T.C.
BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

BILGISAYAR MUHENDISLIGI TEZLI YUKSEK LISANS PROGRAMI

MOBILYA SATIS TAHMINI iCIN TEKRARLAYAN SINIR AGLARI VE
TOPLULUK OGRENMESINI BIRLESTIREN HiBRIiT BiR ZAMAN SERIiSi
TAHMIN MODELI

YUKSEK LISANS TEZi

ONUR SAHIN

TEZ DANISMANI
DR. OGR. UYESI BURAKHAN CUBUKCU

BILECIK, 2026
10806193



T.C.
BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

BILGISAYAR MUHENDISLIGI TEZLI YUKSEK LISANS PROGRAMI

MOBILYA SATIS TAHMINI iCIN TEKRARLAYAN SINIR AGLARI VE
TOPLULUK OGRENMESINI BIRLESTIREN HIiBRIT BiR ZAMAN SERIiSi
TAHMIN MODELI

YUKSEK LISANS TEZI

ONUR SAHIN

TEZ DANISMANI
DR. OGR. UYESi BURAKHAN CUBUKCU

BILECIK, 2026
10806193



BEYAN

Mobilya Satis Tahmini I¢in Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Topluluk Ogrenmesini Birlestiren
Hibrit Bir Zaman Serisi Tahmin Modeli baslikli yiiksek lisans tezinin hazirlik ve yazim
asamasinda bilimsel aragtirma ve etik kurallarina uydugumu, Yiiksekogretim Kurumlari
Bilimsel Arastirma ve Yaym Faaliyetlerinde Uretken Yapay Zeka Kullanimma Dair Etik
Rehberine uygun olarak tezimi hazirladigimi, baskalarinin eserlerinden yararlandigim
boliimlerde bilimsel etik kurallarina uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde
herhangi bir tahrifat yapmadigimi, ¢alismamin herhangi bir kisminin baska bir tez olarak
sunulmadigini, aksinin tespit edilmesi durumunda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu

kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Onur Sahin



ON SOZ
Bu tez ¢alismasi, mobilya satis tahminleri i¢in derin 6grenme ve topluluk 6grenme
algoritmalarin1 birlestiren 6zgiin bir hibrit model oOnermektedir. Modelin gelistirilmesi
stirecinde sagladiklar1 veri destegi i¢in Bursa merkezli bir mobilya iiretim ve perakende
sirketine tesekkiir ederim. Ayrica, ¢aligmanin her asamasinda sundugu rehberlik ve degerli
katkilar igin danmigmanim Sayin Dr. Ogr. Uyesi Burakhan CUBUKCU"ya siikranlarimi sunarim.
Tezde Onerilen modelin temel bulgularimi 6zetleyen makale Sahin ve Cubukgu (2026)

tarafindan Ain Shams Engineering Journal dergisinde yayimlanmaistir.



OZET
Mobilya sektdriinde talep tahmini, stok yonetimi, liretim planlamasi ve tedarik zinciri
optimizasyonu agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Perakende satis verilerinin yiiksek
degiskenligi, mevsimsel dalgalanmalar ve diizensiz siparis oriintiileri, geleneksel istatistiksel
yontemlerin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Son yillarda derin 6grenme tabanli
yaklagimlar bu alanda umut verici sonuglar sunmus olsa da tek basina kullanilan modellerin
karmasik zamansal bagimliliklar1 yeterince yakalayamadigi goriilmektedir. Bu ¢alismada,
modiiler bir ¢oklu yama yapisi i¢inde tekrarlayan sinir aglarin1 ve topluluk 6grenme
algoritmalarini birlestirerek tek adimli (one-step-ahead) zaman serisi tahmininin dogrulugunu
ve kararliligint artirmak amaciyla MP-LRNet adl1 bir derin 6grenme modeli 6nerilmektedir.
Model, farkli zaman araliklarindaki zamansal desenleri 6grenmek ve sirali verilerdeki hem
kisa hem de uzun donem bagimliliklar1 yakalamak i¢in tasarlanmistir. MP-LRNet’in
performansini degerlendirmek igin gercek bir mobilya satis veri seti kullanilarak deneyler
yapilmistir. Onerilen model, on bagimsiz ¢alismada ortalama 0,9918 R2 iiretmis; en iyi
yinelemede 0,9927 R? degerine ulagsmistir. Coklu yama yapis1 zamansal temsili gelistirirken,
onerilen MP-LRNet yapilandirmast (LSTM + Random Forest + (7,14) yama), bu veri seti ve
deney protokolii altinda dengeli sonuglar iiretmistir. Bulgular, MP-LRNet’in mobilya satis
tahmini baglaminda bu veri seti lizerinde umut verici bir performans gosterdigine igaret
etmektedir. Modelin genellenebilirligi, UCI Household Electric Power Consumption halka
acik veri seti lizerinde dogrulanmis ve ayni performans siralamasinin farkli bir alanda da
korundugu gosterilmistir. Gelecek ¢alismalarda onerilen model trafik ve cevresel zaman
serileri gibi farkli alanlara uygulanarak modelin basariminin genelliginin artirilmasi

hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Hibrit derin 6grenme modeli, satis tahmini, tekrarlayan sinir aglari,

topluluk 6grenme algoritmalari, zaman serisi tahmini
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ABSTRACT
Demand forecasting in the furniture industry is of critical importance for inventory
management, production planning, and supply chain optimization. The high variability of
retail sales data, seasonal fluctuations, and irregular order patterns render traditional statistical
methods insufficient. Although deep learning-based approaches have yielded promising
results in this domain in recent years, standalone models have been shown to inadequately
capture complex temporal dependencies. In this study, a deep learning model named MP-
LRNet is proposed to enhance the accuracy and stability of one-step-ahead time series
forecasting by integrating recurrent neural networks and ensemble learning algorithms within
a modular Multi-Patch framework. The model is designed to learn temporal patterns across
different time intervals and to capture both short-term and long-term dependencies in
sequential data. Experiments were conducted using a real-world furniture sales dataset to
evaluate the performance of MP-LRNet. The proposed model yielded a mean R? of 0.9918
across ten independent runs, achieving an R? of 0.9927 in the best iteration. While the Multi-
Patch structure enhanced temporal representation, the proposed MP-LRNet configuration
(LSTM + Random Forest + (7,14) patch) produced well-balanced results for this dataset and
experimental protocol. The findings indicate that MP-LRNet demonstrates promising
performance on this dataset in the context of furniture sales forecasting. The generalizability
of the model was validated on the UCI Household Electric Power Consumption public dataset,
demonstrating that the same performance ranking was preserved in a different domain. Future
work aims to extend the proposed model to traffic and environmental time series to further

enhance the generalizability of its performance.

Keywords: Ensemble learning algorithms, hybrid deep learning model, recurrent neural

networks, sales prediction, time series forecasting
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1. GIRIS

Satis tahmini, modern isletmelerde hem operasyonel hem de stratejik kararlarin
sekillendirilmesinde kilit bir rol oynamaktadir (Gupta & Agarwal, 2024). Kiiresel pazarlarda
artan rekabet, tedarik zinciri kesintileri ve tliketici davraniglarindaki belirsizlik, dogru tahmin
modellerine duyulan ihtiyact her zamankinden daha kritik hale getirmistir (Louis Eyo-Udo
vd., 2024; Madas vd., 2024; Olaleye vd., 2024). Perakende ve imalat gibi sektorlerde, etkili
stok kontrolii ve kaynak planlamasi dogrudan satis tahminlerinin kalitesiyle iliskilidir
(Alsoussi & Tahboub, 2025). Sonug¢ olarak, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in geleneksel
yontemlerin 6tesine gegmek zorunlu hale gelmistir. Perakende talep tahmininde XGBoost ve
derin 6grenme modellerinin karsilagtirmali kullanim1 giincel ¢alismalarda incelenmekte; bu
tiir modellerin tahmin dogrulugunu artirdig1 raporlanmaktadir (Balusani vd., 2025). Yanlis
tahminler, asir1 stok maliyetleri, stok tiikenmeleri ve miisteri kaybi1 gibi sonuglara yol
acabildiginden, tahmin dogrulugunu artirmak yalnizca akademik bir hedef degil, ayni

zamanda igletmeler i¢in operasyonel bir zorunluluk haline gelmistir (Theodorou vd., 2025).

Mobilya sektorii, talep dalgalanmalarinin mevsimsellik, kampanyalar ve
makroekonomik kosullarla siki bigimde iliskili oldugu bir alan olarak bu zorlugu 6zellikle
hissetmektedir. Uriin cesitliligi, uzun tedarik siireleri ve depolama maliyetleri, dogru satis
tahminini hem zor hem de degerli kilmaktadir. Bu baglamda, veri odakli yaklagimlar ve
geligmis analitik yontemler, daha hassas ve uyarlanabilir tahmin siireclerinin gelistirilmesini
miimkiin kilmistir. Zaman serisi tahmininde derin 6grenme tabanli tekniklerin kullanimi
giderek yayginlagmakta ve bu alan siirekli gelismektedir (Ferdowsy, 2024). Makine
ogrenmesi tabanli modellerin stok tiikenmelerini azalttigr ve talep tahmin dogrulugunu
artirdig1; derin 6grenme tekniklerinin ise mevsimsellik ve digsal faktorleri daha etkili bigimde
yakalayarak tedarik zinciri performansinda iyilesmeler sagladigi gosterilmistir (Madas vd.,

2024).

Bununla birlikte, geleneksel istatistiksel yontemler karmasik ve dinamik veri
yapilariyla karsilastiginda sinirli kalmakta; ARIMA ile yapay sinir aglarini birlestiren hibrit
modellerin bu sinirlart agmada erken donemde Onerildigi ve tahmin performansini

tyilestirebileceginin gdsterildigi bilinmektedir (Zhang, 2003).

Bu da arastirmacilar1 derin 6grenme ve topluluk (ensemble) 6grenmesini birlestiren
hibrit modellere yoneltmektedir; LSTM ile Rastgele Orman’1 birlestiren hibrit modellerin

farkl1 uygulama alanlarinda performans artis1 sagladigi cesitli ¢aligmalarda raporlanmigtir
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(Djaballah vd., 2024; Hassan ve Hassan, 2024; Punia vd., 2020).

Ancak mevcut literatiir incelendiginde, 6zellikle mobilya perakende sektoriine 6zgii
sat1s tahmin ¢aligsmalarinin oldukga sinirli kaldigi goriilmektedir. Genel perakende ve e-ticaret
alanlarinda basarili sonuglar veren modeller, mobilya sektoriiniin kendine has dinamikleri
karsisinda yeterli performans gosteremeyebilmektedir (Fildes vd., 2022). Ayrica, ¢ogu
caligma tek bir model mimarisi iizerine odaklanmakta; farkli tekrarlayan sinir ag tiirleri,
topluluk Ogrenme algoritmalart ve ¢oklu yama yapilarinin sistematik kargilastirmasi

yapilmamaktadir (Makridakis vd., 2020).

Bu eksiklikleri gidermek amaciyla, bu tez calismasinda ger¢ek bir mobilya
perakendecisinden elde edilen satis verisi lizerinde kapsamli bir deneysel c¢ergceve
olusturulmustur. Onerilen MP-LRNet modeli, tekrarlayan sinir aglar1 ile topluluk &grenme
yontemlerini ¢oklu yama yapisi altinda birlestirerek hem kisa vadeli dalgalanmalar1 hem de
orta vadeli egilimleri yakalamay1 hedeflemektedir. Model, 200 farklt mimari konfigiirasyonla
sistematik bicimde karsilastirilarak yama yapisi, tekrarlayan ag tiirii ve topluluk algoritmasi
seciminin performans tizerindeki etkisi ayrintili olarak incelenmekte; boylece hibrit mimarinin

satis tahmini baglamindaki katkisi biitlinciil bir bicimde degerlendirilmektedir.
Bu tez kapsaminda ele alinan temel arastirma sorular1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Bu tez kapsaminda taranan 200 karsilastirmali konfigilirasyon ic¢inde
Mevsimsel Momentum Katmani, ¢oklu yama yapisi, tekrarlayan sinir agi tiirti
ve topluluk algoritmasi se¢imleri arasinda hangi bilesen kombinasyonlar1 daha

yiksek tahmin dogrulugu tiretmektedir?

e Farkli yama boyutlar, kisa ve orta vadeli zamansal oOriintiilerin temsil
edilmesine ve model kararlili§ina nasil katki saglamaktadir?LSTM, BiLSTM,
GRU ve BiGRU aileleri ile Rastgele Orman, XGBoost, Gradyan Artirma
Regresorii ve Histogram Tabanli Gradyan Artirma Regresorii kombinasyonlari
arasinda dogruluk, kararlilik ve hesaplama maliyeti bakimindan nasil bir denge

olusmaktadir?

e Onerilen hibrit cerceve, bu veri seti altinda giincel hibrit zaman serisi tahmin

caligmalariyla baglamsal olarak nasil konumlandirilabilir?

Bu sorulara yanit ararken, ¢aligmanin temel amact; mobilya satis tahmini i¢in kurulan

hibrit mimarinin i¢ bilesen kombinasyonlarini sistematik olarak karsilastirmak, 6nerilen MP-
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LRNet yapilandirmasini belirlemek ve bu yapilandirmay1 genis bir mimari arama uzayi iginde

degerlendirmektir.

Bu tezin literatiire sagladig1 katkilar asagidaki bigcimde 6zetlenebilir:

e Yontemsel katki: LSTM, Rastgele Orman ve ¢oklu yama yaklagimini tek bir
modiiler mimaride birlestiren MP-LRNet modelinin 6nerilmesi. Yapilan literatiir
taramasi kapsaminda, satig tahmini baglaminda LSTM, Rastgele Orman ve ¢oklu
yama yaklagimini birlikte ele alan dogrudan karsilastirilabilir bir ¢alismaya

rastlanmamuistir.

e Deneysel katki: Onerilen modelin, ayni veri seti ve ayn1 &n isleme kosullar1 altinda
200 farkli mimari konfigiirasyonla karsilastirilarak degerlendirilmesi; boylece
yama yapisi, tekrarlayan ag tiirii ve topluluk algoritmasi se¢iminin performans

tizerindeki etkisinin sistematik bigimde incelenmesi.

e Uygulama katkilari: Gergek bir mobilya perakendecisinden elde edilen gercek
diinya verisi kullanilmasi; sonuglarin stok planlamasi ve kapasite yonetimi gibi
operasyonel karar siireglerini destekleme potansiyeli tasiyan bir tahmin cergevesi

sundugunun gosterilmesi.

Tezin kalan béliimleri su sekilde diizenlenmektedir. 2. Literatiir Taramasi ve llgili
Calismalar boliimiinde, zaman serisi tahmininde kullanilan klasik yontemler, derin 6grenme
tabanli modeller, hibrit ve ¢oklu yama yaklasimlar ile perakende ve satig tahmini
uygulamalar1 kapsamli bicimde ele alinmakta; arastirma boslugu ve MP-LRNet’in bu
bosluktaki konumu tartisilmaktadir. 3. Metot boliimiinde, kullanilan veri seti ve veri 6n isleme
adimlari, tekrarlayan sinir ag1 tabanli modeller (LSTM, GRU, BiLSTM, BiGRU), topluluk
ogrenme algoritmalari, coklu yama yaklagimi ve 6nerilen MP-LRNet mimarisi ile performans
metrikleri ayrintili olarak agiklanmaktadir. 4. Deneysel Sonuclar boliimiinde, MP-LRNet’in
ve karsilastirmali modellerin performansi sayisal tablolar ve grafiklerle sunulmakta; yama
konfigiirasyonlari, tekrarlayan ag tiirleri ve topluluk algoritmalarinin  etkisi
yorumlanmaktadir. 5. Tartisma boliimiinde, bulgular literatiirdeki giincel ¢aligmalarla
karsilastirilmakta ve modelin giiclii yonleri ile sinirhiliklar tartisilmaktadir. 6. Sonug ve
Oneriler boliimiinde ise ¢alismanin dzeti, uygulama onerileri ve gelecek arastirma yonleri

sunulmaktadir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Zaman serisi tahmini, gecmisten giinlimiize ¢esitli yontemsel evrimler gecirmistir.
Klasik donemde otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMA) modelleri ve {istel
diizglinlestirme yontemleri, duragan zaman serilerinin modellenmesinde ve kisa vadeli
tahminlerde standart araglar olarak yaygin bigimde kullanilmigtir (Holt, 2004; Winters, 1960).
Ancak bu klasik yontemler, dogrusal olmayan iliskileri yakalamada ve yiiksek boyutlu verileri

islemede sinirli kalmaktadir.

Makine 6grenmesi doneminde, destek vektor regresyonu (SVR), rastgele orman ve
gradyan artirma gibi algoritmalar zaman serisi tahmininde klasik yontemlere alternatif olarak
one cikmistir (Sapankevych & Sankar, 2009). Bu yontemler dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilme kapasiteleri sayesinde oOzellikle karmasik ve diizensiz verilerde iistiin
performans goOstermistir. Bununla birlikte, bu modeller zamansal bagimliliklar1 agikca
modelleyemediginden, siral1 verilerde uzun vadeli oriintiilerin yakalanmasinda derin 6grenme

tabanli yaklagimlara kiyasla dezavantajli konumda kalmislardir.

Derin 6grenme alanindaki gelismeler, 6zellikle tekrarlayan sinir aglarinin ortaya ¢ikisi
ile zaman serisi tahmininde yeni bir donem baslatmistir. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-
Term Memory - LSTM) ve Kapili Yinelemeli Birim (Gated Recurrent Unit - GRU) gibi
gelismis mimariler, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasiteleri sayesinde finansal tahmin,
enerji tiikketimi ve talep tahmini gibi c¢esitli alanlarda basarili sonuglar elde etmistir
(Hewamalage vd., 2021). Ayrica ¢ift yonlii mimariler (Bidirectional LSTM - BiLSTM ve
Bidirectional GRU - BiGRU), hem ge¢mis hem de gelecek baglam bilgisini kullanarak tahmin
dogrulugunu artirmay1 amaclamistir (Lim & Zohren, 2021).

Son dénemde, tek bir model tiiriiniin sinirliliklarini agmak amaciyla hibrit modeller 6n
plana ¢ikmistir (Makridakis vd., 2020). Bu yaklagimlar, farkli model tiirlerinin gii¢lii yonlerini
birlestirerek daha dogru ve kararli tahminler iiretmeyi hedeflemektedir. Ozellikle derin
o0grenme modellerinin topluluk 6grenme algoritmalar1 ile birlestirilmesi, hem zamansal
bagimliliklarin yakalanmasini hem de tahmin kararliliginin artirilmasini miimkiin kilmaktadir
(Smyl, 2020). Bu baglamda, asagida hibrit ve ¢oklu yama tabanli yaklagimlari ele alan giincel

caligmalar incelenmektedir.

Zaman serisi analizi, tarihsel veriler igindeki oriintiileri belirlemek ve gelecek degerleri
tahmin etmek i¢in uzun siiredir kullanilan bir yontemdir (Ferdowsy, 2024). Geleneksel

yaklagimlar, 6zellikle Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) (Zhang, 2003) ve
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onun mevsimsel uzantisi olan Mevsimsel ARIMA (SARIMA), dogrusal iliskileri ve duragan
veri dagilimlarinit modellemede etkili oldugunu kanitlamistir. ARIMA ile Prophet gibi modern
yontemleri birlestiren hibrit yaklasimlarin tahmin dogrulugunu artirdigt da giincel
caligmalarda raporlanmaktadir (Sherly vd., 2025). Ancak bu yontemler, karmasik ve dinamik
veri yapilarina uygulandiginda 6nemli sinirlamalarla karsilasmaktadir. Bu yontemler; ani
talep artiglarin1 veya birden fazla digsal faktor arasindaki etkilesimleri yakalamakta zorlanirlar
ve biiyiikk veri kiimeleriyle ¢alisirken hesaplama acgisindan verimsiz hale gelebilirler. Bu
eksiklikler, ozellikle perakende satis verisi analizi gibi yiiksek varyansli, ¢ok faktorlii

ortamlarda daha belirgin hale gelmektedir (Hassan & Hassan, 2024).

Geleneksel zaman serisi modellerinin sinirlamalari, arastirmacilart derin 6grenme ve
hibrit modelleme tekniklerini kesfetmeye yoneltmistir. LSTM ve GRU gibi mimariler, uzun
donemli bagimliliklar1 ve dogrusal olmayan oriintiileri yakalama konusunda giiclii yetenekler
sergilemistir. Heterojen veri kaynaklariyla calisirken ise yalnizca derin 6grenme yeterli
olmayabilir; bu durumda derin 6grenmeyi Rastgele Orman (Random Forest - RF), XGBoost
(Extreme Gradient Boosting - XGB), Gradyan Artirma Regresorii (Gradient Boosting
Regressor - GBM) ve HGBR gibi topluluk (ensemble) makine 6grenmesi yontemleriyle
birlestiren hibrit modeller daha esnek ve giivenilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Ornegin, Djaballah
vd. (2024), LSTM ve RF’i birlestiren hibrit bir modelin rulman ariza tespitinde tek basina
kullanimlara kiyasla daha iy1 performans gosterdigini ve %98,97 dogruluk elde ettigini rapor
etmistir. Hibrit yaklagimlara ek olarak, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in ¢oklu yama yaklagimi
da ilgi gormektedir: zaman serisi verilerinin farkli Glgeklerde analiz edilmesine olanak
tantyarak hem yiiksek frekansli dinamiklerin hem de uzun vadeli egilimlerin tek bir modelde
biitlinlestirilmesini saglar (Woo vd., 2024). Benzer bigimde, bulanik kiimeleme ile makine
ogrenmesini birlestiren hibrit zaman serisi modellerinin gii¢ tiikketimi tahmininde yiiksek
dogruluk sagladigi ; CNN-LSTM ve dikkat mekanizmalar1 kullanan modellerin gii¢ ytikii
tahmininde etkili oldugu raporlanmaktadir. Perakende kanallarinda LSTM ve RF’1 birlestiren
hibrit modellerin talep tahmininde tek bilesenli yontemlere kiyasla istatistiksel olarak anlamli
iyilesme sagladigi da raporlanmistir .(Hochreiter & Schmidhuber, 1997)(Chung vd.,
2014)(Breiman, 2001; H. A. Salman vd., 2024)(Chen & Guestrin, 2016)(Friedman,
2002)(Djaballah vd., 2024)(Naghashi vd., 2025; Woo vd., 2024; Xu vd., 2025)(Alsalem,
2025)(Guo vd., 2025)(Punia vd., 2020)

Tablo 2.1, bu alandaki giincel ¢aligsmalar1 6zetleyerek LSTM, GRU, BiLSTM, CNN ve

Transformer gibi derin 6grenme yontemlerini RF ve XGBoost gibi topluluk teknikleriyle
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birlestiren ¢esitli hibrit mimarileri karsilastirmaktadir. Tablo ayrica enerji, finans, ariza tespiti,
hava kirliligi ve satig tahmini gibi uygulama alanlarin1 ve her ¢alismada raporlanan performans

metrikleri ile avantaj ve sinirliliklart sunmaktadir.

Satig tahmini literatiirii yalnizca hibrit derin 6grenme modelleriyle sinirli degildir;
ARIMA/SARIMA ailesi, Prophet gibi ayristirma temelli yontemler ve RF ile XGBoost gibi
makine 0grenmesi tabanli yaklagimlar da 6nemli karsilastirma eksenleri sunmaktadir. Ayrica
genis Olgekli tahmin yarismalari, Ozellikle Makridakis’in  M-serisi karsilagtirmalari,
yontemlerin farkli veri yapilar1 ve tahmin ufuklar altindaki davraniglarin1 degerlendirmek igin
temel bir cergeve saglamaktadir. Bu tezde literatiir 6zeti agirlikli olarak hibrit ve ¢coklu yama

odakli giincel ¢alismalara yogunlagsmis; satis tahminine 6zgii klasik ve yarigma-temelli arka

plan da bu baglam i¢inde dikkate alinmistir.

Tablo 2.1. Zaman serisi tahmini iizerine yakin tarihte yapilan hibrit model ¢alismalari

Cahsma Yil  Model E{iﬂlama Sonuglar Avantajlar / Stmirhhiklar
Avantaj: GWO araciligiyla
: o Oznitelik se¢imi, yiiksek
(Djaballa LSTM + RF + Rulman Acc. _ /098.97 siiflandirma dogrulugu.
h vd., 2024 Arizasi Prec. = %99.28
GWO .. B Simirhlik: Sadece siniflandirma
2024) Tespiti Kappa =99.13
yapilmigstir; regresyon test
edilmemistir.
Avantaj: Oz-dikkat (self-attention)
‘ LSTM + Finansal Klyaslama ) mevkanlzmam uzun vadeli
(Kabir . . modellerine gore bagimliliklar1 yakalar.
2025 Transformer + Zaman Serisi .. .. .
vd., 2025) MLP Tahmini ustiin MSE, Smirhlik: Yiiksek hesaplama
RMSE, MAE  maliyeti, coklu yama (Multi-Patch)
kullanilmamustir.
- Avantaj: Hiperparametre ayari i¢in
_l’_
(Mariapp CNN + Yigilmis Glines MSE =0.0359 meta-sezgisel yontem, dznitelik
(Stacked) LSTM _ LS
an vd., 2025 + Slime Mould Radyasyonu R2?=0.9790 se¢imi i¢in RFE.
2025) o Tahmini Ort R2=10.9789 Smmirhlik: Tek bir alanda test
Optimizasyonu o
edilmistir, coklu yama yoktur.
Avantaj: VMD ile giiriiltii azaltma,
Temel modellere BiLSTM ve GRU ile zamansal
(Ma vd., 2024 VMD + BiLSTMKisa Vadeli Sre daha ivi modelleme.
2024) + GRU Trafik Akisi & Y Simirhilik: Topluluk (ensemble)
MAE, R?, RMSE
yapist yoktur, coklu yama
kullanilmamustir.
LSTM, CNN,  Avantaj: Uzun vadeli bagimliliklar
. Transformer ve igin 6z-dikkat kullanima.
(Shi vd., LSTM + Maden Suyu . - e ..
2024) 2024 Transformer Akist Tahmini C_NN-LSTM e  Smrhhk: Yiiksek egitim maliyeti,

dogruluk

gore daha yiiksek veri seti ayrim optimizasyonu

gerekliligi.
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Tablo 2.1. Devami

Cahsma Yil  Model g{iﬁlama Sonuclar Avantajlar / Stmirhhiklar
Avantaj: Uzaysal, zamansal ve
(Abumohse Glines R2=0.92 dogrusal olmayan modellemeyi
n vd., 2024 IEFNN TLSTM + Enerjisi RMSE = 0.07kW birlestirir.
2024) Tahmini MAE = 0.05kW  Smmirhlik: Sadece tek bir
bolgede test edilmistir.
Ana akim Avantaj: Coklu dikkat
CNN+MHSA + .. up- mekanizmalari, uzaysal-
(Guo vd., : Gii¢ Yikii  modellere kiyasla
2025 LSTM + Dikkat . .. zamansal modelleme.
2025) . Tahmini daha yiiksek o
Mekanizmalar1 - Smirhilik: Karmasik mimari,
dogruluk .. e
yliksek egitim siiresi.
2 — ., ee seqyce . . .
Wavelet + CNN PM2.5 R?=0.9952 Avantaj: C.}uru'litu 'glderme icin
(He vd., . RMSE =1.4935 Wavelet, cift yonlii modelleme.
2025 + BiGRU + Konsantrasyo B
2025) BiLSTM nu Tahmin: MAE =1.2091 Smirhlik: Karmasik ve
MAPE = %7.3782 hesaplama acisindan yogundur.
Avantaj: Wavelet ile ayristirma,
(D. Salman Wavelet + LSTMSe‘beke G"eleneksel LSTM + Transformer sinerjisi.
2024 Arizast yontemlerden daha . : .
vd., 2024) + Transformer .. . < Smirhlik: Biiyiik veri setlerinde
Tahmini yiiksek dogruluk e
uzun egitim siiresi.
Avantaj: GRU ile gelistirilmis
. Hisse Senedi CNN-LSTM'den dikkat, LSTM ile uzun vadeli
(Zhang ve 2025 GRU + Attention Fivatt daha viiksek hafiza.
Yan, 2025) +LSTM yau - ay Siirhilik: CNN icermez,
Tahmini dogruluk Y
uzaysal 6znitelik ¢ikarimi
eksiktir.
Avantaj: Zamansal modelleme,
J’_ _l’_ . . e . . .
(Wen vd., GRU TCN Kisa Vadeli Gfaleneksel ) cok olgekll oznitelikler, dikkat
2024) 2024 Dikkat Viik Tahmini yontemlere gore mekanizmasi.
Mekanizmasi daha diigiik hata ~ Simirhihik: Cift yonlii mimariler
icermez

Tablo 2.1, satis tahminiyle dogrudan iliskili ¢alismalarin siirli; yontemsel olarak
benzer hibrit yapilarin ise farkli uygulama alanlarinda yaygin oldugunu gdstermektedir. Hibrit
derin 6grenme modellerinin ¢ok degiskenli trafik ve hava kalitesi tahmininde yiiksek R?
tiretebildigi (Mahmoud & Mohammed, 2024); kisa vadeli yiik tahmininde benzer hibrit
yaklagimlarin diistik hata iiretebildigi (Wen vd., 2024) de raporlanmistir. Ayrica LSTM ve
GRU tabanli yapilarin RF veya XGBoost ile birlestirildiginde daha yiiksek dogruluk
saglayabildigi (Abumohsen vd., 2024; Djaballah vd., 2024) belirtilmektedir. Bu c¢ercevede
tablodaki c¢aligmalar, Onerilen yapmin yontemsel dayanagini desteklemekte; ancak satig

tahmini baglamida LSTM, RF ve ¢oklu yama yaklagimini birlikte kullanan 6rneklerin siirl
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oldugunu gostermektedir. Topluluk bileseni icermeyen calismalar (Ma vd., 2024; Shi vd.,
2024); ¢coklu yama i¢cermeyen c¢aligsmalar ise (Kabir vd., 2025; Ma vd., 2024; Mariappan vd.,
2025) smirli kalmaktadir. Perakende veya mobilya satisina 6zgii caligmalarin sinirli olmast,
bu tezdeki uygulama alan1 se¢imini gerek¢elendirmektedir. Perakende talep tahmininde
XGBoost ve derin 6grenme modellerinin karsilastirmali kullanimi (Balusani vd., 2025) gibi

ornekler de alanin gelismekte oldugunu gostermektedir.

Mobilya sektorii 6zelinde gerceklestirilen onceki bir karsilagtirmali ¢alismada (Sahin
& Cubukeu, 2024) tekrarlayan sinir ag1 tabanli modeller (LSTM, GRU, BiLSTM, BiGRU)

ele alinmis ve hibrit yapilarin satis tahmininde 6ne ¢iktig1 raporlanmustir.

Literatiir, derin 06grenme ve makine Ogrenmesi tekniklerinin hibrit kullaniminin
giderek yayginlastigini géstermesine ragmen, bu tez kapsaminda incelenen ¢aligsmalar i¢inde,
sat1s tahmini baglaminda LSTM, RF ve ¢oklu yama yaklagimini bir arada kullanan bir modele
rastlanmamustir. Ayrica, 6nerilen modellerin ¢ogu sinirlt sayida karsilagtirmalt mimari ile test
edilmis; gercek dilinya satis verisi lizerinde genis bir mimari arama (6rnegin 200

konfigiirasyon) ile sistematik degerlendirme yapilmamistir.

Bu nedenlerle, bu tez kapsaminda gercek bir mobilya perakendecisinden elde edilen
verilerle satig tahmini yapmak lizere LSTM, RF ve coklu yama yaklasimini birlestiren Coklu
Yama LSTM-RF Ag1 (MP-LRNet) 6nerilmekte ve model, 200 farkli mimari konfigilirasyonla
karsilastirilarak degerlendirilmektedir. Bir sonraki boliimde, kullanilan veri seti, veri 6n
isleme adimlar, tekrarlayan sinir ag1 tabanli modeller, topluluk 6grenme algoritmalari, ¢goklu

yama yaklagimi ve MP-LRNet mimarisi ayrintili olarak a¢iklanmaktadir.
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3. METOT

Mobilya sektoriinde satig tahmini i¢in 6nerilen MP-LRNet modeli, Bursa merkezli bir
mobilya iiretim ve perakende sirketinden elde edilen gercek diinya veri seti iizerinde
uygulanmigtir. Bu veri setinin tek bir firmaya ve tek bir sektore ait olmasi, model
performansinin kampanya donemleri, konut ve yenileme talebiyle iligkili donemsel hareketler
ile firmaya 6zgii operasyonel oriintiilerden etkilenebilecegi anlamina gelmektedir. Bu nedenle,
onerilen modelin literatiirdeki c¢aligmalarla dogrudan sayisal karsilastirmasi sinirh
yorumlanmali; degerlendirme Oncelikle 6nerilen yapi ile ayni temel bilesenlerden tiiretilen

200 karsilagtirmali konfigiirasyon tlizerinden gerceklestirilmelidir.

Onerilen MP-LRNet’in ve karsilastirmali modellerin olusturulma siireci Sekil 3.1°de
gosterilmektedir. Tiim deneylerde tutarlilig1 saglamak amaciyla ayni giris verileri ve ayni 6n
isleme adimlar1 uygulanmistir. On islemenin ardindan karsilastirmali konfigiirasyonlar;
Mevsimsel Momentum Katmani’nin varligi ya da yoklugu, coklu yama yapilandirmalarindan
biri (Inaktif, (7,14), (7,28), (16,32) veya (16,64)), bir tekrarlayan sinir ag1 tiirii (LSTM,
BiLSTM, GRU veya BiGRU) ve bir topluluk 6grenme yontemi (Yok, RF, XGBoost, HGBR
veya GBM) sistematik olarak birlestirilerek olusturulmustur. Olusturulan 200 kombinasyonun
her biri, ayni kosullar altinda on kez ¢alistirilmis ve her yapilandirma i¢in ortalama performans

metrikleri hesaplanmistir.
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KATMANI L I B
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Sekil 3.1. MP-LRNet ve modellerin yapisal akis semasi

Tiim deneyler, 11. Nesil Intel(R) Core 17-1195G7 islemciye (2.90 GHz - 2.92 GHz) ve
16 GB RAM’e sahip, ayrik ekran karti bulunmayan bir diziistii bilgisayar iizerinde
gerceklestirilmistir. Bu nedenle egitim siireleri mutlak bir donanim benchmark’1 olarak degil,
ayni deney ortami igindeki goreli karsilagtirmalar olarak yorumlanmalidir. Yazilim ortami

Python 3.9, TensorFlow 2.10.0, Scikit-learn 1.1.3 ve Pandas 1.5.1 siirlimlerini icermektedir.
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3.1. Veri Seti ve Veri On Isleme

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi, Bursa merkezli bir mobilya tiretim ve perakende
sirketine ait satis kayitlarindan olusmakta olup 1 Ocak 2022 ile 31 Ekim 2023 doénemini
kapsamaktadir. Veri kiimesi toplam 37.006 satir igermekte ve siparis tarihi, siparis miktari,
birim fiyat ve net fiyat gibi temel nitelikleri barindirmaktadir. Siparis miktarlari 1 ile 750 adet
arasinda degisirken, net fiyatlar 390 TL ile 304.297 TL arasinda degismektedir. Tablo 3.1,
veri kiimesinden 6rnek bir kesit sunmaktadir; Sekil 3.2 ise bu ¢alismada kullanilan girdiyi
gostermektedir. Bu tezde performans degerlendirmesi, bu kayitlardan tiiretilen giinliik toplam

net satig tutari serisi lizerinden raporlanmaktadir.

Tablo 3.1. Veri setinden 6rnek bir kesit

Siparis Tarihi Siparis Miktan Fiyat (TRY) Net Fiyat (TRY)
14.04.2022 1 6.199,31 6.199,31
14.04.2022 1 2.596,41 2.596,41
14.04.2022 1 773,09 773,09
14.04.2022 2 860,61 1.721,22
14.04.2022 1 10.881,60 10.881,60
14.04.2022 2 2.698,52 5.397,04
14.04.2022 6 300,00 1.800,00
14.04.2022 1 9.845,96 9.845,96
15.04.2022 1 3.230,93 3.230,93
15.04.2022 1 3.011,64 3.011,64
15.04.2022 1 3.859,57 3.859,57
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Gunluk Net Satig Tutari
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Sekil 3.2. Giinliik net satis tutar1 zaman serisi (¢calisma girdisi ve ana degerlendirme ¢iktist)

3.1.1. Veri on isleme akis1

Deneysel is akisinda ayr1 bir eksik deger doldurma adimi uygulanmanustir. Islem
bulunmayan giinler giinliik toplamda 0 satis olarak temsil edilmis ve seriden ¢ikarilmamastir.
Ayrn bir aykir deger bastirma adimi uygulanmamistir. Uygulanan 6n isleme akisi; siparis
kayitlarinin tarih sirasina gore diizenlenmesi, giinliilk net satig tutar1 serisinin tiiretilmesi,
kronolojik egitim/test ayrimi1 ve Min-Max normalizasyonu adimlarindan olusmaktadir (Moritz

& Bartz-Beielstein, 2017).

3.1.2. Yeniden 6rnekleme ve veri bolme

Ardindan veriler, zaman serisi analizine uygunlugu saglamak icin giinliik bazda
toplanarak giinliik toplam net satig tutar1 serisi olusturulmustur. Veri kiimesi %80 egitim ve
%20 test alt kiimelerine zamansal siraya uygun (chronological split) bigimde ayrilmistir: 6nce
gelen zaman dilimi egitim, sonra gelen dilim test olarak kullanilmistir. Boylece modelin
gelecekteki donemlere genellemesi degerlendirilmis ve veri sizintis1 (data leakage)
engellenmistir (Bergmeir & Benitez, 2012). Egitim kiimesi model parametrelerini 6grenmek
icin kullanilirken, test kiimesi modellerin genelleme performansin1 degerlendirmek ig¢in
ayrilmistir. Tahmin gorevinde bilgi kesim noktasi kesin bigimde korunmustur: ertesi glin (t+1)
icin yapilan tahminde yalnizca t ve daha dnceki giinlere ait bilgiler giris penceresinde yer
almis; hedeflenen giine (t+1) ait net satis degeri ve sonraki donemlere ait bilgiler modele girdi

ozelligi olarak verilmemistir.

3.1.3. Normalizasyon ve yama (patch) olusturma siireci

Veri Olgekleme i¢in Min-Max normalizasyonu uygulanarak tiim degerler [0, 1]
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araligina doniistiiriilmiistiir D.1. Burada X norm normalize edilmis degeri, X orijinal degeri,
X min ve X max ise ilgili 6zelligin sirasiyla minimum ve maksimum degerlerini ifade
etmektedir. Normalizasyon parametreleri yalnizca egitim kiimesi iizerinde fit edilmis; test
kiimesi ayn1 scaler nesnesi ile doniistliriilmiistiir. Bu tercih, veri sizintisim1 6nlemek ve test
donemindeki bilgilerin egitim asamasina tasinmamasini saglamak i¢in uygulanmistir. Min-
Max se¢imi, RNN tabanli modellerde gradyan davranisin iyilestirmesi ve farkli 6lgekteki

ozellikleri ayn1 araliga getirmesi nedeniyle tercih edilmistir.

X — Xomin (D.1)

XnOTm - X _ X .
max min

Yama (patch) olusturma siireci su sekilde uygulanmistir: normalize edilmis giris
degiskenleri lizerinde sabit uzunlukta pencereler (6rnegin 7 ve 14 giin) kaydirilarak ardisik
segmentler elde edilmis; her segment bir “yama” olarak derin 6grenme modeline girdi
olusturmustur. iki farkli yama boyutu (7 ve 14) kullanildiginda, kisa vadeli (haftalik) ve orta
vadeli (iki haftalik) zamansal Oriintiiler ayn1 anda temsil edilmistir. Bu ¢alismada modele
siparig miktari, birim fiyat ve net fiyat degiskenleri birlikte verilmistir. Pencereleme ve ilk
asama tahminleri kayit diizeyinde ¢ok degiskenli olarak kurulmus; ancak nihai performans
degerlendirmesi bu g¢iktilardan tiiretilen gilinliik toplam net fiyat serisi Tlzerinden
raporlanmistir. Dolayisiyla tezin ana raporlanan degerlendirme hedefi giinliik toplam net satis
tutaridir; Siparis miktar1 ve Birim fiyat degiskenleri ise model yapisina dahil edilen yardimci
degiskenler olarak degerlendirilmistir. Modele girdi olarak verilen siparis miktari, birim fiyat
ve net fiyat degiskenlerinin tiimii, tahmin edilen giine degil giris penceresindeki ge¢mis
giinlere (t ve Oncesi) aittir; dolayisiyla tahmin edilen giline ait hi¢bir bilgi modele

tasinmamastir.

3.1.4. Karsilastirma icin kullanilan evsel elektrik enerjisi tiikketimi veri seti

Onerilen modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla UCI Machine
Learning Repository’de bulunan Evsel Elektrik Enerjisi Tiiketimi (Household Electric Power
Consumption) veri seti karsilastirma amacl kullanilmistir. Bu veri seti, Fransa’nin Sceaux
sehrinde bir konuttan Aralik 2006 ile Kasim 2010 arasinda dakikalik ¢6ziiniirliikte toplanan
enerji tiikketim Olgiimlerini igcermektedir (Hebrail & Berard, 2012). Giinliik bazda yeniden
orneklendikten sonra toplam 1.433 gézlem elde edilmis ve mobilya satis verisi ile ayn1 6n

isleme hatt1 (normalizasyon, yama olusturma, kronolojik %80-%20 b6lme) uygulanmistir.

Bu halka agik veri setinin tercih edilmesinin baslica nedenleri sunlardir: (i) belirgin
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haftalik ve mevsimsel periyodikliklere sahip olmasi, (ii)) mobilya satis verisi ile
karsilastirilabilir uzunlukta (yaklasik dort yillik) bir zaman araligin1 kapsamasi ve (iii) farkli
bir alandan (perakende yerine enerji tliketimi) gelmesi nedeniyle modelin alan bagimsiz
performansini test etmeye elverisli olmasidir. Sekil 3.3, UCI veri setinin giinliikk ortalama

kiiresel aktif gii¢ tiikketim serisini gostermektedir.

Giinliik Ortalama Kiiresel Aktif Gii¢ Tiiketimi

- - o

iiresel Aktif Giig (kW)

K

2007-01 2007-07 2008-01 2008-07 2009-01 2009-07 2010-01 2010-07
Tarih

Sekil 3.3. UCI veri setinin giinliik ortalama kiiresel aktif gii¢ tiiketimi zaman serisi

3.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 Tabanh Modeller
Zaman serisi verisinde ardisik gozlemler arasinda bagimlilik vardir; klasik tek
katmanli veya ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar bu zamansal yapiy1 dogrudan modelleyemez.
Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN’ler), gizli durumun zaman adimlari boyunca tasinmastyla
dizileri igleyebilir; ancak basit RNN’ler uzun dizilerde gradyanin zaman i¢inde sonmesi veya
patlamasi (vanishing/exploding gradient) nedeniyle uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmekte
zorlanir. Kapili mimariler olan LSTM ve GRU, bu sorunu unutma ve gilincelleme
mekanizmalartyla hafifleterek hem kisa hem uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili 6grenir. Bu
nedenle mobilya satis tahmini i¢in dort farkli yinelemeli sinir ag1 mimarisi kullanilmistir:
LSTM, GRU ve bunlarin ¢ift yonlii tiirevleri BILSTM ve BiGRU. Bu modeller, zaman serisi

verilerindeki ardisik iliskileri ve uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak {izere tasarlanmastir.

3.2.1. Uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek ag1, standart tekrarlayan sinir aglarinda karsilagilan kaybolan
gradyan problemini ¢ozmek amaciyla Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
onerilmistir. Bu mimari, bilginin uzun siireler boyunca korunmasini ve gerektiginde
giincellenmesini saglayan 6zel bir hiicre durumu (cell state) mekanizmasina sahiptir. LSTM
hiicresinin temel bilesenleri unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapist olmak tizere ii¢ kap1

mekanizmasindan olugsmaktadir.

Unutma kapisi, dnceki zaman adimindan gelen bilginin ne kadarinin hiicre durumunda
tutulacagin belirler. Bu kapi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak 0 ile 1 arasinda bir

deger tireterek bilginin tamamen unutulmasindan tamamen korunmasina kadar bir yelpazede

22



kontrol saglar. Giris kapisi ise yeni bilginin hiicre durumuna ne 6l¢iide eklenecegini diizenler;
sigmoid fonksiyonu ile hangi degerlerin gilincellenecegini, hiperbolik tanjant fonksiyonu ile
de yeni aday degerleri belirler. Son olarak ¢ikis kapisi, hiicre durumundan elde edilen bilginin

ne kadarinin bir sonraki katmana veya zaman adimina aktarilacagini kontrol eder.

LSTM mimarisinin bu secici bellek mekanizmasi, 6zellikle zaman serisi tahmininde
uzun vadeli mevsimsel oriintiilerin ve trend bilesenlerinin yakalanmasinda 6nemli bir avantaj
saglamaktadir. Finansal piyasa tahmini, enerji tiiketimi Ongoriisii ve talep tahmini gibi
alanlarda yaygin bigimde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada LSTM, mobilya satis verilerindeki
haftalik ve mevsimsel bagimliliklart modellemek iizere temel tekrarlayan ag mimarilerinden

biri olarak se¢ilmistir.

Sekil 3.4 temel LSTM mimarisini gostermektedir.(Jiang vd., 2023)(Fan vd., 2024)

Yt
Co_q /fx\ (+) . G,
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Sekil 3.4. LSTM mimarisi

LSTM hiicresi, her zaman adiminda gizli durum vektorii h; ve hiicre durumu c¢; olmak
tizere iki farkli i¢ durumu giincelleyerek uzun vadeli bagimliliklart modellemektedir. Temel

giincelleme denklemleri asagidaki gibi ifade edilir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997):

Unutma Kapist: f; = O'(Wf . [h{t_l},xt] + bf) (D.2)
Giris Kapist: iy = O'(Wi . [h{t_l},xt] + bi) (D.3)
Aday Hiicre Durumu: ¢; = tan h(WC . [h{t_l},xt] + bc) (D.4)
Hiicre Durumu Giincellemesi: ¢; = f; O cp—3 + i; © ¢ (D.5)
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Unutma Kapist: f; = O'(Wf . [h{t_l}, xt] + bf) (D.2)
Cikis Kapist: o, = a(W, - [hgeo1y, %] + bo) (D.6)
Gizli Durum: h; = o, © tanh(c;) (D.7)

Burada x; giris vektoriinii, ¢ sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ve (© Hadamard
(bilesen bazli ¢carpma) islemini gostermektedir. Unutma kapist f;, dnceki hiicre durumundan
ne kadar bilginin korunacagini; giris kapisi i; ile aday hiicre durumu ¢; ise yeni bilginin ne
Olciide eklenecegini kontrol eder. Cikis kapisi o, ise gizli durumun giincel hiicre durumundan

ne kadarinin dis katmanlara aktarilacagini belirler.

3.2.2. Kapil1 yinelemeli birim (Gated Recurrent Unit - GRU)

Kapili Yinelemeli Birim, (Cho vd., 2014) LSTM mimarisinin daha basit ve hesaplama
acisindan daha verimli bir alternatifi olarak Onerilmigtir. GRU, LSTM'deki ii¢ kapi
mekanizmasint iki kapiya indirgemektedir: sifirlama kapisi ve giincelleme kapisi. Bu
sadelestirme, modelin parametre sayisini azaltarak egitim siiresini kisaltirken, bir¢ok

uygulamada LSTM ile karsilastirilabilir performans sunmaktadir.

(Jiang vd., 2023)(Fan vd., 2024)Sekil 3.5, temel GRU mimarisini gostermektedir.
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Sekil 3.5. GRU mimarisi

Giincelleme kapisi, LSTM'deki unutma ve giris kapilarinin islevlerini tek bir
mekanizmada birlestirir. Bu kapi, 6nceki gizli durumdan ne kadar bilginin korunacagini ve
yeni bilginin ne dl¢iide dahil edilecegini es zamanli olarak belirler. Sifirlama kapisi ise dnceki
gizli durumun yeni aday gizli durumun hesaplanmasinda ne 6l¢iide kullanilacagini kontrol
eder; diisiik degerler 6nceki bilginin goz ardi edilmesine, yiliksek degerler ise korunmasina yol

agar.
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GRU mimarisinin LSTM'ye kiyasla en belirgin avantaji, daha az parametre icermesi
nedeniyle egitim siiresinin kisalmast ve kiiciik veri kiimelerinde asirt uyum riskinin
azalmasidir. Ote yandan, ¢ok uzun vadeli bagimliliklarin modellenmesinde LSTM'nin ayr1
hiicre durumu mekanizmas1 daha etkili olabilmektedir. Bu ¢alismada GRU, hesaplama
verimliligi ile tahmin dogrulugu arasindaki dengeyi degerlendirmek amaciyla karsilastirmali

mimarilerden biri olarak kullanilmistir.

GRU hiicresinin giincelleme denklemleri agagidaki gibi ifade edilir:

Giincelleme Kapisi: z, = O'(VVZ : [h{t_l}, xt] + bz) (D.8)
Sifirlama Kapisi: r, = O'(]/Vr : [h{t_l},xt] + br) (D.9)
Aday Gizli Durum: b, = tanh(Wy, - [r; © hge_qy, x| + bp) (D.10)
Gizli Durum Giincellemesi: by = (1 — z,) © hg_yy+ 2, © ky (D.11)

Burada z, giincelleme kapisi, 7, sifirlama kapisi1 ve h, aday gizli durumdur. z, 1’e
yakinken 6nceki gizli durum biiyiik 6l¢iide korunur; 0’a yakinken yeni hesaplanan aday gizli
durum agir basar. 13 ise aday hesaplanirken h¢,_;;’in ne kadarmnin kullanilacagim belirler; bu

da GRU’nun kisa vadeli baglami1 “unutma” veya yeniden yazma esnekligi saglar.

3.2.3. LSTM ile GRU'nun karsilastirilmasi

LSTM ve GRU, her ikisi de uzun vadeli bagimliliklart modellemede etkili olan kapili
RNN’lerdir. LSTM, ayr1 hiicre durumu ve ii¢ kapt (unutma, giris, ¢ikis) ile daha fazla
parametre igerir; bu da bazi uzun dizilerde ek ifade giicii saglayabilir. GRU ise iki kapi
(glincelleme, sifirlama) ve tek gizli durum ile daha az parametreye sahiptir; deneysel
caligmalarda bir¢ok zaman serisi ve dizi gorevinde LSTM ile benzer performans gosterirken
egitim stiresi genelde daha kisadir (Chung vd., 2014). Bu tezde hem LSTM hem GRU (ve ¢ift
yonlii tlirevleri) kullanilmasinin nedeni, mobilya satis verisi gibi belirli bir alanda hangi
mimarinin daha iyi denge (dogruluk, kararlilik, hesaplama siiresi) sagladigini 200

konfigiirasyonlu ablation ¢aligsmasiyla ampirik olarak degerlendirmektir.

3.2.4. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek (Bidirectional Long Short-Term
Memory - BiLSTM)

Cift yonlii uzun kisa siireli bellek agi, standart LSTM mimarisinin hem ileri hem de
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geri yonde calisan iki ayr1 katman ile genisletilmis halidir. Ileri yonlii katman girdi dizisini
bastan sona, geri yonlii katman ise sondan basa dogru isleyerek her zaman adiminda hem
geemis hem de gelecek baglam bilgisini birlestirir. Bu ¢ift yonli islem, tek yonlii LSTM'nin

yalnizca ge¢mis bilgiye dayali temsillerini 6nemli 6l¢lide zenginlestirir.

BiLSTM mimarisinde her zaman adimindaki nihai temsil, ileri ve geri yonli gizli
durumlarin birlestirilmesiyle elde edilir. Bu birlestirme genellikle baglama (concatenation)
yoluyla gerceklestirilir ve ¢ikt1 vektoriiniin boyutu tek yonlii modelin iki katina ¢ikar. Bu
genisletilmis temsil kapasitesi, zaman serisindeki karmasik zamansal iliskilerin daha kapsamli

bi¢cimde modellenmesine olanak tanir.

Bu caligmada BiLSTM, mobilya satis verilerindeki ¢ift yonlii zamansal bagimliliklar
yakalama potansiyeli nedeniyle degerlendirilen mimarilerden biri olarak se¢ilmistir. Ozellikle
siparig Oriintiilerindeki hem 6nceki hem de sonraki donemlerin etkilesimlerini modelleyebilme
kapasitesi, tahmin dogrulugunu artirma potansiyeli tasimaktadir. Ancak ¢ift yonli yapi,
parametre sayisini ve dolayisiyla egitim siiresini artirmakta; bu durum hesaplama maliyeti ile

performans kazanimi arasindaki dengenin dikkatle degerlendirilmesini gerektirmektedir.

Sekil 3.6 (Jiang vd., 2023) temel BiLSTM mimarisini, Sekil 3.7 (Fan vd., 2024) ise

temel BiIGRU mimarisini gostermektedir.

Cikt1
Katmani

Geriye Dogru
Katman

ileriye Dogru
Katman

Girdi
Katmam

Sekil 3.6. BILSTM mimarisi

3.2.5. Cift yonlii kapili1 yinelemeli birim (Bidirectional Gated Recurrent Unit
- BiGRU)

Cift yonlii kapili yinelemeli birim, GRU mimarisinin ¢ift yonlii genisletilmis
versiyonudur. BiLSTM ile benzer sekilde, girdi dizisini hem ileri hem de geri yonde isleyen
iki paralel GRU katmanindan olusur. Her zaman adiminda her iki yonden elde edilen gizli
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durumlar birlestirilerek ¢ift yonlii baglam bilgisi iceren zenginlestirilmis bir temsil

olusturulur.

BiGRU, BiLSTM'ye kiyasla daha az parametre icermesi nedeniyle hesaplama
acisindan daha verimlidir. GRU'nun sadelestirilmis kapi yapisi, ¢ift yonlii mimaride de
korunarak egitim siiresinin kisalmasma katki saglar. Bu o0zellik, 6zellikle ¢ok sayida
konfigiirasyonun sistematik olarak karsilastirildigi bu calisma gibi kapsamli deneysel

cergevelerde dnemli bir avantaj olusturmaktadir.

Bu calismada BiGRU, hem ¢ift yonlii baglam bilgisinden yararlanma hem de
hesaplama verimliligini koruma amaciyla degerlendirilen dérdiincii ve son tekrarlayan sinir
ag1 mimarisi olarak kullanilmistir. 200 konfigiirasyonluk karsilagtirmali analizde BiGRU,

dogruluk ve hesaplama siiresi arasinda dengeli bir konum sergilemistir.

H

t-1 t

2
«—— GRU GRU GRUX%{U
GRU

Ileri GRU GRU GRU >

t+1
Sekil 3.7. BIGRU mimarisi

3.2.6. Ortak mimari yap1 ve hiperparametre se¢imi

Uygulanan tiim modeller ortak bir mimari kurulum paylasmaktadir. Her bir model,
200 noron igeren tek katmanl bir yap1 olarak uygulanmistir. Sinir aglarinin temel hesaplama
birimleri olan noéronlar, veri noktalar1 arasindaki karmagsik iliskileri yakalayabilme
kapasitesine sahiptir. Noron sayisinin 200 olarak segilmesi, yeterli temsil giicli saglarken 200
konfigiirasyonun makul siirede egitilmesini miimkiin kilan bir denge kurmak amaciyla
yapilmistir. Genellestirmeyi artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) dnlemek amaciyla hem
dropout hem de recurrent dropout oranlar1 %20 olarak ayarlanmistir. Dropout, egitim sirasinda
bazi noronlar1 rastgele devre dis1 birakarak ¢alisir; bu da modelin belirli 6rnekleri ezberlemek

yerine genel Oriintiileri 6grenmesini tesvik eder (Srivastava vd., 2014).
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Zaman serisi verilerinde dogal olarak bulunan mevsimsel Oriintiileri daha iyi
yakalamak i¢in, Mevsimsel Momentum Katmani (SeasonalMomentumLayer) yalnizca etkin
oldugu konfigiirasyonlarda cekirdek tekrarlayan katmanin Oniine yerlestirilmektedir. Bu
katman, her zaman adimindaki girdiyi haftanin ilgili gliniine karsilik gelen 6grenilebilir bir
agirlik katsayisiyla yeniden 6lgeklendirir. Mevsimsellik periyodu P, veri kiimesinin baglangi¢
giinii ve her giin konumuna ait agirlik vektorii olmak tizere ii¢ parametre ile tanimlanmaktadir.
Bu ¢alismada P = 7 olarak alinmis ve zaman indeksleri haftalik agirliklarla eslestirilmistir. Bu
tercih, glinliikk 6rneklenen satis serisi iizerinde haftanin giinii etkisini inceleyen 6n analizler ve
bu calismada kullanilan haftalik mevsimsel ayristirma adimiyla uyumludur. Aylik (P = 30)
veya yillik (P = 365) periyotlar bu proje kapsaminda ayrica sinanmamistir; dolayisiyla
Mevsimsel Momentum Katmani yalnizca haftalik periyot altinda degerlendirilmis ve bu
durum calismanin bir sinirlilig1 olarak kabul edilmistir. Boylece her zaman adimindaki girdi,
haftanin ilgili giiniine karsilik gelen katsayiyla yeniden Olgeklenmektedir. Tekrarlayan
bilesenin ardindan, modelin i¢ temsillerinden anlamli tahminler elde etmek i¢in 200 néronlu

bir yogun (Dense) katman eklenmektedir.

Mevsimsel Momentum Katmani’nin matematiksel formiilasyonu su sekilde
tanimlanmaktadir: Katman, her bir giris degerini haftanin ilgili gilinline karsilik gelen
ogrenilebilir bir agirlik ile ¢arparak cikt1 tiretir. Bicimsel olarak, b mini-y18in indeksini, t
zaman adimin1 ve j 6zellik indeksini gostermek tizere, katmanin ¢iktis1 Y(b, t,j) = X(b, t,j) -
Ws[s(t), j] bigiminde hesaplanir. Burada s(t) = (t + do) mod P ifadesi mevsimsel indeksi
belirler; P = 7 haftalik periyodu, do ise veri setinin baslangi¢ giliniiniin haftanin hangi

giinline denk geldigini gosteren sabit ofseti temsil eder.

Bu katmanda W, € RP*/ boyutundaki agirlik matrisi Glorot diizgiin dagilim ile
baglatilir ve egitim siiresince geri yayilim yoluyla giincellenir. Modiilo islemi sayesinde her
zaman adimi otomatik olarak haftanin ilgili giiniine eslenir ve haftalik tekrar eden Oriintiiler
ogrenilebilir hale gelir. Bu yaklasim, geleneksel sabit mevsimsel ayristirma yontemlerinden
farkli olarak veri temelli ve ugtan uca egitilebilir bir mevsimsellik modelleme mekanizmasi

sunmaktadir.

Y[b,t,j] = X[b, t,j] - Ws[s(t),j],s(t) = (t + d0)modP (D.12)

Tiim modeller, verimliligi ve uyarlanabilir 6grenme oranlariyla bilinen Adam

optimizasyon algoritmas1 (Kingma & Ba, 2014) kullanilarak egitilmistir. Ogrenme oran1 tiim
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yapilandirmalar i¢in 0.001 olarak ayarlanmistir. Kayip fonksiyonu olarak regresyon gorevi

icin uygun olan Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE) kullanilmistir. Derin

ogrenme modellerinde kullanilan hiperparametreler Tablo 3.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 3.2. Tekrarlayan sinir ag1 tabanli modellerde kullanilan hiperparametre degerleri

Kategori Hiperparametre Deger(ler)
Epoch Sayisi 20
Batch Boyutu 64
Ogrenme Orant 0.001
Temel Optimizasyon Algoritmasi Adam

Parametreler  Kayip Fonksiyonu Mean Squared Error
Dropout Orant 0.2
Recurrent Dropout Orani 0.2
Noron Sayisi 200, Yogun Katman: 200

Model Yapist  Aktivasyon Fonksiyonu ReLU

Girdi Yapist Olgeklenen Siitunlar ve Yama  Siparis miktar1, Birim fiyat, Net

Boyutlari

fiyat; yama boyutlari: [7, 14], [7,
28], [16, 32],[16, 64]

3.3. Calismada Kullanilan Topluluk Ogrenme Algoritmalar
Derin 6grenme modelleri (LSTM, GRU, BiLSTM, BiGRU) tarafindan {iretilen

tahminlerin dogrulugunu ve saglamligini daha da artirmak amaciyla, bu ¢alismada ek bir

modelleme katmani olarak topluluk (ensemble) 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Tekrarlayan sinir aglar1 zamansal bagimliliklar1 yakalamada etkili olsa da, ilk asamada

tiretilen tahmin vektorleri ikinci asama bir regresyon katmaninda yeniden islenerek daha

kararli sonuglar elde edilebilmektedir. Bu cercevede, her yama icin egitilen tekrarlayan

modellerin iirettigi tahmin vektorleri, topluluk regresorlerinden olusan ikinci asama bir tahmin

katmanmi i¢in girdi olarak kullanilmaktadir. Bunlar, regresyon gorevlerindeki giiclii

performanslari nedeniyle secilen RF, XGBoost, GBM ve HGBR algoritmalarini icermektedir.
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3.3.1. Rastgele orman (Random Forest - RF)

Rastgele orman algoritmasi, Breiman (2001) tarafindan 6nerilen ve birden fazla karar
agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir topluluk 6grenme yontemidir. Her bir karar
agaci, egitim verisinin rastgele secilmis bir alt kiimesi (bootstrap Orneklemi) iizerinde
bagimsiz olarak egitilir ve her boliinme noktasinda yalnizca rastgele segilen bir 6zellik alt
kiimesi degerlendirilir. Bu ¢ift katmanl rastsallik mekanizmasi, agaglar arasindaki

korelasyonu azaltarak modelin genelleme yetenegini artirir.

Regresyon gorevlerinde rastgele orman, her agacin iirettigi tahminlerin ortalamasini
alarak nihai sonucu iiretir. Bu ortalama alma islemi, bireysel agaclarin yiiksek varyansli
tahminlerini yumusatarak daha kararli ve giivenilir sonuclar elde edilmesini saglar. Ayrica
asirt uyum riskini dnemli 6l¢iide azaltir. Bu c¢alismada n_estimators parametresi 100 olarak
belirlenmis; bu deger yeterli topluluk ¢esitliligi ile makul hesaplama siiresi arasinda bir denge

saglamaktadir.

Scikit-learn’deki MultiOutputRegressor arayiizii, ilk asamada her yama igin iiretilen
cok degiskenli cikti vektorlerini ikinci asama topluluk regresorleriyle islemek icin
kullanilmigtir. Siparis Tarihi indeks olarak ayrildiktan sonra modele ii¢ sayisal siitun (Siparis
miktar1, Birim fiyat, Net fiyat) birlikte verilmistir; bu nedenle her pencerenin ara ¢ikt1 vektorii
iic boyutludur. Iki yama icin egitilen tekrarlayan aglarin iirettigi [6rnek sayis1 x 3] boyutlu
tahminler ortak uzunlukta hizalanmis, ortalamasi alinmis ve yine [6rnek sayis1 x 3] boyutunda
ikinci agsama topluluk (ensemble) girdisi olusturulmustur. Nihai performans degerlendirmesi
ise yalnizca bu tahminlerden tiiretilen giinliik toplam Net fiyat serisi lizerinde yapilmistir;

dolayisiyla tezin ana raporlanan degerlendirme hedefi giinliik toplam net satis tutaridir.

3.3.2. Asir1 gradyan artirma (Extreme Gradient Boosting - XGB)

Asirt gradyan artirma (XGBoost), Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen ve
gradyan artirma g¢ercevesinin optimize edilmis bir uygulamasidir. Algoritma, zayif
Ogrenicileri sirali bigimde ekleyerek her yeni agacin Onceki modelin artik hatalarini
diizeltmesini saglar. XGBoost, ikinci derece Taylor acilimi kullanarak kayip fonksiyonunu

daha dogru bigimde yakinsar ve diizenlilestirme terimleri ile agir1 uyumu kontrol altinda tutar.

XGBoost’un temel avantajlar1 arasinda verimli bellek kullanimi, paralel hesaplama
destegi ve eksik degerlerle basa cikabilme yetenegi sayilabilir. Agac budama stratejisi,
maksimum derinlige ulasildiktan sonra geriye dogru budama yaparak gereksiz dallanmalari

ortadan kaldirir. Bu calismada XGBoost, n_estimators=100 ve varsayilan hiperparametreler
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ile kullanilmis; farkl tekrarlayan ag ciktilar1 tizerindeki ikinci asama regresyon performansi

karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

3.3.3. Gradyan artirma regresorii (Gradient Boosting Regressor - GBM)

Gradyan artirma regresori, (Friedman, 2002) tarafindan 6nerilen genel bir topluluk
ogrenme ¢ercevesidir. Bu yontem, her yineleme adiminda kayip fonksiyonunun negatif
gradyan1 yoniinde yeni bir zayif 6grenici ekleyerek modeli kademeli olarak iyilestirir. Scikit-
learn kiitiiphanesindeki GradientBoostingRegressor uygulamasi, her boliinme noktasinda

ortalama kare hatasini minimize eden karar agaglarini temel 6grenici olarak kullanir.

GBM’nin temel giicli yoni, c¢esitli kayip fonksiyonlar: ile esnek bigcimde
calisabilmesidir. Ogrenme oran1 parametresi, her agacin katkisim 6lgeklendirerek modelin
yakinsama hizin1 ve genelleme performansini dogrudan etkiler. Bu calismada tutarlilik ve
karsilastirilabilirlik amaciyla n_estimators=100 ve rastgelelik durumu 42 olarak
sabitlenmistir.

3.3.4. Histogram tabanl gradyan artirma regresorii (Histogram-based

Gradient Boosting Regressor - HGBR)

Histogram tabanli gradyan artirma regresort, scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan ve
bliylik veri kiimeleriyle verimli ¢alisacak sekilde tasarlanmig bir gradyan artirma
uygulamasidir. Bu algoritma, siirekli giris 0Ozelliklerini sabit sayida ayrik kutucuga
(histogram) gruplama stratejisi kullanarak bdliinme noktalarinin degerlendirilmesini
hizlandirir. Bu histogram tabanli yaklagim, ozellikle biiylik 6rneklem sayilarinda standart

gradyan artirma yontemlerine kiyasla dnemli bir hesaplama avantaji saglar.

HGBR, LightGBM algoritmasindan esinlenerek gelistirilmis olup eksik degerleri
dogal bicimde isleyebilme yetenegine sahiptir. Egitim sirasinda her diigiimde en iyi boliinme
yOniinii otomatik olarak belirleyerek eksik deger atama ihtiyacini ortadan kaldirir. Bu
caligmada diger topluluk algoritmalariyla tutarlilik saglamak amaciyla n_estimators=100 ve

rastgelelik durumu 42 olarak ayarlanmustir.

3.4. Coklu Yama Yaklasim

Coklu yama yaklasimi, zaman serisi verilerini birden fazla zamansal ¢zliniirliikte analiz
ederek hem kisa vadeli dalgalanmalar1 hem de uzun vadeli egilimleri daha etkili bir sekilde
yakalamay1 amaclar. Bu yontemde, farkli zaman pencerelerinden ¢ikarilan veri segmentleri
(yamalar) ayr1 ayri islenir ve ¢iktilari birlestirilerek nihai tahmin iiretilir. Literatlirde benzer

fikirler MOIRAI ve MPMixer gibi yama tabanli evrensel zaman serisi modellerinde
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kullanilmaktadir. Sekil 3.8, coklu yama yaklagiminin mimarisini gdstermektedir.(Woo vd.,

2024)(Xu vd., 2025)

Karigim f I’F
Dagilimi 4 / . \

4 A
Yama Boyutu 8 Yama Boyutu 16 Yama Boyutu 32 Yama Boyutu 64 Yama Boyutu 128

Transformer (Tam Oz-Dikkat)

Coklu Yama Boyutlu
Gikti Projeksiyonu

Zaman Kimligi 0 1 2 0 1 2 0 1 2
Degisken Kimligi 0 0 0 1 1 1 2 2 2
Yama
Embedding [maske] [maske] [maske] [maske] [maske] [maske] [maske]
4 4 4 4 4 4
CokluYatch Size Yama Boyutu 8 Yama Boyutu 16 Yama Boyutu 32 Yama Boyutu 64 YYama Boyutu 128

Input Projekyonu

Degisken 0 Degisken 1 Degisken 2

Sekil 3.8. Coklu yama yaklasimi mimarisi

Bu ¢alismada, (7,14), (7,28), (16,32) ve (16,64) giin araliklar1 dahil olmak tizere ¢esitli
yama konfigiirasyonlari test edilmistir. Onerilen model, 7 giinliik ve 14 giinliik olmak {izere
iki 6zel yama boyutunu kullanmaktadir. 7 giinlilk yama haftalik oriintiileri yakalamak tizere
tasarlanirken, 14 gilinliik yama iki haftalik dinamikleri hedeflemektedir. Yama {iretim

algoritmas1 6zetle soyledir:

e Normalize edilmis giinliik seri lizerinde, her bir yama boyutu i¢in sirasiyla pencere

kaydirilir;
e Her penceredeki degerler bir 6rnek (girdi) olarak saklanir;

e Iki farkli boyut kullamldiginda iki ayr1 girdi seti olusturulur ve her biri ilgili
RNN/topluluk hattina beslenir;

e Iki yama hattindan elde edilen tahminler ortak uzunlukta hizalandiktan sonra
ortalamasi alinmakta ve elde edilen tahmin vektorii topluluk regresyon katmanina
girdi olarak verilmektedir. Her bir yama, derin 6grenme modeline bagimsiz olarak
girdi olarak kullanilmakta; yama tabanli tahminler bir araya getirildikten sonra

ikinci agama topluluk regresyonu ile nihai ¢ikti tiretilmektedir.

3.5. MP-LRNet: Coklu Yama LSTM-RF A&
Onerilen hibrit model olan MP-LRNet (Coklu Yama LSTM-RF Ag), coklu dlgekli

zamansal temsilleri ¢oklu yama giris mekanizmasi araciligiyla derin yinelemeli aglar ve
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topluluk (ensemble) tabanli iyilestirmelerle birlestirerek dogru satis tahmini elde etmeyi

amaclamaktadir. MP-LRNet mimarisi temel olarak Sekil 3.9°de gosterilmektedir.

Veri On 1sl Mevsmsel

. - Momentum
Girdi Tleri + Geri . "

Dold Etkin Degil

Sekil 3.9. Coklu Yama LSTM-RF Ag1 mimarisi

MP-LRNet’te, ham zaman serisi verileri ilk olarak Min-Max 0lgeklendirme
kullanilarak normalize edilir; boylece giris degerleri standartlastirilir ve tiim 6zelliklerin ayni
sayisal aralikta yer almasi saglanir. Normalizasyonun ardindan veriler, farkli zamansal ayrinti
diizeylerini yakalamak amaciyla yamalar (patches) olarak adlandirilan birden fazla zamansal
segmente yeniden sekillendirilir. Bu ¢alismada, satis verilerindeki kisa vadeli dinamikleri ve
orta vadeli mevsimsel egilimleri es zamanli olarak yakalamak igin 7 giinliik ve 14 giinliik

olmak iizere iki yama boyutu kullanilmaktadir.

Bu yamalarin her biri, sonraki 6grenme bileseni icin bagimsiz bir giris dizisi olarak
gorev yapar. Her yama, dizideki zamansal bagimliliklar1 isleyen bir LSTM modeline giris
olarak verilir. LSTM modelinin son Dense katmanindan elde edilen tahmin vektorleri, yama
boyutlar1 arasinda hizalanip ortalanarak RF Regresorii’ne giris olarak kullanilmaktadir.
Boylece topluluk katmani, ilk asama tekrarlayan modelin irettigi tahminleri diizeltici bir

ikinci asama 6grenici olarak islemektedir.

3.5.1. Egitim protokolii ve sistematik mimari karsilastirma tasarimi
MP-LRNet mimarisinin degerlendirilmesi i¢in, modelin temel bilesenlerinin etkilerini
karsilagtiran kapsamli bir sistematik mimari karsilastirma tasarlanmistir. Bu amagla, dort

temel boyut iizerinde sistematik bir mimari tarama ger¢eklestirilmistir:
e Mevsimsel Momentum Katmaninin varligi/yoklugu,
e Yama yapist (None, (7,14), (7,28), (16,32), (16,64)),
e Tekrarlayan ag tiirii (LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU) ve
e Ikinci asama topluluk (ensemble) algoritmas1 (Yok, RF, XGB, GBM, HGBR).

Bu kombinasyonlar sonucunda toplam 200 farkli model konfigilirasyonu elde edilmis

ve her biri aym egitim/test boliinmesi ve hiperparametreler (20 epoch, batch boyutu 64,
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ogrenme oran1 0.001, Adam optimizasyon algoritmasi) altinda on kez calistirllmistir. Bu
degerler, derin 6grenme uygulamalarinda yaygin baslangic ayarlart olmalari ve tim
konfigiirasyonlarin karsilagtirilabilir siirede egitilmesine izin vermeleri nedeniyle sabit
tutulmustur; ancak ayr1 bir dogrulama kiimesi lizerinde optimize edilmemistir. Erken
durdurma uygulanmamis olmasi, bazi yapilandirmalarin hafif eksik 6grenme veya agiri uyum
egilimi tasiyabilmesi anlamina gelmektedir. Ayrica degerlendirme tek bir kronolojik bdliinme
ve yaklagik bes aylik bir test donemi lizerinden yapilmistir; bu nedenle bulgular bu veri seti
ve deney protokolii altinda yorumlanmalidir. Tiim deneylerde rastgelelik durumu 42
kullanilarak veri bdlme ve topluluk (ensemble) yontemlerindeki rastgelelik kontrol altina
alinmig, boylece farkli yapilandirmalarin adil bigimde karsilastirilmast saglanmistir. 200
karsilagtirmali  konfiglirasyonun tamami ayni kronolojik test donemi iizerinden
degerlendirilmis ve en iyi yapilandirma da bu test donemi sonuglarina gore belirlenmistir. Ayri
bir dogrulama (validation) kiimesi veya zaman serisine uygun c¢apraz dogrulama (rolling-
origin) kullanilmadigindan, en iyi konfigiirasyonun se¢imi model se¢im yanliligr (model
selection bias) i¢erebilir; bu nedenle sonuglar mutlak bir tistiinliik kanit1 olarak degil, bu veri

seti ve protokol altindaki kontrollii karsilagtirmanin bulgulart olarak yorumlanmalidir.

3.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Modellerin performansin1 degerlendirmek i¢in dort farkli degerlendirme metrigi
kullanilmistir: Belirleme Katsayis1 (R?), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE). Bu metrikler, modellerin

dogrulugunun farkli bakis agilarindan degerlendirilmesine olanak tanir.

R?, varyansin ne oranda agiklandigini 0-1 araliginda 6l¢tiigli icin karsilastirmalarda
yaygin ve yorumu kolaydir; ancak sabit sapma (bias) durumunda yaniltict olabilir. MAE ve
RMSE ham hata biiyiikliigiinii verir; RMSE biiytiik hatalara daha duyarlidir, MAE ise ortalama
sapmay1 daha dengeli yansitir (Chai & Draxler, 2014). MAPE, hatay1 ylizde cinsinden ifade
ettigi icin is birimleriyle iletisimde faydalidir; ancak gercek degerlerin sifira yakin oldugu
durumlarda asir1 biiyiiyebilir. Bu caligsmada sifir satis giinleri seriden ¢ikarilmamais, giinliik
toplamda 0 olarak korunmustur; MAPE hesabinda sifira bdliinmeyi onlemek i¢in paydaya
kii¢iik bir epsilon degeri eklenmistir. Bu tercih ylizde hatay1 tanimli tutsa da, sifir satis
giinlerinin seriye dahil edilmesi diisiik varyansli donemlerin sayisini artirabilecegi i¢in R?
yorumunun da bu veri hazirlama tercihi baglaminda temkinli yapilmasi gerekir. Satis tahmini
baglaminda ana degerlendirme degiskeni giinliik net satis tutaridir. R?2, nMAE, nRMSE ve

MAPE bu seri lizerinden raporlanmistir; burada nMAE ve nRMSE, glinliik net satis serisi i¢in
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hesaplanan ham MAE ve RMSE degerlerinin test donemi araligina boliinerek yiizde cinsine

Ol¢eklenmis bigimleridir. Denklem D.13 ve D.14'te bu normalizasyon gosterilmektedir:

MAE
nMAE = 100 = - 1
max(ytest) - mln(ytest)
RMSE (D.14)

nRMSE = 100 =

max (ytest) —min (ytest)

Bu nedenle nMAE ve nRMSE degerleri ham TL hatasini degil, test donemi araligina
gore Olgeklenmis yiizde hatayr gostermektedir. Ham TL cinsinden MAE ve RMSE bu
caligmada ayrica raporlanmamis olup, bu durum caligsmalar aras1 dogrudan karsilastirmay1

sinirlandirmaktadir.

Denklem D.15’de gosterilen R?, hedef degiskendeki varyansin model tarafindan
aciklanan oranini 6lger ve degerleri O ile 1 arasinda degisir. 1’e daha yakin degerler, veriyi
aciklamada daha iyi model performansini gdsterir (Chicco vd., 2021). Denklem D.16’da
sunulan nMAE, giinliik net satis serisi i¢in hesaplanan MAE degerinin test donemindeki deger
araligma bdliinerek yiizde cinsinden ifade edilmis halidir. Denklem D.17°de tanimlanan
nRMSE ise RMSE degerinin aym1 aralifa gore 6l¢eklenmis bigimidir. MAPE, Denklem
D.18’de verildigi {izere, mutlak hatanin gercek degerlere oraninin ortalama yiizdesini
hesaplayarak hatay1 yilizde cinsinden yorumlanabilir bir metrik olarak sunar (de Myttenaere

vd., 2016).

e (i — 90)? (D.15)
Z?=1(3’i —¥)?

R*?=1-

VAE 1i| o (D.16)
'y ’ Yi—JYi
i=

= (D.17)
RMSE = |~ (= 9,)?
i=1
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, onerilen MP-LRNet modelinin performanst kapsamli bir deneysel
cerceve iginde degerlendirilmektedir. Mevsimsel Momentum Katmani, ¢oklu yama yapilari,
tekrarlayan sinir ag1 tiirleri ve topluluk O6grenme algoritmalar1 olmak iizere dort temel
bilesenin tiim kombinasyonlar1 sistematik olarak test edilerek toplamda 200 farkli model
konfigiirasyonu olusturulmustur. Her konfigiirasyon ayni kosullar altinda on kez ¢alistirilmis
ve ortalama performans metrikleri hesaplanmustir. Ilk olarak her bilesenin performansa etkisi
ayr1 ayri incelenmekte, ardindan MP-LRNet ve diger modellerin kapsamli karsilastirmasi

sunulmaktadir.

4.1. Mevsimsel Momentum Katmaninin Basarima Etkisi

Farkli tekrarlayan sinir ag1 yapit kombinasyonlari, ¢oklu yama ayarlari, topluluk
(ensemble) algoritmalar1 ve Mevsimsel Momentum Katman1 durumlari altinda test edilen 200
karsilastirmali konfigiirasyonun tamami genel olarak yiiksek tahmin dogrulugu iiretmistir. Bu
tarama genelinde ortalama R? degeri 0,9586 olarak Olgiilmiis; en iyi karsilastirmali
konfigiirasyon 0,9915’e ulasirken, en diisiik deger 0,8007 olarak kaydedilmistir. Buna ek
olarak, ayr1 olarak raporlanan 6nerilen MP-LRNet ana deneyi on bagimsiz ¢aligmada ortalama
0,9918 R? iiretmistir. Bu sonuglar, farkli ayarlarda dahi yiiksek dogruluk elde edilebildigini
gostermekte; ancak Onerilen yapi ile karsilastirmali konfigilirasyon uzaymin ayni istatistik

baglig1 altinda karistirllmamasi gerektigini de ortaya koymaktadir.

Bu karsilagtirmali  konfigiirasyonlardan yola ¢ikilarak, Mevsimsel Momentum
Katmaninin etkisi tiim tekrarlayan sinir ag1 yapilari tizerinde analiz edilmistir. Bulgular, bu
katmanin tahmin dogruluguna katkisinin  sinirlt  oldugunu  gostermektedir. 200
konfigiirasyonun ortalamasi alindiginda, ortalama R* degeri 0,9749’dan 0,9737’ye hafifce
diismiis; nMAE ve nRMSE degerleri ise sirasiyla 0,0223 ve 0,0429 oraninda az miktarda artis
gostermistir. Genel olarak Mevsimsel Momentum Katmani bu veri setinde belirgin bir
performans kazanimi liretmemistir. Bu sonug, onerilen bir bilesenin her veri hazirlama
tercihinde ve her mimaride ayn 6l¢iide yarar saglamayabilecegini gdsteren dnemli bir negatif
bulgu olarak degerlendirilmelidir. Daha sonra, ¢oklu yama konfigiirasyonlar: tahmin

kararlilig1 ve dogrulugu iizerindeki etkilerini degerlendirmek amaciyla incelenmistir.

4.2. Coklu Yamanin Basarima Etkisi
Coklu yama mekanizmasi, ge¢mis verileri daha kii¢ilk zaman dilimi pargalarina

bolerek periyodik bagimliliklart yakalamay1 ve bdylece modelin kisa ve orta vadeli talep
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degisimlerine duyarliligini artirmay1 amaglamaktadir. Karsilastirmali tablolar i¢inde en dogru
ve en kararli sonuglar siirekli olarak (7, 14) yama boyutu kombinasyonuyla elde edilmistir; bu
alt uzayda LSTM tabanli yapi i¢in en yiiksek R? 0,9910, BILSTM tabanli yapi i¢in ise 0,9915
olarak Ol¢iilmiistlir. Ayr1 olarak raporlanan 6nerilen MP-LRNet ana deneyinde de (7,14) yapist
ortalama 0,9918 R? iiretmistir. Buna karsilik, 6zellikle (16, 64) gibi daha biiyiikk yama
konfigiirasyonlar1 tahmin dogrulugunu diisiirme egiliminde olmus; R? degerleri genellikle
0,98’in altinda kalmistir. Yama kullanilmayan konfigiirasyonlar genel egilim olarak daha
diisiik performans gostermistir; ancak bazi topluluk (ensemble) destekli yapilar orta-iist diizey
sonuclar iiretmistir. Bu bulgular, (7, 14) yama yapisinin bu veri seti altinda duyarhilik ile

genelleme arasinda uygun bir denge sundugunu gostermektedir.

4.3. Tekrarlayan Sinir Aglarinin Etkisi

Sonraki agsamada, en basarili model yaklagimini belirlemek i¢in ¢esitli tekrarlayan sinir
ag1 mimarilerinin (LSTM, BiLSTM, GRU ve BiGRU) performansi incelenmistir. En iyi tekil
konfigiirasyonlar LSTM tabanli modelde 0,9918 ve BiLSTM tabanli modelde 0,9915 R?
iretmistir. Buna karsilik aile ortalamasi ve kararlilik bakimimdan LSTM daha tutarh
goriinmektedir; tiim topluluk kombinasyonlarinda ortalama R? 0,9786, ortalama nMAE 1,09
ve nRMSE 1,83 olarak ol¢iilmiistiir. BIGRU varyant1 yakindan takip etmistir (R? = 0,9778)
ancak hata degerleri biraz daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir (+0,031 nMAE ve +0,045
nRMSE). BiLSTM ve GRU modelleriyle de olumlu bulgular elde edilmistir; ancak 6zellikle
yama kullanilmadiginda veya daha zay1f topluluklar uygulandiginda daha ytiksek degiskenlik
gozlemlenmistir. Hesaplama verimliligi agisindan, GRU tabanli modeller ortalama %10-15
daha hizli olurken, BiLSTM modelleri ¢ift yonlii islem nedeniyle en uzun egitim siiresini
gerektirmistir. Genel olarak, sonuglar LSTM ve BiGRU mimarilerinin dogruluk, kararlilik ve

caligma siiresi verimliligi arasinda dengeli bir goriiniim sundugunu gostermektedir.

4.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Basarima EtKkisi
Topluluk 6grenme algoritmalarmin R? skoru iizerindeki etkisi Sekil 4.8’de

gosterilmektedir.

Topluluk 6grenme algoritmalarinin etkisi incelendiginde, Sekil 4.8’de gortildiigii gibi,
RF (RF) tiim tekrarlayan sinir ag1 yapilarinda tutarli bir sekilde en yiiksek tahmin dogrulugunu
elde etmis ve karsilastirmali LSTM- ve BILSTM tabanli konfigilirasyonlar i¢in sirasiyla
0,9910 ve 0,9915 ile en yiiksek R? degerlerine ulagsmistir. XGBoost (XGB) benzer sonuglarla
yakindan takip etmis, genellikle R*’de 0,002-0,004 fark ile, ancak nMAE ve nRMSE

degerlerinde biraz daha yiiksek degerler gostermistir. Hem GBM (GBM) hem de HGBR
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istikrarlt ancak daha az rekabet¢i sonuglar iiretmis, R? degerleri cogunlukla 0,970-0,975
araliginda kalmistir. Topluluk bileseni igermeyen modeller (“None”) genel egilim olarak daha
diisik dogruluk iiretmis; ancak bazi yapilandirmalarda orta diizey sonucglar da
gozlemlenmistir. Calisma siiresi agisindan RF ve XGB hiz ve dogruluk arasinda iyi bir denge
sunarken, GBM ve HGBR daha uzun egitim siireleri gerektirmis ancak kayda deger bir
iyilesme saglamamistir. Bu sonuglar, RF’in MP-LRNet’e entegre edilmesinin, bu veri seti
altinda saglamlik ve tahmin dogrulugu arasinda uygun bir denge sagladigini gostermektedir.
LSTM ciktilar1 iizerinde ikinci asama regresor olarak RF kullaniminin perakende talep
tahmininde performansi artirdigi, bagimsiz ¢alismalarda da raporlanmistir (Punia vd., 2020).
Bu deneylerde gozlemlenen genel egilimler, bir sonraki boliimde sunulan karsilastirmali

tartisma ve yorumlama i¢in temel olugturmaktadir.

4.5. MP-LRNet ve Diger Modellerin Performans Karsilastirmasi

Onerilen MP-LRNet modeli, tahmin etkinligini dogrulamak amaciyla gercek diinya
mobilya satig verisi lizerinde test edilmistir. Model on bagimsiz ¢alismada tutarli bir
performans sergilemis; bu veri seti ve deney protokolii altinda ortalama olarak R? 0,9918,
nMAE (%) 0,7321, nRMSE (%) 1,1896 ve MAPE 10,1562 degerlerine ulasmistir. R*’nin
varyansin agiklanan oranini 6lgmesi (Chicco vd., 2021) ve nMAE ile nRMSE’ nin normalize
edilmis hata biiyiikliiglinti farkli bicimde yansitmasi dikkate alindiginda, bu metrik seti tez
icindeki konfigiirasyon karsilastirmasi i¢in uygundur. En iyi performans gdsteren ¢alismada
R? 0,9927, nMAE 0,6984, nRMSE 1,1205 ve MAPE 9,7073 iken, en diisiik performans
gosteren yinelemede bile R? 0,9907, nMAE 0,7772, nRMSE 1,2675 ve MAPE 10,8761
degerleri elde edilmistir. Test doneminde gercek satis degerleri ile tahmin degerlerinin zaman

serisi lizerindeki karsilastirmast Sekil 4.1°de gosterilmektedir.
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1e7 Gergeklesen Satislar ve Tahminler
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Sekil 4.1. MP-LRNet satig tahmin sonuglari

Sekil 4.1’de, en iyi performans gosteren MP-LRNet konfigiirasyonu igin test
kiimesindeki gercek satis degerleri ile model tahminleri zaman ekseni boyunca birlikte
sunulmaktadir. Grafik incelendiginde, modelin hem giinliik dalgalanmalar1 hem de orta vadeli
egilimleri biiytik dl¢lide dogru yakaladig: goriiliir. Ani talep artiglarinin yasandigi donemlerde
tahmin egrisinin gercek seriyi yakindan takip etmesi, coklu yama mekanizmasinin kisa ve orta
vadeli Oriintiileri birlikte temsil etme kapasitesiyle tutarlidir. Bazi u¢ deger iceren giinlerde
tahmin egrisinin hafif¢e diizlesmesi gozlemlenmektedir. Genel olarak bu gorsel, modelin
gergek satis egrisini yakindan izleyebildigini gostermektedir; ancak operasyonel fayda bu tez

kapsaminda dogrudan dlgiilmemistir.

Gergek ile tahmin edilen satis degerlerinin dagilimi (scatter) Sekil 4.2°de

verilmektedir.
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le7 Gergek vs Tahmin Scatter Plot
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Sekil 4.2. Gergek ve tahmin edilen satis degerlerinin dagilimi (scatter)

Sekil 4.2°de, test kiimesindeki her bir gbzlem i¢in gergek satis degerleri (yatay eksen)
ile model tahminleri (dikey eksen) scatter grafik iizerinde sunulmaktadir. Ideal bir tahmin
durumunda noktalar 45° cizgisi {lizerinde toplanir. Noktalarin biiyiik kisminin bu ¢izginin
etrafinda yogunlastig1 goriilmekte; yalnizca birka¢ u¢ gézlemde sapma bulunmaktadir. Bu
goriiniim, Tablo 4.1°de rapor edilen yiiksek R? (0,9918) degerinin gorsel karsiligidir ve
modelin hem diisiik hem de yiliksek satis donemlerinde tutarli dogruluk sergiledigini

desteklemektedir

Onerilen MP-LRNet yapilandirmasmin performansini baglamsallastirmak icin, dort
temel bileseni degistirerek toplamda 200 farkli karsilastirmali model konfigiirasyonu
olusturulmustur: Mevsimsel Momentum Katmani’nin (Etkin / Etkin Degil) durumu, ¢oklu
yama (Multi-Patch) yapilar (Yok, 7-14, 7-28, 16-32 ve 16-64), tekrarlayan sinir agi tiirii
(LSTM, BiLSTM, GRU veya BiGRU) ve topluluk 6grenme algoritmasi (RF, XGBoost, GBM,
HGBR veya topluluk bileseni igermeyen karsilagtirma yapisi). Her konfigiirasyon, ayni
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kosullar altinda on kez ¢alistirilmis ve ortalama R?, nMAE, nRMSE ve MAPE degerleri ile
ortalama egitim siiresi hesaplanmigtir. Tablo 4.1’in ilk satir1, onerilen MP-LRNet ana
deneyinin on c¢alistirma ortalamasini 6zetlemektedir; bu satirin altindaki kayitlar ise 200
karsilagtirmali konfiglirasyondan LSTM tabanli alt kiimenin sonuglarin1 sunmaktadir. Tablo
4.2 BiLSTM tabanli, Tablo 4.3 GRU tabanli ve Tablo 4.4 BiGRU tabanli alt kiimeleri
vermektedir. Tiim bu tablolarda topluluk 6grenme algoritmalari kisaltmalarla gosterilmistir:

RF (RF), XGBoost (XGB), GBM (GBM) ve HGBR
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Tablo 4.1. LSTM tabanli modellerin sonuglari (10 galistirmanin ortalamast)

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (Dk)
Katmam Boyutu Alg.

Onerilen MP-LRNet ana deneyi (10 0,9918 0,7321 1,1896 10,1562 16,87

calistirma ort.)

Etkin 7, 14 RF 0,9910 0,7518 11,2462 10,2768 17,45
Etkin Degil 7,28 RF 0,9871 0,9501 1,4907 12,2640 20,02
Etkin 7,28 RF 0,9869 10,9533 11,5037 12,1854 19,98
Etkin Degil 16, 32 RF 0,9858 11,0158 11,5624 13,1863 21,23
Etkin 16, 32 RF 0,9853 11,0330 11,5916 13,2352 22,02
Etkin Degil 7, 14 XGB 0,9836 11,0422 11,6792 12,4183 16,80
Etkin 7, 14 XGB 0,9820 1,0731 11,7568 12,9476 10,47
Etkin Degil 16, 32 XGB 0,9809 11,1501 11,8115 13,3735 27,10
Etkin Degil 7,28 XGB 0,9809 1,1356 1,8105 13,0542 19,57
Etkin Degil None RF 0,9803 1,2739 1,8422 16,5570 27,43
Etkin None RF 0,9791 1,3008 11,8943 16,7029 17,30
Etkin 7,28 XGB 0,9789 1,1506 1,9011 13,0659 13,30
Etkin Degil 16, 64 RF 0,9785 11,3324 1,9221 16,5861 28,85
Etkin 16, 32 XGB 09782 1,1795 11,9342 13,3998 15,17
Etkin 16, 64 RF 0,9773  1,3432 1,9743 16,6076 28,78
Etkin Degil 7, 14 GBM 0,9758 1,2131 2,0394 13,1448 18,48
Etkin Degil 7,28 GBM 0,9756 1,2162 2,0447 13,4352 22,10
Etkin Degil None XGB 09746  1,3772 2,0891 16,4470 18,62
Etkin Degil 16, 64 XGB 09737 13602 2,1213 15,8152 34,78
Etkin Degil 7,14 HGBR 0,9734 1,2700 2,1370 13,6754 17,17
Etkin 7,14 HGBR 0,9722 1,2636 2,1805 13,5618 9,78
Etkin 7, 14 GBM 0,9721 11,2563 2,1880 13,4442 11,20
Etkin None XGB 0,9721 11,4346 2,1899 16,7620 10,08
Etkin Degil 16, 32 GBM 0,9715 1,3039 2,2035 14,3571 29,20
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Tablo 4.1. Devami

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (Dk)
Katmam Boyutu Alg.
Etkin Degil 16, 32 HGBR 0,9714 11,3222 2,2107 14,5674 26,77
Etkin Degil 7,28 HGBR 0,9710 1,3159 2,2280 13,9855 20,27
Etkin 7,28 GBM 0,9707 1,2935 2,2418 13,8779 14,33
Etkin 16, 64 XGB 0,9704 11,3864 2,2521 15,8033 21,68
Etkin 16, 32 GBM 0,9694 11,3439 2,2906 14,6410 16,48
Etkin 7,28 HGBR 0,9689 11,3411 2,3075 14,1527 12,90
Etkin Degil None HGBR 0,9688 1,4826 2,3137 16,9109 16,83
Etkin Degil None GBM 0,9687 11,4694 23171 16,8484 18,45
Etkin Degil 16, 64 HGBR 0,9671 1,4338 2,3702 16,0135 30,58
Etkin Degil 16, 64 GBM 0,9668 11,4425 2,3794 16,0757 33,18
Etkin 16, 32 HGBR 0,9654 1,4143 24354 15,0201 14,95
Etkin None GBM 0,9620 11,5512 2,5522 17,1613 11,75
Etkin 16, 64 GBM 0,9615 1,4950 2,5590 16,2681 23,35
Etkin None HGBR 0,9602 1,6040 2,6138 17,5737 9,95
Etkin 16, 64 HGBR 0,9547 11,6001 2,7779 17,0471 21,43
Etkin Degil 16, 32 None 0,9385 11,7884 3,1841 13,8754 21,45
Etkin Degil 7,28 None 0,9324 11,8401 3,3404 13,5798 17,73
Etkin 16, 64 None 0,9292  1,9627 3,3977 15,9646 21,33
Etkin 16, 32 None 0,9282 11,9203 3,4427 14,6882 14,77
Etkin Degil 16, 64 None 0,9263 1,9988 3,4799 15,6603 28,00
Etkin 7,28 None 0,9122 2,0922 3,8127 14,7268 12,77
Etkin Degil 7,14 None 0,9010 2,2579 4,0207 15,3736 14,18
Etkin 7, 14 None 0,8975 2,3464 4,0686 16,6610 9,65
Etkin None None 0,8860 2,4338 4,1357 18,6236 9,87
Etkin Degil None None 0,8168 29956 5,2940 21,1228 12,87
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Tablo 4.2. BiLSTM tabanli modellerin sonuglart (10 ¢alistirmanin ortalamasi)

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (DKk)
Katmam Boyutu Alg.
Etkin Degil 7, 14 RF 0,9915 0,7363 1,2099 10,1201 26,13
Etkin 7,14 RF 0,9910 0,7590 1,2462 10,2551 26,53
Etkin Degil 7,28 RF 0,9870 0,9517 1,4938 12,2128 28,18
Etkin 7,28 RF 0,9869 09516 1,5009 12,1290 27,97
Etkin 16, 32 RF 0,9861 11,0078 1,5472 13,0848 33,93
Etkin Degil 16, 32 RF 0,9860 11,0119 1,5508 13,1689 33,73
Etkin Degil 7,14 XGB 0,9820 11,0886 1,7582 12,8555 31,70
Etkin 7, 14 XGB 0,9819 1,0653 1,7635 12,6464 16,18
Etkin Degil None RF 0,9818 11,2225 1,7702 16,0110 45,62
Etkin None RF 0,9807 11,2485 1,8233 16,1430 25,83
Etkin Degil 16, 32 XGB 0,9800 11,1528 1,8502 13,2400 42,10
Etkin 7,28 XGB 0,9796 1,1463 1,8738 13,0194 19,97
Etkin Degil 7,28 XGB 0,9795 1,1696 1,8727 13,3653 32,95
Etkin Degil None XGB 0,9793  1,2260 1,8864 14,7019 35,77
Etkin Degil 16, 64 RF 0,9782 11,3238 1,9354 16,4241 48,38
Etkin 16, 32 XGB 0,9779 1,1730 1,9406 13,3024 25,85
Etkin 16, 64 RF 0,9779 1,3317 1,9511 16,4174 48,45
Etkin None XGB 0,9777 1,2769 1,9577 15,0589 18,47
Etkin Degil 16, 64 XGB 0,9755 11,2953 2,0496 15,0032 57,67
Etkin Degil 7, 14 GBM 0,9740  1,2399 2,1124 13,3403 33,12
Etkin Degil None GBM 0,9739 1,3144 2,1183 15,0658 32,82
Etkin Degil 16, 32 GBM 0,9733  1,2708 2,1392 13,9878 35,93
Etkin Degil 7, 14 HGBR 0,9728 11,2745 2,1609 13,7042 27,83
Etkin Degil None HGBR 0,9725 11,3542 2,1726 15,4373 30,52
Etkin 16, 64 XGB 0,9723  1,3466 2,1768 15,2838 40,17
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Tablo 4.2. Devami

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (DKk)
Katmam Boyutu Alg.
Etkin 7, 14 GBM 0,9708 11,2721 2,2367 13,4393 18,10
Etkin None GBM 0,9707 11,3722 2,2418 15,3990 20,52
Etkin 16, 32 GBM 0,9706 1,2871 2,2465 13,8375 27,27
Etkin Degil 16, 32 HGBR 0,9700 11,3355 2,2686 14,3021 44,28
Etkin None HGBR 0,9691 1,3946 2,2944 15,4420 19,28
Etkin 7,14 HGBR 0,9689 11,3267 2,3103 14,0054 16,52
Etkin Degil 7,28 HGBR 0,9682 1,3888 2,3273 14,8882 39,08
Etkin 16, 32 HGBR 0,9673  1,3436 2,3573 14,2366 26,17
Etkin Degil 16, 64 GBM 0,9655 11,4502 2,4306 16,0293 63,57
Etkin Degil 7,28 GBM 0,9654 1,4073 2,4365 14,8648 36,47
Etkin 7,28 HGBR 0,9632  1,4292 2,5113 14,6811 21,48
Etkin 7,28 GBM 0,9630 1,4089 2,5134 14,5586 21,15
Etkin 16, 64 GBM 0,9608 1,4673 2,5815 15,7171 43,05
Etkin Degil 16, 64 HGBR 0,9567 11,5896 2,7219 17,2107 58,58
Etkin 16, 64 HGBR 0,9566 1,5616 2,7248 16,5747 39,48
Etkin Degil 16, 32 None 0,9550 11,6106 2,6747 14,0981 37,42
Etkin 16, 32 None 0,9429 11,7298 3,0031 14,0916 25,83
Etkin Degil 7, 14 None 0,9403 11,7142 3,0910 12,5957 24,13
Etkin 7,28 None 0,9335 11,8674 3,2790 14,3474 20,40
Etkin Degil 7,28 None 0,9328 11,8427 3,3393 13,3064 30,85
Etkin 7, 14 None 0,9246 11,9218 3,4373 13,8245 15,95
Etkin Degil 16, 64 None 0,9246 11,9519 3,4668 14,9501 55,17
Etkin 16, 64 None 0,9125 2,1577 3,7878 16,4407 39,40
Etkin None None 0,9030  2,0900 3,6058 17,6011 18,47
Etkin Degil None None 0,8469 2,9041 4,8691 21,3886 23,38
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Tablo 4.3. GRU tabanli modellerin sonuglari (10 ¢aligtirmanin ortalamasi)

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (Dk)
Katmam Boyutu Alg.
Etkin Degil 7,14 RF 0,9912  0,7527  1,2322 10,3653 17,73
Etkin 7,14 RF 0,9902 0,7847  1,2965 10,4694 18,62
Etkin Degil 7,28 RF 0,9861 0,9836  1,5439 12,4218 20,87
Etkin 7,28 RF 0,9855 0,9947 1,5781 12,5065 21,55
Etkin Degil 16, 32 RF 0,9847 1,0611  1,6215 13,6505 22,27
Etkin 16, 32 RF 0,9834 1,0876  1,6908 13,6772 23,27
Etkin Degil 7,14 XGB 0,9820 1,0756  1,7598 12,8185 14,73
Etkin Degil None RF 0,9794  1,2948  1,8818 16,7094 25,73
Etkin 7,14 XGB 0,9790 11,1389  1,8991 13,3091 11,70
Etkin Degil 7,28 XGB 0,9789  1,1874 1,9014 13,4274 17,95
Etkin Degil 16, 32 XGB 0,9782  1,2099  1,9337 13,7980 20,25
Etkin None RF 0,9773  1,3349  1,9769 17,0404 21,33
Etkin Degil 16, 64 RF 0,9763  1,3688  2,0193 16,9637 29,30
Etkin 7,28 XGB 0,9755  1,2361  2,0507 13,6879 14,68
Etkin Degil 7,14 GBM 0,9754  1,2268  2,0536 13,4143 15,90
Etkin 16, 64 RF 0,9751  1,3932  2,0703 17,1155 29,52
Etkin 16, 32 XGB 0,9744  1,2860  2,0990 14,4007 16,45
Etkin Degil 7,14 HGBR 0,9733  1,2784  2,1377 13,7791 15,10
Etkin Degil None XGB 0,9714  1,4475 22171 16,9054 17,20
Etkin Degil 7,28 GBM 0,9712 11,3087  2,2231 13,9853 19,58
Etkin Degil 16, 32 GBM 0,9695 1,3637  2,2858 14,8823 22,55
Etkin Degil 16, 32 HGBR 0,9694  1,3783  2,2939 14,8172 20,38
Etkin Degil 7,28 HGBR 0,9693  1,3622 22976 14,4735 16,87
Etkin 7,14 GBM 0,9690 1,3289  2,3090 14,1481 12,45
Etkin 7,14 HGBR 0,9685 11,3263  2,3256 14,0131 10,67
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Tablo 4.3. Devami

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (DKk)
Katmam Boyutu Alg.
Etkin Degil 16, 64 XGB 0,9679  1,4615  2,3443 16,5935 27,80
Etkin None XGB 0,9637 1,5628  2,4982 17,6496 14,87
Etkin Degil 16, 64 GBM 0,9631 1,5070 2,5126 16,4944 30,35
Etkin 7,28 GBM 0,9617 1,4590  2,5620 15,1960 15,87
Etkin 16, 64 XGB 0,9617 1,5466  2,5652 17,0916 24,00
Etkin Degil None GBM 0,9616 1,6000 2,5686 17,7007 15,80
Etkin 16, 32 HGBR 0,9603  1,5035 2,6065 15,7188 15,72
Etkin 7,28 HGBR 0,9585 1,5060 2,6688 15,3496 13,95
Etkin 16, 32 GBM 0,9576  1,5336  2,6965 15,9795 17,47
Etkin Degil None HGBR 0,9571 1,6716  2,7117 18,2212 13,83
Etkin Degil 16, 64 HGBR 0,9541 1,6562  2,8007 17,7346 27,68
Etkin 16, 64 GBM 0,9493  1,7167  2,9472 18,0598 24,93
Etkin None HGBR 0,9491 11,7728  2,9575 18,9327 13,23
Etkin None GBM 0,9466  1,7896  3,0282 19,0009 16,43
Etkin 16, 64 HGBR 0,9440 1,7797  3,1015 18,6375 22,43
Etkin Degil 16, 64 None 0,9263  1,9256 3,4619 15,4474 24,23
Etkin Degil 7,28 None 0,9219 1,9223  3,5152 13,7514 15,42
Etkin Degil 16, 32 None 0,9121  2,1089  3,7553 15,6902 17,90
Etkin Degil 7,14 None 0,9084  2,1827  3,8851 15,1251 13,35
Etkin 7,28 None 0,8723  2,5205 4,6508 16,8256 14,17
Etkin 7,14 None 0,8718  2,5565 4,6122 17,0894 10,82
Etkin 16, 32 None 0,8655  2,6465 4,7060 18,4909 15,17
Etkin 16, 64 None 0,8604  2,6837 4,8459 18,3339 21,68
Etkin None None 0,8543  2,6191  4,7203 19,0308 15,00
Etkin Degil None None 0,8007  3,0479 54754 21,0663 10,63
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Tablo 4.4. BiGRU tabanli modellerin sonuglari (10 ¢alistirmanin ortalamasi)

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (DKk)

Katmam Boyutu Alg.

Etkin Degil 7, 14 RF 0,9910 0,7599 1,2423 10,4166 27,43
Etkin 7,14 RF 0,9904 0,7753 1,2857 10,4847 27,97
Etkin 7,28 RF 0,9859 0,9815 1,5538 12,3684 31,70

Etkin Degil 7,28 RF 0,9859  0,9821 1,5596 12,3203 34,07

Etkin Degil 16, 32 RF 0,9852 11,0368 1,5981 13,1920 36,12
Etkin 16, 32 RF 0,9842 1,0589 1,6511 13,3780 49,93

Etkin Degil 7,14 XGB 0,9820 11,0788 1,7561 12,7429 23,72

Etkin Degil None RF 0,9818 11,2177 1,7695 15,8745 41,62
Etkin 7,14 XGB 0,9808 11,0872 1,8179 12,7523 17,23

Etkin Degil 16, 32 XGB 0,9801 11,1671 1,8511 13,3194 33,38
Etkin None RF 0,9794  1,2802 1,8833 16,4149 31,35

Etkin Degil 7,28 XGB 0,9787 11,1938 1,9121 13,4547 30,88

Etkin Degil None XGB 0,9778  1,269%4 1,9518 15,0646 33,85
Etkin 16, 32 XGB 0,9763 1,2164 2,0180 13,6869 28,30

Etkin Degil 16, 64 RF 0,9763 1,3648 2,0190 16,7788 50,37

Etkin Degil 7,14 GBM 0,9753 11,2122 2,0594 13,1370 25,28
Etkin 16, 64 RF 0,9752  1,3850 2,0646 16,9887 50,62
Etkin 7,28 XGB 0,9742 1,2679 2,1024 14,0922 24,13

Etkin Degil 16, 32 GBM 0,9739  1,2593 2,1165 13,7511 35,03

Etkin Degil None GBM 0,9729 11,3512 2,1544 15,2961 27,02

Etkin Degil 7, 14 HGBR 0,9723  1,2872 2,1810 13,8256 23,18
Etkin None XGB 0,9712  1,4169 2,2236 16,2233 25,72

Etkin Degil 16, 64 XGB 0,9711 1,3766 2,2254 15,4562 49,70
Etkin 7, 14 GBM 0,9709 1,2871 2,2343 13,6623 18,47

Etkin Degil 16, 32 HGBR 0,9707 11,3288 2,2425 14,3109 33,25
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Tablo 4.4. Devami

Mevsimsel Coklu Topluluk R? nMAE nRMSE MAPE Zaman
Momentum Yama (Ensemble) (%) (%) (DKk)
Katmam Boyutu Alg.
Etkin Degil None HGBR 0,9705 1,4058 2,2478 15,7047 25,75
Etkin 7,14 HGBR 0,9688 11,3146 2,3150 13,7957 16,65
Etkin Degil 7,28 GBM 0,9685 11,3504 2,3173 14,1757 32,28
Etkin Degil 7,28 HGBR 0,9666 1,4030 2,3914 14,6787 30,12
Etkin 16, 64 XGB 0,9637 11,5141 2,4900 16,8141 41,98
Etkin Degil 16, 64 GBM 0,9627 1,4737 2,5225 15,7146 53,48
Etkin 16, 32 HGBR 0,9626 1,4359 2,5332 14,9235 27,77
Etkin 7,28 GBM 0,9615 11,4525 2,5689 14,9297 25,62
Etkin 16, 32 GBM 0,9594 11,4832 2,6375 15,2886 29,80
Etkin 7,28 HGBR 0,9589 1,5197 2,6557 15,4965 23,57
Etkin Degil 16, 64 HGBR 0,9566  1,5938 2,7260 17,1748 51,02
Etkin None GBM 0,9565 11,6201 2,7332 17,4092 26,27
Etkin None HGBR 0,9547 11,6458 2,7887 17,4501 22,42
Etkin Degil 16, 32 None 0,9500 1,5565 2,7559 12,9008 31,13
Etkin 16, 64 GBM 0,9490 1,6671 2,9479 17,3675 44,77
Etkin 16, 64 HGBR 0,9461 1,7317 3,0448 18,0224 42,88
Etkin Degil 7,28 None 0,9443 1,7389 2,9451 13,4015 26,08
Etkin Degil 7, 14 None 0,9369 11,7708 3,1966 12,7699 20,37
Etkin Degil 16, 64 None 0,9293  1,8365 3,4144 13,9044 42,70
Etkin 7, 14 None 0,9119  2,0910 3,8485 14,2307 17,12
Etkin None None 0,8855 2,4089 4,1504 18,7872 27,03
Etkin 16, 32 None 0,8756  2,5468 4,4809 17,5874 27,77
Etkin 16, 64 None 0,8675 2,5026 4,6932 16,9684 42,60
Etkin 7,28 None 0,8609 2,8251 4,7917 19,2136 23,30
Etkin Degil None None 0,8432 2,8874 4,8601 21,3977 19,12

200 model konfigilirasyonu arasindan tiim model aileleri ve topluluk segenekleri igin

ortalama R?, nMAE, nRMSE ve MAPE degerlerinin genel karsilastirmasi Sekil 4.3’te

Ozetlenmektedir.
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Sekil 4.3. Modellerin ortalama performans metrikleri (R?, nMAE, nRMSE, MAPE) genel
karsilagtirmasi

Sekil 4.3°te, dort temel tekrarlayan model tiirtine (LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU)
gore ortalama R? nMAE, nRMSE ve MAPE degerleri karsilagtirilmaktadir. Ortalama
sonuglarda BiLSTM ailesi bazi metriklerde sinirlt bir Ustiinliik gdsterirken, LSTM ailesi de
cok yakin degerlerle onu izlemektedir. En iyi tekil konfigiirasyonun LSTM tabanli yapidan
geldigi dikkate alindiginda, iki mimari arasindaki farkin sinirli oldugu goriilmektedir. GRU
ve BiGRU ise biraz daha yiiksek hata ve daha diisiik R? ile sonuglanmaktadir. Topluluk
(ensemble) algoritmas1 ve ¢oklu yama konfigiirasyonlarinin etkisi sirasiyla Sekil 4.8 ve Sekil

4.4’te ayrica gosterilmektedir.

Farkli yama yapilandirmalarinin (Yok, 7-14, 7-28, 16-32, 16-64) ortalama R? nMAE,
nRMSE ve MAPE iizerindeki etkisi Sekil 4.4’te gosterilmektedir.
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Coklu Yama'ye Gére ORT. Metrikler (Genel)
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Sekil 4.4. Coklu yama konfigiirasyonlarina gore ortalama performans metrikleri

Sekil 4.4°te, (7, 14) yama kombinasyonunun tiim model ailelerinde en yiiksek R? ve
en diistik hata degerlerine karsilik geldigi gortilmektedir. Yama kullanilmayan (“Yok™)
konfigiirasyonlar ile (16, 64) gibi biiyiik pencereli yapilar ise daha diisiik dogruluk ve daha
yiiksek hata ile sonuglanmaktadir. Bu gorsel, ¢oklu yama mekanizmasinin mobilya satis
verisinde katki saglayabildigini ve (7, 14) se¢iminin bu veri seti altinda duyarlilik ile

genelleme arasinda uygun bir denge sundugunu gdstermektedir.

En iyi performans gosteren konfigiirasyonlarin R?, nMAE, nRMSE ve MAPE

acisindan karsilastirmasi Sekil 4.5’te sunulmaktadir.
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Sekil 4.5. En iyi performans gosteren konfigiirasyonlarin metrik karsilasgtirmasi

Sekil 4.5’te, en iyi performans gosteren konfigiirasyonlarin metrik karsilagtirmasi yer

almaktadir. Hangi konfigiirasyonun hangi ¢cubuga karsilik geldigi ve sayisal degerler Tablolar
4.1-4.4’te verilmektedir; bu tablolara gére LSTM ve BiLSTM tabanli, (7, 14) yama ve RF

kullanan yapilar en yliksek R* ve en diisiik hata degerleriyle 6ne ¢ikmaktadir.

Farkli yama ve topluluk (ensemble) kombinasyonlar: igin ortalama egitim siireleri

(dakika) Sekil 4.6’da gosterilmektedir.

8 13 8

Orttaina 1 Egjitim Silresi (Saniye)

Farkli Model ve Topluluk Algoritmast Konfigiirasyonlar: igin Egitim Siireleri

ﬂp““ g‘&"“ e
Model

Sekil 4.6. Tekrarlayan sinir ag1 ve topluluk 6grenme bilesenlerine gore ortalama egitim siireleri

(dakika)

Topluluk Algoritmasi
== Random Forest
W XGBoost
W= Gradient Boosting Machine
W= HistGradientBoostingRegressor
- yok

=
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Sekil 4.6’da, tekrarlayan sinir ag1 tirii ile topluluk 6grenme bilesenlerinin birlikte
olusturdugu konfigiirasyonlara gore ortalama egitim siireleri goriilmektedir. Cift yonlii yapilar
(BILSTM, BiGRU) genel olarak tek yonlii LSTM ve GRU’ya kiyasla daha uzun egitim stiresi
gerektirmektedir. Ancak bu siireler, yalnizca ayni diziistii bilgisayar ve ayni yazilim ortami
altinda elde edildigi i¢in goreli karsilastirma olarak yorumlanmalidir. Dogruluk ile siire

dengesine iligkin sayisal detaylar Tablolar 4.1-4.4 ve Sekil 4.5 ile birlikte degerlendirilebilir.

Konfigilirasyonlarin R?, nMAE, nRMSE ve MAPE agisindan dagilimi (medyan,
ceyrekler arasi aralik, aykir1 degerler) Sekil 4.7°de kutu grafikleriyle sunulmaktadir.
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Sekil 4.7. Modellerin ortalama metriklerinin kutu grafigi (medyan, ¢ceyrekler arasi aralik, aykir1 degerler)

Sekil 4.7°de, dort temel model tiiriine (LSTM, BiLSTM, GRU, BiGRU) gore metrik
dagilimlar1 (medyan, ¢eyrekler arasi aralik, aykir1 degerler) kutu grafikleriyle sunulmaktadir.
Ortalama degerin yani1 sira IQR ve aykir1 degerler de goriilebilir; dagilimi daha dar olan model
tirleri on tekrar boyunca daha kararli performans gostermistir. Topluluk ve yama ayrimina

gore dagilimlar Sekil 4.4 ve 4.8 ile birlikte incelenebilir.
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Sekil 4.8. Topluluk (Ensemble) algoritmalarimin R? skoru iizerindeki etkisi

Test doneminde tahmin hatasinin (gercek — tahmin) zaman igindeki degisimi Sekil

4.9°da gosterilmektedir.

Tahmin Hatalarinin Zaman Igindeki Degisimi

600000

400000 -

200000 A

Hata
o

—200000

—400000 -

T T T T T T
2023-06 2023-07 2023-08 2023-09 2023-10 2023-11
Tarih

Sekil 4.9. Test doneminde tahmin hatasinin (gergek - tahmin) zaman i¢indeki degisimi

Sekil 4.9’da, MP-LRNet modelinin test kiimesi boyunca {irettigi tahmin hatalarinin
(gercek deger eksi tahmin) zaman eksenindeki seyri goriilmektedir. Hatalarin belirli bir
donemde siirekli olarak biiytimedigi, genel olarak dar bir bant i¢inde kaldig1 ve belirgin bir
trend sergilemedigi goriilmektedir. Bu durum, modelin sistematik bir zaman bazli sapma
iretmedigini ve farkli zaman dilimlerinde benzer dogruluk seviyesini korudugunu

gostermektedir.

MP-LRNet test hatalarimin dagilimi (histogram ve normallik) Sekil 4.10°da
sunulmaktadir.
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Hata Dagilimi (Shapiro-Wilk p-value: 0.0000)
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Sekil 4.10. MP-LRNet test hatalarinin dagilimi (histogram ve normallik)

Sekil 4.10°da, MP-LRNet’in test kiimesi iizerindeki tahmin hatalarmin histogrami
goriilmektedir. Hata dagilimi biiyiik 6l¢iide sifir etrafinda yogunlasmakta ve yaklasik simetrik
bir goriiniim sergilemektedir. Asir1 pozitif ve negatif hatalarin sayisi sinirli olup, bu durum
modelin sistematik bir yanlilik (bias) liretmedigini ve hem yiiksek hem de diisiik satis

donemlerinde benzer dogruluk seviyelerine ulastigini géstermektedir.

Isaretli yiizdelik hata dagilimi Sekil 4.11°de gosterilmektedir.

Yuzdelik Hata Dagilimi
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Sekil 4.11. saretli yiizdelik hata dagilim

Sekil 4.11°de, test gozlemleri i¢in hesaplanan isaretli ylizdelik hata degerlerinin
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dagilimi goriilmektedir. Bu hata ol¢iitii, (gercek - tahmin) / gergek x 100 biciminde
tanimlandig1 i¢in negatif degerler modelin ilgili gézlemlerde yiiksek tahmin iirettigini, pozitif
degerler ise diigiik tahmin trettigini gostermektedir. Dagilimin sifir ¢gevresinde ve ozellikle
negatif bolgede yogunlasmasi, test doneminde sinirli bir asir1 tahmin egiliminin bulunduguna,;
ancak sapmalarin biiyiik boliimiiniin belirli bir bant i¢inde kaldigina isaret etmektedir. Bu
nedenle sekil MAPE dagilimi1 olarak degil, isaretli ylizdelik hata dagilimi olarak
yorumlanmalidir; MAPE degeri ayr1 olarak mutlak yiizdelik hatalarin ortalamasi bi¢ciminde

raporlanmaktadir.

Tahmin artiklarinin (residual’larin) teorik normal dagilimla karsilastirildigi QQ grafigi

Sekil 4.12°de sunulmaktadir.

Artik Degerlerin Q-Q Grafigi
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Sekil 4.12. Artik degerlerin normal dagilimla karsilastirmasi (QQ grafigi)
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QQ grafigi incelendiginde, artiklarin orta bolgede teorik normal dagilim ¢izgisini
biiyiik dl¢tide takip ettigi; buna karsilik kuyruklarda belirgin sapmalar olustugu goriilmektedir.
Bu durum, modelin ¢ogu giin i¢in hatalar1 dengeli bi¢cimde {irettigini; ancak kampanya, ani
talep sicramasi veya sira dis1 satis gilinlerinde daha biiyiik artiklarin ortaya ¢ikabildigini
disiindiirmektedir. Dolayisiyla artiklar tam anlamiyla normal dagilmasa da, modelin hata

yapist mobilya satig verisinin u¢ gozlemler i¢eren dogasiyla uyumlu goriinmektedir.

4.6. Halka Acik Veri Seti Uzerindeki Sonuglar

Onerilen MP-LRNet modelinin farkli bir alan iizerindeki performansini
degerlendirmek amaciyla UCI Household Electric Power Consumption veri setinde bes model
konfigiirasyonu test edilmistir. Her konfiglirasyon on bagimsiz ¢alisma ile degerlendirilmis

ve ortalama sonuglar raporlanmaistir.

UCI verti seti lizerinde MP-LRNet 0,9201 R?, 0,0628 MAE, 0,0872 RMSE ve %6,95
MAPE degerleri ile en yiiksek performansi sergilemistir. LSTM+RF konfigiirasyonu 0,9066
R? ile ikinci sirada yer alirken, yalnizca LSTM modeli 0,3796 R? ile en diisiik performansi
gostermistir. LSTM+MP konfigiirasyonu ise 0,4581 R? ile ¢coklu yama mekanizmasinin tek
basina topluluk 6grenme olmadan smirli katki sagladigin1 ortaya koymustur. MP-LRNet'in
(7,28) konfigilirasyonu da 0,9116 R? ile yakin performans sergilemistir; bu sonug, yama boyutu

seciminin alandan bagimsiz robustluk gosterdigini teyit etmektedir.

Bu sonuglar, mobilya satis verisinde gozlemlenen performans siralamasinin farkli bir
alandan gelen halka agik veri setinde de korundugunu gdstermektedir. Coklu yama
mekanizmasinin R? degerine katkis1 mobilya verisinde +0,0115, UCI verisinde ise +0,0135
olarak Ol¢iilmiis; bu tutarlilik mimari tasarimin alandan bagimsiz bir fayda sagladigina isaret

etmektedir.
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UCI Giig Tiiketimi Veri Seti — Bilesen Katks1 (R?)

0.9201 0.9116 0.9066

0.8 1

0.4581
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0.2 4

0.0 -

MP-LRNet MP-LRNet LSTM+RO LSTMH+CY LSTM
(7,14)+RO (7,28)+RO (Yama Yok) (7,14) RO Yok Temel

Sekil 4.13. UCI gii¢ tilketimi veri setinde model bilesenlerinin R? katkisi
4.7. Bilesen Katki Analizi ve Ablasyon Calismasi
MP-LRNet mimarisindeki her bir bilesenin tahmin performansina olan bireysel
katkisin1 6lgmek amaciyla sistematik bir ablasyon ¢alismasi gerceklestirilmistir. Temel LSTM
modelinden baslayarak bilesenler kademeli olarak eklenmis ve her asamadaki performans

degisimi kaydedilmistir.

Ablasyon sonuglarina gore, yalnizca LSTM kullanildiginda R* degeri 0,8168 olarak
Ol¢iilmiistiir. Coklu yama mekanizmasimin eklenmesiyle bu deger 0,9010°a ylikselmis
(10,0842 artis); bu durum ¢oklu 6lgekli zamansal temsillerin tahmin dogruluguna 6nemli bir
katki sagladigim gostermektedir. Ikinci asamada Rastgele Orman topluluk regresoriiniin
entegre edilmesi R? degerini 0,9803’e ¢ikarmis (+0,0793 artis) ve topluluk 6grenmenin derin
ogrenme ¢iktilarini iyilestirmedeki kritik roliinli ortaya koymustur. Son olarak, tam entegre
MP-LRNet modeli 0,9918 R? degerine ulagsmis (+0,0115 artig); bu nihai iyilesme tiim
bilesenlerin birlikte ¢alismasindan kaynaklanan sinerjik etkiyi yansitmaktadir. Bilesen
katkilar1 Sekil 4.13'te, farkli yama konfigilirasyonlarinin dogruluk ve hata {izerindeki etkisi
Sekil 4.14'te ve c¢oklu yama bilesenlerinin 06zellik oOnemi katkilar1 Sekil 4.15'te

gorsellestirilmektedir.
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Sekil 4.14. Farkli yama konfigiirasyonlarinin R? ve MAE iizerindeki etkisi

Coklu yama mekanizmasinin zamansal katkisi incelendiginde, Rastgele Orman’in

ozellik 6nemi analizi 7 giinliik yamanin model kararlarina %54,4, 14 giinlik yamanin ise

%¢45,6 oraninda katk: sagladigini ortaya koymustur. Bu denge, kisa vadeli haftalik dinamikler

ile orta vadeli iki haftalik egilimlerin birlikte degerlendirilmesinin tahmin performansini

optimize ettigini gostermektedir.

Ozellik Onemi (%)
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Sekil 4.15. Coklu yama bilesenlerinin 6zellik 6nemi katki oranlari

4.8. Istatistiksel Anlamlihk ve Hesaplama Verimliligi

MP-LRNet’in temel LSTM modeline kiyasla istatistiksel olarak anlamli bir iyilesme

saglayip saglamadigini dogrulamak amaciyla parametrik olmayan Wilcoxon Isaretli Siralar
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testi uygulanmistir. On bagimsiz calismadan elde edilen R? degerleri karsilastirildiginda
p=0,00195 (p<0,01) sonucu elde edilmis; bu deger MP-LRNet’in {istiinliigiiniin istatistiksel
olarak anlamli oldugunu dogrulamaktadir. MP-LRNet’in R? degerleri 0,9907 ile 0,9927
arasinda dar bir aralikta kiimelenmis olup on tekrar boyunca yalnizca 0,0020°lik dar bir aralik

gozlemlenmistir.

Hesaplama verimliligi acisindan, MP-LRNet modelinin ortalama egitim stiresi 16,87
dakika olarak 6l¢iilmiistiir. Tek yamali konfigiirasyonlar 17-27 dakika arasinda egitim siiresi
gerektirirken, coklu yama mekanizmasinin ek hesaplama yiikii ihmal edilebilir diizeyde
kalmistir. Tiim deneyler 11. nesil Intel Core i7 islemci ve 16 GB RAM donaniminda GPU
hizlandirmasi olmaksizin gergeklestirilmistir; bu durum modelin standart donanim iizerinde

pratik olarak uygulanabilir oldugunu gostermektedir.
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5. TARTISMA

Deneysel analizler, 6nerilen MP-LRNet modelinin bu veri seti ve deney protokolii

altinda yiiksek tahmin dogrulugu iirettigini gdstermektedir. Onerilen model on bagimsiz

caligmada ortalama 0,9918 R? iiretmis, en iyi yinelemede 0,9927 R? degerine ulagmuistir.

Ancak veri setinin tek kuruma ait olmasi, sifir satis giinlerinin seriye dahil edilmesi ve dis baz

modellerin bu tez kapsaminda degerlendirilmemis olmasi nedeniyle, sonuglarin alan geneline

dogrudan tstiinliik iddias1 olarak yorumlanmamasi gerekir. Bu nedenle Tablo 5.1, Tablo

2.1’de Ozetlenen genis literatiiriin tekrar1 olarak degil; sayisal metrikleri acik bigimde

raporlanan 2024 sonrasi se¢ili ¢aligmalarla yapilan baglamsal bir karsilagtirma olarak

okunmalidir. Veri setleri ve uygulama alanlarindaki farkliliklar nedeniyle dogrudan iistiinliik

karsilastirmast mimkiin degildir; buna karsin MP-LRNet’in {irettigi sonuglar bu tezde

kullanilan veri seti ve deney protokolii altinda umut verici gériinmektedir.

Tablo 5.1. Son dénem hibrit ve derin 6grenme tabanli zaman serisi tahmin ¢aligmalarinin karsilastirilmast

Yazar(lar) Yl Kullanilan Veri Seti Model/Teknik Basar1 Olgiitleri ve
Degerleri
(Sherly vd., 2025 Edge computing ARIMA ve Prophet hibrit RMSE ve MAE
2025) uygulamalari i¢in simiile modeli degerlerinde iyilesme.

edilmis ve gergek diinya
veri setleri

(Mahmoud 2024 Traffic Volume ve Air TCN-BiLSTM hibrit Traffic Volume icin R?

& Quality veri setleri modeli =0.976, Air Quality

Mohammed, icin R2=0.94.

2024)

(Xu vd., 2025 9 farklh gercek diinya Multi-scale Patch Mixer 9 zorlu gercek diinya

2025) veri seti (MPMixer) veri setinde son

teknoloji performans.

(Balusani 2025 Kaggle perakende veri XGBoost, hibrit CNN- XGBoost i¢in R? =

vd., 2025) seti (hava durumu ve LSTM-XGBoost 0.953, hibrit CNN-
iiriin bilgileriyle LSTM-XGBoost igin
zenginlestirilmig) R2=0.945.

Alsalem 2025 Tetouan, Fas'taki glic Bulanik kiimeleme ile MLP i¢in RMSE =

(Alsalem, tilketimi verileri (52,417 makine 6grenimi tabanl 35542, MAE =

2025) kayit) zaman serisi tahmin 246.43, R*=0.9889.

modelleri (RF, SVM,
KNN, XGBoost, MLP)

Tablo 5.1°de yer verilen giincel calismalar, MP-LRNet yaklasimini alanlar arasi

literatiir icinde yontemsel olarak konumlandirmak amaciyla sunulmaktadir. (Sherly vd.,

2025), hibrit ARIMA-Prophet modellerinin ¢esitli trafik veri setlerinde %5,2 MAPE ve %8
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daha diisik RMSE elde ettigini bildirmistir. (Xu vd., 2025), Multi-scale Patch Mixer
modellerini 36 bagimsiz deneyde degerlendirmis ve ¢cogunda en iyi MSE ve MAE sonuglarini
elde etmistir. Benzer sekilde, (Mahmoud & Mohammed, 2024), trafik hacmi tahmini i¢in
0,976 ve hava kalitesi tahmini i¢in 0,94 R? elde etmis; (Guo vd., 2025) gii¢ yiikii tahmininde
CNN-LSTM tabanli hibrit modellerle, (Wen vd., 2024) kisa vadeli yiik tahmininde derin
O0grenme tabanli hibrit modellerle yiiksek dogruluk bildirmis; (Alsalem, 2025) ise enerji
tiiketimi tahmini i¢in 0,9889 R? rapor etmistir. Bu ¢alismalar farkli veri setleri ve uygulama
alanlarina ait oldugundan, burada yapilan degerlendirme dogrudan {istiinliik karsilagtirmasi
degil, baglamsal bir yontem konumlandirmasi olarak yorumlanmalidir. Bu ¢ercevede MP-
LRNet’in 0,9918 R? degeri, bu tezde kullanilan veri seti ve deney protokolii altinda giiclii bir

sonug olarak degerlendirilebilir.

Perakende talep ve satig tahmini baglaminda, CNN-LSTM-XGBoost hibrit yapisinin
Kaggle perakende veri setinde R = 0,945 (Balusani vd., 2025) ile raporlandigi; LSTM ve RF’1
birlestiren hibrit modellerin ise hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde tek bilesenli
modellere gore belirgin iyilesme sagladig: literatiirde vurgulanmaktadir (Abumohsen vd.,
2024; Djaballah vd., 2024). MP-LRNet, LSTM + RF + ¢oklu yama kombinasyonu ile satis
tahmini odakli bu calismalarla kavramsal bir yakinlik tagimakta; mobilya sektoriine 6zel
gergek veri seti ve 200 konfigiirasyonlu i¢ karsilagtirma ile uygulama odakli bir katki
sunmaktadir. Mobilya sektoriine 6zgii hibrit zaman serisi tahmin ¢alismalarinin sinirli olmasi,
kampanya donemleri, konut piyasasiyla iligkili talep dalgalanmalar1 ve dayanikli tiiketim

davraniglart gibi sektor dinamiklerinin ayrica tartisilmasini gerekli kilmaktadir.

5.1. Modelin Giiclii Yonleri, Simirhliklar: ve Uygulama Anlam

Deneysel sonuglar, MP-LRNet’in ger¢ek diinya tahmin gorevlerine uygulanabilirligini
desteklemektedir. Modiiler yapisi, tekrarlayan ve topluluk (ensemble) bilesenlerin esnek
bicimde bir araya getirilebildigini gostermektedir. Bununla birlikte, sonuglar biitiin
bilesenlerin ayn1 dlgiide katki saglamadigin1 da ortaya koymustur: Mevsimsel Momentum
Katmani bu veri setinde belirgin bir iyilesme iiretmemis, buna karsilik ¢oklu yama yapisi ile
LSTM + RF birlesimi daha olumlu sonuglar vermistir. Ozellikle dnerilen LSTM + RF + (7,14)
yapilandirmasi, bu veri seti ve deney protokolii altinda dogruluk ile egitim siiresi arasinda
dengeli bir sonu¢ sunmustur. Bu nedenle MP-LRNet, dogrudan genellenmis bir istiinliik
iddiasindan ¢ok, belirli bir veri seti ve deney protokolii altinda uygulanabilir bir hibrit tahmin

cergevesi olarak degerlendirilmelidir.
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Uygulama perspektifi: Bu ¢alismada kullanilan veri setinin kaynagi olan mobilya
perakendecisi agisindan, MP-LRNet’in sagladig1 yiiksek R? ve diisitk MAPE degerleri, giinliik
veya haftalik satig tahminlerinin stok planlamasi, siparis yonetimi ve kapasite kullanimi
kararlarin1 potansiyel olarak destekleyebilecegini diisiindiirmektedir (Theodorou vd., 2025).
Modelin (7, 14) yama yapisi ile haftalik ve iki haftalik dinamikleri birlikte yakalamasi, kisa
vadeli talep dalgalanmalarina ve orta vadeli mevsimsel etkilere duyarli tahminler {iretmesine
olanak tamimaktadir. Ozellikle onerilen yapilandirmada gozlenen egitim siireleri, mevcut
isletme altyapisiyla periyodik model giincellemelerinin uygulanabilir olabilecegine isaret
etmektedir. Bununla birlikte, model tek bir firma ve tek bir iriin/hacim serisi lizerinde
degerlendirildigi i¢in, farkli mobilya kanallarina veya bolgelere genelleme performansi ileride

coklu seri veya ¢coklu magaza verisi ile test edilmelidir.

Ote yandan, sonuglarin tek bir kuruma ait giinliik net satis tutar1 serisi iizerinde elde
edilmis olmasi1 dis gecerlik acisindan 6nemli bir sinirliliktir. Mobilya sektoriine 6zgii
kampanya takvimi, teslimat ve tiretim planlari ile konut ve yenileme talebine bagli donemsel
hareketler model performansini etkilemis olabilir. Farkli magaza yapilari, iirin gruplart ve
mevsimsellik desenleri iceren veri setlerinde benzer performansin korunup korunmadigi

ayrica dogrulanmalidir.

Yiiksek R? degerinin (0,9918) asir1 uyum riski tasiyip tasimadigi da ayrica
degerlendirilmistir. Modelde uygulanan ¢ok katmanli diizenlilestirme stratejisi bu riski
kontrol altinda tutmaktadir: LSTM katmanlarinda %20 dropout ve %20 tekrarlayan dropout
uygulanmakta, Rastgele Orman topluluk regresorii bootstrap 6rnekleme yoluyla dogal bir asir1
uyum direnci saglamakta ve egitim 20 epoch ile sinirlandirilarak kayip fonksiyonunun
yakinsamasi izlenmektedir. Ayrica kronolojik %80-%20 veri bdlme stratejisi, gelecek
verilerin egitim silirecine sizmasini engellemektedir. On bagimsiz ¢alismada gozlemlenen
0,0020°’lik dar R? araligi, modelin farkli rastgele baslatmalar altinda kararli performans

sergiledigini ve asir1 uyum belirtisi gostermedigini dogrulamaktadir.

UCI Household Electric Power Consumption veri seti lizerindeki capraz alan
dogrulamasi, Onerilen mimarinin genellenebilirligi agisindan 6nemli kanitlar sunmaktadir.
Mobilya satis verisinde gézlemlenen model performans siralamas: (MP-LRNet > LSTM+RF
> LSTM+MP > LSTM) enerji tiikketimi verisinde de birebir korunmustur. Coklu yama
mekanizmasinin katkist her iki veri setinde de tutarli bigimde 6lgiilmiis olup (mobilya:

+0,0115, UCI: +0,0135 R? artis1) bu tutarlilik mimari tasarimin belirli bir veri setine 6zgii
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olmadigmi, haftalik periyodiklik igeren farkli zaman serilerinde sistematik bir fayda
sagladigin1 gdstermektedir. Bu ¢apraz alan tutarlili§i, MP-LRNet’in haftalik periyodik yap1
iceren farkli zaman serisi problemlerine uyarlanma potansiyeli tasidigina dair siirli ama

anlaml1 bir isaret sunmaktadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Mobilya satislarinda dogru zaman serisi tahmini, veri temelli stok, siparis ve kapasite
kararlarin1 desteklemek agisindan 6nemlidir. Bu ¢alismada, giinliik net satis tutarinin tahmin
dogrulugunu ve kararliligini artirmak amaciyla yeni bir hibrit derin 6grenme modeli olan MP-
LRNet onerilmistir. Model, kisa ve orta vadeli zamansal bagimliliklar1 yakalamak iizere
tasarlanmis modiiler ¢oklu yama mimarisi icinde tekrarlayan sinir aglarini topluluk

(ensemble) 6grenme algoritmalariyla birlestirir.

Gergek diinya mobilya satis verisi kullanilarak yapilan deneylerde, MP-LRNet on
bagimsiz ¢alismada ortalama 0,9918 R? degeri elde etmis; en iyi yinelemede 0,9927 R?
degerine ulagsmistir. Deneysel sonuclar, ¢oklu yama mekanizmasinin modelin farkli zaman
araliklarindaki zamansal oOzellikleri 6grenmesine yardimci oldugunu, LSTM + RF
birlesiminin ise dogruluk ile egitim siiresi arasinda dengeli bir sonu¢ sundugunu
gostermektedir. Buna karsilik, Mevsimsel Momentum Katmani'nin katkisi sinirli kalmis ve bu
bilesenin etkisi karsilagtirmali mimari bulgular 1s18inda daha temkinli yorumlanmaistir.
Calismada dis baz modeller degerlendirilmedigi icin, bu sonuglar alan geneli istiinliikk
iddiasindan ¢ok Onerilen yap1 ile 200 konfigilirasyonlu i¢ karsilastirmanin bulgular1 olarak
yorumlanmalidir. Bu ¢ergevede, tekrarlayan aglar ile topluluk 6grenme yontemlerinin birlikte
kullaniminin, 06zellikle bu veri seti altinda, tahmin performansimni destekleyebildigi

sOylenebilir.

Bu ¢alisma, modelin mobilya satis tahmini baglaminda bu veri seti ve deney protokolii
altinda giiclii sonuglar tiretebildigini gostermektedir. Asagida gelecek calismalar i¢in somut

Oneriler 6zetlenmektedir:

e Dikkat mekanizmalar1 ve transformer tabanli genisletmeler: Mevcut LSTM/GRU
tabanl yapiya 06z-dikkat (self-attention) veya transformer bloklar1 eklenerek uzun
vadeli bagimliliklarin daha acik bi¢imde modellenmesi ve literatiirdeki yama
tabanli evrensel modeller (6r. MPMixer, MOIRALI) ile karsilagtirmali deneyler
yapilabilir.

e Farkli sektdr ve veri setleri: MP-LRNet’in aym1 mimari ile farkli perakende
kanallarina (¢coklu magaza, ¢oklu {iriin kategorisi) veya trafik, lojistik gibi farkl
zaman serisi alanlarina uyarlanmasi ve genelleme performansinin raporlanmasi,

modelin taginabilirligini giiclendirecektir.

e Yorumlanabilirlik ve karar destek: Tahmin ¢iktilarinin hangi zaman pencereleri
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veya Ozellikler tarafindan daha ¢ok yonlendirildiginin agiklanmasi (6rnegin
Oznitelik 6nemleri, dikkat agirliklar1 veya kismi bagimlilik grafikleri) ile modelin
operasyonel ekipler tarafindan giivenle kullanilmasi kolaylastirilabilir. Zaman
serisi tahmininde aciklanabilir yapay zeka (XAI) ve 6znitelik 6nem analizlerinin

karar destek amaciyla kullanimi giincel ¢alismalarda vurgulanmaktadir (Zhang vd.,

2024).

Capraz alan dogrulamasi (UCI gii¢ tiikketimi verisi), Wilcoxon testiyle dogrulanan
istatistiksel anlamlilik (p=0,00195) ve ablasyon g¢alismasinin ortaya koydugu bilesen katki
hiyerarsisi, 6nerilen hibrit mimarinin gegerliligini ve haftalik periyodiklik i¢eren farkli zaman

serilerine uyarlanma potansiyelini desteklemektedir.

Genel olarak, 6nerilen model, zaman serisi tahmininde hibrit sinir aglar1 mimarilerine

iliskin gelecekteki aragtirmalar i¢in yararl bir baslangic ¢ercevesi sunmaktadir.

Bu tez kapsamindaki bulgularin uluslararasi hakemli bir dergide makale versiyonu

yayimlanmistir (Sahin & Cubukgu, 2026).
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