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OZET

Yiksek Lisans Tezi

BiR OTOMOTIV SEKTORU ISLETMESINDE YEDEK
PARCA TALEP TAHMIN ANALIiZi

ilknur CORE

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet AKANSEL

Otomotiv yedek parca taleplerinin tahmini sektdrdeki isletmelerin temel bir sorunu olarak
degerlendirilmektedir. Stok seviyelerinin ve {iretim planlarimin dogru bicimde
belirlenmesi, Uretim verimliliginin artirilmast ve miisteri taleplerinin zamaninda
karsilanmasi hayati 6nem tagir. Bu nedenle, yedek parca talebi lizerine yapilan tahminler,
otomotiv iireticileri i¢in stratejik kararlarin alinmasinda temel bir rol oynamaktadir. Talep
tahmini, Gretim kapasitesinin belirlenmesi ve tedarik zincirinin yonetilmesi i¢in 6nemli
bir kilavuz saglar. Bu baglamda, dogru talep tahmini, otomotiv sektdriindeki isletmelerin
rekabet avantaj1 elde etmesine ve siirdiiriilebilir basariya ulasmasina yardimci olur.

Bu calismada, Tiirkiye'deki bir otomotiv sektoriinde yedek parca talep tahmini i¢in ¢esitli
yontemler karsilastirilmigtir. 2018 yilinin 3. ayinda seri iiretimine baglanan bir projenin
60 aylik siirecinde elde edilen veriler {izerinden analiz gerceklestirilmistir. Daha dnceki
literatiir taramalari, talep tahmini i¢in zaman serileri ve makine 6grenme yontemlerinin
yaygin olarak kullanildigini ve yedek parga talep tahmini alaninda bu yontemlere yonelik
birgok ¢alismanin oldugunu ortaya koymustur. Yaygin bicimde kullanilan istatistiksel
tahmin yontemlerinden biri olan ARIMA zaman serisi yontemi ve NNAR (Nonlinear
Autoregressive) ve MLP (Multilayer Perceptron) adli makine 6grenmesi yontemleri en
iyi tahmin yontemini belirlemek ve 6 aylik yedek parca talep tahminlerini elde etmek igin
kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda, projenin farkli versiyonlari i¢in MLP
yonteminin bir 6rnek veride ve NNAR yonteminin ise iki 6rnek veride en iyi tahmin
yontemi oldugu belirlenmistir. Bu ¢alismanin sektordeki isletmelere ve arastirmacilara,
yedek parca talep tahmini sureclerinde kullanilacak yontemleri segmede bir rehberlik
saglamasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yedek parca, talep tahmini, zaman serisi, MLP, NNAR, yapay sinir
aglar1 2024, viii + 87 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis
An Analysis of Spare Parts Demand Forecasting in the Automotive Sector Company

Ilknur CORE
Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Dr. Mehmet AKANSEL

The prediction of automotive spare parts demand is considered a fundamental issue for
businesses in the industry. Accurately determining stock levels and production plans is
crucial for increasing production efficiency and meeting customer demands in a timely
manner. Therefore, forecasts of spare parts demand play a key role in strategic decision-
making for automotive manufacturers. Demand forecasting serves as an important guide
for determining production capacity and managing the supply chain. In this context,
accurate demand forecasting helps businesses in the automotive sector achieve a
competitive advantage and sustainable success.

This study compares various methods for forecasting spare parts demand in the
automotive sector in Turkey. An analysis was conducted using data collected over a 60-
month period from a project that began mass production in the third month of 2018.
Previous literature reviews have revealed that time series and machine learning methods
are widely used for demand forecasting, with many studies focused on these methods in
the field of spare parts demand forecasting. The ARIMA time series method, a commonly
used statistical forecasting method, along with machine learning methods such as NNAR
(Nonlinear Autoregressive) and MLP (Multilayer Perceptron), were utilized to determine
the best forecasting method and to obtain 6-month spare parts demand forecasts. The
analysis results indicated that the MLP method was the best forecasting method for one
sample datasets and the NNAR method for two sample datasets for different versions of
the project. This study aims to provide guidance to businesses and researchers in the
industry on selecting methods to use in spare parts demand forecasting processes.

Key words: Spare Parts, Demand Forecasting, Time Series, MLP, NNAR, Atrtificial
Neural Networks 2024, viii + 87 pages.
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1. GIRIS

Talep tahmini, isletmelerin iiriin ve hizmet taleplerini 6nceden belirleyerek arz talep
dengesini saglama, stok yOnetimi ve iiretim planlamasi gibi stratejik kararlar etkileyen
kritik bir unsurdur. Gelismis bilgi sistemleri, anlik bilgi paylasimlar1 ve stirekli
giincellenen tahmin bilgileri, talep tahminindeki hatalar1 azaltmaya yardimci olmaktadir.
Ayrica, talep tahmininin dogru yapilmasi, miisteri memnuniyetini artirabilir, isletmelerin
rekabet avantajin stirdiirmesine katki saglayabilir ve talep riskini azaltarak isletmelerin

daha etkin bir sekilde yonetilmesine olanak tanir (Cikmak ve ark., 2021).

Talep tahmini, tedarik zinciri yonetiminde Kritik bir rol oynayarak planlama, kapasite ve
envanter kontrol kararlar1 iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Dogru tahmin edilmeyen
talep miktarlar1 isletme igin gereksiz envanter birikimine veya miisteri taleplerini
karsilamakta yetersiz kalmaya yol acabilir, bu da isletme maliyetlerini artirabilir. Bu
nedenle, son miisteri talebinin belirsiz oldugu durumlarda, dogru bilesen taleplerini
tahmin etmek ve maliyetleri azaltmak i¢in ¢ok degiskenli yaklagimlar 6nem arz

etmektedir (Gongalves ve ark., 2021).

Otomotiv endustrisi, dinya ekonomisinin en biylk sektorlerinden biridir ve aym
zamanda gii¢lii bir istthdam g¢arpanina sahiptir. Talep tahmini, tedarik zinciri yonetimi
icin Kkritik bir unsurdur, cunki bu tahminler, otomotiv endustrisinin tedarik zinciri ve

tiretim organizasyonunu dogrudan etkiler (RoZanec ve ark., 2021).

Talep tahminleri, Ureticilere ve distributorlere, yedek parca tedarik zincirini etkili bir
sekilde yonetme ve miisteri beklentilerini karsilama konusunda 6nemli bilgiler saglar.
Otomotiv sektoriindeki yedek parca talep tahmini, orijinal ekipman Ureticileri (OEM) ve
bagimsiz distribiitorler i¢in kritik bir unsurdur. Dogru yedek parg¢a tahmini, liretim
streclerinin iyilestirilmesine, envanter maliyetlerinin disiirilmesine ve miisteri
memnuniyetinin artirilmasina olanak tanir. Ayrica, degisen pazar kosullarina hizli bir

sekilde uyum saglanmasina yardimc1 olur (Achetoui ve ark., 2019).



Otomotiv yedek parga talep tahmini, tedarik zinciri yonetimindeki zorluklar1 ele almak
ve miisteri taleplerini karsilamak i¢in vazgecilmezdir. Dogru ve giincel tahminler, talep
dalgalanmalarina uyum saglama ve rekabet avantaji elde etme imkéan1 sunar. Bu nedenle,
sektorde faaliyet gosteren sirketlerin talep tahmini siireglerine odaklanmalar1 Gnemli bir

gereksinim haline gelmistir (Achetoui ve ark., 2019).

Mevsimsel talep degisimleri, iiriin ¢esitliligi ve rekabetin siirekli evrimi, otomotiv
sirketlerinin talebe yonelik planlama yapmasini gerektirir. Uzun teslim siireleri ve hizla
degisen iiriin Ozellikleri, dogru tahminleri elde etmeyi zorlastirabilir. Bu baglamda,
otomotiv sektdriinde talebe yonelik planlama, operasyonel etkinlikleri artirarak misteri

taleplerine hizli ve dogru bir sekilde yanit vermesini hedefler (Erturun ve Dursun, 2022).

Gelecekteki talebin dogru bigimde tahmin edilebilmesi treticilere trinleri igin pazar pay1
hedefleri belirleme, tedarik siireci kapsaminda stratejik karar alma ve gerekli kaynaklari
tahsis etme imkan1 saglar. Dogru talep tahminleri, stok fazlaligi veya yoklugu sorunlarini
azaltir ve tedarik zinciri verimliligini artirir. Talep tahminlerinin iyilestirilmesi igin
gerekli verilerin zamaninda ve etkin bigimde toplanmasi gereklidir. Bu suregte teknolojik
olarak miimkin olan otomasyon, dijitallesme ve veri paylagimi1 yontemleri kullanilabilir
(RoZanec ve ark., 2021).

Ikinci béliimde, yedek parca talep tahmini igin yapilan ¢esitli ¢alismalardan
bahsedilirken, farkli yontemlerin etkinligi ve gelecekteki arastirmalara yonelik vurgular
ele almmistir. Uglincli bolimde, yedek parca talep tahmini icin kullanilmis olan
yontemler, modeller ve kullanilan parametrelere ait agiklamalar bulunmaktadir.
Dordiincu boltimde, yedek parga versiyonlari igin en uygun yontem ve model kullanilarak
elde edilen tahmin sonuglari sunulmus ve degerlendirilmistir. Besinci boliimde ise,
calisma kapsaminda elde edilen bulgular 6zetlenmis ve bu bulgularin yedek parca talep
tahmini lizerindeki etkileri tartisilmistir. Ayrica, gelecekte yapilacak arastirmalar igin

Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Zhang (2003), zaman serisi analizi ve tahmininin énemini vurgulayarak, ARIMA ve
yapay sinir aglarinin bu alandaki roliinii ele almaktadir. Bu ¢caligmada, ARIMA ve yapay
sinir aglarint birlestiren bir hibrit model onerilmektedir. Hibrit modelin farkli veri
iliskilerini bulmay1 saglayarak karmasik durumlarda tahmin performansini artirabilecegi
belirtilmistir. Ayrica, benzer modeller yerine farkli modellerin birlestirilmesinin daha
etkili bir yontem olabilecegi vurgulanmaktadir. Hibrit modelin tahmin belirsizligini

azaltarak ve verilere uyum saglayarak daha iyi sonuglar verebilecegi gdsterilmistir.

Sahin ve ark. (2013), havacilik yedek parca taleplerini tahmin etmek i¢in Croston tabanli
ve Yapay Sinir Aglart (ANN) yontemlerini kullanarak ortaya c¢ikan sonuglari
karsilagtirmaktadir. Bulgular, yeni girdi degiskenleri ile Yapay Sinir Ag1 modellerinin
Croston tabanli modelleri tahmin performansi agisindan geride biraktigin
gostermektedir. Buna karsilik, Croston tabanli Leven ve Segerstedt modeli, basit bir
secenek olarak oOnerilmektedir. Gelecekteki degerlerin en isabetli bigimde tahmin
edilmesi istendiginde yapay sinir aglar1 kapsamindaki MLP modelinin tercih edilmesi
onerilmektedir. Diizensiz talepler i¢in Croston tabanli yontemler etkili olsa da taleplerin
rastsallif1 arttifinda yapay sinir aglarinin daha iyi bir tahmin araci haline geldigi

sonucuna varilmaktadir.

De Melo Menezes ve ark. (2015), yedek parga talep tahminlerinin gesitli yontemlerle elde
edilen sonuglari1 sunmaktadir. Istatistiksel yontemlerin (ARIMA ve Croston) her veri
seti i¢in tam dogrulukla tahmin olusturamadigi sonucuna varilmistir. Yapay sinir
aglarinin (MLP ve RC) ise istatistiksel yontemlere gére daha kesin tahminler sagladigi
gozlemlenmistir. Ozellikle RC'nin yiiksek ve diisiik talep degerlerini tahmin etmedeki
basaris1 dikkat ¢gekicidir. Bu sonuglar, yapay sinir aglarmin yedek parca talep tahmini gibi

karmasik problemleri ¢6zme yetenegini vurgulamaktadir.



Vargas ve Cortés (2017), otomobil yedek parca tedarik zinciri icin en uygun maliyeti
veren tahmin yontemlerini incelemistir. Literatirde basarili 6rnekleri bulunan ANN
yontemleri umut verici bulunmus ve 6rnek dénemde iyi bir uyum saglamistir. Buna
karsilik, gelecek dénemler icin ANN performansi diismiis ve istikrarli olmamistir. Diger
yandan, ARIMA modelleri genel olarak en iyi performansi sergilemis ve tahminlerde

istikrarli sonuglar vermistir.

Amirkolaii ve ark. (2017), is jeti yedek parca tedarik zincirlerinde karsilasilan diizensiz
ve belirsiz talep desenlerini daha dogru tahmin etmeye odaklanmaktadir. Geleneksel
tahmin yontemlerinin bu tiir taleplere uygun olmadig1 ve veri tabanli yapay sinir agi
temelli yontemlerin daha iyi sonuclar saglayabilecegi vurgulanmaktadir. Arastirma
sonuglari, is jeti yedek parca tedarik zincirlerinde yapay sinir aglarinin (YSA) ozellikle
birden fazla oOzelligi tek bir parga ile kullanildiginda en iyi tahmin dogrulugunu
sagladigin1 gostermektedir. Ayrica, talep tahmin yontemlerinin her bir parca veya talep
siifl i¢in ayr1 ayri secilmesinin hesaplama maliyetlerini ve karmasiklig1 azaltabilecegi

vurgulanmaktadir.

Kim ve ark. (2017), tiiketici tirtinlerinin 6mriiniin sona erdigi donemde yedek parga talep
tahmini sorununa odaklanmaktadir. Ozellikle tiiketici iiriinleri igin yedek parca talebi,
tiiketicilerin davraniglari, fiyatlandirma ve iriiniin kalan degeri gibi faktorlere bagh
olarak degismektedir. Bu sorunu ¢6zmek icin kurulu taban (installed base) kavrami
Onerilmekte ve bu kavram farkli {iriin 6zellikleri ve tiiketici pazar1 dinamikleri i¢in uygun
kurulu taban tirleri kullanarak uygulanmaktadir. Elde edilen sonuglar, bu yontemin
gecmis talep yapilarina kiyasla daha hassas tahminler sagladigini gostermektedir. Bu
metodoloji, lireticilere yedek parca iiretimi kararlar1 konusunda daha bilingli ve veri
destekli kararlar alma imkani sunmakta ve bu da tiiketici tirlinleri endiistrisinde yedek

parca yonetimi i¢cin 6nemli bir katki saglamaktadir.

Silva ve ark. (2019), NNAR (Neural Network Autoregressive) algoritmasini Kullanarak
mevsimsel turizm talebi verileri lizerinde tahminler yapmistir. Ancak bu tahminlerin

yetersiz oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle, tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in



giirliltiiyli azaltma yontemi olarak "denoised" Onerilmistir. Calisma kapsaminda, on
Avrupa tilkesinin aylik turizm talebi verileri iizerinde NNAR modelleri hem ham veriye
hem de "diizeltme" isleminden ge¢cmis (Tekil Spektrum Analizi ile giiriiltiisiizlestirilmis)
veriye uygulanmistir. Ardindan, elde edilen tahminler karsilastirilmistir. Daha sonra,
"diizeltme" isleminden gegmis NNAR tahminleri parametrik ve nonparametrik referans
tahmin modelleriyle karsilastirilmistir. Calisma, mevsimsellik hipotezine karsi olarak,
"diizeltme" isleminin NNAR tahminlerinin dogrulugunu artirmada istatistiksel olarak
anlamli bir etkisi oldugunu gostermistir. Bu bulguyla, NNAR tahmin yeteneklerini

gelistirmede temel etkenin mevsimsellik degil giiriiltii oldugu 6ne siiriilmiistiir.

Van der Auweraer ve ark. (2019), yedek parca talep tahminine iliskin yapilan
arastirmalarin tarihsel talep verilerini kullanarak yedek parga talebini siniflandirma ve
tahmin etme yontemlerine odaklandigini, ancak neden-sonug iliskisi tahmin tekniklerine
daha az dikkat ettigini belirtmektedir. Kurulu taban bilgisi kullanimimin son yillarda
artt1g1, bu bilginin biiylik miktarda verinin mevcut ve analiz edilmesini gerektirmesinin
bu artista etkili oldugu ifade edilmektedir. Ayrica, kurulu taban bilgisi kullaniminin, {iriin

yasam dongiisiiniin baslangi¢ ve son agsamalarinda daha etkili oldugu vurgulanmaktadir.

Turrini ve Meissner (2019), yedek parga envanter yonetiminin, dogru dagilimin
secilmesinin kritik bir unsur oldugunu ve bu konunun literatiire 6nemli bir katki
sagladi@ini belirtmistir. Arastirmanin sonuglari, geleneksel Kolmogorov-Smirnov (K-S)
testinin envanter performansini artirmak amaciyla uygun bir arag olmadigini
vurgulamakta ve degistirilmis K-S testinin daha etkili sonuglar sundugunu ortaya
koymaktadir. Ayrica, dogru dagilim se¢iminin sadece etkin bir envanter performansi i¢in
degil, maliyet tasarrufu igin de onemli oldugu vurgulanmistir. Bu nedenle, dogru
dagilimin secilmesi, envanter performansini iyilestirmek isteyenler icin bir oncelik

olmalidir.

Pawar ve Tiple (2019), yedek parca taleplerinin dogru tahmin edilmesini saglayan bir
model gelistirmeye odaklanmaktadir. Yedek parga talep tahmini i¢in makine 6grenmesi

ve yapay sinir ag1 yaklasimlarin1 kullanarak anti-ugak fiizelerinin yedek parca talebinin



tahmin edilmesine yonelik yeni bir yontem sunmaktadir. Ekonomik siparis miktari (ESM)
kavramini dahil ederek biitgeyi dikkate alirken en uygun {iriin miktarlarini siparis etmeyi
onermektedir. XGBoost ve MLP’nin diger makine 6grenim yontemleri karsisinda Gstiin

oldugu sonugclari elde edilmistir.

Ma ve ark. (2021), otomobil yedek parca talebinin derin 6grenme algoritmalar
kullanilarak tahmin edilmesini ele almaktadir. Bes farkli derin 6grenme modeli,
geleneksel makine 6grenme algoritmasi olan LightGBM ile karsilastirilmistir. Cinli bir
otomobil Ureticisinin satis sonrasi servis departmanindan gelen gergek veriler kullanilarak
yapilan deneyler, derin 6grenme modellerinin otomobil yedek parga talebi tahminini
etkili bir sekilde ¢ozebilecegini gostermektedir. Bu modeller arasinda LSTM en iyi
sonuclar1 vermis ve dengeli bir performans i¢in dnerilmistir. Derin 6grenme modelleri,
otomobil yedek parga talebi tahmininde diger geleneksel yontemlere kiyasla daha yiksek
potansiyele sahiptir ve ag yapisindaki uyarlamalar sayesinde daha etkin tahminler elde
edilebilmektedir.

Chandriah ve Naraganahalli (2021), yedek parga talebi tahminini gelistirmek amaciyla
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM) kullanarak yeni bir
yontem sunmaktadir. Yedek parca talebi, organizasyonlar i¢in maliyeti azaltma ve stok
yoklugunu Onleme acisindan hayati bir éneme sahiptir. Bu yontem, satis verilerini
kullanarak RNN-LSTM ve giincellenmis Adam algoritmasi ile egitmektedir.
Giincellenmis Adam algoritmasi, LSTM agirliklarmi giincelleyerek diisiik hata ve yiiksek
dogruluk seviyelerine ulasmay1 amaglar. Ayrica, bu yontem stok hacmini azaltarak yedek
parca yOnetimini iyilestirir ve talep tahminlerinde daha yiliksek dogruluk elde etmeye
calisir. Arastirma sonuglari, mevcut yontemlere kiyasla onerilen RNN ve LSTM
yaklagiminin etkili bir sekilde performans gosterdigini ve yedek parca talebini basariyla

tahmin ettigini gostermektedir.

Kolkova ve Klju¢nikov (2021), isletmelerin satin alma planlamasi ve Uretim streclerini
duzenleme gereksinimlerini ve bu alandaki zorluklari ele almaktadir. Geleneksel

istatistiksel yontemlere alternatif olarak, Pbands teknik gostergesinin kisa vadeli talep



degisikliklerini tahmin etme yetenegi iizerinde odaklanilmistir. Calismanin sonuglari,
Pbands yaklasiminin karmagik istatistiksel yontemlerin yerine kullanilabilecegini ve
hizli, basit ve etkili bir talep tahmini sagladiginmi gostermektedir. Buna karsilik, bu
yontemin uzun vadeli egilim tahminleri i¢in uygun olmadigi belirtilmistir. Arastirma,
isletmelerin talep tahminlerini gelistirmek ve hizlandirmak i¢in teknik analiz

yontemlerine daha fazla dikkat edilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Kmiecik ve ark. (2022), isletmelerin karar alma siire¢lerini iyilestirmek i¢in gelismis talep
tahmin sistemlerini kullanmanin énemini vurgulamaktadir. Ozellikle otomotiv Ureticisi
bir vaka ¢aligsmasina odaklanarak, ARIMA, ELM (Extreme Learning Machine) ve NNAR
(Neural Network Autoregressive) gibi gesitli tahmin algoritmalar1 degerlendirilmistir.
Sonuglar, ELM algoritmasinin digerlerine gore daha yiiksek dogruluk sagladigini
gostermektedir. ARIMA modellerinin ise zayif performans sergilemesi nedeniyle gegmis
satis verilerinin tamami yerine gegen yilin aynit donemine ait verileri temel almanin daha

uygun olacagi one siiriilmektedir.

Stragliotto ve ark. (2023), uzun vadeli planlamanin sirketler i¢in kritik 6neme sahip
oldugunu ve dogru tahminlerin basarili sonuglar elde etmede belirleyici oldugunu
vurgulamaktadir. Bir aylik siparis tahmininde ti¢ farkli modelin (Mevsimsel Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalama, Yapay Sinir Ag1 Otoregresif ve Prophet model)
performansi incelenmistir. Veri analizi ile veri setindeki karakteristikler belirlenmis ve
her modelin performansi, RMSE (Kok Ortalama Kare Hatas1)) ve MAPE (Ortalama
Mutlak Yiizde Hatas1) ve lliskisel Hata gibi Slgiitler kullanilarak degerlendirilmistir.
Modellerin kabul edilebilir dizeyde performans gosterdigi ve belirsizlik diizeyinin de

degerlendirildigi belirtilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alisma, Tiirkiye'deki bir otomotiv yan sanayi sirketinin U¢ farkli versiyonunu igeren
bir projenin yedek parga talep tahminini ele almaktadir. Otomotiv endiistrisindeki hizli
degisimlere ayak uydurmak, stok yoOnetimini iyilestirmek ve Gretim slreclerini daha
verimli hale getirmek amaciyla yapilan bu arastirma, sirketin siirdiiriilebilirlik ve rekabet
avantajin1 artirmay1 hedeflemektedir. Yedek parca talep tahmininin dogru ve etkili bir
sekilde yapilmas1 hem maliyetleri azaltacak hem de miisteri memnuniyetini artiracaktir.
Bu baglamda, ¢alismanin kapsami, yontemleri ve beklenen katkilart ayrintili bir sekilde

ele alinacaktir. Calisma igin izlenen adimlar Sekil 3.1°de gosterilmektedir:

Literatlr arastirmasi

i

Yedek parca talep tahmini icin gerekli verilerin temin edilmesi

i

R kullanilarak 3 farkli talep tahmin yontemleri ile 6 aylik talep

miktarinin tahmin edilmesi

i

Farkl yontemlerle yapilan tahmin sonuglarinin karsilastirilmasi

ve en iyi sonucu veren yontemin belirlenmesi

i

Sonuglarin degerlendirilmesi

Sekil 3.1. Calisma adimlarini gosteren akis semasi



3.1. Zaman Serisi Yontemleri

Basit Ustel Diizlestirme Yontemi: Basit Ustel Diizlestirme yontemi, ge¢mis donem
degerlerinin gelecek dénem degerleri tizerinde Ustel bicimde azalan etkiye sahip oldugu
varsayimina dayali olarak hesaplama yapar. Bu yontem, mevsimsellik ve egilim iceren
verileri ele alamaz. Bir sonraki donem degeri tahmin edilirken, ge¢gmis ve tahmin edilen
veriler farkli agirliklarla toplanir ve tahmin hatasini en diisiik diizeye indiren a degeri
secilir (Makridakis ve ark., 1998).
Vii1= a¥; +(1- 0)Y; (3.1)

Y;4+1: Bir sonraki dénem igin belirlenen tahmin degeri

Y;: Mevcut donemin gergek degeri

Y,: Mevcut dénem icin belirlenen tahmin degeri

a: Diizlestirme katsayisi (smoothing constant), (0 < a < 1)

Holt Yontemi: Basit Ustel Diizlestirme Yontemine kiyasla daha karmagiktir ¢iinkii
egilimi de hesaba katar (Makridakis ve ark., 1998). Bu yontemde iki katsay1 kullanilir: o

degeri ortalama diizey ve B degeri ise egilim tahmini i¢in kullanilir.

Ly=a Y+ (1-a) (Le—q*Ti—q) (3.2)
Te=B(Le—Le—q )+ (1-B) Tenq (3.3)
7t+p =L; +pT; (3.4)

L Ortalama diizey tahmini

a: Diizlestirme katsayisi, (0 < o < 1)

Y:: t donemindeki gergek deger

B: Egilim tahmini i¢in diizlestirme katsayisi, (0 < 3 < 1)
T,: Egilim tahmini degeri

p: Tahmin edilecek donem sayisi

YHp: p donem sonrast i¢in belirlenen tahmin degeri



Winter Yontemi: Winter Yontemi, zaman serisi analizinde karmasik olarak bilinen bir
yontemdir. Bu karmasgiklik, yontemin verideki mevsimsellik ve egilim gibi 6zellikleri ele
almasi nedeniyle formiiliindeki denklem sayisinin fazla olmasindan kaynaklanir. Winter
Yontemi'nde ti¢ katsayr bulunur: a, ortalama dizey i¢in; B, egilim tahmini igin ve v,

mevsimsellik tanmini igin kullanilan diizlestirme katsayisidir (Makridakis ve ark. 1998).

L= 0‘%"‘(1‘ ) (Le—1*Te—4) (3.5)
Te=P(Le — Ly ) (1-B) Te—yq (3.6)
Se= v HL-1)Se-s 3.7)
Yirp=(Le + DTe)St4p—s (3.8)

L Ortalama diizey tahmini,

a: Diizlestirme katsayis1 (0 < a < 1),

Y;:: t donemindeki gercek deger,

fB: Egilim tahmini i¢in diizlestirme katsayisi, (0 < <1)

T;: t anindaki egilim bilesenini ifade eder.

v: Mevsimsellik tahmini i¢in diizlestirme katsayisi, (0 <y <1)
S;: Mevsimsel carpan tahmini

p: Tahmin edilecek donem sayisi

s: Mevsim uzunlugu

¥:+p= p dnem sonras igin belirlenen tahmin degeri

Box — Jenkins Modelleri: Otoregresif modeller 1926 yilinda ilk kez Yule tarafindan,
hareketli ortalama modeller ise 1937°de Slutsky tarafindan onerilmistir. 1938 yilinda
Wold otoregresif modeller ile hareketli ortalama modellerini birlestirerek otoregressif
hareketli ortalama yontemini gelistirmistir (Makridakis ve Hibon,1997). Box-Jenkins

modelleri iistel diizlestirme yontemlerinin genellestirilmis halidir.
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Box-Jenkins modellerinin uygulanmasi i¢in serinin egilimden ve mevsimsellikten
arindirilmasi gerekmektedir. Kisacasi serinin duragan olmasi gerekmektedir (Kadilar ve
Oncel Cekim, 2020). Duragan olan veya duragan hale doniistiiriilen serinin ACF
(Otokorelasyon Fonksiyonu) ve PACF (Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu) grafiklerine
gore model belirlenmektedir. Belirlenen model ile ortaya ¢ikan tahmin verileri ve gercek
verilerin grafigi ¢izilerek uyumuna bakilmaktadir. Bununla beraber elde edilen tahmin
serisinin alt ve tist degerleri ile orijinal serinin grafigi birlikte ¢izilerek deger araligi icinde

kalip kalmadig belirlenir (Kadilar ve Oncel Cekim, 2020).

Son adim olarak hatalarin akgiirtiltii olup olmadigi1 ACF ve PACF grafikleri ile belirlenir.
Box-Ljung gibi test sonuglar1 ile de hatalarin akgiiriiltii olup olmadig1 belirlenebilir
(Kadilar ve Oncel Cekim, 2020). Yukarida bahsedilen Box-Jenkins modelini tanimlamak

icin kullanilan zaman serisi bilesenleri kisaca asagidaki gibi agiklanabilir.

Duraganhk: Zaman serisi analize baslamadan 6nce her zaman serinin duragan olup
olmadigina bakilmalidir. Duragan olmayan serilerle elde edilen sonuglar dogru sonuglari
vermemektedir. Giiglii duragan serinin dagilim fonksiyonu zaman iginde degismemelidir.
Giiclii duragan serilerde asagidaki esitlik her zaman saglanmahdir (Kadilar ve Oncel
Gekim, 2020):

F(Z1, 243, 1 Zer) = F(Zer1kZtavkr -0 ZeT+1) (3.9)

Her zaman bu esitligin saglanmasi olduk¢a zordur. Bu nedenle duraganlik tanimi zayif
duraganlik olarak ele alinmalidir. Eger seri duragan ise beklenen degeri ve varyansi sabit,
kovaryans1 da zamandan bagimsiz ve sadece gecikme sayisina bagli olmalidir (Kadilar

ve Oncel Cekim, 2020). Bu yiizden

E(Z) =u (3.10)
V(Z,) = c? (3.12)
Cov(Z, Zisr) = Vi (3.12)

Burada,

E(Z;): Zaman serisi Z; 'nin beklenen degeri (ortalamasi)
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Z,: t anindaki zaman serisi degeri

M: Zaman serisinin uzun vadeli ortalama degeri (beklenen degeri)

V(Z;): Zaman serisi Z; 'nin varyansi

0?:Zaman serisinin varyansi

N: Toplam veri sayisi

Cov(Z;, Z; k) t ve ttk zaman noktalarindaki zaman serisi degerleri arasindaki kovaryans
¥ - t anindaki kovaryans degeri

k: ki zaman noktas: arasindaki zaman farki

esitliklerinin hepsi saglanmalidir.

Serinin duragan olup olmadig1 ACF grafiginden anlasilabilir, ancak sadece grafik yorumu
ile duraganlik sonucuna varilmasi her zaman giivenilir olmayacagindan birim kok testleri
ile duraganlik arastirilmalidir. Duraganlik i¢in en yaygin olarak kullanilan birim kok testi
Dickey-Fuller testidir. Dickey-Fuller testi, zaman serisinin duraganlik 06zelligini
degerlendirmek i¢in  katsayisini ve test istatistigini kullanir. Eger test istatistigi belirli
kritik degerlerin altinda ise ve “p” degeri anlamlilik dlizeyinden kigiikse, zaman serisi

duragan olarak kabul edilir.
Hy: B = 1 Seride birim kok vardir. (Seri duragan degildir.)

H;: B < 1 Seride birim kok yoktur. (Seri duragandir.)

Mevsimsellik: Zaman serisi analizde ilk adim olan duragan kontrolii yapildiktan sonra
seride mevsimsellik var ise seriyi mevsimsellikten arindirmak gerekmektedir. ACF
grafiginden serinin mevsimsel olup olmadigina bakilir. Bu asamada, ACF grafigiyle
tespit edilemeyen mevsimsellik durumlarinda, mevsimsellik testi olan Kruskal-Wallis
testi gibi istatistiksel testlerle dogrulanir. Kruskal-Wallis degeri asagidaki formdil ile

hesaplanir.
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KW = —2 Zs: R 3(T — 1) (49
T(T+1) £ t;

Bu formdlde yer alan;

T = Orneklem biiyiikligii

R; = 1. periyottaki sira sayilarinin toplami

t; = 1. periyottaki donem sayis1

S = periyot sayist

Mevsimsellik tespiti igin yapilan islemler bir hipotez testi olarak diizenlenebilir. Buna

gore,
Ho: Seride mevsimsellik yoktur.

H1: Seride mevsimsellik vardir.

Kruskal Wallis testinde KW istatistik degeri )(2( B 1) tablo degeri ile karsilagtirilir. KW

s
2
degeri tablo degerinden biiyiikse yokluk hipotezi reddedilir ve seride mevsimsel

dalgalanma vardir denir (Kadilar ve Oncel , 2020)

Akguraltu Serisi: Eger bir seri akgiiriiltii ise asagidaki kosullar1 saglamalidir:

E(Z) =u (3.14)
V(Z,) = o2 (3.15)
Cov(Zy,Ziyy) =0 (3.16)

Bu kosullarin duraganlik kosullarindan tek farki kovaryans teriminin sifir olmasidir.
Akgurultl serisinin tiim gecikmelerinde otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri
6nemsizdir. Hatalarin akgiiriiltii olup olmadigini ve modelin kalitesini degerlendirmek

icin Box-Ljung test istatistigi olarak adlandirilan
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Q=T +2)Tk, 2= (3.47)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Burada “Q”, Box-Ljung test istatistigini, “T” zaman

2

serisinin toplam gozlem sayisini, “r;” i. otokorelasyon katsayisini, “K” test edilen

2
maksimum gecikme sayisini, “Y <, Tr#_” i degiskeni 1'den k'ye kadar iterasyon yapilarak

i
otokorelasyonlarin karesinin agirliklandirilmis toplamimi ifade eder. Bu test degeri

%: 0,025 6nemlilik dizeyindeki y? tablo degeri karsilastirilir. Box-Jenkins modelleri

mevsimsel ve mevsimsel olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir (Kadilar ve Oncel, 2020).

Mevsimsel Olmayan Box-Jenkins Modelleri: ARIMA(p, d, q) biciminde

gosterilmektedir.
p: Otokorelasyon (AR) modelinin derecesini,
d: Fark alma islem sayisini ve

q: Hareketli ortalama (MA) modelinin derecesini gostermektedir. ARIMA(p, d, q) modeli

asagidaki esitlik ile tanimlanmaktadir:

(1-¢yB—¢,B>— - —¢,BP)(1—B)?Z, = (1— 6,B—6,B> —---6,B%)e,  (3.18)

Mevsimsel Box-Jenkins Modelleri: ARIMA(p, d, g)(P, D, Q) seklinde ifade

edilmektedir.
P: Mevsimsel otokorelasyon (SAR) modelinin derecesini,
D: Mevsimsel fark alma islem sayis1 ve

Q: Mevsimsel hareketli ortalama (SMA) modelinin derecesini gostermektedir. (Kadilar
ve Oncel Cekim, 2020)

ARIMA(p, d, q)(P, D, Q) modeli asagidaki esitlik ile tanimlanmaktadir:
(1-¢yB—¢,B*>— - —¢,BP)(1 — ®B5 — ®,B* — ... — ®,BPS)(1 — B)*(1 - BS)PZ, =

(1-6,B— 06,82 —--6,B7)(1— 0,B°5 —0,B% — .- — 0,B%)¢, (3.19)
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3.2. Yapay Sinir Aglari

Makine Ogrenmesi (ML), istatistik, matematik ve mantik tekniklerini kullanarak
desenleri ¢ikarmayr ve bu desenleri goriinmeyen verilere uygulamay1 amaclayan bir
yapay zeké alt dalidir. Denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve takviyeli 6grenme gibi
cesitli yontemlere sahip olan ML, biiyiik veri ve hesaplama kapasitesindeki ilerlemelerle

birlikte 6nemli gelismeler kaydetmistir (Iman ve ark., 2021).

ML modelleri genellikle dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki kategoride
degerlendirilir. Dogrusal modeller, basit veri desenlerini igerir ve regresyon veya
smiflandirma gibi gorevler icin lineer fonksiyonlar1 kullanabilir. Dogrusal olmayan
yapidaki veri setleri ve 6zellikle XOR problemi gibi dogrusal olmayan problemler igin
bu modeller yetersiz kalabilir. Bu noktada, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 6zellikle dogrusal
olmayan desenleri basariyla tanimlayabilen bir teknik olarak 6ne ¢ikar. YSA, bu karmasik

problemleri ¢zmek i¢in gelistirilen bir yapay zeka formudur (Iman ve ark., 2021).

Ayrica, ML'de asir1 uyum riskini azaltmak amaciyla egitim veri setinin dogrulama setine
boliinmesi ve ¢apraz dogrulama gibi teknikler kullanilabilmektedir. Dogrusal olmayan
veri setleri, Ozellikle buylk veri setlerindeki gereksiz ozellikler gibi ek zorluklar
sunabilir. Buna karsilik, bu tiir sorunlara karsi ¢Oziimler arasinda Ozellik segimi,
birlestirme ve ¢ikarma gibi teknikler bulunmaktadir. Bu gelismeler sayesinde ML'nin
karmasik veri setleri tizerinde daha etkili ve dogru sonuglar elde etmesi mumkin hale

gelmistir (Iman ve ark., 2021).

Yapay sinir aglari, insan sinir sistemini taklit eden basit modellerdir. Insan sinir sistemi
uc milyar noron igerirken, yapay sinir ag1 modelleri basit ve biyolojik noronlarin zayif bir
ornegidir. Buna karsilik, birkag ndron iceren yapay sinir aglari, gergek diinya verileri igin
basarili tahmin sonuglar1 verebilir. Bu aglar, dogrusal olmayan ve veri tabanli modeller
olarak kullanildiginda, klasik regresyon gibi yontemlere gore daha iyi sonuglar elde etme
potansiyeline sahiptir. Cok katmanli algilayict (MLP) modelleri, zaman serilerinden
tahmin almak i¢in yaygin olarak tercih edilen yapay sinir aglari arasindadir (Egrioglu ve

ark., 2017).
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MLP (Cok Katmanli Algilayicy): Yapay sinir aglariin temel yap1 taglarindan biridir ve
birgok karmagsik 6grenme probleminde etkili bir sekilde kullanilir. MLP, dogrusal
olmayan fonksiyonlar1 6grenme kapasitesi sayesinde, veri igindeki karmasik iliskileri
modelleyebilir MLP, birden fazla katmandan olusan bir yapiya sahiptir. Bu katmanlar,
girdilerin ag boyunca ileriye dogru beslenmesi prensibiyle calisir. Ug katmandan

olusmaktadir:

e  Girdi Katmani (Input Layer): Bu katman, agin dis diinyadan aldig1 girdileri temsil
eder. Her bir ndron, bir girdi degiskenine karsilik gelir.

e Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda yer
alan bir veya daha fazla katmandan olusur. Gizli katmanlardaki néronlar, dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak girdileri isler ve karmasik oriintiileri
Ogrenir.

o (Cikti Katmani (Output Layer): Bu katman, agin son ¢iktisini iiretir. Siiflandirma
problemlerinde, ¢ikt1 katmanindaki néron sayisi sinif sayisina esittir. Regresyon

problemlerinde ise ¢ikt1 katmaninda genellikle tek bir néron bulunur.

Esik _
Degen Esik

Degeri

Ghrig Kaatmani Gizli Katman Cakas Katmam
i=1..M i~-l.p k=1.m

Sekil 3.2 Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

MLP'nin her bir néronu, bir agirlikli toplam ve bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak

girdileri isler (Kaynar ve Tastan,2009). Bir ndronun matematiksel temsili su sekildedir:

y=f Xtz wix; + b) (3.20)
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Burada:

y: Noronun ¢iktist

f: Aktivasyon fonksiyonu

w;: Girdi degerleri ile ¢arpilan agirliklar

x;: Girdi degerleri

b: Bias terimi

Bias terimi b noronun ¢iktisin1 dogru yonde kaydirmak igin kullanilir. Ornegin, bir
noronun aktivasyon fonksiyonu sifira yakin olmasina karsin bias terimi sayesinde

noéronun ¢iktist sifirdan farkli bir deger alabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 da su sekilde

siralanmaktadir;

o . _ _ 1
Sigmoid Fonksiyonu: a(x) = Er—
Yaygin olarak kullanilir, ancak kaybolan gradyan sorununa yol agabilir.

Tanjant Hiperbolik Fonksiyon (tanh): tanh(x) = +1

_2
1+e=2x
Sigmoid fonksiyonuna benzer, ancak c¢iktilar -1 ile 1 arasinda yer alir.

x+|x|

ReLU (Rectified Linear Unit): ReLU(x) = max (0, x) = 5

Dogrusal olmayan yapisi sayesinde 6grenmeyi hizlandirir ve kaybolan gradyan sorununu

azaltir.

MLP'lerde bilgi akis1 ileri besleme (feedforward) prensibine dayanir. Bu siireg, agin her
bir katmaninda hesaplamalar yaparak girdileri ¢ikt1 katmanina tasir. Asagidaki adimlarla

Ozetlenebilir;

1. Girdi katmanindaki her bir néron, girdi degerlerini alir ve gizli katmana iletir.
2. Gizli katmanlardaki ndronlar, girdileri agirhikli toplam ve aktivasyon
fonksiyonlar araciligiyla isler ve ¢iktilar: bir sonraki katmana iletir.

3. Busiireg, ¢ikti katmanina ulasana kadar devam eder ve agin son ¢iktisi elde edilir.
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MLP'lerin 6grenme siireci, geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile gergeklestirilir.
Bu algoritma, agirliklarin ve bias terimlerinin nasil giincellenecegini belirler ve hata

fonksiyonunu minimize eder. Temel adimlar sunlardir:

e [leri Besleme: Girdi verileri agdan gegirilerek tahmin edilen ¢ikt1 elde edilir.

e Hata Hesaplama: Tahmin edilen ¢ikt1 ile gergek ¢ikti arasindaki fark (hata)
hesaplanir. Hata fonksiyonu olarak genellikle Ortalama Kare Hatas1 (MSE) veya
Capraz-Entropi Kaybi kullanilir. Capraz-entropi kaybi, modelin 6ngordigi
olasilik dagilimlari ile gergek sinif etiketleri arasindaki uzakligi 6lgerek, modelin
dogrulugunu degerlendirir.

e Geri Yayilim: Hata, zincirleme tiirevler kullanilarak ag boyunca geri yayilir. Bu
stireg, her bir agirligin gradyaninin hesaplanmasini saglar.

o Agwrlik Giincelleme: Ogrenme hizina baglh olarak agirliklar ve sapma terimleri
giincellenir. Genellikle Stokastik Gradyan Inisi (SGD) veya onun tiirevleri

kullanilir.

MLP'lerin egitiminde, veri kiimesi genellikle egitim ve dogrulama setlerine ayrilir.
Egitim seti, modelin 6grenmesi i¢in kullanilirken, dogrulama seti modelin performansin
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu siire¢, modelin asir1 uyum (overfitting) yapmasini 6nler

ve genelleme yetenegini artirir.

NNAR (Otoregresif Sinir Agy): NNAR modelinin tarihsel gelisimi, yapay sinir aglari
(YSA) ve otoregresif yapilarin zaman serileri analizindeki evrimiyle yakindan iliskilidir.
Yapay sinir aglarinin ilk gelisimi 1940'larda baslamis olsa da NNAR gibi karmagik
yapilarin  kullanimi, o6zellikle bilgisayar giiclinlin artmas1 ve yeni Ogrenme
algoritmalarinin gelistirilmesiyle 1980'lerden itibaren yayginlagsmistir. Bu dénemde,
NNAR modeli gibi sinir ag1 tabanli yontemler, zaman serilerinin dinamik yapisini1 daha

Iyi anlamak ve tahmin etmek igin etkili araclar olarak kabul gormiistiir.

NNAR modeli, karmagik zaman serileri iizerinde etkili tahminler yapmak i¢in kullanilan

bir yapay zek& yontemidir. Bu model, tek degiskenli girdilere sahip bir beslemeli sinir agi
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olarak tasarlanmistir ve gecikme (lag) 1'den p'ye degerleri igerir. Bu yontem, gegmis
verilerin yan1 sira mevcut durumu da dikkate alarak gelecekteki degerleri tahmin etmek
icin kullanilir. Mevsimsel dalgalanmalar igeren veriler i¢in uyarlanmigs NNAR modeli de
bulunmaktadir. Bu model, mevsimsel gecikmeleri ve periyodun uzunlugunu dikkate
alarak tahminler yapabilir. NNAR, parametrelerinde duraganlik elde etmek i¢in herhangi
bir kisitlama getirmez ve esnek bir yapiya sahiptir. Bu sayede, cesitli zaman serileri

verileri tizerinde genis bir uygulama alanina sahiptir (Pontoh ve ark., 2022).

NNAR modelinin adaptasyonu, 6zellikle mevsimsel dalgalanmalari olan zaman serileri
icin yapilan ¢aligmalarla giiclenmistir. Bu modeller, mevsimsel etkileri ve periyodik
oruntuleri dikkate alarak daha hassas tahminler yapabilme yetenegine sahiptirler. NNAR
modelinin mevsimsel olmayan zaman serilerinde, mevsimsel bileseni dikkate almadigi
icin model daha basit ve daha az karmagiktir. Bu, modelin daha hizli egitilmesini ve

uygulanmasini saglamaktadir.

Otoregresif Sinir Ag1 (NNAR) modeli, NNAR(p, k) olarak belirtilen bu modelde k, gizli
katmandaki diigiim sayisim1  temsil ederken p, gecikmeleri (lag) ifade eder
(Pontoh ve ark., 2022). Mevsimsel dalgalanma olan veriler igin uyarlanmis model,
NNAR(p, P, k),, modeli olarak belirtilir. Burada P, mevsimsel gecikmeleri ve m

mevsimsel periyodun uzunlugunu temsil eder. Mevsimsel veriler i¢in uyarlanmigs NNAR

modeli, ARIMA(p, 0,0)(P, 0, 0),, modeline benzer (Pontoh ve ark., 2022).

Genel olarak NNAR  (p, P, k), modeli (Ye—1,Ye—2, -os Yeeps Ye—ms Ye—2ms -+ » Ye—pm)
girdisine ve gizli katmanda k ndrona sahiptir. Bir NNAR(p, P, k),, modeli, duraganlig
saglamak i¢in parametreler iizerinde kisitlamalar olmaksizin, bir ARIMA(p,0,0)(P, 0,0),,

modeline esdegerdir.

R programinda nnetar() fonksiyonu, bir NNAR(p, P, k) modelini uygular.Eger “p” ve “P”
degerleri belirtilmezse, bunlar otomatik olarak secilir. Mevsimsel olmayan zaman serileri

icin, varsayilan olarak dogrusal AR(p) modeli i¢in en uygun gecikme sayisi (AIC'ye gore)
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kullanilir. Mevsimsel zaman serileri i¢in ise varsayilan degerler P=1 olarak belirlenir ve
“p” mevsimsel olarak diizeltilmis verilere uygun dogrusal modelden secilir. Eger k

belirtilmemisse, k=(p+P+1)/2 olarak ayarlanir (Hyndman ve Athanasopoulos,2018).

3.3 Hata Tahmin Olcutleri

Talep tahmin yontemleri, gegmis verileri kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etmek
icin kullanilir. Bu tahminlerin ne kadar dogru oldugunu belirlemek i¢in literatiirde ¢esitli
hata analiz yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemler, gerceklesen ve tahmin edilen
degerler arasindaki farklart degerlendirir ve tahmin ydntemlerinin performansini
karsilastirmak icin 6nemlidir. Ancak hangi hata analiz yonteminin en uygun oldugu,
kullanilan veri setine, tahminin amacina ve yonteme gore degisebilir (Kayal1,2024). Her
calismada en dogru sonucu elde etmek icin farkli hata analiz yontemlerinin ayni anda
kullanilmasi gerekebilir. Literatiirde yapay sinir ag1 ve ARIMA gibi yontemlerle yapilan

tahmin ¢aligmalarinda sik¢a kullanilan hata tahmin 6lciitleri asagidaki gibidir:

e Ortalama Hata (ME - Mean Error): ME, tahmin edilen degerlerin gergek

degerlerden ortalama sapmasini gosterir. Formiilii su sekildedir:

ME= i, (Vi=Yy) (3.21)

n

e Kok Ortalama Kare Hata (RMSE - Root Mean Squared Error): RMSE,

tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki farkin karelerinin ortalama degerinin

karekodkidir. Formuli:

T, 3.22
RMSE= /2—;1(2 Ok (3.22)

e Ortalama Mutlak Hata (MAE - Mean Absolute Error): MAE, tahmin edilen

ve gergek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalama degerini ifade eder.
Formali:
MAE: 2;.1=1|‘:l_?l| (323)
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e Ortalama Kare Hata (MSE - Mean Squared Error): MSE, tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalama degerini ifade eder.

Formali:
MSE= Z’Ll(:-—?i)z (3.24)

¢ Yiizde Mutlak Hata Oram1 (MPE - Mean Percentage Error): MPE, tahmin
edilen ve gercek degerler arasindaki ylizde hatalarin ortalama degerini ifade eder.

Formli:

100

MPE:TZ?::L (Yi;.?i) x100 (325)

e Yiizde Mutlak Hata Oramm (MAPE - Mean Absolute Percentage Error):
MAPE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki yiizde mutlak farklarin

ortalama degerini ifade eder. Formiilii:

MAPE="2 57, "0l 100 (3.26)

e Ortalama Ayarlannis Kare Hata (MASE - Mean Absolute Scaled Error):
MASE, tahmin modelinin performansini bir referans model ile karsilastirarak

Olcer. Formali:

A EalY =7l (3.27)

MASE:%ZizlYi—?i_ll
n-1

Hata 6lcutlerinin formdiillerde bahsedilen ;

Y;:Gergek deger

Y;: Tahmin edilen deger

n: gozlem sayisi

h: Tahmin edilen dénem sayisidir.
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4. BULGULAR

Bu calismada, 2018 Ocak ayindan itibaren seri iiretimi tamamlanan ve 15 yillik yedek
parca dénemine giren 3 versiyonlu bir otomotiv projesinin yedek parca talep tahmini icin
veriler toplanmustir. Veriler, Tiirkiye'deki bir otomotiv sirketinden, Subat 2018 ile Subat
2023 arasindaki donemde aylik olarak toplanmistir ve toplamda 60 gozlem igermektedir.
Versiyonlar “SP (spare parts)” olarak adlandirilmis ve SP1, SP2 ve SP3 olarak
tamimlanmistir. Bu veriler, gelecekteki talep tahminleri ve planlama ¢alismalar1 igin

onemli bir temel olusturmaktadir.

Talep tahminine baglamadan 6nce, veriler analiz edilerek talep tahmini i¢in kullanilabilir
hale getirilmistir. Zaman serilerinde, talep tahmini i¢in verilerin kullanilmadan 6nce
duraganlik ve mevsimsellik kontrol edilmis ve R uygulamasinda istatistiksel testlerle
dogrulanmistir. En yaygin olarak kullanilan talep tahmini yontemleri arasinda zaman
serileri ve yapay sinir aglar1 bulunmaktadir. Hata tahmin 6lgiitleri kullanilarak en kiigiik

hatay1 veren model se¢ilmis ve bu model kullanilarak tahmin yapilmistir.

Talep tahmininde en ¢ok kullanilan ydntemlerden olan yapay sinir aglari, R
uygulamasindaki standart yapay sinir aglar1 paketleri araciligiyla ile MLP ve NNAR
yontemleri temel alinarak uygulanmigtir. R yazilmmm standart strimunde kurulu
bulunan yodntemlerle, en uygun sonucu veren parametreler belirlenmistir. Talep
tahmininde kullanilan bu t¢ yontemden elde edilen hata tahmin 6lcitleri karsilastirilmig

Ve en uygun yontem ve modele karar verilmistir.

Karar verilen modeller tzerinde gelecek 6 ay icin yedek parca talep tahminleri
olusturulmustur. 6 aylik tahmin verilerinin hatalarin normal dagilip dagilmadig: kontrol

edilmis ve istatistiksel testler ile dogrulanmistir.

Otomotiv sektoriinde yedek parca talep tahminine ait veriler EK 1.'de verilmistir.
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4.1. Tahmin Yontemlerinin R ile Uygulanmasi

Tirkiye’deki bir otomotiv isletmesinde {iiretilen bir projenin U¢ farkli versiyonu adim
adim incelenecektir. Her bir versiyon i¢in sonuglar elde edip bunlarin tahmin verilerinin
anlamliliklarina bakip uygunlugu test edilecektir. Bahsedilen tim yontemlerin
uygulamasi i¢in R programi kullanilmistir. ARIMA ile yapilacak olacak tahminler igin
forecast ve tseries paketleri, MLP ile yapilacak olan tahminler i¢in forecast, tseries ve
nnfor paketleri ve NNAR ile yapilacak olan tahminler i¢in de forecast, tseries ve nnetar

paketleri kullanilmistir.

Ug farkli versiyon i¢in ARIMA modeli se¢im adimlarimni ve tahmin sonuglarini veren R
script kodlar1 EK 2, EK 3 ve EK 4’te, MLP modeline ait se¢im adimlarini ve tahmin
sonuglar1 veren R script kodlar1 EK 5, EK 6 ve EK 7°de, NNAR modeli ait se¢im

adimlarini ve tahmin sonuglar1 veren R script kodlar1 EK 8, EK 9 ve EK 10°da verilmistir.
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Sekil 4.1. Veriler izerinde uygulanan islemlere ait akis semasi
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Yedek parca versiyon 1 (SP1) icin ARIMA ile talep tahmini: Zaman serileri ile talep
tahminine baslamadan Once serinin zaman serisi grafigi ¢izilir. Zaman serisi grafigi
verilerin dagilim bigimi hakkinda temel bilgi verir. SP1 i¢in ¢izilen zaman serisi grafigi

Sekil 4.2.’de verilmistir.

spitime
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Sekil 4.2. SP1 i¢in zaman serisi grafigi

Grafik, zaman boyunca degisen bir veri setini temsil ettigi gorinmektedir. Her nokta,
belirli bir zaman noktasinda kaydedilen bir degeri temsil eder. Veri seti oldukca
dalgalidir. Baz1 zamanlarda biyiik artiglar ve azalmalar meydana gelirken, diger
zamanlarda daha istikrarli bir seyir izlenmektedir. Veri setinde belirgin bir egilimin
bulunmadigi gorulmektedir. Genel olarak, veri seti oldukga gesitli ve belirsiz bir desene
sahiptir. Belirli bir model veya donemsel bir davranigin agik¢a tanimlanamayacagi

degerlendirilmektedir.

Modelin yapist belirlenirken ACF ve PACF grafikleri cizilip incelenir. Eger PACF
grafigindeki iligki duzeyleri hizla diisiip ACF grafigindeki iligski duzeyleri ise yavasca
azaliyorsa, otoregresif (AR) bir yap1 oldugu belirlenmis olur. Buna karsilik, PACF
grafiginde iligki dizeyi yavasca azalirken ACF grafigindeki ani bir sekilde azaliyorsa, bu
durum hareketli ortalama (MA) modelinin gecerli olabilecegine isaret eder. Hem ACF
hem de PACF grafigindeki iliski dlzeylerinin yavas¢a azaldigi durumda ise, otoregresif

hareketli ortalama (ARMA) modelinin daha uygun olacagi anlastlir.
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ACF grafigi, otokorelasyonun zaman serisi i¢indeki farkli zaman gecikmelerine baglh
olarak nasil degistigini gosterir. Sekil 4.3.’teki grafik incelendiginde, otokorelasyonun
zamanla azaldig1 ve giderek daha az belirgin hale geldigi gorilmektedir. Bu durum, veri
setindeki degerler arasindaki iliskinin zamanla zayifladigin1 géstermektedir. ilk birkag
zaman gecikmesinde belirgin bir otokorelasyon gorulmekle birlikte, zaman gecikmesi
arttikca otokorelasyonun giderek azaldig: ve sifira yaklagtigi gozlenmektedir. Bu bilgi,
modelleme veya tahmin etme silirecinde zaman serisinin nasil ele alinacagi konusunda
onemli ipuglar1 saglar ve otokorelasyonun belirlenmesinde yardimer olabilir. Sadece ilk

gecikme anlamli oldugu i¢in serinin duragan olup olmadigi net degildir.

SP1

ACF

o 0.z 04 06 0a 10 12 14

Lag
Sekil 4.3. SP1 i¢in ACF grafigi

Yedek parga versiyon-1 (SP1) i¢in PACF grafigine bakildigi zaman seride gecikme
olmadig1 goriilmiistiir. PACF grafigi, zaman serisindeki kismi otokorelasyonun zaman
gecikmelerine bagli olarak nasil degistigini gosterir. PACF grafiginde gecikme olmamast,
zaman serisindeki herhangi bir zaman gecikmesinin istatistiksel olarak anlamli bir sekilde
kismi otokorelasyona sahip olmadigini gosterir. Bu durum, zaman serisinin énceki zaman
noktalariyla giiclii bir iliski icermedigini veya bu iligkinin diger degiskenler tarafindan

aciklanabilecegini gosterebilir.
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Sekil 4.4. SP1 i¢cin PACF grafigi

ACEF grafigine gore, ilk gecikme, duraganlik testi yapilmasi gerektigini isaret eder. Birim
kok testlerinde olan Dickey-Fuller ile serinin duragan olup olmadigini test edilir. Bu testin
sonucunda ADF istatistigi, p degeri ve kritik degerler elde edilir. p degeri, hipotez testinde
onemli bir rol oynar. Genellikle, p degeri olarak adlandirilan bir esik degerle alfa (hata
kabul dlzeyi) karsilastirilir (alfa degeri genellikle 0,05 olarak kabul edilir). Eger p degeri,
alfa degerinden kicikse, temel hipotez reddedilir ve zaman serisinin duraganlik

ozelligine sahip oldugu kabul edilir.

Augmented Dickey-Fuller Test
data: splts

Dickey-Fuller = -3.4206, Lag order = 3, p-value = 0.06113
alternative hypothesis: stationary

Sekil 4.5. SP1 Duraganlik test degerleri

Sekil 4.5.”de gosterilen duraganlik testine gore p degeri 0,05’ten biiyiik oldugu igin seri
duragan degildir. Serinin duragan hale gelmesi igin ardigik terimlerin birbirinden farki

hesaplanir. Farki alinan serinin duraganlik kazanip kazanmadigi ADF test istatistigi ile

incelenir.
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Augmented Dickey-Fuller Test

data: diffspl
Dickey-Fuller = -5.6775, Lag order = 3, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

warning message:
In adf.test(diffbasic) : p-value smaller than printed p-value

Sekil 4.6. SP1 Fark serisi duraganlik test degerleri

Farki alinan serinin ADF test istatistigi degeri 0,05’ten Kicglk oldugu i¢in fark serisinin
duragan hale geldigi goriiliir. Serinin bir kez farki alinarak duraganlik saglandigi i¢in d=1

olarak kabul edilir.

Birinci dereceden farki alian serinin tekrar ACF ve PACF grafikleri gizilir. Onceki veri
setindeki ACF grafigine kiyasla, 1. dereceden fark alindiktan sonra otokorelasyonun daha
hizli azaldig1 ve daha belirgin bir sekilde diisiik degerlere ulastigi gorulir. Bu durum,

verinin fark alindiktan sonra daha duragan hale geldigini gosterir.

diffsp1
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Sekil 4.7. Farki alinan SP1 i¢in ACF grafigi

Onceki veri setindeki PACF grafigi ile karsilastirildiginda, 1. dereceden fark alindiktan
sonra kismi otokorelasyonun daha hizli azaldigi ve daha belirgin bir sekilde diisiik

degerlere ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Farki alinan SP1 i¢cin PACF grafigi
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Sekil 4.9. SP1 i¢in hata dagilim grafikleri

Farki alinan serinin hatalarinin normal dagildigi Sekil 4.9. (izerinde gorilmektedir.
Serinin duraganlik kazandigi gorildikten sonra mevsimsellik etkisinin olup olmadigi
incelenir. ACF ve PACF grafiklerde seride mevsimsellik olmadigi goriillmektedir. Bunun

yaninda, mevsimsellik test istatistigi olan Kruskal-Wallis testi ile kesin sonuca ulastlir.

Test used: Kruskall wallis

Test statistic: 0.29
P-value: 0.9792464

Sekil 4.10. SP1 Mevsimsellik testi sonucu
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Kruskal-Wallis testine gore, p degeri alfa degerinden biyuk oldugu igin farki alinan
zaman serisinin mevsimsellik 6zelligine sahip olmadig1 sonucuna varilmistir. Mevsimsel
farkin1 almaya gerek yoktur olmadigindan D = O kabul edilir. Yapilan duraganlik ve
mevsimsellik testleri ile ARIMA d ve D parametreleri bulunmustur. Gelistirilen model
bu asamada ARIMA(p,1,9)(P,0,Q);, seklinde simgelenebilmektedir. Nihai modeli
olusturma slrecinde incelenen model seceneklerinin hata degerleri Cizelge 4.1.’de

gosterilmektedir:

Cizelge 4.1. SP1 ARIMA(p,1,q)(P,0,Q);, hata degerleri

ME RMSE MAE MPE MAPE | MASE

ARIMA(2,1,1)(1,0,0)| -21,39 228,75 | 171,05 | -207,69 | 232,25 0,71

ARIMA(2,1,1)(1,0,0)| -20,92 227,89 | 170,35 | -201,03 | 225,64 0,71

ARIMA(1,1,1)(1,0,0)| -19,86 229,36 | 170,96 | -204,07 | 228,72 0,71

ARIMA(1,1,1)(0,0,1)| -19,20 228,67 | 170,72 | -197,60 | 222,51 0,71

ARIMA(0,1,1)(1,0,0)| -23,12 231,34 | 170,63 | -220,58 | 243,71 0,71

ARIMA(0,1,1)(0,0,1)| -22,50 230,52 | 170,39 | -213,03 | 236,42 0,71

Cizelge 4.1.”¢ gore, ARIMA(2,1,1)(1,0,0) modeli en diisik RMSE ve MAE degerleri ile
en iyi performansi sergilerken, ARIMA(1,1,1)(0,0,1) modeli en diisiik MAPE ile en dogru
tahminleri yapmaktadir. En diisik MPE degeri ise ARIMA(1,1,1)(0,0,1) modelinde
bulunur. Tiim modellerin MASE degeri 0,71 olup, performanslar1 benzer goriinmektedir.
MAPE, tahmin hatalarini yiizdelik olarak ifade ettigi i¢in farkli veri setleri arasinda
karsilagtirmay1 ve model performansini degerlendirmeyi kolaylastirir. En diisiik MAPE
hata degerini veren ARIMA(1,1,1)(0,0,1) modeline gore 6 aylik tahmin degerleri R
programinda forecast paketiyle Cizelge 4.2’deki gibi elde edilmektedir.

Cizelge 4.2. SP1 i¢in 6 aylik tahmin degerleri

Tahmin
Yil Ay Degerleri
2023 Mart 211
2023 Nisan 242
2023 Mayis 226
2023 | Haziran 221
2023 | Temmuz 255
2023 | Agustos 191
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Ljung -Box testi, bir zaman serisinde otokorelasyonun var olup olmadigini kontrol eden
istatistiksel bir testtir. Bu test ile modellerin anlamlilig: 6lgulir. Ljung-Box testi asagidaki
hipotezleri kullanir:

H,: Artiklar bagimsiz olarak dagitilmistir.

H;: Artiklar bagimsiz olarak dagitilmaz; seri korelasyon sergiler.

Ljung-Box testi sonucunun p degerinin 0,05'ten biiyiikk ¢ikmasi, modelin hatalarinda
istatistiksel olarak anlamli bir otokorelasyon bulunmadigina isaret eder. Bu durum,
modelin hatalarinin rastgele oldugunu ve modelin verilere iyi uyum sagladigimni
gostermektedir. Otokorelasyonun olmamasi, modelin giivenilirligini artirir ve modelin
giiclii bir tahmin arac1 oldugu degerlendirilir. En anlamli bulunan SP1 modeline Ljung-
Box testi uygulandig1 zaman, p degerinin 0,05'ten biiyiik oldugu ve serinin artiklardan

bagimsiz oldugu gorilmiistiir.

Ljung-Box test

data: Residuals from ARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12]
Q* =6.039, df = 9, p-value = 0.736
Model df: 3. Total lags used: 12

Sekil 4.11. SP1 model uyum test istatistigi degerleri
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Sekil 4.12. SP1 tahmin sonuglarinin hata dagilim grafikleri
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Forecasts from ARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12]
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Sekil 4.13. SP1 Orijinal seri ve tahmin serisinin dagilim grafigi

Yedek parca versiyon 2 (SP2) icin ARIMA ile talep tahmini: SP2 verisi i¢in Sekil
4.1’de verilen adimlar uygulanmistir. SP2 zaman serisi grafiginde, verilerin zamanla nasil
degistigini gdsteren bir egilim bulunmaktadir. Baslangicta diisiikk degerlerle baslayan
zaman serisinde, zamanla artis ve azalislar gozlemlenmektedir. Bu, verinin belirli bir
donemde daha degisken oldugunu gostermektedir. Grafikteki dalgalanmalar, verinin
belirli donemlerde istikrarsiz oldugunu ve dis faktorlerden etkilenebilecegine isaret
edebilir. Ornegin, 20. ay civarinda yasanan biiyiik artis, dikkate deger bir olaym veya
degiskenin varligin1 gosterebilir. Grafikte, belirli bir noktada verinin yiiksek bir degere
ulastig1 ve ardindan bir diisiis yasadig1 dikkat ¢ekicidir. Bu tiir olaylar, dikkate alinmasi
gereken o6zel durumlar veya verideki anormallikler olabilir. Tlerideki analiz asamalarinda

bu temel tespitler test edilmektedir.

sp2time
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Time

Sekil 4.14. SP2 i¢in zaman serisi grafigi
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ACF grafiginde sagindan soluna dogru hareket edildiginde, korelasyonun zaman
araliklarinda nasil degistigi goriilmiistiir. Ilk lag ‘de (0'da), zaman serisinin kendisi ile
olan korelasyonunun 1 oldugunu goriilmiistiir. Bu, her degerin kendisiyle mitkkemmel bir
korelasyona sahip oldugunu gosterir. Grafikte birka¢ lag sonrasinda (6zellikle 1 ve 2 lag
degerlerinde) korelasyon hizla azalir. Bu, bir zaman noktasindaki degerin bir sonraki ve
sonraki birka¢ zaman noktasi ile olan korelasyonunun zayifladigini gosterir. Bu, verinin

biyk olcude rastgele oldugunu veya belirgin bir yapiya sahip olmadigini diisiindiirebilir.

Sonug olarak, ACF grafigi incelendiginde, verinin belirli bir desene sahip olmadig1 ve
genellikle korelasyonun diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum, zaman serisindeki
degerlerin birbiriyle gii¢lii bir iliski i¢inde olmadigini ve belirli bir egilim veya desene

sahip olmadigin1 diisiindiirmektedir.
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Sekil 4.15. SP2 icin ACF grafigi

Ikinci adim olan PACF grafigi incelendiginde, PACF degerlerinin ilk birkag¢ lag ‘da
belirgin oldugunu goriilmiistiir. Ozellikle seri, 1 ve 2 lag ‘da yiiksek PACF degerlerine
sahiptir. Bu, zaman serisinin Onceki birka¢ degeriyle belirli bir iligkinin oldugunu
gosterir. Ancak, lag degerleri arttikca, PACF degerlerinin hizla distiigii goriilmiistir.
Dolayisiyla, zaman serisinin belirli bir lag degerindeki kismi korelasyonu, diger lag
degerlerinin etkilerini kontrol ettikten sonra giiglii veya zayif olarak belirlenebilir. Ilk

birkag lag ‘da giiclii bir iliski, daha sonrakilerde ise zayif bir iliski oldugu anlagilir.
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Sekil 4.16. SP2 i¢in PACF grafigi

SP2 PACF grafigi incelendiginde, ilk iki gecikmenin oldugu ve seriyi egilimden
arindirmak gerektigi goriilmektedir. ADF test istatistigi ile duraganlik testi yapilir.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: sp2ts
Dickey-Fuller = -2.7411, Lag order = 3, p-value = 0.2752
alternative hypothesis: stationary

Sekil 4.17. SP2 Duraganlik test degerleri

P degerinin alfa (0,05)'dan blylk olmas1 nedeniyle zaman serisinin duragan olmadigina
karar verilir. Bu durum, zaman serisinin istatistiksel olarak duragan olmadigini ve zaman
icinde belirli bir egilim veya yapisal degisikliklerin olabilecegini gosterir. Bu durumda,
zaman serisinin duragan hale getirilmesi veya duraganlik 6zelliklerinin elde edilmesi i¢in
SP2 serisinin farki alinir. Farki alinan seriye ADF testi uygulanir ve serinin duragan hale

gelip gelmedigi kontrol edilir.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: diffbezel
Dickey-Fuller = -4.9622, Lag order = 3, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

warning message:
In adf.test(diffbezel) : p-value smaller than printed p-value

Sekil 4.18. SP2 Fark serisi duraganlik test degerleri

p degeri 0,05'ten kiiciik oldugu igin, fark alinmig zaman serisinin duragan oldugu kabul

edilir. Bu durum, verilerin 1. dereceden farkinin alinmasiyla zaman serisinin duraganlik
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ozelliginin arttigin1 gosterir. Bu asamada, zaman serisinin daha istikrarli oldugunu ve
gelecekteki analizler veya tahminler icin daha gtvenilir bir temel sagladigi gorilmiistiir.

Serinin farki alindigindan dolay1 d = 1 kabul edilir.
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Sekil 4.19. Farki alinan SP2 i¢in ACF grafigi
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Sekil 4.20. Farki alinan SP2 i¢in PACF grafigi

Farki alian serinin ACF ve PACF grafikleri tizerinde degerlendirme yapilir. Farki alinan
serinin ACF grafigi incelendiginde, lag degerlerine bagli olarak korelasyonun nasil
degistigini goriilmiistiir. Ilk lag ‘da (0'da), fark almmis verinin kendisiyle olan
korelasyonunun 1 oldugunu goriilmiistiir, bu beklenen bir sonugtur. Buna karsilik, lag
degerleri arttikca, korelasyon hizla diiser. Bu durum, fark alinmis verinin zaman i¢indeki
korelasyonunun azaldigin1 ve zaman serisinin daha duragan hale geldigini gosterir. Bu
durum, zaman serisindeki egilimin ve diger yapisal 6zelliklerin basariyla kaldirildigina

isaret eder.
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Sekil 4.21. SP2 i¢in hata dagilim grafikleri

SP2 serisi i¢in hatalarin normal dagildig: Sekil 4.21.”de gorulmektedir. Serinin duraganlik
kazandig1 belirlendikten sonra mevsimsellik etkisi olup olmadig: incelenir. ACF ve
PACF grafiklerinde seride mevsimsellik olmadigi goriilmektedir. Bunun yaninda,

mevsimsellik test istatistigi olan Kruskal-Wallis testi ile dogru sonuca ulasilir.

Test used: Kruskall wallis

Test statistic: 1.73
P-value: 0.1446716

Sekil 4.22. SP2 Mevsimsellik testi sonucu

Kruskal-Wallis istatistigi 1,73 olarak bulunmustur ve p degeri test istatistigine kargilik
gelen anlamlilik diizeyinde (genellikle o = 0,05) hesaplanmistir. Bu durumda, p degerinin
yiiksek olmasi (p > 0,05) gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin olmadigini
gosterir. Dolayisiyla, verilerin mevsimler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
gostermedigi sonucuna varilmistir. SP2 serisinde mevsimsellik olmadigi i¢in D = 0 kabul
edilir. Yapilan duraganlik ve mevsimsellik testleri ile ARIMA d ve D parametreleri
bulunmustur. Gelistirilen model bu asamada ARIMA(p,1,9)(P,0,Q):, seklinde

simgelenebilmektedir.

Nihai modeli olusturma strecinde incelenen model seceneklerinin hata degerleri Cizelge

4.3.’te gosterilmektedir:
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Cizelge 4.3. SP2 ARIMA(p,1,9)(P,0,Q), hata degerleri

ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE | MASE
ARIMA(L,1,0)(1,0,0)| 013 | 441 | 3,65 | -22,69 | 52,06 | 0,86
ARIMA(0,1,1)(0,0,1)| 024 | 435 | 341 | -2345 | 49,32 | 0,80
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)| 023 | 434 | 342 | -2339 | 4944 | 0,81
ARIMA(0,1,1)(1,0,1)| 023 | 434 | 343 | -2337 | 4951 | 0,81
ARIMA(L,1,1)(0,0,1)| 039 | 433 | 341 | 22,76 | 4893 | 0,81
ARIMA(L,1,1)(1,0,1)| 038 | 433 | 342 | -2270 | 49,01 | 0,81

Cizelge 4.3. gore, ARIMA modelleri arasinda, en disik MAPE degeri ile
ARIMA(1,1,1)(0,0,1) en iyi performansi sergilemektedir ve ayni zamanda en diisiik
RMSE ve MAE degerlerine sahiptir. En diisik MASE degeri ile ARIMA(0,1,1)(0,0,1)
modeli One ¢ikmaktadir. En diisik MAPE hata degerini veren ARIMA(1,1,1)(0,0,1)
modeline gore 6 aylik tahmin degerleri R programinda forecast paketiyle hesaplanmis ve

Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.4. SP2 serisi i¢in 6 aylik tahmin sonuglari

Tahmin
Yil Ay Degerleri
2023 Mart 16
2023 Nisan 16
2023 May1s 16
2023 | Haziran 15
2023 | Temmuz 16
2023 | Agustos 15

Ljung-Box testinin bir zaman serisinde otokorelasyonun olup olmadigini belirleyen

istatistiksel bir test oldugu, bir Onceki seri i¢in yapilan uygulama sirasinda ifade

edilmistir. Ljung-Box hipotezi:

Hy: Artiklar bagimsiz olarak dagitilmigtir.

H;: Artiklar bagimsiz olarak dagitilmaz; seri korelasyon sergiler.
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Hesaplanan p degeri (0,8013), 0,05 anlamlilik dlzeyinden ¢ok bulyuk oldugu igin,
otokorelasyonun olmadigi sonucuna varilmistir. Bu durum, modelin hatalarinin bagimsiz
ve rastgele oldugunu gosterir. Dolayisiyla, kullanilan ARIMA(1,1,0)(1,0,0) modelinin

hatalarinin otokorelasyon yapisinin rastgele oldugu saptanmustir.

Ljung-Box test

data: Residuals
Q* =7.7906, df = 12, p-value = 0.8013

Model df: 0. Total lags used: 12

Sekil 4.23. SP2 model uyum test istatistigi degerleri
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Lag residuals

Sekil 4.24. SP2 tahmin serisinin hata dagilim grafigi

Modelin iirettigi tahmin hatalarinin normal dagildig: ve segilen katsayilarinin anlaml

oldugu Sekil 4.24.’te gosterilmektedir.
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Forecasts from ARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12]

sp2ts

2018 2020 2022
Time

Sekil 4.25. SP2 Orijinal seri ve tahmin serisinin dagilim grafigi

Orijinal seri ile tahmin serisinin dagilimi Sekil 4.25.’te gosterilmektedir.

Yedek parca versiyon 3 (SP3) icin ARIMA ile talep tahmini: SP3 verisi igin Sekil
4.1.’de tanimlanan adimlar uygulanmstir. ilk adim olan zaman serisi grafigi ile model

secimine baslanilmigtir. SP3 igin gizilen zaman serisi grafigi Sekil 4.26.’daki gibidir:
sp3time
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/
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Sekil 4.26. SP3 i¢in zaman seri grafigi

Bazi donemlerde veri degerlerinde belirgin dalgalanmalar ve artislar goriiliirken, diger
donemlerde daha kararli bir davranig gézlemlenmektedir. Grafige gore, veri setinin genel
egilimi zamanla artmaktadir, ancak bu artis baz1 donemlerde kesintiye ugramaktadir.
Ornegin, indeksler 50. ay civarinda bir diisiis egilimi gosterirken, indeksler 60 civarinda

bir artig gostermektedir. Bu dalgalanmalarin belirli bir nedeni olup olmadigini anlamak
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icin daha fazla inceleme gerekebilir. Bununla birlikte, bu grafik genel egilimi ve

donemsel dalgalanmalar1 gostermektedir.

Serinin  ACF grafigi c¢izildiginde grafigin genel egilimi, 0 disindaki gecikme
zamanlarinda otokorelasyon degerlerinin yavasca azaldigini gostermektedir. Bu, zaman
serisinin onceki zaman noktalarindaki degerlerle gelecek degerleri arasinda zayiflayan bir
iliskiye sahip oldugunu gosterir. Grafikte bazi gecikme zamanlarinda yliksek
otokorelasyon degerleri gbze c¢arpmaktadir. Bu, zaman serisinin belirli zaman
noktalarinda kendisiyle giiglii bir iliskiye sahip oldugunu gosterir. Bu yiiksek
otokorelasyon degerleri, zaman serisinin belirli bir zaman araliginda daha 6ngoriilebilir
oldugunu ve ge¢mis verilere dayali tahminlerin daha dogru olabilecegini

disiindiirmektedir.

SP3

1.0

ACF

02 02 08

Lag

Sekil 4.27. SP3 i¢in ACF grafigi

SP3 icin gecikmelerin fazla oldugu serinin duragan olmadigi sonucuna varilmaistir.

Series sp3ts

Partial ACF
0.2
[

Lag

Sekil 4.28. SP3 i¢in PACF grafigi

SP3 PACEF grafigine gore grafikteki gecikmeler seriye mevsimsellik ve duraganlik testi

yapilmast gerektigini gostermektedir. ACF grafigindeki ilk dort gecikme seride egilim
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oldugunu da gosterdigi iist yorumlarda ifade edilmistir. istatistiksel olarak duraganlik

testi uygulanmistir:

Augmented Dickey-Fuller Test
data: sp3ts

Dickey-Fuller = -3.7159, Lag order = 3, p-value = 0.06103
alternative hypothesis: stationary

Sekil 4.29. SP3 Duraganlik test degerleri

Duraganlik testine gore p degeri 0,05’ten blylk oldugu igin serinin duragan olmadigi
anlasilir. Seriyi egilimden arindirmak igin farkini alinir. Farki alinan seriye duraganlik

testi yapildig1 zaman farki alinan serinin duraganlik kazandigi goriilmistiir.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: diffsp3

Dickey-Fuller = -5.2085, Lag order = 3, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

warning message:
In adf.test(diffmca) : p-value smaller than printed p-value

Sekil 4.30. SP3 Fark serisi duraganlik test degerleri

Farki alinan seri i¢in ¢izilen ACF grafigi, zaman serisinin birinci dereceden farkinin
otokorelasyon fonksiyonunu gosterir. Birinci dereceden fark alindigi igin, bu grafik
aslinda birinci dereceden fark serisinin otokorelasyonunu gostermektedir. Grafigin genel
egilimi, 0 disindaki gecikme zamanlarinda otokorelasyonun yavasca azaldigini gosterir.
Bu durum, birinci dereceden fark serisinin Onceki zaman noktalarindaki degerlerle
gelecek degerleri arasinda zayiflayan bir iliskiye sahip oldugunu gosterir. Model segimi

ve parametrelerin ayarlanmasi gibi adimlar i¢in daha ayrintili bir inceleme gerekebilir.
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diffsp3

ACF

Lag

Sekil 4.31. Farki alinan SP3 i¢in ACF grafigi

Farki alinan seri i¢in ¢izilen PACF grafiginde, gecikmelerin kayboldugunu goriilmistiir.
Grafigin genel egilimi, 0 disindaki gecikme zamanlarinda kismi otokorelasyonun yavasca
azaldigim1 gostermektedir. Bu, birinci dereceden fark serisinin Onceki zaman
noktalarindaki degerlerle gelecek degerleri arasinda zayiflayan bir iliskiye sahip
oldugunu gosterir. Bu durum, birinci dereceden fark serisinin belirli zaman araliklarinda
kendisiyle gii¢lii bir iliskiye sahip oldugunu ve diger gecikme zamanlarindan bagimsiz

olarak daha 6ngoriilebilir oldugunu gostermektedir.

Series diffsp3

00 02
I

Partial ACF
|

-04

Sekil 4.32. Farki alinan SP3 i¢in PACF grafigi

Serinin duragan hale gelmesi i¢in sadece 1. dereceden farki alindigindan d = 1 olarak
kabul edilir. Serinin duraganlik kazandigini test ettikten sonra mevsimsellik etkisi olup
olamadig1 test edilir. ACF ve PACF grafiklerde seride mevsimsellik olmadigi
goriilmektedir. Bunun yaninda, mevsimsellik test istatistigi olan Kruskal-Wallis testi ile

dogru sonuca ulaslir.
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Test used: Kruskall wallis
Test statistic: 0.61
P-value: 0.8003472

Sekil 4.33. SP3 Mevsimsellik testi sonucu

Kruskal-Wallis testi sonuglarina gore, p degeri alfa degerinden biiyiik oldugu igin farki
alinan zaman mevsimsellik 6zelligine sahip olmadigi sonucuna varilmistir. Mevsimsel
farkin1 almaya gerek olmadigindan D = 0 kabul edilir. Yapilan duraganlik ve
mevsimsellik testleri ile ARIMA d ve D parametreleri bulunmustur. Gelistirilen model
bu asamada ARIMA(p,1,9)(P,0,Q), seklinde simgelenebilmektedir. Nihai modeli
olusturma sUrecinde incelenen model segeneklerinin hata degerleri Cizelge 4.5.°de

gosterilmektedir:

Cizelge 4.5. SP3 ARIMA(p,1,9)(P,0,Q), hata degerleri

ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE | MASE
ARIMA(1,1,0)(1,0,0)| 32,53 | 288,70 | 176,17 | -27,97 | 66,57 | 0,90
ARIMA(1,1,2)(1,0,0)| 40,89 | 229,41 | 142,55 | -17,10 | 53,16 | 0,73
ARIMA(1,1,2)(0,0,1)| 40,74 | 231,14 | 142,41 | -17,27 | 53,04 | 0,73
ARIMA(1,1,1)(0,0,1)| 64,12 | 256,03 | 158,20 | -14,00 | 56,03 | 0,81
ARIMA(1,1,1)(1,0,0)| 62,45 | 251,61 | 156,43 | -13,87 | 56,19 | 0,80
ARIMA(L,1,0)(0,0,1)| 33,08 | 288,98 | 176,03 | -27,80 | 66,40 | 0,90

Cizelge 4.5. gore, ARIMA modelleri arasinda, en disik MAPE degeri ile
ARIMA(1,1,2)(0,0,1) modeli en iy1 performansi sergilemektedir ve ayn1 zamanda en
disik MAE ve MASE degerine sahiptir. En iyl performans gosteren
ARIMA(1,1,2)(0,0,1) modeline gore 6 aylik tahmin degerleri R programinda hesaplanmis

ve Cizelge 4.6.’da verilmistir.

Cizelge 4.6. SP3 6 aylik tahmin sonuglari

Tahmin
Yil Ay Degerleri
2023 Mart 1048
2023 Nisan 1012
2023 | Mayis 1026
2023 | Haziran 1100
2023 | Temmuz 1036
2023 | Agustos 1246
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Segilen en anlamli modelin artiklarinin bagimsiz olarak dagilim dagilmadigi Ljung-Box

testi hipotezi ile test edilmistir:

H,: Artiklar bagimsiz olarak dagitilmistir.

H;: Artiklar bagimsiz olarak dagitilmaz; seri korelasyon sergiler.

Ljung-Box test sonucuna gore p degeri (0,05499), 0,05 anlamlilik diizeyinden blylk
oldugu igin, otokorelasyonun bulunmadigi sonucuna varilmistir. Bu durum, modelin
hatalarinin bagimsiz ve rastgele oldugunu gosterir. Dolayisiyla, ARIMA(1,1,2)(0,0,1)

modelinin tahmin hatalarinin rastgele oldugunu anlagilmaktadir.

Ljung-Box test

data: Residuals
Q* = 20.698, df = 12, p-value = 0.05499

Model df: O. Total Tags used: 12

Sekil 4.34. SP3 model uyum test istatistigi degerleri

Residuals
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Sekil 4.35. SP3 Tahmin serisinin hata dagilim grafigi
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Modelin iirettigi tahmin hatalarinin normal dagildig1 ve segilen katsayilarinin anlaml

oldugu Sekil 4.35.te gosterilmektedir.

Forecasts from ARIMA(1,1,2)(0,0,1)[12]

1500 -

1000 -

sp3ts

500 -
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Sekil 4.36. SP3 Orijinal seri ve tahmin serisinin dagilim grafigi

Yedek parca versiyon-1 icin (SP1) MLP uygulamasi: SP1 versiyonu igin R
programinda MLP modeli nnfor paketi kullanilarak veriler islenmistir. Verilerin %90°1
egitim verisi, %10’u test verisi olarak ayrilmistir. Iki gizli katmanl ag yapis1 daha

karmasik veri setlerinde daha iyi performans gostermektedir.

Tek degiskenli zaman serisi verileri igin yapay sinir agindaki girdiler serideki gecikme
sayilarindan(lag) elde edilmektedir. SP1 serisinde, egitim verisindeki gecikmeler R
programinda nnfor paketiyle hesaplanmis ve “12” olarak belirlenmistir. Literaturde, gizli
katmanlardaki noron sayist gibi hiperparametrelerin genis bir aralikta denendigi ve
performans degerlendirmeleri i¢in agirlikli olarak kullanildigi goriilmektedir. Gizli
katmanlarda kag tane gizli néron olacagini belirleyebilmek i¢in, 1. gizli katmanda 1’den
10’a kadar, 2. gizli katmanda ise 1’den 10’a kadar ndron sayilar1 kullanilarak toplamda
100 farkli ag yapist denenmistir. Genis ndron sayisi arali§i, modelin farkli ndéron
sayilarinda nasil performans gosterdigini kapsamli bir sekilde degerlendirmeyi saglar ve
asir1 Ogrenme riskini azaltarak en uygun yapi secimini kolaylastirir.100 farkli ag

yapisindan elde edilen MAPE hata 6lcutl ile Cizelge 4.7°de verilmistir.
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Cizelge 4.7.SP1 MLP Hiperparametre MAPE Degerleri Tablosu

MAPE(SP1) 2.gizli katmandaki néron sayisi
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

z 1 96,80 (101,60 | 105,00 | 106,60 | 107,00 | 104,10 | 111,90 | 107,00 | 105,50 | 115,10
E‘ 2 67,00 | 33,87 | 29,10 | 34,98 | 42,00 | 44,92 | 39,28 | 43,66 | 32,93 | 46,31
S 3 14,00 | 14,32 | 14,60 | 18,30 | 13,40 | 13,18 | 14,86 | 14,53 | 17,53 | 17,66
é 4 6,60 | 6,44 | 7,86 | 8,15 | 11,20 | 12,08 | 9,31 | 11,29 | 16,61 | 16,17
~ 5 401 | 7,12 | 487 | 6,07 | 6,77 | 6,28 | 10,21 | 9,19 | 13,18 | 8,36
_c'éd 6 344 | 285 | 555 | 574 | 455 | 6,63 | 637 | 8,06 | 492 | 9,74
1= 7 316 | 395 | 3,73 | 556 | 458 | 658 | 683 | 794 | 681 | 854
.&_U 8 210 | 249 | 307 | 413 | 436 | 479 | 501 | 6,61 | 8,76 | 6,63
g 9 169 | 166 | 2,76 | 293 | 432 | 369 | 546 | 580 | 563 | 9,46
— 10 204 | 290 | 2,78 | 253 | 3,69 | 4,07 | 636 | 517 | 4,09 | 6,48

En diisiik MAPE degerini veren 1. gizli katmandaki noron sayis1 9, 2. katmandaki ndron
sayist 2 olan model en uygun MLP modeli secilmistir. Elde edilen yapay sinir ag1 yapisi

Sekil 4.37.’de verilmistir.

Inputs Hidden 1 Hidden 2
(12) (9) 2) Output

Sekil 4.37. SP1 MLP sinir ag1 grafigi

SP1 igin MLP ag yapist 12 girdi degiskeni ve MLP (9,2) modeli ile en iyi performansi

sergilemistir. R yazilimi analiz ¢iktis1 Sekil 4.38.”deki verilmistir.

45




MLP fit with (9,2) hidden nodes and 20 repetitions.
Series modelled in differences: D1.

Univariate lags: (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12)
Forecast combined using the median operator.
MSE: 3.6219.

Sekil 4.38. SP1 MLP model ¢iktis1

MLP yo6nteminin SP1 zaman serisi i¢in test seti tizerindeki tahmin performansi gesitli hata

olgutlerine gore Cizelge 4.8.’de gosterilmistir.

Cizelge 4.8.SP1 MLP test verisi ile tahmin hata degerleri

ME
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MLP (SP1)
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1. Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Sekil 4.39. SP1 yakinsama Grafigi (MAPE)

Sekil 4.39.°da, gizli katman sayisinin modelin performansini 6nemli dlgiide etkiledigi

gorulmektedir.Gizli katman sayis1 arttikga

MAPE  degerlerinin  diistiigiinii
gostermektedir. Ozellikle birinci gizli katman sabit tutuldugunda, ikinci gizli katmanin

eklenmesi ile MAPE degerlerinde belirgin bir azalma saglandig1 gdzlenmistir.
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MLP yontemi kullanilarak SP1 zaman serisi i¢in gelecek 6 ay siiresince ortaya ¢ikacagi

tahmin edilen degerler Cizelge 4.9.’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.9. SP1 (MLP) 6 aylik tahmin degerleri

Tahmin
Yil Ay Degerleri
2023 Mart 122
2023 Nisan 140
2023 May1s 288
2023 | Haziran 296
2023 | Temmuz 153
2023 | Agustos 407

Orijinal seri ile birlikte tahmin sonuglarmi igeren dagilim grafigi Sekil 4.40.’ta

verilmektedir.

Forecasts from MLP
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Sekil 4.40. SP1 Orijinal seri ve MLP tahmin serisinin dagilim grafigi

Yedek parca versiyon-2 i¢cin MLP uygulamasi: SP2 verisinde, SP1'de izlenen
adimlarin aynis1 uygulanmistir. Veriler, %90 egitim ve %10 test verisi olarak ikiye
ayrilmistir. Tek degiskenli zaman serisi verilerinde, yapay sinir ag1 girdileri serideki
gecikme sayilarindan (lag) elde edilmistir ve bu gecikmeler egitim verisinde SP1'de
oldugu gibi R programinda nnfor paketi kullanilarak hesaplanmis ve “1” olarak

belirlenmistir.

Modelin hiperparametreleri de SP1'deki yontemle benzer bir sekilde ayarlanmistir. Bu
baglamda, gizli katmanlardaki ndron sayilar1 genis bir aralikta degerlendirilmistir. 1. gizli

katmanda noron sayilart 1’den 10’a kadar, 2. gizli katmanda ise 1’den 10’a kadar
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degistirilmis ve toplamda 100 farkli ag yapist test edilmistir. Bu hiperparametre ayarlari,
modelin farkli néron yapilarindaki performansini detayli bir sekilde degerlendirmek ve
asirt  0grenme riskini minimize ederek en uygun yapiyr se¢mek amaciyla
kullanilmistir. 100 farkli ag yapisindan elde edilen MAPE hata 6lgiitii ile Cizelge 4.10°de

verilmistir.

Cizelge 4.10.SP2 MLP Hiperparametre MAPE Degerleri Tablosu

2.gizli katmandaki néron sayisi

MAPE(SP2)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
= 1 49,83 49,82 | 49,78 | 49,82 | 49,81 | 49,80 | 49,83 | 49,79 | 49,81 | 49,80
é‘ 2 49,29 48,93 | 49,33 | 49,62 | 49,20 | 49,40 | 49,76 | 49,60 | 49,64 | 49,77
S 3 |46,51| 47,33 | 46,49 | 45,32 | 49,17 | 48,65 | 49,30 | 48,97 | 49,46 | 49,35
§ 4 14576| 46,48 | 48,59 | 43,65 |48,24 | 48,90 | 48,82 | 49,39 | 49,33 | 48,92
™ 5 |44,12]| 43,18 | 46,18 | 48,83 | 48,86 | 49,06 | 47,65 | 48,49 | 48,86 | 47,38
g 6 |44,12| 44,84 | 42,93 | 47,04 | 48,64 | 48,72 | 46,24 | 48,14 | 48,70 | 49,51
g 7 |43,78| 42,18 | 41,90 | 41,51 | 46,62 | 44,91 | 47,60 | 48,32 | 48,97 | 49,01
_&f 8 |43,54]| 40,77 | 40,43 | 44,09 | 48,91 | 45,13 | 47,89 | 47,79 | 49,05 | 48,75
% 9 |44,51|47,36 | 44,80 | 45,12 | 39,97 | 49,34 | 49,20 | 44,95 | 47,43 | 48,53
! 10 |40,98| 44,26 | 41,22 | 40,82 | 42,09 | 48,55 | 48,48 | 48,22 | 47,92 | 48,50

En diisiik MAPE degerini veren 1. gizli katmandaki ndron sayis1 9, 2. gizli katmandaki
ndron sayist 5 olan model en uygun MLP modeli se¢ilmistir. Elde edilen yapay sinir ag1

yapisi Sekil 4.41.°de verilmistir.

Hidden 1 Hidden 2
Input (9) (5) Output

Sekil 4.41. SP2 MLP sinir ag1 grafigi
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SP2 i¢in MLP ag yapisi 1 girdi degiskeni ve MLP (9,5) modeli ile en iyi performansi

sergilemistir. R yazilimi1 analiz ¢iktis1 Sekil 4.42.de verilmistir:

MLP fit with (9,5) hidden nodes and 20 repetitions.
Series modelled in differences: D1.

Univariate lags: (1)

Forecast combined using the median operator.
MSE: 15,2448.

Sekil 4.42. SP2 MLP model ¢iktisi

MLP ydnteminin SP2 zaman serisi test seti tizerindeki tahmin performansi ¢esitli hata

Olgltlere gore Cizelge 4.11.’de gosterilmistir.

Cizelge 4.11. SP2 MLP test verisi ile tahmin hata degerleri

ME RMSE | MAE | MPE | MAPE | MASE
MLP (SP2) | 0,01 3,97 3,08 6,88 41,73 0,69

SP2 Yakinsama Grafigi
2. Gizli Katmandaki Noron Sayisi
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1. Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Sekil 4.43. SP2 yakinsama Grafigi (MAPE)

Sekil 4.43.”e gore, 1. ve 2. katmanlarin kombinasyonlart modelin performansinda énemli
farkliliklar yaratmaktadir. Varyasyonlar, bazi katman kombinasyonlarinin modelin

dogrulugunu artirirken digerlerinin performansi disiirdiigiinii gostermektedir. Modelin
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optimizasyonu i¢in, en diisik MAPE degerine sahip katman kombinasyonlarinin

belirlenmesi kritik 6neme sahiptir.

MLP yontemi kullanilarak SP2 zaman serisi i¢in gelecek 6 ay siiresince ortaya ¢ikacagi

tahmin edilen degerler Cizelge 4.12.”de gosterilmektedir:

Cizelge 4.12.SP2 (MLP) 6 aylik tahmin degerleri

Tahmin
Yil Ay Degerleri
2023 Mart 16
2023 Nisan 15
2023 Mayis 15
2023 | Haziran 15
2023 | Temmuz 16
2023 | Agustos 14

Orijinal serinin ile birlikte tahmin sonuglarini i¢eren dagilim grafigi Sekil 4.44.’te

verilmektedir.

Forecasts from MLP
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Sekil 4.44. SP2 Orijinal seri ve MLP tahmin serisinin dagilim grafigi

Yedek parca versiyon-3 icin MLP uygulamasi: SP3 verisinde, SP1 ve SP2 verisinde
izlenen adimlarin aynis1 uygulanmistir. Veriler, %90 egitim ve %10 test verisi olarak
ikiye ayrilmistir. Tek degiskenli zaman serisi verilerinde, yapay sinir ag1 girdileri serideki

gecikme sayilarindan (lag) elde edilmistir ve bu gecikmeler egitim verisinde SP1'de
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oldugu gibi R programinda nnfor paketi kullanilarak hesaplanmis ve 9 olarak

belirlenmistir.

Modelin hiperparametreleri de SP1 ve SP2'deki yontemlere benzer bir sekilde
ayarlanmigtir. Bu baglamda, gizli katmanlardaki noron sayilart genis bir aralikta
degerlendirilmistir. 1. gizli katmanda ndron sayilar1 1’den 10’a kadar, 2. gizli katmanda
ise 1’den 10’a kadar degistirilmis ve toplamda 100 farkli ag yapisi test edilmistir. Bu
hiperparametre ayarlari, modelin farkli néron yapilarindaki performansini detayli bir
sekilde degerlendirmek ve agir1 6grenme riskini minimize ederek en uygun yapiy1 se¢gmek
amaciyla kullanilmistir. 100 farkli ag yapisindan elde edilen MAPE hata dl¢iitii ile Cizelge

4.13.’te verilmistir.

Cizelge 4.13.SP3 MLP Hiperparametre MAPE Degerleri Tablosu

2.gizli katmandaki néron sayisi
MAPE(SP3) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
z 1 |88,0382,53|82,46|83,04|82,26|81,70|82,33|82,18|82,32|81,85
E‘ 2 | 62,57 |55,59(59,54 56,26 (58,90 58,17 | 62,36 | 57,03 | 54,29 | 58,43
§ 3 48,41 |52,22|52,95|49,71|55,26 | 55,22 53,13 52,17 | 52,95 | 55,97
2 4 | 44,81 |47,43|42,86|38,07|36,69 |44,87|44,52|44,31|46,20 | 45,95
~ 5 |38,98 36,27 (34,22 |39,58|36,52 |35,26 | 43,11 | 42,93 |47,18 | 44,15
I 6 |26,43 |31,74|36,96 |33,43|30,33|38,25|33,09|31,01|34,34 | 44,96
g 7 |27,16 |30,10(32,87 (29,74 |26,83 |37,84|28,48 | 31,06 | 31,18 | 29,90
kY 8 |25,69 |22,32(23,94|33,43|29,95|29,47|26,52|36,68|27,23 |29,25
N 9 |29,3524,89|25,08|26,32|25,73|25,40 26,13 28,90 | 27,96 | 28,58
3 10 | 21,90 | 24,08 |26,45|27,17 | 23,75|27,62| 20,25 | 33,21 | 32,34 | 26,43

En diisiik MAPE degerini veren 1. gizli katmandaki néron sayis1 10, 2. gizli katmandaki
noron sayisi 7 olan model en uygun MLP modeli secilmistir. Elde edilen yapay sinir ag1

yapisi Sekil 4.45.°de verilmistir.
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Hidden 2
(9) (10) (7)

Hidden 1

Sekil 4.45. SP3 MLP sinir ag1 grafigi

SP3 i¢in MLP ag yapis1 1 girdi degiskeni ile MLP (10,7) modeli ile en iyi performansi

sergilemistir. R yazilimi analiz ¢iktis1 Sekil 4.46.’da verilmistir:

MLP fit with (10,7) hidden nodes and 20
repetitions.

Series modelled in differences: D1.
Univariate lags: (1,2,3,4,5,7,8,9,12)

Forecast combined using the median operator.
MSE: 1793.3999

Sekil 4.46. SP3 MLP model ¢iktis1

MLP yonteminin SP3 zaman serisi test seti {izerindeki tahmin performansi ¢esitli

Olgutlere gore Cizelge 4.14.’de gosterilmistir.

Cizelge 4.14.SP3 MLP test verisi ile tahmin hata degerleri

ME

RMSE

MAE

MPE

MAPE

MASE

MLP (SP3)

0,57

42,35

30,83

-10,92

49,98

0,18
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SP3 Yakinsama Grafigi
2. Gizli Katmandaki Noron Sayisi
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1. Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Sekil 4.47. SP3 yakinsama Grafigi (MAPE)

Sekil 4.47.’ye gore, 1. ve 2. katmanlar baslangicta yliksek hata oranlarina sahipken,
egitim siireci ilerledik¢e bu oranlar belirgin sekilde azaliyor. Her iki katmanda da belirli
bir noktadan sonra hata oranlar1 stabil hale geliyor, bu da modelin basarili bir sekilde

ogrenme gerceklestirdigini gosteriyor.

MLP yontemi kullanilarak SP3 zaman serisi i¢in gelecek 6 ay siiresince ortaya ¢ikacagi

tahmin edilen degerler Cizelge 4.15.’te gOsterilmektedir:

Cizelge 4.15.SP3 (MLP) 6 aylik tahmin degerleri

Tahmin
Yil Ay Degerleri

2023 Mart 1176
2023 Nisan 1367
2023 May1s 713

2023 | Haziran 1095
2023 | Temmuz 1047
2023 | Agustos 1063

Orijinal serinin ile birlikte tahmin sonuglarini igeren dagilim grafigi Sekil 4.48.’de

verilmistir.
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Forecasts from MLP
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Sekil 4.48. SP3 Orijinal seri ve MLP tahmin serisinin dagilim grafigi

Yedek parca versiyon 1 (SP1) i¢cin NNAR uygulamasi: SP1 zaman serisi, R
programinda nnetar paketi kullanilarak analiz edilmistir. Veriler, %90 egitim ve %10 test
verisi olarak ikiye ayrilmistir. Bu siiregte, modelin tahmin performansini arttirmak
amactyla Ogrenme orani ve gizli katmandaki noéron sayisi gibi hiperparametreler
secilmigtir. Hiperparametrelerin  belirlenmesi i¢in kullanilan yontemler, model

performansini optimize etmek icin kritik bir rol oynamustir.

Ogrenme orani, modelin agirlik giincellemelerinin biiyiikliigiinii belirleyen énemli bir
parametredir. Literatiirde belirtildigi gibi, " Ogrenme oranini ayarlamak genellikle, elle
secilen oranlarin yiiksek veya diisiik olmasinin modelin performansi etkiledigi bir
sirectir. Bu oranin ¢ok yiiksek secilmesi, modelin amag fonksiyonu agisindan sapmasina
ve ¢ok diisiik secilmesi ise yavas 6grenmeye yol acar (Zeiler,2012)". SP1 NNAR modeli
analizi ti¢ farkl1 6grenme oran1 (0.001, 0.01, 0.1) ile test edilmistir. Her 6grenme oraninin
model performans: {izerindeki etkileri degerlendirilmis ve en uygun 68renme orani

belirlenmistir.

Gizli katmandaki ndron sayisi, modelin 6grenme kapasitesini ve dogrusal olmayan
iligkileri 6grenme yetenegini etkiler. Gizli katmandaki ndron sayisinin belirlenmesi
igin,literatiirde agirlikli olarak kullanilan nron sayilari (1'den 10'a kadar) denenmis ve

her kombinasyonun model performansi iizerindeki etkileri incelenmistir. Bu testler
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sonucunda, her 6grenme orani i¢in MAPE degerleri hesaplanmig ve hangi néron sayisinin

ve 0grenme oraninin en iyi performanst sagladig belirlenmistir.
Hiperparametre se¢imi siireci, modelin tahmin dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmak ve
genel performansini optimize etmek igin 6nemli bir temel olusturmaktadir. Her bir

kombinasyon i¢in elde edilen MAPE degerleri Cizelge 4.16’da sunulmustur.

Cizelge 4.16.SP1 NNAR Hiperparametre MAPE Degerleri Tablosu

Ogrenme orani
MAPE(SP1)
0,001 (0,01 |0,1
_ |1 190,24 [195,07 |207,20
% 2 |164,44 |189,60 |204,13
g 3 [153,42 |164,26 |203,99
5 |4 |14652 |164,01 |199,30
< |5 [139,68 |156,26 |201,98
S |6 |142,21 |169,60 |200,03
e |7 |141,65 |158,27 |193,14
S (8 [129,57 157,91 |196,26
S |9 [12567 [159,08 |19821
© 10 [129,07 159,32 |199,93

Cizelge 4.16.’da verilen sonuglara gore, SP1 zaman serisi analizi i¢in en diisik MAPE
degeri, gizli katmanda 9 néron bulunan ve 6grenme orani 0.001 olarak ayarlanan modelle
elde edilmistir. Bu kombinasyon, modelin tahmin dogrulugunu en {ist diizeye ¢ikaran

optimal hiperparametre oldugunu gostermektedir.

NNAR modelinde, p ve P parametrelerinin secimi dnemlidir. p degeri, gecikmeleri (lag
sayis1) ifade eder. Baska bir deyisle, p, modelin gecmis verilerdeki ka¢ adet gecikmeyi
dikkate alacagimi belirler. nnetar fonksiyonu NNAR modelinde p degerini 1 olarak
belirlemistir. Bu se¢im, ACF grafiginde yalnizca bir gecikmenin anlamli oldugunu
yansitir. Sekil 4.3'te, SP1 zaman serisine ait ACF grafiginde sadece bir gecikme anlaml

oldugu goriilmektedir.

P parametresi ise mevsimsel etkilerin dikkate alinma derecesini belirler. Modelde P=1

olarak bulunmustur, bu da modelin mevsimsel bilesenlere minimal diizeyde
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odaklandigin1 ve mevsimsel etkileri géz ardi ederek performansini optimize etmesine

olanak tanir. NNAR model R ¢iktis1 Sekil 4.49.’da gosterilmektedir.

Forecast method: NNAR(1,1,9)[12]
Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 2-9-1 network with 37 weights

options were - linear output units

Sekil 4.49.SP1 NNAR model ¢iktist

NNAR yonteminin SP1 test serisi i¢in sagladigi tahmin performansi ¢esitli dlgiitlere gore

Cizelge 4.17°te gosterilmektedir:

Cizelge 4.17. SP1 NNAR test verisi ile tahmin hata degerleri

ME | RMSE | MAE | MPE |MAPE| MASE
NNAR (SP1) | 004 | 139,04 | 86,81 | -107,77 | 129,59 | 0,42

SP1 Yakinsama Grafigi
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Sekil 4.50. SP1 yakinsama Grafigi (MAPE)

Sekil 4.50.’ye gore, gizli katmandaki ndron sayisinin ve 6grenme oranlarinin model
performansi iizerindeki etkilerini agik¢a ortaya koymaktadir. Noron sayisinin artirilmast,

MAPE degerlerinde belirgin bir iyilesmeye yol agmaktadir.
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Ogrenme oranlarinin etkileri ise , 0,001 dgrenme oram ile MAPE degerleri en diisiik
seviyede kalmistir. Bu oran, modelin en iyi performansi gosterdigini ve tahmin
hatalarinin minimum seviyede oldugunu ortaya koymaktadir. 0,01 6grenme orani, en
diisiik 6grenme orani kadar etkili degildir. 0,1 6grenme orani ise MAPE degerlerini
artirmig ve modelin performansini olumsuz etkilemistir. Bu sonuglar, model
performansini optimize etmek i¢in diisiik 6grenme oraninin tercih edilmesi gerektigini ve

noron sayisinin artirtlmasiin dogrulugu artirdigini vurgulamaktadir.

NNAR yontemi kullanilarak SP1 zaman serisi i¢in gelecek 6 ay siiresince ortaya ¢ikacagi

tahmin edilen degerler Cizelge 4.18’te gosterilmektedir:

Cizelge 4.18. SP1 (NNAR) 6 aylik tahmin degerleri

Tahmin
Yil Ay Degerleri
2023 Mart 147
2023 | Nisan 144
2023 | Mayis 203
2023 | Haziran 244
2023 | Temmuz 157
2023 | Agustos 263

SP1 orijinal serisi i¢in elde edilen en iyl NNAR modelinin tahmin sonuglari ile orijinal

serinin dagilimi Sekil 4.51.”de verilmistir.

Forecasts from NNAR(1,1,9)[12]

800
|
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Sekil 4.51. SP1 Orijinal seri ve NNAR tahmin serisinin dagilim grafigi
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Yedek parca versiyon-2 icin NNAR uygulamasi: SP2 zaman serisi analizi, SP1 veri
setindeki ayn1 yontemler kullanilarak gergeklestirilmistir. Veriler, %90 egitim ve %10
test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Bu kapsamda, modelin tahmin performansini artirmak
amaciyla 6grenme orani1 ve gizli katmandaki néron sayisi gibi hiperparametreler lizerinde
benzer testler yapilmustir. Ogrenme orani ve gizli katmandaki néron sayis1 i¢in uygulanan
adimlar, SP1 veri setinde oldugu gibi, modelin performansini optimize etmek amaciyla

kullanilmustir.

SP2 verisi i¢in de SP1 veri setinde kullanilan ayn1 6grenme hizlar1 (0.001, 0.01, 0.1) ve
gizli katmandaki néron sayilar1 (1'den 10'a kadar) kombinasyonlar test edilmistir. Her
O0grenme orani ve ndron sayisi kombinasyonunun model performansina etkileri
degerlendirilmistir. Her bir kombinasyon i¢in elde edilen MAPE degerleri Cizelge
4.19.’da verilmistir.

Cizelge 4.19.SP2 NNAR Hiperparametre MAPE Degerleri Tablosu

Ogrenme orani

MAPE(SP2)

0,001 | 0,01 | 0,1
_ | 1 | 40,55 |40,69] 41,56
= | 2 | 37,09 [37,58] 39,20
c | 3 [31823262]3601
5 | 4 | 2885 29,99] 34,03
< | 5 | 2304 2394|3313
B | 6 | 18,40 |19,85] 32,80
€ [ 7 1532 [17,62] 32,40
S [ 8 [ 13,00 [17,34] 32,59
S | 9 | 1040 |14,553] 32,56
© [T10 | 837 |13,29] 32,60

Cizelge 4.19.’da verilen sonuglara gére, SP2 zaman serisi analizi i¢in en diisik MAPE
degeri, gizli katmanda 10 néron bulunan ve 6grenme orani 0.001 olarak ayarlanan
modelle elde edilmistir. Bu kombinasyon, modelin tahmin dogrulugunu en iist diizeye

c¢ikaran optimal hiperparametre oldugunu gdstermektedir.
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En diisiik MAPE degerine sahip NNAR(2,1,10) modeli olmustur. R ¢iktist Sekil 4.52.’de
verilmigtir. Modelde, p=2 ve P=1 otomatik olarak bulunmustur. p degerinin 2 olmasi
anlaml gecikme sayisinin(lag) 2 oldugunu gostermektedir. P degerinin 1 olmasi ise

mevsimsel etkilerin minimum diizeyde tutuldugunu gostermektedir.

Forecast method: NNAR(2,1,10)[12]
Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 3-10-1 network with 51 weights
options were - linear output units

Sekil 4.52. SP2 NNAR model ¢iktis1

NNAR yonteminin SP2 test serisi i¢in sagladigi tahmin performansi gesitli dlgiitlere

gore Cizelge 4.20.’te gosterilmektedir:

Cizelge 4.20. SP2 NNAR test verisi ile tahmin hata degerleri

ME RMSE | MAE | MPE | MAPE | MASE
NNAR (SP2) | 0,01 0,85 0,56 -3,82 8,60 0,11

SP2 Yakinsama Grafigi
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Sekil 4.53. SP2 yakinsama Grafigi (MAPE)
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Sekil 4.53.e gore, SP2 veri setinde gizli katmandaki noron sayisinin artistyla MAPE
degerlerinin azaldigini1 gostermektedir; en diisiik MAPE degeri néron sayisinin 10 oldugu
durumda (8,73) elde edilmistir. 0,001 ve 0,01 6grenme oranlar1 yakin performans
gostermistir fakat néron sayisinin artmasiyla 0,001 en iyi performansa sahip olmustur.
0,1 6grenme orant ise MAPE degerlerini artirmis ve modelin dogrulugunu olumsuz
etkilemistir.SP2 i¢in elde edilen en iyi NNAR modeli ile 6 aylik tahmin degerleri elde

edilmistir ve bu degerler Cizelge 4.21.’de listelenmistir.

Cizelge 4.21. SP2 (NNAR) 6 aylik tahmin degerleri

Yil Ay Tahmin Degerleri
2023 Mart 13
2023 Nisan 11
2023 | Mayis 16
2023 | Haziran 10
2023 | Temmuz 18
2023 | Agustos 10

Elde edilen tahmin sonuglari ile orijinal serinin dagilimi Sekil 4.54.’te verilmektedir:

Forecasts from NNAR(2,1,10)[12]
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T T T T T T
2018 2019 2020 2021 2022 2023

10 15 20

5
|

Sekil 4.54. SP2 Orijinal seri ve NNAR tahmin serisinin dagilim grafigi

Yedek parca versiyon-3 icin NNAR uygulamas1 SP3 zaman serisi analizi, SP1 ve SP2
veri setlerindeki ayn1 yontemler kullanilarak gerceklestirilmistir. Veriler, %90 egitim ve
%10 test verisi olarak ikiye ayrilmistir.Bu kapsamda, modelin tahmin performansin
artirmak amaciyla 6grenme orani ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi hiperparametreler
lizerinde benzer testler yapilmistir. Ogrenme orani ve gizli katmandaki ndron sayis1 igin
uygulanan adimlar, SP1 ve SP2 veri setinde oldugu gibi, modelin performansini optimize

etmek amaciyla kullanilmistir.
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SP3 verisi igin de SP1 ve SP2 veri setlerinde kullanilan ayni 6grenme hizlar1 (0.001, 0.01,
0.1) ve gizli katmandaki néron sayilar1 (1'den 10'a kadar) kombinasyonlart test edilmistir.
Her 6grenme orani ve noron sayisi kombinasyonunun model performansina etkileri
degerlendirilmistir. Her bir kombinasyon i¢in hesaplanan MAPE degerleri Cizelge
4.22.'de sunulmustur.

Cizelge 4.22.SP3 NNAR Hiperparametre MAPE Degerleri Tablosu

Ogrenme orani
MAPE(SP3)

0,001 |0,01 |0,1
N 64,45 |61,16 |60,43
% 2 37,56 |42,52 |43,84
g 3 29,62 |30,60 |40,34
5 |4 19,46 [23,49 |37,88
< |5 12,77 19,31 [37,09
B [6 [950 |[17,09 [3683
g |7 7,34 |13,95 |36,85
s s 521 |13,52 |36,86
S |9 4,55 |13,12 [37,09
© 10 |a2sa |1206 |3676

Cizelge 4.22.”de verilen sonuglara gore, SP3 zaman serisi analizi i¢in en diisik MAPE
degeri, gizli katmanda 10 néron bulunan ve 6grenme orani 0.001 olarak ayarlanan
modelle elde edilmistir. Bu kombinasyon, modelin tahmin dogrulugunu en iist diizeye

¢ikaran optimal hiperparametre oldugunu gdstermektedir.

En diisiik MAPE degerine sahip NNAR(7,1,10) modeli olmustur. R ¢iktist Sekil 4.55.’te
verilmistir. Modelde, p=7 ve P=1 otomatik olarak bulunmustur. p degerinin 7 olmasi
anlamli gecikme sayisiin(lag) 7 oldugunu gostermektedir. P degerinin 1 olmasi ise

mevsimsel etkilerin minimum diizeyde tutuldugunu gostermektedir.

Forecast method: NNAR(7,1,10)[12]
Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 8-10-1 network with 101 weights
options were - linear output units

Sekil 4.55. SP3 NNAR model ¢iktis1
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NNAR yonteminin SP3 zaman serisi i¢in sagladigi tahmin performansi ¢esitli dlgiitlere

gore Cizelge 4.23.’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.23. SP3 NNAR test verisi ile tahmin hata degerleri

ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE | MASE
NNAR (SP3) | -0,11 10,63 4,96 -2,23 4,10 0,02

SP3 Yakinsama Grafigi
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Sekil 4.56. SP3 yakinsama Grafigi (MAPE)

Sekil 4.56."e gore, diisiik 6grenme orani olan 0,001, gizli katmandaki ndron sayisi arttik¢a
MAPE degerlerinde onemli bir azalma sergileyerek en iyi performansi gostermektedir.
Ozellikle 10 noronlu gizli katmanda MAPE degeri 4,24'e kadar diismektedir. Orta
ogrenme orani olan 0,01 de daha dengeli bir performans sergilemekte olup, noron sayisi
artttkca MAPE degerleri diizenli bir sekilde azalmaktadir. Yiiksek 6grenme orani olan 0,1
ise diger 6grenme oranlarina gore kotii performans sergilemistir. En iyi performans,
diisiik 6grenme orant (0,001) ve yiiksek néron sayisi (10) kombinasyonu ile elde
edilmistir. Bu bulgular, 6grenme oraninin model performansi iizerindeki etkisini ve gizli

katmandaki ndron sayisinin énemini vurgulamaktadir.

SP3 i¢in elde edilen en iyi NNAR modeli ile 6 aylik tahmin degerleri elde edilmistir ve
bu degerler Cizelge 4.24’te listelenmistir.
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Cizelge 4.24.SP3 (NNAR) 6 aylik tahmin degerleri

Yil Ay Tahmin Degerleri
2023 Mart 504
2023 Nisan 760
2023 Mayis 1121
2023 | Haziran 1073
2023 | Temmuz 743
2023 | Agustos 1274

SP3 orijinal serisi ile elde edilen en iyi NNAR modelinin tahmin sonuglari ile orijinal

serinin dagilimi Sekil 4.57.’de verilmistir.

Forecasts from NNAR(7,1,10)[12]
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Sekil 4.57. SP3 Orijinal seri ve NNAR tahmin serisinin dagilim grafigi

4.2.Talep Tahmini Sonuglari

Yedek pargalarin {i¢ farkli versiyonu i¢in ii¢ ayr1 yontem uygulanmis ve elde edilen hata
degerleri Cizelge 4.25.’te sunulmustur. Bu hata degerleri, her yontemin ne kadar basarili
oldugunu belirlemek i¢in kullanilmis ve Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) o6lg¢iitii

ile hesaplanmustir.

Cizelge 4.25. SP1-SP2-SP3 serileri i¢in yontemlerin karsilagtirilmast (MAPE 6lgiitii ile)

SP1 SP2 SP3

ARIMA | 22251 | 48,93 53,03
MLP 1,29 41,73 49,97
NNAR | 129,59 8,60 4,10
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Bu verilere gore:
e SPI1 serisi i¢in en diisiik hata orant MLP yontemi ile elde edilmistir (1,29).

e SP2 ve SP3 serileri i¢in en diisiik hata orant NNAR yontemi ile elde edilmistir
(SP2 icin 8,60 ve SP3 icin 4,10).

Cizelge 4.25.”da yer alan model performans hata 6l¢iitleri, genellikle modeller arasinda
karsilastirma yapmak i¢in daha uygundur. Her bir tahminin spesifik olarak ne kadar dogru
sonug verdigini gostermek i¢in gdzlemlenen degerlerle tahmin degerleri kiyaslanmalidir.
Her bir versiyona ait aylik talep degerleri ve gozlemlenen degerler karsilagtirilmis ve

Cizelge 4.26.’da gosterilmistir:

Cizelge 4.26. SP1 icin tahminsel ve gercek degerlerin karsilastiriimas: (MAPE o6lgiitii ile)

ARIMA MLP NNAR
Yil Ay ARIMA. MLFT . NNA.R . Gﬁzvlenen ylzlzl::I;I ylrzliittleztl yzlzl:;ctleztl
Tahmini | Tahmini | Tahmini | Degerler
sapma | sapma | sapma
(%) (%) (%)
2023 Mart 211 122 147 99 113,13 | 23,23 48,48
2023 Nisan 242 140 144 72 236,11 | 94,44 | 100,00
2023 | Mayis 226 288 203 356 36,52 19,10 42,98
2023 | Haziran 221 296 244 260 15,00 13,85 6,15
2023 | Temmuz 255 153 157 181 40,88 15,47 13,26
2023 | Agustos 191 407 263 349 45,27 16,62 24,64
Ortalama 224,33 | 234,33 193 219,50 81,15 30,45 39,25

MLP Yontemi, aylik hata oranlarina bakildiginda, genellikle diger yontemlere gore daha
diisik MAPE degerlerine sahiptir.Bu da MLP'nin gozlemlenen degerlere en yakin
tahminleri Urettigini gosterir. Mart ayinda %23,23, Nisan ayinda %94,44, Mayis ayinda
%19,10 ve Agustos ayinda %16,62 hata oranlartyla diger yontemlere gore daha iyi

performans sergilemistir.

ARIMA Yontemi,ortalama MAPE degeri %81,15 ile MLP ve NNAR ydntemlerine gore
daha yiiksek hata oranlara sahiptir. Aylik hata oranlarina bakildiginda, baz1 aylarda
oldukca yiiksek hata oranlarina sahiptir (Mart %113,13, Nisan %236,11). Bu durum,
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ARIMA yonteminin bazi donemlerde ciddi tahmin hatalar1 yapabilecegini

gostermektedir.

NNAR Yontemi, genel olarak MLP yontemine kiyasla daha yiiksek hata oranlarina
sahiptir. Haziran ayinda %6,15 ve Temmuz ayinda %13,26 hata oran1t MLP yonteminden
daha iyi performans sergilemistir. Ancak, ARIMA yonteminden daha iyi bir performans

sergilemektedir.

SP1 serisinin tahminlerinde MLP yonteminin tercih edilmesi, 6zellikle gozlemlenen
degerlere en yakin tahminleri iiretme egilimi gosterdigi i¢in tahmin dogrulugunu
artirabilir ve hata oranlarin1 minimize edebilir. Bu durum, isletmelerin daha giivenilir

envanter yonetimi ve iiretim planlamasi yapmalarina yardimei olabilir.

Cizelge 4.27. SP2 tahmin ve gozlemlenen degerlerin karsilastiriimast (MAPE olgiitil ile)

ARIMA MLP NNAR
yil Ay ARIM.A. MLFT . NNA.R . Gi.'izvlenen ylz.;lzl:ittleitl ylzlzl:itéaslt(el yI:i/Izl::Lastl
Tahmini | Tahmini | Tahmini | Degerler sapma sapma sapma
(%) (%) (%)
2023 | Mart 16 16 13 12 33,33 33,33 8,33
2023 | Nisan 16 15 11 18 11,11 16,67 38,89
2023 | Mayis 16 15 16 9 77,78 66,67 77,78
2023 | Haziran 15 15 10 11 36,36 36,36 9,09
2023 | Temmuz| 16 16 18 20 20,00 20,00 10,00
2023 | Agustos 15 14 10 11 36,36 27,27 9,09
Ortalama 15,67 | 15,17 | 13,00 13,50 35,82 33,38 25,53

NNAR Yontemi, ortalama MAPE degeri %25,53 ile en diisiik hata oranina sahiptir. Bu
yontem, ¢ogu ayda en dogru tahminleri yaparak diger modellere gore daha iyi bir

performans sergilemistir.
MLP yontemi, %33,38 ortalama MAPE degeri ile orta seviyede bir performans

gostermistir.  Ortalama bazinda orta seviye performans sergilemis olsa NNAR modeli

gore aylik bazda yiiksek kalmaistir.
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ARIMA Yontemi, ARIMA yontemi %35,82 toplam MAPE degeri ile en yiiksek hata

oranina sahiptir. Ortalama tahmin bazinda diger yontemlere gore kotii performanslar

sergilemesiyle beraber aylik bazda da genel olarak diger yontemlere gore geride kalmustir.

SP2 serisinin tahminlerinde NNAR yoOnteminin tercih edilmesi, aylik bazda daha dogru

tahminler elde edilmesine olanak taniyabilir, boylece isletmeler envanter yonetimi ve

iiretim planlamasi siireglerinde daha giivenilir kararlar alabilir.

Cizelge 4.28. SP3 tahmin ve gozlemlenen degerlerin karsilastiriimast (MAPE ol¢iitil ile)

ARIMA MLP NNAR
Yil Ay ARIM.A. ML[T . NNA.R . GéflenerT ylzjllzl:tlezlél %‘;ﬁitl yI:jnzl::It:tI
Tahmini | Tahmini | Tahmini | Degerleri

sapma sapma sapma
(%) (%) (%)

2023 Mart 1.048 1176 504 759 38,08 54,94 33,60
2023 | Nisan 1.012 1367 760 582 73,88 134,88 30,58
2023 | Mayis 1026 713 1121 1044 1,72 31,70 7,38
2023 | Haziran 1100 1095 1073 866 27,02 26,44 23,90
2023 | Temmuz| 1036 1047 743 685 51,24 52,85 8,47
2023 | Agustos | 1246 1063 1274 1403 11,19 24,23 9,19
Ortalama 1.078,00|1.076,83 | 900,83 889,83 33,86 54,17 18,85

NNAR yontemi, toplam MAPE degeri %18,85 ile en diisiik hata oranina sahiptir. Bu

yontem, Mayis ay1 hari¢ diger aylarda diger yontemlere {istiin performans sergilemistir.

Mayis ayinda ARIMA gore yiiksek kalsa da ¢ok yiiksek MAPE oranina sahip degildir.

MLP yontemi, %54,17 toplam MAPE degeri ile diger yontemlere gore genel olarak daha

yiiksek hata oranlarina sahiptir.

ARIMA Yontemi, %33,86 toplam MAPE degeri ile NNAR yonteminden sonra

gelmektedir. Aylik olarak MLP yontemine gore daha iyi ve NNAR yontemine gore Mayis

ay1 hari¢ daha kotii performans sergilemistir.

66




SP3 serisinde NNAR yonteminin tercih edilmesi, genellikle diisiik MAPE degerleriyle
istikrarli bir performans sergilemesi ve diger yontemlere gore daha giivenilir tahminler

yapmasi nedeniyle tahmin dogrulugunu énemli 6l¢iide artirabilir.

Model performans sonuclariyla gozlemlenen ve tahmin edilen degerler
karsilagtirildiginda elde edilen sonug, SP1 icin MLP, SP2 ve SP3 NNAR modellerinin
tercih edilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Her bir versiyonda hangi modelin daha iyi
sonuglar verdigi belirlenmis ve Cizelge 4.29°de talep tahmin sonuglar1 ile birlikte

verilmistir:

Cizelge 4.29. En iyi tahmin yontemlerinin verdigi talep tahmin degerleri

Aylar SP1 (MLP i¢in) | SP2 (NNAR i¢in) | SP3 (NNAR icin)
Mart-2023 122 13 504
Nisan-2023 140 11 760
Mayis-2023 288 16 1121
Haziran-2023 296 10 1073
Temmuz-2023 153 18 743
Agustos-2023 407 10 1274

MLP (Cok Katmanli Algilayict) ve NNAR (Sinir Ag1 Otoregresif) gibi yapay sinir ag1
modelleri, zaman serilerindeki karmasikligi ve dogrusal olmayan iliskileri daha iyi
modelleyebilir. Bu modeller, ARIMA'nin basarisiz oldugu durumlarda daha iyi
performans gosterebilir. Ozellikle zaman serilerinde dogrusallik olmayan yapilar,
karmasiklik veya belirgin trend/mevsimsellik varsa, yapay sinir agi1 tabanli modeller

genellikle daha uygun secenektir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calisma, otomotiv sektoriinde yedek parca talep tahmini i¢in farkli tahmin
yontemlerinin performansini degerlendirmeyi amaglamustir. Ug farkli veri seti iizerinde
ARIMA, MLP ve NNAR yontemleri uygulanmisg ve tahminlerin dogrulugu MAPE
degerleri araciligryla degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, her bir veri setinin
benzersiz Ozelliklere sahip oldugunu ve bu nedenle tiimiine ayni tahmin modelini

uygulamanin miimkiin olmadigin1 gostermektedir.

Oncelikle, her bir veri setinin farkli yap1 ve dinamiklere sahip oldugu belirlenmistir. Bu
da her veri seti i¢in en uygun tahmin yonteminin farklilik gosterebilecegine isaret etmistir.
Ornegin, SP1 veri seti igin en diisiik MAPE degeri MLP modeliyle elde edilirken, SP2 ve
SP3 veri setleri igin en diisik MAPE degerini NNAR modeli saglamistir. Bu bulgular,
veri setinin Ozelliklerinin tahmin modeli se¢iminde kritik bir rol oynadigimni
gostermektedir. Sonuclarin dogrulugu ve giivenilirligi i¢in daha genis bir veri seti ve
farkli zaman periyotlar iizerinde yapilan analizlerin gergeklestirilmesi gerekmektedir.
Ozellikle, daha uzun zaman dilimlerini kapsayan veri setleri, mevsimsellik ve egilim gibi
uzun vadeli 6zelliklerin daha iyi anlasilmasin1 saglayabilir. Gelecekteki ¢alismalarda,
diger makine 6grenme algoritmalarinin ve tahmin yontemlerinin de dikkate alinmasi
onerilmektedir. Ornegin, XGBoost, LSTM gibi daha yeni ve gii¢lii algoritmalarin yan
sira hibrit modellerin kullanimi, tahmin performansini daha da artirabilir. Ayrica, model
performansini artirmak i¢in hiperparametre optimizasyonu ve model dogrulama

tekniklerinin de daha kapsamli bir sekilde incelenmesi 6nemlidir.

Bu ¢aligma, Tiirkiye otomotiv sektoriinde yedek parga talep tahmini konusunda kapsaml
bir analiz sunarak literatiire 6nemli katkilarda bulunmaktadir. Talep tahmini alaninda
yaygin olarak kullanilan tahmin yontemlerinin etkinligini gercek veriler iizerinde
degerlendirmekte ve sektdre 6zgii sonuclar ortaya koymaktadir. Daha genis kapsamli
caligmalarin yapilmasi, tahmin modellerinin performansinin artirilmasi ve endiistriyel

alanlardaki uygulama firsatlarinin gelistirilmesi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
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EK1

EK 2
EK3
EK 4
EKS
EK 6
EK?7
EK 8
EK9
EK 10

EKLER

TAHMIN YONTEMINDE KULLANILAN GECMIS TALEP
DEGERLERI
SP1 ICIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI

SP2 ICIN ARIMA ILE TALEP TAHMINIi R KODLARI
SP3 ICIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI
SP1 ICIN MLP iLE TALEP TAHMINI R KODLARI
SP2 ICIN MLP iLE TALEP TAHMINI R KODLARI
SP3 ICIN MLP iLE TALEP TAHMINI R KODLARI
SP1 ICIN NNAR ILE TALEP TAHMINI R KODLARI
SP2 ICIN NNAR iLE TALEP TAHMINI R KODLARI
SP3 ICIN NNAR iLE TALEP TAHMINI R KODLARI
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EK 1. TAHMIN YONTEMINDE KULLANILAN GECMIS TALEP DEGERLERI

Yedek Parca Yedek Parca Yedek Parca
Yil Ay versiyon-1 versiyon-2 versiyon-3
2018 3 252 9 72
2018 4 306 8 36
2018 5 360 3 36
2018 6 63 13 72
2018 7 27 10 36
2018 8 873 13 18
2018 9 297 15 90
2018 10 450 13 63
2018 11 162 3 18
2018 12 882 14 72
2019 1 288 3 135
2019 2 873 14 81
2019 3 414 10 126
2019 4 206 8 153
2019 5 315 7 156
2019 6 126 13 108
2019 7 225 9 171
2019 8 280 10 180
2019 9 182 9 54
2019 10 45 4 234
2019 11 171 7 126
2019 12 261 10 306
2020 1 207 14 360
2020 2 369 9 289
2020 3 819 7 468
2020 4 180 9 99
2020 5 36 2 72
2020 6 171 5 207
2020 7 315 7 333
2020 8 306 8 171
2020 9 171 12 306
2020 10 18 5 135
2020 11 1089 10 387
2020 12 27 8 315
2021 1 339 15 612
2021 2 207 7 540
2021 3 207 10 450
2021 4 126 6 590

73




EK 1. TAHMIN YONTEMINDE KULLANILAN GECMIS TALEP

DEGERLERI(DEVAM)
Yil Ay Yedek Parca Yedek Parca Yedek Parca
versiyon-1 versiyon-2 versiyon-3
2021 5 36 8 588
2021 6 172 12 461
2021 7 45 3 441
2021 8 27 5 459
2021 9 63 7 531
2021 10 270 7 593
2021 11 117 6 632
2021 12 360 3 692
2022 1 477 15 158
2022 2 36 16 1629
2022 3 108 23 965
2022 4 342 23 648
2022 5 232 19 587
2022 6 216 15 846
2022 7 405 18 335
2022 8 5 15 1424
2022 9 106 17 748
2022 10 231 12 229
2022 11 89 9 860
2022 12 211 13 853
2023 1 471 20 1197
2023 2 150 13 1636
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EK 2. SP1 iCIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI

#excelden veri yukleme

class(spl)

#paket yiikleme

library(tseries)

library(tidyverse)

library(forecast)

splts <- ts(spl,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
autoplot(splts)+ggtitle("spltime™)+ylab("spl™)
acf(splts)

pacf(splts)

adf.test(splts)

diffspl <- diff(splts)

acf(diffspl)

pacf(diffspl)

adf.test(diffspl)

install.packages("'seastests™)

library(seastests)

mevsimtestspl <- welch(splts,freq = 12)
mevsimtestspl
splmodel=auto.arima(splts,ic="aic" trace = TRUE)

splmodell= arima(splts,order = c(2,1,1),seasonal = ¢(1,0,0), include.mean =

TRUE)
splmodell

splmodel2= arima(splts,order = ¢(2,1,1),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean =

TRUE)
splmodel2
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EK 2. SP1 ICIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI (DEVAM)

splmodel3= arima(splts,order = c(1,1,1),seasonal = ¢(1,0,0), include.mean = TRUE)
spimodel3

splmodel4= arima(splts,order = c(1,1,1),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean = TRUE)
splmodel4

splmodel5= arima(splts,order = c¢(0,1,1),seasonal = ¢(1,0,0), include.mean = TRUE)
splmodel5

splmodel6= arima(splts,order = c¢(0,1,1),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean = TRUE)
splmodel6

library(IMTest)

install.packages("'sandwich")

library(sandwich)

library(foreign)

print(summary(splmodell))

print(summary(splmodel2))

print(summary(splmodel3))

print(summary(splmodel4))

print(summary(splmodel5))

print(summary(splmodel6))

checkresiduals(splmodel4$residuals)

spltahmin <- forecast(splmodel4,h=6)

spltahmin

spltahmin[["mean"]]

autoplot(spltahmin)

checkresiduals(spltahmin$residuals)
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EK 3. SP2 iCIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI

class(sp2)

#paket yikleme

library(tseries)

library(tidyverse)

library(forecast)

sp2ts <- ts(sp2,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
autoplot(sp2ts)+ggtitle("sp2time")+ylab("sp2")
acf(sp2ts)

pacf(sp2ts)

adf.test(sp2ts)

diffsp2 <- diff(sp2ts)

acf(diffsp2)

pacf(diffsp2)

adf.test(diffsp2)

install.packages("seastests")

library(seastests)

mevsimtestsp2 <- welch(sp2ts,freq = 12)
mevsimtestsp2
sp2model=auto.arima(sp2ts,ic="aic",trace = TRUE)
checkresiduals(sp2modelSresiduals)

sp2modell= arima(sp2ts,order = ¢(1,1,0),seasonal = ¢(1,0,0), include.mean = TRUE)
sp2modell

sp2model2= arima(sp2ts,order = ¢(0,1,1),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean = TRUE)

sp2model2
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EK 3. SP2 iICIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI (DEVAM)

sp2model3= arima(sp2ts,order = ¢(0,1,1),seasonal = c¢(1,0,0), include.mean = TRUE)
sp2model3

sp2model4= arima(sp2ts,order = ¢(0,1,1),seasonal = ¢(1,0,1), include.mean = TRUE)
sp2model4

sp2model5= arima(sp2ts,order = ¢(1,1,1),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean = TRUE)
sp2model5

sp2model6= arima(sp2ts,order = ¢(1,1,1),seasonal = ¢(1,0,1), include.mean = TRUE)
sp2model6

library(IMTest)

install.packages("sandwich")

library(sandwich)

library(foreign)

print(summary(sp2modell))

print(summary(sp2model2))

print(summary(sp2model3))

print(summary(sp2model4))

print(summary(sp2model5))

print(summary(sp2model6))

checkresiduals(sp2model5Sresiduals)

sp2tahmin <- forecast(sp2model5,h=6)

sp2tahmin

sp2tahmin[["mean"]]

autoplot(sp2tahmin)

checkresiduals(sp2tahminSresiduals)
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EK 4. SP3 iICIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI

#excelden veri yikleme

class(sp3)

#paket yikleme

library(tseries)

library(tidyverse)

library(forecast)

sp3ts <- ts(sp3,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
autoplot(sp3ts)+ggtitle("sp3time")+ylab("sp3")
acf(sp3ts)

pacf(sp3ts)

adf.test(sp3ts)

diffsp3 <- diff(sp3ts)

acf(diffsp3)

pacf(diffsp3)

adf.test(diffsp3)

install.packages("seastests")

library(seastests)

mevsimtestsp3 <- welch(sp3ts,freq = 12)
mevsimtestsp3
sp3model=auto.arima(sp3ts,ic="aic",trace = TRUE)
checkresiduals(sp3modelSresiduals)

sp3modell= arima(sp3ts,order = ¢(1,1,0),seasonal = ¢(1,0,0), include.mean = TRUE)
sp3modell

sp3model2= arima(sp3ts,order = ¢(1,1,2),seasonal = ¢(1,0,0), include.mean = TRUE)

sp3model2
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EK 4. SP3 ICIN ARIMA ILE TALEP TAHMINI R KODLARI (DEVAM)

sp3model3= arima(sp3ts,order = c(1,1,2),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean = TRUE)
sp3model3

sp3model4= arima(sp3ts,order = c¢(1,1,1),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean = TRUE)
sp3model4

sp3model5= arima(sp3ts,order = c¢(1,1,1),seasonal = ¢(1,0,0), include.mean = TRUE)
sp3model5

sp3model6= arima(sp3ts,order = ¢(1,1,0),seasonal = ¢(0,0,1), include.mean = TRUE)
sp3model6

library(IMTest)

install.packages("sandwich")

library(sandwich)

library(foreign)

print(summary(sp3modell))

print(summary(sp3model2))

print(summary(sp3model3))

print(summary(sp3model4))

print(summary(sp3model5))

print(summary(sp3model6))

checkresiduals(sp3model3Sresiduals)

checkresiduals(sp3model2Sresiduals)

sp3tahmin <- forecast(sp3model3,h=6)

sp3tahmin

sp3tahmin[["mean"]]

autoplot(sp3tahmin)

checkresiduals(sp3tahminSresiduals)
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EK 5. SP1 iICIN MLP iLE TALEP TAHMINi R KODLARI

#excelden veri yukleme

class(sp1)

#paket yikleme

library(tseries)

library(tidyverse)

library(forecast)

install.packages(nnfor)

library(nnfor)

splts <- ts(spl,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
mlpspl.train<- window(splts,end=c(2022,8))
mlpspl.test<-window(sp1lts,start= c(2022,9))
fit<- mlp(mlpspl.train,hd=c(9,2))

print(fit)

Tahmin <- forecast(fit,start=c(2023,3))
print(Tahmin)
accuracy(Tahmin,mlpsp1.test)[1,1:5]
summary(fit)

plot(fit)
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EK 6. SP2 ICIN MLP iLE TALEP TAHMINi R KODLARI

#excelden veri yukleme

class(sp2)

#paket yikleme

library(tseries)

library(tidyverse)

library(forecast)

install.packages(nnfor)

library(nnfor)

sp2ts <- ts(sp2,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
mlpsp2.train<- window(sp2ts,end=c(2022,8))
mlpsp2.test<-window(sp2ts,start= c(2022,9))
#iterasyon deneme sonuca gore

fit<- mlp(mlpsp2.train,hd.auto.type = "valid",hd=c(9,5))
print(fit)

Tahmin <- forecast(fit,start=c(2023,3))
print(Tahmin)
accuracy(Tahmin,mlpsp2.test)[1,1:5]
summary(Tahmin)

plot(Tahmin)
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EK 7. SP3 ICIN MLP iLE TALEP TAHMINi R KODLARI

#excelden veri yukleme

class(sp1)

#paket yikleme

library(tseries)

library(tidyverse)

library(forecast)

install.packages(nnfor)

library(nnfor)

splts <- ts(spl,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
mlpspl.train<- window(sp1lts,end=c(2022,8))
mlpspl.test<-window(splts,start= c(2022,9))
fit<- mlp(mlpsp1l.train,hd=c(10,7))

print(fit)

Tahmin <- forecast(fit,start=c(2023,3))
print(Tahmin)
accuracy(Tahmin,mlpsp1.test)[1,1:5]
summary(fit)

plot(fit)
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EK 8. SP1 ICIN NNAR ILE TALEP TAHMINIi R KODLARI

#excelden veri yukleme
class(sp1)
#paket yikleme
library(tseries)
library(tidyverse)
library(forecast)
install.packages(nnet)
library(nnet)
sp3ts <- ts(spl,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
modeller<- list()
for (size in 1:10) {
fit<- nnetar(spits,size = size,decay = ¢(0.1,0.01,0.001)
modeladi<-paste("size",size,"decay",decay,sep = "-")
modeller[[modeladi]]<- fit
}
print(modeller)
fit<- nnetar(splts,size=9,decay = 0.001)
accuracy(fit)
print(fit)
splnnetartahmin<-forecast(fit,h=6)
print(splnnetartahmin)
summary(splnnetartahmin)

plot(splnnetartahmin)
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EK 9. SP2 ICIN NNAR ILE TALEP TAHMINIi R KODLARI

#excelden veri yikleme
class(sp2)
#paket yikleme
library(tseries)
library(tidyverse)
library(forecast)
install.packages(nnet)
library(nnet)
sp2ts <- ts(sp2,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
modeller<- list()
for (size in 1:10) {
fit<- nnetar(sp2ts,size = size,decay = ¢(0.1,0.01,0.001)
modeladi<-paste("size",size,"decay",decay,sep = "-")
modeller[[modeladi]]<- fit
}
print(modeller)
fit<- nnetar(sp2ts,size=10,decay = 0.001)
accuracy(fit)
print(fit)
sp2nnetartahmin<-forecast(fit,h=6)
print(sp2nnetartahmin)
summary(sp2nnetartahmin)

plot(sp2nnetartahmin)
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EK 10. SP3 ICIN NNAR ILE TALEP TAHMINI R KODLARI

#excelden veri yikleme
class(sp3)
#paket yikleme
library(tseries)
library(tidyverse)
library(forecast)
install.packages(nnet)
library(nnet)
sp3ts <- ts(sp3,start = ¢(2018,3),frequency = 12)
modeller<- list()
for (size in 1:10) {
fit<- nnetar(sp3ts,size = size, decay = ¢(0.1,0.01,0.001)
modeladi<-paste("size",size,"decay",decay,sep = "-")
modeller[[modeladi]]<- fit5
}
print(modeller)
fit<- nnetar(sp3ts,size=10,decay = 0.001)
accuracy(fit)
print(fit)
sp3nnetartahmin<-forecast(fit,h=6)
print(sp3nnetartahmin)
summary(sp3nnetartahmin)

plot(sp3nnetartahmin)
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