile finansman
faaliyetleri arasindaki dengenin siirdiiriilmesini saglar. Ayrica bu biitce hem kar
marjlarinin belirlenmesine yardimci olur hem de biitce donemi i¢in gerekli nakit

ihtiyacinin hesaplanmasina ve etkili gider kontroliine imkan saglar (Kog, 1989: 166).
1. Genel Yonetim Giderleri Biitcesi

Genel yonetim giderleri biitcesi, isletmede pazarlama ve iiretim boliimleri disinda kalan,
isletmenin belirli bir fonksiyonu ile iliskilendirilemeyen, tiim isletme fonksiyonlarina
iligkin faaliyetlerin planlanmasi, yonetimi ve denetimi i¢in yapilan giderlerden olusur.

Yonetici maaslari, kirtasiye giderleri, ofis kiralari, biiro mobilya ve donanim asinma
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paylari, yolluklar, vergiler, sigorta giderleri, disaridan saglanan ¢esitli hizmetler vb.

giderler bu giderlere 6rnek verilebilir.

Genel yonetim giderleri biitgesinin diger biitcelenmis faaliyetleri destekleyen faaliyetleri
kapsamasindan dolay1 diger tiim biit¢eler arasinda olduk¢a 6nemli bir bagi vardir. Bu

acgidan diger faaliyetler lizerinde bagimsiz bir kontrol olanagi saglamaktadir.

Isletmelerde genel ydnetim hizmetlerini yiiriiten her béliim kendi béliimlerine iliskin
genel yonetim giderleri tahmininde bulunur. Ardindan, biitge birimi yapilan tahminleri
birlestirerek isletme icin bir genel yonetim giderleri biitcesi olusturur. Genel yonetim
giderleri biitgesi olusturulduktan sonra, genel yonetim giderleri ile satiglar arasinda
paralelligin olup olmadig: arastirilir. Ilgili giderlerin yapilmasi icin gerekli olan nakit

ihtiyaci tespit edilir.

Genel yonetim giderleri tahmin edilirken biiyiik dl¢iide gegmis donem verilerinden ve
deneyimlerinden faydalanilir. Biitce donemi i¢inde yonetim politikalarinda ve genel
ekonomik kosullarda ortaya ¢ikabilecek degismeler de gbz dniinde bulundurulur (Haftaci,
2005: 47). Genel yonetim giderlerinin dnemli bir boliimii sabit olup, bir kismi ise faaliyet
hacmine bagli olarak degismektedir. Degisken genel yonetim giderinin belirlenmesinde
faaliyet Glciisii olarak cogunlukla satis hasilati, direkt iscilik saati veya vergiden 6nceki

kar kullanilmaktadir.
1.4.5.14. Yatirim Biitcesi

Isletme bilimi acisindan belirli bir {iretim giiciiniin elde edilebilmesi i¢in yapilan her tiirlii
harcama yatirim olarak tanimlanir. Bir yildan kisa vadede mal veya hizmetlere doniisecek
varliklara yapilan yatirnmlar donen varlik yatirimlari, bir yildan daha uzun vadede
faydalanilacak maddi veya maddi olmayan varliklara yonelik yatirimlar ise duran varlik

yatirimlari olarak tanimlanmaktadir.

Yatirim harcamalari, biiyiimek, tiretim kapasitesini arttirmak, satiglar1 arttirmak, maliyet
azalis1 saglamak, iiretim yontemlerini degistirmek, tiriin kalitesini yiikseltmek, verimliligi
arttirmak, varliklar1 yenilemek vb. nedenlerle yapilabilir. Bu harcamalarin zamanlamasi,
yeterliligi ve niteligi isletme lizerinde uzun vadede bir etki saglar (Shim, 2005: 201).

Isletmelere bir yildan daha fazla siirede parasal fayda saglayacak varliklari elde
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edilmesi, bakim-onarimi, yenilenmesi ve satilarak elden ¢ikartilmasina yonelik yonetim

kararlar1 sermaye biit¢elemesi olarak ifade edilir (Giirsoy, 2007: 453).

Yatirim biitgesi, isletmelerin biitge donemi iginde maddi duran varliklarin hangisine ne
miktarda yeni yatirim yapildigin1 gostermekle birlikte ticaret unvani, patent gibi maddi
olmayan duran varliklara yonelik katlanilan harcamalar1 da kapsamaktadir. Bu tiirdeki
yatirimlar i¢in blitce doneminde yapilmasi planlanan harcamalar, yatirim biit¢esinde
tahmin edilir. Bu gibi yatirimlarin biiyiik fon kullanimini gerektirmesi ve etkilerinin bir
yildan uzun siirmesi nedeniyle yapilabilecek bir yanlishigin etkisini gidermek yillar

alabilir. Yatirim biit¢esinin dogrulugu bu ac¢idan biiyiik bir 6neme sahiptir.

Yatirim biitgesi, muhasebe ve finans yoneticisinin sorumlulugunda ilgili yonetici ve

uzmanlarca hazirlanir.
1.4.5.1.5. Nakit Biitcesi

Bu biitge, isletmelerin biitge donemine ait nakit ihtiyaclarini belirlemek maksadiyla
faydalanabilecegi en 6nemli araglardan birisi olup isletmelerin biitge donemindeki nakit
giris ve ¢ikislarin1 gosteren finansal tablodur. Biitgenin kaynaklarini dénem iginde nakit
girisi saglayan kalemler olustururken, nakit kullanimlarini ise nakit ¢ikisini gerektiren
kalemler gostermektedir. Nakit girisleri kisminda; nakit satiglar, alacaklardan tahsil
edilen tutarlar, diger nakit girisleri (stok dis1 varliklarin satis1, finansal bor¢ saglanmasi
vb. gibi) yer almaktadir. Nakit ¢ikislar1 kisminda ise; nakit mal aliglari, borg hesaplarina
iliskin yapilan 6demeler, donen varlik ve sabit varlik alimlarina iliskin 6demeler, {icret,
vergi, faiz Odemeleri, kira Odemeleri, temettii Odemeleri ve diger O6demeler

bulunmaktadir.

Nakit biitgeleri aylik, haftalik hatta giinliik olarak diizenlenebilir. Ancak isletmeler
cogunlukla gelecekteki 6-12 aylik dénemi dikkate alarak tahmin ettikleri aylik nakit
biitgeleriyle bir sonraki aym ayrintili giinliik nakit biitgesini birlikte kullanirlar. Uzun
vadeli nakit biitgesi, isletmenin uzun donemdeki amaclarini gergeklestirebilmesi igin
ihtiya¢ duydugu nakdin saglanmasinin ana hatlarini belirlerken, kisa vadeli nakit biitcesi
ise bir isletmenin gelecek doneme iliskin nakit giris ve ¢ikiglarini tespit ederek isletmenin
her an 6deme giictinii kontrol ve garanti etmektedir. Nakit biit¢esi, nakit girislerinin ¢ok

degisken oldugu isletmelerde kisa siireli, ¢ok degisken olmadigi isletmelerde ise daha
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uzun siireli hazirlanabilir. Cilinkii nakit biitgesine iligkin siirenin uzunlugu riski de

artirmaktadir.

Nakit biitgesinde tahakkuk esasi gegerli olmayip, bu biit¢enin diizenlenmesindeki esas
ilke nakit esasidir. Bu durum, nakit biitcesini diger biitgelerden ayiran en 6nemli farktir.
Nakit biitgesinde, zaman1 ve tutari kesin olarak belli olmayan nakit girisleri ve nakit

c¢ikislarina yer verilmez.

Nakit biitgesi genellikle isletmenin mali isler yoneticisi tarafindan diizenlenir. Ancak s6z
konusu biitge diizenlenirken diger biitcelerden de faydalanildigindan diger bolim

yoneticileri de nakit biitgesinin diizenlenmesine yardimci olurlar.
1.4.5.1.6. Proforma Gelir Tablosu

Gelir tablosu, isletmelerin belli bir donemde sagladig: gelirler ile ayni1 donemde katlandigi
maliyet ve giderlerin tiimiiniin ve bunlar neticesinde elde edilen dénem net kar ya da
zararin topluca gosterildigi finansal tablodur (Ercan & Ban, 2014: 24). Proforma gelir
tablosu ise, isletmenin planlanan biitce donemi iginde elde edecegi gelirleri ile katlanacagi

giderlerine, briit satis karina, faaliyet karina ve net karina yonelik tahminlerini igerir.
Proforma gelir tablosu diizenlenirken asagidaki adimlar uygulanir (Cam, 2009: 18-19).

e Briit satislar kismina; satis biitgesindeki satig tutarlar1 yazilir.

e Iindirimler kismina; gider biitcesindeki iade ve iskontolar yazilir.

e Net satiglar; briit satiglardan indirimlerin diisiilmesiyle bulunur.

e Net satiglar bulunduktan sonra, satislarin maliyeti biitcesinden yararlanarak
satilan mamullerin maliyeti yazilir.

e Gider biitgesinden elde edilen AR-GE, genel yonetim ve pazarlama, satis ve
dagitim giderleri faaliyet giderleri kismina yazilir.

e Diger faaliyetlerden olagan gider ve zararlar, diger faaliyetlerden olagan gelir ve
karlar, olagandis1 gider ve zararlar, olagandis1 gelir ve kérlar hanelerine, ayri
olarak hesaplanan ve biit¢e tablolart igerisinde ayr1 olarak bulunan gelir ve
giderler yazilmaktadir.

e Finansman giderleri kismina ise, finansman giderleri biitcesi yazilmaktadir.

Proforma gelir tablosu, proforma bilangonun hazirlanmasi asamasinda ihtiyag duyulan 6n

bilgileri vermekte olup, bu iki tablo birbirini tamamlamaktadir.
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Proforma gelir tablosu, biitce donemi i¢inde gergeklestirilecek faaliyetlerden saglanacak
kazan¢ ve kayiplari ortaya koymaktadir. Proforma bilangoda ise, biitce doneminde
isletmenin varlik ve borglarina iliskin bilgiler bulunur. Proforma gelir tablosu isletmenin
gelir-gider durumu ile ilgilenirken, proforma bilango isletmenin varlik ve borglaryla

ilgilenmektedir (Sevgener & Hacirlistemoglu, 2000: 341).
1.4.5.1.7. Proforma Bilanc¢o

Bilango, diizenlendigi tarih itibariyle isletmelerin sahip olduklar1 varliklari ve bunlarin
kaynaklarin1 (6zkaynak+yabanci kaynak) gruplandirilmis ve 6zet olarak, tutarlar1 ve
tirleriyle gosteren mali tablo bilangodur. Proforma bilango ise, bu mali tablonun
tahminlere ya da biitgelenmis tutarlara gore diizenlenmesi sonucunda elde edilir.
Proforma bilangonun diizenlenebilmesi i¢in isletmenin 6nceki yilin dénem sonu bilango

bilgilerinin bilinmesi gerekmektedir.

Isletmenin genel biitgesini proforma bilango olusturmaktadir ve bircok kisim veya
fonksiyonel biitcenin konsolide edilmesiyle elde edilir. Diizenlenme asamasinda
regresyon yontemi, ylizde yontemi ya da rasyo yontemi gibi c¢esitli tekniklerden

faydalanilabilir.

Proforma bilangonun hazirlanmasindaki amag, varlik, yiikiimlilik ve 6z kaynak
karisimimin planlanmasi asamasinda yonetime yardim etmektir (Lalli, 2003: 23).
Genellikle, proforma bilangolarin hazirlanmasinda asagidaki sira izlenir (Usta, 2008:
151).
e Isletmeler planladiklari satis hacmine ulasabilmek igin, “aktif” tahmini yaparlar,
yani donen ve duran varliklari i¢in yapilacak yatirim tutarini belirlerler,
e Isletmelerin satis hacimlerindeki artislara bagli olarak ortaya ¢ikacak finansman
kaynaklar1 tahmini yapilir.
e Isletmenin 6z sermayesinin tahmini yapilir ya da ayn1 sekilde kabul edilir.
e Aktif ve pasif tahminlerine iliskin dengeleme islemi gergeklestirilir. Bu sekilde,

finansman ihtiyaci ve fazlasi tespit edilir.

Proforma tablolar, cari satiglarin ve giderlerin tahminini yansitan tahmini mali
tablolardirlar ve isletmenin gelecek donemdeki mali durumunun tahmin edilmesinde ve

faaliyetlerinin planlanmasina yardimci olurlar.
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Proforma bilango ve gelir tablosunun hazirlanmasindan biitge miidiirii sorumludur. Biitge
miidiirii, daha Once diizenlenen biitcelerdeki verilerden yararlanarak proforma gelir tablosunu
hazirlar. Ayrica, planlanan faaliyetlerin isletmenin varliklarinda, yiikiimliiliiklerinde ve 6z
kaynaklarinda meydana getirecekleri etkileri saptayarak proforma bilangoyu diizenler. (Kog,

1989: 202).
1.4.5.2. Boliimsel Biitceler

Genel biitgenin kisimlarini olusturan ve islevsel bir temele dayanan isletmenin belirli bir
boliimii ya da faaliyetini konu edinen biitgelerdir. Kimi zaman literatiirde kisim biitgeleri

seklinde de tanimlanmaktadirlar.

Genellikle, genel biit¢e iginde 6zetlenen iiretim, finansman, pazarlama gibi isletmenin

belirli islevlerini dikkate alarak olusturulan boliimlere gore {i¢ gruba ayrilirlar.
1.4.6. Temel Alinan Baslangic Rakamlarina Gore Biitceler

Temel alinan baslangic rakamlarina gore isletme biit¢eleri geleneksel biitceler ve sifir

tabanl biit¢eler olmak iizere ikiye ayrilirlar.
1.4.6.1. Geleneksel Biitceler

Geleneksel biitcede, gelecek doneme iliskin tahmin yapmak ve degerlendirmelerde
bulunmak i¢in 6ncelikle gegmis yilin biitcesi ve gerceklesen harcama diizeylerine bakilir.
Buna ilaveten, gelecek doneme iligkin tahminler de g6z 6niinde bulundurulur. Bu sekilde
geemis donem biitgesi, yeni donem biitgesini etkilemis olmaktadir. Bu biitgeler nitelik

itibariyle bir tiir egilim diizeltmesi seklinde ortaya konan sayisal planlardir.
1.4.6.2. Sifir Tabanh Biitceler

Sifir tabanli biitge, gegmis yillardaki 6deneklere bagimliligi azaltmayr ya da tamamen
ortadan kaldirmay1 amaglamaktadir. Bu sebeple, faaliyet ve harcamalarin tiimiiniin temel
nedenlerini belirli araliklarla, yani sifir’dan belirlemeyi 6ngdérmesi agisindan diger
biitceleme sistemlerinden daha farkli bir anlayisi ortaya koymaktadir (Aksoy, 1991: 455).
Sifir tabanli yaklasim, 6ncelikle bir yonetim siireci, daha sonra planlama siireci ve son
olarak da biitceleme siirecidir. Bu biitgelerde gelecek doneme yonelik tahmin ve
degerlendirmeler yapilirken, ge¢mis doneme iligskin sonuglar tiimiiyle goz ardi edilerek

sadece gelecek donem islevleri dikkate alinmaktadir. Diger bir ifadeyle, bu tiir biitgelerde

31



biitge verisi olarak gegmis donemlerdeki biitce verilerinin higbiri gelecek donem biitcesi
icinde kendiliginden yer almaz. Her veri yeniden degerlendirilir, segenekler birbirleriyle

karsilastirilirak 6ncelikler belirlenirler. Bu sekilde sifir tabandan hareket edilmis olur.

Sifir tabanli biitceleme; ortaklasa karar almayi, kapsamli bir planlamayi, stratejilerin
uygulanmasini ve gelistirilmesini destekler ve ifade eder. Ayrica bu biit¢eleme sistemi,
isletme ig¢indeki her bir programin ayri ayri izlenmesini saglayarak uygun diizeyde
kaynak dagitimina imkan saglamasi bakimindan oldukg¢a faydalidir (“What is Zero Base
Budgeting?”, 2016).

1.4.7. Rakamlarin Niteligine Gore Biitceler
Bu tiir biitgeler miktar ve tutar biitgeleri olmak tizere iki gruba ayrilirlar.
1.4.7.1. Miktar Biitceleri

Gelecek doneme dair faaliyet sonuglari tahmininin ve degerlemesinin miktar bakimindan
yapildig1 sayisal planlardir. Hammadde ve tiretim miktarlari biitgeleri bu tiir biit¢elere

ornek olarak verilebilir.
1.4.7.2. Tutar Biitceleri

Uretim, satis, finans ve genel yonetim fonksiyonlarina yonelik gelecek dénemlere iliskin
faaliyet sonucglart tahmininin ve degerlemesinin parasal olarak yapildig1 sayisal
planlardir. Satis biitcesi, tiretilen mamul maliyeti biit¢esi, nakit biitcesi, faaliyet giderleri

biitcesi gibi biitgeler tutar biitgelerine 6rnek gosterilebilir.
1.5. Isletmelerde Biitcelemenin Onemi

Isletme icindeki ydnetim bilgi sistemlerinin en énemli pargas1 biitcelerdir. Etkin bigimde
diizenlenmis bir biitce, hazirlama asamasindan uygulama ve sonug asamasina kadar bazi
fonksiyonlarin yerine getirilmesini saglamaktadir (Berikol, 2010: 14). Basarili
isletmelerde, 6n plana ¢ikan “Planlama”, “Organizasyon” ve “Denetim” olmak {izere ii¢
temel unsur bulunmaktadir. Faaliyetlerin dogru bir bigimde planlanmasi, iyi isleyen bir
organizasyon sayesinde deger kazanirken, saglam bir denetim, basarinin siirekliligine

katkida bulunacaktir (Stirmeli, 2016).
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BOLUM 2: TALEP TAHMINi VE TAHMIN TEKNIKLERI

Bu boliimde, talep tahmini kavrami, tahminin 6nemi, tahmin teorileri ve tahminleme

teknikleri ve yapay sinir aglar1 konularina iliskin bilgilere yer verilmistir.
2.1. Talep Tahmini Kavram

Talep, piyasalarda belli bir mal veya hizmete yonelik gercek bir satin alma giiciiyle
desteklenmis olan alma istegidir. Tek alicinin talebi, belirli bir anda belirli bir maldan
muhtemel her fiyattan satin almak istedigi mal miktaridir. Bir malin piyasa talebi ise, tiim
alicilarin belirli bir anda s6z konusu maldan muhtemel her fiyattan satin almak istedikleri

miktarlardir (Eski, 2005: 62).

Tahmin, gelecek donemlerde ortaya c¢ikabilecek olaylarin sonuglarini  gegmiste
gerceklesmis olay/olaylarin sonuclarini degerlendirerek 6nceden gorebilmek seklinde
ifade edilebilir. S6zliik anlami olarak ise tahmin kelimesi; akla, sezgiye veya bazi verilere
dayanarak gelecekte ortaya ¢ikmasi muhtemel olan olaylarin 6nceden 6ngdriilmesidir.
Gelecegin tahmin edilmesi ya da tahmin edilmeye c¢alisilmasi sosyo-ekonomik gelisimin
bir unsurudur. Karar verme zorunlulugunda olan 6zel ya da kamu isletmelerinin timii
gelecekte mevcut durumlarini korumak ve gelistirebilmek i¢in gelecege yonelik olaylari
dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edebilmeli ve iyi bir plan kapsaminda uygun
¢oziimler bulabilmelidir. Tahminlerin dogru yapilamamasi kurulus veya sirketlerin

gelecege dair hedeflerini olumsuz etkilemektedir.

Talep tahmini ise, gelecege doniik belli bir zaman dilimi i¢inde talep edilecek mal ve
hizmetlerin diizeyinin 6nceden ongdriilmesidir. Gelecege dair mal ve hizmet talebinin
ongoriilmesi, isletmedeki tiim tahminlerin baslangi¢ noktasini olusturmaktadir ve diger
fonksiyonlara temel girdiyi saglamaktadir (Dogan, 2007: 104). Talep tahminleri ile
isletmede hangi tiriintin ne kadar iiretilecegi, tiiketicilerin bu {irtinii hangi miktarda talep
edecegi ve bu talebin genellikle hangi tarihlerde gerceklesecegine yonelik ihtimaller

belirlenir.
2.2. Biitcelemede Tahminin Onemi

Uretim planlamasinin yapilmasindaki baslangic noktasi, iiretilmesi gerekli veya istenen

miktarm dogru olarak hesaplanabilmesidir. Uretim/islemler ydnetiminde talep tahminin
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yapilmasi, miisteri talebini belirleme ve buna bagli olarak olusturulacak iiretim plani
acisindan biiyiik bir oneme sahiptir. Miisteri taleplerinin tahmini, hangi miktarda tirliniin
ne miktarda hammadde, isgiici ve diger iiretim faktorlerinin  kullanilmasiyla
tiretileceginin planlanmast ve ne miktarda stok bulundurulacaginin belirlenmesi
acisindan isletme yoneticilerine stratejik kararlarinda yol gosterici olacaktir (Soysal &

Omiirgoniilsen, 2010: 130).

Talep tahmininin 6nemi, basarisiz bir talep tahminlemesinin sonuglarina bakilarak daha
Iyi anlasilabilir (Karasu, 2012: 2). Tahmin edilenden daha fazla miisteri talebinin olmasi
halinde talebin tamami karsilanamayacaktir. Bu durum hem miisteri kayiplarinin
yasanmasina hem de satis gelirlerinin diismesine sebep olacaktir. Tahmin edilenden daha
diisiik seviyede miisteri talebinin olmasi halinde ise iretim fazlaligi ortaya g¢ikacaktir.
Ortaya ¢ikan iiretim fazlalig1 da hem stoklarin hem de stok tutma maliyetinin artmasina,

karlihigin diismesine ve nakit akiginin azalmasina neden olacaktir.
2.3. Tahmin Teorileri

Isletmeler ya da kuruluslar gelecege dair karar verirken, giivenilir ve dogru tahminlere
ihtiya¢ duyarlar. Clinkii tahminlerin yanlis olmasi igletme ya da kuruluslarin gelecege
yonelik hedeflerini olumsuz etkiler. Bu olumsuzluklar neticesinde stok maliyetlerindeki
artis ve taleplerin karsilanamamasi gibi durumlar isletmelerin pazar paylarinda azalisa
sebep olabilir (Caglar, 2007). Isletmeler, tahmin asamasinda hedefledikleri satis
miktarlarindaki artig oran: ile talepteki artig oranlarin1 dikkate almakla birlikte yapilan
tahminin isletmenin tretim kapasitesi agisindan kisitlanmamasi i¢in muhtemel talebi

karsilayacak diizeyde kapasite planlamasini da 6nceden yapmalidirlar.

Isletmelerde hangi iiriiniiniin hangi miktarda, hangi zamanda, ne kadar maliyetle ve hangi
yollarla elde edeceginin planlanmasi siireci satis tahmini ile baslar. Satis tahminleri
cercevesinde var olan imkan ve isgiicii kapsaminda malzeme, kapasite ve personelin
icinde bulundugu bir iiretim programi hazirlanacagindan bu tahminlerin gercege
maksimum yakinlikta ve isletmelerin amaglarina ve durumuna uygun sekilde yapilmasi

onem arz etmektedir.

Y 6netim siirecinde yiiksek derecede 6neme sahip olmasindan dolay1 tahminleme isletme

yoneticileri tarafindan siirekli bir sekilde gbéz Oniinde tutulmalidir. Bir yoneticinin
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gelecegi iyi planlamasi bagarisizlik riskini minimize eder. lyi bir tahminleme yapmak ise,

iyi bir plan yapmanin 6n kosuludur (Karahan, 2011: 28).

Talep tahminleri; zaman araligina, kullanim amacina, mamuliin cinsine, hesaplama
teknigine gore farkli esaslara bagli olarak smiflandirilabilir. En sik kullanilan
siniflandirma kistasi ise zaman araligidir. Zaman aralig1 kistasina gore siniflandirmada

yer alan talep tahmin tiirleri asagida ifade edildigi gibidir (Kobu, 2008: 111).

Cok kisa vadeli tahminler: Guinliik ve haftalik olabilir. Parga, malzeme ve yar1t mamul
stoklarin1 kontrol etmek ya da montaj hatti is programlarini olusturmak amaciyla

gerceklestirilir.

Kisa vadeli tahminler: Genellikle 3 ile 6 aylik bir siireyi kapsarlar. En uygun imalat parti
hacimleri, tedarik zamanlar1 ve siparis miktarlarinin belirlenmesinde kullanilirlar. Ayrica,

isgiicii ihtiyacinin tespit edilmesi ve makinelere is yiiklenmesi amaciyla da hazirlanirlar.

Orta vadeli tahminler: En az 6 ay en fazla 5 yila kadar olan siireyi kapsayan tahmin
tiirleridir. Tedarik stiresi belli olmayan ya da tedarik siiresi uzun olan malzeme alimlarinin
yapilmasi, karmasik {iretim siirecine sahip imalat faaliyetleri ve mevsime bagl talep

degisikligi yasanan mamul stoklariin planlanmas1 amaciyla yapilir.

Uzun vadeli tahminler: 5 yil ve daha uzun siireler i¢in yapilir. Isletme tesislerinin

genisletilmesi, yeni makinelerin alinmasi gibi konularda uzun vadeli tahminler yapilir.
2.3.1. Talep Tahmin ilkeleri

Tahmin sonuglarinin etkili bir bigimde kullanilabilmesi i¢in tahmin ilkelerinin bilinmesi
gereklidir. Bu ilkeler asagida ifade edildigi gibidir (Ureten, 2005: 123).

e Tahmin ¢alismalarinin miikemmel olmasi genellikle imkansizdir. Tahminde
bulunulan degerler ile gergeklesen degerler cogunlukla birbirinden farklidir. Bu
farkliligin nedenlerinden birincisi, tahmini yapilacak degiskeni etkileyebilecek
biitiin faktorlerin dikkate alinamamasi, ikincisi ise tahmin edilemeyen rassal

olaylarin meydana gelmesidir.

e Tahminlerin belli bir diizeyde hata oranina sahip olacagi gézard: edilmemelidir.
Bu sebeple tahmin ¢alismalarinda tek bir tahmin degeriyle birlikte alt ve iist

smirlarin, yani belli bir araligin da belirlenmesi gereklidir.
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2.3.2.

Cesit ya da miktar agisindan biiyiik gruplar i¢in gerceklestirilen tahminler daha
duyarhdir.

Tahminlerin kapsadigi zaman araligiin kisa olmasit duyarlilik derecesini

arttiracaktir.

Tahmin asamasinda gelecege iliskin ve haberdar olunan bilgiler dikkate
alinmalidir. Bir isletmenin promosyon amaciyla gelecekte gerceklestirmeyi
planladigi hediye iriin dagitimlarinin talebi normalin iizerinde gostereceginin

bilinmesi gerekir.

Ayrica serinin gegmis hareketlerine bakilarak ulasilamayacak bilgiler s6z konusu

olabilir. Bu bilgilerin yapilan tahminin i¢ine manuel olarak yerlestirilmesi gerekir.

Talep Tahmin Asamalar

Talep tahmin siireci temel olarak asagidaki asamalardan olugsmaktadir:

e Tahmininin amacinin belirlenmesi: Tahminde istenilen ayrint1 derecesi, tahmin

icin ayrilacak kaynak miktar1 ve istenilen dogruluk diizeyinin saptanabilmesi i¢in
ilk olarak tahminin amacina karar verilmelidir. Bu asamada amaglarin net bir

sekilde belirlenmesi bundan sonraki asamalar agisindan biiyiik bir 6nem tasir.

Tahmin doneminin belirlenmesi: Talep arastirmasinin sonuglarinin kullanilis
amaciyla donemin uzunlugu arasinda yakin bir iliski séz konusudur. Ornegin,
uzun donemlerde kullanilacak tahminlerin haftalik olarak yapilmasi yaniltict

sonuglara neden olabilir (Kobu, 2008: 114).

Verilerin toplanmasi: Tahminleme calismasinin gegerliligini etkileyen oldukca
onemli bir siirectir. Ise yarayacak bilgilerin toplanmasi isletmedeki kayit
sistemine baghdir. Gegmise iliskin tedarik, satis, maliyet ve islem zamani kayitlari
olmaksizin gelecegin tahmin edilmesi son derece zordur. Diger taraftan,
tahminleme amaglar1 géz oniinde bulundurularak toplanacak verilerin kapsami,

cinsi ve ayritist konusunda da dogru karar verilmelidir (Kobu, 2008: 114).

Tahmin yonteminin secilmesi: Tahminlemede faydali olmasi a¢isindan gesitli

yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler kalitatif ve kantitatif yontemler seklinde
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iki gruba ayrilirlar. Kalitatif (nitel) tahmin yontemleri, sayisal veriler yerine
yargiya, zekaya ve tecrilbenin uygulanmasina dayanir. Kantitatif (nicel) tahmin
yontemleri ise, istatistiksel ve matematiksel verilere dayanir. ideal olan talep

tahmin yontemi ise bu iki yontemin karigimidir.

e Tahmininin yapilmasi ve sonuclarinin gecerliliginin arastirnlmasi: Gercek
degerlerin tahmin sonuglariyla kiyaslanarak aradaki farklarin sistematik bir
bicimde incelenmesi gereklidir. Tahmin modeli, varsayimlarin ve verilerin
gecerliligi arastirmalidir. Modele iliskin gecerlilik testi yapilarak modelin
kullanilabilir olup olmadigina karar verilir (Karasu, 2012: 5). Modelin gecerli
kabul edilmemesi durumunda, verilerin gegerliligi, yapilan varsayimlar ve
belirlenen yontemin tekrar incelenerek gerekli hallerde kullanilan yontemin
degistirilmesi mimkiindir. Yalnizca gecerliligi kabul edilen tahmin
yontemleriyle belirlenen tahmin degerlerinin planlama igin kullanilmasi halinde

dogru sonuglara ulasilacaktir (Karahan, 2011: 29).
2.3.3. Talep Tahmin Yoénteminin Se¢imi

Talep tahmini i¢in faydali olacak birgok yontem gelistirilmis olup, kullanilacak duruma
gore tahminleme yonteminin dikkatlice secilmesi gereklidir. Ayrica, kullanilabilecek
yontemlerin tiimii i¢in talep tahminlerinde belirli bir dogruluk derecesi s6z konusu
olmaktadir ve yapilan higbir tahmin yiizde yiiz oraninda dogruluga sahip degildir. Onemli
olan sey, var olan bilgiler ile gelecege iliskin kesin 6ngoriilerde bulunmak yerine
gelistirilmis tahminleme tekniklerinden faydalanarak minimum hata seviyesindeki
tahminleri gerceklestirmektir. Bir iiretim yoneticisi kendi ihtiyaglarini en iyi diizeyde

karsilayacak modeli segmelidir.

Kullanilacak yontemin segiminde; toplanan bilgilerin degisim bi¢imi, duyarlilik,
belirsizlik gibi nitelikleriyle uygulama amaglar1 goz oniinde bulundurulmasi gerekli
kriterlerdendir. Tahmin yonteminin se¢iminde dikkate alinmasi gereken faktorleri

asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir.

e Bilimsellik Derecesi: Segilen metot, sonuglari yorumlayarak karar verecek olan

yOneticinin bilgi ve yetenegiyle bagdasmalidir.
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e Zaman Arahg: ihtiyag duyulan bilgilerin toplanmasi ve islenerek sonug

c¢ikarilabilmesi i¢in uzun bir zaman dilimine ihtiya¢ duyulabilir.

e Maliyet: Tahmin yontemi se¢cimindeki en 6nemli faktorler, dogruluk ve maliyet
olmalidir. Ortalama mutlak hata degeri dogrulugun 6l¢timiinde kullanilmalidir.
Ayrica tahmin hatalarinin olusturdugu maliyetler ile veri toplama ve uygulama
maliyetlerinin model se¢iminde g6z 6niinde bulundurulmasi gereklidir (Karahan,
2011: 30).

e Kararlarm Niteligi: Talep tahmini sonucuna bagl olarak verilecek kararlarin
kisa ya da uzun vadede olmasi istenen duyarlilik ve mamul miktar1 segilen

yontemi etkilemektedir.

e Degismelerde Kararhlk: Incelenen olayda degisiklik sayis1 az ise kiiciik n veya
a degerli zaman serilerinin kullanimi daha uygundur. Beklenmedik bir sekilde ani
degisikliklerin meydana geldigi olaylarda ise uzman kisilerin sezgilerine ve

tecriibesine dayali kalitatif tahmin yontemleri tercih edilmelidir.

e Karar Vericinin Niteligi: Tahmin yontemleri yoneticilerin sezgi ve
deneyimlerini, toplumun sosyal ve kiiltiirel degerlerini dikkate almamaktadir.
Ancak, bu faktorler talep itizerinde etkili olabilmektedir. Bu sebeple, tahmin
stirecinde dikkate alinmayan veriler ¢ercevesinde yoneticilerin bazi diizeltmeler

yapmalar1 gerekli olabilir.

Tahmin hatalarinin artmasi, yani ger¢eklesen talep degerleri ile tahmin galigmalarindan
saglanan degerler arasindaki farkin biiylimesi, tiiketicilerin beklenti ve ihtiyaglarinin
karsilanamamasi, kapasite fazlasinin olusmasi, tiriin stoklarinda artis olusmasi gibi birgok
olumsuz duruma sebep olabilir. Genellikle bu gibi sebeplerden otiirii isletme
maliyetlerinde artis olugsmaktadir. Bundan dolayi, iiretim sistemlerinin tasarimi,
planlanmasi ve isletilmesine yonelik kararlarin verilmesinde, dogru tahmin bilgilerinin

kullanilmas1 basari i¢in bir 6n kosul olarak kabul edilmelidir (Bulut, 2006).
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2.4, Tahmin Teknikleri

Gliniimiize kadar gelistirilen tahminleme teknikleri literatiirde farkli sekillerde
siiflandirilmasina ragmen temel olarak kalitatif ve kantitatif teknikler olmak {izere iki

gruba ayrilmaktadir.
2.4.1. Kalitatif Tahmin Teknikleri

Kalitatif tahminleme teknikleri, mevcut duruma ve gelecege yonelik planlara iligkin bilgi
sahibi oldugu diisiiniilen kisilerin fikir ve yargilarinin toplanmasini gerektirmektedir. Bu
teknikler, tahmin yapilacak olguya ait sayisal verilerin elde edilemedigi, belirsizlik ve
degiskenligin fazla oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Genellikle diisiik maliyetli
olmalar1 ve ileri diizeyde istatistiksel yeteneklere ihtiyag duyulmamasi bu yontemin
avantajlarindandir. Bu yontemde kullanilacak veriler; miisteriler, satis elemanlari,
yoneticiler, teknik personeller ya da isletme disindaki cesitli uzmanlardan elde
edilebilmektedir. Fikir ve yargilarina basvurulacak olan kisilerin tecriibelerinin yetersiz
olmasi, tahminlere kendi fikirlerini yansitma ihtimali, gelecege yonelik beklentiler
sebebiyle tahminlerin etkilenmesi gibi faktorler ise kalitatif yontemlerin dezavantajlar

arasinda sayilabilmektedir.

Kalitatif teknikler, soyut faktorleri ve siibjektif deneyimleri ele almalarina karsin, karar
verme asamasinda Kisisel Onyargi ve egilimleri igermesinden oOtiirii ¢ogunlukla daha
diisiik performansli tahminlerle sonuglandirilmaktadirlar (Ozdemir & Ozdemir, 2006:

106).

Delphi teknigi, pazar arastirmalari, uzman goriisleri, satis elemanlarinin goriigleri, yasam
egrilerinin benzesimi ve senaryo analizi yontemleri karar verme siirecinde kullanilan

baslica kalitatif tekniklerdir.
2.4.1.1. Delphi Teknigi

Delphi teknigi, 1950'li yillarda ABD'de RAND firmasinda ¢alisan Olaf Helmer ve
Norman Dalkey adli iki arastirmaci tarafindan ozellikle askeri konulara yonelik
tahminlerde bulunulmasi maksadiyla gelistirilmistir (Dalkey & Helmer, 1962). Bu teknik,
organizasyondaki bir problemin ¢6ziilmesi i¢in uzman kisilerin yiiz yiize goriismesine ve
birlikte tartismalar yapmasina gerek kalmaksizin bir konu hakkinda karar vermelerine ve

uzlagmalarina imkan taniyan bir metottur. Bu teknikte, dncelikle konu hakkindaki uzman
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Kisilere sorunlara bakis agilart ve ¢Oziim Onerilerine iliskin yazili bir form
gonderilmektedir. Bu kisiler formlar1 doldurduktan sonra geri gonderirler. Grup
tiyelerinin tiimiiniin ya da uzmanlarin goriis ve Onerileri siniflandirilir ve yazili bir sekilde
tekrar ayni kisilere geri génderim yapilir. Bu islem uzlasma gergeklesip karar alinincaya

kadar devam eder (Aktan, 1998: 341).

Delphi teknigi, 6zellikle duygusal veya politik ortamlarda karar verilmesi gerektiginde ya

da giiglii gruplarin kararlar1 etkileme olasiliginin bulundugu zamanlarda kullanilmalidir
(Sahin, 2001: 216).

Katilimda gizlilik, grup tepkisinin istatiksel analizi ve kontrollii geri besleme bu teknigin
iic temel Ozelligi olarak ifade edilmektedir. Bu 0Ozellikler arasindan en Onemlisi
katilimda gizliliktir. Bu 6zellik sayesinde, arastirma asamasinda one siiriilen diisincenin
kime ait oldugunun gizli tutulmasiyla bireylerden daha fazla fikirlerin 6ne ¢ikmasi
saglanir. Boylelikle grup i¢inde ¢ok iyi taninan ve saygi duyulan kimselerin goriiglerinin
sartsiz kabulii engellenir ve katilan herkesin fikirlerini ¢ekinmeden ifade edebilmesi

saglanir.

Delphi tekniginin bazi Ustiinliik ve sinirliliklarini asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir

(Sahin, 2001: 219).
Ustiinliikleri:

e Bireylerin yiiz yiize gelmeleriyle ortaya ¢ikabilecek sorunlar minimum seviyeye
indirilmektedir. Boylelikle bireyler diisiincelerini digerlerinin baskisina maruz

kalmaksizin serbestce ifade edebilirler.

e Bu teknik; katilimeilarin mekan, zaman, maliyet, uzaklik gibi etkenler sebebiyle

sik sik toplanma ihtimalinin bulunmadig1 zamanlarda 6nemli avantajlar saglar.

e Farkli deneyim, beceri ve bilgiler sayesinde sorunlarin ilgili kisimlarina farkl

bakis agisiyla bireylerin katki olusturmalarina firsat saglanmaktadir.

Yontemin eksik yonleri ise; elde edilecek basarinin uzmanlarin segimine bagliligi,
sonuglar i¢in geri bildiriminin zaman alici olmasi, siirecin uzamasina bagli olarak

katilimin azalmasi seklinde belirtilebilir.
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2.4.1.2. Pazar Arastirmalar1 Yontemi

Pazar kosullarina yonelik verilerin toplanmasi maksadiyla gergeklestirilen arastirma,
panel, anket gibi ¢alismalari igerir. Pazar arastirmasi ve tiiketici davraniglarinin analizi,
pazar talebinin tahmin edilmesinde 6nemli bilgiler saglamaktadir. Ayrica bu yontem,
iirtin tasariminin gelistirilmesi ve yeni trtinlerin planlanmasi ¢alismalarina da yardimci

olmaktadir. Yiiksek maliyetli ve zaman alict olmasi ise bu yontemin sakincasidir.
2.4.1.3. Uzman Goriisleri Yontemi

Talep tahminin elde edilmesinde isletmede karar yetkisine sahip iist diizey yoneticilerin,
uzmanlarin, tecriibeli kisilerin diisiinceleri ve kisisel degerlendirmelerden de
faydalanilmas1 miimkiindiir. Goriislerin tahmin siirecine aktarilmasinda; geleneksel
toplantilar yaparak ortak bir goriise varma, kisilerle dogrudan tek tek konusma ya da
beyin firtinasiyla sonuca ulasma gibi gesitli metotlar kullanilabilir (Karasu, 2012). Kisa
stirede hazirlanabilmesi, her ortamda uygulanabilmesi, ge¢cmise dayali verilerin
kullanilabilmesi ve bilgisayar destegine ihtiyag duyulmamasi bu yontemin avantajlar

arasinda sayilabilir. En zayif yonii ise, toplam talebi icermemesidir.
2.4.1.4. Satis Elemanlarimin Goriisleri Yontemi

Pazarlama bolimii ve c¢alisanlarindan 6zellikle pazarlama stratejilerinin yeniden
belirlenmesi, irin ¢esitlendirmesi, kalite ve fiyat tayini, tutundurma ve dagitim
etkinlikleri gibi konularda faydal: bilgiler elde edilebilir. Isletmelerdeki satis ekipleri,
miisteri ile dogrudan temas halinde oldugu ve pazardaki degisimleri yakindan izledikleri
igin siibjektif tahminde etkilidirler. Bu yontemde satis elemanlarinin belirli bir zaman
aralig1 i¢in tahmin yapmalari istenir ve daha sonra yapilan tahminler birlestirilerek
degerlendirilir. Yontemin uygulanmasi ve anlasilmasinin basitligi, kisilere hedef ve
sorumluluk vermenin kolayligi, miisteri, iiriin, satis¢1 ve bolge bazinda bolimlendirme
yapilabilmesi uzman goriisleri yonteminin avantajlari olarak sayilabilir. En biiylik
dezavantaji ise; tahmin performansinin satis uzmanlarinin iyimser veya kotlimser

olmalarina bagli olarak sapma gostermesidir.
2.4.1.5. Yasam Egrilerinin Benzesimi Yontemi

Piyasalardaki iriinlerin genel olarak belirli bir yasaminin oldugu ve bu yagamin taninma,

biliylime, olgunluk ve gerileme gibi cesitli asamalardan gectigi kabul edilmektedir.
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Gerileme agsamasi sonrasinda {irliniin piyasadaki yasami sona ermektedir. Bu yontem ile
genellikle piyasadaki benzer iirlinlerin yasam egrilerinin gesitli donemlerdeki satiglarina

bakilarak piyasaya yeni ¢ikacak bir {iriin i¢in talep tahmini yapilir.
2.4.1.6. Senaryo Analizi Yontemi

1967 yilindan sonra Herman Kahn’in g¢aligmalariyla senaryo analizinin tahmin araci
olarak kullanilmasi popiilerlik kazanmistir. Senaryolar, geleneksel yontemlerden farkl
olarak alternatif gelecekler ortaya koymaktadir ve aymi zamanda ekonometrik
yontemlerin disarda biraktigi konular1 ve kalitatif perspektifleri de kapsamaktadir.
Senaryolar, gelecege iliskin olasi gelismelerin goz 6niinde bulundurulmasiyla daha net
bir goriis agis1 sagladigr gibi nelerin olabilecegi ya da olanlarin ne oldugunu kavramaya
da yardimci olurlar (Caglar, 2007). Bu yontemde en iyiyi, en kotiiyii veya beklenen
durumu yansitan senaryolar olusturulur ve muhtemel sonug ve olasiliklara yonelik bilgi

verilerek tiim bunlar risklerin degerlendirilmesinde g6z 6niinde bulundurulmaktadir.

Senaryo analizi yontemi, genellikle belirsizligin fazla oldugu, ge¢miste yliksek maliyetli
stirprizlerin ¢ok fazla yasandigi, algilanan ve yaratilan yeni firsatlarin yetersiz oldugu,
faaliyet gosterilen endiistrinin 6nemli degisimler i¢inde bulundugu veya bdyle bir
olasiligin var oldugu ya da rakiplerin senaryo analizi kullandig1 durumlarda daha siklikla
kullanilmaktadir. Bu analiz yontemi, sosyal davranislar, tiikketim ve teknoloji alanindaki

son 50 yila iligkin degisimleri goz oniine almasi agisindan giiglii bir sistemdir.

Gegmise dair bilgilerin kullanilmas1 sirasinda gelecek doneme iligkin birgok tahminde
bulunurken, geleneksel yaklagima kiyasla daha kullanigh olabilecek yaklasimlarda
bulunabilmesi ve bilginin tahmin yiiriitmek i¢in kisitli oldugu zamanlarda daha ¢ok hangi
acidan ve neye yonelik tahminler yapilmasi gerektigine agiklik getirmesi bu yontemin
giiclii yonlerini olusturmaktadir. Senaryo analizinin giiclii yonleri oldugu gibi zayif
yonleri de bulunmaktadir. Oncelikle senaryolarin olusturulma siireci halen tam olarak
acikliga kavusturulmus degildir ve bazi senaryolarin gercek¢i olmayacagi ihtimali de
vardir. Senaryo analizleri, uzmanlardan bilgi alinmasimi gerektirse de bu bilginin ne
sekilde alinacagi ve kisitlarina yonelik konulara ¢ok deginilmemistir. Senaryo analizi

yontemlerinin diger bir temel zayiflig1 ise icerdigi statik yapisidir (Cuhadar, 2006).

42



2.4.2. Kantitatif Tahmin Teknikleri

Bu yontem, kalitatif tekniklerdeki gibi kisisel yargi ve goriislere degil, sayisal verilerin
analizine ve gesitli istatistiksel yontemlerin sonuglarina dayanmaktadir. Bu tekniklerin
isletmelerin karar verme asamasinda kullanilabilmeleri igin tahmin yapilacak degisken ya
da duruma yonelik sayisal verilerin ulasilabilir olmasi gereklidir. Kantitatif tekniklerde
faydalanilan sayisal veriler; satis noktas1 verileri, barkod teknolojisi ve miisterilerden elde
edilebilmektedir. Ayrica dogru bilgilere ulasilabilmek i¢in bilisim teknolojilerinden de

faydalanilabilinir.

Sayisal yontemlerin tiimiinde, gegmise dair dogru ve yeterli bilgi toplanmasi gerekliligi
bulunmaktadir. Yetersiz ve dogruluk derecesi diisiik olan veriler ile kullanilan tahmin
modeli ne kadar kapsamli olursa olsun iyi sonuglar elde edilmesi miimkiin degildir.
Verilerin yeterli ve dogru bir diizeyde bulunamamasi tahmin yontemi se¢im siirecini
kisitlamaktadir. Sayisal tahmin yontemlerinden bazilari son derece basit bir yapiya sahip
olmasina ragmen, bazilari ise olduk¢a karmasik yapidadir. Bazi teknikler diger tekniklere
kiyasla daha iyi sonug verse de bir genelleme yapilabilmesi miimkiin degildir. Tahmin

durumlarinin yapilarina bagl olarak kullanilacak ydntem farkli olmalidir (Ureten, 2005).

Kantitatif tahmin teknikleri, zaman serileri ve nedensel teknikler olmak iizere ikiye

ayrilir.
2.4.2.1. Zaman Serileri Analizine Dayah Yontemler

Her biri belirli bir t zamaninda kaydedilmekte olan gézlemler kiimesi zaman serisi olarak
ifade edilmektedir. Bir olguya iligskin degisken veya degiskenlerin zaman iginde yapilan

gbzlemleri ya da Sl¢iimleri zaman serilerini olusturur.

Zaman serileri analizinde, tahminleme yapilacak degiskene ait gegmis veriler belli bir
veri seyri elde etmek icin analiz edilirler. Bu sebeple tahmin, yalnizca ge¢mis verilerin
bu maksatla analizine ve daha sonra yapilacak tahminlerde kullanilmasina dayanir. Bu
yontemde, bagimsiz degisken daima bir zaman oOlgiisii (saat, ay, glin vs.) birimidir ve
degerler arasindaki araliklar esittir. Bagimli degisken ise, para, stok diizeyi, verim, mamul
say1s1 gibi Olgiilebilen herhangi bir varlik olabilir. Gegmis donemlere iliskin elde edilen

bilgilerin istatistiki degerlemesi yapilip egilimleri belirlendikten sonra gelecege yonelik
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muhtemel talep tahmini yapilabilir. Sahip oldugu bu 6zelliktenen dolayi, degismeyen

kosullar altinda zaman serileri analizi yontemi daha etkin sonuglar ortaya koymaktadir.

Zaman serisi analizinde en ¢ok kullanilan ydntemler; hareketli ortalamalar yontemi,
mekanik (naive) yontemi, lssel diizeltim yontemi, trend analizi yontemi ve Box-Jenkins

yontemleri olarak ifade edilebilir.

2.4.2.1.1, Hareketli Ortalamalar Yontemi

Bu yontemde belli bir doneme ait gegmis verilerin gostermis oldugu dalgalanmalar ve
bunlara iliskin hareketli ortalamalar hesaplanarak gelecek donemlerde nasil bir egilim
gosterecegi tahmin edilebilir. Hareketli ortalamaya dahil edilecek gozlem sayisini1 tahmin
yapacak kisi belirlemektedir ve bu say1 sabit kalmaktadir. Hareketli ortalama ifadesinin
kullanilmasindaki sebep, seriye her bir yeni degerin eklenmesiyle yeni bir ortalamanin

hesaplanmasi ve bu degerin tahmin olarak kullanilabilecek olusudur (Cuhadar, 2006).

Hareketli ortalama, her defasinda en eski degerin ¢ikarilmasi ve yeni degerin
eklenmesiyle belli bir sayidaki doneme ait degerlerin tekrarli olarak ortalamasinin
alinmas1 yoluyla elde edilir. Hareketli ortalamalar, verilerin genel diizenini korumakla
beraber verilerdeki dalgalanmalar1 diizeltebilirler. Fakat tahmine iliskin bir denklem
olusturmazlar ve veri serilerinin son dénemlerine ait tahmin degerlerine ulasilmasini
saglamazlar (Monks, 1996). Hareketli ortalamalar yonteminde, uzak gegmisten ziyade
yakin gegmise yogunluk verilir ve buna dayali olarak, sadece bir doneme yonelik satis
tahmini yapilir. Ornegin, gecmise ait ii¢, dort veya bes donemin verilerine en son
gerceklesen donem verileri de eklenerek elde edilen verilerin ortalamasinin alinmasiyla

bulunan deger bir sonraki donemin satis miktari olarak kabul edilir.

Hareketli ortalamalar yonteminin basit ve agirlikli hareketli ortalamalar olmak tizere iki

grupta incelenmesi miimkiindiir:

Basit Hareketli Ortalama: Talep tahmini acisindan gelecege en basit bakistir.
Gelecegin, gegmiste gergeklesenlerin ortalamasina dogru egilim gosterecegi varsayimina
dayanir. Gelecegin en gegerli tahmini bu varsayima gore, gecmisteki verilerin tek tek
toplanarak ortalamasinin alinmasidir. Bu yontem oldukga basit olup, siradan birinin dahi
aritmetik ortalamayr matematiksel olarak asagida gosterilen formiilii kullanarak

hesaplayabilmesi miimkiindiir.
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(Y t+Y t_1+...+Y t-n+1 )
Fte1=

(2.1)

n
Formiilde yer alan,;
Ft+1 = t+1 donemindeki tahmin degerini,
Yt =t donemindeki gdzlem degerini,

n = hareketli ortalamaya dahil edilen gozlem sayisini ifade etmektedir.

Bu yontemde hatayr minimize etmek i¢in ¢ogunlukla deneme-yanilma teknigi kullanilir.
En eski deger, her yeni deger ger¢eklesmesinde hesaplamadan ¢ikarilarak son n donemine
ait ortalama hesaplanir. Bulunan bu ortalama degeri, bir sonraki déneme ait tahmin
degeridir (Heize & Render, 2011).

Agirhkh Hareketli Ortalama: Basit hareketli ortalama tekniginde tahmini deger
hesaplanmasi sirasinda son n dénemin ortalamasi alinirken her doneme esit bir sekilde
agirlik verilir. Bu yontemde ise her donem i¢in verilen agirlik birbirinden farklidir. En
yakin doneme en biiyiik agirlik verilmektedir. Bu sayede, ge¢cmis hareketlerin daha yakin
zamani etkileme orant minimum seviyeye indirgenmektedir. Formiildeki wi degerleri
agirhiklar gostermek tlizere agirlikli hareketli ortalama yonteminin matematiksel ifadesi

asagidaki gibidir.

WnY +Wn1Y 1. AWIY entl
Fty=" ) (22)

WintWn-1F. ... W1

Bu yontemde en yakin doéneme en fazla agirlik verilmesinin nedeni, gelecek donem

satiglarinin son donem satislarindan daha fazla etkileneceginin kabul edilmesidir.
2.4.2.1.2. Mekanik (Naive) Yontemi

Naive yontemi en basit tahmin yontemi olup, tahmin yapmak i¢in kullanilabilecegi gibi
gerceklestirilmis bir tahminin iistinligiinin olup olmadigini belirlemek amaciyla da
kullanilabilmektedir. Bu yontem, gelecek donem talebinin gozlenen en son degere veya
bu degerden belli bir yiizdenin eklenmesi veya ¢ikartilmasiyla elde edilen degere esit

olacag varsayimi lizerine kuruludur. Yontemin matematiksel esitligi asagidaki gibidir;
Fror =Y (2.3)
t=donem

F; ;1= t+1 donemi i¢in tahmin degerini
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Y;= t donemi i¢in ger¢eklesen degeri ifade etmektedir.

Herhangi bir dalgalanma gdstermeyen zaman serilerinde tahmin amaciyla bu yontem
kullanilabilir. Ayrica hem maliyetsiz hem de ugras gercktirmeyen bir yontemdir.
Gelismis zaman serisi yontemleri i¢in bir baslangic degeri olusturmasi yontemin en
biiyiikk avantajidir (Heize & Render, 2011). Ancak, zaman serilerinde genellikle

dalgalanmalar s6z konusu oldugu i¢in zaman serileri i¢in pek kullanigh degildir.

2.4.2.1.3. Ussel Diizeltim Yontemi

Bu yontemde, basit hareketli ortalama yonteminde oldugu gibi gegmise ait tiim veriler
dikkate alinir. Ancak, tahmin i¢in kullanilan yakin ge¢cmiste gerceklesen gegmis donem
verilerine yiiksek agirlik verilirken, veriler eskidik¢e iistel olarak azalan agirliklar
verilmektedir. Bu durum ise, yontemin basit hareketli ortalamalara gdére en Onemli

istiinliigiinii ortaya koymaktadir.

Basit iissel diizeltme yontemi, Holt-Winters yontemi, Holt’'un dogrusal yontemi ve
Pegel’in smiflandirmasi yontemi gibi ¢esitli diizeltim yontemleri gelistirilmis olup, tez
kapsaminda bu yontemlerden sadece basit lissel diizeltim yontemine deginilecektir. Basit
tissel diizeltim modeli matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilebilir (Anderson, ve
digerleri, 2014):

Fopp=aYe+(1— a) B (24)
Fi,, =t+ 1 donemi i¢in talep degeri,

Y;=t donemi i¢in gerceklesen talep degeri,

F, =t donemi i¢in talep tahmin degeri,

a = diizeltme katsayisidir.

Diizeltme katsayisi, 0 < a < 1 aras1 degerler almaktadir. Uygulamada genellikle 0,01-0,3
arasindaki degerlerin daha uygun oldugu tespit edilmistir. Burada o katsayisinin
kullanilmas1 ihtiya¢ duyulan veri sayisinin dnemli olgiide azaltilmasina olanak saglar.
Boylelikle, hareketli ortalamalar yontemindeki gibi ortalamaya eklenen her donem sayisi

i¢in ayr1 bir veriye ihtiya¢ kalmaz. I¢inde bulunulan doneme iliskin tahmini degeri
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bulmak i¢in yalnizca bir 6nceki donemde gerceklesen ve tahmini talep verilerinin varlig
yeterli kabul edilmektedir (Ureten, 2005).

Ussel diizeltim ydntemlerinin kolay uygulanabilir ve diisiik maliyetli olmalar1 en dnemli
iistlinliikleri olarak gosterilebilir. Ayrica gergeklesen her yeni donem verilerinin modele
hemen eklenebilmesi ve yeni donem tahminlerine aninda katki saglayabilmeleri de diger

tistlinliikleri olarak sayilabilir.
2.4.2.14. Trend Analizi Yontemi

Trend analizi yonteminin temeli; ge¢gmis donemlerde gerceklesen isletme satiglarinin
dikkate alinarak gelecege iligkin satis taleplerinin olusumuna ait tahmin yapilmasina
dayanir. Bu yontem, gegmisteki tiim kosullarin gelecekte de devam etmesinin beklendigi
durumlar i¢in oldukg¢a basarili sonuglar saglamaktadir. Ancak, ekonomik ve teknik
kosullarda degisimlerin goriilmesi halinde, yontemin kullanimiyla yapilacak tahminde
ortaya ¢ikabilecek degisimler g6z oniinde bulundurularak ihtiya¢ duyulan diizeltmelere
yer verilmesi gereklidir. Aksi halde degisikliklere uyum saglamayan tahminler beklenen
gerceklerden ¢ok uzak diisebilir (Bulut, 2006).

Bu yontemin varsayimlar1 asagidaki gibidir:

e Gecmise ait veriler diizenli bir gelisme gostermektedir. Ekonomik olaylarin
istatistikleri ele alindiginda veriler belirli bir dogru ya da egri lizerinde

siralanmaktadir.

e Gelecek, gegmisin bir uzantisidir. Gelecekteki gelismeyi tahmin ederken dogru
egrinin dnceki bigimini siirdiirecegi varsayilir. Bu durumda, trend ve trendin ait

oldugu degisken zamanin bir fonksiyonu olarak kabul edilmektedir.

Trend hesaplama yontemleri asagida belirtildigi gibi li¢ ana gruba ayrilarak incelenebilir

(Demir & Giimiisoglu, 2011).

e Elle Cizme YoOntemi
e Yarim Ortalama YOntemi

¢ En Kiiciik Kareler Yontemi
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Elle Cizme Yontemi: Bu yontemde, belirlenmis olan noktalar arasindan bir egri ya da
dogru gegirilir. Egri ya da dogru gizilirken, noktalarin egrinin iki yaninda ayni oranda
dagilim gosterecek sekilde olmasina dikkat edilir. Daha sonrasinda ise, gizilen egriye

iliskin esitlik hesaplanir (Demir & Giimiisoglu, 2011).

Bu yontem uygulama agisindan kolaylik gdstermesine ragmen objektiflikten uzaktir.
Ayni verileri kullanarak farkli kisilerin ¢izecegi dogru ya da egriler birbirinden farkli
olabilmektedir. Kabaca tahminin yeterli oldugu durumlarda kullanilmasi uygun olup,
duyarli analiz yapilmak istenildiginde ve analiz sonuglarinin igletmenin yonetimi igin

aliacak kararlara yol gdstermesi beklenildiginde kullanilmasi uygun degildir.
Elle ¢cizme yontemi grafigini asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir.

Miktar
A

» Zaman

Sekil 2.1: Elle Cizme Yontemi Grafigi

Yarim Ortalama Yontemi: Bu yontemde, incelenen donem goézlem sayist dikkate
alinarak iki esit kisma ayrilir. Her iki kisim i¢in ayr1 ayr1 aritmetik ortalama hesaplanir ve
hesaplanan ortalama degerler grafik {izerinde isaretlendikten sonra aralar1 bir dogru ile

birlestirilir.

Incelenen drnekteki (serideki) gozlem sayisinin tek veya cift sayida olmasina bagl olarak
yapilacak islem degisiklik gosterir. Serinin ¢ift sayili olmasi halinde, seri tam ortadan iki
esit pargaya ayrilir. Serinin tek sayili olmasi halinde ise, tam ortadaki eleman dikkate

alinmaksizin seri iki esit parcaya ayrilir (Koksal, 2003).
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25

Talep

10 +

Zaman

Sekil 2.2: Yar1 Ortalama Yontemi Grafigi
Bu yontemin dezavantajlari,

e Trendin dogrusal oldugu varsayiminin bulunmasi, ancak trendin dogrusal

olmayabilmesi,

e lkiye boliinen serinin her iki kisminda da mevsimsel dalgalanmalarin ayni
oldugunun kabul edilmesi, ancak bu durumun ¢ogu =zaman gegerli

olmayabilmesidir.

En Kiiciik Kareler Yontemi: Trend analiz yontemleri i¢inde en giivenilir metod "en
kiigik kareler yontemi"dir. Bu sebeple verilerin elverisli olmasi halinde egilimin
hesaplanmasinda en ¢ok uygulanan yol olarak ifade edilmektedir. Egilimin matematiksel

ifadesi asagidaki gibidir:
Y = a + bX (2.5)

En kii¢iik kareler metoduna gore, bir degerler serisini en iyi gosteren dogru ya da egri,
gegmis donemlere iliskin gergeklesmis degerler ile formiiliin uygulanmasi sonucunda
elde edilecek teorik degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini minimize eden ve
tiim dikey sapmalarin toplamini (tahmin hatasini) sifira esitleyen dogru ya da egridir. Bu

durumun matematiksel ifadesi ise;
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ZlY; = (a + bX))* = min (2.6)
Y[Y; — (a+bX;]] =0 (2.7)

Asagida verilen 6rnekte en kiiciik kareler teknigi Kullanilarak bir veri grubu tlizerinde

parametrelerin nasil tahmin edildigi gosterilmistir.

Boy(cm) (X)  Cevre(cm) (Y)

6 4
15 6
9 5
24 12
26 17
32 19

Ornekteki X ve Y veri grubuna iliskin alti gdzlem ¢ifti, koordinat diizlemine

yerlestirildiginde bulunan serpme diyagramina ait grafik Sekil 2.3’deki gibidir.

A
25 | °
°
;_\ 20 T o
o
[ )
< 15 + °
|_
. °
1 .-
e ® °
5 + [ )

Zaman (X)

Sekil 2.3: En Kiiciik Kareler Serpme Diyagrami

Sekil 2.3’de verilen noktalar1 temsil eden regresyon dogrusu olusturuldugunda Sekil 2.4

elde edilir.
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25 T+

20 +

Talep (Y)

v

Zaman (X)

Sekil 2.4: En Kiigiik Kareler Grafigi

Bu yontem ile elde edilen dogru denklemi, herhangi bir dogruya kiyasla isaretli noktalar
arasina en iyi oturan dogru olma o&zelligini tasir. En kiigiik kareler yontemi, zaman
serilerinin yapisal analizleriyle konjonktiirel dalgalanmalarinin hesaplanmasinda bazi
fayda ve sakincalar olusturur (Bulut, 2006). Egilim tahminin yalnizca grafikteki
dalgalanmalara gore yapilabilmesi ve seriye ait degerlerden hi¢ kayip olmamasi yontemin
faydalari arasinda yer almaktadir. Trend tipi segimindeki subjektif davranigin arastiriciyi
yaniltabilmesi durumu ise yontemin sakincasidir. Belirlenen trend serideki terimlerin

degismelerine tam olarak uyum saglamaz, ancak yoniinii gosterir.

2.4.2.1.5. Box-Jenkins Yontemi

Duragan zaman serilerinde modelleme amaciyla yaygin olarak kullanilan yollardan bir
digeri ise, “6z baglanimsal tiimlesik hareketli ortalama (autoregressive integrated moving
average)” ya da kisaca ARIMA yontemidir. George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan
gelistirdigi i¢cin bu yaklasim Box-Jenkins (BJ) yontemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu
yontemin temel vurgusu, zaman serilerini yalnizca kendi gegmis degerleri ve olasiliksal
hata terimi ile agiklamaktir. Tezin uygulama kisminda kullanildig1 i¢in bu yonteme iliskin

detayli bilgilere iigiincii boliimde yer verilmistir.
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2.4.2.2. Nedensel (iliskiye Dayali) Yontemler

Nedensel yontemlerde; tahmini degeri hesaplanacak olan degiskenin farkli faktorlerden
etkilendigi dusiiniilmektedir. A¢iklanmak istenen bagimli degiskeni etkileyen veya bagh
olabilecegi diisiiniilen diger degiskenler belirlenmeye calisilmaktadir ve bu etkilerin
formiile edilmesi amaci giidiilmektedir (Orhunbilge, 1999). Nedensel yontemler bir
degiskenin gelecege iliskin degerini tahmin etmekten ziyade degiskenler arasindaki
iliskinin agiklanmasina yoneliktir. Bu modeller problemi daha ¢ok matematiksel bir yolla

aciklamaya yararlar.

Nedensel yontemlerin temelini regresyon ve korelasyon analizi olusturur. Genellikle;
iilke niifusu, yasam ve ulasim maliyetleri, gelir dagilimi, doviz degisim oranlari, gayri
safi milli hasila ve fiyat iliskileri gibi degiskenler arasindaki iliski derecelerinin

6lgtimiinde kullanilirlar (Karahan, 2011).
2.4.2.2.1, Regresyon Yontemi

Regresyon analizi, bir ya da daha fazla sayidaki bagimsiz degisken ile bir bagimli
degisken arasindaki iliskinin matematiksel olarak ifade edilmesini saglayan istatiksel bir
tahminleme teknigidir. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin tahmin
edilmesiyle bu degisken iizerinde gelistirilecek plan ve politikalarda hangi degiskenin
onem kazandiginin tespit edilmesine yardimer olunmaktadir. Bu yontem sayesinde, hangi
faktorlerde nasil bir degisikligin yapilmasiyla bagimli degiskende artis ya da azalis
olusturulabilecegi belirlenebilir (Montgomery, Jennings, & Kulahci, 2008).

Regresyon modelinde agiklanan veya tahmin edilen degisken bagimli degisken (Y) olarak
ifade edilmektedir. Bu degiskenin bagimsiz degiskenle iligkili oldugu kabul edilir.
Bagimsiz degisken (X1, Xo,...... Xn) ise, regresyon modelindeki agiklayici degiskendir ve
bagimli degiskenin degerini tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir. Y, bagimsiz
degiskenlerin degerlerine gore farkli degerler alir. Iki ya da daha fazla degisken arasindaki
iliski dogrusal veya egrisel olabilmektedir. Genel olarak basit dogrusal regresyon, egrisel
regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon ve iissel regresyon seklinde siiflandirmak

miimkiindiir. Bunlarin matematiksel gosterimleri ise asagidaki gibidir.
Basit Dogrusal Regresyon :Y = a + bX (2.8)

Egrisel Regresyon 'Y = a+ b X + bX? + ..+ b X" (2.9)
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Coklu Dogrusal Regresyon :Y = a + b;X; + by X, + ...+ b X, (2.10)
Ussel regresyon 'Y = a.byx (2.11)

Basit dogrusal regresyon denklemindeki a ve b degerlerinin bulunabilmesi i¢in en kii¢iik
kareler teknigi kullanilir. Bu teknikte kullanilan matematiksel ifadeler grafiksel olarak
Sekil 2.5°deki gibi gosterilebilir.

Y=a+bX

Talep (Y)

Zaman (X)

Sekil 2.5: Regresyon Grafigi

Regresyon analizinde, gercek degerler ile dogru lizerindeki bagimli degisken degerleri
arasindaki farkin karelerinin toplamini minimum hale getirecek en uygun dogru tespit

edilmeye calisilir.
2.4.2.2.2, Korelasyon Yontemi

Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iliskinin niteliginin  belirlenmesi
amaclanirken, korelasyon analizi degiskenler arasindaki iligkinin derecesini tanimlamak
icin kullanilir. Korelasyon analizi; iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin veya bir
degiskenin iki ya da daha fazla degisken ile olan iliskisinin test edilmesi ve var ise bu
iliskinin derecesinin Sl¢lilmesi amaciyla kullanilan istatistiksel bir tekniktir (Karasu,
2012). iki degisken arasindaki iliski, belirlilik katsayis1 ve korelasyon katsayisi olarak
ifade edilen iki parametre ile belirlenir (Tiitek & Giimiisoglu, 2000). Basit korelasyonda,

iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin yakinlig1 ya da derecesi korelasyon katsayisi
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cinsinden ifade edilir ve bu katsayis1 regresyon dogrusu karsisinda gézlem noktalarinin

gostermis oldugu degiskenligin dolayl bir 6l¢iisiidiir.
2.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin ¢alisma prensibinden esinlenerek tasarlanmis,
beynin 6grenme, hatirlama, bilgi alma ve gonderme gibi temel islevlerini gerceklestirmek
lizere gelistirilen matematiksel modeller olarak ifade edilir. Diger bir deyisle, insan
beyninin kopyas: gibidirler. YSA’lar, yeni bilgiler {retebilme, kesfedebilme,
gozlemleyebilme yeteneklerini 6grenme yoluyla yardim almaksizin yapabilen sistemleri

gelistirmek icin bir yap1 tas1 olarak kullanilmak {izere tasarlanmislardir (Temiir, 2013).

Problem ¢6zmek amaciyla kullanilan yapay sinir hiicreleri birbirine bir ag seklinde
baglanmistir. Hiicrelerin aralarindaki bilgi transferi baglanti degerleri ve iliskilerle
gosterilip, sistemin davranisi ve 6grenme yetenegi baglanti degerlerinin kullanilmasi ile
saglanmaktadir (Tekin, 2009). Bu aglar, 6grenme yetenegi ile birlikte bilgiler arasinda
iliskiler olusturma ve ezberleme yetenegine de sahiptirler (EImas, 2007).

YSA’lar tek yonlii olarak iletim yoluna sahip diigimlerden olusmaktadirlar. Her diigiim
n. dereceden lineer olmayan bir birimdir. Diigiimler arasinda baglantilar bulunmakta ve
bir diigiimiin birden fazla diigiime veri aktarabilmesi miimkiindiir. Islenen bilgiler bir
sonraki katmandaki bir veya birden fazla diigiime iletilirler (Y1ilmaz N., 2008). Karmagik
islemleri hesaplama yetenegine sahip olmayan aglar sadece giris ve ¢ikis katmanlarinda
olusan aglardir. Bu sebepten dolay1 karmasik hesaplamalarin yapilabilmesi igin en az bir
gizli (ara) katmana ihtiyag¢ duyulur. Sekil 2.6’da bir gizli katmana sahip katmandan olusan

bir yapay sinir ag1 modeli goriillmektedir (Elmas, 2003).
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Sekil 2.6: Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1

Bir katmanin her bir sinir hiicresinin ¢ikig1 bir sonraki katmandaki sinir hiicrelerinin
tamamui ile baglantilidir. Ayn1 katmandaki sinirlerin birbirleri arasinda tek yonlii iletim
prensibinden dolayr baglantilar yoktur. Ayn1 zamanda geri besleme seklinde baglanti

mevcut degildir.

YSA, verilerin analiz edilmesinde ve veriler i¢indeki 6rneklerin taninmasinda geleneksel
hesaplama yontemlerden farkli bir yontem sunmaktadir. Fakat YSA, her problemin
¢oziimii igin kullanilabilecek uygun bir yaklasim olmayabilir. Iyi tanimlanms
problemlerin ¢6ziimiinde, geleneksel yontemler gii¢lii bir arag olarak kullanilmaktadirlar.
Ornegin, envanter listelerinin kaydedilmesi, muhasebe kayitlarinin tutulmasi gibi
problem coziimlerinde 6zel bir ag yapisina ihtiya¢c duyulmadigindan geleneksel bilgi
isleme yontemleri kolaylikla kullanilmaktadir (Cakin, 2017). Cesitli 6zellikler agisindan
geleneksel bilgi isleme ve YSA yontemleri arasindaki farkliliklar Tablo 2.1°deki gibi
Ozetlenebilir (Anderson & McNeill, 1992).
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Tablo 2.1

Geleneksel Bilgi isleme ve YSA Yéntemlerinin Karsilastirilmasi

) Geleneksel Bilgi isleme
Ozellikler YSA
(Uzman Sistemler Dahil)

Bilgi Isleme Sekli Ardisik Paralel

Kurallar, kavramlar, . . .
Sekiller, resimler, kontroller ile

Fonksiyonl hesaplamalar il tiksal (Sol
onksiyonlar esaplamalar 1 e_man 1ksal (So bicimsel (Sag Beyin)
Beyin)
Ogrenme Y dntemi Kurallar ile (didaktik) Ornekler ile

Muhasebe, kelime igleme,
Uygulama Alanlart matematik, envanter, dijital
iletisim

Sensor isleme, konusma tanima,
Orinti tanima, metin tanima

Kaynak: (Anderson & McNeill, 1992: 13)
2.5.1. Yapay Sinir Aglarimin Temel Bilesenleri
2.5.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir sistemi; bilgiyi alan, yorumlayan ve karar iireten merkezi bir yapi
tarafindan (beyin) yonetilen ii¢ katmanli bir sistem olarak ifade edilir. Sekil 2.7°de blok
diyagrami verilen biyolojik sinir sistemi kapali ¢evrim blok diyagram olarak

calismaktadir.

=

Sekil 2.7: Biyolojik Sinir Sistemi Blok Diyagrami

Merkezi Sinir
Ag1 (Beyin)

Sinirleri

Alict sinirler genel olarak dis ortamdan gelen uyarilari merkezi birime iletmek iizere
elektriksel sinyallere donistiiriirler. Tepki sinirleri ise, beyin tarafindan yorumlanan
verinin organizmaya uygun tepkiler olarak aktarilmasini gergeklestirmektedir. Bu
islemleri gerceklestiren sistemin temel yapisi sinir hiicresidir (ndron). Sinir
hiicreleri, sinir sisteminin en temel fonksiyonel birimi olup islevi bilgi transferinin

gergeklestirilmesidir.
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Bir insan beyninde milyarlarca sinir hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Sekil 2.8’de
alict lifler (dentrit), sinyal iletici lifler (akson), hiicre govdesi (soma) ve snapslerden

meydana gelen bir sinir hiicresinin yapis1 gosterilmektedir.

Gonderici Hiicre (Noron) Alict Hiicre (N6ron)

A \

Hiicre Gavdesi

A
f A

Cekirdek  Sitoplazma

+
Drendrit Akson Miyelin Eabf  AksonTeu

Sekil 2.8: Insan Sinir Hiicresi Yapisi

Kaynak: (Giizel, 2019)

Bilgiler dentritler sayesinde hiicre govdesine iletilirler. Hiicrelerden gelen ciktilar ise,
aksonlar yardimiyla diger hiicrelere aktarilirlar. Bu islem milyarlarca hiicrede ayni
sekilde gergeklesmektedir. Bu hiicrelerin hepsine bilginin aktarimi, aksonlar ve dentritler
arasindaki baglant1 ile saglamaktadirlar. Akson-dentrit baglantisinin olustugu bu
noktalara sinaps adi verilmektedir. Sinapsa ulasan bilgiler genellikle elektriksel darbeler
olarak tanimlanirlar. Hiicrenin gelen bilgilere karsilik tepki olusturmasi i¢in belirli bir
stirede belirli bir seviyeye erismis olmasi gereklidir. Bu seviye degerine esik degeri adi
verilir. Gelen bu sinyaller somaya gider ve somanin bunlari isleme tabi tutmasi ile sinir
hiicresi kendi elektrik sinyalini olusturur. Bu sinyaller akson araciligiyla dentritlere
gonderilir. Dentritler de gelen bu sinyalleri snapslere gondererek diger hiicrelere
gonderirler. YSA, sinir hiicrelerinin bir araya gelerek sinir sistemini olugturmasi

ozelliginden faydalanilarak gelistirilmistir (Oztemel, 2012).
2.5.1.2. Yapay Sinir Hiicresi

YSA yapilari, belli sorunlar1 ¢6zmek amaciyla birlikte ¢alisan ve ¢ok sayidaki birbirine
bagl bilgi isleme elemanlaridan (ndronlar) olusur. Insan beyninin 6grenme yoluyla yeni

bilgiler tiretebilme, kesfedebilme, gézlemleme ve diisiinmeye yonelik yeteneklerini 6rnek
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alarak, yardim almaksizin yapabilen sistemler gelistirmek amaciyla tasarlanmislardir.
YSA’lar sorunlar1 ¢ozebilmek icin insanlar gibi sorunlara karsi gerceklestirecekleri
davraniglar1 6rnekler ile 6grenirler. Biyolojik sistemlerde 6§renme, noronlar arasindaki
sinaptik baglantilarin ayarlanmasini igerir. Bu, YSA'larda da gegerlidir. YSA, Sekil
2.9°da verilen tek bir sinir hiicre yapisinin ¢oklu olarak bir araya gelmesi ile olusturdugu
karmagik bir yapidir. Bu karmagsik yapilarin olusmasi rastgele olarak degil, sinir
hiicrelerinin belirli bir sistematik yapi ile bir araya gelmesiyle gergeklesirler ve YSA’y1

olustururlar.

X2

) Sekil 2.9: Yapay Sinir Hiicresinin Basit Yapisi
Kaynak: (Oztemel, 2012)
Yapay sinir hiicresi ise, YSA’nin caligsmasina temel teskil eden en kiigiik ve temel bilgi
isleme birimidir. Ag igerisinde bulunan biitiin yapay sinir hiicreleri bir ya da birden fazla
girdi alirlar ve tek bir cikt1 iiretirler. Uretilen bu ¢ikt1 YSA’ nin disina verilebilecegi gibi
baska bir yapay sinir hiicresi i¢in girdi olarak da kullanilabilir (Kizilkaya, 2017).

Genel olarak basit bir YSA modeli bir girdi ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir. Her
katman, paralel olarak birden fazla girdi ve ¢ikt1 elemani igerebilir. Girdi ve ¢ikti
katmanindan olusan basit bir YSA modeli Sekil 2.10’da verilmistir. Yapay sinir hiicresi,
giris verilerini toplayan ve esik fonksiyonuna goére bir deger tireten yapidir. Toplanan bu
deger belli bir esigi astiginda, hiicre bir etki olusturur. Bu yap1, yapay sinir hiicresinin

temel mantigidir. (Y1ilmaz N. , 2008).
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Ginsler

L J (-)
-~ |
a
=

Aktivasyon Fonlsiyom

Toplama Fonksiyonu

) Sekil 2.10: Yapay Sinir Hiicresinin Temel Yapis1
Kaynak: (Oztemel, 2012)
Islemci olarak adlandirilan yapay hiicreler, YSA’ nin temel birimleridir. Bir yapay hiicre
biyolojik yapidaki bir hiicre ile kiyaslandiginda daha basit bir yapiya sahiptir. Ancak,
yapay hiicreler genellikle biyolojik hiicrelerin bazi temel islevlerini taklit ederler. Her
yapay sinir hiicresinin bes temel elemani bulunmaktadir. Bunlar; girdiler, agirliklar,

toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisidir.
Girdiler

Girdiler (x¢,X2,X3......,Xn) dis diinyadan ya da baska bir sinir hiicresinden gelen bilgilerin
gizli katmana gonderilmesi igslemini gergeklestirirler. Bu gonderim esnasinda herhangi
bir bilgi isleme durumu gergeklesmez. Gelen bilgiler bir sonraki katmana aynen iletilirler
(Giindren, 2010).

Agirhiklar

Agirliklar (wWi,w2,ws,....... ,\Wn), yapay sinir ag1 tarafindan alinan girdilerin sinir hiicresi
tizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir. Bir sinir aginda her bir hiicrenin her bir girisi
icin bir agirlik vardir. Bir agirlik degerinin kiiglik olmasi, o girdinin sinir hiicresine zayif
baglanmas1 veya Onemli olmamasi anlamima gelirken, biiylik olmasi girdinin sinir

hiicresine gii¢lii baglanmasi veya 6nemli olmasi anlamina gelmektedir (EImas, 2007).

59



Toplama Islevi

Toplama islevi, sinir aginda bulunan bir hiicrenin her bir girdisi (X) ile o girdiye ait agirlik
(w) degerlerinin ¢arpimlarinin toplanmasi islemidir. Matematiksel ifadesi esitlik 2.12°de

oldugu gibidir.
Toplam = X! x; * w; (2.12)

Bununla birlikte genellikle birgok uygulamada esik degeri olan bir 6 degeri toplama dahil
edilmektedir (Esitlik 2.13).

Toplam = Y l'x; *w; + 6 (2.13)

0 esik degerinin girislerden tamamen bagimsiz bir deger olmasindan dolayi biitiin

girislerin sifir olmasi halinde bile hiicre ¢ikisinin sifir olma ihtimali ortadan kalkmaktadir.
Transfer Fonksiyonlar:

Transfer fonksiyonlari, toplama islevi ile belirlenen toplam hiicre giris degerini isleyerek
hiicre ¢ikisini belirleyen fonksiyonlardir. Hiicre modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi
isleve bagl olarak farkli sekillerde transfer fonksiyonlar1 kullanilabilmesi miimkiindiir.
Bir agdaki biitiin hiicrelerin transfer fonksiyonlar1 ayn1 olabilecegi gibi birbirinden farkli
da olabilirler (Temiir, 2013). Asagida yaygin olarak kullanilan transfer fonksiyonlardan

bazilar1 agiklanmustir.

Simetrik esik transfer fonksiyonu: McCulloch-Pitts modeli ve perseptron olarak da
bilinen esik transfer fonksiyonlu hiicreler, mantiksal ¢ikis verileri ve siniflandirict aglarda
tercih edilirler. Bu hiicrelerin matematiksel ifadesi esitlik 2.14°teki denklemlerde
verildigi gibidir. Tek kutuplu ve ¢ift kutuplu olmak tizere iki farkli tiirii vardir (Sekil 2.11)
(Dere, 2009).

S(ir=0 ., _f 1x20

0x <0 -1x<0 (2.14)

60



+1 +1
—_— > X > X
A 2l
Tek Kutuplu Cift Kutuplu

Sekil 2.11: Simetrik Esik Transfer Fonksiyonlari

Lineer Transfer Fonksiyonu: Bu transfer fonksiyonunda, toplayicidan gelen veriler bir
a katsayisiyla ¢arpilmaktadir. a=1 olmasi halinde fonksiyon girisi ve ¢ikisi birbirine
esittir (esitlik 2.15, Sekil 2.12). Adaline olarak ta bilinen bu model, regresyon ve klasik

isaret isleme regresyon analizlerinde siklikla kullanilmaktadir.
y=Fx)=axx,a=1 (2.15)

y=X
A

+1

Sekil 2.12: Lineer Transfer Fonksiyonu

Sigmoid Transfer Fonksiyonu: Sekil 2.13’de grafiksel olarak ve esitlik 2.16’da

formiilsel olarak verilen transfer fonksiyonu YSA’larda en fazla kullanilan, dogrusal ve
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dogrusal olmayan davraniglar arasinda dengelemeyi gerceklestiren siirekli artan bir

fonksiyon olarak ifade edilir.

y=— (2.16)

T 1tex

Sekil 2.13: Sigmoud Transfer Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant Transfer Fonksiyonu: Esitlik 2.17°de matematiksel gosterimi
verilmis olan transfer fonksiyonu, tiirevi alinabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyon olmasindan o6tiirii dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bir
transfer fonksiyonudur (Sekil 2.14). Bu transfer fonksiyonunda giris olarak -oo ile +oo
arasinda herhangi bir deger alir. Cikis degeri ise, -1 ile +1 arasindadir. Literatiirde ¢ift

kutuplu fonksiyon olarak da tanimlanmaktadir (Dere, 2009).

e* —e X

eX+e™*

(2.17)

y:

Sekil 2.14: Hiperbolik Tanjant Transfer Fonksiyonu
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Cikt: Islevi

Cikt1 y=f(x), transfer fonksiyonunun elde etmesi ya da diger sinir hiicrelerine
gonderilmesi istenen islem ¢iktis1 veya sonug olarak tanimlanir. Ayrica bir hiicrenin

¢iktisi, kendine ve kendinden sonra gelen bir ya da daha fazla hiicreye girdi olabilir.
2.5.2. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

YSA, mimari yapilarina, 6grenme zamanina, Ogrenme metotlarina ve kullanim

amaglarma gore dort sinifta incelenmektedir.
2.5.2.1. Mimarilerine Gore Yapay Sinir Aglar

YSA mimari yapilarindaki noéronlarin arasindaki baglanti yonlerinin ileri ve geri

beslemeli olmasi bakimindan iki ¢esittir:

2.5.2.1.1. ileri Beslemeli YSA

Hiicrelerin katmanlar seklinde diizenlendigi ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikiglarinin bir
sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak verildigi YSA ileri beslemeli YSA’lar
olarak adlandirilmaktadir. En genel halde ii¢ katmanli bir yapiya sahiptirler. Bu katmanlar
ise; girig katmani, gizli (orta) katman ve ¢ikis katmanidir. Giris katmani, dig ortamlardan
alman bilgilerin herhangi bir degisiklige ugratilmaksizin oldugu gibi orta (gizli)
katmandaki hiicrelere iletildigi katmandir. Orta ve ¢ikis katmaninda bilginin islenmesiyle
ag cikist belirlenir. En u¢ katmanin ¢ikt1 degerleri de agin ¢iktisini belirler. Bu tiirdeki {i¢
katmanl ileri beslemeli YSA’larin basit yapisi sekil 2.15’de verildigi gibidir (Subasi,
2010).

x(t) F(x*w) y(t)

Sekil 2.15: ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Basit Yapisi

2.5.2.1.2. Geri Beslemeli YSA

En az bir hiicrenin ¢iktisinin kendisi veya diger hiicrelere girdi olarak verildigi aglardir.

Geri besleme genellikle bir geciktirme elemani iizerinden yapilir ve bir katmandaki
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hiicreler arasinda olabilecegi gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilmesi
mimkiindiir. Geri beslemeli YSA’lar bu yapisiyla, dogrusal olmayan dinamik bir
davranig gosterirler. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis bigimine bagli olarak c¢esitli
davranista ve yapida geri beslemeli YSA yapilar1 elde edilebilir. Geri beslemeli

YSA’larin basit yapist Sekil 2.16°da goriildiigi gibidir (Subasi, 2010).

x(0) F(w*y(t)) y(t)

y(® Gecikme

Sekil 2.16: Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Basit Yapisi
2.5.2.2. Ogrenme Zamanna Gore YSA

YSA’da 6grenme, g¢evrimig¢i (on-line) ve ¢evrimdisi (off-line) olmak {izere iki farkli
sekilde gergeklesebilmektedir (Oztemel, 2012).

Cevrimici (On-line) Ogrenme: Bu kurala gore 6grenen YSA, gergek zamanda calisirken
bir taraftan fonksiyonlarini yerine getirirler diger taraftan ise 6grenmeye devam ederler.
Kohonen 6grenme kurali ve ART agmin 6grenme kurali bu kategorideki 6grenme

kurallarina o6rnek verilebilir.

Cevrimdis1 (Off-line) Ogrenme: Bu kurala dayali grenen sistemlerde, gergek hayatta
kullanima alindiktan sonra 6grenme s6z konusu olmadigindan bu YSA kullanima
alinmadan once ornekler tizerinde egitilirler. Sistemin 6grenmesi gerekli yeni bilgiler s6z
konusu oldugunda sistem kullanimdan ¢ikarilarak ¢evrimdisi olarak yeniden egitilir ve
egitim tamamlandiktan sonra tekrar kullanima alinir. Delta 6grenme kurali ¢evrimdisi

O0grenmeye Ornek gosterilebilir.
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2.5.2.3. Ogrenme Metotlarina Gore YSA

YSA’nin verilen girislere gore ¢ikis saglayabilmesi agin 6grenmesinin sonucudur.
Ogrenme metotlarina gdre YSA’lar, damigsmanli, danismansiz ve destekleyici 6grenme

seklinde iice ayrilirlar.
2.5.2.3.1. Danmsmanh Ogrenme

YSA’larin 6grenmesinde kullanilan en yaygin yontem danigmanli 6grenme metodudur.
Girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkileri belirleyerek parametre degerlerinin ortaya ¢ikarilmasi
ogrenen YSA’nin gorevidir. Bu metot da, YSA’lardan saglanan gergek ¢ikti1 degeriyle
elde edilmesi istenilen cikt1 degerleri karsilastirilmaktadir. Ilk etapta rastgele belirlenen
agirlik degerleri agin egitimi baglamasinin ardindan yeniden diizenlenir. Bu sekilde bir
sonraki dongiide istenilen ¢ikt1 degerleri ile gercek ¢ikti degerleri birbirine daha yakin bir
sekilde tiretilir. Bu 6grenme yontemi, islem elementlerinin tiimiiniin var olan hatalariin
tamamini minimum yapmaya caligarak gergeklesir. Girdilerin agirlik degerlerinin siirekli
degistirilerek 6grenmenin gergeklestigi bir ag performansina ulasilincaya kadar hatalarin

azaltilmasi islemi devam eder.

Agm o6grenmesi girdi ve ¢iktt degerlerinin aga sunulmasi sonucunda gerceklesir. Bu
veriler egitim seti adiyla ifade edilir ve sisteme verilen her girdi karsiliginda istenen ¢ikti
degerleri de aga sunulmaktadir. Ogrenme zamani ¢cok uzun siirebilir. Hatta sistemin islem
gliciiniin yetersiz olmasi halinde agin Ogrenmesi haftalarca bile devam edebilir.
YSA’larin 6grenmesi, ag kullanicilart tarafindan tanimlanan performans diizeyine
ulagtiginda sonlandirilir. Bu seviye, agm verilen girdi degerleri karsiliginda istenen
istatistiksel kesinlikteki ¢iktr degerlerinin iiretildigi nokta olarak adlandirilir. Daha ileri
seviyede bir 6grenmeye ihtiyag duyulmuyorsa elde edilen agirlik degerleri uygulamalarda
kullanilir. YSA’lardan bazilari ¢alisma esnasinda da diisiik hizlarda 6grenmeye devam
etmektedir ve bu durum agm ileri seviyelerdeki degisim kosullarina adapte olmasini
saglar. Agdan 6nemli 6zellikleri ve iligkileri 6grenmesinin istenmesi durumunda, girdi ve
ciktilarin ihtiya¢ duyulan biitiin bilgileri saglayacak diizeyde biiylik olmas1 gereklidir
(Anderson & McNeill, 1992).

Bir agin basarili bir sekilde 6grenmesi, girdi ve ¢ikt1 verilerinin aga nasil sunulduguna
baghdir. YSA’lar yalnizca sayisal girdi verileriyle ¢alisabilmektedir. Bu sebeple dis

diinyadan aliman sembolik verilerin sayisal verilere ¢evrilmesi gereklidir. Ayrica, bu
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verilerin 6lgeklendirilmesi ya da agmn algilayabilecegi sekilde normalize edilmesi de

saglanmalidir.

Ogrenen bir sinir aginin egitim verileri {izerinde iyi bir performans gdstermesinin
ardindan daha Once hi¢ gormedigi verilerle ne yapacagmin goriilmesi de ¢ok 6nemlidir.
Eger bir sistem, test seti icin mantikli ¢iktilar veremiyorsa bu durum 6grenmenin tam

olarak gerceklesmemis oldugunu gosterir.

Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart-McClelland tarafindan
gelistirilen genellestirilmis delta kurali algoritmalar1 danigmanli 6grenme algoritmalarina
ornek verilebilir. Sekil 2.17°de danigsmanli 6grenme yapisina ait bir akis diyagrami

verilmistir.

Giris Cikis
YSA
x(t) I o >

Ogrenme Isareti

Hata j
Istenilen Cikis

Sekil 2.17: Danismanli Ogrenme Yapist

5

2.5.2.3.2. Damsmansiz Ogrenme

Ogrenme sirasinda aga sadece drnek girdilerin verildigi ve beklenen ¢ikti degerinin
verilmedigi O0grenme yontemidir. Danigmansiz 6grenme yonteminde, girdiler ayni
zamanda ¢ikt1 gorevi de gormektedirler. Bu metot gozetimsiz 6grenme ya da kendi
kendine 6grenme olarak da adlandirilabilir. YSA’da siirekli arastirilan ve gelistirilen bir
metot olmasindan dolay1 gelecekte timit verici gelismeler saglayacak bir yontemdir. Bu

sayede, bir giin bilgisayarlar kendi kendilerine 6grenebileceklerdir.

Danigsmansiz 6grenme metodu genellik temel akademik g¢alismalar i¢in kullanilmakta
olup, ¢ok yaygin bir kullanim alanina sahip degildirler. Ozellikle, istatistiksel modelleme,

kiimeleme, filtreleme gibi problemlerde kullanilmaktadirlar. YSA sisteminin istenen
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cikis verileri olmaksizin sadece giris verilerine gore egitimini gergeklestirmesi

danigmanli 6grenmeden farkini olusturur.

Gliniimiizde Sekil 2.18’de genel akis diyagrami verilen danigmansiz 6grenme ile ilgili
yapilan arastirmalar genellikle hiikiimetlerin ilgi duydugu alanlardir. Askeri alanlardaki
uygulamalar bunlarin en iyi 6rnegini olusturur. Ciinkii agin 6grenebilmesi igin belirli bir
veri setine ihtiyag¢ vardir. Ancak olumsuz durumlar her daim goriilmemektedir. Ornek
olarak verilen askeri uygulamalarda herhangi bir ¢atisma ¢ikincaya kadar agin egitilmesi
icin gerekli veri seti bulunmamaktadir. Bu nedenle veri setine ihtiyag duymayan kendi
kendine 6grenebilen aglar hiikiimetlerce daha ¢ok tercih edilmektedirler (Anderson &
McNeill, 1992).

Giris - ﬂ[ Cikis

X(t) W

Sekil 2.18: Danismansiz Ogrenme Yapisi
2.5.2.3.3. (Aksoy, 1991)Destekleyici Ogrenme

Bu yontemde, girdi-cikt1 iliskisi cevre ile iletisim sonucunda olusturulmaktadir.
Destekleyici 6grenme, YSA’ nin genel 6grenme algoritmasinin bir pargasi olarak siklikla
kullanilmakta olup, daha ¢ok uzun donemli basarilar i¢in ¢evre kosullarinda YSA’ ’nin
nasil hareket etmesi gerektigi ile ilgilenir (Cakin, 2017). Danigmanli 6grenmede,
agirliklarin ayarlanmasi i¢in agin davraniginin uygun olup olmadigmi belirten bir 6z
yetenek bilgisine ihtiya¢ duyulur. Gergek zamanda 6grenme yontemi olup deneme-
yanilma esasina gore sinir ag1 egitilir. Bu yontem genelde danismanli 6grenme yontemine
benzemektedir. Fakat aga hedef ¢iktilar yerine agin ¢iktilarinin ne 6l¢tide dogru oldugunu
belirten bir derece verilir. Performans bilgisi genellikle iki sayidir ve denetim
hareketlerinin basarisin1 gosterir. Boltzman kurali, destekleyici 0grenmeye Ornek

verilebilir. Sekil 2.19°da destekleyici 6grenme yapisi gosterilmektedir.
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Girig YSA Gergek cikis
Kritik igaretlere
O m— A > 0

giincellenir

Kritik .
isaretler Kr_.itik Isaret Takviye
Ureticisi sareti

Sekil 2.19: Destekleyici Ogrenme Yapist

2.5.2.4. Kullanim Amaclarina Gore Yapay Sinir Aglar

Noronlar, baglantilar ve transfer fonksiyonlar1 biitiin yapay sinir agr metotlarinda
bulundugundan dolayr tiim metotlar arasinda benzerlik bulunmaktadir. Metotlar
arasindaki farklilik ise, metotlarin 6grenme kurallar1 ve bu kurallarin agin mimarisine
nasil adapte edilebileceginden kaynaklanmaktadir. Hangi aglarin hangi amagclar igin

kullanilabilecegi asagidaki Tablo 2.2’de yer almaktadir.

Tablo 2.2
Kullanim Amaglarina Gore Yapay Snir Aglari

Kullanim Amaci Ag Yapisi

Geri Yayilim
Delta Bar Delta
Genisletilmis Delta Bar Delta
Yonlendirilmis Rastgele Arama
Yiiksek Dereceli Sinir Aglari
Kendi Kendini Organize Eden Haritalar
Dogrusal Vektor Parcalama (LVQ)
Smiflandirma Kars1 Yayilma
Olasilikl1 Sinir Aglar1
Hopfield
Boltzmann Makinesi
Veri Iligkilendirme Hamming Aglari
Cift Yonlii liskisel Bellek
Uzay-Zamansal Desen Tanima

Tahmin

Adaptif Rezonans Ag1

Veri Kavramsallastirma Kendi Kendini Organize Eden Haritalar

Veri Filtreleme Yeniden Dolagim (Recirculation)

Kaynak: (Anderson & McNeill, 1992: 31)

68



Yukaridaki tabloda kullanim amacina gore en ¢ok tercih edilen ag yapilar1 6rnek olarak
verilmigtir. Herhangi bir agin birden fazla problemin ¢oziimii i¢in uygun olabilmesi
miimkiindiir. Ornegin, ileri beslemeli geri yayilim aglar1 hemen hemen tiim problemlerin

¢oziimiinde kullanilmaktadir (Anderson & McNeill, 1992).
2.5.3. Yapay Sinir Aglar1 Metoduyla Talep Tahmini

Ongorii veya tahmin gelecek hakkinda yorum yapmaktir. Gelecek hakkinda yorum
yapilabilmesi igin tarihi verilerden yararlanilmasi  gerekmektedir. Tahmin
modellemelerindeki temel varsayim, gelecek olaylarin gegmisteki olaylar1 baz aldig1 ve
bu dogrultuda gegmiste yasanan olaylardaki durumlarin gelecekte de devam edeceginin
kabul edilmesidir. Tahmin modellemesi ise, gegmiste yer alan durumun yakalanarak
gelecege uyarlanmasi ve bu dogrultuda gelecegin Ongoriilmesinin modellenmesidir

(Yildiz, 2009: 28).

Klasik istatistiksel analizde, modeli olusturan girdi ve ¢ikt1 arasindaki tam iligki ve
kullanilan teorinin kisitlar1 agikca ifade edilmelidir. YSA ise, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasinda herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ duyulmaksizin dogrusal ve dogrusal olmayan
modellemeyi saglayabilen bir yontemdir. Bu nedenle tahmin araci olarak YSA, diger
yontemlere kiyasla daha esnek ve genel bir yapiya sahiptir (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998).
YSA’lar belirli bir model formunun agik¢a belirtilmesine ihtiya¢ duymazlar. Aksine,
model verilerde sunulan 6zelliklere bagli bir formda olusturulabilir. Veriye dayali bu
yaklasim, veri liretmek i¢in teorik bir kilavuzun bulunmadig1 birgok ampirik veri kiimesi

igin elverisli bir modeldir.

YSA’lar, tahminleme konusunda diger tahmin ydntemlerine gore bazi avantajlara
sahiptir. Bu avantajlardan ilki, YSA’lardaki bilgilerin geleneksel programlamadaki gibi
bir veri tabaninda degil, agin tamaminda yayilarak saklanmasidir. Bir ya da bir kag
bilginin kaybolmus olmasi agin calismasmi engellemez. lkincisi, YSA'larn
egitilmesinden sonra verilerin eksik bilgi igermesi ¢ikti {iretebilmelerini etkilemez.
Ucgiinciisii, YSA'larin bir ya da birden fazla hiicresinin bozulmas1 ¢ikt1 {iretmesine engel
teskil etmez. Bu 6zellikleri ise, aglari hata toleransina sahip kilar. Dordiincii avantaji ise,
YSA’nin olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda yorum yaparak karar verebilme
yetenegine sahip olmalaridir. Besinci olarak, YSA’nin birden fazla isi ayni anda

gergeklestirebilecek sayisal giice sahip olduklarini soylemek miimkiindiir. Ayrica, YSA
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hem dogrusal verileri hem de dogrusal olmayan verileri modelleme yetenegine sahiptir

(Aymaz, 2015).
2.5.4. Yapay Sinir Aglarimin Calisma Prensibi

YSA, deneme ve yanilma yontemiyle isi nasil yapmasi gerektigini kendi kendine &gretir.

Genel olarak bir YSA’nin ¢alisma prensibi Sekil 2.20°deki gibi gosterilebilir.

— Cikislar

___________________________

Girig Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 2.20: Yapay Sinir Aglarinin Calisma Prensibi
Y SA’nin ¢aligma prensibini asamalar halinde asagidaki gibi agiklayabiliriz.

e YSA’nm egitilmesi ile ilgili ilk asama; agin 6grenmesi istenen olay ile ilgili daha 6nce
gerceklesmis olan 6rneklerin toplanmasi islemidir. Bu asamada, hem agin egitimi
(egitim seti) i¢in kullanilacak hem de test edilmesi (test seti) amaciyla kullanilacak
orneklerin toplanmas1 gereklidir. Genellikle eldeki verilerin %70 ya da %80’i agin
egitilmesi i¢in kullanilir, kalan %30 ya da %20’lik kisim ile ise agin performansinin

Olciilmesinde kullanilir. Bu sekilde agin 1yi 6grenip 6grenmedigi test edilmis olur.

e Agin topolojik yapist belirlenir. Ag ile ilgili girdi tinitesi sayis1, ara katman sayist, her
arar katman igin gerekli olan proses elemani sayis1 ve ¢ikt1 elemani sayisi bu agsamada

belirlenir.

e Proses elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme ve momentum

katsayilar1 gibi parametreler belirlenir.
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e Proses elemanlarini birbirine baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger {initesinin
baslangi¢ degerleri atanir. Genellikle, baslangicta rastgele deger atamasi yapilir. Daha

sonra ise, ag 6grenme sirasinda uygun olan degerleri kendisi belirler.

e Agin 6grenmeye baslayabilmesi ve 6grenme kurallarina uygun bir sekilde agirliklar
degistirebilmesi i¢in 6grenme setinden ornekler secilerek belirli bir diizene gore aga

ornekler gosterilir.

e Ogrenme sirasindaki ileri diizey hesaplamalar yapilabilmesi icin verilen girdi

degerleri i¢in agin ¢ikt1 degerleri hesaplanir.

e Agin trettigi hata degerlerini gérmek icin gerceklesen cikt1 ile beklenen cikti

karsilastirilir.

e Uretilen hatay1 azaltmak amaciyla geri hesaplama ydntemi uygulanarak agirhiklarin

degistirilmesi islemi gergeklestirilir.

o Gergeklesen ¢iktilar ile beklenen ¢iktilar arasindaki hatalarin kabul edilebilir seviyeye

inmesiyle 6grenme islemi tamamlanir.

Egitim ve test verisi miktarinin ne kadar olmasi gerektigi, egitim ve test setleriyle ilgili
olarak karsilasilan temel sorundur. Bazi durumlarda sinirsiz sayida veri bulunabilir. Bu
gibi durumlarda, YSA mimkiin oldugunca en fazla veri kullanilarak egitilmelidir.
Kullanilan egitim verilerinin yeterli olup olmadigin1 6lgmek icin egitim setindeki veri
miktar artirildiginda agin performansi tizerinde bir degisiklik olusturup olusturulmadigi
takip edilebilir. Bu durumun miimkiin olmadig1 durumlarda ise YSA’nin egitim ve test
verileri tizerindeki performansin birbirine yakin olmasi verilerin yeterli oldugunun bir
gostergesidir. Bunanla beraber egitim seti i¢in gerekli olan veri miktar1 farkli yapay sinir

ag1 metotlara gore degiskenlik gosterebilmektedir.

Test seti i¢in ise, egitim setinde kullanilmayan veriler kullanilmaktadir. Test verilerinin
aga verilmesiyle elde edilen ¢iktilar ile istenilen ¢ikt1 degerleri karsilastirilir. Temel amag,
elde edilen verilerin 6rnegi temsil etme giicliniin yeterli olup olmadigini kontrol etmektir.
Egitim ve test siireglerinde istenen basar1 diizeyinin yakalanmasi halinde ag modeli

kullanilabilir.
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BOLUM 3: UYGULAMADA KULLANILAN YONTEMLER

Bu ¢alismada, literatiirde oldukg¢a yaygin olarak ve birgok alanda kullanilan ARIMA,
LSTM ve bu iki metodun birlesiminden olusturulan Hibrit metot kullanilarak
uygulamalar yiiritiilmistiir. Bu boliimde ise, ¢alismanin uygulama kisminda kullanilan

yontemlere iliskin agiklamalara deginilmistir.

3.1.  Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average-ARIMA) Modelleri

Zaman serisi tahminlerinde kullanilan istatistiksel yontemlerin en popiiler ve yaygin olani
Box-Jenkis yontemidir. Ayrica en kapsamli olarak bilinen bu yontem, 1970’de George
Box ve Gwilym Jenkins tarafindan gelistirilmis olup, kisa déonem tahminlerinde gayet
basarili sonuglar veren tek degiskenli bir model olarak da bilinmektedir. Yontemin en
onemli varsayimlarindan biri, uygulanan serinin esit zaman araliklar ile elde edilen
gozlem degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir seri olmasidir. Serinin duragan
olmamasi halinde ise, oncelikle bunun belirlenmesi ve serinin duragan hale getirilmesi
gereklidir. Duraganlik, serinin periyodik dalgalanmalardan armmmis olmasi anlamina
gelir. Bu sebeple, yontemin uygulanabilmesi i¢in trend bileseni ya da mevsimsellik igeren
seriler dncelikle duraganlastirilmalidir (Bircan & Karagoz, 2003). Yontemin amaci, en az

sayida parametre i¢ceren uygun modellerin elde edilmesidir.

Hareketli ortalamalar ve {iissel diizeltim yontemlerinde tahmin degerleri bilgisayar
programlarina miidahale edilmeden otomatik olarak tahmin edilirken, Box-Jenkins
yontemi tamamen otomatik degildir ve diger yontemlere kiyasla daha karmagik
islemlerden sonra sonuca ulasabilen, ara islemlerde tahmincinin uzmanligindan ve

sezgilerinden de yararlanan bir yontemdir.

Box-Jenkins metodunun i¢erdigi modeller; zamana bagl rastgele olaylar ve bu olaylar ile
ilgili zaman serilerinin rastlantisal slire¢ oldugu varsayimina dayali olarak gelistirilmistir.
Ayrica i¢ bagimliligin en etkili bicimde dikkate alinmasi da gereklidir. Tim bu
ozelliklerinden 6tiirli Box-Jenkins modelleri dogrusal duragan stokastik (rastlantisal)

modeller olarak da ifade edilebilmektedir.

Box-Jenkins yontemi, incelenecek serilerin duragan olup olmamasina, mevsimsellik etki

icerip icermemesine gore farkl tiirlerde tahmin modelleri gelistirmek i¢in uygun bir
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yaptya sahiptir. Bu yonteme gore tahmin modelinin bes asamadan gegirilerek kurulmasi
gerekir. lk olarak genel modele ait sinif belirlenir. Bu islemin ardindan bu sinif i¢inde
zaman serisine uyan gegici model belirlenir. Genel model ve gegici model smifinin
belirlenmesinde eldeki zaman serisine ait otokoveryans ve otokorelasyonlardan
yararlanilir. Daha sonra belirlenen gegici modele iliskin parametre tahminleri yapilir. Son
olarak bu gecici modelin eldeki verilere uygunlugu test edilir. Belirlenen modelin eldeki
verilere uygun olduguna karar1 verilirse bu model tahmin amaciyla kullanilir. Ancak,
secilen model eldeki verilere gore uygun bulunmaz ise igin yukaridaki islemler tekrarlanir
(Montgomery, Jennings, & Kulahci, 2008). Bu yontemde; otoregresyon (AR), hareketli
ortalama (MA) ve bu iki modelin birlesiminden olusan otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modeli olmak {izere 3 tiir modelleme vardir. Bu modellerde seri duragan degilse
fark alma islemi ile ARMA siireci birlestirilmis otoregresif hareketli ortalama (ARIMA)
stirecine donustiiriiliir. ARIMA, bir degiskenin gelecek degerinin birkag gecmis degeri ile

rastsal hatalarinin dogrusal bir fonksiyonu oldugunu varsaymaktadir (Atesongun, 2015).
3.1.1. Duragan ARIMA Modelleri

Bu tahmin yontemleri; otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) ve otoregresif hareketli

ortalama (ARMA) modelleridir.
3.1.1.1. Otoregresif Siire¢ (AR)

AR modelleri ile bir zaman serisine ait ge¢cmis belirli bir sayidaki gézlem degerlerinin
icerdigi bilgiye dayanarak gelecek degerleri hakkinda 6n raporlama yapilabilmesi

mumkindiir.

AR modeller icerdigi ge¢mis doneme iliskin gozlem degeri sayisina bagli olarak
adlandirilirlar. Bir adet gegmis donem gozlem degeri igerenler “birinci dereceden”, iki
adet gegmis donem gozlem degeri igerenler “ikinci dereceden” ve genel olarak p adet
geemis donem gozlem degeri igerenler “p’inci dereceden” AR modeli olarak ifade
edilirler (Thomas, Terry, & D.W., 1972). AR (p) modelinin genel ifadesi asagidaki
gibidir:

Xt = Q1Xe—q + GaXe g+ PpXep + a; (3.1)

Xty X—1, X¢—2, ) Xp—p g0zlem degerleridir.
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®1, 2, ..., P, Modele ait parametrelerdir. p modelin derecesini, a, ise normal dagilmis

hata degiskenini ifade etmektedir.

AR(p) modeli, aym1 degiskenin belirli bir t donemine iligkin gbzlem degeri ile ondan
onceki donemlere ait gozlem degerleri arasindaki iliskiyi agiklamasindan dolay1 ¢oklu
regresyon modelinden ayrilarak “otoregresif model” adimi almaktadir. Yani ¢oklu
regresyon modelindeki gibi bagimli bir degisken ile bu degiskeni agiklayan bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin ortaya koyuldugu bir model degildir.

Uygulamada siklikla birinci ve ikinci dereceden AR modelleri kullanilmaktadir. Sirasiyla
kisaca AR(1) ve AR(2) olarak gosterilirler.

AR(1) modelinde bir zaman serisinin t donemine ait gézlem degeri x;, t — 1 doneminin

gbzlem degeri x;_4 Ve a; hata terimiyle agiklanir.

Xe = Pxe1 + a; (3.2)
Benzer bicimde AR(2) modeli

Xe = @xXp_1 + Poxe 20, (3:3)
denklemiyle ifade edilir.

3.1.1.2. Hareketli Ortalama (MA) Modelleri

MA modeller, bir zaman serisinin herhangi bir donemine iliskin gézlem degerinin aym
donemine ait hata terimi ve belli sayidaki gegmis donemin hata terimlerinin dogrusal bir

bilesimi olarak gosterildigi yontemlerdir.

MA modelleri igerdikleri gegmis doneme iliskin hata terimi sayisina bagli olarak; birinci
dereceden, ikinci dereceden ve genel olarak q’inci dereceden MA modelleri seklinde

isimlendirilirler.
MA(qg) modeli genel olarak;
Xe = 60par-01a¢ 1004 — - = 04a;¢ (3.4)

formiilii ile gosterilebilir.
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X, ’inci doneme ait gdzlem degerini 6y, 6,, 0,,..., 8, modelin parametrelerini ve g MA

modelinin derecesini gostermektedir.

Uygulamada genellikle birinci (q=1 i¢in) ve ikinci derece (q=2 i¢in) MA modelleri

kullan1lmaktadir.

MA(1) modeli;

X = ar-01a;_1 (3.5
seklinde yazilmaktadir.

Formiilde de goriildiigii iizere x; degiskeninin bugilinkii degeri, bugiinkii hata degeri (6
degeri) ile ifade edilen bir onceki gecikme degerinin (a,_; ) carpim ile elde edilen

degerler arasindaki farka esittir.

MA(2) modelinde x; goézlem degeri t,t-1,t-2, donemlerine iligskin hata terimlerinin

dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. MA(2) modeli asagidaki gibi gosterilmektedir.
Xe = ar=01a,-1 — 020 (3.6)
3.1.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modelleri

AR ve MA modellerinin bir kombinasyonu olarak kullanilan ARMA modelleri duragan
zaman serilerinin modellenmesi amaciyla kullanilir. Bu modellerde bir zaman serisinin
herhangi bir dénemine iligkin gézlem degeri, ondan 6nceki belli sayida gézlem degerinin
ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. Eger ARMA modeli p terimli
AR ve q terimli MA modelinin bir bilesimi ise, p+q terim icerir ve ARMA(p,q) seklinde

yazilir.

ARMA (p,q) modelinin fark denklemi genel gosterimi asagidaki gibidir: (6, = 1)

Xt = P1Xe_q + Poxep + o+ PpXe_p + Ogar- 010, 1- 0,0, — - — 0ga._g (3.7)
ya da

X — G1Xe—1 + Goxe g+ PpXep = ar — Opga- 010, 1- 00,5 — - —

0,0:q (3.8)
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ARMA (p,q) modelinde hesaplanmasi gerekli parametre sayis1 p+q+2 adettir. Bunlardan
p tanesi ¢ (otoregresyon) parametresi, g tanesi @ (hareketli ortalama) parametresi, bir

tanesi ortalama deger u Ve bir tanesi ise 82 dir.

Uygulamada en fazla birinci dereceden (p=1) AR ve birinci dereceden (q=1) modelinin
kombinasyonu olan ARMA model tiiri ARMA(1,1) modeli kullanilmaktadir. Bu model
asagidaki denklem ile ifade edilir.

Xt — P1Xe—1 = a; — 010, (3.9)
veya
Xt = P1xeq +a; — 010, (3.10)

3.1.2. Duragan Olmayan ARIMA Modelleri

ARIMA metodu sirasiyla tanisal denetim, 6zdeslesme ve tahmin islemi olmak {izere {i¢
ana islemden olusur. Tanisal denetim olarak ifade edilen ilk asamada, verilen zaman serisi
verileri iizerinde duraganlik kontrolii yapilir. Duragan zaman serileri, ortalama, varyans
ve kovaryans gibi istatistiksel Ozelliklerin zamana gore oldugu bir zaman serisidir.
Tahmini kullanish ve oldukga pratik hale getiren ARIMA modeli olusturulurken
duraganlik sarttir. Verilen zaman serisinin duragan olmamasi halinde ise, duragan hale
doniistiirmek i¢in uygun derecede fark (d) alma islemi uygulanir ve duraganlig: tekrar
smanir. 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 lizerinde 6zdeslesme islemi gergeklestirilir. Bu islem ile
otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) islemlerinin parametreleri (sirasiyla (p) ve
(q)) belirlenir. Bir ARIMA modeli, ARIMA (p, d, q) olarak tanimlanmistir (Newbold,
1983).

p: Otoregresif modelin derecesi (AR)

d: Fark alma derecesi

q: Hareketli ortalama modelinin derecesi (MA)
V: Fark alma operatorii

w; . Farki alinmis seriyi ifade etmektedir.
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Xe = GaWeog + Pawip + o+ Ppwi_p, + ap — 61ai-1 — 00, — - — 04a,4 (3.11)

Burada, t zamani igin x; dogrusallastirilmis gercek veriyi, a, hareketli ortalamadaki
hatay1 ifade etmektedir. Formiilde, tahmin edilecek gergek veri x; ile gbzlemlenen (p)
tane farki alinmus veri (We_q, Wy, ..., we_p), Ve (Q) tane hata verisi (a; , a;—q, ..., Gr—q)

arasinda dogrusal bir iligki kurulmustur.

Mevsimsel dalgalanma gdstermeyen serilerin gelecege yonelik tahmininde kullanilmakta
olan genel ARIMA (p,d,q) modelinde hesaplanmasi gerekli parametre sayist ARMA
(p,q)’daki kadardir.

ARIMA (p,d,q) modelinde p veya q sifir olabilir. Bu durumda model AR (d,p) veya MA

(d,q) model tiirline indirgenmis olur.

Zaman serileri tahmininde birgok yontem bulunmasina ragmen en ¢ok ARIMA yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontemin duragan veya g¢esitli istatistiksel tekniklerle

duraganlastirilan zaman serilerine kolaylikla uygulanabilmesi miimkiindiir.

ARIMA modellemesi yapilmadan Once bir takim varsayimlarim gerceklestirilmesi

gereklidir. Bunlar;

e Veriler duragan olmali,
e Verilerde eksiklik olmamali,
e Veriler normal dagilim gostermeli,

e Verilerde hicbir aykiri durum olmamalidir.

ARIMA modelinin akis semas1 asagidaki gibi gosterilebilir:
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Sekil 3.1: ARIMA Modelinin Akis Semasi
Kaynak: (Lee & Ko, 2011)

3.1.3. Mevsimsel Modeller (SARIMA)

Aylik ya da li¢ aylik gibi belli zaman araliklarina iligkin gozlem degerlerinin olusturdugu
zaman serilerinin birbirini takip eden yillarin ayni aylarinda veya donemlerinde
maksimuma ve minimuma ulagma egilimi mevsim dalgalanmalarin gostergesidir. Sosyal
ve dogal etkenler sonucunda meydana gelen ve her yil diizenli bir sekilde tekrarlanan
dalgalanmalar1 iceren seriler “mevsimsel zaman serileri” olarak adlandirilir. Mevsimsel
dalgalanmalara ait dalga uzunlugu s ile gosterilir ve aylik gozlem degerlerinin
olusturdugu genellikle s=12dir. Fakat 6 aylik (s=6) periyoda sahip mevsimsel
dalgalanmalar da olabilmektedir. Ug¢ ayhik araliklar ile yapilan gdzlem degerlerinin

olusturdugu serilerde ise, s=4'tiir.

Mevsimsellik, zaman serilerinde duraganlig1 bozan unsurlardan birisidir ve bu serilerde
duraganligin saglanmasi igin serinin mevsim etkisinden arindirilmasi gereklidir (Kendal,

1973: 506-507). Bu maksatla, gézlem degerlerinin s'inci dereceden farkinin alinmasi
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gerekliliginden dolayr mevsimsel serilerin modellenmesinde s'nin bilinmesi énem arz

etmektedir.

Mevsimsel serilerin modellenmesi ARIMA yonteminden faydalanilarak yapilmaktadir.
Yapilacak mevsimsel modelin hem mevsimlerin etkisiyle olusan degisimleri hem de veri
diizeyindeki degisimleri yansitabilmesi gereklidir. Ciinkii bir zaman serisi hem
mevsimsel dalgalanmalar igerebilir hem de bir trende sahip olabilir. Bu 6zellikteki bir
zaman serisinin gozlem degerleri arasinda birbirini izleyen gézlem degerleri arasindaki
iliski ve mevsimsel iligki (birbirini izleyen yillarin ayni aylarina ait gozlem degerleri

arasindaki iliski) olmak tizere iki tiirlii iliski vardir.

Genel mevsimsel modelin derecesi, mevsimsel ve mevsimsel olmayan modellerin
derecelerinin ¢arpimiyla bulunur ve (p,d,q)x(P,D,Q)* bigiminde gosterilmektedir. Burada
(p,d,q) mevsimsel olmayan modelin derecesini, (P,D,Q) mevsimsel modelin derecesini, s

ise mevsimsel donemin uzunlugunu ifade etmektedir.
3.1.4. ARIMA Model Belirleme Siireci

Model belirleme, ARIMA siirecinde en uygun p,d,q yapisinin belirlenmesini
kapsamaktadir. Bu asama, serilerin duragan olup olmadig: ve serilerin duragan olmasi
halinde hangi otoregresif siire¢ (AR(p)) ve hareketli ortalama siireci (MA(q))
modellerinden nasil bir karisim olacaginin tespit edilmesi asamasidir (Torun, 2015).
Model belirleme siirecinde, oncelikle seriye ait duraganlik ve mevsimsellik analizi
uygulanarak serilerin duragan olup olmadigi tespit edilir. 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 iglemiyle 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 2 olarak alinmaktadir. Ancak,
serilerin duragan olmasi halinde seriye herhangi bir fark alma isleminin uygulanmasina
gerek yoktur. Bu durumda, en uygun ARIMA modelini tanimlamak i¢in otokorelasyon
(ACF), kismi otokorelasyon (PACF) ve ters otokorelasyon (IACF) fonksiyonlarmin

dikkate alinmasiyla en uygun p,d,q parametrelerinin anlamlilig1 kontrol edilmelidir.

AR modelinin derecesinin belirlenmesi i¢in kismi otokorelasyon degerlerinin sifirdan
farkli ilk p sayisina bakilir. Ornegin, birinci kismi otokorelasyon degeri sifirdan farkli

diger gecikmeler icin sifir degerini aliyorsa AR modelinin p degeri “1”, ilk iki kismi
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otokorelasyon degeri sifirdan farkli diger gecikmeler sifir degerini altyorsa AR modelinin

derecesi “2” degerini alacaktir.

MA modelinin derecesi i¢in, otokorelasyon degerinin sifirdan farkli ilk q sayisina
bakilmaktadir. Ornegin, birinci otokorelasyon degeri sifirdan farkli diger gecikmeler i¢in
sifir degerini aliyor ise MA modelinin q derecesi “1” degerini, ilk iki otokorelasyon
sifirdan farkli diger gecikmeler sifir degerini aliyorsa MA modelinin derecesi “2”

degerini alacaktir.

ARMA modelinin derecesinin belirlenmesi ise, AR ve MA kisimlart i¢in ayr1 ayri
yapilmaktadir. AR kisminin derecesi istatistiksel olarak sifirdan farkli kismi
otokorelasyon sayisina, MA kismininki ise istatistiksel olarak sifirdan farkhi

otokorelasyon sayisina bakilarak belirlenir (Cagil, 1997).

ARIMA modelinde p,d,q degerleri belirlendikten sonra gegici parametre degerleri tahmin
edilir. AR (p), MA (q) ve ARMA (p,q) modellerinde en uygun model tipi asagidaki

kriterlere gore secilmektedir.

Tablo 3.1
AR, MA ve ARMA Modellerinde ACF ve PACF’nin Teorik Davranis Bicimleri

) Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
Model Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)
(PACF)
Ussel ve/veya siniis dalgasi seklinde p gecikmesinden sonra istatistiksel
AR (p) s
azalir. olarak anlamli degildir.
MA (@) g gecikmesinden sonra istatistiksel Ussel ve/veya siniis dalgasi seklinde
a olarak anlamli degildir. azalir.
, p-q adet gecikmeden sonra iissel
ARMA p-q adet gecikmeden sonra {issel ) ]
ve/veya sinlis dalgasi seklinde
(p,q) ve/veya siniis dalgasi seklinde azalir. |
azalir.

Kaynak: (Gujarati, 2008).
3.1.5. Model Belirleme Kiriterleri

ARIMA yonteminde en uygun (p,d,q) yapisinin segilmesi islemi model belirleme olarak

ifade edilmektedir (Andersan, 2003). Bazi durumlarda seriye uygun birden fazla model
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olabilmektedir. Bu durumda, bu modellerden seriye en uygun olan modelin se¢imi i¢in
bir takim kriterler gelistirilmistir (Kadilar, 2005). Bunlardan bazilar1 asagidaki gibi

aciklanabilir.
3.1.5.1. Belirlilik Katsayisi (R?) Kriteri

R?, ARIMA modelleri arasinda segim yaparken yaygimn olarak kullanilan kriterlerden
birisidir ve 0 ile 1 araliginda degerler almaktadir. 1’e yaklasmasi en iyi agiklanabilirligi
veren istatistiki degerin elde edildiginin gostergesidir. Duragan bir ARMA modelinde;

R2 =1 rarn (3.12)

Var (Yt)

seklinde hesaplanmaktadir. Var (&;) modelden elde edilen hata terimlerinin varyansini,

Var (Y;) ise serinin varyansini gostermektedir.

Modele eklenen parametre sayisindaki artis R? degerini artirmaktadir. Bu sorunu
gidermek amaciyla diizeltilmis R? (R?) degerinin kullanilmas1 énerilmistir. R? uygun
model i¢in kullanilan parametre sayisin1 hesaba katmaktadir. Birden fazla model arasinda

secim yapilirken R? degeri yiiksek olan model segilir (Tsay, 2005).
3.1.5.2. En Kiiciik Kareler Yontemi (EKK)

Birden ¢ok verinin dogru bir sekilde ifade edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Regresyon
¢oziimlemesinde en sik kullanilan yontem olup, bazi varsayimlara dayali istatistiki
ozelliklere sahiptir. Uygunluk kriteri, veri noktalari ile egrinin bagimli degiskenlerinin
aralarindaki farklariin karelerinin toplamimin minimum olmasidir. Burada karenin
alimmasinin sebebi, toplam alinirken arti ve eksilerinin birbirini gotiirmesini
engellemektir. EKK yontemindeki amag, hata terimlerini (gézlemlenen ve tahmin edilen
Y degerleri arasindaki fark) olabildigince diisiik verecek katsayr tahmin degerlerini

bulmaktir.
Basit dogrusal regresyon modeli;
Y = Bo + B1X; (i=1,...,k) (3.13)

Denklemde; “Y;” bagimli degiskenin i.gézlem degerini, “X;” bagimsiz degiskenin
1.gozlem degerini, “,” regresyon dogrusunun Y ekseninin kestigi noktanin orjine olan

uzaklhigin1 gostermektedir. “;” ise, regresyon Katsayisini belirtmekte olup, bagimsiz
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degiskende meydana gelen bir birimlik degisim karsiliginda bagimli degiskenin kendi

birimi cinsinden ortaya ¢ikan degisim miktar1 ortalamasini ifade etmektedir.

EKK yo6nteminin temel varsayimlari, gergek regresyon modeli ve veri iiretme siireci ile
ilgili ideal durumu agiklamaktadir. EKK’nin iyi bir tahmin olabilmesi i¢in bu

varsayimlarin saglanmasi gereklidir. Ancak ¢ogu veri seti bu ideal kosullar1 saglamaz.
3.1.5.3. F istatistigi Yaklasim

Zaman serisine iliskin model se¢iminde, uygulama kolaylig1 ve basitligi saglamasindan
dolayi F istatistigi yaklasimi siklikla kullanilmaktadir. Herhangi bir otoregresif siirecin

hangi dereceden oldugu tam olarak bilinmiyorsa F-testi kullanilir (Goktas, 2005).

F = 0%/ o2 (3.14)
Burada o =Varyans olarak ifade edilir.

3.1.5.4. Akaike Bilgi Kriteri (AIC: Akaike Information Criterion)

AIC, modeller arasindan en uygun olan1 se¢gmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, ARIMA
modelleri arasindan en uygun model derecesini tanimlamak amaciyla da kullanilir. AIC,

modele eklenen degiskenlerin olusturdugu artisa sinirlama getirerek diizenlenmistir.
AIC = —2log(L) + 2k (3.15)

Denklemde; “k” sabit terim dahil parametre sayisini, “n” gozlem sayisini, “L” ise

benzerligi (likelihood) vermektedir.

Model karsilastirmalarinda daima en kiiclik AIC degerinin veren model, en uygun model
ya da p ve q degerleri olarak tercih edilir. AIC seg¢ili 6rnek biiyiikliigi icindeki gelecek
tahminiyle birlikte secili 6rnek biiyiikligii disindaki gelecek tahmini iginde gecerlidir
(Zucchini, 2000).

3.1.5.5. Son Kestirim Hatasi (FPE: Final Prediction Error)

FPE kriteri, AR modellerin derecesinin test edilmesi amaciyla 6nerilmistir. Bir adim ileri
tahmin i¢in tahmin edilmis en kiigiik ortalama hata karesine sahip AR modelinin gecikme

say1s1 se¢ilmektedir.
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AR modellerinde gecikme sayisinin belirlenmesi amaciyla ilk tanimlama Akaike
tarafindan 1969’da yapilmistir. Bu yontem, gelecek gozlemleri tahmin etmek amaciyla
geemis gozlemlerin dogrusal kombinasyonunu kullanmaktadir. t zamani igin Z;, Z;_4,
Zy_, gozlemleri verilmis ve gelecek Z;,; gozlemi tahmin edilmek isteniyorsa, en iyi bir
adim ote tahmin ya da son tahmin Z,(1), ge¢mis gozlemlerin lineer kombinasyonlari

olarak;
Zt(l) =—¢1Z— - — ¢th—p (3-16)

seklinde ifade edilmektedir. Bu esitlik, son tahmin hatas1 &t (1)’in kare ortalamasini

minimize ettigi i¢in en 1yi dogrusal kombinasyondur. Ortalama hata karesi ise

matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilebilir;
A 2
Ele,(D]* = E[Zt—l - Zt(l)] = of (3.17)

Bu sebeple, son tahmin ortalama hata karesi artik varyans olarak da degerlendirilebilir.
Bir adim ileri tahmin hatasi, yalnizca katsayilarin kesin olarak bilinmesi halinde
kullanilabilir. Katsayilar yerine en kiiclik kareler tahminlerinin kullanilmasi halinde,
tahmin edilmis tek adim tahminin ortalama hata karesi 62 seklinde gosterilir (Parkhurst,
1992). Akaike, bu hata karesi tahminini, artiklarin en ¢ok olabilirlik tahminini kullanarak
asagidaki gibi ifade etmistir (Akaike, 1969);

FPE(j) = "= o2 (3.18)

“n”, uydurulan model i¢in gozlem sayisidir.

62 =Py + P1Py + - + (ﬁpﬁp (3.19)

En uygun model, en kii¢iik FPE degerine sahip olan modeldir. Bu yontem, uygulamada

siklikla kullanilan bir yontem degildir.
3.1.5.6. Bayes Bilgi Kriteri (BIC: Bayes Information Criterion)

Akaike (1978) ve Schwarz (1978) Bayes perspektifinden birbirine yakin tutarli iki model
se¢im Kkriteri tasarlamiglardir. Schwarz Koopman-Dormois tiiriinde modeller igin SIC
kriterini tiiretirken, Akaike dogrusal regresyonda seg¢ilmis model problemleri i¢cin BIC

model se¢im kriterini tiiretmistir (McQuarrie & Tsai, 1998).
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BIC = —2log(L) + klog(n) (3.20)

BIC’in AIC’den farklilik gosterdigi nokta; esitligin sag tarafindaki 6rnek biiyiikliigiine
bagli olan ikinci kisim itibariyledir. Literatiirdeki ¢calismalara bakildiginda; BIC bayes
faktoriinden daha fazla kullanilmaktadir. Bunun sebeplerinde biri ise, analiz sonrasinda

biiyiik hesaplamalara ihtiya¢ duyulmasidir (Zucchini, 2000).
3.1.5.7. Schwarz Bilgi Kriteri (SIC: Schwarz Informaiton Criterion)
SIC kriteri, AIC’ye benzemektedir. Matematiksel ifadesi asagidaki gibidir;

SIC = n/nEZ = pkiRss /n (3.21)

veya logaritmik form ile;
In SIC = (k/n)Inn + In(RSS /n) (3.22)

Formiilde, k tahmin edilen parametre sayisini, N gézlem sayisini, [(K/n)Ina] sinirlama

faktoriinii, RSS ise modelden elde edilen artiklarin karelerinin toplamini ifade etmektedir.

SIC, AIC’ye gore yeni degiskenlerin modele eklenmesi halinde ortaya ¢ikacak durumu
degerlendirme konusunda gelistirilmistir. SIC degeri her daim AIC’den daha diisiik
cikmaktadir ve sadece segili Ornek biiyiikliigii i¢in degil, segili Ornek biiyiikligi
haricindeki gelecek tahmini i¢in de gegerlidir (Chen & Szroeter, 2016). Birden ¢ok
ARMA modeli arasinda se¢im yapilmasi gerektiginde; en iyi modelin SIC degeri en

kiiclik olan model oldugu belirtilmektedir.
3.1.5.8. Hannan Bilgi Kriteri (HQC: Hannan Quinn Kriteri)

AIC ve BIC kriterlerine alternatif olarak gelistirilmistir (Chen & Szroeter, 2016).
Duragan siiregler icin ceza terimi, 6rnek biiytikligiiniin artisina bagl olarak sonsuza
yaklasma egilimi gostermektedir. Hannan ve Quinn ceza terimini, tekrarli bir logaritmaya
bagvurarak diizeltmis ve yeni bir model se¢im kriteri gelistirmistir. Bu Kriter, otoregresif
model i¢in tutarli bir tahmin edici saglamaktadir. HQC model se¢im Kriteri, ceza
faktoriiniin biiylime hizinin azalmasindan dolay: tutarli bir derece se¢imi i¢in uygundur

(Beran, Bhansali, & Ocker, 1998). Bu kriterin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir;

HQC = —2h + 2k.log(log(n)) (3.23)
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Formiilde; “n” 6rnek ¢apini, “k ise modele ait parametre sayisini gostermektedir.
3.1.5.9. Durbin-Watson Testi

Durbin-Watson testi, bir regresyonun modelinin tahmin edilmesinin ardindan artik
terimlerin  korelasyon halinde olup olmadigini belirlemeye yarayan bir sayidir.
Otokorelasyonun belirlenmesinde kullanilan ve en ¢ok bilinen testlerden biri olup, bu
saymin 2’ye yakin ¢ikmasi “otokorelasyon vardir” bos hipotezinin reddedilemeyeceginin
bir gostergesidir. Bu test, yalnizca birinci derecedeki otokorelasyonun olup olmadigini

simnamaktadir (Montgomery, Peck, & Vining, 2013).

d=Xi_o(e; —er1)?/ Xi-1 ¢ (3.24)
d, 0 ile 4 arasinda degerler almaktadir (0<d<4).

3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network-RNN)

3.2.1. RNN Hakkinda Temel Bilgiler

YSA’nin yiikseligi 1940’lardan sonra siniflandirmadaki temel uygulamalar ile birlikte
baslamistir. Sinir aglarindaki siirekli gelisim, bellekte yonlendirilmis dongiileri iceren
tekrarlayan sinir aglari (RNN) gibi daha ileri yapay sinir ag1 yapilarina yol agmustir.
RNN’ler geri bildirim aglar1 olarak da adlandirilmaktadirlar. RNN’ler ¢ok giiclii bir ag
tiirii olmakla birlikte karmasik bir yapiya sahiptirler. RNN’i durumun belirli bir noktaya
gelinceye kadar siirekli degistigi dinamik bir ag tiirii olarak ifade etmek de miimkiindiir
(Patro, Sahoo, Panda, & Sahu, 2015). Ileri beslemeli sinir aglarindan farklar;, RNN’lerin

kendi girig belleklerini girdileri islemek i¢in kullanabilme 6zellikleridir.

Ileri beslemeli YSA’lar, giris degiskenlerinin ¢ikt1 iizerinde etkili oldugunun bilindigi
fonksiyonel goriintiileme problemleri i¢in uygulanirlar. Bu sebeple, goriintii tanima
problemlerinde yaygin olarak kullanilirlar. Diger taraftan, geri beslemeli sinir aglar ya
da RNN’ler agda dongiiler olusturmak i¢in sinyallerin her iki yonde de akmasina izin
vermektedir. Sonuglarin aga gonderilen daha 6nceki girdilere dayanmasindan dolayi
hesaplamalar1 karmagiktir. Ancak, RNN’lerde tiim girdilerin gegmisi hakkinda bir hafiza
tutulur ve aktivasyonlarin bir dongii igerisinde akabilecegi sekilde ag en az bir geri
besleme baglantisi icermektedir. Bu dongii ile dinamik zamansal davranis sergilemesine

imkan saglayan bir ag i¢ durumu olusturulmustur. RNN'ler, ileri beslemeli sinir aglarinin
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tersine kendi giris bellegini girdilerin rastgele dizilerini islemek amaciyla kullanilabilirler

(Mkolov, Karafiat, Lukas, Cernocky, & Khundapur, 2010).

RNN’lerin zaman serisi tahminlerinde tercih edilmesinin en dnemli sebeplerinden biri,
diger aglardaki kisitlayici ve sabit boyutlu girisleri kabul etme 6zelligidir. Bu duruma
paralel olarak sabit uzunlukta ¢iktilar tiretirler. Buna ilaveten, bu modeller 6grenme
stirecinde sabit hesaplama adimlar1 kullanarak islem yaparlar. RNN, vektor dizileri
tizerinde ¢alisilmasina da izin verir. Giris ve ¢ikiglar diziler halinde olabilir (Karpathy,

2015). Asagida, RNN’in basit yapis1 goriilmektedir.

()

a

A

Sekil 3.2: Basit RNN Mimarisi
Kaynak: (Olah, Colah's Blog, 2019)

Burada “A” sinir ag1 yiginini, “x,” giris degerini ve “h,” ¢ikis degerini vermektedir. Sekil
3.2’de goriildiigi gibi tekrarlayan sinir aglarinda bulunan dongiiler sayesinde bir adimdan
diger sinir agma bilgi gitmesine izin verilmektedir. Bu dongii ile 6nceki zamana ait
bilgilerin kullanilabilmesinden dolayr yeni bilgi, eski bilginin kullanilmasiyla

anlamlandirilabilir ve bu sayede siniflandirma yapilabilir.

Bu dongiiler, RNN’lerin gizemli goriinmesini saglamasina ragmen, biraz daha fazla
diisiintildiiglinde bunlarin normal bir sinir agindan tamamen farkli olmadiklart
goriilmektedir. RNN yapist acgildiginda asagidaki gibi bir mimari ortaya ¢ikmaktadir.
Zaman dilimi i¢inde, ayn1 hiicre birden fazla kez kendini tekrar etmektedir. Bu sekilde

kareler arasinda anlamlandirma da kurulabilmektedir.
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Sekil 3.3: Katmanlar1 A¢ik Hale Getirilmis RNN Mimarisi
Kaynak: (Olah, Colah's Blog, 2019)

Standart RNN’ler Sekil 3.4’de gosterildigi gibi tekrarlayan kisimda tek bir tanjant

katmaninin bulundugu oldukga basit bir yapidadir.

\ 4
\ 4

A tanh A

Sekil 3.4: Standart RNN’deki Yinelenen Tek Katman
Kaynak: (Olah, Colah's Blog, 2019)
RNN’ler bir dongii olusturabilmelerinden dolay1 sirali olarak gelisen olaylar1 birbirleri ile
anlamlandirabilmektedirler. Bu avantajindan dolayi son yillarda 6zellikle; dil modelleme,
ceviri, resim basligt olusturma, konugma tanima gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Tipik bir RNN yapisinin avantajlari ve dezavantajlar1 asagidaki

tablodaki gibi 6zetlenebilir.
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Tablo 3.2
RNN’in Avantaj ve Dezavantajlari

Avantajlari Dezavantajlar

v' Herhangi bir girdiyi isleme yetenegi, v" Hesaplamada yavaslik,

v' Girdi biiyiikliigiine bagh olarak artmayan | v/ Uzun vade Onceki bilgilere ulagma
model boyutu, zorlugu,

v' Gegmis  bilgileri  dikkate alinarak | v' Mevecut durum igin gelecekteki herhangi
hesaplama yetenegi, bir girdinin diisiiniilememesi,

v’ Zaman iginde paylasilan agirliklar

RNN’ler, ge¢mis ile baglanti kurulup anlamlandirma 6zelliklerinden dolayr bazi
problemlerde basarili sonuglar vermesine ragmen, hangi aktivitelerin hatirlanacagi, ne
kadar siire ile hatirlanacagi gibi bazi durumlar bilinmemektedir. Biitiin bilgiler model
icinde tutulmaktadir. Aktiviteler i¢in bazi bilgiler 6nemli iken, bazi bilgiler gereksiz
olabilmektedir. Bu sebeple, tiim ge¢misin saklanmasina gerek yoktur. Siniflandirma
asamasinda, ihtiya¢ duyulan bilgi ¢cok dnceden olugmus ise bu bilgiye ulasilamayabilir.
Bundan dolayi, RNN’ler ¢ok 6nceki olaylari tahmin edebilmek i¢in farkli bir mimari
yaptya ihtiyag¢ duyarlar. Bu tiir problemlerde daha iyi ¢alisan, RNN’in 6zel bir tiirii olan
ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) aglari
kullanilmaktadir (Olah, 2015).

Buna ek olarak; teoride RNN’ler i¢ mimarilerinde kendilerini tekrarlama 6zelligine sahip
olmalarindan dolay1 uzun ge¢cmisteki aktiviteleri hatirlama kapasitesine sahiptir. Ancak,
bu parametrelerin hatirlanabilmesi i¢in titizlikle se¢ilmeleri gereklidir. Pratikte boyle bir
parametre se¢imi miimkiin olmadigindan RNN’ler uzak ge¢misi hatirlayamazlar
(6grenemezler) (Bengio, Simard, & Franscon, 2015). LSTM aglarinda ise, bu tiir bir
sorun bulunmamaktadir. RNN’den farkli olarak egitim esnasinda olusabilecek olan
"vanishing gradient” problemi LSTM ile ¢oziilebilir. Bu nedenle, birgok aktivite
siiflandirmasinda genellikle LSTM’ler tercih edilmektedir. Son yillarda RNN’ler ile
yapilmis olan basarili ¢aligmalarin biiyiik ¢ogunlugunda LSTM’lerin kullanilmas: da bu

durumun bir gostergesidir.
3.2.2. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)
Uzun kisa siireli bellek aglari, RNN’in uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir

cesididir. Genellikle LSTM olarak kisaltilmaktadirlar. {1k olarak, 1997°de Hochreiter ve
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Schmidhuber tarafindan tanitilmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Tanitilan ilk

LSTM mimarisi asagida gosterilmektedir.

net,, S¢= S+ 9 Y™ Yi

— g gy m h h you -
—— e - _—
OOy |

Wi i WicJ'
G ylnj youtj
netinj ne‘[outj

we /1A wy /1A

Sekil 3.5: LSTM’in 1997°deki Ilk Mimarisi
Kaynak: (Gao, 2016)
LSTM daha sonraki c¢alismalarda ise, bir¢ok kisi tarafindan rafine edilmis ve
yayginlagtirilmistir. Bir¢ok farkli problemde muazzam bir sekilde ¢alismaktadir ve

giiniimiizde de yaygin olarak kullanilmaktadirlar.

LSTM’ler, uzun vadeli bagimlilik probleminden kag¢inmak icin tasarlanmiglardir ve
RNN’ler gibi sirali zaman serisi verilerini iglerken farkli zamanlardaki verilerden de
yararlanirlar. LSTM nin RNN’den farki, icerdigi LSTM diigiimlerinin farkli bir yapidan
olusmasidir. LSTM yapisinda, RNN hiicresine bir de hafiza eslik etmektedir. Bu hafiza
sayesinde, bir 6nceki zamandan gelen bilgi alinip bir sonrakine iletilebilir. Model, hangi
bilgiyi alip almayacagina egitim ile karar verir. Bilgiyi uzun siireler boyunca hatirlamak
bu aglarin 6grenmeye ¢alistiklar1 bir sey olmayip pratikte varsayilan davraniglaridir.
LSTM’ler de RNN’ler gibi zincir benzeri bir yapiya sahiptirler. Ayrica, LSTM’lerde tek
bir sinir katmani yerine birbirleriyle ¢ok 6zel bir sekilde etkilesime giren dort katman

bulunmaktadir. Bu katmanlar Sekil 3.6’da gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.6: LSTM’deki Etkilesimli Dort Katman
Kaynak: (Olah, Colah's Blog, 2019)

Burada X;, t zaman adiminda giris verilerini ve bir onceki tnitenin ¢ikisini temsil

etmektedir. h;, gizli birimler ¢iktisini, h;_4 ise, onlarin 6nceki ¢iktis1 gostermektedir.

LSTM mimarisinin gorsellestirildigi resimlerde bulunan semboller asagida gosterildigi

gibidir.

o — > <

Sinir Ag1 Puanlama Vektor
Katmani Islemi Aktarimi

Baglama Kopyalama

Sekil 3.7: LSTM Mimarisinde Kullanilan Semboller
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)

Sekilde, sar1 dikdortgen sinir agi katmanlarimi gostermektedir. Pembe daire, vektor
eklemesi gibi noktasal islemleri temsil eder. Oklarin ¢izgi kism1 diigiimdeki ¢ikislari, bas
kisimlar1 ise diger diiglimlere girdi olarak veriyi tagimaktadir. Okun yonii, verinin
tasindig1 diigiimii gostermektedir. Iki okun birlesmesi, iki farkli vektoriin birlesip baska
bir diiglime girdi olusturdugunu belirtmektedir. Catal seklindeki ok ise, diiglimden ¢ikan
bir vektoriin kopyalandigimi ve birden fazla diiglime girdi olarak gittigini ifade

etmektedir.

LSTM’nin kilit noktasi, hiicrenin durumudur. Bu hiicre durumu, asagida (sekil 3.8)
gosterildigi gibi diyagramin iist kismindan gegen yatay ¢izgidir. Hiicrenin durumu, bir tiir
tagima bandi gibidir. Sadece, bazi kiiciik dogrusal etkilesimlerle c¢alisir ve bilginin hig

degismeden tiim zincir boyunca akmasi ¢ok kolaydir.
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Sekil 3.8: LSTM’in Kilit Noktas1 Hiicrenin Durumu
Kaynak: (Olah, Colah's Blog, 2019)
LTSM’ler, kapilar (gate) adi verilen yapilar tarafindan dikkatlice diizenlenen hiicre
durumuna bilgi ekleme veya ¢ikarma kabiliyetine sahiptir. Bu kapilar, istege bagli olarak
bilgiyi iletmenin bir yoludur. Bunlar, sigmoid sinir ag1 katmani ve noktasal carpim

isleminden olusmaktadir.

X

Sekil 3.9: Noktasal Carpma ve Sigmoid Sinir Kapisi
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)

Sigmoid katmani, her bir bilesenden ne kadarinin gegmesi gerektigini tanimlayan “0” ile
“1” arasinda rakamlar verir. “0” degeri “higbir seyin ge¢gmesine izin vermeyin” anlamina
gelirken, “1” degeri “her seyin gegmesine izin verin” demektir (Olah, Understanging
LSTM Networks, 2015). Bir LSTM, hiicre durumunu korumak ve kontrol etmek i¢in bu

kapilardan ii¢ tanesine sahiptir.

LSTM’deki bir bellek hiicresi; giris kapisi, kendiliginden tekrarlayan baglantiya sahip bir
ndron, bir unutma kapist ve bir ¢ikis kapisindan olugsmaktadir. Kendiliginden tekrarlayan
baglant1 “1” degerinde bir agirlifa sahiptir ve bir bellek hiicresinin dis miidahaleler
disinda bir zaman asamasindan digerine sabit kalmasini saglamaktadir. Giris kapisi, gelen

sinyalin bellek hiicresinin durumunu degistirmesine veya engellemesine izin verebilir.
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Diger taraftan, ¢ikis kapist bellek hiicresinin durumunun diger bellek hiicreleri tizerinde
bir etkiye sahip olmasina izin verebilir veya bunu 6nleyebilir. Son olarak, unutma kapisi
ise bellek hiicresinin kendi kendini tekrar eden baglantisin1 denetleyerek hiicrenin
gerektiginde O6nceki durumunu hatirlamasini veya unutmasini saglar (Deep Learning

Tutorial, 2015).

Unutma kapisi
| .................................... Kendini tekrarlayan

baglanti
Hafiza hiicresi » Hafiza hiicresi

girisi ¢ikist

A 4

Giris kapisi Cikis kapist

Sekil 3.10: LSTM Hiicresinin Cizimi
Kaynak: (Deep Learning Tutorial, 2015).
Yukaridaki sekilde; LSTM aglarinda bulunan kapilar ile hafiza hiicresi goriilmektedir.
Kapilar hiicreye erisimi kontrol eder ve standart bir bilgisayarin bellegindeki “okuma”,
“yazma” ve “sifirlama” islemleri olarak yorumlanabilir. Bu ag gegitleri kendisini kontrol
eder ve mevcut degerin herhangi bir zaman araliginda giincellenip giincellenmeyecegine
karar verir. Tiim hiicre bilesenleri farklilastirilabilir islevlerden tiiretildigi i¢in tiim sistem

ve bu degerleri ugtan uca geri yayilim kullanarak egitmek miimkiindiir (Kurach, 2016).
3.2.3. LSTM’nin Asamalari

Asagida bu calismada kullanilan kapilara iligkin semboller ve agiklamalara yer verilmistir

(Cui, Ke, & Wang, 2017);

Giris kapist (iy)
Unutma kapist (f;)
Cikis Kapisi (o;)

LSTM’deki ilk adim, hangi bilgilerin saklanacagi veya unutulacagina karar verilmesi
asamasidir. Bu karar “unutma kapis1” ad1 verilen bir sigmoid katmani tarafindan verilir

(Sekil 3.11). Unutma kapist vektoriiniin Ogeleri, h,_; ve x; degerlerine bakarak
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C¢_1 hiicre durumundaki her bir say1 i¢in 0 ile 1 arasinda bir deger ¢ikarir. Eger 1 ¢ikarsa
“bunu tamamen koru”, 0 ¢ikarsa “bundan tamamen kurtul” anlamina gelmektedir. Her
LSTM unutma kapisi, 6nceki LSTM biriminin bellek vektoriiniin durumuna ve ¢iktiSina

baghdir. h,_; 6nceki hiicre ¢iktisini, x; hafiza hiicresi giris degerini gostermektedir.

fe = 0c(Wyp * x¢ + Wiy * he_q+by) (3.25)
A
ft
(0
ht-l
Xy

Sekil 3.11: LSTM I¢indeki Unutma Kapisinin Gosterimi

Kaynak: (Olah, Colah's Blog, 2019)

Ikinci adimda, giris kapist ile yapilan hangi yeni bilgilerin hiicre durumunda
saklanacagina karar verilmektedir. LSTM giris kapisi, unutma kapisindaki gibi 6nceki
LSTM biriminin hafizasinin durumuna ve gizli durum vektorlerine baglidir. Bu adim iki
boliime ayrilmugtir. Ik olarak; sigmoid sinir katmaninda, hangi degerlerin
giincellenecegine karar verilir. Daha sonra, tanjant katmani duruma eklenebilecek yeni
aday degerleri vektorii (C;) olusturulur. Son olarak ise, giris katmaninda bu iki deger bir

araya getirilerek yeni saklanacak olan deger olusturulmaktadir (Sekil 3.12).

Hiicrenin eski degerini tutmakta olan C;_; vektorii ile giris kapisindan ¢ikan sonug
olan C; vektorlerinden hangisinin saklanacagmna unutma kapist karar vermektedir.
Unutma kapisindan gelen f; sonucu ile eski vektor carpilmaktadir. Unutma kapisindan 1
degeri gelirse tamami korunacak, 0 gelirse carpma islemi ile beraber saklanan deger

saklama denklemine hi¢ katilmayacaktir.

Giris kapist katmani ve tanjant kapisi1 katmani sekli ile bu kapilarin formiilleri asagida

gosterildigi gibidir.
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it = O'(le-xt + Whiht—l + bl) (326)
¢; = tanh(Wyexy + Wyche_1 + b,) (3.27)

Eski hiicre degerinin (C;_;) yeni hiicre degeri ( C; ) olarak giincellenmesine iliskin sekil

asagidaki gibidir.

Sekil 3.12: Hiicre Durumunu Giincelleme
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)
Giris katmanindaki giincellenecek degerlerin belirlenmesinin ardindan tanjant katmana ile
yeni saklanan degerin ne olacagina karar verilmektedir. Giris kapisindan gelen vektor
degeri, sigmoid sinir katmanindan gelen i, degeri ve tanjant katmanindan gelen c;
degerinin ¢arpimi ile belirlenmektedir. Giris kapisindan ¢ikan vektor, bir 6nceki asamada

belirlenmis olan f;c,_; degeri ile toplanmaktadir.

¢t = fiCi_1 + i;tanh(wycx; + wyche_q + be) (3.28)
Cuy o : Et
f; i
C,

Sekil 3.13: Yeni Hiicre Durumunun Hesaplanmasi
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)
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Nelerin unutulup nelerin unutulmayacagi kararmin verilmesinin ardindan, yeni bir
aktivite geldiginde dnceki aktivitenin ne kadarinin hafizada tutulacagina iliskin karar girig
kapis1 katmani ile birlikte verilmektedir. Hafizada bekleyen veri ile hafizada saklanacak
yeni verinin yer degistirmesine iliskin islem ve formiiller yukarida (Sekil 3.13)

gosterilmistir.

Son olarak, neyin ¢ikartilacaginin kararinin verilmesi gereklidir. Bu ¢ikis degeri, hiicrenin
durumuna dayanacak, ancak filtrelenmis bir versiyon olacaktir. Ilk olarak, hiicre
durumunun hangi kisimlarinin ¢ikartilacagina karar veren bir sigmoid katmani
calistirilacaktir. Daha sonra ise, hiicre durumu tanjanta koyulmaktadir. Tanjant
katmaninda, -1 ile 1 arasinda deger ¢ikmakta ve tanjant katmani ile saklanan bilginin ne
kadarinin kullanilacagi hesaplanmaktadir. Sigmoid katmaninin ¢iktisi ise, 0 ile 1 arasinda
deger almakta ve bu katman yeni gelen bilginin kullanilip kullanilmayacagina karar veren
katmandir. Cikis katmani, sigmoid ve tanjant katmanlarindan gelen degerlerini ¢arparak
olusan degeri ¢ikt1 olarak belirlemektedir. Asagida LSTM hiicresinde bulunan c¢ikis

katman1 formiilii ve sekli gosterilmigtir.

0r = 0(Wyoxt + Whehe—1 + b,) (3.29)
h: = o;tanh(c;) (3.30)
ht A
Ctanh>
0, )
ht
o L »
hiy J
Xy

Sekil 3.14: Hafiza Hiicresinin Cikisi
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)

Bu yeni durum ile birlikte, ¢ikis kapisinin degerleri ve onlarin c¢iktilar1 yeniden

hesaplanmistir (Sekil 3.14).
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Yukaridaki denklemlerde o, sigmoid fonksiyonunun basvurdugu deneyimli bir element
anlamma gelmektedir. Girisler, ¢ikis ve unutma kapilar1 sirasiyla i, o ve f ile
gosterilmektedir. w terimleri agirlik matrisleri ve b terimleri 6n gerilim vektorleridir.
Buna standart LSTM de denmektedir. Yigilmis LSTM (Sekil 3.15) ise, bu modele ait bir
uzant1 olup, birden fazla LSTM katmanina sahiptir ve her katman birden fazla bellek
hiicresi icermektedir. Katmanlarin eklenmesi, zaman igerisinde girdi gdzlemlerinin
soyutlama seviyelerini artirmaktadir. Bu yaklagim, potansiyel olarak her seviyedeki gizli
durumun farkli zaman 6l¢eklerinde ¢alismasina izin verir (Ravzan, Giilcehre, Cho, &
Bengio, 2014). Graves vd. beceriyi modellemek i¢in agin derinliginin belirli bir
katmandaki hafiza hiicrelerinin sayisindan daha 6nemli oldugunu bulmuslardir (Graves,

Mohamed, & Hinton, 2013).

Girdi

Cikt1

Sekil 3.15: Yigilmis LSTM Mimarisi
Kaynak: (https://keras.io/, 2019)

3.2.4. LSTMlerin Farkh Tiirevleri

Yukarida verilen bilgilerin tiimii standart LSTM modellerine iliskindir. Ancak, tim
LSTM’ler yukaridakiler ile ayni degildirler. Standart LSTM’lere bazi eklemelerin
yapilmasiyla yeni mimariler gelistirilmistir. Gers ve Schmidhuber (2000) tarafindan
LSTM’e gozetleme deligi baglantilar1 eklenerek, hiicrede saklanan bilginin giris ve
unutma kapisina da etki etmesi saglanmistir (Gers, Schmidhuber, & Cummins, 2000). Bu
sayede verinin saklanip saklanmayacagi, degistirilip degistirilmeyecegi ve ¢ikis
bilgisinde yeni gelen bilginin bulunup bulunmayacagma etki edilebilmistir (Olah,
Understanging LSTM Networks, 2015).
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Sekil 3.16: Gozetleme Deligi Ile Olusturulan LSTM Mimarisi
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)

ft = o(Wr.[Croq, he_q, X ] + bf) (3.31)
iy = o(W;. [Ci_y, heo1, x¢] + by) (3.32)
Ot = O-(VVO [Ct, h’t—l' xt] + bO) (333)

Gozetleme deligi, hafizadaki degerden giris ve unutma kapisindaki sigmoid
fonksiyonlarina baglanmistir. Bu durumda olusan yeni hiicre durumundaki veri ise, ¢ikis
kapisindaki sigmoid fonksiyonuna baglanmistir. Yukaridaki tiim kapilara gozetleme
deligi eklenmis olmasina ragmen bir¢ok ¢alismada sadece bazilarina gozetleme deligi

eklenmektedir.

LSTM’in bagka bir varyasyonunda ise, giris ve unutma kapisi birlestirilmistir. Bu sayede,
unutulacak ve yeni eklenecek bilgilerin kararini ayr1 ayri vermek yerine, bu kararlar
birlikte alinmaktadir. Giris ve unutma kapilar1 birlestirilmis LSTM mimarisi ve

matematiksel ifadesi asagida gosterildigi gibidir.

Ce =ft*Ct—1+(1_ft)*5t (3.34)
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Sekil 3.17: Giris ve Unutma Kapilar1 Birlestirilmis LSTM Mimarisi
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)

LSTM’in baska bir versiyonu ise 2014 yilinda Cho vd. tarafindan tanitilmigtir. Bu model,
giris ve unutma kapilarini tek bir “giincelleme kapis1” i¢inde birlestiren Gated Recurrent
Unit (GRU)’dur. Elde edilen model, geleneksel LSTM modelinden daha basit
oldugundan giin gegtikce daha popiiler hale gelmektedir. Sekil 3.18’de GRU ayrintili bir

bigimde matematiksel denklemleri ile birlikte gosterilmektedir.

2t = 0(Wy. [he_y, x]) (3.35)
e = oW [he_1, %¢]) (3.36)
he = tanh(W. [ry * he_y, x.]) (3.37)
he =1 —2z)*he_y +2 % hy) (3.38)

Xy

Sekil 3.18: Gated Recurrent Unit (GRU) Mimarisi
Kaynak: (Olah, Understanging LSTM Networks, 2015)
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Bu LSTM tiirleri, en dikkate deger degisken tiirlerinden sadece birkagidir. Yao vd.nin
Depth Gated RNN’ler gibi baska tiirleri de bulunmaktadir (YYao, Cohn, Vylomova, Duh,
& Dyer, 2015). Koutnik ve digerleri Clockwork RNN'ler gibi uzun vadeli bagimliliklarla
miicadelede tamamen farkli bir yaklasim gelistirmislerdir (Koutnik, Greff, Gomez, &
Schmidhuber, 2014).

“Bu degiskenlerden hangisi en iyisidir? Farkliliklar 6nemli midir?” sorularina yanit
aramak i¢in popiiler degiskenlerin bir karsilagtirmasini yaparak hepsinin ayni oldugunu
tespit etmislerdir (Jozefowicz, Zaremba, & Sutskever, 2015). Jozefowicz vd. ise, on
binden daha fazla RNN mimarisini test ederek, belirli gorevlerde bazi modellerin
LSTM'lerden daha iyi ¢alistigin1 bulmuslaridir (Jozefowicz, Zaremba, & Sutskever,
2015).

Geleneksel tekrarlanan birimden farkli olarak her j. LSTM birimi t zamaninda hafizasini

(cg) ile korumaktadir. Burada hafiza hiicresi asagida verilen denklem yoluyla

giincellenmektedir.
] =flc]  +ile (3.39)

Yeni hafiza igerigi ise denklem (3.40) ile giincellenmekte ve LSTM birimi igin ¢ikti
denklem (3.41) ile hesaplanmaktadir.

ftj = tanh(Wyexp + Wiehe_q + bo)? (3.40)
h! = ¢/tanh(c)) (3.41)

LSTM aglarinda, diger YSA’larda da oldugu gibi egitim yineleme ile
gerceklestirilmektedir. Yineleme (epoch), belirli bir veri kiimesinin agm agirlik
degerlerinin (W) hesaplanmasinda egitim amaciyla kullanilmasinin toplam tekrar sayisin
belirtir. Bir epoch biitiin bir veri kiimesinin daha dnce agdan bir kez gegtigini ve daha

sonra ag iizerinden geri dondiigiinii ifade eder.

Derin 6grenme algoritmalart modellerini optimize etmek i¢in, agirliklarin giincellenmesi
ve boylece daha iyi ve daha dogru bir tahmin modeli elde etmek amaciyla tiim veri setini
tek bir ag lizerinden bir¢ok kez iletmek mantiklidir. Bununla birlikte, optimal agirliklar:

elde etmek ve ayni veri kiimesine sahip bir modeli egitmek i¢in ka¢ yinelemeye, yani
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epoch sayisina ihtiyag duyulacagi belli degildir. Farkli veri kiimeleri farkli davranislar
sergiler ve boylece aglarini en iyi sekilde egitmek icin farkli bir epoch sayisina ihtiyag

duyulabilir.
3.3. Hibrit Modeller

Birgok zaman serisi modeli dogrusal iliskinin yaninda dogrusal olmayan iligkileri de
igerir. ARIMA modelleri, zaman serilerindeki dogrusal iliskinin modellenmesinde iyi
iken, dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesinde yetersiz kalmaktadirlar. YSA’na
iliskin modeller ise, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme
yetenegine sahip olmalarina ragmen, her veri seti i¢in ayni diizeyde etkin sonuglar
saglayamazlar. Gergek hayattaki problemlerde veri yapisinin ozelliklerinin tamamen
bilinmesi kolay degildir. Bu sebeple, en iyi tahminleme sonuglarina ulasabilmek igin
zaman serilerinde dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin ayri ayrt modellenmesine
dayanan hibrit modeller kullanilmaktadir. Zaman serisi analizlerine yonelik tahmin
islerinde biiylik basarilarin saglandigi bu modeller; kurucu 6grenme algoritmalarindan
elde edilenden daha iyi tahmin performanst elde etmek icin ¢oklu Ogrenme
algoritmalarin1 kullanirlar (Opitz & Maclin, 1999). Egitilebilir nitelikte ve tahmin
amactyla kullanilabilir olmalarindan dolayr bu modeller birer denetimli 6grenme
algoritmalaridir. Bu modellerin amaci, modellerin birlesimiyle ortaya ¢ikacak ¢esitliligi
arttirmak ve daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktir (Adeva, Beresi, & Calvo,
2005) (Oliveira & Torgo, 2014).

Hibrit modellerle elde edilen sonuglar ve modellerin tekil kullanilmalar1 sonucu elde
edilen sonugclar karsilastirildiginda birbirinden iliskisiz bile olsalar, genel varyans veya
hatay1 diisiirebildikleri gortlmistir (Khashei M., 2008). Bu nedenle, hibrit modeller

tahmin etme gorevinin en basarili modelleri olarak taninirlar.
3.3.1. Cesitli Hibrit Model Yaklasimlar:

Daha dogru bir hibrit model elde etmek ve tek bir modele iliskin eksiklikleri gidermek
amaciyla farkli gruplandirma yontemleri test edilmistir. Bu ¢alismada, mevcut bulunan

ARIMA-YSA hibrit modellerinden bazilar1 6zetlenmeye ¢aligilmistir.
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3.3.1.1. Zhang’ in Hibrit Modeli

2003 yilinda Zhang, zaman serilerinin tahmini i¢in bir hibrit ARIMA-YSA modeli
onermigtir. Bu model herhangi bir zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan iki
model bileseninin matematiksel toplami oldugu varsayimina dayandirilmis ve asagidaki

esitlikteki gibi gosterilmistir.
yt = Lt + Nt (3.42)

Burada dogrusal bilesen Lt ile temsil edilirken, dogrusal olmayan bilesen ise N ile
gosterilmektedir. Bu bilesenler seriden tahmin edilmektedir. ilk olarak, ARIMA metodu
dogrusal bilesenin modellenmesi i¢in ¢alisilan veri setine uygulanir. Daha sonra, bu
dogrusal modelin artiklar1 sadece dogrusal olmayan iliskilere sahip olacaktir. Artiklar,
gercek degerlerden ve ongoriilen degerlerden denklem 3.43’deki gibi farkliliklar alinarak
elde edilebilir.

e = Yt — it (343)

Bu denklemde e;, t zaman igin dogrusal modelin (ARIMA) artigini temsil ederken, Lt t
zamaninda ARIMA modeli ile bulunan tahmin degerinin artigini, Y; t zamanina ait ger¢ek
degeri ifade eder. Artiklar, dogrusal modelin yeterliliginin belirlenmesinde 6nem arz
ederler. Dogrusal modelin yeterli olabilmesi i¢in artiklarda dogrusal bir korelasyon yapisi
birakilmamalidir. Dogrusal olmayan iliskiyi bulmak i¢in ise, artiklar YSA tarafindan

modellenebilir.
ét = f(et_l ) et_z ) ey et_n) + Et (344)
Bu denklemde; f YSA’daki doniisiim islevidir ve €, rastgele hatadir.

YSA’dan gelen tahmin ve ilk modelden gelen tahmin, ¥, serisinin tahminini elde etmek
i¢in birlestirilir. Bu sekilde olusturulan biitiinlestirilmis tahmin modelinin matematiksel

gosterimi asagidaki gibidir.
Yi=Li+ Ny (3.45)

N dogrusal olmayan bilesen igin denklem 3.45°deki esitlikten tahmin edilmis t zamanina
iliskin hata degerini ifade etmektedir. Bir basamak ileri ve ¢ok basamak ileri tahminlerde

Zhang’m hibrit modelinin kullanilabilmesi uygundur (Babu & Reddy, 2014).

101



Bu model, yaklagimin 6ne siiriildiigii makalede Wolf un giines lekeleri, Kanada vasagi ve

Ingiliz sterlini/ABD dolar1 déviz kuru veri setlerinde kullanilmistir.
3.3.1.2. Khashei, Bijari’ nin Hibrit Modeli

2010 yilinda, Kashei and Bijari tarafindan 6nerilen model ARIMA yontemi ve ileri
beslemeli YSA’ya dayali bir hibrit modeldir. Bu model, bir zaman serisine iliskin
verilerin dogrusal ve dogrusal olmayan iki bilesenin toplami oldugunu varsaymaktadir.
Bu yontemde, oncelikle ARIMA yontemi calisilan veri setine uygulanir ve tahmini bir
veri degeri elde edilir. Ardindan ise, ARIMA modelinin ge¢mis artik dizisinin degerleri
ile ge¢mis orijinal veri degerlerinin tamami YSA’ ya girdi olarak verilir. Elde edilen ¢ikt1,
hibrit modele iliskin tahmin degerini vermektedir. Bu model, yaklasimin 6ne siiriildiigi
makalede, giines lekeleri, Kanada® da yakalanan vahsi kedi sayilar1 ve ingiliz Sterlini-

Amerikan Dolar1 doviz kuru veri setlerinde uygulanmistir (Khashei & Bijari, 2010).
3.3.1.3. Khashei, Bijari’ nin Ikinci Hibrit Modeli

Kashei and Bijari (2011) baska bir ¢aligmasinda bir dnceki modelde uyguladiklart ayni
veri seti igin farkli bir model énermislerdir. Onerdikleri model, ARIMA y&ntemiyle ileri
beslemeli YSA’ya dayali yeni bir hibrit modelde, herhangi bir zaman serisine ait verilerin
dogrusal ve dogrusal olmayan iki bilesenin toplami oldugu varsayilmaktadir. Bu metotta,
ilk olarak ARIMA yontemi ¢alisilan veri setine uygulanir ve tahmini bir veri degeri
olusturulur. Sonrasinda, gegmis orijinal veri degerleri, mevcut ARIMA tahmin degerleri
ve gecmis ARIMA hata dizisinin tamami YSA’ya girdi olarak verilir. Son tahmin
degerini, elde edilen YSA ¢iktis1 vermektedir.

3.3.1.4. Khashei, Bijari ve Ardali’nin Hibrit Modeli

Khashei vd. (2012) yine ayn1 veri seti i¢in 6nerdikleri hibrit modelde, ARIMA yontemi
ile siniflandirict Olasiliksal Sinir Aglarini (PNN) biitiinlestirmislerdir. Bu modeldeki
amag, siniflandirict bir model olarak olasiliksal sinir aglarinin avantajlarindan
yararlanilmasi ve ARIMA modellerinin artiklarinin mevcut egiliminin belirlenmesidir
(Khashei, Bijari, & Ardali, 2012).

Bu modeli asagidaki gibi bes asamada 6zetlemek miimkiindiir.
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e Birinci Asama: ARIMA modeli {izerinde ¢alisilan veri kiimesinin egitim setine
uygulanir ve bu asama sonucunda tahmin degerleri ve ARIMA artiklari elde edilir.

e lkinci Asama: Istenen hata diizeyinin hesaplanmasi ve ilk asamada hesaplanan
ARIMA artiklarinin bu hata diizeyine gore siiflandirilmasidir.

e Uciincii Asama: Siiflandirilmis artiklara {-1,0,1} sayilarinin atanmas1 ve PNN
yapisinda bu niimerik degerlerin egitiminin gerceklestirilmesi asamasidir.

e Dérdiincii Asama: Uciincii asamada elde edilen hedef degerlerin ve ARIMA
modelinden saglanan tahmin degerlerinin kullanilmasiyla uygun adim
genisliginin hesaplanmasidir.

e Besinci Asama: t zamani hedef degeri ile uygun adim genisligi ¢arpimsal
degerinin t zamani icin elde edilen ARIMA tahmin degerine eklenmesiyle, t

zamani i¢in hibrit model tahmin sonucu hesaplanr.
3.3.1.5. Babu ve Reddy’ nin Hibrit Modeli

Babu ve Reddy (2014) ARIMA yontemi ile YSA yontemine dayalt bir hibrit model
yaklagimi Onermistir. Bu yontemde, Oncelikle iizerinde ¢alisilan veriler oynaklik
niteliklerine gore karakterize edilir, ardindan ARIMA ve YSA’ya uygun bir sekilde
uygulanmaktadir (Babu & Reddy, 2014).

Zhang (Zhang G. , 2003), Khashei and Bijari (Khashei & Bijari, 2010)’ nin onerdikleri
modellerde, tizerinde ¢alisilan veri, dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin toplami
olarak varsayilmis, ancak dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlere ayrilmamistir. Bunun

yerine dogrusal ARIMA modeliyle ulasilan artiklar dogrusal olmayan bilesen olarak
varsayllmistir (Babu & Reddy, 2014).

Bu ¢alismanin 6zetinde ise, ilk asamada tizerinde ¢alisilan verinin Jarque-Bera Normallik
testi ve Basiklik (Kurtosis) katsayisi hesaplanmis, bu katsaymin 3’den biiyiik olmasi
halinde serinin Gauss dagilimina uygun olmadigi ve yiliksek oynakliga sahip oldugu
belirtilmistir. Hesaplanan katsayinin 3’e yaklasmasi halinde ise, Gauss dagilimi oldugu
ve diisiik oynakliga sahip oldugu ifade edilmistir. Sonug olarak, zaman serisinin diisiik
oynaklik ve yiiksek oynakligin toplami oldugu varsayilmistir. Gauss dagilimina sahip
olan diisiik oynakliktaki bilesen dogrusal ARIMA yontemiyle, Gauss dagilimina sahip
olmayan yiiksek oynakliktaki bilesen ise dogrusal olmayan YSA yontemiyle tahmin

edilir. Onerilen hibrit modelin tahmini de bu iki sonucun toplam1 olmaktadir.
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Bu model, yaklasimin olusturuldugu c¢alismada; Giines lekeleri, Avustralya ulusal
elektrik piyasasi elektrik fiyatlart ve Larsen&Turbo isletmesinin New York Borsasi

kapanis fiyatlarina iligskin veri setlerine uygulanmustir.
3.3.2. Cahsmada Kullanilan Hibrit Model Yaklasim

Literatiirde dogrusal modeller ile dogrusal olmayan modellerin olusturdugu bir¢ok hibrit
model tahminleme amagh kullanilmistir. Bu calismada, bir zaman serisinin ge¢mis
verilerinden faydalanilarak gelecege iliskin tahminler yapmak i¢in olusturulan ve blog
diyagrami Sekil 3.18’de verilen ARIMA-LSTM hibrit modeli kullanilmistir.

_______________

Zaman Serisi
\erisi

- - ———

]
ARIM A i

Sekil 3.19: Hibrid Model Diyagrami

Olusturulan modelin zaman serisi tahmin formiilii genel olarak; denklem (3.46)’da

gosterildigi gibi dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin toplami seklinde ifade
edilebilir.

Ye =L+ N (3.46)

Ly zaman serisinin dogrusal bilesenini gosterirken, N, ise dogrusal olmayan bileseni
gostermektedir. Hibrit modelde ilk olarak, zaman serisinin dogrusal bileseni L, ARIMA
modeli kullanilarak tahmin edilir, ardindan N; LSTM modeli ile tahmin edilir. Daha sonra
her iki modelin de hata degerleri hesaplanir. Bu hesaplama i¢in gerekli formiiller denklem

3.47 ve 3.48°de verilmistir.
[stmyqeq = Istm_ortalamalhatal] (3.47)

arimaygq = arima_ortalamalhata] (3.48)
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Elde edilen hata degerleri denklem (3.49) ve (3.50)’de kullanilarak modellerin agirliklari

hesaplanir.

§ _ _ Istmpata )
lStmaglrllk - <1 (lstmham+arimaham > * 2 (3.49)
arimaggrux = 2 — lStmaglrllk (3.50)

Modellerin agirlik degerleri ile son olarak olusturulan hibrit modele ait her bir tahmin

degeri, verilen denklem (3.51) sayesinde elde edilmektedir.

(ZStmaglrltk [i]*lstmpqeqlil +arimaggruk*arimacghmin [l])
2

hibritgnminli] = (3.51)

3.4. Modellerin Basarn Kriterleri

Tahmin yontemlerinden hangi yontem kullanilirsa kullanilsin %100 dogru deger elde
edilemez. Gelecegin %100 bilinmesi halinde zaten bir tahmin durumu s6z konusu
olamaz. Bu sebeple, her tahmin igin belli diizeyde bir hata oran1 mevcuttur. Modelin
Ongorii basarisinin yiliksek olmasi ve verilere uyum gostermesi ¢esitli tahmin modelleri
arasindan birinin secilmesi siirecinde en yaygin kabul goéren Olgiitlerden birisidir.
Modellerin tahmin basarilarinin kiyaslanmasi maksadiyla gelistirilen Olgiitlerden en
onemlisi, tahmin yonteminin dogrulugudur. Tahmin yonteminin dogrulugu, tahmin

edilen hatalarin analiz edilmesi ile dl¢iilmektedir (Sari, 2016).

Calismamizda ele alinan 3 yontemin model 6ngorii basarisini 6lgmek i¢in Ortalama Kare
Hatas1 (Mean Squared Error-MSE), Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared
Error-RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE) ve
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (Mean Absolute Error-MAE) kriterleri kullanilmistir. Bu
kriterlerin hesaplanabilmesi i¢in kullanilan formiiller Tablo 3.3’de verilmistir

(Sallehuddin, Shamsuddin, Hashim, & Abraham, 2007).

105



Tablo 3.3

Basan Kriteri (Korelogram) Formiilleri

Kriter Adi Formiiller
1 n
Ortalama Kare Hatasi MSE = ;Zt_l O — 902
(Mean Square Error) B
. 1 n
K6k Ortalama Kare Hatasi RMSE = \/EZ (e = 9.)?
(Root Mean Square Error) t=1
Ortalama Mutlak Hata MAE = (Z" Ve — e )
= n
(Mean Absolute Error) =t
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi MAPE = (Zn Ye = Ve )@
= n
(Mean Absolute Percentage Error) 1l e

Burada y; gerceklesen degeri, y, ongoriilen degeri, n 6ngoriilen donem sayisini ifade
eder. Yukaridaki formiiller vasitasiyla ulasilan degerlerin kiigiikliigii en uygun modele

ulasilmasini saglayacaktir.

3.5. ARIMA, LSTM, YSA ve iki Modelin Kullanim fle Olusturulan Hibrit
Modellere Yonelik Calismalar

Literatiirde ARIMA modelleri, elektrik fiyatlari, seker fiyatlari, konut fiyatlari, borsa
verileri, satis verileri, riizgar hizlari, su kalitesi, kiiresel sicaklik degerleri gibi gesitli
zaman serileri verilerinin gelecekteki degerlerinin tahmini i¢in uygulanmistir. Bu
modellerin popiilaritesi istatiksel 6zelliklerinin yani sira Box-Jenkins metodolojisine
bagli olmasindan da kaynaklhidir. Bu modeller, belirli bir uygulamadaki verilerin
dinamiklerini anlamaya yardimci olabilir. Ornek olarak; ARIMA modeli ile Ediger ve
Akar, 1950-2004 donemi verileriyle 2005-2020 donemi birincil enerji talebini, Albayrak,
1923-2006 donemi verileri ile 2007-2015 donemi birincil enerji tiretimi ve talebini ve
Erdogdu ise, 1923-2004 donem verileriyle 2005-2014 donemi elektrik tiiketimini tahmin
etmistir (Ediger & Akar, 2007) (Albayrak, 2010) (Erdogdu, 2007).

AR, MA, ARMA ve ARIMA gibi zaman serisi yontemlerinin kullanilabilmesi i¢in veri
setinde bazi sartlarin saglanmasinin gerekli olmasindan dolayr tahmin performanslari

kisithdir. Bu amagcla gelistirilen; YSA, destek vektor makineleri, derin 6grenme, bulanik
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tabanl ag ¢ikarim sistemi ve genetik algoritmalar gibi bilgi islemsel zeka yontemleri
sosyal bilimlere yonelik caligmalarda birgok degiskenin tahmininde kullanilmaya
baslanmistir. Bu zeka yontemleri, geleneksel istatistiki yontemlerin yetersiz kaldigi
gercek hayattaki karmasik problemleri ¢6zmeye ¢alisan ve dogadan esinlenen hesaplama

yontemleridir.

YSA’lar ile ilgili olarak 6zellikle sosyal bilimler alanindaki ¢aligsmalar incelendiginde; bu
metodun talep, fiyat, maliyet, doviz kuru, hisse senedi, endeks tahmini, basabas noktasi
analizi vb. gibi birgok ¢aligmaya uygulandigimi gérmek miimkiindiir. Uygulamalarda
genellikle, YSA disinda farkli bir yontem ile de tahmin g¢alismasi yapilmis ve elde edilen
sonuclar karsilastirildiginda gerceklestirilen uygulamalarin neredeyse tamaminda YSA

yonteminin daha elverisli sonuglar verdigi savunulmustur.

LSTM aglari, daha ¢ok derin 6grenme egilimli olup genis veri setleri ile daha yiiksek
basarilar elde etmektedirler. Fakat sinirli sayida da olsa az veri seti ile egitildigi 6rnekler
literatiirde mevcuttur. Ornegin, Nammn ve Namin, 2018 yilinda ekonomik ve finansal
zaman serileri tahminlemesi {lizerine bir LSTM ag modeli denemislerdir. Bu deneme

sonucunda da %13-%16’1ik bir hata ile basar1 saglamislardir (Namin & Namin, 2018).

Son yillarda ise, 6zellikle modellerin avantajlarinin birlestirilmesi ile olusturulan hibrit
metotlarin tek basina kullanilan yontemlere kiyasla ¢ok daha iyi sonuglar verdigi ileri
striilmektedir. Literatlirde iki veya daha fazla bireysel modelin avantajlarini bir araya

getiren hibrit modellere iliskin ¢alismalardan bir kismini asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Wedding ve Cios (1996) radyal tabanli fonksiyon aglari ve Box-Jenkins ARIMA
modelleri ile biitiinlestirilmis bir yontembilim sunmuslardir (Wedding & Cios, 1996).
Luxhoj vd. (1996) bir firmaya ait 24 aylik toplam satis tahmini amaciyla hibrit
ekonometrik—sinir agi1 yaklagimini kullanmislardir (Luxhoj, Riis, & Stensballe, 1996).
Tsaih vd. (1998) S&P 500 Borsa Endeksi giinliik fiyat degisim yoniinii tahmin etmek i¢in
kural tabanli sistemler ve hibrit yapay zeka yontemlerini birlestirmislerdir (Tsaih, Hsu, &
Lai, 1998).

Tseng vd. (2002) SARIMABP olarak bilinen mevsimsel ARIMA ve sinir aglar1 geri
yayilim algoritmasinin (BP) birlesiminden olusan bir hibrit model 6nermistir (Tseng, Yu,
& Tzeng, 2002). Zhang (2003) ARIMA ve YSA hibrit modelini kullanarak zaman serileri

tahmini konulu bir ¢alisma gerceklestirmistir. Calismada, Wolf’un giines lekesi verileri,
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Kanada vasag verileri ve Ingiliz sterlini/ABD dolar1 déviz kuru verileri kullanilmistir.
Zhang bu calismasinda gelistirdigi melez model ile; ne ARIMA ne de YSA’nin tiim
gercek zaman serilerine uygun olmadigini, bu serilerde goézlemler arasinda dogrusal ve
dogrusal olmayan korelasyon yapilart bulundugunu ve bu nedenle bir zaman serisinin
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilesenlerinin tahmini i¢in bir melez model

kullanilmasi gerektigini gostermistir (Zhang G. , 2003).

Armano vd. (2005) borsa tahmininde genetik algoritmayla birlesik YSA’ya dayali bir
hibrit model yaklasimi 6nermistir (Armano, Marchesi, & Murru, 2005). Yu vd. (2005)
tahmin performanslarini iyilestirmek ve daha dogru tahmin sonuglar1 elde edebilmek i¢in
YSA ile genellestirilmis dogrusal otoregresyonu (GLAR) birlestirerek dogrusal olmayan
yeni bir hibrit tahmin modeli sunmuslaridr (Yu, Wang, & Lai, 2005). Kim ve Shin (2007)
borsa tahmininde gegici desenlerin belirlenmesi i¢in, uyarlamali zaman gecikmeli sinir
aglart (ATNN) ve zaman gecikmeli sinir aglart (TDNN) gibi YSA’ya dayanan genetik
algoritmali bir hibrit modele iliskin etkinligi arastirmiglardir (Kim & Shin, 2007).

Zhou ve Hu (2008) Grey ve Box-Jenkins ARMA metotlarina dayanan hibrit model
tahmin yaklasimini onermislerdir (Zhou & Hu, 2008). Khashei vd. (2008) YSA ve
bulanik regresyon yontemlerini kullandiklar1 ¢aligmalarinda, eksik veri setleri ile daha
dogru sonuglar veren bir hibrit model 6nermislerdir. Onerilen modelde, YSA ve bulanik
regresyonun avantajlart hem YSA’lardaki hem de bulanik regresyondaki sinirlamalarin
iistesinden gelmek i¢in birlestirilmistir. Yontemin uygunlugunu ve etkinligini gostermek
i¢in altin fiyat1 (Gram / ABD $) ve doviz kuru (ABD / Iran Riyali) tahmininde
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ise, onerilen modelin tahmin dogrulugunu
iyilestirmenin etkili bir yolu olabilecegini gostermistir (Khashei, Hejazi, & Bijari, 2008).
Aladag vd. c¢aligmalarinda, Elman’in tekrarlayan sinir aglari (RNN) ve mevsimsel
ARIMA (SARIMA) modelleri ile yeni bir hibrit yaklasim 6nermislerdir. Hibrit modelde
1821-1934 periyodu i¢in Kuzeybati Kanada’nin Mackenzie Nehri Bolgesi’ndeki yillik
vasak tuzaklari sayisindan olusan Kanada vasagi verileri kullanilmistir. Kullanilan
veriler, oldukca sinirli sayida olmasina ragmen uygulama sonuglari igerisinde hibrit metot
en iyl tahmin dogrulugunu vermistir (Aladag, Egrioglu, & Kadilar, 2009).
Koutroumanidis vd. (2009) ormanlarin Yunanistan’da yakacak odun iiretimindeki roliinii
incelemeye yonelik olarak yaptiklar1 ¢aligmalarinda, Yunan devlet orman giftlikleri

tarafindan {iretilen odun satis fiyatlarinin gelecekteki durumunu tahmin etmislerdir.
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Tahmin i¢in ARIMA, YSA ve Hibrit modellerini kullanmiglar ve en iyi tahmin
sonuglarint ARIMA-YSA hibrit modelini kullanarak elde etmislerdir (Koutroumanidis,
loannoub, & Arabatzis, 2009).

Koutroumanidis vd. (2011) hibrit yontem ile hisse senedi pazar fiyatlarinin tahminine
yonelik olarak gergeklestirdikleri calismalarinda, bir zaman serisinin dngdriilen degerleri
icin gliven araliklarinin olusturulmasint amaglamislardir. Arastirmanin 6érneklemi olarak
Alpha Bankasi’na ait hisse senetlerinin 28/01/2004’den 30/11/2005°e kadar olan giinliik
kapanig fiyatlar1 kullanilmigtir. Tahmin i¢in ham verilere YSA uygulanmis, ardindan
Bootstrap yontemiyle pazar fiyatlarinin tahmini gerceklestirilmistir. Farkli kriterlerin
kullanilmast ile tahmin dogrulugu 6l¢iilmiis ve tatmin edici sonuglar elde edilmistir
(Koutroumanidis, loannou, & Zafeiriou, 2011). loannou vd. (2011) dikilen kestane
agaclarinda Ring Shake gorlinlimiiniin olasiligini tahmin etmek i¢in bir yontem
sunmuglardir. Arastirmalarinda, Castanea sativa’da meydana gelen the ring shake
olgusunun Avrupa’da kestane odunu iiretimini azaltan neden oldugu ve kesin olmamakla
birlikte bu kusurun ortaya ¢ikmasinda yas ve yillik bliylimenin en 6nemli faktorler oldugu
iddia edilmistir. Calismalarinda yasin ve yillik bliylimenin tahmini i¢in YSA yontemini
kullanmiglardir (loannou, Birbilis, & Lefakis, 2011). He ve Deng (2012) ¢alismalarinda,
hava kirletici etmenleri tahmin etmek i¢in ARIMA ve YSA’yi1 kullanarak hibrit bir model
gelistirmiglerdir. Oncelikle ARIMA ve YSA ile ayr1 ayri zaman serisi tahmini yapilip,
daha sonra gelistirilen hibrit model ile tekrar tahmin uygulamasi yapilmistir. Elde edilen
sonuglar karsilastirildiginda, hibrit modelin daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir

(He & Deng, 2012).

Papagera vd. (2014) MIKE SHE ve YSA modellerini kullanarak su dengesi tahminine
yonelik bir aragtirma gergeklestirmiglerdir. Arastirma i¢in Yunanistan’in kuzey
kesiminde bulunan Koronia Goélii’ne ait 2008-2012 yillarina iliskin 4 yillik veri seti
kullanilmistir (Papagera, loannou, Zaimes, lakovoglou, & Simeonidou, 2014). Babu ve
Reddy (2014) giines lekesi, elektrik fiyati ve borsa verileri gibi simiile edilmis veri seti
ile deneysel wveri setlerini kullanarak uguculugun dogasimmi arastirmiglardir.
Calismalarinda, oncelikle hareketli ortalama filtre kullanilmis, daha sonra ise ARIMA ve
Y SA modelleri uygun bir sekilde uygulanmistir. Uygulamada kullanilan ARIMA ve YSA
modelleri ve baz1 mevcut Hibrit ARIMA-YSA modelleriyle birlikte bir hibrit model

Onerilmistir. Veri setlerinden elde edilen sonuglar, hem tek adimli hem de ¢ok adimhi
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tahminler i¢in hibrit modelin daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu
gostermektedir (Babu & Reddy, 2014). Hocaoglu vd. (2015) YSA ve regresyon
yontemlerini kullanarak olusturduklari hibrit modeli, enerji sektoriinde yiik tahmini i¢in
kullanmislardir. Elde edilen hata sonuglar1 kiyaslandiginda, hibrit sistemin hatasinin en

az oldugu sonucuna ulagilmistir (Hocaoglu, Kaysal, & Kaysal, 2015).

Atesongun (2015) ¢alismasinda; ARIMA, YSA ve bu iki model ile olusturmus oldugu
hibrit modeli kullanarak Kanada’daki vahsi kedi sayilari, giines lekeleri, havayolu yolcu
sayilari, Avustralya New South Wales bolgesi saatlik elektrik fiyatlar ile Tiirkiye’deki
bugday verimliligi lizerine tahminler yapmistir. Ulasilan sonuglar hem kullanilan
yontemler arasinda hem de geemis donemlerde gergeklestirilen ¢alismalarla

kiyaslanmistir (Atesongun, 2015).

Pablo vd. (2016) ¢alismalarinda L-senaryolarinin iiretimi ile zaman serilerinin yeniden
yapilanmasi i¢in YSA ve Monte Carlo Simiilasyonu ile olusturulan hibrit bir yaklasim
onermislerdir. Bu modellerle bir siit sirketinin giinliik siit satiglarin1 tahmin etmeye
calismislardir. Elde edilen sonuglar, Onerilen yontemin ge¢cmisi yeniden
yapilandirabilecegini ve bilinen zaman serileri segmentinden gelecegin tahmin edilebilir
oldugunu gostermektedir (Pablo, ve digerleri, 2016). Sugiartawan vd. (2017) aylik
periyotta Endonezya’ya gelen turistlerin sayisini tahmin etmek i¢in dalgacik doniisiimii
ve YSA ile olusturduklart hibrit bir model kullanmislardir. Onerilen hibrit modelin
tahmin sonuglari, diger RNN algoritmalari ile yani ELMAN RNN ve Jordan RNN ile
birlikte birlikte Elman’in dalgaciginin hibriti ve Jordan’in dalgaciginin hibriti ile
karsilastirilmistir. Dalgacik dontisimii ve YSA’den olusturulan hibrit modelin orijinal
YSA ile Elman ve Jordan’in RNN’lerinden daha iyi bir egitim siiresi verdigi ve gelen
turist sayilarmi diger hibrit yontemlerden daha dogru tahmin edebildigi sonucuna
ulagmiglardir (Sugiartawan, Pulungan, & Sari, 2017). Lin vd. (2017) YSA’nin son
zamanlarindaki basarilarindan esinlenerek, zaman serilerindeki trendi tahmin etmek igin
bastan sona yeni bir hibrit sinir ag1 olan TreNet’i onermislerdir. Calismalarinda, elektrik
tikketimi, degisken konsantrasyonlarda dinamik gaz karisimlarina maruz kalan kimyasal
sensor kayitlar1 ve Yahoo Finans ve New York Menkul Kiymetler Borsasi’ndaki giinliik
stok islem bilgilerini i¢eren ii¢ farkli veri seti kullanmiglardir. Calismanin sonucunda,
TreNet’in zaman serilerinde trend evrimini tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini

belirtmislerdir (Lin, Guo, & Aberer, 2017).
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Yu vd. (2018), Pekin’deki ikinci el konut fiyatlarini tahmin etmek amaciyla; derin
ogrenmeye dayali Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network-CNN) ve LSTM
modelleri ile zaman serilerinden Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) modelini
kullanmiglardir. CNN, LSTM ve ARMA modelinden elde edilen sonuclar
karsilagtirilmistir. Kullanilan bu {i¢ model arasinda karsilastirma yapmak igin ise
mantiksal regresyon modeli uygulanmistir. Zaman serisini dikkate alan LSTM’in diger

yontemlere kiyasla tahmin dogrulugunun daha iyi oldugu sonucuna varilmistir (Yu, Jiao,

Xin, Wang, & Wang, 2018).

Temiir vd. (2019), Tiirkiye’deki konut satiglarinin tahminine yonelik ger¢eklestirdikleri
caligmalarinda zaman serisi olarak ge¢mis donemlere ait aylik Konut satig verilerini
kullanmislardir. ARIMA, LSTM ve bu iki modelden elde ettikleri Hibrit model ile
gerceklestirdikleri ¢alismada en iyi tahmin sonucunu Hibrit modelden elde etmislerdir

(Soy Temiir, Akgiin, & Temiir, 2019).
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BOLUM 4: URETIM ISLETMESINDE SATIS TAHMINI UZERINE
UYGULAMA

Bu boliimde, satis miktar biitgesinin olusturulmasi i¢in gerekli olan satis verilerinin
tahmin edilmesinde ARIMA, LSTM ve Hibrit metotlardan nasil faydalanilabileceginin
ortaya konmasi amag¢lanmistir. Bu amagcla, bir iiretim isletmesinden faydalanmak
suretiyle oncelikle ARIMA ve LSTM yonteminin kullanimi ile satis miktar1 tahmini
gerceklestirilmistir. Daha sonra ise, bu iki yontemin avantajlarinin bir araya getirilmesi
ile gelistirilen hibrit metot verilere uygulanarak tahmin degerleri elde edilmistir. Son
olarak ise, bu yontemlerin tiimiiniin karsilastirilmasi suretiyle gerceklesen degerlere en
yakin sonuglarin hangi yontemin kullanimi sonucunda elde edildigine dair aciklamalara

yer verilmistir.
4.1. Isletme Profili

Etkin bir envanter yonetimi i¢in aylik satis tahmini Onerilen temel adimlardan biridir.
Isletmelerin satislarni dogru tahmin etmeleri gelecek hakkinda planlamalar yaparken
daha dogru kararlarin alinmasinda yol gosterici nitelikte bilgiler saglamaktadir. Tiirkiye
gibi iilkelerde insaat sektorii, pek ¢ok modern ekonomi i¢in ekonominin katalizatorii

konumunda olup ekonomik biiylime rakamlari i¢inde izlenmektedir.

Uygulamaya ornek teskil eden isletme (X), konut iiretiminde kullanilan “A” {irliniiniin
liretimini gergeklestirmektedir. Isletme faaliyette bulundugu piyasa iginde alaninda
ithtisaslasmis olup, piyasanin seckin firmalarmma hizmet vermektedir. Yillik iiretim
kapasitesinin neredeyse tamamini kullanmakta olan isletmenin aylik {iretim miktarlari
tamamen sabit degildir. Ancak tiretim miktarlar1 genellikle birbirine yakin degerlerde
gerceklesmektedir. Uretilen iiriiniin bozulabilir nitelikte olmamasindan dolay1 satislarin
tiretimden daha az oldugu donemlerde stoklama yapilabilmesi miimkiindiir. Ozellikle yaz
aylarinda daha fazla isgiiciine ihtiya¢ duyduklarini belirten firma yetkilileri bu isgiiclinii
saglamakta sikinti yasamalarindan dolayr 2017 yilinda tiretimlerini durdurarak isgiicii
kullanimin1  azaltmak igin teknolojik  yenilenmeye yonelik bir ¢alisma

gerceklestirmislerdir ve ardindan tekrar tiretime baslamiglardir.
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4.2, Verive Arastirma Bulgulan

RNN’ ler, gozlemlenen Onceki adimlara gore gézlemler sirasindaki bir sonraki adimin
tahmin edilmesini saglayan 6zel sinir aglaridir. Temel olarak RNN'lerin arkasindaki fikir,
siral1 gozlemleri kullanmak ve gelecekteki egilimleri tahmin etmek i¢in Onceki
asamalardan 6grenmektir. RNN' lerin yapisinda bulunan gizli katmanlar, siral1 verilerin
okunmasinin 6nceki agamalarinda yakalanan bilgilerin depolanmasi i¢in dahili depolama
gorevi goriirler. Gelecekteki goriinmeyen sirali verileri tahmin etmek i¢in daha once
toplanan bilgileri kullanma 6zelligi ile RNN' lere “tekrarlayan” denir. Tipik bir RNN’
deki en biiyiik zorluk, bu aglarin zaman serisindeki sadece birka¢ Onceki adimi
hatirlamas1 ve dolayisiyla daha uzun geriye doniik verileri hatirlamaya uygun
olmamasidir. Bu sorun, LSTM aginda tanitilan “bellek hatt1” yapis1 kullanilarak
¢Oziilmiigtiir. Sonug olarak LSTM ag mimarileri i¢in, sonraki agsamalar1 tahmin ederken
onceki asamalardaki verilerin hatirlanmasi yeterli olmaktadir (Namin & Namin, 2018).
Bu durum tek bir zaman serisinden (veri seti) baska herhangi bagimli degisken serisine
gerek duymadan gelecege yonelik tahmin yapabilmeyi saglamaktadir. Literatiir
taramasinda bu duruma Ornek caligmalar sunulmus olup ek olarak, Tas (2018)
caligmasinda, Tiirkiyede’ki saatlik (kW/h) elektrik fiyatlarint SARIMA, TBATS, YSA
modelleri ve bunlar ile olusturulan Hibrit modeller ile tahmin etmistir. Bu ¢alismada
2012-2018 yillar1 arasindaki tek degiskenden olusan giinlik ve haftalik elektrik
talebinden yararlanmistir (Tas, 2018). Siizen (2019) ¢alismasinda, LSTM Derin sinir
aglari ile liniversite giris sinavindaki matematik soru sayilarinin konulara gore tahmini
adli caligmasinda veri seti olarak 1981-2018 yillar1 arasindaki iiniversite giris sinavina ait

matematik testi soru sayilarini kullanmistir (Siizen, 2019).

Calismamizin bu kisminda, uygulamalarimizda kullanilan verilere iliskin bilgilere ve

uygulama sonuglarindan elde edilmis olan bulgulara yer verilmistir.
4.2.1. Veri

Calisma kapsaminda, ingaat sektoriinde kullanilan bir iriiniin 2010 (1)-2017 (12) aylarina
ait gerceklesen satis adetleri temin edilmis olup, toplamda 96 aylik veri seti kullanilmustir.
Firma ve {irlin bilgisi rekabet unsurlar1 agisindan firmanin istegi tizerine sakli
tutulmaktadir. ilgili veri seti, tez igeriginde belirlenen modellerde kullanilmak iizere bir

dizi halinde temsil edilmistir. Temsil edilen verilerin yillara ait adet veri grafigi Sekil
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4.1°de verilmistir. Verilerin sayisal olarak biiyiik olmasindan dolayr x(1000) oraninda

kiigiiltiilerek modeller ile islenmistir.

—— aylik veri seti grafigi (adet - x1000): Ocak 2010 : Aralik 2017
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Sekil 4.1: Aylik {iriin satis1 veri seti grafigi

Tahmin uygulamalarinda kullanilan bir veri seti, egitim ve test verileri olmak iizere ikiye
ayrilir. Egitim ve test verisi miktarinin ne kadar olmasi gerektigi tahmin uygulamalarinda
karsilagilan en temel sorundur. YSA, miimkiin oldugunca en fazla veri kullanilarak
egitilmelidir. Test seti i¢in ise, egitim setinde kullanilmayan veriler kullanilmaktadir. Test
verilerinin ag yapisina verilmesiyle elde edilen ¢iktilar ile gercek c¢ikti degerleri
karsilastirilir. Temel amag, elde edilen verilerin 6rnegi temsil etme giiciiniin yeterli olup

olmadigini kontrol etmektir.

Literatlirde egitim ve test verilerinin belirlenmesinde veri setinin %70 egitim, %30 test
veya %80 egitim ve %20 test seklinde boliinmesi genel kabul gérmiistiir. Bu tez
caligmasinda da veri setinin en uygun sonuclarim1 tespit etmek amaciyla farkl
kombinasyonlarda egitim oranlar1 denenmistir. Bu oranlarin genel kabul géren oranlardan
farkli belirlenmesinin sebebi, birgok egitim oranin denenerek en uygun oran ile uygun
olmayan oranlarin belirlenmesinden kaynaklanmaktadir. Tiim modellerin farkli egitim
seti oranlar1 ile gerceklestirilen denemelere ait Ozet ¢iktilar, ilgili modellerin
boliimlerinde sonuglar halinde gosterilmis olup tiim denemelere ait ¢iktilar ise galismanin

EK’ler boliimiinde tablolar halinde sunulmustur.
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Veriler, zaman serisi tahminlerinde yaygin olarak kullanilan dogrusal metotlardan
ARIMA ve son donemlerde 6zellikle derin 6grenme algoritmalari i¢in kullanilan dogrusal
olmayan metotlardan LSTM agina uygulanmistir. Ayrica, literatiirde genel kabul gormiis
hibrit metotlar incelenmis ve bu ¢alisma iginde ARIMA ve LSTM’den olusan bir hibrit
metot da denenmistir. Tez ¢aligmasinin uygulama asamasindaki tiim metotlarda Python
3.6 programlama dili kullanilmis olup, ag¢ik kaynak kod olarak sunulan hazir
kiitiiphanelerden faydalanilmistir. Pyhton programlama dilinin se¢ilmesindeki en 6nemli
neden, akademik ve gelisim i¢in bir arag ve ortam olarak degerlendirildiginde
rakiplerinden daha etkili ve daha hizli sonuglara izin veren bir dil olmasidir. Ayrica,
makine Ogrenimi ve veri bilimi alanlarinda siklikla kullanimi, mevcut kaynaklarin
kullanilabilirligi ve en 6nemlisi veri isleme kiitiiphanelerine sahip olma yetenegi de
gosterilebilir. Tiim bu oOzelliklere ek olarak, Pyhton veri gorsellestirme agisindan

sagladigr yetkili araglarla sunum kalitesini artiran 6geler de igermektedir (Tsay, 2014).
4.2.2. ARIMA Modeli Uygulama Sonuglar:

ARIMA tahmin yontemi ile gerceklestirilen satig verileri tahmini i¢in p[0, 1, 2, 3], d[0, 1,
2], q[0, 1, 2] degerleri kullanilarak ARIMA(p,d,q) modelleri belirlenmis ve bu modellerin

her birinin ayr1 ayr1 korelogram incelemeleri gerceklestirilmistir.

Belirlenen en uygun ARIMA modelinin kalintilarina iligskin elde edilen gostergeler Sekil

4.2°de verilmistir.

(a) Standardized residual (b) Histogram plus estimated density
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Sekil 4.2: En Uygun ARIMA Modelinden Elde Edilen Gostergeler
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Kullanilan modelde, kalintilarin iligkisiz olmasi ve normalde sifir ortalama ile dagitilmasi
saglanmalidir. Boyle bir durumun s6z konusu olmamasi halinde ise, bu durum ilgili

modelin daha da gelistirilebilecegini belirtir ve islem artiklarla tekrar edilmektedir.

Bu durumda, Onerilen model artiklarinin normal dagilimi asagidaki sonuglara

dayanmaktadir:

e Sekil 4.2.b’de bulunan KDE grafigi normal dagilima neredeyse benzer bir dagilim

gostermektedir.

o Sekil 4.2.c’de bulunan Q-Q grafigi, artiklarin (mavi noktalarin) sirali dagiliminin,
N(0,1) standart bir normal dagilimdan alinan numunelerin dogrusal egilimini
takip ettigini gostermektedir. Yine, bu durum artiklarin normal dagilima sahip

oldugunun giiglii bir gostergesidir.

e Zaman icinde kalanlar (Sekil 4.2.a), belirgin bir mevsimsellik gostermez ve
guriiltli gibi goriinmektedir. Bu, Sekil 4.2.d’de bulunan otokorelasyon (yani
korelogram) grafigi ile onaylanir. Bu durum, zaman serileri artiklariin gecikmeli

versiyonlar ile diisiik korelasyona sahip oldugunu gostermektedir.

Bu gozlemler, ARIMA modeliminin zaman serisi verilerini anlamaya ve gelecekteki
degerleri tahmin etmeye yardimei olacak tatmin edici bir uyum sagladiginin gostergesi
olmakla birlikte 1yi calistigini da belirtmektedir. Anlatimi yapilan karsilastirma
tablolarinda MAPE degerlerinin basar1 kriteri olarak kullanilmasindaki temel amag
kriterin yiizdesel olarak ifade edilmesinden dolay1 kolay anlasilabilir olmasidir. Yapilan
tahmin caligsmalarina ait basar1 kriterleri ve model hata karsilagtirmalarina ait 6zet
sonuglar Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilmis olup, bu tablo ve modellerin olusturdugu
cikt1 grafikleri iizerinden anlamlilik sinamasi yapilmistirTablolardaki model sonuglarina
gore yiizdelik hata oran1 daha diisiik olan model, tahminlemede daha degerli bir model
olmaktadir. Buna gore sinamalar sonucunda egitim veri seti %67’lik olan ¢alismanin en
diisik MAPE degerlerine sahip ARIMA(1,0,0) ve ARIMA(1,0,1) modelleri ile egitim
veri seti %73’liik olan caligmanin en diisik MAPE degerli ARIMA(1,0,0) ve
ARIMA(1,0,1) modellerinin en basarili tahminleri gergeklestirdikleri goriilmiistiir. Bu
tahminlemeler arasinda da egitim-test veri seti arasindan %67’lik c¢alismanin diisiik

MAPE degerleri iiretmesi daha degerli tahminleme gergeklestirdigini gostermektedir.
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Tablo 4.1
ARIMA Modelleri Korelogram Sonuclari (%67 egitim seti)

ARIMA Modellerinin Karsilastirilmasi

ARIMA MAE MSE RMSE MAPE
(0,0,1) 775.124 934643.842 966.770 0.255
(0,0,2) 751.472 850727.707 922.349 0.252
(0,1,0) 692.830 766967.805 875.767 0.253
(1,0,0) 672.267 681849.325 825.742 0.234
(1,0,1) 675.996 690921.199 831.217 0.235
(1,0,2) 684.416 707584.581 841.180 0.238
(1,1,0) 688.410 757390.500 870.282 0.251
(2,1,0) 676.638 784725.580 885.847 0.247
(2,2,0) 775.778 935149.511 967.031 0.278

Tablo 4.2

ARIMA Modelleri Korelogram Sonuglari (%73 egitim seti)

ARIMA Modellerinin Karsilastirilmasi

ARIMA MAE MSE RMSE MAPE
(0,0,1) 837.842 1048519.893 1023.973 0.281
(0,0,2) 802.764 944684.711 971.949 0.276
(0,1,0) 699.415 828872.420 910.424 0.266
(1,0,0) 710.461 760316.150 871.961 0.254
(1,0,2) 716.008 773831.273 879.677 0.256
(1,0,2) 723.226 792962.528 890.484 0.259
(1,1,0) 706.616 830713.220 911.435 0.268
(2,1,0) 688.728 858269.317 926.428 0.262
(2,2,0) 781.374 967890.861 983.814 0.293

Ornek olarak en diisik MAPE degerlerine sahip en iyi tahminlerden olusan ARIMA
(1,0,0) ve ARIMA (1,0,1) modelleri ile elde edilen 31 aylik tahmin ve 26 aylik tahmin
verilerinin gergek test verileri ile karsilastirilmasina iliskin grafikler Sekil 4.3 ve Sekil

4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.3: ARIMA(1,0,0) Modeli ve Gergek Veri Seti Karsilastirma Grafigi
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Sekil 4.4: ARIMA(1,0,1) Modeli ve Gergek Veri Seti Karsilastirma Grafigi

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 incelendiginde, gercek veriler ile tahminleme g¢alismalarin elde
edilen aylik satis degerlerinin birbirine ortiisen yapida oldugu ve aralarindaki sapmalarin
asirilik gostermedigi goriilmektedir. Grafiklerde goriilen basari, verilerin yakinlik
degerlerinin yani sira 6zellikle yon kirilmalarinin da benzerlik géstermesinden daha net

gozlemlenebilmektedir. Burada kullanilan modeller sirasiyla, 0.234 ve 0.235 MAPE hata

118



degeri ile gercek veriye oldukca yakin degerler iiretebilmektedir. Bu da uygulanan

modelin basarisin1 gostermektedir.
4.2.3. LSTM Modeli Uygulama Sonugclari

Caligmanin bu kisminda, zaman serisi LSTM mimarisi kullanilmistir. Python yaziliminda
kodlanan bu kisim, LSTM model gelistirmede kullanilan bir derin 6grenme kiitiiphanesi
olan KERAS ile gerceklestirilmistir. Bilindigi {izere LSTM aglar1 bir derin 6§renme
mimarisi olup, veri seti sayisinin yiiksek oldugu durumlarda daha iyi sonuglar
vermektedir. Fakat boliim 3.5’de de belirtildigi gibi ¢ok az sayida da olsa basit bir LSTM
mimarisinin az veri ile egitilip sonug alindig1 durumlar mevcuttur. LSTM agi, veriyi sirali
bir bigimde almakta ve satis degerlerinin siralamalarinin da egitim ve siniflandirma
asamalarinda dikkate alinmasini saglamaktadir. Uygulamamizda, LSTM ag1 2010-2017
yillar1 arasinda aylik olarak siralanmis iirlin satis miktarlari tizerinde ¢aligtirilmistir. Bu
kisimda da yine verilerin %67’si ve %731 olmak tizere 2 ¢esit egitim kombinasyonu ile
tahminlemeler gergeklestirilmis ve egitimde kullanilmayan veriler ise test amaciyla
kullanilmistir. Egitim islemi sirasinda farkli epoch sayilari kullanilmis, sonugta olusan
hata degerleri gozlemlenmistir. Gergeklestirilen egitim kombinasyonlarina gére epoch
sayilar1 sonucunda olusan hata degerleri sirasiyla Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te verildigi
gibidir.

Tablo 4.3
LSTM Modelleri Korelogram Sonuglari (%67 egitim seti)

LSTM Modellerinin Karsilastirilmasi
Epoch MAE MSE RMSE MAPE
1000 876.925 1086744.667 1042.470 0.309
1500 1055.303 1543692.874 1242.454 0.364
2000 1223.365 2021929.469 1421.946 0.406
2500 1332.994 2450055.299 1565.265 0.445
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Tablo 4.4

LSTM Modelleri Korelogram Sonugclar: (%73 egitim seti)

LSTM Modellerinin Karsilastirilmasi
Epoch MAE MSE RMSE MAPE
1000 687.389 661910.062 813.579 0.245
1500 795.090 954889.250 977.184 0.275
2000 900.901 1261486.750 1123.159 0.297
2500 1027.180 1895367.375 1376.723 0.318

Hem %067 egitim seti hem de %73 egitim seti ile yapilan uygulamalarda Tablo 4.3 ve
4.4’te de goriildiigi tizere 1000 epoch ile egitilen modellerin iirettigi sonuglar en diisiik
hata oranina sahiptir. Burada iiretilen sonuglara bakildiginda, ulasilan MAPE degerine
gore bagarili bir tahminlemenin gerceklestigi sOylenebilir. Her iki egitim seti ile egitilen
ag modellerin olusturdugu tahmin sonuglarina ait grafik gosterimler Sekil 4.5 ve Sekil

4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.5: LSTM Modeli (1000 epoch) ve Gergek Veri Seti Karsilagtirma Grafigi (%67
egitim)
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Sekil 4.6: LSTM Modeli (1000 epoch) ve Gergek Veri Seti Karsilagtirma Grafigi (%73
egitim)

Sekillerde de goriildiigii gibi LSTM modelleri az veri ile iyi sonuglar liretmeyi basarmis
ve basar1 kriter degerlendirmesi olan 0.245 MAPE degeri ile %73’liik egitim veri seti
eslemesine gore ARIMA modeline gore daha diisiik bir hata degeri liretmistir. Diger
taraftan %67’lik egitim veri seti kiyaslamasinda da ARIMA modeli daha diisiik bir hata
degeri iretmistir. Bu karsilastirma sonucunda, LSTM modeli ile ARIMA modelinin

birbirine yakin degerler vermesiyle benzerlik gosterdigi soylenebilir.
4.2.4. Hibrit Model Uygulama Sonuclar:

Calismanin bu kisminda Sekil 3.19°da tasarimi verilen hibrit model ile diger modellerde
oldugu gibi farkli yiizdelik egitim setleri kullanilarak tahmin denemeleri
gerceklestirilmistir. Hibrit model icin LSTM ve ARIMA modellerinin tiim ihtimalleri
belirtilen algoritma ile denenmis ve elde edilen biitiin sonuglar biiyiik tablolar
olusturdugundan ¢alismanin ek kisminda verilmistir. Tahminlemenin basarisini anlatmak

tizere bu kisimda elde edilen sonuglara ait 6zet gosterimler Tablo 4.5’te sunulmustur.
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Tablo 4.5
Hibrit Model Korelogram Sonuglari (%67 egitim seti)

Hibrit Modellerin Karsilagtiriimasi

LSTM epoch | ARIMA(p,d,q) MAE MSE RMSE MAPE
0,1,0) 474.901 539710.087 734.650 0.173

0,1,1) 473.856 505515.043 710.996 0.176

1000 1,1,1) 547.064 550803.800 742.162 0.203
(1,2,0) 454.536 574853.193 758.191 0.166

(2,1,0) 471.357 523651.351 723.638 0.175

(2,2,0) 455.894 562571.828 750.048 0.167

0,1,0) 441.230 517109.254 719.103 0.158

0,1,1) 439.884 483443.968 695.301 0.162

1500 1,1,1) 519.856 520319.460 721.332 0.192
(1,2,0) 425.395 576725.599 759.425 0.151

(2,1,0) 439.576 500267.806 707.296 0.161

(2,2,0) 440.020 582412.655 763.160 0.156

0,1,0) 435.374 484493.392 696.056 0.151

0,1,1) 438.542 462836.972 680.321 0.157

2000 1,1,1) 525.968 501871.120 708.429 0.190
(1,2,0) 406.268 556548.101 746.022 0.143

(2,1,0) 436.966 472535.368 687.412 0.156

(2,2,0) 427.079 572413.420 756.580 0.150

0,1,0) 437.287 497100.030 705.053 0.155

0,1,1) 439.369 474126.965 688.569 0.161

2500 1,1,1) 538.044 529362.677 727.573 0.198
1,2,0) 418.051 596092.088 772.070 0.148

(2,1,0) 436.265 481295.563 693.755 0.159

(2,2,0) 441.840 614257.378 783.746 0.157

Tablodaki %67°1lik egitim seti ile elde edilen degerler incelendiginde hem LSTM ag1 hem
de ARIMA modellerinin elde ettigi sonuclardan ¢ok daha basarili sonuglara ulasildig:
goriilmektedir. Bu egitim setindeki en basarili tahminlemenin LSTM (2000 epoch) ile
ARIMA (1, 2, 0) modelinin iirettigi 0,143 MAPE degerli ¢aligma oldugu sdylenebilir. Bu
hata degeri, diger tekli modellerin iirettigi hata degerleri ile karsilastirildiginda ¢cok daha
diisiik bir degere sahip olmasindan dolay1r olduk¢a basarili bir sonucun elde edildigi
goriilmektedir. Bu durum, literatiirdeki 6rneklerde de bahsedildigi gibi hibrit modellerin

tekli modellere gore daha iyi sonuglar verdiginin ve basarili sonucglara ulasmak igin
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kullanilabileceginin bir gostergesidir. Tablo 4.5’te de goriildiigii lizere bu egitim seti, 4
adet (1000, 1500, 2000, 2500) farkli epoch degerleri ile egitilmistir. Daha fazla epoch
sayisinin denenmemesinin Sebebi, biiyiiyen epoch degerlerine bagl olarak tahmin
sonuglarmin biiylimeye yani kotiilesmeye baslamasidir. LSTM 2500 epoch degerine
bakildiginda 2000 epoch sonuglarina gore hata degerlerinin arttig1 gézlemlendiginden
daha yiiksek sayidaki egitimlere gerek duyulmamustir. En iyi tahmin olarak belirlenen
LSTM (2000 epoch)-ARIMA(1,2,0) modelinin tahmin sonuglar1 ve gergek degerlere
iliskin ¢ikt1 grafigi Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.7: Hibrit Model ve Gergek Veri Seti Karsilastirma Grafigi (%67 egitim seti )

Sekilden anlasilacagr tizere modelin tahmini gercek veri grafigi ile oldukga
ortigmektedir. Bu durum, tahminlemenin oldukga basarili oldugunun bir gostergesidir.
Ozellikle trend kirilimlarma bakildiginda tahmin grafiginin ¢ok kiiciik farklilar disinda
sanki gercek grafik ile birebir ayn1 gibi davrandig gézlemlenebilmektedir. Diger taraftan,
kullanilan modelin daha da iyilestirilmesi adina egitim seti %73’e ¢ikarihip LSTM ve
ARIMA modelleri ile farkli denemelerde bulunulmustur. %73’lik egitim seti i¢in yine
tim ARIMA modelleri kullanilmis LSTM epoch degerlerinden de 8 farkli (1000, 1500,
2000, 2500, 3000, 3500, 4000, 4500) deger ile deneme ¢alismalar1 gerceklestirilmistir.
3500 epoch degerinden sonraki denemelerde hata degeri biiylime gosterdiginden epoch
deger artirimi durdurulmustur. Yapilan tahminlemelerde elde edilen sonuclara ait 6zet

gosterim Tablo 4.6°da verilmistir. Modellerin tiim degerlerinin sonuglar1 ise ¢alismanin
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ek kisminda sunulmustur. Tablodaki elde edilen degerlere géore LSTM 3500 epoch ve
ARIMA(1,2,0) modellerinin olusturdugu hibrit modelin {iirettigi hata degerinin 0,133
MAPE degeri oldugu goriilmektedir. Bu durum, %67°1lik egitim seti ile olusturulan
modele gore ¢ok basarili bir sonug edildigini géstermektedir. Bu modele ait grafiksel

gosterim Sekil 4.8de gorildigi gibidir.

Tablo 4.6
HYBRID Model Korelogram Sonugclar: (%73 egitim seti)

Hibrit Modellerin Karsilastirilmasi

LSTM epoch | ARIMA(p,d,q) MAE MSE RMSE MAPE
0,1,0) 459.247 491694.830 701.210 0.185

1000 (1,2,0) 431.770 444982.797 667.070 0.180
(2,1,0) 473.266 515363.694 717.888 0.188

0,1,0) 461.439 481297.330 693.756 0.181

1500 1,2,0) 421.336 447043.373 668.613 0.171
(2,1,0) 471.049 503728.652 709.738 0.182

0,1,0) 442.282 459427.418 677.811 0.172

2000 (1,2,0) 409.096 463999.091 681.175 0.165
(2,1,0) 446.925 471641.035 686.761 0.170

0,1,0) 413.791 484388.432 695.980 0.157

2500 1,2,0) 360.368 474134.222 688.574 0.141
(2,1,0) 432.843 509609.739 713.870 0.161

0,1,0) 408.578 533826.667 730.634 0.155

3000 1,2,0) 344.138 480333.312 693.061 0.135
(2,1,0) 445.409 578365.642 760.504 0.166

0,1,0) 407.097 537043.602 732.833 0.154

3500 1,2,0) 338.184 470006.272 685.570 0.133
(2,1,0) 446.167 585519.850 765.193 0.166

0,1,0) 416.356 531732.634 729.200 0.156

4000 1,2,0) 342.317 452430.129 672.629 0.134
(2,1,0) 447.486 581406.834 762.500 0.163

0,1,0) 408.811 538732.181 733.984 0.157

4500 (1,2,0) 339.349 463405.842 680.739 0.136
(2,1,0) 448.035 588540.125 767.164 0.169
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Sekil 4.8: Hibrit Model ve Gergek Veri Seti Karsilagtirma Grafigi (%73 egitim seti)

Sekilde de goriildiigli gibi gercek veri grafigi ile Hibrit veri grafigi (%73 egitim seti)
birbirine yakin seviyelerdedir. Hatta baz1 donemlerde kesisme mevcuttur. Ancak, 2. ve
21. aylarda gergek veri grafigi azalig gosterirken, hibrit grafikte artig; 19. ayda ise tam
tersi bir durum ortaya ¢ikmistir. Bu durumun ekonomik kosullar, sektorel arz talep
degisiklikleri, uygulanan isletme politikalar1 vb. durumlarla agiklanabilmesi miimkiindiir.
Ancak net bir sebep belirtilebilmesi i¢in isletme yetkilileri ile goriisiilmesi daha uygun

olacaktir.
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SONUC

Giiniimiizde rekabet kosullarina ve hizli degisen teknolojik gelismelere bagli olarak
yasamlarmi devam ettirmek ve gelistirmek isteyen isletmeler, kurumlar ve uluslar
gelecege doniik plan yapmak zorundadirlar. Isletmelerde satis tahminlerinin olusturdugu
satig miktar biitgeleri daha once de belirtildigi gibi diger biitcelerin hazirlanmasinda temel

teskil ettigi icin dogru ve giivenilir bir bigimde hazirlanmalidir.

Bu tez galigmasinda ingaat sektdriinde faaliyet gosteren bir isletmenin iiriin satis verileri
tahmin edilmistir. Rekabet unsurlar1 ve firma yetkililerinin istegi iizerine firma ve {irlin
bilgisi sakli tutulmustur. Ayrica iiriin miktar verileri gizlilik ag¢isindan oransal olarak
degistirilmistir. Veriler, satis miidiirii ve muhasebe miidiirii ile goriismeler yaparak

saglanmstir.

Talep tahmini amaciyla 2010-2017 yillarina iliskin aylik satis verileri kullanilmigtir. Satis
miktar tahmininde ARIMA, LSTM ve bu iki modelden olusturulan bir hibrit metottan
faydalanilmistir. Modeller sonucunda 2017 yili i¢in satis miktar biit¢esi olusturularak

karsilastirma yapilmistir.

Calismada kullanilan “Uriin Satiglar1” serisine iliskin aylik satis verileri icin iki farkli
model ve bu modellerin birlesiminden elde edilen bir hibrit model kullanilarak
tahminlemeler yapilmistir. Ayni zamanda bu tahminlemeler farkli egitim setleri ile
egitilereck de c¢esitli denemelerde bulunulmustur. Modellerin tahminlemeleri ve bu
tahminlemelerin karsilastirilmalari igin ilk olarak, veri setinin %67’si modellerin egitimi
icin ayrilmis, geriye kalan %37°lik kisim test verisi olarak kullanilmigtir. Diger taraftan
ikinci bir durum olarak ise, %73’liik bir egitim seti ve %23’liik test verisi ile denemeler

gergeklestirilmistir.

Veriler diizenlendikten sonra ¢esitli kriterler sonucunda en 1yi olarak belirlenen ARIMA
yontemi kullanilarak %67 ve %73 egitim veri seti i¢in ayr1 ayrit tahmin ¢aligmasi
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclar birbiriyle karsilastirilmis ve en kiiciik RMSE ve
MAPE degerine sahip olan uygulama en 1yi uygulama sonucu olarak belirlenmistir. Daha
sonra ayni egitim veri setleri kullanilarak son yillarda giderek kullanimi1 yayginlasan derin
O6grenme yontemlerinden LSTM ile de tahmin ¢alismasi gerceklestirilmistir. LSTM ile

tahmin agamasinda farkli epoch sayilar1 ile denemeler gergeklestirilmis ve MAPE
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degerleri artmaya basladiginda denemeler birakilmistir. Yine elde edilen sonuglarda en
diisiik MAPE degerine sahip olan epoch sayili deneme en iyi sonucu veren yontem olarak
ifade edilmistir. Bu metotlara ek olarak iki farkli metodun avantajlarinin birlesimiyle daha
1yi sonug alinabilecegi diisiiniilen bir hibrit metot olusturulmustur. Olusturulan bu hibrit
metot kullanilarak satig verileri tahmin edilmistir. Uygulama sonucunda ise tiim
modellerden elde edilen satis tahmini degerleri birbirleriyle karsilastirilmistir. Buna

iliskin degerler asagidaki tabloda gosterildigi gibidir.

Tablo 4.7
ARIMA, LSTM ve Hibrit Modellerin Karsilastirilmasi
Modellerin Karsilastirilmasi
Eg‘t(‘;:)sen MODEL MAE MSE RMSE MAPE
ARIMA(1,0,0) 672.267 681849.325 825.742 0.234
67 LSTM (1000 epoch) 876.925 | 1086744.667 | 1042.470 0.309
HYBRID (LSTM 2000
epoch-ARIMA(L2.0) 406.268 556548.101 746.022 0.143
ARIMA(1,0,0) 710.461 760316.150 871.961 0.254
73 LSTM (1000 epoch) 687.389 661910.062 813.579 0.245
HYBRID (LSTM 3500
epoch-ARIMA(L2.0) 338.184 470006.272 685.570 0.133

Tablo 4.7’de gorildigi gibi ARIMA, LSTM ve hibrit modellerin %67°1ik egitim seti igin
RMSE degerleri sirasiyla 825.742, 1042.470 ve 746.022 olarak hesaplanirken %73’liik
egitim seti i¢in 871.961, 813.579, 685.570 olarak hesaplanmistir. RMSE degerleri dikkate
alindiginda her iki egitim seti iginde hibrit modelin daha iyi sonug verdigi goriillmektedir.
MAPE degerlerinin ise %73’liikk egitim setinde hibrit model i¢in 0.133, ARIMA igin
0.254 ve LSTM model i¢in 0.245 olarak hesaplandigi goriilmektedir. Benzer sekilde
MAPE degerleri agisindan yapilan kiyaslamada da hibrit modelin diger iki modele kiyasla

ve her iki egitim seti i¢inde daha i1yi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

RMSE degerleri dikkate alindiginda hibrit model en basarili durumda olup, ARIMA
modeli ile yapilan tahminlere gore yaklasik %16.9’luk, LSTM modeli ile yapilan
tahminlere gore ise %15.7°lik bir performans artis1 saglamistir. Aynm1 sekilde MAPE
basar1 kriteri agisindan Hibrit model ile ARIMA modeline gore yaklasik %43.2, LSTM
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modeline gore ise %45.7 daha iyi tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Hem yapilan bu
calisma hem de literatiirdeki diger caligmalarin bircogu zaman serilerini tek bir yontemle
tahmin etmek yerine veri setindeki farkli fonksiyonel iliskileri modelleyebilen birden
fazla yontemi birlestirerek tahminler yapmanin daha etkin sonuglar verdigini agikca
gostermektedir. Calisma sonucunda elde edilen bulgular da bunu dogrular niteliktedir.
Ayrica elde edilen sonuglar isletmenin gercek satig verileri ile de karsilastirilmistir.

Gergek verilere en yakin degerlerin hibrit metottan elde edildigi sonucuna ulagilmistir.

Calisma kapsaminda isletmenin 2017 yilina ait olusturulan satis miktar biitgesi verileri
Tablo 4.8’de verilmistir. Bu verilere ait grafiksel gosterim ise Sekil 4.9°daki gibidir. Daha
once de belirtildigi gibi Tablo 4.8’deki satis miktar biitcesi verileri veri gizliligi sebebi ile
belirli bir matematiksel islemler sonucunda elde edilen degerler olarak sunulmustur. Tim
verilere ayni formiil uygulandigindan gercek verilere ait grafik gosterimi ile degistirilmis
verilerin grafik gdsterimi arasinda y eksenindeki degersel genislik disinda trend yonii

farklilig1 s6z konusu olmayacaktir.
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Tablo 4.8
Kullanilan Yontemlere Gore 2017 Yih (Aylhk) Satis Miktarlar Biitcesi*

Hibrit (LSTM 2000

Hibrit (LSTM 3500

2017 (:ARIM,HA‘\ (1,0,0)_ ARIM:A} (1,0,1). ARIMé '(1,0,0). ARIMé '(1,0,1). LSTM 190'0 epogh LSTM 19Q0 epocfh epoch-ARIMA (1,2,0) epoch-ARVI.I\/.IA (1,2,0)
%67 Egitim Seti | %67 Egitim Seti | %73 Egitim Seti | %73 Egitim Seti | %067 Egitim Seti %73 Egitim Seti %67 Egitim Seti %73 Egitim Seti

Ocak 1.506,59 1.504,03 1.506,59 1504,03 1.432,97 1.545,58 1.931,63 1.895,71
Subat 1.799,67 1.799,27 1.799,67 1799,27 1.795,62 1.834,77 2.175,44 2.119,73
Mart 1.864,77 1.869,62 1.864,77 1869,62 2.089,70 1.787,01 2.069,41 2.069,41
Nisan 1.845,15 1.854,82 1.845,15 1854,82 1.729,90 1.698,89 2.026,57 2.024,84
Mayis 1.904,75 1.916,16 1.904,75 1916,16 1.695,62 1.724,11 1.680,17 1.680,17
Haziran |1.553,24 1.572,34 1.553,24 1572,34 1.807,39 1.800,02 1.011,21 1.011,21
Temmuz |1.041,38 1.029,33 1.041,38 1029,33 1.041,69 1.362,86 811,73 783,25

Agustos | 1.432,23 1.420,87 1.432,23 1420,87 1.019,20 1.215,54 1.480,33 1.306,47
Eyliil 885,77 920,44 885,77 920,44 1.532,70 1.258,78 818,63 893,67

Ekim 992,23 981,90 992,23 981,90 1.185,93 915,39 1.142,19 1.142,19
Kasim 1.139,57 1.126,58 1.139,57 1126,58 1.085,80 1.226,14 888,74 888,74

Aralik 955,60 964,79 955,60 964,79 609,78 938,09 800,78 572,02

*Aylara ait miktar verileri sirket bilgi gizliligi sebebi ile belirlenen bir matematiksel formiil ile degistirilerek sunulmustur.
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Yukaridaki tabloda, uygulamanin gerceklestirildigi isletmenin trettigi triine iliskin 2017 yili biitgelenmis satis miktar verileri yer
almaktadir. Karsilastirmada kolaylik saglanmasi agisindan ARIMA, LSTM ve Hibrit metotlarin iki ayr1 egitim veri seti tiiriine gore elde

edilen tahmin sonuclarmin tiimii tek bir tablo halinde diizenlenmistir.

2017 Yili (Aylik) Satis Miktarlari Tahmini Grafigi

2.500,00
2.000,00
1.500,00
1.000,00
500,00 e Gercek Veriler e ARIMA (1,0,0) %67 Egitim Seti
ARIMA (1,0,1) %67 Egitim Seti e ARIMA (1,0,0) %73 Egitim Seti
e ARIMA (1,0,1) %73 Egitim Seti LSTM 1000 epoch %67 Egitim Seti
@ | STIV| 1000 epoch %73 Egitim Seti @ Hibrit (LSTM 2000 epoch-ARIMA (1,2,0) %67 Egitim Seti
0.00 @ Hibrit (LSTM 3500 epoch-ARIMA (1,2,0) %73 Egitim Seti

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim Arahk

Sekil 4.9: Satis Miktar Tahminlerinin Yontemlere Gore Karsilastirilmasi



Yukaridaki grafik uygulamada kullanilan yontemlerden elde edilen satig tahminlerinin
karsilastirmasin1 vermektedir. Grafiksel gosterimde gerceklesen satis verileri de ¢gizime
dahil edilmistir. Sekilden de goriildiigii tizere kullanilan yontemlerin tiimiinde asir1 bir
sapma meydana gelmemistir. Gergek veri grafigi ile tahmin grafikleri birbirine yakin
seviyelerde olusmustur. Sadece bazi aylarda gergek veri grafiginde artig/azalis (6rnegin
Temmuz-Agustus gibi) olusmus iken tahmin grafiklerinde azalig/artis gibi zit bir sonug
elde edilmistir. Bu durum, ekonomik kosullardaki degisiklik, sektére olan talepteki
farklilik vb. nedenlerle agiklanabilir. Elde edilen sonuglarin birbirine yakin seviyelerde
olmasindan dolay1 yontemlerin tiimii daha dnce de belirtildigi gibi isletmenin satig miktar
biitcelerinin olusturulmasinda kullanilabilir. Ancak, amag gercege en yakin bir sekilde
tahmin oldugundan en iyi sonu¢ uygulamada kullanilan hibrit modelden alindig1 i¢in en

1yl yontemin bu yontem oldugunu belirtmek miimkiindiir.
Gelecek Cahsmalar icin Oneriler:

v' Calismada ARIMA, LSTM ve bu iki modelden olusturulan hibrit yontem
kullanilarak satis tahminleri gerceklestirilmistir. Daha sonraki ¢calismalarda satis
tahmini i¢in farkl yontemler denenerek elde edilen sonuglar karsilastirilabilir.

v Uygulama insaat sektoriinde kullanilan bir iiriiniin tiretimini gerceklestiren bir
isletme ilizerinde gerceklestirilmistir. Gelecek ¢alismalarda, farkli sektorlerdeki
sonuglari ortaya ¢ikarmak amaciyla hizmet igletmeleri ya da farkli sanayi dallarina
yonelik uygulamalar gerceklestirilebilir.

v Calismada sadece isletmenin iirettigi tek bir tirline yonelik satis miktar tahminleri
gerceklestirilmistir. Sonraki caligmalarda hem birden fazla {irline yonelik
tahminler gerceklestirilebilir.

v" Yapilan satis tahminleri satis biitgelerinin diizenlemesinde kullanilmigtir. Daha
sonraki caligmalarda isletmenin diger biitcelerinin diizenlenmesi i¢in tahmin

caligmalar1 yapilabilir.

131



KAYNAKCA

Kitaplar

Akdogan, N. (2009). Tekdiizen Muhasebe Sisteminde Maliyet Muhasebesi Uygulamalar
(8 b.), Ankara: Gazi Kitapevi.

Aksoy, S. (1991). Kamu Maliyesi, istanbul: Filiz Kitabevi.
Andersan: (2003). Practical Business Forecasting, Oxford, UK: Blackwell Publishing.

Anderson, D. R., Sweeney, D. J., Williams, T. A., Camm, J. D., Cochran, J. J., J.Fry, M.,
& Ohlman, J. W. (2014). An Introduction to Management Science: Quantative
Approaches to Decision Making (8th Edition b.), United States of America.

Anderson, P., & McNeill, G. (1992). Artificial Neural Networks Technology (Cilt 39), New
York: Kaman Sciences Corporation.

Biiker: (2001). Finansal Yonetim, Eskisehir: Anadolu Universitesi Yayinlari.
Biiyiikmirza, K. (2007). Maliyet ve Yonetim Muhasebesi, Ankara: Gazi Kitabevi.
Cam: (2009). Isletmelerde Pratik Biitce Yonetimi, Istanbul: Hayat Yayin Grubu.

Demir, M. H., & Giimiisoglu, S. (2011). Uretim Yonetimi (Islemler Yonetimi) (7 b.),
Istanbul: Beta Yayinlari.

Dogan, M. (2007). Isletme Ekonomisi ve Yénetimi, Izmir: Nobel Yaynlari.

Elmas, C. (2003). Yapay Sinir Aglar: (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Ankara: Seckin
Yaymevi.

Elmas, C. (2007). Yapay Zeka Uygulamalari, Ankara: Seckin Yayincilik.

Ercan, M. K., & Ban, U. (2014). Finansal Yénetim (Degere Dayali Isletme Finansi) (8 b.),
Ankara: Gazi Kitabevi.

Goktas, O. (2005). Teorik ve Uygulamali Zaman Serileri Analizi, Istanbul: Besir Kitabevi.

Guijarati, D. N. (2008). Basic Econometrics (5th b.), United States: United States Military
Academy, West Point.

Giirsoy, C. T. (2007). Finansal Yonetim Ilkeleri, istanbul: Dogus Universitesi Yaynlar1.
Haftaci, V. (2005). Isletme Biitceleri (4 b.), Istanbul: Beta Yaymevi.

Heize, J., & Render, B. (2011). Operations Management (10 b.), United States of America:
Pearson International Edition.

Kadilar, C. (2005). SPSS Uygulamali Zaman Serileri Analizine Girig, Ankara: Bizim Biiro
Basimevi.

132



Kendal, M. (1973). The Advanced Theory of Statics, London: Charles Griffin.
Kobu, B. (2008). Uretim Yénetimi (14 b.), Istanbul: Beta Basim.

Kog, Y. Y. (1989). Yénetim Araci Olarak Isletme Biitceleri (3 b.), Ankara: Turhan
Kitapevi.

Koksal, B. A. (2003). Istatistik Analiz Metodlar: (6 b.), Istanbul: Caglayan Kitabevi.
Lalli, W. R. (2003). Handbook of Budgeting (5 b.), ABD: John Wiley&Sons Inc.

Monks, J. G. (1996). Islemler Yénetimi Teori ve Problemler, (S. Ureten, Cev.) Ankara:
Nobel Yaymn Dagitim.

Montgomery, C., Peck, A., & Vining, G. (2013). Dogrusal Regresyon Anaizine Girig (5
b.), Ankara: Nobel Akademik Yayincilik.

Montgomery, D. C., Jennings, C. L., & Kulahci, M. (2008). Introduction to Time Series
Analysis and Forecasting, United States of America: John Wile&Sons Inc.

Moore, C., & Jaedicke, R. K. (1988). Yonetim Muhasebesi, (4 b.). (A. Peker, Cev.)
Istanbul: Fatih Yayinevi.

Nasuhi, B., & Yiicel, E. (2002). Maliyet Muhasebesi (9 b.), Istanbul: Der Yayinlari.

Orhunbilge, N. (1999). Zaman Serileri Analizi Tahmin ve Fiyat Indeksleri, Istanbul: Avciol
Basim Yayin.

Oztemel, E. (2012). Yapay Sinir Aglar1, Istanbul: Papatya Yaymcilik.

Parkhurst, A. (1992). Evaluation of Order Determination Prosedures in ARMA Models,
Nebraska: Presented to The Faculty of The Graduate Collage at The University of
Nebraska.

Peker, A. (1988). Modern Yonetim Muhasebesi, Istanbul: Istanbul Universitesi Isletme
Fakiiltesi Muhasebe Enstitiisii.

Pekiner, K. (1988). Isletme Denetimi, istanbul: Istanbul Universitesi Yaynlar.

Sevgener, A., & Haciriistemoglu, R. (2000). Yénetim Muhasebesi (7 b.), Istanbul: Alfa
Yayinlart.

Shim, J. K. (2005). Budgeting Basics & Beyond (2 b.), ABD: John Wiley & Sons Inc.
Tekin, M. (2009). Uretim Yonetimi (Cilt 1), Konya: Giinay Ofset.

Tsay, R. S. (2005). Analysis of Financial Time Series (2 b.), United States of America:
John Wiley & Sons.

Tsay, R. S. (2014). Analysis of Financial Time Series, Canada: John Wiley & Sons.

Tiitek, H., & Giimiisoglu, S. (2000). Isletme Istatistigi, Izmir: Baris Yaymnlari.

133



Usta, O. (2008). Isletme Finansi ve Finansal Yéonetim (3 b.), Ankara: Detay Yayincilik.

Ureten: (2005). Uretim/Islemler Yénetimi, Stratejik Kararlar ve Karar Modelleri, Ankara:
Gazi Kitabevi.

Welsch, A. G. (1971). Isletme Biitceleri (3 b.), Ankara, ABD: Bilimsel Yaymlar Dernegi.

134



Siireli Yayinlar

Adeva, J. J., Beresi, U. C., & Calvo, R. A. (2005). Accuracy and Diversity in Ensembles
of Text Categorisers. CLEI Electronic Journal, 8(2), 1-12. doi:DOI:
10.19153/cleiej.12.1.

Akaike, H. (1969). Fitting Autoregressive Model for Prediction. Annals of The Institute of
Statistical Mathematics(21), 243-247.

Aktan, C. C. (1998). “Gelecegi Kazanmanin Yolu: Stratejik Yonetim . Yeni Tiirkiye,, 335-
342.

Aladag, C. H., Egrioglu, E., & Kadilar, C. (2009). Forecasting Nonlinear Time Series with
a Hybrid Methodology. Applied Mathematics Letters(22), 1467-1470.
doi:https://doi.org/10.1016/j.aml.2009.02.006.

Albayrak, A. S. (2010). ARIMA Forecasting of Primary Energy Production and
Consumption in Turkey: 1923-2006. Enerji, Piyasa ve Diizenleme, 24-50.

Armano, G., Marchesi, M., & Murru, A. (2005). A Hybrid Genetic-Neural Architecture for
Stock Indexes Forecasting. Information Sciences(170), 3-33.

Babu, C. N., & Reddy, B. E. (2014). A Moving-Average Filter Based Hybrid ARIMA-
ANN Model for Forecasting Time Series Data. Applied Soft Computing(23), 27-
38. doi:https://doi.org/10.1016/j.as0c.2014.05.028.

Bengio, Y., Simard, P., & Franscon, P. (2015). Learning Long-Term Dependencies with
Gradient Descent is Diffucult. IEEE Trans. Neural Networks, 5(2), 157-166.

Beran, J., Bhansali, R., & Ocker, D. (1998). On Unified Model Selection for Stationary
and Nonstationary Short and Long Memory Autoregressive Processes.
Biometrica(85), 921-934.

Berikol, B. Z. (2010, Aralik). Isletmelerde Biit¢eleme Stireci: Adana'da Faaliyet Gosteren
Bir Isletmede Uygulama. Cukurova Universitesi [IBF Dergisi, 14(2), 11-31.

Bircan, H., & Karagoz, Y. (2003). Box-Jenkins Modelleri ile Aylik Déviz Kuru Tahmini
Uzerine Bir Uygulama. Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi,
6(2), 49-62. Subat 10, 2017 tarihinde http://dergipark.gov.tr/download/article-
file/252067 adresinden alind.

Chen, L., & Szroeter, J. (2016). Extension of The Schwarz Information Criterion for
Models Sharing Parameter Boundaries. Science Direct Journal, 42(9), 7-8.

Dalkey, N., & Helmer, O. (1962). An Experimental Application of the Delphi Method to
the Use of Experts. The RAND Corporation, 458-467.

Ediger, V. S., & Akar: (2007). ARIMA Forecasting of Primary Energy Demand by Fuel in
Turkey. Energy Policy, 1701-1708.
doi:https://doi.org/10.1016/j.enpol.2006.05.0009.

135



Erdogdu, E. (2007). Electricity Demand Analysis Using Cointegration and ARIMA
Modelling: A Case Study of Turkey. Energy Policy, 1129-1146.
doi:https://doi.org/10.1016/j.enpol.2006.02.013.

Gers, F., Schmidhuber, J., & Cummins, F. (2000). Learning to Forget: continual Prediction
with LSTM. Neural Computation Journal, 12(10), 2451-2471.

Hocaoglu, F. O., Kaysal, K., & Kaysal, A. (2015). Yiik Tahmini i¢in Hibrit (YSA ve
Regresyon) Model. Akademik Platform, 33-39. doi:DOI:
10.5505/apjes.2015.94695.

Hochreiter:, & Schmidhuber, J. (1997). Long ShortTerm Memory. Neural Computing,
9(8), 1735-1780.

loannou, K., Birbilis, D., & Lefakis, P. (2011). A Method for Predicting the Possibility of
Ring Shake Appearance on Standing Chestnut Trees. Journal of Environmental
Protection and  Ecology,  295-304. https://docs.google.com/a/jepe-
journal.info/viewer?a=v&pid=sites&srcid=amVwZS1qb3VybmFsLmluZm98am
VwZS1gb3VybmFsfGd40;JkYzQwODIyZjE4ZmImMzQ adresinden alindi.

Khandelwal, 1., Adhikari, R., & Verma, G. (2015). Time Series Forecasting using Hybrid
ARIMA and ANN Models based on DWT Decomposition. Procedia Computer
Science(48), 173-179.

Khashei M., H. S. (2008). A New Hybrid Artificial Neural Networks and Fuzzy Regression
Model for Time Series Forecasting. Fuzzy Sets and Systems(159), 769-786.
doi:https://doi.org/10.1016/j.fss.2007.10.011.

Khashei, M., & Bijari, M. (2010). An Atrtificial Neural Network (p, d,q) Model for Time
Series Forecasting. Expert Systems with Applications(37), 479-489.

Khashei, M., Bijari, M., & Ardali, G. (2012). Hybridization of Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) with Probabilistic Neural Networks. Computers &
Industrial Engineering(63), 37-45.

Khashei, M., Hejazi: R., & Bijari, M. (2008). A New Hybrid Artificial Neural Networks
and Fuzzy Regression Model for Time Series Forecasting. Fuzzy Sets and
Systems(159), 769-786. doi:https://doi.org/10.1016/j.fss.2007.10.011.

Kilig, R., & Demirbas, E. (2012). Tiirkiye’de Kamu Insaat Harcamalarinin Belirleyicileri
ile Ekonomik Biiyiime Arasindaki Iliski. Akademik Yaklasimlar Dergisi, 3(2), 84-
97.

Kim, H., & Shin, K. (2007). A Hybrid Approach Based on Neural Networks and Genetic
Algorithms for Detecting Temporal Patterns in Stock Markets. Applied Soft
Computing(7), 569-576.

Koutroumanidis, T., loannou, K., & Zafeiriou, E. (2011). Forecasting Bank Stock Market
Prices with A Hybrid Method: The Case of Alpha Bank. Journal of Business
Economics and Management, 12(2), 144-163.
doi:https://doi.org/10.3846/16111699.2011.555388.

136



Koutroumanidis, T., loannoub, K., & Arabatzis, G. (2009). Predicting Fuelwood Prices in
Greece With the Use of ARIMA Models, Artificial Neural Networks and a Hybrid
ARIMA-ANN Model. Energy Policy(37), 3627-3634.
doi:https://doi.org/10.1016/j.enpol.2009.04.024.

Kurach, K. (2016). Deep Neural Architectures for Algorithms and Sequential Data.
Institute of Informatics University of Warsaw.

Lee, C., & Ko, C. (2011). Short-term Load Forecasting Using Lifting Scheme and ARIMA
Models. Expert Systems with Applications, 38(5), 5902-5911.

Lin, T., Guo, T., & Aberer, K. (2017). Hybrid Neural Networks for Learning the Trend in
Time Series. Proceedings of the Twenty-Sixth International Joint Conference on
Artificial Intelligence, (s. 2273-2279). Melbourne, Australia.
doi:https://doi.org/10.24963/ijcai.2017/316.

Luxhoj, J., Riis, J., & Stensballe, B. (1996). A Hybrid Econometric-Neural Network
Modeling Approach for Sales Forecasting. International Journal of Production
Economics(45), 175-192.

Mkolov, T., Karafiat, M., Lukas, B., Cernocky, J., & Khundapur: (2010). Recurrent Neural
Network Based Language Model. Interspeech 2010 11th Annual Conference of
the International Speech Communication Association (s. 1045-1048). Makuhari,
Chiba, Japan: In INTERSPEECH-2010.

Newbold, P. (1983). ARIMA Model Building and The Time Series Analysis Approach to
Forecasting. Journal of Forecasting, 2(1), 23-35.

Oliveira, M., & Torgo, L. (2014). Ensembles for Time Series Forecasting. In Proceedings
of the Sixth Asian Conference on Machine Learning, (s. 360-370).
http://proceedings.mlr.press/v39/oliveiral4.pdf adresinden alind.

Opitz, D., & Maclin, R. (1999). Popular Ensemble Methods: An Empirical Study. Journal
of Artificial Intelligence Research, 11, 169-198.
doi:https://doi.org/10.1613/jair.614.

Ozdemir, A., & Ozdemir, A. (2006). Talep Tahminlemesinde Kullanilan Yontemlerin
Karsilastirilmasi: Seramik Uriin Grubu Firma Uygulamas1. Ege Akademik Bakus
Dergisi,, 6 (2), 105-114.

Pablo, B. J., Hilda, C., Xavier, A., Diego, J. J., Felipe:, & Henry, B. (2016). Artificial
Neural Network and Monte Carlo Forecasting with Generation of L-Scenarios.
2016 Intl IEEE Conferences on Ubiquitous Intelligence & Computing, Advanced
and Trusted Computing, Scalable Computing ond Communications, Cloud and
Big Data Computing, Internet of People and Smart World Congress, (s. 665-670).
doi:10.1109/UIC-ATC-ScalCom-CBDCom-loP-SmartWorld.2016.0110.

Pagourtzi, E., Assimakolopulos, V., Hatzichristons, T., & French, N. (2003). Real Estate

Appraisal: A Review of Valuation Methods. Journal of Property Investment &
Finance, 21(4), 383-401.

137



Papagera, A., loannou, K., Zaimes, G., lakovoglou, V., & Simeonidou, M. (2014).
Simulation and Prediction of Water Allocation Using Artificial Neural Networks
and a Spatially Distributed Hydrological Model. Agris on-line Papers in
Economics and Informatics, 6(4), 101-111.
https://ageconsearch.umn.edu/record/196580/ adresinden alinda.

Sallehuddin, R., Shamsuddin: M., Hashim: Z., & Abraham, A. (2007). Forecasting Time
Series Data Using Hybrid Grey Relational Artificial Neural Network and Auto
Regressive Integrated Moving Average Model. ICS AS CR 2007, (s. 573-605).
https://www.researchgate.net/publication/287522177 Forecasting_time_series_
data_using_hybrid_grey_relational_artificial_neural_network_and_auto_regress
ive_integrated moving average model adresinden alindi.

Soy Temiir, A., Akgilin, M., & Temiir, G. (2019). Predicting Housing Sales In Turkey
Using Arima, Lstm And Hybrid Models. Journal of Business Economics and
Management, 20(5), 920-938. doi:https://doi.org/10.3846/jbem.2019.10190.

Soysal, M., & Omiirgoniilsen, M. (2010). Tiirk Turizm Sektdriinde Talep Tahmini Uzerine
Bir Uygulama. Anatolia: Turizm Arastirmalar: Dergisi, 21(1), 128-136.

Sugiartawan, P., Pulungan, R., & Sari, A. K. (2017). Prediction by a Hybrid of Wavelet
Transform and Long-Short-Term-Memory Neural Network. International
Journal of Advanced Computer Science and Applications, 8(2), 326-332.
https://www.researchgate.net/profile/Reza_Pulungan/publication/314166897_Pr
ediction_by a Hybrid_of Wavelet_Transform_and_Long-Short-Term-
Memory_Neural_Network/links/5950a68f45851543383a3d3b/Prediction-by-a-
Hybrid-of-Wavelet-Transform-and-Long-Short-Term-M adresinden alind1.

Siizen, A. A. (2019). LSTM Derin Sinir Aglar1 ile Universite Giris Sinavindaki Matematik
Soru Sayilarinin Konulara Gére Tahmini. Engineering Sciences (NWSAENS),
14(3), 112-118. doi:10.12739/NWSA.2019.14.3.1A0436.

Sahin, A. E. (2001). Egitim Arastirmalarinda Delphi Teknigi ve Kullanimi. Hacettepe
Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 21, 215-220.

Thomas, H., Terry, G., & D.W., W. (1972). Box Jenkins Methods: An Alternative to
Econometric Models. International Statistical Rewiew, 40(2), 123-137.

Tsaih, R., Hsu, Y., & Lai, C. (1998). Forecasting S&P 500 Stock Index Futures with A
Hybrid Al System. Decision Support Systems(23), 161-174.

Tseng, F., Yu, H., & Tzeng, G. (2002). Combining Neural Network Model with Seasonal
Time Series ARIMA Model. Tecnological Forecasting&Social Change(69), 71-
87.

Wedding, D., & Cios, K. (1996). Time Series Forecasting by Combining RBF Networks,
Certainy Factors and The Box-Jenkins Model. Neurocomputing, 10, 149-168.

Yilmazel, O., Afsar, A., & Y1ilmazel: (2018). Konut Fiyat Tahmininde Yapay Sinir Aglari
Y oénteminin Kullanilmasi. UZTID-1JEAS, 285-300.

138



Yu, L., Wang:, & Lai, K. (2005). A Novel Nonlinear Ensemble Forecasting Model
Incorporating GLAR and ANN for Foreign Exchange Rates.
Computers&Operations Research(32), 2523-2541.

Zhang, G. (2003). Time Series Forecasting Using a Hybrid ARIMA and Neural Netwok
Model. Neurocomputing(50), 159-175. doi:https://doi.org/10.1016/S0925-
2312(01)00702-0.

Zhang, G., Patuwo, B. E., & Hu, M. Y. (1998). Forecasting with Artificial Neurol
Networks: The State of the Art. International Journal of Forecasting(14), 6-35.

Zhou, Z., & Hu, C. (2008). An Effective Hybrid Approach Based on Grey and Arma for
Forecasting Gyro Drift. Chaos, Solitons and Fractals(35), 525-529.

Zucchini, W. (2000). An Introduction to Model Selection. Journal of Mathematical
Psychology, 41-61.

139



Tezler

Ahmetoglu, M. E. (2018). Veri Merkezi Sektoriinde Satis Tahminleme Modeli ve Ozel
Kurum Uzerinde Ugulamasi, Bahgesehir Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul.

Aras, F. (2014). Isletme Biitce Sistemleri, Uretim Isletmesinde Uygulama Ornegi, Okan
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul.

Atesongun, A. A. (2015). ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Kullamlarak Hibrit Tahmin
Modeli Gelistirilmesi, Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlisii, Yiiksek
Lisans Tezi, Ankara.

Bulut, $. (2006). Orta Olggkli Bir Isletmede Talep Tahmin Y&ntemlerinin Uygulanmasi.
Orta Olgekli Bir Isletmede Talep Tahmin Yontemlerinin Uygulanmast, Kirikkale
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Kirikkale.

Cagil, G. (1997). Mevsimsellik Olmayan Box-Jenkins Modellerinde jki Asamali Yapay
Sinir Aglarimin Kullanilmas: ve Bir Uygulama, Istanbul Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi, Istanbul.

Caglar, T. (2007). Talep Tahimininde Kullanilan Y&ntemler ve Fens Teli Uretimi Yapan
Bir Isletmede Uygulanmasi. Talep Tahimininde Kullamilan Yéntemler ve Fens
Teli Uretimi Yapan Bir Isletmede Uygulanmasi, Kirikkale Universitesi Fen
Bilimleri Enstitist, Yiksek Lisans Tezi, Kirikkale.

Cakin, E. (2017). Ulkelerin Inovasyon Performansimn Yapay Sinir Aglari, Bulanmik
Dematel Tabanli Analitik Ag Siireci ve Agwhk Kisith Veri Zarflama
Yaklagimlarimin Biitiinlesik Olarak Kullanilmas: ve Bir Uygulama, Dokuz Eyliil
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi, Izmir.

Cuhadar, M. (2006). Turizm Sektériinde Talep Tahmini I¢in Yapay Sinir Aglar1 Kullanimi
ve Diger Yontemlerle Karsilastirmali Analizi (Antalya Ilinin Dis Turizm
Talebinde Uygulama), Siileyman Demirel Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Doktora Tezi, Isparta.

Dere, A. (2009). Yapay Sinir Aglar: Yontemi Ile Stvilasma Analizi ve Adapazart I¢in Ornek
Bir Uygulama, Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
Sakarya.

Inang, S. (2010). Isletme Biitcelerinin Diizenlenmesi: Uretim Isletmesinde Bir Yazilim
Gelistirme Uygulamasi., Uludag Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi, Bursa.

Karaca, N. (2008). Faaliyet Tabanli Biitceleme Modellemesi ve Bir Uretim Isletmesi
Uygulamasi, Sakarya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi,
Sakarya.

Karahan, M. (2011). Istatiksel Tahmin Yontemleri: Yapay Sinir Aglart Metodu ile Uriin
Talep Tahmini Uygulamasi, Selguk Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisti,
Doktora Tezi, Konya.

140



Karasu, F. (2012). Petrokimya Sektoriinde Talep Tahmininde Yapay Sinir Aglarinin
Kullanilmas: “PETKIM A.S. Ornegi*, Dokuz Eyliil Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Izmir.

Kizilkaya, O. (2017). Para Krizlerinin Tahmininde Logit-Probit Modelleri ve Yapay Sinir
Aglari: Tiirkive Ornegi, Indnii Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Doktora
Tezi, Malatya.

Konuk, F. (2010). Simiilasyon Teknigi Ile Nakit Biitcesinin Olusturulmasi ve Bir
Uygulama., Sakarya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi,
Sakarya.

Puskiil, A. S. (2010). I;sletme" Biit¢e Sistemi ve Biitce Uygulamalarina Yonelik Bir
Arastirma, Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisil, Doktora Tezi,
Istanbul.

Sar1, M. (2016, Ocak). Yapay Sinir Aglar: ve Bir Otomotiv Firmasinda Satis Talep Tahmini
Uygulamasi, Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
Sakarya.

Seydi, N. (2010). Isletme Biitcelerinin Bir Kontrol Aract Olarak Kullamlmasi Ve Bir
Uygulama., Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
Istanbul.

Subasi, H. (2010). Yapay Sinir Aglar: Ile Atik Su Aritma Performansimn Modellenmesi,
Cukurova Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Adana.

Tas, B. (2018). Electricity Price Forecasting Using Hybrid Time Series Models. Statistics.:
Middle East Technical Univesity Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,.
Ankara.

Temir, G. (2013). Yapay Sinir Aglarinin Otomatik Olarak FPGA Cipine Uygulanmast Icin
Denetleyici Sistem Tasarimi, Diizce Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi, Diizce.

Tepeli: (2010). Isletmelerde Stratejik Biitceleme ve Bir Uygulama Ornegi, Y1ldiz Teknik
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul.

Torun, N. (2015). Birim Kok Testlerinin Performanslarimn Karsilastirilmast, Istanbul
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul.

Yildiz, D. (2009). Zaman Serileri Analizi ve Yapay Sinir Aglari Ile Tahmin: Yabanci
Portféy Yatirnmlart Uzerine Uygulama, Ankara Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Yiksek Lisans Tezi, Ankara.

Yilmaz, N. (2008). Alan Programlamali Kapi Dizileri (FPGA) Uzerinde Bir YSA'min
Tasarlanmasi ve Donamm Olarak Gergeklestirilmesi, Selguk Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisti, Yiiksek Lisans Tezi, Konya.

141



Diger

“What is Zero Base Budgeting?”. (2016, Subat 11). Caltax Web Sitesi:
http://www.caltax.org/ZeroBase.pdf adresinden alindi

(2019, Nisan 12). https://keras.io/: https://keras.io/ adresinden alindi

Adeva, J. J., Beresi, U. C., & Calvo, R. A. (2005). Accuracy and Diversity in Ensembles
of Text Categorisers. CLEI Electronic Journal, 8(2), 1-12. doi:DOI:
10.19153/cleiej.12.1.1

Ahmetoglu, M. E. (2018). Veri Merkezi Sektoriinde Satis Tahminleme Modeli ve Ozel
Kurum Uzerinde Ugulamas:. Istanbul: Bahgesehir Universitesi.

Akaike, H. (1969). Fitting Autoregressive Model for Prediction. Annals of The Institute
of Statistical Mathematics(21), 243-247.

Akdogan, N. (2009). Tekdiizen Muhasebe Sisteminde Maliyet Muhasebesi Uygulamalart
(8 b.). Ankara:: Gazi Kitapevi.

Aksoy, S. (1991). Kamu Maliyesi. Istanbul: Filiz Kitabevi.

Aktan, C. C. (1998). “Gelecegi Kazanmanin Yolu: Stratejik Yonetim . Yeni Tiirkiye,, 335-
342.

Aladag, C. H., Egrioglu, E., & Kadilar, C. (2009). Forecasting Nonlinear Time Series
with a Hybrid Methodology. Applied Mathematics Letters(22), 1467-1470.
doi:https://doi.org/10.1016/j.aml.2009.02.006

Albayrak, A. S. (2010). ARIMA Forecasting of Primary Energy Production and
Consumption in Turkey: 1923-2006. Enerji, Piyasa ve Diizenleme, 24-50.

Andersan, S. (2003). Practical Business Forecasting. Oxford, UK: Blackwell Publishing.

Anderson, D. R., Sweeney, D. J., Williams, T. A., Camm, J. D., Cochran, J. J., J.Fry, M.,
& Ohlman, J. W. (2014). An Introduction to Management Science: Quantative
Approaches to Decision Making (8th Edition b.). United States of America.

Anderson, P., & McNeill, G. (1992). Artificial Neural Networks Technology (Cilt 39).
New York: Kaman Sciences Corporation.

Aras, F. (2014). Isletme Biitce Sistemleri, Uretim Isletmesinde Uygulama Ornegi. Yiiksek
Lisans Tezi, Okan Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Armano, G., Marchesi, M., & Murru, A. (2005). A Hybrid Genetic-Neural Architecture
for Stock Indexes Forecasting. Information Sciences(170), 3-33.

142



Atesongun, A. A. (2015). ARIMA ve Yapay Sinir Aglari (YSA) Kullanilarak Hibrit
Tahmin Modeli Gelistirilmesi. Ankara: Baskent Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii.

Aymaz, 0. (2015, 02 15). elektrik port. elektrikport.com:
https://www.elektrikport.com/universite/yapay-sinir-aglari-avantaj-ve-
dezavantajlari/15007#ad-image-0 adresinden alind1

Babu, C. N., & Reddy, B. E. (2014). A Moving-Average Filter Based Hybrid ARIMA—
ANN Model for Forecasting Time Series Data. Applied Soft Computing(23), 27-
38. doi:https://doi.org/10.1016/j.as0c.2014.05.028

Bengio, Y., Simard, P., & Franscon, P. (2015). Learning Long-Term Dependencies with
Gradient Descent is Diffucult. IEEE Trans. Neural Networks, 5(2), 157-166.

Beran, J., Bhansali, R., & Ocker, D. (1998). On Unified Model Selection for Stationary
and Nonstationary Short and Long Memory Autoregressive Processes.
Biometrica(85), 921-934.

Berikol, B. Z. (2010, Aralik). Isletmelerde Biitgeleme Siireci: Adana'da Faaliyet Gosteren
Bir Isletmede Uygulama. Cukurova Universitesi I[IBF Dergisi, 14(2), 11-31.

Bircan, H., & Karagoz, Y. (2003). Box-Jenkins Modelleri ile Aylik Déviz Kuru Tahmini
Uzerine Bir Uygulama. Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi,
6(2), 49-62. Subat 10, 2017 tarihinde http://dergipark.gov.tr/download/article-
file/252067 adresinden alindi

Bulut, S. (2006). Orta Olgekli Bir Isletmede Talep Tahmin Yontemlerinin Uygulanmast.
Orta Olgekli Bir Isletmede Talep Tahmin Yontemlerinin Uygulanmasi. Kirikkale:
Kirikkale Universitesi, FBE Enstitiisii, YL Tezi.

Biiker, S. (2001). Finansal Yonetim. Eskisehir: Anadolu Universitesi Yayinlari.
Biiyiikmirza, K. (2007). Maliyet ve Yonetim Muhasebesi. Ankara: Gazi Kitabevi.

Chen, L., & Szroeter, J. (2016). Extension of The Schwarz Information Criterion for
Models Sharing Parameter Boundaries. Science Direct Journal, 42(9), 7-8.

Cui, Z,, Ke, R., & Wang, Y. (2017). Deep Stacked Bidirectional and Unidirectional
LSTM Recurrent Neural Network for Network-wide Traffic Speed Prediction. 6th
International Workshop on Urban Computing.

Cagil, G. (1997). Mevsimsellik Olmayan Box-Jenkins Modellerinde Iki Asamali Yapay
Sinir Aglarinin Kullanilmas: ve Bir Uygulama. Istanbul: Istanbul Universitesi.

Caglar, T. (2007). Talep Tahimininde Kullanilan Y&ntemler ve Fens Teli Uretimi Yapan
Bir Isletmede Uygulanmasi. Talep Tahimininde Kullanilan Yéntemler ve Fens

143



Teli Uretimi Yapan Bir Isletmede Uygulanmasi. Kirikkale: Kirikkale Universitesi,
FBE, YL Tezi.

Cakin, E. (2017). Ulkelerin Inovasyon Performansimin Yapay Sinir Aglari, Bulanik
Dematel Tabanli Analitik Ag Siireci ve Agirlik Kisith Veri Zarflama
Yaklasimlarimn Biitiinlesik Olarak Kullanilmas: ve Bir Uygulama. 1zmir: Dokuz
Eyliil Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Cam, S. (2009). Isletmelerde Pratik Biitce Yonetimi. Istanbul: Hayat Yayin Grubu.

Cuhadar, M. (2006). Turizm Sektériinde Talep Tahmini I¢in Yapay Sinir Aglar
Kullanim1 ve Diger Yontemlerle Karsilastirmali Analizi (Antalya Ilinin Dis
Turizm Talebinde Uygulama). Isparta: Siileyman Demirel Universitesi, SBE,
Doktora Tezi.

Dalkey, N., & Helmer, O. (1962). An Experimental Application of the Delphi Method to
the Use of Experts. The RAND Corporation, 458-467.

Deep Learning Tutorial. (2015, September 1). Nisan 11, 2019 tarihinde deeplearnig.net:
http://deeplearning.net/tutorial/deeplearning.pdf adresinden alindi

Demir, M. H., & Giimiisoglu, S. (2011). Uretim Yénetimi (Islemler Yénetimi) (7 b.).
Istanbul: Beta Yayinlari.

Dere, A. (2009). Yapay Sinir Aglar Yontemi Ile Stvilasma Analizi ve Adapazart Igin
Ornek Bir Uygulama. Sakarya: Sakarya Universitesi.

Dogan, M. (2007). Isletme Ekonomisi ve Yénetimi . izmir: Nobel Yaymlar1.

Diizyol, M. (1997). Tiirkive'de Bina Insaati Sektorii ve 1990-2010 Dénemi Bélgesel
Ihtiyag Tahmini. Ankara: DPT: 2484,

Ediger, V. S., & Akar, S. (2007). ARIMA Forecasting of Primary Energy Demand by
Fuel in Turkey. Energy Policy, 1701-1708.
doi:https://doi.org/10.1016/j.enpol.2006.05.009

Elmas, C. (2003). Yapay Sinir Aglari (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama). Ankara:
Sec¢kin Yaymevi.

Elmas, C. (2007). Yapay Zeka Uygulamalari. Ankara: Seckin Yayincilik.

Ercan, M. K., & Ban, U. (2014). Finansal Yonetim (Degere Dayali Isletme Finansi) (8
b.). Ankara: Gazi Kitabevi.

Erdogdu, E. (2007). Electricity Demand Analysis Using Cointegration and ARIMA
Modelling: A Case Study of Turkey. Energy Policy, 1129-1146.
doi:https://doi.org/10.1016/j.enpol.2006.02.013

144



Eski, H. (2005). Ekonomiye Giris (4 b.). Izmir: DEU Miihendislik Yaynlari.

Gao, Q. (2016). Stock Market Forecasting Using Neural Network. Columbia: A Thesis
Presented to the Faculty of Graduate School at the University of Missouri.

Gers, F., Schmidhuber, J., & Cummins, F. (2000). Learning to Forget: continual
Prediction with LSTM. Neural Computation Journal, 12(10), 2451-2471.

Goktas, O. (2005). Teorik ve Uygulamali Zaman Serileri Analizi. Istanbul: Besir Kitabevi.

Graves, A., Mohamed, A.-r., & Hinton, G. (2013). Speech Recognition with Deep
Recurrent Neural Networks. Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
2013 IEEE International Conference on (s. 6645-6649). IEEE.

Guijarati, D. N. (2008). Basic Econometrics (5th b.). United States: United States Military
Academy, West Point.

Giinoren, H. (2010). FPGA Uzerinde Kayan Nokta Say: Format: Kullamlarak Yapay
Sinir A1 Tabanl Siniflandirma Islemi. Istanbul: Yildiz Teknik Universitesi.

Giirsoy, C. T. (2007). Finansal Yonetim Ilkeleri. Istanbul: Dogus Universitesi Yayinlari.

Giizel, Y. (2019, Haziran 15). Medium Web Sitesi. Yapay Zeka Ders Notlar1 03:
https://medium.com/@yasinguzel/yapay-zeka-ders-notlar%C4%B1-03-
biyolojik-sinir-sistemi-ve-yapay-sinir-a%C4%9F%C4%B1-h%C3%BCcresi-
6555add68d80 adresinden alindi

Haciriistemoglu, R. (2006). Isletme Biitgeleri. Kontrol, Revizyon seminer notlari.
Istanbul.

Haftaci, V. (2005). Isletme Biitceleri (4 b.). Istanbul: Beta Yaymevi.

He, G., & Deng, Q. (2012). A Hybrid ARIMA and Neural Network Model to Forecast
Particulate. Matter Concentration in Changsha.
https://www.isiag.org/docs/PDF%20Docs%20for%20Proceedings/1F.3.pdf
adresinden alind1

Heize, J., & Render, B. (2011). Operations Management (10 b.). United States of
America: Pearson International Edition.

Hocaoglu, F. O., Kaysal, K., & Kaysal, A. (2015). Yiik Tahmini I¢in Hibrit (YSA ve
Regresyon) Model. Akademik Platform, 33-39. doi:DOI:
10.5505/apjes.2015.94695

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long ShortTerm Memory. Neural Computing,
9(8), 1735-1780.

145



Inang, S. (2010). Isletme Biitcelerinin Diizenlenmesi: Uretim Isletmesinde Bir Yazilim
Gelistirme Uygulamasi. Yiiksek Lisans Tezi, Uludag Universitesi, Ekonometri
ABD Yoneylem Bilimdali, Bursa.

loannou, K., Birbilis, D., & Lefakis, P. (2011). A Method for Predicting the Possibility
of Ring Shake Appearance on Standing Chestnut Trees. Journal of Environmental
Protection and  Ecology,  295-304. https://docs.google.com/a/jepe-
journal.info/viewer?a=v&pid=sites&srcid=amVwzZS1gb3VybmFsLmluZm98am
VwWZS1gb3VybmFsfGd40jJkYzQwODIyZjE4ZmJmMzQ adresinden alindi

Jozefowicz, R., Zaremba, W., & Sutskever, I. (2015). An Empirical Exploration of
Recurrent Network Architectures. Proceedings of the 32 nd International
Conference on Machine Learning. Lille, France: JIMLR: W&CP volume 37.

Kadilar, C. (2005). SPSS Uygulamali Zaman Serileri Analizine Girig. Ankara: Bizim
Biiro Basimevi.

Karaca, N. (2008). Faaliyet Tabanli Biitceleme Modellemesi ve Bir Uretim Isletmesi
Uygulamas:. Sakarya: Sakarya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Karacan, S. (2008). Biitce ve Biitceleme Konulu Egitim Semineri Ders Notu.

Karahan, M. (2011). Istatiksel Tahmin Yontemleri: Yapay Sinir Aglart Metodu ile Uriin
Talep Tahmini Uygulamasi. Doktora Tezi, Selguk Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitiisii Isletme ABD, Konya.

Karasu, F. (2012). Petrokimya Sektoriinde Talep Tahmininde Yapay Sinir Aglarinin
Kullanilmas:1 “PETKIM A.S. Ornegi“. Izmir: Dokuz Eyliil Universitesi, SBE
Enstitiisii, YL Tezi.

Karpathy, A. (2015, Mayis 21). The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural
Networks. Haziran 26, 2019 tarihinde Andrej Karpathy blog:
http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/ adresinden alindi

Kendal, M. (1973). The Advanced Theory of Statics. London: Charles Griffin.

Khandelwal, 1., Adhikari, R., & Verma, G. (2015). Time Series Forecasting using Hybrid
ARIMA and ANN Models based on DWT Decomposition. Procedia Computer
Science(48), 173-179.

Khashei M., H. S. (2008). A New Hybrid Artificial Neural Networks and Fuzzy
Regression Model for Time Series Forecasting. Fuzzy Sets and Systems(159), 769-
786. doi:https://doi.org/10.1016/j.fss.2007.10.011

Khashei, M., & Bijari, M. (2010). An Artificial Neural Network (p, d,q) Model for Time
Series Forecasting. Expert Systems with Applications(37), 479-4809.

146



Khashei, M., Bijari, M., & Ardali, G. (2012). Hybridization of Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) with Probabilistic Neural Networks. Computers &
Industrial Engineering(63), 37-45.

Khashei, M., Hejazi, S. R., & Bijari, M. (2008). A New Hybrid Artificial Neural
Networks and Fuzzy Regression Model for Time Series Forecasting. Fuzzy Sets
and Systems(159), 769-786. doi:https://doi.org/10.1016/j.fss.2007.10.011

Kilig, R., & Demirbas, E. (2012). Tiirkiye’de Kamu Insaat Harcamalarinin Belirleyicileri
ile Ekonomik Biiyiime Arasindaki liski. Akademik Yaklasimlar Dergisi, 3(2), 84-
97.

Kim, H., & Shin, K. (2007). A Hybrid Approach Based on Neural Networks and Genetic
Algorithms for Detecting Temporal Patterns in Stock Markets. Applied Soft
Computing(7), 569-576.

Kizilkaya, O. (2017). Para Krizlerinin Tahmininde Logit-Probit Modelleri ve Yapay Sinir
Aglari: Tiirkiye Ornegi. Malatya: Inénii Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Kobu, B. (2008). Uretim Yénetimi (14 b.). Istanbul: Beta Basim.

Kog, Y. Y. (1989). Yonetim Aract Olarak Isletme Biitceleri (3 b.). Ankara: Turhan
Kitapevi.

Konuk, F. (2010). Simiilasyon Teknigi Ile Nakit Biit¢esinin Olusturulmasi ve Bir
Uygulama. Doktora Tezi, Sakarya Universitesi , SBE Isletme ABD Muhasebe ve
Finansman Bilimdali, Sakarya.

Koutnik, J., Greff, K., Gomez, F., & Schmidhuber, J. (2014, Subat 14). A Clockwork
RNN. arxiv.org: https://arxiv.org/pdf/1402.3511v1.pdf adresinden alind1

Koutroumanidis, T., loannou, K., & Zafeiriou, E. (2011). Forecasting Bank Stock Market
Prices with A Hybrid Method: The Case of Alpha Bank. Journal of Business
Economics and Management, 12(2), 144-163.
doi:https://doi.org/10.3846/16111699.2011.555388

Koutroumanidis, T., loannoub, K., & Arabatzis, G. (2009). Predicting Fuelwood Prices
in Greece With the Use of ARIMA Models, Artificial Neural Networks and a
Hybrid ~ ARIMA-ANN Model. Energy  Policy(37), 3627-3634.
doi:https://doi.org/10.1016/j.enpol.2009.04.024

Koksal, B. A. (2003). Istatistik Analiz Metodlar: (6 b.). Istanbul: Caglayan Kitabevi.

Kurach, K. (2016). Deep Neural Architectures for Algorithms and Sequential Data.
Institute of Informatics University of Warsaw.

Lalli, W. R. (2003). Handbook of Budgeting (5 b.). ABD: John Wiley&Sons Inc.

147



Lee, C., & Ko, C. (2011). Short-term Load Forecasting Using Lifting Scheme and
ARIMA Models. Expert Systems with Applications, 38(5), 5902-5911.

Lin, T., Guo, T., & Aberer, K. (2017). Hybrid Neural Networks for Learning the Trend
in Time Series. Proceedings of the Twenty-Sixth International Joint Conference
on Artificial Intelligence, (s. 2273-2279). Melbourne, Australia.
doi:https://doi.org/10.24963/ijcai.2017/316

Luxhoj, J., Riis, J., & Stenshalle, B. (1996). A Hybrid Econometric-Neural Network
Modeling Approach for Sales Forecasting. International Journal of Production
Economics(45), 175-192.

McQuarrie, A., & Tsai, C. (1998). Regression and Time Series Model Selection. World
Sciencetific.

Mkolov, T., Karafiat, M., Lukas, B., Cernocky, J., & Khundapur, S. (2010). Recurrent
Neural Network Based Language Model. Interspeech 2010 11th Annual
Conference of the International Speech Communication Association (s. 1045-
1048). Makuhari, Chiba, Japan: In INTERSPEECH-2010.

Monks, J. G. (1996). Islemler Yonetimi Teori ve Problemler. (S. Ureten, Cev.) Ankara:
Nobel Yayn Dagitim.

Montgomery, C., Peck, A., & Vining, G. (2013). Dogrusal Regresyon Anaizine Giris (5
b.). Ankara: Nobel Akademik Yaymncilik.

Montgomery, D. C., Jennings, C. L., & Kulahci, M. (2008). Introduction to Time Series
Analysis and Forecasting. United States of America: John Wile&Sons Inc.

Moore, C., & Jaedicke, R. K. (1988). Yonetim Muhasebesi. (4 b.). (A. Peker, Cev.)
Istanbul: Fatih Yaymevi.

Namun, S. S., & Namin, A. S. (2018). Forecasting Economic and Financial Time Series:
ARIMA vs. LSTM. Lubbock, TX, USA: Texas Tech University.
doi:https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1803/1803.06386.pdf

Nasuhi, B., & Yiicel, E. (2002). Maliyet Muhasebesi (9 b.). Istanbul: Der Yaynlar1.

Newbold, P. (1983). ARIMA Model Building and The Time Series Analysis Approach
to Forecasting. Journal of Forecasting, 2(1), 23-35.

Olah, C. (2015, August 27). Understanging LSTM Networks. Nisan 10, 2019 tarihinde
colah.github.io: colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
adresinden alindi

Olah, C. (2019, Mart). Colah's Blog. Colah's Blog Web Sitesi:
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ adresinden alind1

148



Oliveira, M., & Torgo, L. (2014). Ensembles for Time Series Forecasting. In Proceedings
of the Sixth Asian Conference on Machine Learning, (s. 360-370).
http://proceedings.mlr.press/v39/oliveiral4.pdf adresinden alindi

Opitz, D., & Maclin, R. (1999). Popular Ensemble Methods: An Empirical Study. Journal
of Artificial Intelligence Research, 11, 169-198.
doi:https://doi.org/10.1613/jair.614

Orhunbilge, N. (1999). Zaman Serileri Analizi Tahmin ve Fiyat Indeksleri. Istanbul:
Avciol Basim Yayin.

Ozdemir, A., & Ozdemir, A. (2006). Talep Tahminlemesinde Kullanilan Ydntemlerin
Karsilastirilmasi: Seramik Uriin Grubu Firma Uygulamasi. Ege Akademik Bakus
Derqgisi,, 6 (2), 105-114.

Oztemel, E. (2012). Yapay Sinir Aglar. istanbul: Papatya Yayincilik.

Pablo, B. J., Hilda, C., Xavier, A., Diego, J. J., Felipe, S., & Henry, B. (2016). Artificial
Neural Network and Monte Carlo Forecasting with Generation of L-Scenarios.
2016 Intl IEEE Conferences on Ubiquitous Intelligence & Computing, Advanced
and Trusted Computing, Scalable Computing ond Communications, Cloud and
Big Data Computing, Internet of People and Smart World Congress, (s. 665-670).
doi:10.1109/UIC-ATC-ScalCom-CBDCom-loP-SmartWorld.2016.0110

Pagourtzi, E., Assimakolopulos, V., Hatzichristons, T., & French, N. (2003). Real Estate
Appraisal: A Review of Valuation Methods. Journal of Property Investment &
Finance, 21(4), 383-401.

Papagera, A., loannou, K., Zaimes, G., lakovoglou, V., & Simeonidou, M. (2014).
Simulation and Prediction of Water Allocation Using Artificial Neural Networks
and a Spatially Distributed Hydrological Model. Agris on-line Papers in
Economics and Informatics, 6(4), 101-111.
https://ageconsearch.umn.edu/record/196580/ adresinden alindi

Parkhurst, A. (1992). Evaluation of Order Determination Prosedures in ARMA Models.
Nebraska: Presented to The Faculty of The Graduate Collage at The University of
Nebraska.

Patro, S. K., Sahoo, P. P., Panda, I., & Sahu, K. K. (2015). Technical Analysis on
Financial Forecasting. IJCSE. arXiv preprint arXiv:1503.03011 adresinden alind1

Peker, A. (1988). Modern Yénetim Muhasebesi. Istanbul: Istanbul Universitesi Isletme
Fakiiltesi Muhasebe Enstitiisii.

Pekiner, K. (1988). Isletme Denetimi. Istanbul Universitesi Yayinlari.

149



Piiskiil, A. S. (2010). Isletme Biitce Sistemi ve Biitce Uygulamalarina Yénelik Bir
Arastirma. Doktora Tezi, Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Istanbul.

Ravzan, P., Giilcehre, C., Cho, K., & Bengio, Y. (2014, Nisan 24). How to Construct
Deep Recurrent Neural Networks. arXiv: 1312.6026V5:
arxiv.org/abs/1312.6026v5 adresinden alindi

Sallehuddin, R., Shamsuddin, S. M., Hashim, S. Z., & Abraham, A. (2007). Forecasting
Time Series Data Using Hybrid Grey Relational Artificial Neural Network and
Auto Regressive Integrated Moving Average Model. ICS AS CR 2007, (s. 573-
605).
https://www.researchgate.net/publication/287522177 Forecasting_time_series_
data_using_hybrid_grey_relational_artificial _neural_network _and_auto_regress
ive_integrated moving_average model adresinden alindi

Sari, M. (2016, Ocak). Yapay Sinir Aglar1 ve Bir Otomotiv Firmasinda Satis Talep
Tahmini Uygulamasi. Yiiksek Lisans Tezi. Sakarya, Tiirkiye: Sakarya
Universitesi.

Sevgener, A., & Haciriistemoglu, R. (2000). Yénetim Muhasebesi (7 b.). Istanbul: Alfa
Yayinlart.

Seydi, N. (2010). Isletme Biitcelerinin Bir Kontrol Aract Olarak Kullanilmas: Ve Bir
Uygulama. Yiiksek Lisans Tezi, Marmara Universitesi , Sosyal Bilimler
Enstitiisii.

Shim, J. K. (2005). Budgeting Basics & Beyond (2 b.). ABD: John Wiley & Sons Inc.

Soy Temiir, A., Akgiin, M., & Temiir, G. (2019). PREDICTING HOUSING SALES IN
TURKEY USING ARIMA, LSTM AND HYBRID MODELS. Journal of
Business Economics and Management, 20(5), 920-938.
doi:https://doi.org/10.3846/jbem.2019.10190

Soysal, M., & Omiirgoniilsen, M. (2010). Tiirk Turizm Sektdriinde Talep Tahmini
Uzerine Bir Uygulama. Anatolia: Turizm Arastirmalar: Dergisi, 21(1), 128-136.

Subasi, H. (2010). Yapay Sinir Aglar: lle Atik Su Aritma Performansinin Modellenmesi.
Adana: Cukurova Universitesi.

Sugiartawan, P., Pulungan, R., & Sari, A. K. (2017). Prediction by a Hybrid of Wavelet
Transform and Long-Short-Term-Memory Neural Network. International
Journal of Advanced Computer Science and Applications, 8(2), 326-332.
https://www.researchgate.net/profile/Reza_Pulungan/publication/314166897 Pr
ediction_by a Hybrid_of Wavelet_Transform_and_Long-Short-Term-
Memory_Neural_Network/links/5950a68f45851543383a3d3b/Prediction-by-a-
Hybrid-of-Wavelet-Transform-and-Long-Short-Term-M adresinden alindi

150



Stirmeli, A. (2016, Nisan 17). http://surmelimusavirlik.com.tr/bulten/isletmelerde-butce-
ve-onemi/04/08/2016. adresinden alind1

Siizen, A. A. (2019). LSTM Derin Sinir Aglar1 ile Universite Giris Sinavindaki
Matematik Soru Sayilarinin Konulara Goére Tahmini. Engineering Sciences
(NWSAENS), 14(3), 112-118. doi:10.12739/NWSA.2019.14.3.1A0436.

Sahin, A. E. (2001). Egitim Arastirmalarinda Delphi Teknigi ve Kullanimi. Hacettepe
Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 21, 215-220.

Tas, B. (2018). Electricity Price Forecasting Using Hybrid Time Series Models.
Statistics. Ankara: Middle East Technical Univesity.

Tekin, M. (2009). Uretim Yénetimi (Cilt I). Konya: Giinay Ofset.

Temiir, G. (2013). Yapay Sinir Aglarinin Otomatik Olarak FPGA Cipine Uygulanmasi
I¢in Denetleyici Sistem Tasarimi. Diizce: Diizce Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii.

Tepeli, S. (2010). Isletmelerde Stratejik Biitceleme ve Bir Uygulama Ornegi. . Yiiksek
Lisans Tezi, Y1ldiz Teknik Universitesi , Sosyal Bilimler Enstitiisii, istanbul.

Thomas, H., Terry, G., & D.W., W. (1972). Box Jenkins Methods: An Alternative to
Econometric Models. International Statistical Rewiew, 40(2), 123-137.

Torun, N. (2015). Birim Kok Testlerinin Performanslarimn Karsilastirilmasi. Istanbul:
Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Tsaih, R., Hsu, Y., & Lai, C. (1998). Forecasting S&P 500 Stock Index Futures with A
Hybrid Al System. Decision Support Systems(23), 161-174.

Tsay, R. S. (2005). Analysis of Financial Time Series (2 b.). United States of America:
John Wiley & Sons.

Tsay, R. S. (2014). Analysis of Financial Time Series. Canada: John Wiley & Sons.

Tseng, F., Yu, H., & Tzeng, G. (2002). Combining Neural Network Model with Seasonal
Time Series ARIMA Model. Tecnological Forecasting&Social Change(69), 71-
87.

Tiitek, H., & Giimiisoglu, S. (2000). Isletme Istatistigi. izmir: Baris Yayinlari.
Usta, O. (2008). Isletme Finansi ve Finansal Yéonetim (3 b.). Ankara: Detay Yaymcilik.

Ureten, S. (2005). Uretim/Islemler Yonetimi, Stratejik Kararlar ve Karar Modelleri .
Ankara: Gazi Kitabevi.

Wedding, D., & Cios, K. (1996). Time Series Forecasting by Combining RBF Networks,
Certainy Factors and The Box-Jenkins Model. Neurocomputing, 10, 149-168.

151



Welsch, A. G. (1971). Isletme Biitceleri (3 b.). Ankara, ABD: Bilimsel Yaymlar Dernegi.

Yao, K., Cohn, T., Vylomova, K., Duh, K., & Dyer, C. (2015, Agustos 19). Depth-Gated
Recurrent Neural Networks. arxiv.org: https://arxiv.org/pdf/1508.03790v2.pdf
adresinden alind1

Yildiz, D. (2009). Zaman Serileri Analizi ve Yapay Sinir Aglar: Ile Tahmin: Yabanci
Portfoy Yatirimlar: Uzerine Uygulama. Ankara: Ankara Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisi.

Yilmaz, F. (2001, Nisan-Mayis-Haziran). Isletmelerde Biitceleme. Mali Céziim Dergisi,
Ismmmo Yayinlart,(55). Kasim 17, 2016 tarihinde alindi

Yilmaz, N. (2008). Alan Programlamali Kap: Dizileri (FPGA) Uzerinde Bir YSA'min
Tasarlanmast ve Donanmim Olarak Gergeklestirilmesi. Konya: Selguk
Universitesi.

Yilmazel, O., Afsar, A., & Yilmazel, S. (2018). Konut Fiyat Tahmininde Yapay Sinir
Aglar1 Yonteminin Kullanilmasi. UITID-1JEAS, 285-300.

Yu, L., Jiao, C., Xin, H., Wang, Y., & Wang, K. (2018). Prediction on Housing Price
Based on Deep Learning. World Academy of Science, Engineering and
Technology, 12(2). doi:doi.org/10.5281/zenodo.1315879

Yu, L., Wang, S., & Lai, K. (2005). A Novel Nonlinear Ensemble Forecasting Model
Incorporating GLAR and ANN for Foreign Exchange Rates.
Computers&Operations Research(32), 2523-2541.

Zhang, G. (2003). Time Series Forecasting Using a Hybrid ARIMA and Neural Netwok
Model. Neurocomputing(50), 159-175. doi:https://doi.org/10.1016/S0925-
2312(01)00702-0

Zhang, G., Patuwo, B. E., & Hu, M. Y. (1998). Forecasting with Artificial Neurol
Networks: The State of the Art. International Journal of Forecasting(14), 6-35.

Zhou, Z., & Hu, C. (2008). An Effective Hybrid Approach Based on Grey and Arma for
Forecasting Gyro Drift. Chaos, Solitons and Fractals(35), 525-529.

Zucchini, W. (2000). An Introduction to Model Selection. Journal of Mathematical
Psychology, 41-61.

152



EKLER
Ek 1: ARIMA Modelleri korelogram sonug karsilastirmalari

Egitim Seti (%) ARIMA MAE MSE RMSE MAPE
(0,0,1) 775.124 934643.842 966.770 0.255
0,0,2) 751.472 850727.707 922.349 0.252
(0,1,0) 692.830 766967.805 875.767 0.253
0,1,1) 682.341 774691.214 880.165 0.249
0,1,2) 680.501 842165.040 917.696 0.248
(0,2,0) 969.175 1781394.254 1334.689 0.348
0,2,1) 711.706 780424.410 883.416 0.257
(1,0,0) 672.267 681849.325 825.742 0.234
(1,0,12) 675.996 690921.199 831.217 0.235
(1,0,2) 684.416 707584.581 841.180 0.238

67 (1,1,0) 688.410 757390.500 870.282 0.251
(1,1,1) 685.596 775116.584 880.407 0.259
(1,2,0) 850.146 1154097.582 1074.289 0.302
(2,0,0) 675.486 691174.864 831.369 0.235
(2,0,2) 686.341 713903.030 844.928 0.239
(2,1,0) 676.638 784725.580 885.847 0.247
(2,2,0) 775.778 935149.511 967.031 0.278
(2,2,1) 698.914 795957.630 892.165 0.251
(3,0,0) 683.278 706244.244 840.383 0.238
(3,1,0) 695.930 810263.963 900.147 0.253
(3,2,0) 837.732 994229.156 997.110 0.292
(3.21) 718.608 818122.045 904.501 0.257
(0,0,1) 837.842 1048519.893 1023.973 0.281
(0,0,2) 802.764 944684.711 971.949 0.276
(0,1,0) 699.415 828872.420 910.424 0.266
0,1,1) 705.674 856644.359 925.551 0.267
0,1,2) 714.521 952107.633 975.760 0.268
(0,2,0) 952.209 1871803.613 1368.139 0.360
0,2,1) 720.730 843571.659 918.462 0.271
(1,0,0) 710.461 760316.150 871.961 0.254
(1,0,1) 716.008 773831.273 879.677 0.256
(1,0,2) 723.226 792962.528 890.484 0.259

23 (1,1,0) 706.616 830713.220 911.435 0.268
(1,1,1) 721.629 871697.809 933.648 0.282
(1,2,0) 876.194 1251961.781 1118.911 0.323
(2,0,0) 715.443 773943.779 879.741 0.256
(2,0,2) 727.935 803260.807 896.248 0.260
(2,1,0) 688.728 858269.317 926.428 0.262
(2,2,0) 781.374 967890.861 983.814 0.293
(2,2,1) 713.743 871890.617 933.751 0.266
(3,0,0) 722.298 790916.417 889.335 0.258
(3,1,0) 713.400 889748.819 943.265 0.269
(3,2,0) 809.328 970680.478 985.231 0.296
(3,2,1) 738.584 899890.072 948.625 0.273
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Ek 2: LSTM Modelleri korelogram sonug¢ karsilastirmalari

Egitim Seti (%) epoch MAE MSE RMSE MAPE
1000 876.925 1086744.667 1042.470 0.309

1500 1055.303 1543692.874 1242.454 0.364

67 2000 1223365 2021929.469 1421.946 0.406
2500 1332.994 2450055.299 1565.265 0.445

1000 687.389 661910.062 813.579 0.245

1500 795.090 954889.250 977.184 0.275

2000 900.901 1261486.750 1123.159 0.297

2500 1027.180 1895367.375 1376.723 0.318

73 3000 1134.353 2377058.250 1541.771 0.352
3500 1162.526 2533109.000 1591.574 0.356

4000 1161.869 2452879.500 1566.167 0.351

4500 1173.684 2619992.750 1618.639 0.358

5000 1164.475 2550615.500 1597.065 0.355
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Ek 3: HYBRID Model korelogram sonug¢ karsilastirmalari

Egitim Seti

) LSTMepoch | ARIMA(pd,g) | MAE MSE RMSE MAPE
(0,0,1) 595.146 657305.743 810.744 0.207
(0,0,2) 570.870 645331.547 803.325 0.198
(0,1,0) 474.901 539710.087 734.650 0.173
0,1,1) 473.856 505515.043 710.996 0.176
0,1,2) 494.568 531189.227 728.827 0.183
(0,2,0) 515.653 736611.661 858.261 0.184
0,2,1) 474.478 541416.648 735.810 0.171
(1,0,0) 527.383 551479.907 742.617 0.184
(1,0,1) 526.458 549214.087 741.090 0.184
(1.0.2) 534.001 | 555757.340 | 745.491 0.187

1000 (1,1,0) 476.180 510008.043 714.148 0.176
1L11) 547.064 | 550803.800 | 742.162 0.203
(1,2,0) 454,536 574853.193 758.191 0.166
(2,0,0) 526.473 | 549262.515 | 741.122 0.184
(2,0.2) 520.460 | 559525031 | 748.014 0.185
(2,1,0) 471.357 523651.351 723.638 0.175
(2,2,0) 455.894 562571.828 750.048 0.167
(2,2,1) 469.820 525155.998 724.676 0.171
(3,0,0) 531.789 556023.183 745.670 0.186
(3,1,0) 481.949 524484.538 724.213 0.178
(3,2,0) 463.109 596970.772 772.639 0.167
(3.2,1) 480.553 525261.278 724.749 0.175

67 (0,0,1) 625.939 718908.189 847.885 0.211
(0,0,2) 572524 | 687840.614 | 829.362 0.193
(0,1,0) 441.230 517109.254 719.103 0.158
©0,1,1) 439.884 | 483443968 | 695.301 0.162
(0.1.2) 461.850 | 501510.034 | 708.174 0.170
(0,2,0) 511.242 773523.704 879.502 0.177
0,2,1) 442.375 525380.452 724.831 0.157
(1,0,0) 503702 | 553014.370 | 743.649 0.173
(1,0,1) 502582 | 550856.396 | 742.197 0.173
(1,0,2) 510.754 559611.939 748.072 0.175

1500 (1,1,0) 439.455 | 483697.872 | 695.484 0.161
1L1,1) 519.856 | 520319.460 | 721.332 0.192
(1,2,0) 425.395 576725.599 759.425 0.151
(2,0,0) 502.393 550718.698 742.104 0.173
(2,0,2) 505.503 564011.673 751.007 0.174
(2,1,0) 439.576 500267.806 707.296 0.161
(2,2,0) 440.020 582412.655 763.160 0.156
(2,2,1) 437.421 508904.737 713.376 0.157
(3,0,0) 508.536 560152.012 748.433 0.174
(3,1,0) 447.192 498306.588 705.908 0.164
(3,2,0) 449.446 627351.831 792.055 0.157
(3.2,1) 446.517 507526.855 712.409 0.161
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Ek 4: HYBRID Model korelogram sonug karsilastirmalari (Devami)

Egit(i;;)seﬁ LSTMepoch | ARIMA(p,d,q) | MAE MSE RMSE MAPE
(0,0,1) 657.699 772040.197 878.658 0.214
(0,0,2) 590.763 719550.433 848.263 0.193
(0,1,0) 435.374 484493.392 696.056 0.151
0,1,1) 438.542 462836.972 680.321 0.157
0,1,2) 462.177 473899.414 688.404 0.165
(0,2,0) 484.325 717110.860 846.824 0.164
0,2,1) 435.307 494930.146 703.513 0.150
(1,0,0) 510.529 551716.026 742.776 0.170
(1,0,0) 500.668 | 550756915 | 742.130 0.170
(1,0,2) 518.399 561176.334 749.117 0.173

2000 (1,L1,0) 436291 | 450243806 | 677.675 0.155
W11 525968 | 501871120 | 708.429 0.190
(1,2,0) 406268 | 556548101 | 746022 0.143
2,0,0) 509500 | 550679.754 | 742078 0.170
(2,0,2) 512.789 565544.308 752.027 0.171
2.1,0) 436.966 | 472535368 | 687.412 0.156
(2,2,0) 427.079 572413.420 756.580 0.150
(2,2,1) 434.365 484343.448 695.948 0.151
(3,0,0) 515.899 561156.664 749.104 0.172
(3,1,0) 444,871 471398.327 686.585 0.159
(3,2,0) 432.399 611121.182 781.742 0.150
(3.2,1) 444,305 484351.729 695.954 0.155
(0,0,1) 657.415 790612.242 889.164 0.218
0,0.2) 594.145 | 742288.078 | 861561 0.198
(0,1,0) 437287 | 497100030 | 705.053 0.155
0.1,1) 430360 | 474126965 | 688.569 0.161
(0.1,2) 465.363 | 481854458 | 694.157 0.169
0.2,0) 501076 | 751090682 | 866.655 0.169
0.2,1) 435795 | 505097326 | 710.702 0.152
(1,0,0) 510504 | 563396705 | 750508 0.173
(1,0,1) 510.006 563553.585 750.702 0.174
(1,0,2) 518.453 574499.611 757.958 0.176

2500 (1,L1,0) 437635 | 471565316 | 686.706 0.159
1,11 538.044 529362.677 727.573 0.198
(1,2,0) 418051 | 596092.088 | 772.070 0.148
(2,0,0) 509.929 563620.196 750.746 0.174
(2,0,2) 514.247 581397.981 762.495 0.175
(2,1,0) 436.265 481295.563 693.755 0.159
(2,2,0) 441.840 614257.378 783.746 0.157
(2,2,1) 431.464 489764.381 699.832 0.153
(3,0,0) 515.940 574447.701 757.923 0.175
(3,1,0) 444,752 479416.878 692.399 0.162
(3,2,0) 436.608 642934.413 801.832 0.153
(3.2,1) 441.710 488501.066 698.929 0.157
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Ek 5: HYBRID Model korelogram sonug karsilastirmalari (Devami)

Egitim Seti

) LSTM epoch | ARIMA(p,d,q) MAE MSE RMSE MAPE
0,0,1) 641.989 662677.592 814.050 0.228
0,0,2) 604.005 631650.514 794.764 0.214
0,1,0) 459.247 491694.830 701.210 0.185
0,1,1) 483.421 517173.679 719.148 0.190
0,1,2) 519.601 554936.226 744.940 0.200
0,2,0) 427.285 457382.300 676.300 0.174
0,2,1) 458.760 482559.502 694.665 0.184
(1.0.0) 559.070 | 561754.045 | 749.503 0.202
(1.0.1) 559.002 | 564792588 | 751.527 0.202
(1.02) 558.713 | 570153.866 | 755.085 0.202
(1,1,0) 474.605 504144.154 710.031 0.188

1000 (LL1) 582304 | 599575481 | 774.323 0.223
(1,2,0) 431.770 444982.797 667.070 0.180
(2,0,0) 559.530 564978.796 751.651 0.202
(2,0,2) 562.312 571844.242 756.204 0.204
2.1.0) 473266 | 515363.604 | 717.888 0.188
2.2.0) 412203 | 435292.022 | 650.767 0.177
(2,2,1) 467.792 503140.779 709.324 0.184
(3,0,0) 558.242 568223.658 753.806 0.202
(3,1,0) 496.658 532716.091 729.874 0.194
(3,2,0) 404.806 429662.845 655.487 0.170
3.21) 490.989 | 519012.630 | 720.425 0.190

73 0.01) 689.439 | 756831165 | 869.960 0.238
(0,0,2) 617.648 | 687765618 | 829.316 0.211
0.1.0) 461439 | 481297.330 | 693.756 0.181
©0.1.1) 480583 | 500933388 | 714.096 0.184
01,2 514.822 | 540576879 | 735.239 0.193
(0,2,0) 434.715 482440.875 694.580 0.170
©0.2.1) 463353 | 477330.388 | 690.891 0.181
(1,0,0) 571.934 582973.549 763.527 0.201
(1.01) 569.321 | 586902013 | 766.096 0.200
(1,0,2) 568.461 595970.816 771.991 0.200
(1,1,0) 468.350 491412.460 701.008 0.181

1500 (1,1,2) 573.444 588304.013 767.010 0.215
(1,2,0) 421.336 447043.373 668.613 0.171
(2,0,0) 567.969 586720.202 765.977 0.199
2,0,2) 578.685 601928.742 775.841 0.203
(2,1,0) 471.049 503728.652 709.738 0.182
(2,2,0) 429.494 466566.988 683.057 0.179
2,2,1) 472.637 498384.041 705.963 0.180
(3,0,0) 567.721 593346.438 770.290 0.199
(3,1,0) 492.169 519258.526 720.596 0.187
(3,2,0) 421.199 456597.588 675.720 0.172
(3.2,1) 495.082 514844.834 717.527 0.186
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Ek 6: HYBRID Model korelogram sonug karsilastirmalari (Devami)

B | LsTMepoch | ARIMA(Rda) | MAE MSE RMSE | MAPE
(0,0,1) 757.136 878111.140 937.076 0.247
(0,0,2) 660.461 776098.338 880.964 0.214
(0,1,0) 442.282 459427.418 677.811 0.172
(0,1,1) 456.611 482088.479 694.326 0.172
0,1,2) 489.658 507932.194 712.694 0.181
(0,2,0) 438.928 531400.486 728.972 0.172
(0,2,1) 447.424 462007.952 679.712 0.173
1.00) 572865 | 598168.000 | 773413 0.1%5
101) 568514 | 601350.660 | 775474 0193
102) 568.057 | 611608023 | 782054 0103
L.L0) 125580 | 462168300 | 679830 0.170

2000 (1,1,2) 551.411 560489.645 748.659 0.202
€.20) 209,086 | 463999.001 | 68175 0.165
(2,0,0) 567.017 601017.748 775.253 0.193
202 579545 | 623010604 | 789310 0.108
(2,1,0) 446.925 471641.035 686.761 0.170
@.20) 122659 | 481898837 | 694189 0.176
(2,2,1) 451.896 474046.545 688.510 0.170
(3,0,0) 567.578 609977.493 781.011 0.193
(3,1,0) 468.669 488572.291 698.979 0.175
(3,2,0) 415.905 476815.353 690.518 0.170
(3,2,1) 475.201 492191.727 701.564 0.176
(0,0,1) 784.975 1055902.237 1027.571 0.242
002 670714 | 900776.365 | 949,002 0.207
0.L0) 413791 | 484388432 | 695,980 0.157
0.L1) 443190 | 510922068 | 721056 0.163
0,1,2) 479.021 552975.780 743.623 0.172
0.20) 399.406 | 545288316 | 738.436 0.155
0.2.1) 414831 | 489065471 | 699.332 0.156
1.00) 564.183 | 652102056 | 807529 0.184
001) 561450 | 656071104 | 808,982 0.183
102 561818 | 667612010 | 817.076 0.183
(1,1,0) 425.924 492404.832 701.716 0.159

2500 (1,1,1) 539.900 596345.438 772.234 0.192
(1,2,0) 360.368 474134.222 688.574 0.141
(2,0,0) 559.687 655006.639 809.325 0.183
(2,0,2) 572.467 681873.039 825.756 0.188
(2,1,0) 432.843 509609.739 713.870 0.161
(2,2,0) 372.634 483494.695 695.338 0.151
(2,2,1) 438.690 516211.096 718.478 0.161
(3,0,0) 561.329 666256.755 816.246 0.183
(3,1,0) 453.914 525911.196 725.197 0.165
(3,2,0) 377.657 495534.272 703.942 0.151
(3,2,1) 460.946 533847.864 730.649 0.166
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Ek 7: HYBRID Model korelogram sonug¢ karsilastirmalari (Devami)

Egitim Seti

) LSTM epoch | ARIMA(p,d,q) MAE MSE RMSE MAPE
0.0.1) 793617 | 1136213219 | 1065.933 0.243
0.02) 684.660 965670.745 982.685 0.211
(0.1.0) 408578 533826.667 730.634 0.155
©0.1.10) 456.083 584902523 764.789 0.168
0.12) 494.664 628209.192 792.596 0.179
(0,2.0) 390.116 565304.002 751.867 0.154
©0.2.1) 408.858 536962.124 732.777 0.153
(1,0.0) 569.874 702211.196 837.980 0.186
(1.0.1) 570.723 707610.996 841.196 0.187
(1,02) 572515 720192.378 848.641 0.187
(1,1,0) 435.197 551349.624 742529 0.162

3000 L11) 553.503 662879.441 814.174 0.197
(1,2.0) 344.138 480333312 693.061 0.135
2,0,0) 569.334 706146.825 840.325 0.186
2,0.2) 576.521 730184.304 854.508 0.189
2.1.0) 445409 578365.642 760.504 0.166
2,2.0) 353.442 493819.860 702.723 0.142
2.2.1) 447.289 582349.217 763.118 0.164
(3,00) 571.778 717771512 847.214 0.187
(3.10) 467.109 595834.520 771.903 0.171
(3.2.0) 363.971 516591.632 718.743 0.145
321 469.446 601136.503 775.330 0.170

3 ©0,0.1) 797.974 | 1163356.276 | 1078.590 0.243
(0,0,2) 685.490 981205.371 990.558 0.211
(0.1,0) 407.097 537043.602 732.833 0.154
©0.1.1) 455377 589494260 767.785 0.168
0.12) 494.230 636547.153 797.839 0.178
(0,2.0) 386.425 565809.350 752.203 0.154
©0.2.1) 408.055 541416.560 735.810 0.153
(1,0,0) 568.903 706456.879 840510 0.186
(1,0.1) 569.953 711522.334 843518 0.186
(1,02) 572.336 724650.558 851.264 0.187
(1,1,0) 433.879 554264.109 744.489 0.162

3500 a11) 548.992 661595.138 813.385 0.195
(1,2.0) 338.184 470006.272 685.570 0.133
2,00) 568.552 709935.860 842577 0.186
2.02) 574.942 733075.442 856.198 0.188
2.1.0) 446.167 585519.850 765.193 0.166
2.2.0) 350.266 481423785 693.847 0.141
22.1) 450.308 592318.861 769.623 0.165
3.00) 571.485 721826.739 849.604 0.186
(3.1.0) 466.782 604141572 777.265 0.170
(3.2.0) 363.881 510201.069 714.284 0.145
GB.2.1) 470574 612287.382 782.488 0.170
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Ek 8: HYBRID Model korelogram sonug¢ karsilastirmalari (Devami)

Egitim Seti

) LSTM epoch | ARIMA(p,d,q) MAE MSE RMSE MAPE
0,0.1) 805.758 | 1166563.654 | 1080.076 0.242
0.02) 684.964 978613.201 989.249 0.206
(0.1.0) 416.356 531732.634 729.200 0.156
0.1.1) 453.834 584566.158 764.569 0.164
0.1.2) 492.531 634316.927 796.440 0.174
0.2.0) 392.232 548440.836 740.568 0.155
0.21) 418.910 538311.286 733.697 0.155
(1.0.0) 572.024 705219.075 839.773 0.183
(1.0.1) 570.850 709498.972 842.318 0.183
(1.02) 572.784 722860.587 850.212 0.183
(1.10) 434.023 547877.113 740.187 0.159

4000 111) 538.054 645697.173 803.553 0.187
(1.2.0) 342.317 452430.129 672.629 0.134
2,0.0) 569.051 707826.299 841.324 0.182
2.02) 577.683 730864.561 854.906 0.186
2.1.0) 447.486 581406.834 762.500 0.163
2.2.0) 356.650 | 462898.194 680.366 0.143
22.1) 457.305 593096.679 770.128 0.165
(3.0.0) 571.911 719734.638 848.372 0.183
3.1.0) 467.203 601733.526 775.715 0.167
3.2.0) 372565 | 495426.661 703.866 0.147
3.2.1) 476.478 615034.100 784.241 0.169

3 0.0.1) 805219 | 1180691.016 | 1086.596 0.247
(0,0,2) 689.289 989958.925 994.967 0.214
(0.1.0) 408.811 538732.181 733.984 0.157
©0.11) 456.537 590676.564 768.555 0.171
0.12) 496.131 641654.036 801.033 0.181
(0.2.0) 388.567 567565.277 753.369 0.157
0.2.0) 409.597 542429371 736.498 0.156
(1.0.0) 571.194 708818.297 841.913 0.189
(1.0.1) 571.864 713203.314 844514 0.189
(1.02) 574.141 726036.127 852.078 0.189
(1.1.0) 434.998 555250.676 745.151 0.165

4500 111 551.532 666372.520 816.316 0.198
(1.2.0) 339.349 463405.842 680.739 0.136
2.0.0) 570.394 711595.114 843.561 0.188
2.02) 576.607 733635.543 856.525 0.191
2.1.0) 448.035 588540.125 767.164 0.169
2.2.0) 351.923 474259.495 688.665 0.144
22.1) 452.489 594426.050 770.990 0.168
(3.00) 573.307 723211.695 850.419 0.189
3.1.0) 468.387 607640.166 779.513 0.173
3.2.0) 366.332 505342.208 710.874 0.148
3.2.1) 472.162 614674.534 784.012 0.173
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