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Anahtar Kelimeler 0z

Yinelemeli Sinir Agi, Gilinimiz is diinyasinda, sirketlerin basarili bir sekilde faaliyet gostermeleri ve
Zaman Serisi Analizi, stirdiirilebilir bir biiyiime elde etmeleri, gelecekteki satislar1 dogru bir sekilde tahmin
Satis Tahmini, etmelerine baghdir. Bu baglamda, stratejik planlama ve kaynak yonetimi siireclerinde
Derin Ogrenme, dogru ve giivenilir tahminlerin yapilmasi kritik bir éneme sahiptir. Bu ¢alisma,
Makine Ogrenmesi, Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) modellerini kullanarak bir mobilya firmasinin
LSTM. gelecekteki satis tutarlarini tahmin etmeyi hedeflemektedir. Egitim siirecinde Long

Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM), Gated Recurrent Unit
(GRU), Bidirectional GRU (BiGRU) gelismis yinelemeli sinir ag1 modelleri
kullamilmistir. Calisma, veri hazirlama siireglerinden model egitimine kadar olan
adimlar1 detayli bir sekilde agiklamaktadir. Her bir modelin performansi, R-kare,
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hatasi1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) gibi olgiitler kullanilarak kapsamli bir degerlendirmeye tabi
tutulmustur. Analiz sonuglarina gore, BiGRU yontemi tekrarlayan islemlerde 0.94 R-
kare skoru ile en yiiksek dogruluga sahip model olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma,
yinelemeli sinir ag1 modellerini kiyaslayarak sirketlerin satis tahmin siireclerine nasil
entegre edilebilecegi konusunda katki sunmay1 amag¢lamaktadir.

SALES FORECASTING IN FURNITURE INDUSTRY: COMPARATIVE ANALYSIS
OF RECURRENT NEURAL NETWORK MODELS

Keywords Abstract

Recurrent Neural Network, In today's business world, companies' successful operation and sustainable growth
Time Series Analysis, depend on accurately predicting future sales. In this context, making accurate and
Sales Forecasting, reliable predictions is of critical importance in strategic planning and resource
Deep Learning, management processes. This study aims to predict the future sales amounts of a
Machine Learning, furniture company using Recurrent Neural Networks (RNN) models. Long Short-
LSTM. Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM), Gated Recurrent Unit (GRU),

Bidirectional GRU (BiGRU) advanced recurrent neural network models were used in
the training process. The study explains the steps from data preparation processes to
model training in detail. The performance of each model was subjected to a
comprehensive evaluation using metrics such as R-squared, Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). According to the analysis results, the BIGRU method was determined as the
model with the highest accuracy with an R-squared score of 0.94 in repetitive
operations. This study aims to contribute to how companies can integrate recurrent
neural network models into their sales forecasting processes by comparing them.
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Highlights
e 2023 sales forecasts were made with LSTM, BiLSTM, GRU and BiGRU models.
e Error values were recorded throughout the training processes of the models.
e Predictions were compared with actual sales data and model performances were evaluated.
e Result of R-squared metrics are as follows: LSTM 90.7%, BiLSTM 93.2%, GRU 89.9%, BiGRU 94.0%.
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Purpose and Scope

The aim of this study is to evaluate the performance of deep learning models on time series data. The dataset
contains daily order data of a furniture company. The scope of the work includes the use of different recurrent
neural network architectures such as LSTM, BiLSTM, GRU and BiGRU)

Design/Methodology/Approach

In this study, a methodology was developed using deep learning models such as LSTM, BiLSTM, GRU and BiGRU to
make sales forecasts with time series data.

Findings
When the average of repeated operations is taken, the performances of deep learning methods according to the R-
squared metrics are as follows: LSTM 90.7%, BiLSTM 93.2%, GRU 89.9%, BiGRU 94.0%.

Research Limitations/Implications
It may be possibleto increase the performance rate with hybrid versions of deep learning methods in further
studies.

Practical Implications

In this study, real sales data of a furniture company between 2022-2023 were used. The outputs of the implemented
deep learning models show the practical results of the study. The results of these models can help the company
predict future sales demands and significantly improve planning processes.

Social Implications
It helps corporate companies anticipate future sales demands and optimize their operational strategies.

Originality

The originality of this work is that it is based on detailed comparisons that will help choose the most suitable model
for a specific business problem. In addition, the data set used consists of sales data provided by a company
operating in the furniture industry, and this data set has not been used in the literature before.
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1. Giris (Introduction)

Yapay zeka, insan zekasini taklit eden ve karmasik problemleri ¢ozmek icin algoritmalar ve matematiksel modeller
kullanan bir bilgisayar bilim dalidir (Fetzer, 1990). Ozellikle son yillarda, yapay zeka alanindaki hizli gelismeler,
gercek diinya problemlerine yenilikci ¢éziimler sunma potansiyeliyle dikkat cekmektedir (Oztiirk ve Sahin, 2018).
Bu gelismelerin merkezinde ise, derin 6grenme (deep learning) olarak bilinen bir makine 6grenmesi alt alan1 yer
almaktadir. Derin 6grenme, insan beynindeki sinir aglarindan ilham alan ve biytik veri kiimeleri izerinde egitilen
yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak karmasik oriintiileri 6grenmeyi amaglar (Lecun, Bengio ve Hinton, 2015).

Derin 6grenme, goriintii tanima (Khasim, Ghosh, Rahat, Shaik ve Yesubabu, 2024; Sermet ve Pacal, 2024), dogal
dil isleme (ChenShijie, ZhangYu ve YangQiang, 2024), saglik hizmetleri (Oztatlici, Eroglu, Oztathc ve Gol, 2024;
Pacal, 2024) gibi cesitli alanlarda énemli sonuclar elde etmistir. Ornegin, derin 6grenme modelleri, tibbi
goriintilerdeki tiimorleri tespit etmede bazi durumlarda radyologlardan daha basarili olabilirken, dogal dil isleme
alaninda ise, c¢eviri, metin {Uretimi ve soru cevaplama gibi gorevlerde insan benzeri performans
sergileyebilmektedir. Derin 6grenmenin bu basarisi, farkli sektorleri de etkisi altina almis ve sirketlere
operasyonlarini optimize etmeleri, verimliliklerini artirmalar1 ve daha iyi kararlar almalar i¢in yeni yollar
sunmustur.

Mobilya sektort, tiiketici ihtiyaclarina yanit veren ve yasam tarzi degisiklikleriyle dogrudan iliskili olan bir
sektordiir. Bu sektordeki satis rakamlarini tahmin etmek, pazar trendlerini anlamak ve gelecekteki talebi
ongormek acisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu tahminler, tiiketici davraniglarinin degisimini anlamak, pazar
rekabetini yonetmek, stok seviyelerini optimize etmek ve liretim siireglerini planlamak i¢in temel bir yol haritasi
saglar. Bu yol haritasini olusturabilmek icin zaman igerisindeki satis rakamlarini analiz etmek gerekmektedir.

Zaman serisi analizi, veri bilimi disiplini icinde 6zellikle satis tahminleri gibi uygulamalarda siklikla kullanilan bir
metodoloji olarak kabul edilmektedir. Zaman serisi verileri, genellikle belirli bir zaman araligindaki bir degiskenin
stirekli olgiimlerini icerir (Parmezan, Souza ve Batista, 2019). Bu verilerin analizi, isletmelerin ge¢mis
performanslarini objektif bir sekilde degerlendirmelerine, gelecekteki talepleri 6ngdrmelerine ve operasyonel
stratejilerini optimize etmelerine yardimci olur. Bu analitik yaklasim, zaman icindeki trendleri, mevsimsel etkileri
ve diger 6nemli desenleri tespit ederek, karar vericilere bilgi saglama ve verimliliklerini artirma konusunda
degerli bir arag sunar.

Karar vericilere bilgi saglayabilen zaman serisi analizi, 6zellikle satis tahminleri gibi uygulamalarda popiiler bir
metodoloji haline gelmistir. Bu alanda yapay zeka teknikleri, geleneksel istatistiksel yontemlere ek olarak
kullanilarak daha etkili ve hassas sonuglar elde edilmesine katki saglamaktadir. Yapay zekd modelleri, zaman
icindeki karmasik desenleri tanimlayabilme ve 6grenebilme yetenekleri ile 6ne ¢ikar. RNN, zaman serisi verilerini
islemek icin 6zel olarak tasarlanmis yapay zeka modelleridir. RNN'ler, dnceki zaman adimlarindan gelen bilgileri
hafizalarinda saklayarak gelecekteki degerleri tahmin etme yetenegine sahiptir. Ancak, basit RNN yapilari, uzun
vadeli bagimhliklar1 basarili bir sekilde 6grenme konusunda sinirli kalabilir. (Agarwal, Mahajan, Shrotriya ve
Shekhawat, 2024) Bu smirlamalar1 asmak i¢in Gelismis RNN yapilar1 kullanilmaktadir. Bunlar arasinda LSTM
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), BIiLSTM (Graves ve Schmidhuber, 2005), GRU (Chung, Gulcehre, Cho ve
Bengio, 2014) ve BiGRU (Wang vd., 2017) gibi modeller bulunmaktadir. LSTM ve GRU gibi yapilar, 6zellikle uzun
vadeli bagimliliklar1 daha iyi 6grenebilme yetenekleri ile dikkat ceker (Zhang, Zeng ve Starly, 2021).

LSTM, onceki bilgileri hafizasinda saklayabilme ve unutabilme yetenekleri ile uzun vadeli bagimliliklar
modellendirir. BILSTM, hem ge¢cmis hem de gelecek bilgileri kullanarak daha kapsamli bir baglam saglar. GRU,
LSTM'ye benzer bir yapiya sahiptir ancak daha az parametre kullanarak daha hizli egitim ve daha az bellek
tiiketimi saglar. BiGRU ise hem gecmis hem de gelecek bilgileri iceren bir baglami degerlendirir. Bu gelismis yapay
zeka modelleri, zaman serisi verilerinin karmasikligina daha iyi uyum saglayarak daha dogru tahminler yapabilir.
Dolayisiyla, isletmeler, satis tahminleri gibi kritik uygulamalarda bu modelleri kullanarak analizlerini daha verimli
hale getirebilirler.

Bu ¢alismada, RNN modelleri kullanilarak mobilya sektoriinde bir firmaya ait toplam satis rakamlarinin tahmin
edilmesi ve kullanilan RNN yontemlerinin basarimlarinin kiyaslanmasi hedeflenmektedir. Calismanin ilk asamasi,
satis veri setinin detayli bir sekilde incelenmesi ve 6n isleme siirecidir. Bu asamada, tarih ve net fiyat gibi kritik
degiskenlerin yani sira, veri setindeki giiriiltiiyti azaltmak ve modele uygun hale getirmek adina ¢esitli 6n isleme
adimlar1 uygulanir. Bu adimlar, veri setinin icerdigi bilgilerin dogrulugunu artirmak, anlamli desenleri ortaya
cikarmak ve model performansini optimize etmek amaciyla gerceklestirilir. On isleme adimlar1 arasinda veri
normalizasyonu, zaman serisi verisinin uygun bir sekilde boliinmesi (egitim ve test olarak) ve 6lgeklendirilmesi,
giirtiltiiniin giderilmesi ve eksik veri degerlerinin ele alinmasi yer almaktadir.
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Her bir modelin gercek ve tahmini satis degerleri ve egitim siireclerine ait hata egrileri hesaplanarak grafikler
halinde incelenir. Bu grafikler, modellerin performansini anlamak, karsilastirmak ve her bir modelin avantajlarini
ile zorluklarini belirlemek i¢in 6nemli bir ara¢ saglar. Gorsel analiz, modelin zaman i¢indeki tahmin basarisini
gormek, egitim siireclerindeki hata egrilerini izlemek ve modelin genel performansini degerlendirmek icin etkili
bir yontemdir. Bu grafikler, karmasik veri iligkilerini anlama, modelin dogrulugunu degerlendirme ve iyilestirme
firsatlarin belirleme konularinda degerli bilgiler sunar. Bu kapsamda yapilan ¢alisma ile literatiire su katkilar
saglanmasi hedeflenmektedir:

e Farkli RNN Modellerinin Karsilastirilmasi: Calismada, LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU gibi dort farkli RNN
modeli kullanilarak mobilya sektoriinde satis tahmini gerceklestirilmistir. Bu modellerin performanslari
R-kare, MAE, RMSE ve MAPE gibi farkli metrikler kullanilarak karsilagtirilmis ve her bir modelin gii¢lii ve
zayif yonleri ortaya konmustur.

e Mobilya Sektoriine Ozgii Uygulama: Cahsmada kullanilan veri seti, mobilya sektoriinde faaliyet gésteren
bir firmaya ait gercek satis verilerinden olusmaktadir. Bu sayede, calisma sonuglar1 mobilya sektorii i¢in
daha gercekgi ve uygulanabilir bilgiler sunmaktadir.

e Gelecek Satis Tahminlerinde Yol Gdsterici: Calisma sonuglari, mobilya sektoriinde faaliyet gosteren
firmalarin gelecekteki satislarini tahmin etmelerinde kullanabilecekleri en uygun RNN modelini
belirlemelerine yardimci olacaktir. Ozellikle Bidirectional yapiya sahip modellerin daha basarili sonuclar
verdigi gozlemlenmistir.

e Literatlirdeki Eksikligi Giderme: Mobilya sektoriinde RNN modelleri kullanilarak yapilan satis tahmini
calismalar1 simnirhidir. Bu ¢alisma, literatiirdeki bu eksikligi gidererek gelecek calismalara 151k tutmayi
hedeflemektedir.

Bu katkilar, calismanin hem akademik alana hem de mobilya sektoriine katkilar saglayacagini gostermektedir.
Calismanin ilerleyen bélimlerinde sirasiyla kaynak arastirmasi, materyal ve yontem, deneysel sonuglar, sonug ve
tartisma boliimleri sunulmaktadir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Mobilya sektort, diinya genelinde énemli bir ekonomik sektor olarak dne ¢ikmaktadir (Glirpinar ve Barca, 2007).
Kiiresel rekabet nedeniyle, mobilya sirketleri sadece fiyat rekabetiyle degil, ayn1 zamanda tasarim yenilikleri,
strdirtlebilirlik ve miisteri hizmeti gibi faktorlere odaklanarak stratejik kararlar almak zorundadirlar. Satis
tahmini, mobilya sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin rekabet avantajini artirmak, stok yonetimini optimize
etmek ve operasyonel siireclerini daha etkili bir sekilde planlamak adina kritik bir 6neme sahiptir.

Mobilya sektorii, degisen tiiketici talepleri, ekonomik dalgalanmalar ve pazar kosullarindaki belirsizlik gibi
faktorlerle stirekli olarak etkilesim halindedir (Jakobsson ve Svahn, 2023). Mobilya satislarini tahmin etmek icin
dogru modelin secilmesi, isletmelerin rekabet avantajini siirdiirmeleri agisindan kritik bir adimdir. Cesitli sektor
analizleri, mobilya satislarini etkileyen faktorleri ve bu faktorler arasindaki iliskileri ortaya koymaktadir. Bu
baglamda, literatiirde mobilya ve benzer sektorlerde satis tahmini ile ilgili yapilmis ¢alismalar incelenmis ve bu
alandaki dnemli bulgular derlenmistir. Zaman serisi analizi, regresyon analizi, yapay zeka temelli modeller ve
makine 6grenimi yontemleri, satis tahmininde sik¢a kullanilan yaklasimlar arasindadir. Bu modellerin avantajlari,
dezavantajlar1 ve uygulama alanlari tizerine yapilan ¢calismalar, mobilya sektdriindeki isletmelerin bu modeller
arasinda en uygun olani se¢melerine yardimci olabilir.

Calismanin bu boéliimii, mobilya sektdriinde gelecek satislarini tahmin etmeye yonelik bir literatiir arastirmasi
sunmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda, satis tahminleri iizerine yapilmis c¢alismalarin bulundugu benzer
sektorlerdeki literatiir detayli bir sekilde incelenmistir. Ozellikle otomotiv, elektronik, beyaz esya, gida, celik ve
giyim gibi sektorlerdeki 6nceki arastirmalar, basarili satis tahmin modellerinin gelistirilmesi konusunda saglam
bir temel olusturabilir. Bu sektorel literatiirde elde edilen bulgular, mobilya sektoriinde karsilasilabilecek benzer
zorluklarla ilgili bilgi saglayarak, calismanin temel sorularindan birini ele almaktadir. Ardindan, mobilya
sektoriinde yapilmis olan 6nceki calismalara odaklanilacaktir. Bu baglamda, pazar trendleri, tiiketici davranislar
ve ekonomik faktorler gibi 6zel sektor dinamiklerini anlamak amaciyla bu sektordeki literatiir kapsamli bir sekilde
gozden gegirilecektir. Mobilya sektdriinlin kendine 6zgii 6zellikleri ve bu sektérdeki satis tahmin modellerinin
gelistirilmesine yonelik 6nceki ¢cabalar, ¢calismanin odak noktalarini sekillendirerek gelecek tahmin modellerini
giiclendirecektir.

Tablo 1, literatiirde farkli sektorlerde ve durumlarda gergeklestirilmis zaman serisi tahmin ¢alismalarim

ozetleyerek kullanilan yontemleri ve bu yontemlerin basarilarini géstermektedir. Her bir calisma, belirli bir
sektordeki tahmin problemini ele almakta ve farkli yontemlerin etkinligini karsilastirmaktadir.
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Tablo 1. Literatiirde farkl sektérlerde/durumlarda kullanilan tahmin modelleri ve performanslar: (Forecast models and
their performances used in literature in different sectors/situations)

CALISMA TAHMIN KONUSU YONTEM BASARI OLCUTU VE SKOR
ARIMAX R?-0,9152
Yiicesan (Yiicesan, 2018) Beyaz Esya ARIMA R?-0,5588
YSA R®-0,8690
N s e . YSA R?- 0,9666
Sénmez ve Zengin (S6nmez ve Zengin, 2019) Coklu Regresyon R?- 09130
ARIMA MAPE - 8,41
) Sezonsal ARIMA MAPE - 7,48
Yiyecek ve Igecek SVR MAPE - 6,94
Chen vd. (Chen vd,, 2024) LightGBM MAPE - 6,60
LSTM MAPE - 5,87
GRU MAPE - 5,74
GRU-LightGBM MAPE - 4,11
SARIMAX R?-0,8500
NP Holt-Winters R?-0,8600
Acar (Acar, 2022) Enerji (Komiir) FB-Prophet R - 0.4600
XGBoost R?-0,7100
. . . Destek Vektor Regresyon MAPE - 6,21
Ecemis ve Irmak (Ecemis ve Irmak, 2018) Paslanmaz Celik YSA MAPE - 5,53
Yilmaz ve Tosun (Yilmaz ve Tosun, 2020) Konut YSA MSE - 0,0076
Civelek (Civelek, 2021) YSA MAPE - 25,30
Karaatli vd. (Karaatli, Helvacioglu ve Tokgéz, 2012) YSA MAPE - 16,82
Yurtsever (Yurtsever, 2022) Long Short-Term Memory MAPE - 10,15
Ordinary Least Squares MAPE - 28,89
Kantil Regresyon MAPE - 9,13
Hiilsmann (Hiilsmann, Borscheid, Friedrich ve Reith, Destek Vektor Makineleri MAPE - 4,71
2011) Karar Agaglari MAPE - 28,28
K-En Yakin Komsu MAPE - 20,41
. Rastgele Orman MAPE - 12,47
Otomotiv YSA R? - 0,9460
Kayakus vd. (Kayakus, T; gélg)glu, Yagmur ve Erdogan, Coklu Dogrusal Regresyon R%-0,6410
Karar Agaclari Regresyonu R? - 0,8220
. L . L RBF R?-0,7650
Giir, Esidir ve Kaldirima (Giir, Esidir ve Kaldirimci, 2024) MLP RZ - 0.8650
CatBoost R?-0,8500
Gradient Boosting R?-0,8300
. . Random Forest R?-0,8100
Kurtgeri (Kurtgeri, 2024) SVR R?- 0.7900
YSA R?-0,8100
SARIMA R?-0,5200
YSA MAPE - 1,60
Hazir vd. (Hazir, Kog ve Esnaf, 2016) Regresyon Analizi MAPE - 2.10
Rastgele Orman R?-0,8399
Mobilya Lineer Regresyon R?-0,6701
Nacar, Erdebilli ve Rouyendegh (Nacar, Erdebilli ve Y ElasticNet R%-0,6631
Rouyendegh, 2021) Ridge R?-0,6626
Lasso R?-0,6616
K-En Yakin Komsu R?- 0,4404
ARIMA R?-0,2000
SARIMA R?-0,6900
Prophet R?-0,1700
XGBoost R?- 0,6800
Akgay ve Kaplan (Akgay ve Yiltas-Kaplan, 2024) Kontor Tiketim RNN R?-0,7600
LSTM R?- 0,8000
GRU R*-0,7800
RNN + GRU R*-0,7900
RNN + LSTM R? - 0,7800
. . ARIMA R?-0,9530
Seving ve Kaya (Seving ve Kaya, 2021) Sicaklik LSTM R? - 0,9630
} s . AT LSTM MAE - 0,75
Qassrawi, Azzeh ve Hl]]a\;}(l)é%;lssran, Azzeh ve Hijjawi, ilag MLP MAE - 157
CNN MAE - 0,92
. . - ARIMA MAPE - 34,00
Ghazouani vd. (Ghazoua;l(l),zl\:;\smoudl, Mejri ve Layeb, Deterjan LSTM MAPE - 21,00
CNN-LSTM MAPE - 15,00
LR R?-0,1294
RF R?- 0,6497
. . KNN R?-0,4901
inap (Sinap, 2024) Perakende XGB R - 0,7484
DT R?-0,6491
LGBM R?-0,6639

Tablo 1, mobilya sektorili icin en uygun zaman serisi tahmin yontemini belirlemek adina, farkl sektdrlerde
denenmis yontemlerin ve basar1 skorlarinin karsilastirilmasini saglar. Bu baglamda, ¢alismamizin sonuglari ile
literatlirdeki diger modeller arasinda karsilastirmalar yapilarak ve mobilya sektoriine yonelik tahmin modelleri
gelistirilmesi konusunda 6neriler sunulacaktir.
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Yiicesan tarafindan yiiriitilen ¢alismada, beyaz esya sektoriinde 46 aylik satis verilerini analiz etmek amaciyla
YSA, ARIMA ve ARIMAX yontemlerini kullanilmistir. Yapilan analiz sonucunda, satis tahmininde en etkili yontemin
YSA oldugu belirlenmistir. Bu bulgu, beyaz esya sektoériinde YSA'nin potansiyelini vurgulayarak, mevcut literatiire
onemli bir katk: saglamaktadir (Yiicesan, 2018). Ecemis ve Irmak tarafindan ytiriitiilen calismada, paslanmaz gelik
sektoriindeki bir distribiitoér firmanin faaliyet gosterdigi sektorlere yonelik satis tahminleri yapilmistir. 98 aylik
giinliik satis verileri kullanilarak, veri madenciligi yontemleri olan veri dnisleme, destek vektor regresyonu ve YSA
kullanilarak genel satis ve sektore 6zgii satis tahminleri yapilmistir. Yapilan karsilastirmada, destek vektor
regresyon yonteminin diger yontemlere kiyasla daha etkili oldugu tespit edilmistir (Ecemis ve Irmak, 2018).

Sonmez ve Zengin tarafindan yiiritilen c¢alismada, Tokat bolgesinde faaliyet gdsteren bir yiyecek-icecek
isletmesinin satis tahminini yapmak amaciyla YSA ve ¢oklu regresyon modellerini kullanmistir. Matlab ve Python
platformlarinda gerceklestirilen iki ayr1 uygulama sonucunda, her iki modelin de yiiksek basari oranlarina ulastigi
gozlemlenmistir. Matlab ortaminda yapilan yapay sinir ag1 uygulamasinda, 2018'in ilk 6 ayini iceren giinliik satis
verileri kullanilmistir. Yapilan tahminlerde %95,77 basar1 orani elde edilmistir. Diger bir uygulama ise Python
programlama dili ile gergeklestirilmis ve ¢oklu regresyon modeli kullanilmistir. Bu uygulamada ise dogruluk orani
%91,3 olarak belirlenmistir. iki model arasindaki karsilastirmada, YSA'nin daha yiiksek basari oranlarina ulastig:
ve isletme talep tahmininde daha etkili oldugu goriilmiistiir (S6nmez ve Zengin, 2019). Civelek tarafindan
gerceklestirilen calismada, 2016-2019 yillar1 arasindaki belirlenmis veri setleri ilizerinde YSA yontemleri
kullanilarak traktér satis tahminleri yapilmistir. fleri beslemeli geri yayilim yapay sinir ag1 modeli, 2 ve 3 katmanli
yapilar kullanilarak test edilmis ve en etkili tahminin, 3 katmanl yapida LOGSIG transfer fonksiyonu ile elde
edildigi sonucuna varilmistir (Civelek, 2021).

Karaatl vd. tarafindan yiiriitiilen calismada, 53 aylik veriler kullanilarak gayri safi yurtici hasila, reel kesim giiven
endeksi, yatirim harcamalari, tiiketim harcamalari, tiiketici giiven endeksi, dolar kuru ve zaman gibi bagimsiz
degiskenler tiizerinden satilan toplam ara¢ sayisinin tahminleri gerceklestirilmistir. Yapilan tahminlerin
degerlendirilmesi icin MAPE degeri %16,82 olarak hesaplanmis ve tahmin edilen ile gerceklesen degerlerin
birbirlerine yakin oldugu goriilmiistiir (Karaath vd. 2012). Yurtsever tarafindan ytriitilen bir calismada, ¢ok
degiskenli zaman serileri iizerinde ara¢ satis tahmini gergeklestirmek amaciyla LSTM modeli kullanilmistir.
Calismada, modelin girdisi olarak petrol fiyati, issizlik orani, tiiketici fiyat endeksi gibi ekonomik gostergeler
kullanilmistir. Yapilan tahminler, LSTM'in ¢ok degiskenli zaman serilerinde basarili bir tahmin dogruluguna sahip
oldugunu gostermistir (Yurtsever, 2022).

Acar tarafindan yiiriitiilen calismada, Tarim Kredi Kooperatifleri Sakarya Bolge Birligi'ne bagli 21 kooperatif
tarafindan gergeklestirilen komiir satislarinin tahmin edilmesi amaglanmigtir. 2014-2022 yillar1 arasindaki komiir
satis verileri kullanilarak yillik ve iki y1illik toplam kémiir satis miktari ton olarak tahmin edilmistir. Bu tahminler
icin SARIMAX, Holt-Winters, FB-Prophet zaman serisi yontemleri ve XGBoost makine 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Sonuglar, XGBoost ve SARIMAX yo6ntemlerinin uzun vadeli tahminlerde basarili oldugunu
gostermistir (Acar, 2022). Yilmaz ve Tosun tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, Antalya ilindeki konut taleplerinin
ongorisiine odaklanmstir. istatistiksel tahmin metotlarina ek olarak, yapay zeka teknikleri de talep tahmini igin
etkili bir bicimde kullanilmistir. Veri seti, 2013-2017 yillar1 arasinda aylik periyotlarla toplanmistir. Eviews
programi kullanilarak elde edilen ¢ok degiskenli dogrusal regresyon analizi sonucunda elde edilen talep tahmin
modeli, ayni veri seti ilizerinde Matlab programi araciligiyla uygulanan ileri beslemeli geri yayilimli YSA
kiyaslanmistir. Yapilan karsilastirmada, YSA'nin regresyon analizine gore %1 daha diisiik bir hata oranina sahip
oldugu belirlenmistir (Yilmaz ve Tosun, 2020).

Hazir vd. tarafindan ytriitillen ¢alismada, Tiirkiye'deki mobilya talebinin 2004-2013 temel gostergeleri
kullanilarak 2023 yilina yonelik yapay zeka ve regresyon analizi ile tahmin edilmistir. Arastirma sonuglarina gore,
cok degiskenli regresyon analizi ile yapilan tahmin 24 milyar dolar, yapay zeka yontemi ile yapilan tahmin ise 21
milyar dolar olarak elde edilmistir. Bulgular, her iki yontemin de diisiik MAPE ve RMSE degerleri ile dogru
tahminler elde ettigini gostermekle birlikte YSA'nin regresyon analizine kiyasla daha istiin bir performans
sergiledigini gdstermektedir (Hazir vd., 2016). Salttiirk tarafindan yiiritiilen arastirma, mobilya sektoriinde
faaliyet gosteren bir firmanin talep tahminini gerceklestirmeyi amaglamaktadir. Calismada, yapay zeka
tekniklerinden biri olan YSA kullanilarak 2017-2020 yillar1 arasindaki 48 aylik veri analiz edilmistir. ABC analizi
ile belirlenen yatak ve kanepe mekanizmalari i¢in satis tahminleri, mobilya sektorii sanayi tiretim endeksi, dolar
kuru ve fiyat degisimi gibi faktorler kullanilarak YSA modeli olusturularak gerceklestirilmistir. Arastirmanin
bulgulari, YSA'nin yiiksek dogrulukla tahminler elde edebildigini ortaya koymaktadir (Salttiirk, 2022).

Erol ve inkaya tarafindan yiiriitiilen calismada, transfer 6grenme (TL) ydntemi ile farkl iiriinlerin satis tahmin
modellerinden elde edilen bilgilerin gelecekteki tahmin modellerine aktarilmasi amaglanmistir. Satis verisi tek
degiskenli zaman serisi olarak ele alinmis ve transfer 6grenme yontemi olarak gercek cezali diizenleme uzaklig
(ERP) kullanilarak kaynak veriden hedef veriye bilgi aktarimi gerceklestirilmistir. Ozellikle uzun kisa-siireli bellek
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(LSTM) ag1 kullanilarak elde edilen model, transfer 6grenme prensipleri ile egitilmis ve gelecekteki tahmin
modelleri i¢in kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar, dnerilen ERP-LSTM-TL y6nteminin klasik tahmin ve
makine 6grenmesi yontemlerine gore daha yiiksek dogruluk sagladigini, ayrica egitim siirelerini 6nemli 6l¢iide
kisalttigini géstermistir (Erol ve Inkaya, 2023). Sharma ve Sinha tarafindan yiiriitiilen calismada, Hindistan'da
faaliyet gosteren otomobil endiistrisinde bulunan Maruti Suzuki Ltd'nin satis tahmini incelenmistir. Bu sirketin
otomobil satis tahminini etkileyen en 6nemli parametrelerin enflasyon orani, benzin fiyat1 ve 6nceki ay satisi
oldugu belirlenmistir. Model, Bulanik Yapay Sinir Ag1 Geri Yayilim Algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Elde edilen
sonuglar, coklu regresyon teknigi gibi diger istatistiksel tekniklerle karsilastirilmistir. Onerilen algoritma
tarafindan elde edilen sonuclarin, ¢coklu dogrusal regresyon teknigi ile elde edilen sonuglardan iistiin oldugu
bulunmustur (Sharma, 2012).

Hiilsmann vd. tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, otomobil pazarindaki satis tahminine odaklanan ¢esitli gelistirilmis
metodolojiler ve modeller ele alinmistir. Calismanin sonuglarina gore, aylik tahminlerin 6zellikle mutlak,
normalize edilmis digsal parametreler kullanilarak gelistirilen metodoloji ile iyilestirildigi goriilmiistiir. Karar
Agaclary, bu durumda hem dogru hem de agiklanabilir sonug¢lar sundugu i¢in en uygun yontem olarak
degerlendirilmistir. Destek Vektér Makinesinin de giivenilir bir yontem oldugu belirtilmistir. Ozellikle aylik
tahminlerde, Karar Agaclar1 kullanilarak elde edilen metodolojinin, diger Veri Madenciligi yontemlerine kiyasla
daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir. Tahmin hatalarinin %10'un altinda olmasi, bu metodolojinin etkili
oldugunu gostermektedir (Hilsmann vd., 2011). Yiicesan vd. tarafindan yiiritiilen calismada, Tirkiye'nin
Karadeniz bélgesinde faaliyet gosteren bir mobilya iireticisinin aylik satislarini tahmin etmek icin MATLAB
kullanilarak bir yapay sinir ag1 (YSA) tabanli bir model 6énerilmistir. Onerilen modelin performansi, Bayesian
diizenleme ile egitilen YSA'nin kullanilmasinin, kurumsal mobilya fabrikasinin aylik satislarini basariyla tahmin
etmek icin etkili bir segenek oldugunu géstermektedir. Modelin basari l¢iitleri, YSA'nin gercek verilere daha yakin
tahminler trettigini ve bu sayede satis tahmininde etkili bir ara¢ olabilecegini géstermektedir (Yucesan, Gul ve
Celik, 2017). Nacar ve Erdebilli tarafindan yiirtitiilen calismada, bir makine 6grenmesi proje stireci ele alinmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalari, dogrusal regresyon, Ridge, Lasso, Elastic Net, K-en yakin komsu ve Rastgele
Orman gibi ydntemlerle bir satis tahmin modeli gelistirilmistir. Yapilan analizlerde, Rastgele Orman
algoritmasinin en diisiik hatayi verdigi ve en etkili tahmin oldugu belirlenmistir (Nacar vd., 2021).

Yiicesan vd. tarafindan yiirttiilen baska bir ¢alisma, mobilya iiriinlerinin satiglarini tahmin etmek i¢gin gelistirilmis
bir karsilastirmali tahmin ¢ercevesini icermektedir. Uygulanan modeller arasinda ARIMAX, YSA ve ARIMAX-YSA
hibritlesmesi bulunmaktadir. Modeller, Tiirkiye'nin Karadeniz bolgesinde bulunan bir mobilya iiretim sirketinin
aylik satis rakamlarini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Sonuclar, her iirtin miktari icin gelistirilen ARIMAX-YSA
hibrid modelinin, tek basina modellere gore daha iyi dogruluk degerleri verdigini gostermistir (Yucesan, Gul ve
Celik, 2018). Zhao ve Wang tarafindan yiiriitiilen ¢alisma, E-ticarette satis tahminini ele almaktadir. Evrisimli Sinir
Ag1 (CNN) kullanarak yapilandirilmis verilerden otomatik 0Ozellik 6grenmeye odaklanan bir yaklasim
Onerilmektedir. Calisma, CaiNiao.com'dan alinan gergek diinya verileri tizerinde test edilmis ve deneysel sonuclar
yontemin etkinligini dogrulamistir (Zhao ve Wang, 2017). Elmasdotter ve Nystomer tarafindan yiiriitiilen
calismada, LSTM ve ARIMA adl iki tahmin modeli karsilastirilmistir. Modeller, farkli {iriinlerin satis verileri
lizerinde bir giin ve yedi giin dncesiyle alakali tahminlerde bulunuyor. Yapilan karsilastirmalara gore, modeller
arasindaki farkin bir giin 6ncesi tahminlerde istatistiksel olarak anlamli olmadigi, ancak yedi giin 6ncesi
tahminlerde LSTM modelinin daha ytliksek dogruluk sagladigi sonucuna ulasilmistir (Elmasdotter ve Nystromer,
2018).

Akgay ve Kaplan, farkl1 makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari kullanarak miisteri kontor tiiketimlerini
tahmin etmeyi amaglamistir. Bir teknoloji sirketinin 9 yillik (2014-2022) verilerini kullanan arastirmacilar,
ARIMA, SARIMA, Prophet ve XGBoost gibi geleneksel yontemleri; RNN, LSTM ve GRU gibi derin 6grenme
yontemleriyle karsilastirmislardir. Sonuglar, RNN+GRU ve RNN+LSTM gibi hibrit derin 6grenme modellerinin en
basarili tahmin performansini sergiledigini gostermistir. Calisma, bu tiir tahminlerin sirketlerin gelecekteki kontor
satiglarini tahmin etmelerine ve stratejik planlamalar yapmalarina yardimci olabilecegini vurgulamistir (Akcay ve
Yiltas-Kaplan, 2024). Seving ve Kaya, Diyarbakir ili icin hava sicakligi tahmininde derin 6grenme yontemlerinin
uygulanabilirligini arastirmistir. 2014-2020 yillar1 aras1 meteorolojik verileri kullanarak, derin 6grenme mimarisi
LSTM ve geleneksel zaman serisi analizi modeli ARIMA ile tahminler yapilmistir. Her iki model de gercek hava
sicakligina yakin degerler liretmis, LSTM modeli 0.96 R-kare degeri ile yiiksek dogruluk gostermistir. Calisma,
LSTM ve ARIMA'nin hava sicakligl tahmininde basaril bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur (Seving ve
Kaya, 2021). Kayakus vd., Tirkiye'deki hafif ticari ara¢ satislarint makine 6grenmesi yontemleri kullanarak tahmin
etmeyi amacglamistir. Arastirmacilar, Ocak 2006-Haziran 2022 donemini kapsayan 1782 veri noktasindan olusan
bir veri seti kullanmis ve YSA, c¢oklu dogrusal regresyon ve Kkarar agaci regresyonu yontemlerini
kargilastirmiglardir. Sonuglar, YSA modelinin %94.6'lik bir R? degeri ile en yiliksek tahmin basarisini gésterdigini
ortaya koymustur. Calisma, YSA'nin Tiirkiye'deki hafif ticari ara¢ satislarinin tahmininde basarili bir sekilde
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kullanilabilecegi sonucuna varmis ve bu tahminlerin otomotiv sektorii ve ilgili paydaslar i¢in stratejik karar alma
stireclerine katki saglayabilecegini vurgulamistir (Kayakus vd., 2023).

Bu literatiir arastirmasi, basta mobilya sektorii olmak iizere bircok sektoriin satis tahminlerini degerlendirmek
amaciyla yapilan ¢esitli ¢alismalar1 iceren kapsamli bir inceleme sunmaktadir. Cesitli sektorlerdeki benzer
calismalarin incelenmesi, mobilya sektoriinde gelecek satislar: tahmin etmek i¢in gii¢lii modellerin gelistirilmesi
konusunda énemli bir kaynak saglamaktadir. Ozellikle otomotiv, elektronik, beyaz esya, gida, celik ve giyim gibi
sektorlerdeki dnceki arastirmalarin incelenmesi, satis tahmin modellerinin olusturulmasi konusunda saglam bir
temel olusturmustur. Her sektoérde farkl zorluklarla karsilasilmasina ragmen, ortak noktalarin belirlenmesi ve bu
sektorel benzerliklerin mobilya sektoriindeki tahmin modelleri i¢in degerli bir rehberlik saglamas1 6nemlidir.

Calismalardan elde edilen bulgular, farkli yontemlerin (6rnegin, YSA, ARIMA, destek vektor regresyonu, ¢oklu
regresyon) farkli sektorlerde basariyla kullanilabilecegini gostermektedir. Bu yontemlerin mobilya sektoriindeki
uygulanabilirligi ve etkinligi, sektore 6zgii dinamikler ve 6zellikler géz oniine alinarak degerlendirilmelidir.
Mobilya sektoriine odaklanan 6nceki ¢alismalarin incelenmesi, pazar trendleri, tiiketici davranislari ve ekonomik
faktorler gibi sektore 6zgii dinamikleri anlamak icin 6nemlidir. Bu bilgi, gelecek satislar1 tahmin etmek i¢cin daha
hassas ve spesifik modellerin gelistirilmesine yardimeci olabilir.

Yapilan ¢alismalardan bir¢ogu, YSA satis tahmininde etkili bir ara¢ oldugunu gostermistir. Ayrica, destek vektor
regresyonu gibi diger yontemlerin de basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Bu, mobilya sektdriinde ¢esitli
yontemlerin kullanilabilecegini ve birbiriyle karsilastirildiginda belirli durumlarda bir yéntemin digerlerine gore
daha etkili olabilecegini gostermektedir. Ayrica, literatiir arastirmasi kapsaminda, mobilya sektoriinde satis
tahminlerini gelistirmek i¢in kullanilan ¢esitli yontemlere ek olarak, LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU gibi yinelemeli
sinir ag1 modellerinin de incelendigi belirtilmelidir. Bu modeller, zaman serileri analizi ve gelecek satis tahminleri
konusunda 6zellikle gii¢clii performans sergileyen YSA tiirleridir.

Yapilan karsilastirmalarda, LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU gibi yinelemeli sinir ag1i modellerinin mobilya
sektoriinde tahmin performansini artirma potansiyeline sahip oldugu ortaya cikabilir. Bu modellerin, 6zellikle
zaman icindeki trendleri ve dalgalanmalari daha etkili bir sekilde 6§renme yetenekleri, literatiire yeni bir bakis
acis1 getirebilir ve gelecekteki ¢alismalara ilham kaynagi olabilir. Bu modellerin kullanimi, mobilya sektdriinde
satis tahminlerini iyilestirmek icin gelecekte yapilabilecek arastirmalarda dikkate alinmasi gereken 6nemli bir
alani temsil eder. Yinelemeli sinir ag1 modellerinin, 6zellikle karmasik veri yapilari ve dinamik pazar kosullari gibi
zorlu senaryolarda, daha kesin ve giivenilir tahminler yapma potansiyeline sahip oldugu unutulmamalidir.

Geleneksel yontemlerin yani sira YSA ve yinelemeli sinir ag1 modellerinin ele alindig1 bu ¢alisma, sektore 6zgii
dinamikleri anlama ve gelecekteki satislar1 daha dogru bir sekilde tahmin etme amaci tasimaktadir. Mevcut
literattirii derinlestirerek, mobilya sektoriinde satis tahminlerini iyilestirmek icin daha gii¢lii ve etkili modellerin
gelistirilmesine katkida bulunmay1 hedeflemektedir. Bu calisma, sektorel profesyonellerin ve arastirmacilarin
ileriye yonelik calismalarinda ilham alabilecegi bir kaynak olmay1 amaglamaktadir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu boélimde, ¢alismada kullanilan materyal ve yontemler detayli bir sekilde ele alinmaktadir. Arastirma,
yinelemeli sinir ag1 modellerini kullanarak gelecekteki satis tutarlarini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu
dogrultuda, veri toplama siirecinden model secimine, veri 6n islemeden model egitimi ve degerlendirmesine kadar
olan tiim agamalar sistematik bir yaklasimla aciklanmistir. Sekil 1, calismanin materyal ve yontem agsamalarini
gorsel olarak 6zetlemektedir. Bu sema, arastirma silirecimizin ana hatlarim1 ve asamalar arasindaki iliskileri
gostermektedir. Ilerleyen béliimlerde, her bir asama ayrintili olarak incelenecek ve kullanilan teknikler, veri seti
ve analiz yontemleri hakkinda kapsaml bilgiler sunulacaktir.

Calismada kullanilan ve giinliik satis verilerini iceren veri seti, glinliik satis verilerini iceren bir Excel dosyasindan
elde edilmistir. Siparis tarihine gore kronolojik olarak diizenlenen veri setinde, tarih siitunu indeks olarak
belirlenmistir. Veri seti daha sonra %80’i egitim ve %20’si test olmak tizere iki kiimeye ayrilmistir. Bu kiimelere
normalizasyon islemi uygulanarak veriler 0 ile 1 araligina sinirlandirilmistir. Egitim verileri izerinde fit_transform
yontemi uygulanmis ve test verileri iizerinde transform yontemi kullanilmistir. Zaman serisi veri hazirligr icin
olusturulan fonksiyon, belirli bir zaman adimi sayisi (50 zaman adimi) belirlenerek énceki dénemlerin verilerini
kullanarak ézellikler ve hedef degiskenler olusturur. Onceki dénemlerin belirlenen zaman adimi kadari, her bir
ornekte bir araya getirilir ve bu 6rneklerin her biri, belirli bir zaman noktasinda mevcut durumu tahmin etmek
icin kullanilan girdi ve ¢ikti 6zelliklerini icerir. Bu sekilde, modelin zaman serisi verileri islemesi i¢in uygun bir
formata getirilmis veri kiimesi elde edilir.
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Sekil 1. Calismada kullanilan materyal ve yontemlerin akis diyagrami (Flow chart of materials and methods used in the
study)

Calismada kullanilan RNN modelleri LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU olmustur. Her model, bir zaman serisi tahmin
problemi i¢cin uygun olan katmanlarla birlikte Sequential API kullanilarak olusturulmustur. Model optimizasyonu
icin Adam optimizer kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak MSE kullanilmistir. Her model 10 epoch egitilmis ve
bu sirada, her epoch sonunda kayip (loss) degerleri kaydedilmistir. Egitilen modeller, test veri kiimesi iizerinde
tahminlerde bulunmus ve gercek degerlerle karsilastirilmistir. Degerlendirme metrikleri olarak R-kare, MAE,
RMSE ve MAPE kullanilmistir. Calismanin sonuglarini gorsellestirmek igin ¢esitli grafikler olugturulmustur. Bunlar
arasinda gercek ve tahmini satis verilerini karsilastiran zaman serisi grafigi, model egitim siirecindeki kayip
degerlerini gosteren grafikler ve tahmin hatalarinin histogrami bulunmaktadir. Gergek ve tahmini satis verilerini
interaktif bir sekilde gorsellestirmek icin Plotly Express kullanilmistir. Bu grafikler, gercek ve tahmini satislari
dinamik olarak karsilagtirmak icin olusturulmustur. Egitilen modeller, sonradan kullanilmak {izere .h5 dosyasi
biciminde kaydedilmistir. Kullanilan materyal ve yontemler, alt boliimlerde ayrintili bir sekilde sunulmaktadir.

3.1. Veri Yiikleme, Hazirlama ve On isleme (Data Loading, Preparation and Preprocessing)

Calismanin baslangicinda, Python programlama dilinde siklikla kullanilan temel kiitiiphaneler yiiklenmistir. Bu
kitiiphaneler arasinda, veri analizi ve manipiilasyonu i¢in pandas, matematiksel operasyonlar i¢in numpy, grafik
ve gorsellestirme islemleri icin matplotlib.pyplot, yinelemeli sinir ag1 modelleri olusturmak ve egitmek icin
tensorflow, interaktif grafikler olusturmak i¢in plotly.express, ve makine 6grenimi algoritmalarini iceren scikit-
learn bulunmaktadir.
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Calismanin odak noktasini olusturan temel veri seti, "dataset.xlsx" dosyasi, pandas kiitiiphanesi kullanilarak
yuklenmistir. Bu veri seti, bir mobilya firmasinin satis verilerini icermektedir. Her bir satirinda farkl siparislere
ait detayl bilgiler bulunmaktadir, bu bilgiler arasinda siparis tarihi, triinlerin miktar1 ve fiyatlar1 gibi énemli
detaylar yer almaktadir. Veri seti, belirli bir tarih araligi olan 1 Ocak 2022 ile 31 Ekim 2023 tarihleri arasinda (22
ay) gerceklesen toplam 37.006 farkli siparisi icermektedir. Bu siire zarfinda, mobilya firmasi tarafindan
gerceklestirilen satiglarin genis bir yelpazesi bulunmaktadir, bu da veri setinin cesitliligini ve hacmini
gostermektedir. Bu zengin veri seti, makine 6grenimi modellemesi ve zaman serisi analizi i¢in uygun bir temel
olusturmaktadir.

Siparislerin miktarlar1 ve fiyatlari, bu tarihsel araliga gore siralanmistir, béylece zaman igindeki degisiklikleri
anlamak miimkiindiir. Veri setindeki "Siparis Miktar1" ve "Birim Fiyat" siitunlari, her bir siparisin miktarini ve
birim fiyatin1 gostermektedir. Ayrica, "Net Fiyat" siitunu, her bir siparisin toplam fiyatini ifade etmektedir ve bu
deger, siparis miktari ile birim fiyatin carpilmasiyla elde edilmistir.

Bu analiz ve modelleme asamasi, veri setindeki temel 6zellikleri anlamak ve gelecekteki trendleri 6ngorebilmek
adina 6nemlidir. Kullanilan kiitiiphaneler, veriyi etkili bir sekilde islemek, gorsellestirmek ve makine 6grenimi
modelleri olusturmak icin giiclii araglar sunmaktadir. Ayrica Verilerin diizgiin bir sekilde islenebilmesi icin Min-
Max oOlgcekleme yontemi uygulanmistir, bu islem verilerin 0 ile 1 arasina o6lgeklendirilmesini yani
normalizasyonunu saglamaktadir. Normalizasyon isleminin formiili Esitlik 1’de gdsterilmektedir.

, _ x—-min(x)
Normalize (x) = ——o——e— (D
x: Normalizasyon islemine tabi tutulacak olan veri, min(x) veri kiimesindeki en kii¢iik deger, max(x) veri
kiimesindeki en biiyiik deger.

3.2.Yinelemeli Sinir Ag1 Modelleri ve Zaman Serisi Veri Olusturma (Recurrent Neural Network Models and
Time Series Data Generation)

Egitim ve test verileri, belirlenen zaman adimlari1 kullanilarak zaman serisi veri setine donistiiriildii. Bu asama,
gecmis zaman adimlari kullanilarak gelecekteki bir zaman adiminin tahmin edilebilmesi amaciyla gerceklestirildi.
Calismada kullanilacak yinelemeli sinir ag1 modelleri belirlendi, bu modeller arasinda LSTM, BiLSTM, GRU ve
BiGRU yer aldi. Her bir mimari, zaman serisi veri setindeki oriintiileri farkli sekillerde yakalamak iizere segildi.
LSTM ve GRU gibi yinelemeli sinir ag1 yapilari, zaman icindeki bagimhliklar1 etkili bir sekilde
modelleyebilmektedir. Diger yandan, Bidirectional mimariler, hem ge¢mis hem de gelecek zaman adimlarindaki
bilgileri kullanarak daha kapsamli bir anlayis sunmay1 hedeflemektedir. Bu farkli mimarilerin se¢imi, zaman serisi
tahmin performansinin karsilastirilmasina olanak taniyarak ¢alismanin temelini olusturacaktir.

LSTM, sirali veri setlerinde etkili olan bir RNN tiiriidiir. Her bir hiicre, gecmis ve gelecekteki bilgileri hatirlama
yetenegine sahiptir (Gers, Schmidhuber ve Cummins, 2000). BiLSTM, her zaman adiminda hem ileri hem de geri
yonde c¢alisan iki ayr1 LSTM igerir. Bu, hem ge¢cmis hem de gelecek bilgilerini daha iyi anlamak icin daha fazla
baglam saglar (Huang, Research, Xu ve Baidu, 2015). GRU, zaman serileri analizi gibi siral1 veri setlerinde
kullanilan bir RNN tiirtidiir (Dey ve Salemt, 2017). GRU'nun 6ne ¢ikan 6zelliklerinden biri, LSTM'ye kiyasla daha
basit bir yapiya sahip olmasidir. Bu basitlik, daha az parametre ile daha hizli egitim stirecleri saglayabilir. GRU'nun
temel yapisinda, hiicrelerin gecmis bilgileri giincel bilgilerle nasil birlestirdigi kapilar (gates) olarak adlandirilan
mekanizmalar tarafindan kontrol edilir. BiGRU, hem ileri hem de geri yonde ¢alisan iki ayr1 GRU igerir (Li vd,,
2022). Bu, her bir zaman adiminda hem gecmis hem de gelecek bilgilerini dikkate alabilme yetenegi saglar. iki
yonli mimari, 6zellikle zaman serileri gibi baglamin 6nemli oldugu problemlerde daha iyi performans gosterebilir.
BiGRU modeli, daha az parametre igerir ve bu da genellikle daha hizli egitim siirecleri anlamina gelebilir. Sekil 2’de
bu dort modelin mimarileri gosterilmistir.

LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU mimarileri, zaman serisi verileri ve dizisel bilgi akislarini isleyebilen gii¢lii
modellerdir. Her biri, girdilere gore belirli bir zaman diliminde bilgi isleyip, uzun vadeli bagimhliklar1 6grenme
yetenegine sahiptir. Bu mimarilerin her biri farkli yapisal 6zellikler tasisa da, ortak amaclar1 uzun vadeli bilgiyi
korumak ve kisa vadeli hafiza sorunlarini ortadan kaldirmaktir. Gérselde bu yapilar daha detayh bir sekilde
gosterilmektedir.
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Sekil 2. LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU modellerinin mimarileri (Architectures of LSTM, GRU, BiLSTM and BiGRU models)

(a) LSTM mimarisi, zaman serisi verilerini islerken uzun dénemli bagimliliklarin 6grenilmesini saglar. Gorselde de
goriilebilecegi gibi, LSTM'nin yapisinda li¢ ana kap1 mekanizmasi bulunmaktadir: unutma kapisi, giris kapisi ve
¢ikis kapisi. Unutma kapisy, 6nceki hiicre durumunun ne kadarinin hatirlanacagini belirlerken, giris kapis1 mevcut
verinin ne kadarinin hiicre durumuna eklenecegini kontrol eder. Cikis kapisi ise gizli katmandaki bilgiyi kullanarak
hiicre ¢iktisini olusturur. Bu mekanizmalar arasindaki etkilesim, LSTM'nin sadece uzun vadeli iliskileri
o6grenmesini saglamakla kalmaz, ayni zamanda eski ve gereksiz bilgileri de unutarak yeni bilgilerin islenmesine
olanak tanir. Sematik olarak gosterilen "X" ve "+" isaretleri matematiksel islemleri, sigma (o) ve tanh ise aktivasyon
fonksiyonlarini temsil eder.

(b) GRU mimarisi, LSTM'nin daha sadelestirilmis bir versiyonudur. GRU, LSTM gibi uzun dénemli bagimliliklar
Ogrenebilse de, yapis1 daha basittir ve hesaplama agisindan daha verimlidir. GRU'nun yapisinda iki ana kapi
mekanizmasi bulunmaktadir: silme kapisi ve giincelleme kapisi. Silme kapisi, LSTM'deki unutma kapisina benzer
sekilde, eski bilginin ne kadarinin korunacagini belirler. Glincelleme kapisi ise mevcut bilginin ne kadarinin yeni
hiicre durumuna eklenecegini kontrol eder. Bu sadelestirilmis yapi, GRU'nun daha hizli ¢alismasina ve daha az
bellek kullanmasina olanak tanir, ancak bazi durumlarda bu sadelik performans kaybina neden olabilir. Gorselde,
GRU’nun akis diyagrami kapilarin nasil etkilestigini ve bilgiyi nasil giincelledigini acik¢ca géstermektedir.

(c) BIiLSTM mimarisi, zaman serisi verilerini cift yonlii isleyen bir yapidir. Klasik LSTM sadece ileri yonde veri
islerken, BiLSTM veriyi hem ileri hem de geri yonde isler. Bu cift yonlii veri akisi, modelin sadece ge¢mis bilgileri
degil, ayn1 zamanda gelecekteki bilgileri de kullanarak daha kapsamli bir 6grenme gerceklestirmesini saglar.
Gorselde, BILSTM mimarisinin ¢ift yonli veri akisi (ileri ve geri yayilim) kirmizi ve mavi oklarla temsil
edilmektedir.

(d) BiGRU mimarisi, GRU'nun ¢ift ydnlii versiyonudur. BiGRU, GRU'nun sundugu hesaplama avantajlarini ¢ift yonlii
veri isleme yetenegiyle birlestirir. BILSTM gibi, BIGRU da veriyi hem ileri hem de geri yonde isleyerek daha genis
bir bilgi yelpazesi tizerinden 6grenme gerceklestirir. Gorselde, BIGRU mimarisinin ¢ift yonlii veri isleme siireci
benzer sekilde kirmizi ve mavi oklarla gosterilmistir. BIGRU, daha hafif yapisi sayesinde, bazi uygulamalarda
BiLSTM'ye gore daha hizli ve verimli ¢alisabilir.

Ozetle, bu mimarilerin her biri zaman serisi verilerinin islenmesinde ve uzun vadeli bagimliliklarin
ogrenilmesinde kullanilir. LSTM ve GRU, zaman serisi verilerinde ardisik bagimliliklar1 68renirken, BiLSTM ve
BiGRU gibi ¢ift yonlii mimariler veriyi ileri ve geri yonde isleyerek daha kapsamli bir 6grenme saglar.

Her bir model, Adam optimizer kullanilarak derlenmistir. Adam optimizer, 6grenme hizin1 adapte edebilen bir
optimizasyon algoritmasidir (Kingma ve Ba, 2014). Ogrenme hiz1 (Learning Rate), 0.001 olarak belirlenmistir.
Ogrenme hiz1 agirhiklarin giincellenmesi icin kullanilan adim biiyiikliigiinii temsil eder (Zeiler, 2012). Bu deger
genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenir ve modelin 6grenme siirecini diizenler. Modellerin egitim siireci, 10
epoch ve 64'liikk bir batch size kullanilarak gerceklestirildi. Epoch, modelin tiim egitim verilerini bir kez gectigi
egitim iterasyonunu temsil eder. Her bir epoch boyunca, model egitim verilerini kullanarak tahminler yapar ve
gercek degerlerle karsilastirarak bir hata degeri tiretir. Egitim siirecinde, her epoch sonunda olusan hata degerleri
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kaydedildi. Bu durum, modelin egitim siirecindeki performansinin gézlemlenmesini ve degerlendirilmesini saglar.
Hata degerlerinin kaydedilmesi ise, egitim siirecinin ilerleyisini izlemek ve gerektiginde modelin
hiperparametrelerini ayarlamak icin 6nem arz eder.

Verilerin %80'i egitim i¢in ayrildi, bu da veri setinin biiyiik bir boéliimiiniin modelin egitiminde kullanildig:
anlamina gelmektedir. Bu oran, genellikle modelin daha iyi genelleme yapmasina yardimci olur, ¢linkii model, daha
fazla gesitlilik iceren bir veri kiimesi tizerinde egitildigi icin daha genel ve giivenilir 6grenmeler yapabilir. Egitilen
modeller, %20'lik test verileri lizerinde tahminler yapmak i¢in kullanildi. Bu, modellerin egitim sirasinda
gormedigi ve genelleme yeteneklerini 6l¢gmek icin ayrilmis olan bir veri kiimesidir. Tahminler, 6l¢eklendirme
isleminden tersine gevrildi ve orijinal 6lgeklere getirildi. Bu adim, dnce verinin dl¢egini diisiik boyutlardan biiytiik
boyutlara getirilen normalizasyon islemi veriyi orijinal 6l¢eklere geri getirir. Bu, tahminlerin gercek diinya
degerleriyle karsilagtirilabilir olmasini saglamaktadir. Tiim modeller icin, tek katmanli yapilar kullanilmistir. Her
katmanda 200 katman bulunmaktadir. Ogrenme hiz1 0.001 olarak belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU kullanilmistir. Batch boyutu 64 olarak ayarlanmistir. Kayip fonksiyonu MSE tercih edilmistir. Her model i¢in
egitim siiresi 10 epoch olarak belirlenmistir ve her epoch i¢in 50 zaman adimi alinmistir. Sekil 3’te Zaman serisi
veri hazirlig1 ve 6zellik ¢ikartma isleminin calisma prensibi sunulmustur.

Zaman Serisi Veri Hazirhgi

[T S N N I N o I e I

Ozellik Olusturma Hedef Degisken

X1 - t-50 degeri — |v -t degeri |——D|Geroek Deger

X2 - t-49 degeri j

—)IMuuelslrdlsll—hl RNN Modeli I—bl Tahmin

X49 - t-2 degeri —T

X50 - t-1 degeri f—{——

Kargilagtirma

Hata Hesaplama

Model Giincelleme
Sonraki Zaman Adimina Geg

11

Sekil 3. Zaman serisi veri hazirlama ve 6zellik ¢ikarma doéngiisii (Time series data preparation and feature extraction cycle)

Sekil 3, zaman serisi analizinde kullanilan 50 adimlik pencere yaklasimini ve tahmin siirecini gorsellestirmektedir.
Siireg, zaman serisi veri hazirligi ile baslar, burada t-50'den t'ye kadar olan zaman adimlari siralanir. Her bir adim,
bir dnceki zaman noktasinmi temsil eder. Ardindan, 6zellik olusturma asamasinda, model icin girdi 6zellikleri
hazirlanir. X1'den X50'ye kadar olan 6zellikler, sirasiyla t-50'den t-1'e kadar olan zaman noktalarindaki degerleri
temsil eder. Hedef degisken Y, tahmin edilmek istenen t zamanindaki degeri gosterir. Olusturulan 6zellikler, LSTM,
BiLSTM, GRU veya BiGRU gibi bir RNN modeline girdi olarak verilir. Model bu girdileri isleyerek t zamani i¢in bir
tahmin iiretir. Uretilen tahmin, gercek deger ile karsilastirilir ve aralarindaki fark hesaplanarak hata belirlenir. Bu
hata bilgisi kullanilarak model giincellenir. Stireg, bir sonraki zaman adimi i¢in tekrarlanir. Bu yaklasim, her bir
tahmin i¢cin 6nceki 50 zaman adiminin nasil kullanildigini, modelin nasil egitildigini ve tahminlerin nasil yapildigini
gostererek, zaman serisi analizindeki karmasik siireci basit ve anlasilir bir sekilde 6zetlemektedir.

3.3. Performans Degerlendirmesi (Performance Evaluation)

Modellerin performansi, R-kare, MAE, RMSE ve MAPE degerleri kullanilarak degerlendirildi. Esitlik 2’de verilen R-
kare, bagimsiz degiskenin bagiml degiskeni ne kadar iyi agikladigini gésteren bir istatistiksel 6l¢iidiir. Sonug 1
sayisina ne kadar yakinsa, modelin o kadar iyi oldugunu gosterir (Chicco, Warrens ve Jurman, 2021)

Y (Xi-Y)?

RZ=1- -
S, (P-yp?

(2)

m: Gozlem Sayisi, X;: Bagimsiz degiskenin i. gozlemdeki degeri. Y;: Ger¢ek bagimli degiskenin i. G6zlemindeki
degeri, Y: Bagiml degiskenlerin ortalamasu.

R-kare, YSA modelinin egitiminin ardindan elde edilen tahminlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu
degerlendirmek i¢in kullanilir.

697



SAHIN ve CUBUKCU 10.21923/jesd.1433624

MAE, Her bir gézlem icin gercek deger ile model tahmini arasindaki mutlak farklari toplar ve bunlarin ortalamasini
alir. Bu, modelin genel performansini 6l¢en bir metrik olarak kullanilir. ideal durumda, MAE degeri sifira ne kadar
yakinsa, modelin tahminleri ger¢ek degerlere o kadar yakindir (Chai ve Draxler, 2014). Formiili Esitlik 3’te
gosterilmektedir.

1
MAE = 237, |X; Y| (3)
m: Gozlem Sayisy, X;: i. Gozlemdeki Gergek Deger, Y;: i. G6zlemdeki Tahmin Degeri.

MAE, o6zellikle hata buytikligliniin 6nemli oldugu durumlarda YSA modelinin dogrulugunu degerlendirmek igin
kullanilir.

Esitlik 4’te sunulan RMSE, gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki kare farklarin ortalamasinin
karekokiini ifade eder. Ideal durumda, RMSE degeri sifira ne kadar yakinsa, modelin tahminleri gercek degerlere
o kadar yakindir (Calasan, Abdel Aleem ve Zobaa, 2020).

RMSE = /iZﬁl(Xi - Y))? (4)

m: Gozlem Sayis1 X;: i. Gozlemdeki Gergek Deger, Y;: i. G6zlemdeki Tahmin Degeri.

RMSE, 6zellikle biiytik hatalarin maliyetli oldugu durumlarda YSA modelinin performansini degerlendirmek igin
kullanilir.

Formiilii Esitlik 5'te gosterilen MAPE, gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki mutlak yiizde
farklarinin ortalamasini ifade eder. Bu metrik, dzellikle yiizde hata 6l¢iimii gereken durumlarda kullanilir. ideal
durumda, MAPE degeri sifira ne kadar yakinsa, modelin tahminleri gercek degerlere o kadar yakindir. Ancak,
MAPE'nin sifir olmas1 miimkiin degildir, bu nedenle diisiik bir MAPE degeri genellikle iyi bir model performansini
gosterir (de Myttenaere, Golden, Le Grand ve Rossi, 2016).

MAPE = izzl = (5)

Yi
m: Gozlem Sayis1 X;: i. Gozlemdeki Gercek Deger, Y;: i. Gozlemdeki Tahmin Degeri.
MAPE, 6zellikle farkl 6l¢eklerde degisen veriler icin YSA modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Bu metrikler, genellikle YSA modelinin egitimi ve degerlendirmesi sirasinda kullanilir. Model egitildikten sonra,
test verileri tizerinde tahminler yapilir ve bu tahminler gercek degerlerle karsilastirilir. Karsilagtirma sonucunda
R-kare, MAE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanir. Bu degerler, modelin performansini anlamak ve farkli modeller
arasinda karsilagtirma yapmak i¢in kullanilir.

YSA modelleri kullanilarak gelecekteki satis tutarlari1 basariyla tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar, ilgili
grafikler ve R-kare, MAE, RMSE ve MAPE gibi performans metrikleriyle detayl bir sekilde rapor edilmistir. Bu
kapsamli analiz, ¢alismanin ana bulgularini ortaya koymanin yani sira, gelecekteki satis tahminleri icin hangi
modelin daha giivenilir oldugunu belirlemeye de yardimci olmustur.

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu calisma, bilgisayar ortaminda Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmis ve yinelemeli sinir ag1
modelleri olan LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU kullanilarak zaman serisi satis verileri lizerinde tahminleme
gerceklestirilmistir. Isletmenin gelecekteki satislarimi dogru bir sekilde 6ngérebilmek, planlama siireglerini
optimize etmek agisindan kritik 6neme sahiptir. Modellerin egitim siirecleri, hata egrileri ve gercek ve tahmin
karsilastirmalari tizerinden her bir modelin performansi degerlendirilmistir.

4.1. Uzun Kisa Siireli Bellek Sonuglar: (Long Short-Term Memory Results)
LSTM modeliyle egitilen ve gelecekteki satis verilerini tahmin etmeyi amaglayan yontem %92,6 basarim elde

etmistir. Sekil 4’teki grafikte 22 ay boyunca elde edilen glinliik veriler ve tahmin edilen son 5 ayin durumu
gosterilmektedir.
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LSTM ile 2022-2023 Gergek ve Tahmini Satig Tutan Kargilastirmasi
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Sekil 4. LSTM ile tahminlerin ve tiim verilerin karsilagtirilmasi (Comparison of LSTM data and predictions)
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Sekil 4’te, modelin gercek satis verileri ile bu veriler lizerinde yaptig1 tahminlerin karsilastirmasi gosterilmektedir.
Modelin %92,6 basari elde etmesi, genel olarak gercek satis verileri ile tahmin edilen veriler arasinda giiglii bir
uyum oldugunu gostermektedir.

Sekil 5’'te son 5 ay i¢gin LSTM modelinin gercek ve tahmini satis tutarlarini zaman iginde karsilastirilmasi
gosterilmektedir.

LSTM ile Gergek ve Tahmini Satis Tutar Kargilagtirmasi
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Sekil 5. LSTM ile gercek ve tahmini satis tutarlarinin karsilastirmasi (Actual and estimated sales comparison with LSTM)

Sekil 5, modelin performansini daha yakindan inceleme firsati sunmaktadir. Grafik tizerinde, gercek satislar ile
modelin tahmin ettigi satislar arasindaki benzerlik veya farklar daha ayrintili bir sekilde incelenebilir. Eger
modelin basarisi1 yliksekse, bu grafikte gercek ve tahmini satis tutarlari arasinda belirgin bir benzerlik goriilecektir.

%92,6 basar1 elde edilen bu LSTM modeli, genel olarak gelecekteki satis verilerini basarili bir sekilde tahmin
edebilmektedir. Ancak, 6zellikle Sekil 2'ye odaklanarak, belirli zaman dilimlerinde modelin tahminlerinin gercek
verilerden ne kadar sapma gosterdigi analiz edilmelidir. Bu inceleme, modelin belirli kosullar altinda ne kadar
giivenilir oldugunu ve hangi durumlarda hatalar yapabilecegini anlamak i¢cin 6nemlidir.

4.2. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Sonuclar: (Bidirectional Long Short-Term Memory Results)

BiLSTM modeliyle egitilen ve gelecekteki satis verilerini tahmin etmeyi amagclayan yontem %93,7 basarim elde
etmistir. Sekil 6'da gosterilen grafikte 22 ay boyunca elde edilen giinliik veriler ve tahmin edilen son 5 ayin durumu
gosterilmektedir.

BIiLSTM ile 2022-2023 Gergek ve Tahmini Satis Tutari Kargilagtirmas
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Sekil 6. BiLSTM ile tahminlerin ve tiim verilerin karsilastirilmasi (Comparison of BiLSTM data and predictions)

0

Grafikte, modelin gercek satis verileri ile bu veriler tizerinde yaptig1 tahminlerin karsilastirmasi gosterilmektedir.
Modelin %93,7 basar1 elde etmesi, genel olarak gercek satis verileri ile tahmin edilen veriler arasinda LSTM
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modeline gore daha gii¢lii bir uyum oldugunu géstermektedir.

Sekil 7°de son 5 ay icin BiLSTM modelinin gercek ve tahmini satis tutarlarini zaman icinde karsilastirilmasi
gosterilmektedir.

BiLSTM ile Gergek ve Tahmini Satig Tutari Karsilagtirmasi
10M
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Sekil 7. BiLSTM ile gercek ve tahmini satis tutarlarinin karsilastirmasi (Actual and estimated sales comparison with BiLSTM)

%93,7 basari elde eden BiLSTM modeli, genel olarak gelecekteki satis verilerini LSTM modeline gore daha etkili
bir bicimde tahmin edebilmektedir. Ozellikle Sekil 7'ye odaklanarak, belirli zaman dilimlerinde modelin
tahminlerinin gercek verilere gore olan sapmalarinin analizi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu detayl inceleme,
modelin belirli kosullar altinda ne kadar giivenilir oldugunu ve hangi durumlarda hata yapabilecegini anlamak i¢in
kritik bir rol oynamaktadir.

4.3. Kap1 Ozyinelemeli Gegit Sonuglar1 (Gated Recurrent Unit Results)

GRU modeliyle egitilen ve gelecekteki satis verilerini tahmin etmeyi amaglayan yontem %86,6 basarim elde
etmistir. Sekil 8’deki grafikte 22 ay boyunca elde edilen giinliik veriler ve tahmin edilen son 5 ayin durumu
gosterilmektedir.

GRU ile 2022-2023 Gergek ve Tahmini Satis Tutan Karsilastirmasi
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Sekil 8. GRU ile tahminlerin ve tiim verilerin karsilastirilmasi (Comparison of GRU data and predictions)

Satis Tutan

Grafikte, modelin gercek satis verileri ile bu veriler izerinde yaptig1 tahminlerin karsilastirmasi gosterilmektedir.
Modelin %86,6 basar1 elde etmesi, genel olarak gercek satis verileri ile tahmin edilen veriler arasinda giiglii bir
uyum oldugunu géstermektedir.

Sekil 9°da son 5 ay i¢cin GRU modelinin ger¢ek ve tahmini satis tutarlarim1 zaman i¢inde karsilastirilmasi
gosterilmektedir.

GRU ile Gergek ve Tahmini Satig Tutan Kargilagtirmasi
10M
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Sekil 9. GRU ile tahmin edilen ve gergek satis tutarlarinin karsilastirmasi (Actual and estimated sales comparison with GRU)

%86,6 basar1 elde eden GRU modeli gelecekteki satis verilerini LSTM ve BiLSTM modeline gore daha az yakinlikta
tahminde bulunmaktadir. Ozellikle Sekil 9'a odaklanarak, belirli zaman dilimlerinde modelin tahminlerinin gercek
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verilere gore olan sapmalarinin analizi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu detayli inceleme, modelin belirli kogullar
altinda ne kadar giivenilir oldugunu ve hangi durumlarda hata yapabilecegini anlamak i¢in kritik bir rol
oynamaktadir.

4.4. Cift Yonlii Kap1 Ozyinelemeli Gecit Sonuglar: (Bidirectional Gated Recurrent Unit Results)
BiGRU modeliyle egitilen ve gelecekteki satis verilerini tahmin etmeyi amaclayan yontem %94,7 basarim elde

etmistir. Sekil 10’daki grafikte 22 ay boyunca elde edilen giinliik veriler ve tahmin edilen son 5 ayin durumu
gosterilmektedir.

BiGRU ile 2022-2023 Gergek ve Tahmini Satis Tutan Karsilastirmasi
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Sekil 10. BiGRU ile tahminlerin ve tiim verilerin karsilastirilmasi (Comparison of BIGRU data and predictions)

Grafikte, modelin gercek satis verileri ile bu veriler lizerinde yaptig1 tahminlerin karsilastirmasi gosterilmektedir.
Modelin %94,7 basar1 elde etmesi, genel olarak gercek satis verileri ile tahmin edilen veriler arasinda giiglii bir
uyum oldugunu gostermektedir.

Sekil 11'de son 5 ay icin BiGRU modelinin gercek ve tahmini satis tutarlarin1 zaman iginde karsilastirilmasi
gosterilmektedir.

BiGRU ile Gergek ve Tahmini Satis Tutan Kargilagstirmasi
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Sekil 11. BiGRU ile tahmin edilen ve gercek satis tutarlarinin karsilagtirmasi (Actual and estimated sales comparison with
BiGRU)

Bu calistirma asamasinda %94,7 basari elde eden BiGRU modeli gelecekteki satis verilerini LSTM, BiLSTM ve GRU
modellerine gére daha etkili bir bicimde tahmin edebilmektedir. Ozellikle Sekil 10’a odaklanarak, belirli zaman
dilimlerinde modelin tahminlerinin gercek verilere gore olan sapmalarinin analizi biiyliik 6nem tasimaktadir. Bu
detayli inceleme, modelin belirli kosullar altinda ne kadar giivenilir oldugunu ve hangi durumlarda hata
yapabilecegini anlamak i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

4.5 Satis Tahmininde Yontemlerin Kiyaslanmasi (Comparison of Methods in Sales Forecasting)
Egitim (Loss) degeri modellerin egitim strecindeki hata degerlerinin epoch (egitim iterasyonu) sayisina gore
degisimini gosterir. Bu, grafik modelin ne kadar iyi 6grendigini ve egitildigini degerlendirmek i¢in kullanilir. Ideal

durumda, egitim hatasi zamanla azalmalidir. Daha fazla diismedigi yere kadar geldiginde iterasyonlarin
durdurulmasi énerilir. Sekil 12’de LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU icin Egitim (Loss) degerleri gosterilmistir.
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Sekil 12. Modellerin egitim loss degisimi (Training loss change of models)

Bu grafik, her bir modelin egitim siirecindeki performansini karsilastirmak ve hangi modelin daha hizli veya daha
iyi 6grendigini belirlemek icin kullanilir. Modelin 6grenme siirecini dogru bir sekilde degerlendirmek, uygun bir
model secimi ve asir1 6grenmeyi 6nlemek icin 6nemlidir.

Sekil 13’teki grafik, her bir modelin yaptig1 tahminlerin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini gosterir.
Histogram, tahmin hatalarinin dagilimini belirtir. ideal durumda, hatalarin ortalamasi sifir olmalidir.

Tahmin Hatalarinin Histogrami

EEELSTM Error
70 WBILSTM Error
GRU Error
BiGRU Error

60
50
40
30

20 n

0 ——
- 0 1 2 3 16
Tahmin Hatalan

Sekil 13. Modellerin tahmin hatalarinin histogrami (Histogram of models' forecast errors)

Histogram, tahmin hatalarinin hangi araliklarda yogunlastigini ve hangi araliklarda daha az yogun oldugunu
gostererek, modellerin belirli hata diizeylerinde ne kadar basarili oldugunu ortaya koyar. Bu analiz, her bir
modelin belirli durumlarda daha iyi veya daha kotii performans gosterip gostermedigini anlamak acisindan
Oonemlidir. Ayrica, eger hatalarin ortalamasi sifira yakin degilse, bu durum modelin belirli kosullarda sistematik
bir sapma yapabilecegini gosterebilir. LSTM daha pozitif degerlerde sapmalar yasarken BiLSTM 0’a oldukga yakin
sapmalar yapmaktadir. Bu durum BiLSTM yo6nteminin LSTM y6ntemine gére daha dogru sonug elde etmesiyle
sonuglanir.

Bu uygulamada R-kare, MAE, RMSE, MAPE degerleri her bir model i¢in ayri1 sekilde hesaplanmistir. R-kare modelin
tahmin yetenegini 6lcer. 1'e ne kadar yakinsa, modelin tahmin yetenegi o kadar iyidir. MAE Gergek ve tahmini
degerler arasindaki ortalama mutlak hatay1 gosterir. RMSE Hata karelerinin ortalamasinin karekokudiir. Biiyiik
hatalar1 vurgular. MAPE Yiizde cinsinden ortalama mutlak hatadir, biiyiik hatalar1 vurgular.

Bu metrikler, modellerin performansini karsilastirmak ve hangi modelin verilere daha iyi uydugunu belirlemek
icin kullanilir. Her bir metrik, belirli bir yoniiyle modelin performansini 6lger, bu nedenle birden fazla metrigi goz
onilinde bulundurmak genellikle daha saglikli bir degerlendirme saglar.

Sekil 14’te bu metriklerin LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU modelleri i¢in sonucu gosterilmektedir.

Bu metrikler, modellerin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilir. Sekil
14, her bir modelin belirli metriklerdeki performansini gorsel olarak karsilastirarak, hangi modelin belirli bir 6lgiit
iizerinde daha iyi veya daha zayif performans gosterdigini anlamamiza yardimci olur. Daha dogru sonuglar elde
etmis oldugunu gozlemledigimiz BiLSTM ve BiGRU yontemleri daha yiiksek R-kare, daha diisiik MAE, MAPE VE
RMSE degerleriyle dikkat cekmektedir.
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Sekil 14. Hata metriklerinin karsilastirilmasi (Comparison of error metrics)

Tablo 2, farkli modellerin performansini 6lgen gesitli hata metriklerini icermektedir. Hata metrikleri arasinda R-
kare, MAE, RMSE ve MAPE bulunmaktadir. Her model i¢in en kotii, en iyi ve ortalama performans degerleri
verilmistir. Bu degerler belirlenen hiperparametre degerleriyle yapilan 10 tekrarli calismanin sonucu olarak
raporlanmistir.

Tablo 1'deki hata metrik sonuglar1 incelediginde; LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU modelleri arasinda en iyi
performans BiGRU modeliyle elde edilmistir. BiIGRU modeli, ortalama R-kare degeri olarak 0,940, ortalama MAE
degeri olarak 0,155, ortalama RMSE degeri olarak 0,239 ve ortalama MAPE degeri olarak 0,016 elde etmistir. Bu
degerler, modelin genel olarak verilere daha iyi uyum sagladigini ve tahminlerinin gercek degerlere daha yakin
oldugunu gostermektedir.

Tablo 2. Modellere gore hata metriklerinin karsilastirilmasi (Comparison of error metrics according to models)

MODEL SENARYO R-KARE MAE RMSE MAPE
En Kétii 0,749 0,359 0,500 0,032

LSTM Ortalama 0,907 0,195 0,285 0,020
En lyi 0,974 0,096 0,158 0,012

En Kétii 0,864 0,230 0,368 0,018

BiLSTM Ortalama 0,932 0,153 0,252 0,014
En lyi 0,979 0,092 0,142 0,011

En Kétii 0,838 0,276 0,402 0,024

GRU Ortalama 0,899 0,197 0,311 0,018
En lyi 0,956 0,150 0,208 0,014

En Kétii 0,901 0,18 0,314 0,016

BiGRU Ortalama 0,940 0,155 0,239 0,015
En lyi 0,968 0,112 0,177 0,013

Diger taraftan, en kotii performans GRU modeliyle elde edilmistir. GRU modeli, en diisiik ortalama R-kare degeri
olan 0,899, en ytiksek ortalama MAE degeri olan 0,197, en yiiksek ortalama RMSE degeri olan 0,311 ve yiiksek
ortalama MAPE degeri olan 0,018 elde etmistir. Bu sonug¢lar, GRU modelinin diger modellere gére daha distik
performans gosterdigini gostermektedir.

Genel olarak bakildiginda, BiLSTM ve BiGRU modellerinin diger modellere gore daha iyi performans sergiledigi
gozlemlenmistir. Bu modeller, R-kare, MAE, RMSE ve MAPE degerleri agisindan daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu,
zaman serisi tahminleme gorevinde tekrar eden islemlerde bu veriseti 6zelinde ¢ift yonlii modellerin daha etkili
oldugunu gostermektedir.
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5. Sonug¢ ve Tartisma (Result and Discussion)

Bu ¢alisma, mobilya sektdriindeki bir firmanin satis verilerinin tahminlerini gerceklestirmek i¢cin LSTM, BiLSTM,
GRU ve BiGRU olmak tizere dort farkli RNN modeli kullanilarak bir zaman serisi analizini detayl bir sekilde
incelemektedir. Calisma, zaman serisi tahminleme problemini ele almaktadir. Kullanilmis olan RNN modellerinin
her birinin performansini degerlendirmek icin R-kare, MAE, RMSE ve MAPE gibi dort temel metrik kullanilmistir.
Tekrarlayan islemlerdeki alinan ortalama sonuglar incelendiginde, BiGRU modelinin digerlerine kiyasla daha
yliksek bir R-kare degeri (0.940) ve daha diisiik hata oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. BIGRU'nun ardindan
sirasiyla BILSTM (0.932), LSTM (0.907), ve GRU (0.899) modelleri gelmektedir.

Modellerin en iyi durumlarinin sonuglarina bakildiginda ise, BILSTM modelinin en ytliksek R-kare degerine, en
diisik MAE, RMSE ve MAPE degerlerine sahip oldugu gozlemlenmektedir. Sonug olarak, bu ¢alisma BiGRU ve
BiLSTM modellerinin genel performans agisindan etkileyici sonugclar elde ettigini, ancak ortalamada en yiiksek
performansin BiGRU modeli tarafindan saglandigini ortaya koymaktadir.

Bidirectional (iki Yonlii) yapiya sahip modeller, 6zellikle BiGRU ve BiLSTM, tek degiskenli zaman serisi
tahminleme gorevlerinde Ustiin performans gostermektedir. Bu yapi, gecmis ve gelecek bilgileri ayni anda entegre
ederek daha kapsamli bir baglam olusturur. Bu sayede, gecmis verilere dayali olarak gelecekteki degerleri tahmin
etmekle kalmaz, ayni zamanda gelecek bilgilerini de dikkate alarak daha gii¢lii ve tutarli tahminler yapar. Bu
ozellik, zaman icindeki desenleri daha iyi anlama ve 6grenme yetenegi saglar, bu da tek degiskenli zaman serisi
tahminleme gorevlerinde biiyiik bir avantaj saglar. Her bir modelin giiclii ve zayif yonleri dikkate alindiginda,
uygulama senaryosuna bagli olarak secilecek en iyi modelin belirlenmesi 6nemli bir karar siirecini gerektirebilir.
Bu yap1 icin Bidirectional yapiya sahip modellerin secilmesi daha gercek¢i sonuglar elde edilebilecegini
gostermektedir.

Gelecekteki calismalarda modellerin performansini artirmak i¢in gesitli yaklasimlar kullanilabilir. Oncelikle, farkl
hiperparametre kombinasyonlarinin dikkatlice incelenmesi ve modelin en iyi performans: gosterdigi
kombinasyonlarin belirlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in genis bir hiperparametre araliginda denemeler
yapilabilir ve en iyi sonugclar1 veren parametreler secilebilir. Ayrica, modelin daha iyi genellestirme yapabilmesi
icin daha genis bir zaman araliginda egitilmesi diisiiniilebilir.

Veri seti islemleri disinda basarimi arttirma icin YSA disinda farkli makine 6grenimi modellerinin kullanilmasi da
diistiniilebilir. Destek vektdr makineleri, karar agaglari veya rastgele ormanlar gibi farkli modellerin performansi
karsilastirilarak en uygun olani secilebilir. Bu sekilde, modelin tahmin yetenegi artirilabilir.

Yine gelecek calismalarda performans metriklerini iyilestirmek i¢cin model fine-tuning stirecleri uygulanabilir. Bu
slirecte, modelin parametreleri daha kii¢iik bir 6grenme orani veya daha uzun egitim streleri gibi farkli ayarlarla
tekrar egitilir ve performansi iyilestirilir. Ayrica, modelin daha iyi sonuclar vermesi i¢cin 6zellik secimi veya 6zellik
mithendisligi gibi stratejiler de denenebilir. Sonug olarak, bu dnerilerin ve analizlerin dikkate alinmasi, gelecekteki
satis tahminleme calismalarinda daha iyi performans elde etmek i¢in 6nemlidir. Modelin dogrulugunu artirmak
icin yapilan her adim, isletmelerin karar alma siireclerinde daha giivenilir ve etkili tahminler yapmalarina
yardimci olacaktir.

Bu calisma, BiGRU ve BiLSTM modellerinin zaman serisi tahminlerinde istiin performans gosterdigini ortaya
koymustur. BiGRU, en yiiksek dogruluk ve en diisiik hata oranlari ile 6ne ¢ikarken, BiLSTM de etkileyici sonuclar
saglamistir. Gelecekte, model performansini artirmak icin hiperparametre ayarlari ve model optimizasyonlari
yapilabilir. Dogru model se¢iminin, satis tahminlerinin dogrulugunu artirarak stratejik karar alma siireglerine
onemli katki saglayacag diisiiniilmektedir.
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