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Gtintimiizde hala farkl sektérlerde ve bireyler arasinda yaygin olarak
kullanilan ve mobil iletisimde énemli bir yere sahip olan kisa mesaj
servisi, ¢esitli sektérlerdeki isletmelere operasyonel verimlilik,
pazarlama ve miisteri hizmetlerine yonelik gelistirilen stratejiler gibi
cok farkll alanlarda faydalar iiretmektedir. Bu ¢alismada, ¢ift lstel
diizeltme, ARIMA ve yapay sinir aglari kullanilarak kisa mesaj servisi
icin miktar tahmini ve ortalama mutlak yiizde hata ve ortalama kare
hatast kullanilarak elde edilen tahminlerin karsilastirilmasi yapilmistir.
Calismada, yapay sinir aglar1 en yiiksek tahmin dogrulugunu vermis,
bunu cift tstel diizeltme yéntemi ve en son olarak ARIMA yéntemi
izlemistir. Tahmin hatalarinin tek yénlii ANOVA karsilastirmalari,
yapay sinir aglari ile ¢ift istel diizeltme yéntemi arasinda istatistiksel
olarak anlaml bir fark olduguna dair yeterli kanit saglamamaktadir.
Ancak, ARIMA yéntemi her iki yénteme kiyasla onemli él¢iide daha kétii
performans géstermektedir. Deneyler sonucunda elde edilen bir diger
bulgu; katman, néron ve epok (6grenme déngiisii) sayilarinin
artmasinin yapay sinir aglarinin tahmin performansini genel olarak
iyilestirdigi yéniindedir. Ayrica ¢alismada, yapay sinir aginin ¢kt
katmaninda kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonunu diizeltilmis
dogrusal birim, hiperbolik tanjant ve dogrusal fonksiyonlariyla
degistirilerek yapilan denemeler sonucunda dogrusal fonksiyonunun
daha iyi performans gosterdigi gériilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Zaman serileri tahmini, ¢ift iistel dizeltme,
ARIMA, yapay sinir aglari, SMS

Abstract

The short message service, which is still widely used to this day in
different sectors and among individuals and has an important place in
mobile communication, provides benefits to businesses in various
sectors in many different areas, such as operational efficiency,
marketing, and customer service strategies. In this study, double
exponential smoothing, ARIMA, and artificial neural networks are used
to forecast the short message quantity, and mean absolute percentage
error-and mean squared error measures are used to compare the
forecasts. In this study, the artificial neural networks yield the highest
forecast accuracy, followed by double exponential smoothing and,
lastly, the ARIMA method. One-way ANOVA comparisons of forecast
errors do not provide sufficient evidence to declare a statistically
significant difference between artificial neural networks and the double
exponential smoothing method. However, ARIMA method performs
significantly worse than both. Another finding obtained as a result of
the experiments is that increasing the number of layers, neurons, and
epochs (learning cycles) improves the forecasting performance of
artificial neural networks in general. Additionally, the experiments done
by replacing the sigmoid activation function used in the output layer of
the neural network with rectified linear unit, hyperbolic tangent, and
linear functions showed that the linear function performs better.

Keywords: Time series forecasting, double exponential smoothing,
ARIMA, artificial neural networks, SMS

1 Giris

Mobil haberlesmenin 6nemli yap1 taslarindan birini olusturan
kisa mesaj servisi (SMS) giliniimiizde elektronik bankaciliga
giris yapilabilmesinde, isletmelerin kampanyalariyla ilgili
misterileriyle iletisime gec¢mesinde, saglikla ilgili randevu
hatirlatma ve recete bilgilendirmesinin yapilmasinda, bir
etkinlik alimi sonucunda miisterilere onay bilgilerinin
gonderilmesinde, vergi ve yasal bildirimler gibi kamusal
hizmetlerle ilgili vatandaslarin bilgilendirilmesinde, satin
aliman ulasim biletlerinin onaylarinin iletilmesinde, e-ticaret
kapsaminda satin alma slirecinin ddeme dogrulama
asamasinda ve daha bir¢ok farkli alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. SMS’yle sadece bireyler arasindaki degil, aym
zamanda isletmelerin miisterileriyle olan iletisimi de
saglanmaktadir.

*Yazisilan yazar/Corresponding author

Finans, pazarlama, ticaret, saglk, egitim, ve kamusal hizmetler
gibi sektorler icin kritik 6neme sahip SMS miktarinin tahmini
ile telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler
misteri stratejilerini daha kolay belirleyebilmektedir. SMS
miktarinin dogru tahmini sayesinde kaynaklar1 etkin
kullanmak, miisteri memnuniyetini artirmak ve daha iyi
yatirim planlar1 yapmak miimkiin olabilir. Ayrica, tahmin
bulgular1 miisteri iligkileri yonetimi (CRM) ve dijital pazarlama
gibi alanlarda da kullanilabilir. CRM kapsaminda, dogru SMS
talep tahmini isletmelerin miisteri iletisim stratejilerini
optimize etmelerine yardimci olarak promosyon veya islem
mesajlarinin en etkili zamanlarda gonderilmesini saglayabilir.
Dijital pazarlama agisindan ise zamanlamasi iyi ayarlanmis
kampanyalar olusturulmasina katkida bulunarak miisteri
etkilesimini ve doniisiim oranlarini artirabilir.

Tiirkiye'de gonderilen SMS sayisi diisiis egilimindedir (bk. Sekil
1). Bu diisiis egiliminin 6nemli sebeplerinden birisi internet
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tabanl mesajlagsma uygulamalarinin artan popiilaritesidir [1].
Ayrica, internet kullaniminin yayginlasmasi ile SMS ve MMS’yi
birlestirerek farkli marka telefonlar/servis saglayicilar
arasindaki mesajlasmayr daha Kkaliteli ve ek ozelliklerle
sunabilecek yeni teknolojiler de giindemdedir. Bunlardan,
Zengin lletisim Hizmetlerinin (RCS) gelecek yillarda
benimsenme oranlarinin daha da artacagi 6ngoriilmektedir [2].
Dolayisiyla, hem servis saglayicilarin altyap: gelistirme ve
modernizasyonu ile yeni teknolojilere  yatirimlarini
planlamalarinda hem de diger sektorlerin dijital pazarlama
stratejilerini belirlemelerinde mesajlasma egilim ve trendlerini
analiz etmelerinin 6nemi artarak stirmektedir.

Bu c¢alismada, SMS sayisinin tahmini i¢in ger¢ek veriler
kullanilarak  verinin yapisina uygun klasik tahmin
modellerinden c¢ift iistel diizeltme ile ARIMA'nin yani sira
ozellikle son zamanlarda literatiirde olduk¢a sik olarak
karsilagilan makine 6grenmesi modellerinden yapay sinir
aglar1 kullanilmistir. Bu modeller i¢in en iyi parametre
degerleri  belirlenerek tahminler gergeklestirilmis ve
modellerin performanslari karsilastirilmistir.

Calismanin devami su sekilde organize edilmistir: Bolim 2’de
baz1 ge¢mis tahmin ¢aligmalarina deginilerek literatiire katkilar
anlatilmistir. Bolim 3'te, c¢alismadaki girdiler, veriler,
performans olgiitleri, aktivasyon fonksiyonlari ve tahmin icin
kullanilan yontemler ile uygulamalari verilmistir. Béliimler 4 ve
5’te sonuglar ele alinarak ¢alisma sonlandirilmistir.

2 Geg¢mis Calismalar

Literatiirde tahminleme konusu tzerine ¢ok farkl alanlarda
yapilmis olan ¢alismalar bulunmaktadir. [3]’te {iriin talep, [4]te
trafik kazasi ve yarali sayilari, [5]'de seker liretiminde kalite
kontrol kriterlerinden biri olan ¢6zelti rengi, [6]'da 112 Acil
Cagr1 Merkezine gelebilecek c¢agr1 sayisi, [7]'de COVID-19
pandemi déneminde bir ii¢lincii parti lojistik firmasinin talep
tahminleri i¢in cesitli klasik istatistiksel ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmistir. Bu ¢alismanin konusu olan SMS
miktar1 gibi telekomiinikasyon sektort i¢in kritik 6neme sahip
degiskenlerin tahminine yonelik ge¢mis calismalar incelenerek
Tablo 1'de 6zetlenmistir. Calismalarda kullanilan kisaltmalar
Ek A, Tablo 15’te verilmistir.

Tablo 1. Telekom sektoériindeki bazi tahmin ¢alismalar.
Table 1. Some forecasting studies in the telecommunication sector.

Calisma Hedef degisken Yontemler Metrikler Veri En iyi yontemler
[8],2016 Sebeke hiicresindeki MLP/MLPWD/SVM MAPE/RMSE 25.01.2015-31.01.2015, 168 Deney 1: SVM
aktif kullanici sayis1 adet veri (Deney 1: 24 6zellik, Deney 2: MLPWD
Deney 2: 1 6zellik)
[9], 2016 Mobil abone sayis1 ARIMA AIC/MAD/MAPE/RMSE/SBC  2000-2014, yillik 15 adet veri ~ ARIMA (1,2,1)
[10],2017  Mobil internet trafigi RNN/3D CNN/CNN-RNN/ARIMA (STL)/LM MAE/MAPE/RMSE Kasim-Aralik 2013, 6 farkli CNN-RNN
(STL)/RNN (MTL)/3D CNN (MTL)/CNN- zaman dilimi i¢in onar
RNN (STL)/CNN-RNN (MTL) dakikalik veriler*
[11],2021  GSM kullanici sayisi MLP MSE/RE Aralik 2008-Agustos 2020 -
yillik 140 adet veri
[12],2022  Deney 1: internet trafik YSA/LSTM/ARIMA/SMA MAE/MAPE/MSE/RMSE/R?  Deney 1: 07.07.2005- Deney 1: YSA
hacmi 28.07.2005, Deney 2: LSTM
Deney 2: Ortalama Deney 2:15.06.2021-
giden ve gelen trafik 15.07.2021,
ayriminda internet beser dakikalik veriler*
trafik hacmi
[13],2024  Mobil sebeke trafigi HA/SVR/FNN/STGCN/ASTGCN/Graph- MAE/RMSE 23.12.2019-5.1.2020 begser HSeq2Seq
WaveNet/HGCN/HSeq2Seq dakikalik veriler*
[14],2024  5G hiicresel sebekelerin LSTM/BiLSTM/YSA/RF MSE/R? 35 farkl veri kiimesi* BILSTM, LSTM
verimliligi
[15], 2024  Uydu iletisimindeki Seq2Seq-LSTM MAE/MSE 14 giinliik 5555 adet veri -
trafik talebi
[16], 2024  SMS, arama ve internet  Son MAE/RMSE/R? 01.11.2014-01.01.2023, onar ~ ConvLSTM-GNN
trafigi deger/HA/STCnet/GASTN/STAGCN/DMFS- dakikalik veriler*
MF/Conv3D/ConvLSTM/ConvGRU/ConvLS
TM-GNN/Stdense net
Bu¢alisma  SMS miktari DES/ARIMA/YSA MAPE/MSE /Kruskal-Wallis 2009,3. li¢ aylik donem-2023,  YSA ve DES

4. li¢ aylik donem, 58 adet veri

* Net veri adeti belirtilmemistir.

Tablo 1'de Ozetlenen telekomiinikasyon sektoriine ait
calismalardan [8]'de kullanilan 6zellikler mobil sebeke
sistemlerindeki teknik bilgilerden olusmaktadir. Oznitelik
secimi, korelasyon ve siralama kullanilarak yapilmistir.
Calismada, degisik egitim-test oranlar1 incelenmemistir. [9]'da
ARIMA igin parametre optimizasyonu yapilmis ancak farklh
modeller incelenmemistir. [10]’da YSA tiirevlerinden olan
LSTM ve RNN gibi derin 6grenme modellerinde, hiicre ve gizli
katman sayilari i¢in parametre degerleri belirlenmistir. Ancak
egitim-test orani tek bir degerde sabit birakilmistir. [11]’de,
basit yapili bir YSA lizerinde bir 6zellik ve bir egitim-test orani
kullanilarak tahmin gergeklestirilmis, farkli yodntemlerle

karsilagtirma ve hata analizi yapilmamistir. [12]'de YSA ve
LSTM modellerinin benzer performans gosterdigi, ancak
YSA’'nin ¢alisma siiresinin LSTM’ye gore ¢ok daha diisiik oldugu
vurgulanmistir. Calismamaizla en ilgili olan [16]’da SMS, arama
ve internet hizmetlerine iliskin trafik tahminleri tarihsel
ortalama, c¢esitli makine ve derin 06grenme yontemleri
kullanilarak yapilmistir. Calismada, ConvLSTM-GNN hibrit
modeli en iyi performansi gdstermistir. Ancak, modellerde
kullanilan parametrelerin optimizasyonu yapilmamis, bunlar
bastan sabitlenerek tahminler tiretilmistir.
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Yazarlarin bilgisi dahilinde bu ¢alismaya benzer baska bir
calismaya literatiirde rastlanilmamis olup katkilarimiz asagida
O0zetlenmistir:

e Veri yapisina uygun tahmin modelleri belirlenerek
model performanslart MAPE ve MSE metrikleriyle
karsilagtirllmistir. Ayrica, modellerin tahminleri
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadig1 test edilerek c¢alismanin bulgular1 daha
objektif hale getirilmistir.

e YSA modeliyle tahmin performansini iyilestirebilmek
icin alana 6zgii 15 girdi belirlenerek gercek veriler
toplanmistir.  Raporlanmis verinin  biitlintinde
zamansal harmoniyi olusturabilmek icin yillik miktar
olarak yayimlananlari dogrusal interpolasyon
yaklasimiyla, orantisal olanlari secilen periyotta ayni
olacak sekilde diizenlenmistir.

e  YSA modelinin kurulmasi asamasinda RFE ozellik
secimi yapilarak siralamalar belirlenmis, her 6zellik
say1sl icin denemeler yapilmis ve girdilerden hedef
degiskenle en ilgili olanlar1 bu sayede belirlenmistir.
Ozellik seciminde ikili bir siire¢ yiiriitillerek
ozelliklerin hem ham degerleri hem de birinci
dereceden farklar1 kullanilmistir.

e  Modeller i¢cin parametre optimizasyonu yapilmis,
ozellikle YSA modelinde parametre degerlerinin
tahminlere etkileri duyarlilik analiziyle incelenmistir.

3 Veri kiimesi ve yontem

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan girdiler, veriler ve tahmin
yontemleri agiklanmaktadir. Sekil 1’de goriildiigi tizere SMS
miktarinin zaman serisi azalan bir trende sahiptir. Calismada,
bu durum dikkate alinarak trende sahip zaman serilerinin
tahmini i¢in uygun olan cift tstel diizeltme ydntemi, ARIMA
metodu ve YSA kullanilmistir.

__ 50,000
40,000 |
30,000
20,000
10,000

——Gergek veri
Dogrusal trend

SMS miktar (milyon

¢ 1 4 7 10131619 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58
Periyotlar
Sekil 1. Ceyrek donemlerde gonderilen SMS miktarinin zaman
serisi ve trendi (2009, 3. ceyrek-2023, 4. ceyrek).
Figure 1. Time series plot and trendline of the quarterly SMS
quantity sent (2009, 3rd quarter-2023, 4th quarter).

SMS miktarini etkileyebilecek 15 6zellik belirlenerek Tablo 2’de
listelenmistir.

Tablo 2. SMS miktarini etkileyebilecek 6zellikler.

Table 2. Features that may affect the SMS quantity.
No. Ozellik

1 Mobil abone sayisi

2 2G ve 3G abone sayis1

3 Haberlesme tiiketici fiyat endeksi (H-TUFE)

4. Okuma yazma bilmeyen kisi sayis1

5. Okuma yazma bilen fakat bir okul bitirmeyen kisi sayis1
6

7

8

9

Ortaokul veya dengi mezunu Kisi sayis1
[lkégretim mezunu kisi sayisi

Lise veya dengi meslek okulu mezunu Kkisi sayisi
Yiiksekokul veya fakiilte mezunu

10. Yiiksek lisans mezunu kisi sayisi
11. Doktora mezunu Kkisi sayis1
12. Egitim durumu bilinmeyen kisi sayis1

13. SMS ve ¢okluortam mesaj hizmeti (MMS) gelir orani

14. Mobil genisbant abone sayis1
15. Zamansal sira

flgili 6zelliklerden;

e mobil abone sayisi, sadece mobil abonelige sahip
bireylerin SMS hizmetinden yararlanabilecegi;

e  2Gve 3G abone sayisi, 2G ve 3G teknolojisini kullanan
bireylerin internet kullaniminin 4.5G’yi kullanan
bireylere gore daha az gerceklesebilecegi;

e  H-TUFE, haberlesme sektériinde gerceklesen fiyatlari,
abonelikleri ve dolayisiyla isletmelerin sundugu
paket  veya  tarifelerin  tercih edilmesini
etkileyebilecegi;

e ulusal egitim istatistikleri, SMS kullaniminin egitim
durumundan ve niifustan etkilenebilecegi;

e  SMS ve MMS gelir orany, isletmelerin gelir orani gibi
stratejilerini 6nceden belirleyebilecekleri ve kendileri
icin daha onemli olan gelir tiirline yonelik
yatirimlarini planlayabilecekleri;

e  mobil genishant abone sayisi, mobil internete sahip
bireylerin sayisini gostermekte olup bu bireylerin
mesajlasma icin SMS’yi daha az tercih edebilecekleri

diisiinceleriyle;

e zamansal sira, SMS'nin zaman serisi olmasi sebebiyle

secilmistir.
3.1 Verilerin elde edilisi

Calismada tahminler her ti¢ aylik periyot icin yapilmistir. ilgili
veriler, Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Kurumunun iiger aylik
periyotlarla yayimladigr Tiirkiye Elektronik Haberlesme
Sektorii Ug Ayhk Pazar Verileri Raporu ile Tiirkiye Istatistik
Kurumu tarafindan 2009 ile 2023 yillar1 arasinda yayimladig:
calismalardan elde edilen 58 periyotluk girdi ve ¢iktilardan
olusmaktadir ([17]-[19]). Ulusal egitim istatistikleri yillik
olarak  yayimlanmakta olup, ¢eyrek yillik veriler
bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, ulusal egitim istatistiklerinin,
yllicindeki ceyrek yillik periyotlarda biiyiik dalgalanmalar veya
mevsimsel davranis gostermesi beklenmeyecegi varsayimi
yapilmistir. Dolayisiyla, yillik verilerin ticer aylik dénemlere
dontstlrilmesi islemi dogrusal interpolasyonla yapilmistir
([20],[21]). SMS ve MMS gelir orani sadece o yila ait olan ilgili
gelirlerin tiim gelirlere oranini temsil ettigi icin y1l boyunca
sabit alinmistir.

3.2  Ozellik se¢imi

YSA modelinde kullanilmak tizere girdi olarak belirlenen
ozelliklerin ytiksek korelasyona sahip olduklar belirlenmistir.
Tahmin performansinin olumsuz etkilenmesini 6nlemek ve en
iyi performansi veren oOzellikleri belirlemek icin RFE
yontemiyle 6zellik se¢cimi yapilmistir. RFE, dzellikleri 6nem
degerine gore siralamak yerine en dnemsizleri eler ve bunu
istenen sayida ozellik kalana kadar yineler. RFE yontemi
herhangi bir makine 6grenme algoritmasini isleyebilme
ozelligine sahiptir [22]. Bu duruma istinaden, ¢alismadaki
ozellik se¢imi icin RFE rastgele orman teknigiyle kurulmus ve
Python programlama dilinde kodlanarak uygulanmistir. Rutin
1, ilgili siirecin s6zde kodunu vermektedir.

Rutin 1. RFE yontemiyle 6zellik se¢iminin s6zde kodu.
Routine 1. Pseudocode for feature selection with RFE.
Hem ham hem de 1. dereceden fark alinmis veriler igin:
Veri kiimesini girdi ve ¢ikti degiskenleri i¢in ayir.
n girdi sayisi igin (n-1)’den 1’e kadar:
Rastgele orman teknigini kullanan RFE ydntemini uygula.
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Secilen 6zellikleri raporla.

Ozellik seciminde iki veri kiimesi kullanilmistir. Bunlardan ilki
tiim girdi parametrelerinin gercek degerleri, digeri ise SMS
miktarinin azalan bir trende sahip olmasina bagh olarak tiim
girdi degerlerinin birinci dereceden farklarinin alinmasiyla
olusan degerlerdir. Ozellik secim siireci, Snem diizeyi yiiksek ilk
14 ozelligin belirlenmesiyle baslayip tek bir o6zelligin
belirlenmesine kadar strdirilmistiir. RFE yonteminin
girdilere uygulamasin1 gosteren Sekil 2’de, dikey eksen
ozelliklerin siralamasi (ve sayisi), yatay eksen ozelliklerin
numaralaridir. istenen 6zellik sayisma denk gelen cubuk
yliksekliginin altindaki 6zellikler secilirken iistiindeki 6zellikler
elenir. (")rnegin, tek bir 6zellik se¢cmek istenirse bu 6zellik, ham
veriler kullanildiginda 10., birinci dereceden fark alinmis
veriler kullanildiginda 3. 6zellik olur. Tablo 3, 6zelliklerin 6nem
diizeylerini sirali olarak géstermektedir.
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Sekil 2. RFE yonteminin uygulanmasi.
Figure 2. Application of the RFE method.

Tablo 3. Ozelliklerin RFE yéntemine gore énem siralamasi.
Table 3. Ranking of the features based on RFE.

Siralama (6nem diizeyi) Ham veri Fark alinmis veri
1 10 3
2 8 15
3 11 5
4 5 14
5 9 10
6 6 2
7 15 4
8 3 13
9 12 1

10 1 7
11 14 6
12 4 9
13 13 11
14 7 8
15 2 12

3.3  Ozellik Normalizasyonu

Normalizasyon, kullanilacak o&zelliklerin 6lgekleri arasinda
belirgin farkliliklar oldugunda verileri [0,1] veya [-1,1]
araliklarindaki degerlere doniistiirerek verilerin birbirleriyle
karsilagtirilabilmesini saglar ([23],[24]). Calismadaki veriler,
literatiirde siklikla kullanilan min-max normalizasyonuyla [0,1]
arahigina smirlandirilmigtir [25]. ilgili notasyon Tablo 4’te,
formiilasyon Denklem (1)’de verilmistir [26].

Tablo 4. Min-max normalizasyonunda kullanilan notasyon.
Table 4. The notation used in the min-max normalization.

Sembol Acgiklama
X Veri kiimesi

minXvemaxX  Veri kiimesindeki en kiigiik ve en biiyiik degerler
Xi Veri kiimesindeki i. verinin gercek degeri

xi' Veri kilmesindeki i. verinin normalize edilmis degeri
X! = x;—minX
{ ™ max X—minXx 1)

3.4 Performans metrikleri

Literatiirde, tahmin modellerinin performanslarinin 6l¢iilmesi
ve karsilastirilmasi icin farkli hata metrikleri bulunmaktadir
[27]. Bu calismada MAPE ve MSE tercih edilmis ve ilgili
metriklerin notasyonu Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Tahmin performans 6l¢iimiinde kullanilan notasyon.
Table 5. Notation used in the forecast error measures.
Sembol Acgiklama

Di i periyodundaki gercek deger
Fi i periyodundaki tahmin degeri
n Periyot (g6zlem) sayisi

3.4.1 Ortalama mutlak yiizde hata

MAPE, gercek ve tahmin degerleri arasindaki farkin gergek
degere oranina dayali oldugundan diger metriklere goére daha
objektif bir gésterge olarak kabul edililir. Veri dl¢egine duyarh
olmayan MAPE degeri sifira ne kadar yakinsa tahmin o kadar
basarilidir [28]. MAPE, Denklem (2) kullanilarak hesaplanir.

1 D;—F;

MAPE = 37, |55 @)
MAPE, gercek degerin tstiindeki tahminlere, altindakilerden
daha yiiksek bir ceza uyguladigindan, yiiksek hatalarin
beklendigi modellerde kullanimi elestiri konusudur [29]. Bu

sebeple, calismada ikinci bir metrik olarak MSE kullanilmistir.
3.4.2 Ortalama kare hata

YSA’da girdilerin normalizasyona tabi tutuldugu modelden elde
edilen giktilar da normalize degerler verir. Hata hesaplamasi
yapabilmek i¢in tahmin degerlerini tekrar gercek degerlere
doniistiirmek gerekir [30]. Bu calismada, veri degerlerini
gercek Olcekte ele almak ve MAPE metrigindeki olasi
dezavantajlardan korunmak i¢in yaygin olarak kullanilan ve
Denklem (3)’te formiilii verilen MSE metrigi tercih edilmistir.

MSE = %7 y(D; — Fy)? 3)

3.5 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresinin giris verilerini
isleyerek bir ¢cikt1 degerinin iiretilmesini saglar. Fonksiyonun
dogru sekilde secilmesi modelin performansin1 dogrudan
etkiler [31]. Bu secim genelde veriye degil, deneylere bagh
olarak yapilir [32]. Sigmoid, ReLU, hiperbolik tanjant (tanh) ve
dogrusal en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir.

3.5.1 Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu, negatif degerleri sifira, biiyiikk pozitif
degerleri ise 1’'e yaklastirarak g¢iktilar1 [0,1] arahigindaki
degerlere atar. Sigmoid, genelde siniflandirma problemlerinin
ciktisini modellemede kullanilmaktadir. Formiili Denklem
(4)’te verilen sigmoid fonksiyonunun tistel islem icermesinden
dolayr hesaplama karmasikligr yiiksektir ([33],[34]) ve
calismamizda sadece ¢ikti katmaninda kullanilmistir.
1
1+e™*

sigmoid(x) =

4)

3.5.2 RelLU

ReLU fonksiyonu, negatif girdi degerlerini sifira, pozitif girdi
degerlerini kendisine doéndiirtiir [35]. Parcali dogrusal bir
fonksiyon olarak betimlenebilen ReLU'nun formiilasyonu
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Denklem (5)’te verilmistir. ReLU, pratikte iyi sonug verdigi i¢in
siklikla tercih edilir ([32],[36]) ve ¢alismamizda YSA'nin girdi
ile gizli katmanlarinda kullanilmistir.

ReLU(x) = max {0, x} (5)

3.5.3 Hiperbolik tanjant

Formilasyonu Denklem (6)'da verilen tanh aktivasyon
fonksiyonu sigmoide benzer bir yapiya sahiptir, ancak cikti
degerleri [-1,1] araligindadir. Tiirevi sigmoide gore daha dik
oldugundan daha genis bir deger aralig1 elde edilir [36].
1 (6)

tanh(x) = m -

3.5.4 Dogrusal

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, yorumlanabilirlik gerektiren,
girdi-cikt1 iligkisinin basit ve dogrusal oldugu durumlarda
kullanilir. Denklem (7)’de verilen dogrusal aktivasyon
fonksiyonundaki a ¢carpaninin degerini kullanici belirler [37].

F(x) = ax (7)

3.6 Yontem

Bu c¢alismada, ele aliman SMS miktarinin azalan trend
gostermesinden dolayl bu tiir zaman serilerinin tahmini i¢in
uygun olan cift listel diizeltme yontemi, ARIMA metodu ve YSA
kullanilmistir. Tahmin modelleri Python programlama dilinde
kodlanarak JupyterLab iizerinde ¢alistirilmis, uygun parametre
degerleri ile model yapilar1 Dbelirlenmistir. Modellerin
karsilastirllmalart MAPE ve MSE metrikleri, performanlari
arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark olup olmadig1 da
Kruskal-Wallis testi [38] kullanilarak yapilmistir.

3.6.1 Ciftiistel diizeltme yontemi

Literatiirde yaygin olarak kullanilan istel diizeltme
yonteminde, yakin tarihli gézlemlere eski gozlemlere gore daha
fazla agirlik verilir ([39],[40]). Bu yontemin siklikla kullanilan
li¢ tlrd basit tlstel diizeltme, c¢ift tstel diizeltme ve Holt-
Winters’dir [41]. Calismamizdaki veri trende sahip oldugundan
cift listel diizeltme yéntemi kullamlmigtir. ilgili notasyon Tablo
6’da, formiilasyonlar Denklemler (8)-(10)’da verilmistir [42].

Tablo 6. Cift iistel diizeltme yonteminde kullanilan notasyon.
Table 6. Notation used in the double exponential smoothing

method.
Sembol Aciklama
St t periyodundaki diizeltilmis seviye degeri
D: t periyodundaki gercek gozlemlenen deger
Gt t periyodundaki trend degeri
ave Ustel ve trend diizeltme parametreleri, a, 8 € [0,1]
Fitsr t periyodunda t adim sonraki tahmin degeri
St =aDy + (1 — a)(St-1 + Ge-1) (8)
Gy = B(St — St-1) + (1 = B)(Gr-1) 9
Freyr =S¢ + 76, (10)

Cift tistel diizeltme yontemiyle yapilan ¢alismanin siireci Rutin
2’de verilmigtir.

Rutin 2. SMS sayisinin ¢ift listel diizeltme yontemiyle tahmini
icin s6zde kod.
Routine 2. Pseudocode for forecasting the SMS quantity using
the double exponential smoothing method.
Veri kiimesini yiikle.
Godegerini ilk 4 déneme gére hesapla.

Sodegerini 4. gozlem degeri olarak al.
B =0.1'den 1’e kadar 0.1'lik artisla:

a =0.1’den 1’e kadar 0.1’lik artigla:
Hert € {5,6, ...,n} icin:
St degerini Denklem (8)’le hesapla.
Gt degerini Denklem (9)’la hesapla.
Fy 14+ degerini Denklem (10)’la hesapla.
MSE ve MAPE degerlerini hesapla.

Ustel ve trend diizeltme paremetrelerinin (sirasiyla a ve )
degerleri 0.1'den baslayarak 0.1'lik artisla denenmistir. Tablo
7'de ozetlendigi gibi, en iyi a ve (8 degerleri sirasiyla, MAPE
metrigine gore 0.8 ve 0.2, MSE metrigine gore 0.9 ve 0.2’dir.

Tablo 7. Cift Gistel diizeltme icin test edilen parametre
kiimesindeki en iyi sonucu veren parametre degerleri.
Table 7. Best parameter values in the set of those tested for the

double exponential smoothing model.
a 13 MAPE MSE
0.8 0.2 0.073790 4,395,378
0.9 0.2 0.074764 4,281,504

3.6.2 ARIMA metodu

Box-Jenkins yontemi olarak da adlandirilan ARIMA, zaman
serilerinde kullanilan bir diger tahmin metodudur. Duragan
olmayan ve fark alma gibi déniisiimlerle duraganlastirilan
zaman serilerinde kullanilir ([6],[9]). Model parametrelerinin
belirlenmesinde, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarindan yararlanilir. ARIMA ile ilgili notasyon Tablo
8’de, formiilasyon Denklem (11)’de verilmistir [43].

Tablo 8. ARIMA yonteminde kullanilan notasyon.
Table 8. Notation used in the ARIMA method.

Sembol Aciklama
Y Bir ya da ve birden fazla kere farki alinmis zaman serisi
zZ Sabit
G AR model parametresi
9 MA model parametresi
&t Hata miktari

Yt =7+ 91Yt_1 + 92Yt_2 + -+ Qth_p

+ 0181 + 0262+ + e ()

ARIMA c¢alismasina ait s6zde kod Rutin 3’te verilmistir.

Rutin 3. SMS sayisinin ARIMA ile tahmini i¢in sézde kod.
Routine 3. Pseudocode for forecasting the SMS quantity using
ARIMA.

Veri kiimesini yiikle.
Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafiklerinin ¢iz.
Duraganlik testi i¢in Dickey Fuller testini uygula.
p < 0.05 oluncaya kadar x degeri 1’den baslamak tizere x kere:
x. dereceden fark alma islemini yap.
Dickey Fuller testini yap.
Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafiklerini ¢iz.
Veriyi 0.75:0.25, 0.5:0.5, 0.25:0.75 oranlarinda egitim-test i¢in ayir.
Olusturulan ti¢ veri kiimesi i¢in modeli ¢alistir.
MSE ve MAPE degerlerini hesapla.

ARIMA modeliyle tahmin ¢alismasinda dncelikle otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon grafikleri ¢izilmistir. Sekil 3, ham veri
icin ilgili grafikleri gostermektedir.

Otokorelasyon Kismi otokorelasyon

1 1

0 HHHHHHT'-. 0

1 5 0 15 1 5 0 15

L T

Sekil 3. Ham veride otokorelasyon ve kismi otokorelasyon.
Figure 3. Autocorrelation and partial autocorrelation in the raw
data.

Grafik cizimlerinin ardindan, duraganlik testi birim koék
testlerinden birisi olan Dickey Fuller ile yapilmis ve
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gozlemlenen hata degeri olan p degeri 0.91 ¢ikmistir. Birinci
dereceden fark alma islemi geceklestirildikten sonra ise p
degeri 0.006’ya inmistir. Bu deger, ¢calismada kabul edilebilir
hata ytizdesi olarak kullanilan 0.05’in altinda oldugundan fark
alimiyla serinin duragan hale geldigi gozlemlenmistir. Farki
alman veriler icin Sekil 4 incelendiginde, otokorelasyon
grafiginde anlamli bir Kkorelasyonun olmadigi, kismi
otokorelasyon grafiginde bir adet anlamli korelasyonun oldugu
gorilmigstir. Bu sebeple model parametreleri (1,1,0)
alinmistir.

1 Otokorelasyon 1 Kismi otokorelasyon
0 T'Tl"‘i . 0 | l" P
1% 5 0 15 1% 5 0 15

Sekil 4. Fark verisinde otokorelasyon ve kismi otokorelasyon.
Figure 4. Autocorrelation and partial autocorrelation in the
differenced data.

Tablo 9’da goriilebilecegi gibi 0.75:0.25 egitim-test orani en
diisitk MAPE ve MSE degerlerini vermistir.

Tablo 9. ARIMA tahminlerinin farkl egitim-test oranlarindaki
performansi.

Table 9. ARIMA forecast performance under different training-
to-test ratios.

Egitim-test orani MAPE MSE
0.75:0.25 0.576412 19,753,650
0.50:0.50 1.422308 195,232,491
0.25:0.75 2.399017 848,639,698

3.6.3 Yapay sinir aglar

YSA'nin temellerinin 1943’te McCullogh ve Pitts tarafindan
hiicre modeli olusturulmasiyla atildig1 kabul edilmektedir [44].
Beyin yapisindan esinlenerek ortaya ¢ikan YSA, kendisine gelen
bilgileri toplar, aktivasyon fonksiyonundan gecirerek iirettigi
ciktilar1 diger hiicrelere iletir [45]. YSA, ge¢mis tecriibelerden
0grenebilme 6zelligi sayesinde yeni bilgileri tahmin edebilme
yetenegine sahiptir [46]. Cesitli katmanlar ile noéronlar ve
aralarindaki baglantilardan olusan bir aga (or. bk. Sekil 5), dnce
bir girdi kiimesi tanitilir ve ardindan agin egitilmesi saglanir.

TN
: o 0 Jeizli 1/‘,\_,_‘
———eidin [ N |
| \\,_ A . /"-7-\ !
- aiztiz | - |
‘ -\ / ST |

S

B Gk 2 —

i ] S
: .\G|rd|2 LS 0 w |
i ~— i | Gizli 3 - i
! W NI |
i Girdi | Gizli Gkt ‘
i katmani | katman katmani |

Sekil 5. Ornek bir YSA.
Figure 5. An example artificial neural network.

Egitme isleminin ardindan, tiim ndronlarin girdileri bir
aktivasyon fonksiyonundan gecerek ciktiya dontisiir [47].
Aktivasyon fonksiyonuyla ilgili notasyon Tablo 10’da,
formiilasyonlar tek ve birden fazla girdili durumlar i¢in
sirasiyla Denklemler (12) ve (13)’te verilmistir [48].

Tablo 10. Aktivasyon fonksiyonu i¢in kullanilan notasyon.

Table 10. The notation used for the activation function.
Sembol Aciklama

i i. digiimiin ¢iktisi,

xjvexx  Dugimiinj. ve k. girdileri, j = 1,2, ...,n
Wi ive j digiimleri arasindaki iliskinin agirhigi (tek girdili durum)
Wijk i,j ve k diigiimleri arasindaki iliskinin agirhg (¢ok girdili durum)

6 i. digiimiin esigi veya sapmasl

fi i. diigiim i¢in aktivasyon fonksiyonu
yi = f[i(Zfey wijx; — 6;) (12)
Vi = fi(Xho1 Doy WX — 6;) (13)

YSA ile tahmin siirecini etkin bir sekilde yiiriitebilmek icin
calisma ti¢ asamada gerceklestirilmistir:

e ilk asama, RFE ydntemiyle siralanan ézelliklerden en
iyi performans gosterenlerini ve en iyi egitim-test
oranini,

e ikinci asama, katman, néron ve epok sayilarinin
tahmin performansina etkisinin goézlemlenerek en
uygun ag yapisini,

e Uciincii asama, cesitli aktivasyon fonksiyonlarimmn
zaman serisine etkisini

belirlemek amaclarini giitmektedir. Rutin 4, YSA’yla tahmin
¢alismasinin s6zde kodunu vermektedir.

Rutin 4. SMS sayisinin YSA’yla tahmin ¢alismasinin sézde
kodu.
Routine 4. Pseudocode for forecasting the SMS quantity using
artificial neural networks.

Birinci agama:
Ham ve birinci dereceden fark alinmis veriler igin, RFE yontemiyle 6zellik
6nem siralamast yap.
YSA’yla denemeler yaparak en iyi 6zellik sayisi ve egitim-test oranini
belirle.
Ikinci agama:
Birinci asamada belirlenen en iyi 6zellik sayisi ile egitim-test orani igin:
Gizli katman sayis1 m € [1, 5] igin:
Epok sayisin1 200 ve 300 alarak:
YSA’yla denemeler yap.
En iyi sonucu veren katman ve epok sayilarini belirle.
Ugiincii asama:
ReLU, tanh ve dogrusal fonksiyonlar1 kullanarak ikinci asamada
belirlenen katman ve epok sayilart i¢in:
YSA'yla denemeler yap.
YSA denemelerindeKi en iyi sonucu belirle.

Birinci asamada, Boliim 3.2’de bahsedilen {i¢ degisik egitim-
test orani i¢cin, RFE yontemiyle siralanmis dzelliklerden hem
ham hem de birinci dereceden fark alinmis veriler kullanilarak
(bk. Tablo 2) 6zellik secimi yapilmistir. Ozellik seciminde, olasi
tiim girdi sayilar i¢cin RFE’yle elenen 6zellik kolonlar1 veri
kiimelerinden silinmistir. Ardindan, 1 girdi, 1 gizli ve 1 gkt
katmanl bir YSA modeli olusturularak 5-40 arasindaki néron
sayilari ve 200 epok kullanilarak tahminler yapilmistir. YSA'nin
agirliklarini glincellemede, literatiirde siklikla karsilasilan ve
genellikle iyi sonuglar lireten Adam algoritmasi kullanilmistir
[49]. Stire kisit1 da gozetilerek, her néron sayisi icin 10 deneme
yapilmis ve bunlarin ortalama MSE ve MAPE degerleriyle hata
metrikleri elde edilmistir. Ik asamanin sonuglar1 Tablo 11’'de
listelenmis olup en iyi sonuglar kalin olarak belirtilmistir.

Tablo 11. Ozellik ve egitim-test orani secimiyle ilgili en iyi ilk
asama sonuglari.
Table 11. Best first-phase results for the feature and training-to-
test ratio selection.
Egitim-test  Ozellik Noron

Veri tipi orant sayisl sayis1 MAPE MSE

Ham 0.25:0.75 15 24 0.148543 10,621,600
0.25:0.75 15 36 0.135298 11,254,240

0.50:0.50 15 38 0.098026 7,588,416

0.75:0.25 15 37 0.092622 7,197,161

Fark alinmig 0.25:0.75 11 37 0.137982 8,861,345
0.25:0.75 12 34 0.127532 9,234,935

0.50:0.50 14 31 0.103357 7,398,551

0.50:0.50 14 39 0.099509 8,339,657
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0.75:0.25 12 33 0.092115 8,011,594
0.75:0.25 14 38 0.099607 7,776,198

Ham veri i¢in 0.75:0.25 egitim-test oranindaki veri kiimesinde
15; fark alinms veri i¢gin 0.75:0.25 egitim-test oranindaki veri
kiimesinde MAPE metrigine gore 12 (bk. Tablo 3’teki 8., 11. ve
12. 6zellikler elenmistir), 0.50:0.50 egitim-test oranindaki veri
kiimesinde MSE metrigine gore 14 (bk. Tablo 3’'teki 12. 6zellik
elenmistir) 6zellik girdili modeller en iyi sonucu vermistir. Bu
veri tipleri, egitim-test oranlar1 ve 6zellik sayilariyla ikinci
asamaya geg¢ilmistir.

Hedef degiskenle ilgili 6zelliklerin se¢imi, egitim-test oraninin
ve ilgili verilerin belirlenisi, YSA'nin tahmin performansini
etkiler ([50],[51]). Bu ¢alismada, egitim verisi oraninin %50 ve
istii oldugunda, o6zellik sayis1 arttikca hata metriklerinin
degerlerinin genel olarak diistiigii gézlemlenmistir. Ornegin,
egitim-test orani ile néron sayilari Tablo 11’deki en diisiik hata
metrik degerlerine karsilik gelen degerlerde sabit tutulup,
ozellik sayisi artirildiginda MAPE ve MSE degerlerinin azalma
egiliminde oldugu Sekil 6’da goriilebilir.

0.60 ° -0- Ham veri, 0.75:0.25 egitim-test orani, 37 néron -
0.50 - -0 - Fark verisi, 0.75:0.25 egitim-test orani, 33 néron |
' —a— Fark verisi, 0.50:0.50 egitim-test orani, 31 néron
w 0.40 - 1
o
<
2030 ﬁ
0.20
0.10 0
1 3 5 7 9 11 13 15
Ozellik Sayisi
11 13 15

Ozellik Sayisi

Sekil 6. RFE yontemiyle secilen 6zellik sayisina gore hata
metriklerinin degisimleri.
Figure 6. Changes in error metrics versus number of features
selected with the RFE method.

ikinci asamada, ag yapisi (katman, néron ve epok sayilari)
kafes arama (grid search) kullanilarak belirlenmistir.
Literatiirde, kullanilacak gizli katman, néron ve epok sayilarina
iliskin cesitli deneysel ¢alismalar bulunmaktadir. ([52]-[54]).
Denemelerin uzun siirmesi sebebiyle gizli katman sayisi 1 ile 5,
noron sayis1 5 ile 40 arasinda; epok sayisi ise 200 ve 300 olarak
sinirlandirilmistir [55]. Her YSA yapisi 10 kez ¢alistirildigindan,
birinci asamadaki en iyi sonucu veren &zellikler ve ilgili veri
kiimelerinin her biri icin 3600 deneme yapilmistir.

Her iki performans metrigine gore de en iyi sonuglar fark
alinmis verilerle RFE yonteminin sonucunda elde edilen 14
ozellik girdili modellerle elde edilmistir. Sonuglar Tablo 12’de
verilmis olup en iyi sonuglar kalin olarak goésterilmistir. MAPE
metrigine gore 3 gizli katmanli, 38 néronlu ve 300 epoklu; MSE
metrigine gore 5 gizli katmanli, 40 néronlu ve 300 epoklu aglar
en iyi performanslari géstermistir.

Tablo 12. Ag yapisiyla ilgili en iyi ikinci asama sonuglari.
Table 12. Best second-phase results for the network structure.

Veri tipi, Gizli
egitim-test orani;, katman  Noron Epok

ozellik sayis1 sayisl sayisl sayisl MAPE MSE
Ham, 1 20 300 0.098135 8,255,654
0.75:0.25, 1 30 300 0.099747 7,139,096
15 2 34 200 0.092215 6,876,626
2 40 200 0.092735 6,680,840

0.091175

2 26 300 6,072,133
3 24 200 0.091578 6,231,353
3 37 300 0.096836 6,466,148
4 31 200 0.094882 6,513,967
4 20 300 0.098618 6,773,953
4 32 300 0.100089 6,306,123
5 35 200 0.093087 6,110,056
5 10 300 0.101317 6,886,820
5 20 300 0.102933 6,780,095
Fark alinmis, 1 33 300 0.092442 7,158,851
0.75:0.25, 1 40 300 0.096423 7,006,669
12 2 39 200 0090776 6,428,311
2 34 300 0.093745 6,437,627
2 27 300 0.094462 6,425,916
3 19 200 0.092321 6,817,775
3 35 200 0.093674 6,025,971
3 13 300 0.095408 6,723,493
3 22 300 0.096771 6,491,928
4 14 200 0.095380 7,036,219
4 27 200 0.096205 6,294,917
4 13 300 0.096092 6,611,422
4 21 300 0.096793 6,207,855
5 18 200 0.092925 6,722,284
5 35 200 0.098586 6,265,286
5 33 300 0.096703 6,483,223
Fark alinmis, 1 38 300 0.079273 5,995,044
0.50:0.50, 2 40 200 0.075973 5,749,600
14 2 36 200 0.081801 5,668,842
2 38 300 0.074658 5,104,798
3 34 200 0.076830 5,372,284
3 38 300 0.073757 5,143,250
4 33 200 0.075086 5,630,001
4 40 200 0.077054 5,131,178
4 36 300 0.074951 4,786,122
5 29 200 0.075691 5,510,914
5 38 200 0.075866 5,092,965
5 24 300 0.075326 5,137,498
5 40 300 0.077363 4,638,883

Deneyler sonucunda, tiim modeller i¢cin gecerli olmasa da
katman, noéron ve epok sayilarindaki artisin performansi genel
olarak artirdigi goriilmistiir (or. bk. Sekil 7). Ek B, Tablo 16’da
ornek olarak 3 ve 5 gizli katmanl YSA’da ele alinan tiim ndéron
ve epok sayilarina ait MAPE degerleri verilmistir.
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Sekil 7. Gizli katman ve epok sayilarinin tahmin performansina
etkileri (14 ozellik, fark verisi, 0.50-0.50 egitim-test orani).
Figure 7. Effects of hidden layer and epoch quantity on the
forecasting performance (14 features, differenced data, 0.50-
0.50 training-to-test ratio).

Uciincii  asamada, c¢kti  katmanindaki  aktivasyon
fonksiyonunun model performansina etkisi sigmoid yerine
ReLU, tanh ve dogrusal kullanilarak incelenmistir.
Denemelerde, ikinci asamanin her iki metrik i¢in en iyi
sonuglar1 veren modelleri kullanilmistir (bk. Tablo 12). Tablo
13’te bu agsamanin sonuclari 6zetlenerek en iyileri kalin olarak
gosterilmistir.

Tablo 13. Aktivasyon fonksiyonlarinin tahmin performansina

etkileri.

Table 13. Effects of activation functions on the forecasting
performance.
Aktivasyon Gizli katman Néron
fonksiyonu say1s1 sayis1 MAPE MSE

ReLU 3 20 0.081685 4,971,176
ReLU 5 15 0.135647 63,774,733
Tanh 3 12 0.077469 6,858,741
Tanh 3 38 0.081454 5,714,426
Tanh 5 33 0.077708 5,885,620
Tanh 5 39 0.080609 5,298,009
Dogrusal 3 27 0.072853 4,888,124
Dogrusal 3 40 0.074697 4,196,943
Dogrusal 5 27 0.076807 5,006,053
Dogrusal 5 39 0.080796 4,490,899

Hata metriklerinin en diisiik degerleri dogrusal aktivasyon
fonksiyonuyla elde edilmistir. Ancak, sigmoid fonksiyonunun
performanst da bu degerlere olduk¢a yakindir. Verinin
genelinde azalan bir trend olsa da, bazi periyotlarda artan
degerlerin bulunmasi sebebiyle (bk. Sekil 1) ReLU aktivasyon
fonksiyonunun néronlar1 aktive etmekte basarili olamamasi
beklenen bir durumdur [56]. Sekil 8'de MAPE ve Sekil 9°da MSE
metriklerinin néron sayisina ve kullanilan aktivasyon
fonksiyonuna gore degisimleri goriilebilir. Néron sayisi arttik¢a
azalan bir performans artis1 (6rnegin Sekil 8'de yaklasik 12
norondan sonra) beklenen bir durumdur. Pratikte, modelin
karmasikligini ve c¢alisma siiresini diistirmek i¢cin metriklerde
iyilesmenin azalmaya basladig1 néron sayisi kullanilabilir.
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Sekil 8. Noron sayisi ve aktivasyon fonksiyonlarinin tahmin
performansina etkileri (14 6zellik, fark verisi, 0.50-0.50
egitim-test orany, 3 gizli katman).

Figure 8. Effects of neuron quantity and activation function on
the forecasting performance (14 features, differenced data,
0.50-0.50 training-to-test ratio, 3 hidden layers).

4 Tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Bu boliimde, cift iistel diizeltme, ARIMA ve YSA modellerinin en
iyi performans gosterdigi parametreler ve yapilar kullanilarak
tahmin performanslar1 karsilastinlmistir. ilgili MAPE ve MSE
metriklerinin degerleri en yiiksekten en diisiige siralanmis
olarak Sekil 9’daki siitun grafiginde verilmistir. Buna gore,
egitim-test orani 0.50:0.50, 14 6zellik girdili ve 3 gizli katmanl
YSA modeli diger modellere gore en diisiik MAPE ve MSE
degerlerini vermistir. Spesifik olarak, ¢ikti katmaninda
dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda, MAPE metrigi
icin 27 néronlu ve 300 epoklu; MSE metrigi icin 40 noéronlu ve
300 epoklu modeller en iyi performanslari gostermistir.

Sekil 9°da ARIMA ile diger modeller arasindaki fark gorsel
olarak belirgin olsa da, cift listel diizeltmeyle YSA modelleri
arasindaki fark oldukga kiictiktiir. Farklarin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in ek analizler yapilabilir.
Bu calismada, parametrik olmayan, ikiden fazla popiilasyonu
karsilastirmaya olanak taniyan ve farkli 6rneklem biiytikliikleri
icin kullanilabilen Kruskal-Wallis testi kullanilmistir.

06 0.57641
& 0.4
<
=
0.2
0.07379 0.072853
0 ARIMA Cift Ustel Duzeltme YSA
107 (1,1,0) (a=08,3=02) (3 gizli katman, 27 noron, 300 epok)
x
2.1 _ 19,753,650
% 1.4
=
0.7 4,281,504 4,196,943
0 ARIMA ' Cift Ustel Dizeltme YSA
(1,1,0) (=09, 3=0.2) (3 gizli katman, 40 noron, 300 epok)

Sekil 9. Tahmin modellerinin hata metriklerinin
karsilastirmasi.
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Figure 9. Comparison of the performance measures of the
forecasting models.

Uclii kargillastirmayla Kruskal-Wallis testine baslanmis ve p
degeri 0.05’ten kiiciik oldugundan en az iki yontemin hata
degerleri arasinda anlaml fark oldugu saptanmistir. Bu
nedenle, ikili karsilastirmalara gecilmistir (bk. Tablo 14). ikili
karsilastirmalarda ARIMA modeli diger modellerden belirgin
olarak farkli ¢ikmistir. Cift tstel diizeltmeyle YSA arasinda
istatistiksel olarak anlaml bir fark olduguna dair yeterli kanit
bulunamamistir. Dolayisiyla, eldeki verilerle SMS miktarinin
tahmininde ARIMA'nin tercih edilmemesi icin yeterli kanit
varken, cift iistel diizeltme modeli ve YSA kullaniminda
esneklik bulundugunu séyleyebiliriz. Ornegin, cift {istel
diizeltme, YSA'ya gore daha basit ve yorumlanabilir bir model
oldugundan tercih edilebilir.

Tablo 14. Kruskal-Wallis testinin sonuglar.
Table 14. Kruskal-Wallis test results.

Performans Karsgilastirilan Test

metrigi modeller istatistigi p degeri

MAPE ARIMA-DES-YSA 19.7654 0.0001
ARIMA-DES 18.1691 0.0000
ARIMA-YSA 14.2567 0.0002
DES-YSA 0.5693 0.4505

MSE ARIMA-DES-YSA 20.0378 0.0000
ARIMA-DES 17.7989 0.0000
ARIMA-YSA 15.4006 0.0001
DES-YSA 0.6591 0.4169

Sekiller 10 ve 11, gercek verilerle en iyi performans gosteren
cift lstel diizeltme ve YSA modellerinin tahmin degerlerini
gostermektedir. Verideki degisimin daha diizenli oldugu
periyotlarda degerlerin birbirine olduk¢a yakin oldugu, ancak
dalgalanmalarin arttig1 periyotlarda birbirlerinden farkhilastig:
goriilebilir. Bu sonuglar beklenen bulgulardir. Eldeki veri
miktarinin yeterli olmamasi1 6zellikle YSA'nin egitimini ve
dolayisiyla  model  parametrelerinin  optimizasyonunu
etkilediginden tahmin hatalarina sebep olabilmektedir. Cift
istel diizeltme ydnteminin ise veride dalgalanmalarin oldugu
periyotlardaki tahminlerde gecikmelere yol agmasi beklenen
bir sonugtur.

51,000

43,000

35,000

27,000

19,000

SMS miktari (milyon)

—Gercek degerler
11,000 o-Gift Uistel diizeltme (a = 0.8, B = 0.2)
—YSA (3 gizli katman, 27 néron, 300 epok)

3,000
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

Periyotlar

Sekil 10. MAPE metriginde en iyi performans gdsteren
modellerin tahmin degerleri ve ger¢ek SMS miktarlari.
Figure 10. Forecasts of the models with the best performance in
MAPE versus actual SMS quantities.

51,000

43,000
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27,000

19,000
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—Gergek degerler
11,000 --Cift tistel dizeltme (a =0.9, B =0.2)
---YSA (3 gizli katman, 40 néron, 300 epok)

3,000

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58
Periyotlar
Sekil 11. MSE metriginde en iyi performans gosteren
modellerin tahmin degerleri ve ger¢ek SMS miktarlari.
Figure 11. Forecasts of the models with the best performance in
MSE versus actual SMS quantities.

5 Sonuglar

Bu calismada, Tirkiye’de gonderilen SMS miktarinin tahmini
icin cift Gistel diizeltme, ARIMA ve YSA modelleri olusturularak
modellerin tahmin performanslar1 MSE ve MAPE metrikleriyle
karsilastirllmistir. Bu metriklere gore modellerin en iyi
parametre degerleri kafes arama yontemiyle belirlenmis,
ardindan tahmin performanslar1 karsilastirilarak en yiiksek
performansa sahip model (YSA) secilmistir. YSA ve cift listel
diizeltme modellerinin tahmin ve hata metrik degerlerinin
birbirine yakin oldugu go6zlemlendiginden, modellerin
performanslar1 arasinda anlamh bir istatistiksel fark olup
olmadig1 Kruskal-Wallis testi kullanilarak belirlenmistir. Buna
gore ARIMA modeli digerlerinden belirgin olarak farkhdir. Cift
istel diizeltme ve YSA modellerinin performanslari arasinda
ise anlamli bir fark olduguna dair yeterli bulgu elde
edilememigstir. Bu sonuglar, pratikte SMS miktarinin
tahmininde ift listel diizeltme ve YSA modelleri arasinda se¢im
esnekligi saglayabilir. Cift Gistel diizeltme, kisa vadeli tahminler
icin pratik, hizli ve kolay yorumlanabilirken; YSA, hedef ve
bagimsiz degiskenler arasinda karmasik ve dogrusal olmayan
iliskileri modellemede basarili olmasina ragmen daha fazla veri
ve hesaplama giicii gerektirir.

YSA 6zelinde bir diger ¢alisma bulgusu; katman, néron ve epok
sayilar1 arttikca tahmin performansinin genel olarak iyilestigi
yonilindedir. Ayrica, YSA modelinin ¢ikti katmaninda ReLU, tanh
ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 yerine dogrusal
fonksiyonu kullanildiginda daha iyi tahmin degerleri iirettigi
gozlemlenmisgtir.

Yapilan bu ¢alismanin smirhliklar: olarak; girdilere ait veri
sayilarinin az olmasi, bazi girdilerin ¢eyrek donem yerine yillik
olarak yayimlanmasi ve deneylerin ¢ok zaman almasi
gosterilebilir. Veri eksikligi ve yayimlanan verilerin biiylik
6lciide yillik olmasindan kaynaklanan zorluklar1 asmak igin,
anlik SMS kullanim verilerini analiz ederek tahminleri dinamik
olarak gilincelleyebilen ve hizli karar mekanizmalari
olusturabilen yontemler gelecekteki ¢calismalar kapsaminda ele
alinabilir. Bu tiir yontemler 6rnegin RCS gibi gelisen diger
mesajlasma teknolojilerinin kullanici sayisi ve mesaj sayisinin
tahmini icin daha uygun olabilir. Ayrica, zaman serilerinin
tahminine uygun olabilecek LSTM gibi derin 06grenme
tekniklerinin veya klasik istatistiksel yontemlerle derin
6grenme algoritmalarinin gii¢lii yonlerini birlestirerek tahmin
dogrulugunu artirabilecek hibrit yontemler uygulanabilir.
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Kullanilan yontemlerin, Tiirkiye’deki mobil ve genisbant abone
sayllar;, mobil veri trafigi gibi degiskenler i¢in tahmin
performanslari incelenebilir. Telekom sektorii disinda farkl
sektorlerdeki isletmeler mobil hizmet talep tahminlerini
kullanarak, satis, kampanya, etkinlik gibi faaliyetlerini
planlayabilir ve servis saglayicilarla yapacaklar1 anlasmalarda
stratejik kararlar alabilir.

Son olarak, tahmin yontemlerinin telekom sektoriindeki is
zekasi sistemlerine entegrasyonu kapsaminda, bulut destekli
sistemlerin incelenmesi ve uygulanmasi (bk. [57]) ile karar
destek sistemlerinin gelistirilmesinin (bk. [58]) de degerli
katkilar sunacagi diigtiniilmektedir.

6 Conclusions

In this study, double exponential smoothing, ARIMA, and
artificial neural network (ANN) models are developed for
forecasting the SMS quantity sent in Tiirkiye, and the
forecasting performances of these models are compared using
MAPE and MSE measures. These measures are used as the
criteria for the grid search conducted to determine the best
model parameter values, and then, to compare and select the
best performing model (ANN). Since the forecasts and error
metrics of the ANN and double exponential smoothing models
are observed to be close to each other, Kruskal-Wallis test is
used to check for any statistically significant difference
between the model performances. Accordingly, the ARIMA
model differs significantly from the others. However, no
sufficient evidence was found to indicate a significant
difference between the performances of the double exponential
smoothing and ANN models. In practice, these results provide
flexibility in choosing between the double exponential
smoothing and ANN models in forecasting the SMS quantity.
While double exponential smoothing is practical, fast, and easy
to interpret for short-term forecasts, ANN, despite its ability to
model complex and nonlinear relationships between target and
independent variables, requires more data and computational
power.

In the context of ANN, another finding is that the forecasting
performance generally improves as the quantities of layers,
neurons, and epochs increase. Additionally, it was observed
that the ANN with the linear activation function in the output
layer produces better forecasts than those with ReLU, tanh, and
sigmoid activation functions.

Limitations of this study include the small number of data
points for the inputs, the fact that some inputs are published
annually rather than quarterly, and the time-consuming nature
of the experiments. To overcome the challenges posed by the
scarcity of and missing data, future studies may explore
methods that enable real-time analysis of SMS usage data,
allowing for dynamic updates to forecasts and the development
of rapid decision-making mechanisms. These methods can
better suit for forecasting user counts and message quantities
in the case of other developing messaging technologies such as
RCS. Additionally, deep learning techniques such as LSTM,
which may be suitable for time series forecasting, or hybrid
methods that combine the strengths of classical statistical
methods and deep learning algorithms to enhance forecasting
accuracy, can be implemented.

Forecasting performances of the methods can be analyzed for
response variables such as number of mobile and broadband
subscribers and mobile data traffic in Tiirkiye. Businesses in
sectors other than telecommunications can use mobile service

demand forecasts to plan their activities such as sales,
campaigns, events, and to make strategic decisions in their
agreements with service providers.

Finally, we believe it is worthwhile to examine and implement
cloud-supported systems (see, e.g., [57]) and to develop
decision support systems (see, e.g, [58]) for integrating
forecasting methods into business intelligence systems.

7 Yazar katki beyani
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yapilmasi, sonuglarin degerlendirilmesi; Yazar 2 fikrin
sekillenmesi, kullanilacak yontemlerle ve deneylerle ilgili yol
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katki sunmustur.

8 Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢atismasi beyani
Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile g¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.

9 Kaynaklar

[1] Yaprakli TS, Altay S. “Mobil Anlik Mesajlasma Servislerinin
Kullanimi  Uzerinde Etkili Faktérlerin Incelenmesi:
Ardahan Universitesi Ogrencileri Uzerinde Bir Saha
Arastirmasl”. Oneri Dergisi, 12(48), 199-216, 2017.

[2] GSMA. (ty.). “Rich communication services (RCS)".
https://www.gsma.com/solutions-and-
impact/technologies/networks/rcs/ (01.04.2025).

[3] Demir L, Akkas S. “A comparison of sales forecasting
methods for a feed company: A case study”. Pamukkale
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 24(4), 705-712,
2018.

[4] Ozden C, Ag . “Makine 6grenmesi yéntemleri ile
yaralanmali trafik kazalarinin analizi: Adana o6rnegi”.
Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi,
24(2),266-275, 2018.

[5] Erdem F. “Parameter estimation in crystal sugar
production with MLR, ANN and ANFIS”. Pamukkale
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(7), 987-992,
2022.

[6] Aydemir E, Karaath M, Yilmaz G, Aksoy S. “112 Acil ¢agr
merkezine gelen ¢agri sayilarin belirleyebilmek i¢in bir
yapay sinir aglar1 tahminleme modeli gelistirilmesi”.
Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi,
20(5), 145-149, 2014.

[7] Zeybel Pekdéz A, Inkaya T. “Derin &égrenme ile talep
tahmini: Bir t¢lincii parti lojistik firmasi icin COVID-19
déneminde vaka analizi”. Pamukkale Universitesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi, 29(4), 331-339, 2023.

[8] Nikravesh AY, Ajila SA, Lung CH, Ding W. “Mobile network
traffic prediction using MLP, MLPWD, and SVM". 2016
IEEE International Congress on Big Data, SF, ABD, 27
Haziran-02 Temmuz 2016.

[9] Siluyele I, Jere S. “Using Box-Jenkins models to forecast
mobile cellular subscription”. Open Journal of Statistics,
6(2), 81-90, 2016.

[10] Huang CW, Chiang CT, Li Q. “A study of deep learning
networks on mobile traffic forecasting”. 2017 IEEE 28th
Annual International Symposium on Personal, Indoor, and


https://www.gsma.com/solutions-and-impact/technologies/networks/rcs/
https://www.gsma.com/solutions-and-impact/technologies/networks/rcs/

Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX
B. Yazar, I. Yazar, U. Yazar, D. Yazar

Mobile Radio Communications, Montreal, Kanada, 8-13
Ekim 2017.

[11] Alvarado JG, Alvarado AD, Lema, EV. “Time series analysis
of telecommunications data using neural networks”.
Turkish Journal of Computer and Mathematics Education,
12(14), 2835- 284, 2021.

[12] Prajam S, Wechtaisong C, Khan AA. “Applying machine
learning approaches for network traffic forecasting”.
Indian Journal of Computer Science and Engineering, 13(2),
324-335, 2022.

[13] Xie R, Guan X, Cao ], Wang X, Wu H. “HSeq2Seq:
Hierarchical graph neural network for accurate mobile
traffic forecasting”. Information Sciences, 679, 1-18, 2024.

[14] Batool I, Fouda MM, Fadlullah ZM. “Deep learning-based
throughput prediction in 5G cellular networks”. 2024
International  Conference on Smart Applications,
Communications and Networking, Harrisonburg, ABD, 28-
30 Mayis 2024.

[15] Zeng L, Zhang C, Qin P, Zhou Y, Cai Y. “One Method for
Predicting Satellite Communication Terminal Service
Demands Based on Artificial Intelligence Algorithms”.
Applied Sciences, 14,6019, 2024.

[16] Jiang W, Zhang Y, Han H, Huang Z, Li Q, Mu J. “Mobile traffic
prediction in consumer applications: A multimodal deep
learning approach”. IEEE Transactions on Consumer
Electronics, 70(1), 3425-3435, 2024.

[17] Tiirkiye Istatistik Kurumu. “Tiiketici Fiyat Endeksi, Aralik
2023”. https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Tuketici-
Fiyat-Endeksi-Aralik-2023-49657 (20.09.2024).

[18] Bilgi Teknolojileri ve iletisim Kurumu. “Pazar Verileri”.
https://www.btk.gov.tr/pazar-verileri (29.08.2024).

[19] Tiirkiye Istatistik Kurumu. “Ulusal Egitim istatistikleri,
2023”. https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Ulusal-
Egitim-Istatistikleri-2023-53444 (20.09.2024).

[20] Can U. “Eksik veri probleminin ¢éziimii”. YBS Ansiklopedi,
12(1), 24-60, 2024.

[21] Huang G. “Missing data filling method based on linear
interpolation and LightGBM”. Journal of Physics:
Conference Series, 1754(1), 1-6, 2021.

[22] Iranzad R, Liu X. “A review of random forest-based feature
selection methods for data science education and
applications”. International Journal of Data Science and
Analytics, 2024.

[23] Aksu G, Guzeller CO, Eser MT. “The effect of the
normalization method used in different sample sizes on
the success of artificial neural network model”.
International Journal of Assessment Tools in Education,
6(2),170-192, 2019.

[24] Singh D, Singh B. “Feature wise normalization: An effective
way of normalizing data”. Pattern Recognition, 122,
108307, 2022.

[25] Shalabi L, Shaaban Z. “Normalization as a preprocessing
engine for data mining and the approach of preference
matrix”. 2006 International Conference on Dependability of
Computer Systems, Szklarska Poreba, Polonya, 25-27
Mayis 2006.

[26] Eesa AS, Arabo W. “A normalization method for
backpropagation: A comparative study”. Science Journal of
University of Zakho, 5(4), 319, 2017.

[27] Hyndman R], Koehler AB. “Another look at measures of
forecast accuracy”. International Journal of Forecasting,
22(4), 679-688, 2006.

[28] Saigal S, Mehrotra D. “Performance Comparison of Time
Series Data Using Predictive Data Mining Techniques”.
Advances in Information Mining, 4(1), 57-66, 2012.

[29] Armstrong JS, Collopy F. “Error measures for generalizing
about forecasting methods: Empirical comparisons”.
International Journal of Forecasting, 8(1), 69-80, 1992.

[30] Zhang G, Patuwo BE, Hu MY. “Forecasting with artificial
neural networks: The state of the art”. International
Journal of Forecasting, 14(1), 35-62, 1998.

[31] Oztiirk K, Sahin ME. “Yapay sinir aglar1 ve yapay zekd’ya
genel bir bakis”. Takvim-i Vekayi, 6(2), 25-36, 2018.

[32] Banerjee C, Mukherjee T, Pasiliao E]J. “An empirical study
on generalizations of the ReLU activation function”.
Proceedings of the ACM Southeast Conference, Kennesaw,
GA, ABD, 18-20 Nisan 2019.

[33] TensorFlow. “tf.keras.activations.sigmoid”.
https://www.tensorflow.org/api docs/python/tf/keras/
activations/sigmoid (19.12.2024).

[34] Chen Y, Li L, Li W, Guo Q, Du Z, Xu Z. Fundamentals of
neural networks. Editor: Merken S. Al computing systems:
An application-driven perspective, 17-51, Cambridge,
ABD, Morgan Kaufmann, 2022.

[35] Bhujade RK, Asthana S. “An extensive review of ReLU and
sigmoid function in multiple hidden layer back
propagation neural network model”. International Journal
of Applied Engineering and Technology, 5(2), 67-70, 2023.

[36] Rasamoelina AD, Adjailia F, Sin¢dk P. “A review of
activation function for artificial neural network”. IEEE
18th World Symposium on Applied Machine Intelligence
and Informatics, Herlany, Slovakya, 23-25 Ocak 2020.

[37] Sharma S, Sharma S, Athaiya A. “Activation functions in
neural networks”. International Journal of Engineering
Applied Sciences and Technology, 4(12), 310-316, 2020.

[38] Kruskal WH, Wallis WA. “Use of Ranks in One-Criterion
Variance Analysis”. Journal of the American Statistical
Association, 47(260), 583-621, 1952.

[39] Goodwin P. “The Holt-Winters approach to exponential
smoothing: 50 years old and going strong”. Foresight: The
International Journal of Applied Forecasting, 19, 30-33,
2010.

[40] Bergmeir C, Hyndman R], Benite JM. “Bagging exponential
smoothing methods using STL decomposition and Box-

Cox transformation”. International Journal of Forecasting,
32(2),303-312, 2016.

[41] Billah B, King ML, Snyder RD, Koehler AB. “Exponential
smoothing model selection for forecasting”. International
Journal of Forecasting, 22(2), 239-247, 2006.

[42] Nahmias S, Olsen TL. Production and Operations Analysis,
52-126, Long Grove, Illinois, ABD, Waveland Press, 2015.

[43] Peter D, Silvia P. “ARIMA Vs. ARIMAX - Which Approach is
Better to Analyze and Forecast Macroeconomic Time



https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Tuketici-Fiyat-Endeksi-Aralik-2023-49657
https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Tuketici-Fiyat-Endeksi-Aralik-2023-49657
https://www.btk.gov.tr/pazar-verileri
https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Ulusal-Egitim-Istatistikleri-2023-53444
https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Ulusal-Egitim-Istatistikleri-2023-53444
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/activations/sigmoid
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/activations/sigmoid

Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX
B. Yazar, I. Yazar, U. Yazar, D. Yazar

[44

[45

[46

[47

[50

[51

[52

[53

[54

[55

[56

[57

[58

—_—

]
]

]

|

]

]

]

]

]

|

]

|

Series”. Proceedings of 30th International Conference
Mathematical Methods in Economics, 136-140, 2012.

Mcculloch WS, Pitts WH. “A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity”. Bulletin of Mathematical
Biophysics, 5, 115-133, 1943.

Oztemel E. Yapay Sinir Aglari, 45-58, Istanbul, Tiirkiye,
Papatya Yayincilik Egitim, 2012.

Ugur A, Kinac1 AC. “Yapay zeka teknikleri ve yapay sinir
aglar1 kullanilarak web sayfalarinin siniflandirilmasi”.
"Tiirkiye'de Internet” Konferansi, Ankara, Tiirkiye, 21-23
Aralik 2006.

Arslan B, Ertugrul I. “Coklu regresyon, ARIMA ve yapay
sinir ag1 yontemleri ile Tiirkiye elektrik piyasasinda fiyat
tahmin ve analizi”. Yénetim ve Ekonomi Arastirmalari
Dergisi, 20(1), 331-353, 2022.

Yao X. “Evolving artificial neural networks”. Proceedings of
the IEEE, 87(9), 1423-1447,1999.

Kingma DP, Ba ]. “Adam: A Method for Stochastic
Optimization”.  *arXiv  preprint arXiv:1412.6980%,
https://arxiv.org/abs/1412.6980, 2014.

Pabuccu H, Barbu A. “Feature selection with annealing for
forecasting financial time series”. Financial Innovation, 10,
87,2024.

Joseph VR. “Optimal ratio for data splitting”. Statistical
Analysis & Data Mining, 15, 531-538, 2022.

Unal T, Giftci U, Urgan NN. “Bir Gizli Katmanli Yapay Sinir
Aglarinda Optimal Néron Sayisinin  Incelenmesi.”
Siileyman Demirel University Faculty of Arts and Science
Journal of Science, 17(2), 303-325, 2022.

Yilmazel O, Afsar A, Yilmazel S. “Konut Fiyat Tahmininde
Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Kullanilmas1”. Uluslararast
Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi, 20, 285-300, 2018.

Kurt R, Karayillmazlar S, imren E, Gabuk Y. “Yapay sinir
aglar1 ile 6ngérii modellemesi: Tiirkiye kagit-karton
sanayi 6rnegi”. Bartin Orman Fakiiltesi Dergisi, 19(2), 99-
106,2017.

Cilgin C, Unal C, Alia S, Akkol E, Goksen Y. “Metin
siniflandirmada yapay sinir aglari ile Bitcoin fiyatlar1 ve
sosyal medyadaki beklentilerin analizi”. Mehmet Akif
Ersoy Universitesi Uygulamali Bilimler Dergisi, 4(1), 106-
126, 2020.

Dubey SR, Singh SK, Chaudhuri BB. “Activation functions
in deep learning: A comprehensive survey and
benchmark”. Neurocomputing, 503, 92-108, 2022.

Torkul O, Kor E, Sisci M. “Tedarik Zincirinde Hibrit Talep
Tahmin Modeli Onerisi: Celik Sektérii Uygulamasi”.
Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications,
7(2), 66-80, 2024.

Algorabi O, Namh E. “Banka Telepazarlama Basarisinin
Tahmini i¢in Bir Birlesik Makine Ogrenme Tabanli Karar
Destek Modeli”. Verimlilik Dergisi (1), 94-109, 2022.

Ek A

Kullanilan Kisaltmalar

Tablo 15. Kisaltmalar.
Table 15. Abbreviations.

3D CNN Ug boyutlu evrisimli sinir ag1

ARIMA Birlestirilmis otoregresif hareketli ortalama

ASTGCN Dikkat tabanli uzamsal-zamansal grafik evrisim ag1

BiLSTM Cift yonli uzun kisa vadeli bellek

CNN Evrisimli sinir ag1

Conv3D 3D konvoliisyonel sinir ag1

ConvGRU Konvoliisyonel kap1 yinelemeli birimler

ConvLSTM Cok modlu evrisimsel uzun-kisa siireli bellek

DES Cift tistel diizeltme

DMFS-MF Cift modiiler 6zellik paylagim katmani-goklu gérev 6grenme
katmani

FNN ileri beslemeli yapay sinir ag

GASTN Uzamsal-zamansal grafik dikkat ag1

GNN Grafik sinir ag1

Graph WaveNet  Grafik WaveNet

HA Tarihsel ortalama

HGCN Hiyerarsik grafik sinir ag1

HSeq2Seq Hiyerarsik siradan siraya

LM Levenberg-Marquardt algoritmasi

LSTM Uzun kisa stireli bellek

MLP GCok katmanl algilayici

MLPWD Agirlik azalmali gok katmanh algilayict

MTL Coklu gorev 6grenme

RF Rastgele orman

RNN Yinelemeli sinir ag1

Seq2Seq Siradan siraya

SMA Basit hareketli ortalama

STAGCN Uzamsal-zamansal toplama grafigi evrisimsel ag

STCnet Uzamsal-zamansal ¢apraz alanli sinir ag1

STDenseNet Standartlastirilmis yogun baglantil evrisimli ag

STGCN Uzamsal-zamansal grafik evrisimsel ag

STL Tekli gérev 6grenme

SVM Destek vektor makinesi

SVR Destek vektor resgresyonu

YSA Yapay sinir ag1

Hata Metrikleri

AIC Akaike bilgi kriteri

MAD Ortalama mutlak hata sapmasi

MAE Ortalama mutlak hata

MAPE Ortalama mutlak ytizde hata

MSE Ortalama kare hata

RE Goreceli hata

RMSE Ortalama kare hatanin karekékii

SBC Schwarz Bayes Kkriteri

Yontemler

Ek B

3 ve 5 gizli katmanli YSA denemelerinin performanslari

Tablo 16. 3 ve 5 gizli katmanli YSA modellerinde MAPE

degerleri.
Table 16. MAPE values for the ANN models with 3 and 5 hidden
layers.
(Gizli katman, Epok say1s1)

Néron sayisi (3,200) (3,300) (5,200) (5,300)
5 0.263592  0.156849  0.349084  0.182967
6 0.171565  0.165420  0.329471  0.145199
7 0.197723  0.163454  0.146056  0.091244
8 0.173863  0.144594  0.161699  0.110275
9 0.144244  0.133692  0.104790  0.094905
10 0.125975  0.129991  0.154662  0.080133
11 0.103580  0.080895  0.124133  0.083189
12 0.102059  0.080544  0.093280  0.082327
13 0.093224  0.080477  0.086876  0.077853
14 0.096466  0.083017  0.085102  0.078667
15 0.088318  0.079218  0.079982  0.078786
16 0.081816  0.077835  0.081081  0.080619
17 0.092447  0.077681  0.086517  0.079373
18 0.105664  0.078342  0.083331  0.078246
19 0.090914  0.079660  0.079656  0.080624

20 0.090690  0.080247  0.081218  0.078579
21 0.085996  0.075474  0.079440  0.079766
22 0.082993  0.082356  0.078073  0.080751
23 0.080467  0.077193  0.076510  0.077277
24 0.081624  0.078617  0.081956  0.075326
25 0.084416  0.075175  0.077859  0.079612
26 0.081956  0.077908  0.079692  0.076717
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Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX
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27 0.080636 0.078797 0.076795 0.080180
28 0.079196 0.078683 0.078719 0.078941
29 0.080491 0.074880 0.075691 0.076843
30 0.080773 0.078396 0.078034 0.084266
31 0.078937 0.077013 0.078210 0.079427
32 0.080122 0.078061 0.078976 0.077236
33 0.080049 0.079066 0.080408 0.077987
34 0.076830 0.077898 0.076622 0.076429
35 0.078420 0.078706 0.077750 0.078280
36 0.079085 0.077173 0.076673 0.082186
37 0.078968 0.075311 0.077898 0.078001
38 0.078092 0.073757 0.075866 0.082320
39 0.077733 0.076437 0.080902 0.081121
40 0.080287 0.078531 0.076799 0.077363




