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OZET

Giinlimiizde, teknolojinin hizl1 gelisimi ve cep telefonu ile bilgisayar gibi teknolojik tiriinlerin yaygin
kullanimi, elektronik haberlesme sektoriinii gilinliik yasamin vazgecilmez bir unsuru haline
getirmistir. Sektoriin stirekli degisen dinamikleri ve artan kullanici taleplerine baglh olarak her gecen
giin iiretilen veri miktarinda da artis yasanmaktadir. Sektoriin kesintisiz hizmet sunma gerekliligi de
g0z oniine alindiginda kaynaklarin etkin planlanarak yonetilmesi ve kullanici ihtiyaglarinin dogru
analizi sektor igin kritik 6neme sahiptir. Bu kapsamda, ag performansi, talep yogunlugu, veri trafigi
gibi bazi gostergelerin dogru bigimde tahmin edilmesi s6z konusu stratejik siirecler icin énemli
katkilar saglayacaktir. Bu baglamda bu ¢aligmada, mobil ve genisbant internet abone sayilari, kisa
mesaj servisi (SMS) ve ¢oklu ortam mesaj hizmeti (MMS) miktarlar1 ile mobil ses trafik hacminin
tahmini gerceklestirilmistir. Calismanin temel amaci, bu gdstergelerinin tahmininde yapay sinir ag1
(YSA) kullanimimin etkisini analiz etmek ve en yiiksek dogrulugu saglayan metodu belirlemektir.
Bu kapsamda, mobil ses trafik hacmi i¢in mevsimsel birlestirilmis otoregresif hareketli ortalama
(SARIMA), Holt-Winters ve YSA; diger gostergeler icin ise birlestirilmis otoregresif hareketli
ortalama (ARIMA), ¢ift listel diizeltme ve YSA yontemleri kullanilmigtir. Her modelde en uygun
parametreler belirlenmis, YSA i¢in farkli epok, gizli katman sayilar ile aktivasyon fonksiyonlari test
edilmistir. Y6ntem karsilagtirmalarinda hata metrikleri olarak ortalama mutlak hata, ortalama mutlak
ylizde hata ve ortalama kare hata kullanilmis; en iyi SARIMA modeli se¢iminde ise Akaike bilgi
kriteri ve Bayes bilgi kriteri dikkate alinmistir. Calisma sonunda ayrica, yontemlerin en iyi modelleri
Kruskal-Wallis testi ile istatistiksel olarak karsilagtirilmistir. Bulgular, trend iceren serilerde YSA ve
cift iistel diizeltmenin ARIMA’ya gore, mevsimsellik iceren serilerde ise Holt-Winters’in SARIMA
ve YSA’ya gore daha basarili oldugunu gostermektedir. Calismanin diger bir bulgusu, YSA
0zelinde, katman, noron ve epok sayilarindaki artisin genellikle modelin performansinda iyilesme
sagladig1 yoniindedir. Bununla birlikte, ¢ikt1 katmaninda dogrusal, sigmoid ve hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasinin, diizeltilmis dogrusal birime gdre daha tutarli ve benzer
sonuglar tirettigi gozlemlenmistir.
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ABSTRACT

Today, the rapid development of technology and the widespread use of technological devices such
as mobile phones and computers have made the electronic communications sector an indispensable
part of daily life. The continuously changing dynamics of the sector and the increasing user demands
lead to a steady growth in the amount of data produced. Considering the necessity of uninterrupted
service provision, effective planning and management of resources, as well as accurate analysis of
user needs, are of critical importance for the sector. In this context, accurate forecasting of certain
indicators such as network performance, demand intensity, and data traffic can make significant
contributions to strategic decision-making processes. Accordingly, this study focuses on forecasting
mobile and broadband internet subscriber numbers, short message service and multimedia messaging
service volumes, and mobile voice traffic volume. The main objective is to examine the effect of
Artificial Neural Networks (ANN) on the forecasting performance of these indicators and to
determine the method that yields the highest accuracy. For this purpose, Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA), Holt-Winters, and ANN models were applied for mobile
voice traffic volume, while Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Double
Exponential Smoothing, and ANN were used for the remaining indicators. Optimal parameters were
determined for each model, and different epoch numbers, hidden layer sizes, and activation functions
were tested for the ANN models. Mean Absolute Error, Mean Absolute Percentage Error, and Mean
Squared Error were used as evaluation metrics, and Akaike Information Criterion and Bayesian
Information Criterion were considered for selecting the best SARIMA model. Additionally, the best-
performing models were statistically compared using the Kruskal-Wallis test. The findings indicate
that ANN and Double Exponential Smoothing outperform ARIMA in series containing trend, while
Holt-Winters performs better than SARIMA and ANN in series containing seasonality. Another key
finding regarding ANN is that increasing the number of layers, neurons, and epochs generally
improves model performance. Moreover, using linear, sigmoid, and hyperbolic tangent activation
functions in the output layer were observed to produce more consistent and similar results compared
to the rectified linear unit.
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1. GIRIS

Gliniimiizde, teknoloji ve bilgisayar kullaniminin yayginlagmasi sebebi ile oldukga fazla veri
iretimi gerceklesmektedir. Olusan bu verilerin belirli yOntemler araciligi ile
degerlendirilerek gelecege yonelik tahminlerin yapilmasi, isletmelerin karar destek siiregleri
icin onemli firsatlar sunmaktadir. Gelecekteki egilimlerin Ongdriilebilmesi; isletmelerin
stratejik planlarinda, kaynak yonetiminde ve rekabet giicliniin korunmasinda kritik bir role
sahiptir. Bu nedenle, tahminleme yontemleri glinlimiizde bircok sektdrdeki karar alma

stireclerinin temel bileseni haline gelmistir.

Bu bakimdan, elektronik haberlesme sektoriinde de diger sektorlerde oldugu gibi oldukga
fazla veri iiretimi mevcuttur. Son yillarda 3G, 4G ve lizeri teknolojiler ile akilli telefonlarin
yaygin olarak kullanimi sonucunda elektronik haberlesme sektoriinde hizli bir biiylime
yasanmustir. 2025 y1l1 Haziran Ayi verilerine gére mobil abone sayis1 yaklasik 96,5 milyon,
mobil abonelerin niifusa gore yayginlik oran1 %112,6, genisbant internet abone sayisi ise
97,4 milyon olmugtur [1]. Bu hizl1 gelisim nedeniyle, sektor hem teknik hem de yonetimsel
acidan daha karmagsik bir yapiya doniismektedir. Bu dogrultuda, gelecekteki talep
degisimlerinin, hizmet yogunlugunun ve kullanici davranislarinin  dogru sekilde
Ongoriilmesi; altyapt yatirimlarinin planlanmast ve hizmet siirekliliginin saglanmasi
acisindan 6nemli bir durumdur. Nitekim giiniimiizde yogun miktarda iletisim araclarindan
yararlanilmas1 nedeni ile elektronik haberlesme sektoriindeki hizmetlerin kesintiye
ugramamasi ve 24 saat siirekli ve aksama olmadan hizmet verilmesi s6z konusu sektor i¢in

onemli bir gerekliliktir.

Ayrica, sektorde faaliyet gosteren isletmecilerin miisteri kaybini engellemesi ve yeni miisteri
kazanimin1 saglamasi temelde altyapisinda herhangi bir aksaklik olmadan c¢alismasina

baglidir. Hizmette yasanan bir kesinti miisteri ve gelir kaybina neden olmaktadir [2].

Elektronik haberlesme sektoriinde faaliyet gosteren isletmeciler hem kullanict
memnuniyetini saglamak hem de isletme karmi korumak amaciyla bant genisligini ve
miisteri hizmet diizeylerini etkin bir seviyede tutmak istemektedir. Kullanicilarin faaliyet
diizeylerini bilmek yonetim stratejilerinin olusturulmasina ve operasyonel riskleri azaltmaya
yardimc1 olmaktadir [3]. Tiim bu sebeplerden 6tiirii, ag performansi, talep yogunlugu, veri

trafigi, misteri davraniglari gibi ¢esitli degiskenlerin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, hem



hizmet kalitesinin korunmasina olanak tanimakta hem de kaynak yonetiminin daha planh
gergeklestirilmesini saglayarak elektronik haberlesme sektorii altyapisinin miisterilerin
ihtiyaclarina cevap verebilecek en etkin diizeyde kurulmasina neden olmaktadir. Bu
bakimdan bu tahminler, sektorde faaliyet gosteren isletmeciler i¢in gelecege yonelik

planlamalarda kilit rol tistlenmektedir.

Literatiir incelendiginde, internet trafik hacmi tahmininin, ses trafik hacmi ile kisa mesaj
hizmeti (SMS) ve ¢oklu ortam mesaj hizmeti (MMS) miktarlarinin tahminlerine kiyasla daha
yaygin olarak ele alindig1 goriilmektedir. Ayrica, mevcut ¢alismalarda genellikle egitim-test
oraninin sabit tutuldugu, calismalarda 6zellik se¢imi metodolojisi kullaniminin daha smirl
oldugu ve model performanslarinin karsilastirilmasinda istatistiksel anlamlilik testlerinden
yeterince faydalanilmadigi da dikkat gekmektedir. Bu ¢alismada ise bu sebeplere istinaden,
s0z konusu elektronik haberlesme sektorii gostergelerinden Tiirkiye’deki mobil ve genigbant
internet abone sayilari, génderilen SMS ve MMS miktarlar1 ile mobil ses trafik hacminin
yapay sinir ag1 (YSA) kullanarak tahmin edilmesi ve g¢esitli geleneksel yontemlerle

kiyaslamalarin yapilmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, bu ¢alisma ile literatiire;

e Daha sinirl sayida ¢alisma bulunan alanlara odaklanilmast,

e Yapay sinir ag1 modelinin, geleneksel yontemlerle karsilastirilmast,

e Model performanslarinin karsilastirilmasinda istatistiksel anlamlilik testlerinden
yararlanilmasi,

e Egitim-test oranlar1 i¢in ¢esitli denemelerin yapilmasi,

e Hem ham hem de birinci dereceden fark alinmis veri kiimesi ile 6zellik se¢iminin
gerceklestirilmesi,

e Ozellik se¢iminin model performans: iizerindeki etkisinin gdzlemlenmesi gibi gesitli

konularda katki sunulmasi hedeflenmistir.

Ancak her ¢alismada oldugu gibi bu ¢aligmanin da birtakim siirliliklar: bulunmaktadir. Bu
simirhiliklar arasinda, ¢calismanin nispeten az sayida veri kullanilarak yapilmasi ve kullanilan

bazi verilerin yillik olarak yayimlanmasi gosterilebilir.

Calismanin devaminda, ilk olarak elektronik haberlesme sektorii gostergelerinin tahminine
yonelik yapilmis olan calismalar incelenecek, ardindan tahmin yontemlerinin kavramsal

cergevesi aciklanacaktir. Uygulama boliimiinde, calisma kapsaminda ele alian



gostergelerin tahmin siirecine yonelik yontem ve analiz adimlari ayrintili bigimde sunulacak,
son boliimde ise elde edilen bulgular degerlendirilerek sonug ve dneriler ortaya konacaktir.
Ayrica, ¢aligma kapsaminda tahmini yapilan gostergelerin tanim ve igerik bilgilerine de

calismanin uygulama béliimiinde yer verilecektir.






2. GECMIS CALISMALAR

Elektronik haberlesme sektoriine yonelik tahmin ¢aligmalar1 6zellikle son 10 yil odaginda

incelenmis ve bulgular li¢ farkli kategoriye ayrilarak cizelgeler halinde ozetlenmistir.

Cizelgelerdeki hata metrikleri ve yontemler, ¢izelge iglerinin daha etkin kullanilabilmesi

adina kisaltmalar1 ile verilmistir. S6z konusu kisaltmalara, calismanin “Simgeler ve

Kisaltmalar” boliimiinden ulasilabilmektedir. Buna gore, ilk kategori kapsaminda ele alinan

internet trafik hacminin tahminine yonelik yapilan calismalarin 6zet bilgilerine Cizelge

2.1’de yer verilmistir.

Cizelge 2.1. internet trafik hacminin tahminine yonelik yapilan calismalar

Veri kiimesi
Yazar, Ta.h i Hata .. En iyi
. edilen . . | Yontemler N
tarih .. metrikleri yontem
degisken L ,
Tarih aralié: Adet ve 6zellik Veri
& bilgisi boliinmesi
ARIMA,
Mobil MAE, = LM,
[4], internet 11.2013- Mobil internet 0,90:0,10 |RMSE, RNN, CNN-
(2017) trafik hacmi 12.2013 trafigi kayitlar1 (*!) | (oran) MAPE, CNN, RNN
MA 3D CNN,
CNN-RNN
Mobil 10’ar dakikalik 9585:15 ARIMA,
[5], internet 1.08.2014- | trafik verisi ve 52 | (baz NRMSE SVR, DeepTP
(2018) . [31.08.2014 | adet kategorik sinif | istasyonu RNN, (LSTM)
trafik hacmi .
verisi (*) sayisi) DeepTP
. Oznitelik
[6], li\t/llt(::t;:et 01.11.2013- | 10’ar dakikalik 40:10 RMSE RFR secimine
(2018) trafik hacmi 01.01.2014 | trafik kayitlart (*) | (giin) Sé?..hlp
yontem
Mobil Trafik hacmi, tarih MAE. | R
[71, . 20.08.2012- L ’ MAPE,
internet saat, baz istasyonu | * (nton 3D CNN
(2020) . 126.08.2012 L RMSE,
trafik hacmi konumu verisi (*) DirAce tabanli),
3D CNN
MSE,
Mobil Konum yan11§ MLP, YSA
[8], . 2 . .. tahmin CNN,
internet koordinatlari verisi | * . tabanl
(2021) trafik hacmi * cdilen LSTM, ontemler
kullanict |LP y
orani

! Net adet bilgisinin bulunmadig1 durumlar igin “*” isareti kullanilmagtir.
2 Net bilginin bulunmadig1 durumlar igin “**” isareti kullanilmistur.




Cizelge 2.1. (devam) Internet trafik hacminin tahminine ydnelik yapilan ¢aligmalar

5 dakika periyotlu;
Deney 1: Deney 1: internet MAE
Mobil 07.06.2005- | trafik hacmi verisi, M APiE YSA,
[9], internet 28.07.2005; | Deney 2: ortalama | 0,80:0,20 MSE ’ LSTM, YSA ve
(2022) trafik hacmi Deney 2: gelen ve giden (oran) RMS’E ARIMA, LSTM
15.06.2021- | trafik hacmi ile R2 ’ SMA
15.07.2021 | kullanici sayist
verisi (*)
5G hiicresel LSTM,
[10], |sebekesinde . MSE, BiLSTM, LSTM,
(2024) | veri aktarm | 35 altveri seti (*) | ** R? YSA, BiLSTM
hiz1 RF
HA,
SVR,
. Giinliik 288 adet FNN,
[, ?Ift‘j;r‘fet 23.12.2019- | mobil internet 8’?2'0’15 C[MAE, - |STGON, | oo
(2024) . 105.01 2020 | trafik hacmi verisi ’ RMSE GraphWave
trafik hacmi M (oran)
*) Net
HGCN,
HSeq2Seq
Uydu 5555 adet, 5 Seq2Seq-
[12], [iletisiminde |, dakikalik, 14 0,90:0,10 | MAE, LSTM Seq2Seq-
(2024) | internet giinliik trafik (oran) MSE ’ LSTM
. e . DP
trafik talebi Ol¢lim verisi

S6z konusu c¢aligmalardan [4]’te yapilan tahmin calismasinda hedef degisken minimum,
maksimum ve ortalama olmak iizere ii¢ farkli sekilde belirlenmistir. Tahmin islemi {i¢
degiskenin ayr1 ayr1 ele alindigi tekli gorev ve ii¢ degiskenin ayn1 anda tahmin edildigi ¢oklu
gorev olarak iki farkli sekilde gergeklestirilmistir. Farkli hiper parametre denemelerine yer
verilen calismada egitim-test orani1 ise sabit bir deger olarak alinmistir. YoOntem
karsilagtirmalarinin hata metrikleri yardimiyla yapildig1 calismanin sonucunda ¢oklu gorev

yaklasimi tekli goreve gore daha basarili bulunmustur.

[5]’te yapilan tahmin ¢alismas iki asamali olarak tasarlanmistir. ilk asamada; birlestirilmis
otoregresif hareketli ortalama (ARIMA), destek vektor regresyonu (SVR), yinelemeli sinir
ag1 (RNN) ve DeepTP yontemleri kiyaslanmis, ikinci agsamada ise; DeepTP’nin uzun kisa
stireli bellek (LSTM), kap1 yinelemeli birim (GRU), RNN gibi farkl1 hiicre tipleri ile katman
derinlikleri incelenmistir. Calismanin ilk asamasinda ayrica, DeepTP’de 6znitelik se¢imi,
modelin i¢inde yer almakta olan Uzamsal korelasyon segici (pozitif/negatif) ile otomatik
olarak yapilmistir. Yontem karsilastirmalarinda istatistiksel anlamlilik testlerinden
yararlanilmamis, egitim-test oran1 da sabit olarak ele alinmistir. Calismanin sonucunda
DeepTP yonteminde kullanilan tek katmanli LSTM hiicre yapisi ile en 1yi sonug elde edilmis

ve dolayisiyla olusturulan modelin katman derinligindeki degisimlere kars1 duyarsiz oldugu



belirtilmistir.

[6]’da yapilan tahmin c¢alismasinda Oznitelik se¢imi kapsaminda onemlilik skorlar1 Gini
kazanci1 ile hesaplanmis ve bu sayede en 6nemli baz istasyonlar1 belirlenmistir. Deneylerde,
egitim-test orani sabit tutulmus; ancak farkli sayida baz istasyonunun kullanilmasi1 ve eksik
verilerin iki ayr1 yontemle (sifir atama veya bir Onceki zaman dilimindeki degerle)
doldurulmas1 farkli veri kiimelerinin olusmasma neden olmustur. Oznitelik segimiyle
olusturulan ve rastgele sec¢ilen veri kiimeleri kullanilarak modeller kiyaslanmis, 6znitelik

secimiyle elde edilen model daha iyi sonu¢ vermistir.

[7]’de yapilan tahmin c¢aligmasinda model yapilari igin sabit hiper parametreler
kullanilmigtir. Deneyler yogun ve seyrek bolge olmak iizere iki farkli senaryo igin
gerceklestirilmisgtir. Calismada o6zellik se¢imi yapilmamasmin yani sira istatistiksel
anlamlilik testi de uygulanmamistir. En iy1 sonug¢ onerilen zamansal ve mekansal iliskileri

yakaladig1 i¢in ii¢ boyutlu evrigimli sinir ag1 (3D CNN) ile elde edilmistir.

[8]’de yapilan tahmin ¢alismasinda bireysel ve grup kullanicisi olmak iizere iki ayr1 senaryo
icin internet trafik hacmi hedef degisken olarak ele alinmistir. Caligmada yapay sinir ag1
tabanli yontemler i¢in gizli katman ve gizli katmanlardaki néron sayist gibi baz1 hiper
parametrelerin farkli degerleri kafes arama yontemi kullanilarak denenmistir. Egitim-test
orani sabit tutulmus, ancak gozlem penceresinin degistirilmesi nedeni ile veri kiimesinin
farkli alternatifleri olusturulmustur. Ayrica calismada, istatistiksel anlamlilik testi
uygulanmamustir. Calisma sonucunda, YSA tabanli modellerin dogrusal tahminleyiciye gore

daha basarili performans gosterdigi ortaya konmustur.

[9]’da yapilan ¢aligmada iki farkli kaynaktan, iki farkli donemi kapsayan veri kiimesi
kullanilmis ve iki ayr1 tahmin islemi gerceklestirilmistir. i1k veri kiimesiyle toplam internet
trafik hacmi, ikinci veri kiimesiyle ortalama gelen ve giden ayriminda internet trafik hacmi
tahmin edilmistir. Farkli hiper parametre denemeleri yapilmayan ¢alismada egitim-test orani
da sabit tutulmustur. Ayrica calismada, 6zellik se¢imine yer verilmemesinin yani sira
sonuglarin karsilastirilmasinda istatistiksel anlamlilik testleri de kullanilmamistir. Calisma
sonucunda, YSA ve LSTM’nin istatistiksel yOntemlere kiyasla daha basarili oldugu,
YSA’nin da tahmin siiresi agisindan LSTM'den daha uygun bulundugu belirtilmistir.



[10]°’da yapilan ¢alismada 5. Nesil (5G) hiicresel sebekelerde veri aktarim hizi gesitli
yontemler kullanilarak tahmin edilmistir. YSA ve tiirevleri i¢in katman, epok sayisi,
aktivasyon fonksiyonu, y1gin boyutu gibi hiper parametrelerin alternatif degerleri denenmis,
Rastgele Orman (RF) ydnteminde ise farkli denemeler gergeklestirilmemistir. Oznitelik
secimi i¢in Spearman korelasyon analizine basvurulan caligmada, egitim-test oranina
yonelik net bilgi verilmemistir. Ayrica, yOntemlerin karsilastirmalar1 hata metrikleri
kullanilarak yapilmis, istatistiksel anlamlilik testleri kullanilmamistir. Caligmasinin
sonucunda ise, ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek (BiILSTM) ve LSTM modelleri YSA ve RF

modellerine kiyasla daha basarili bulunmustur.

[11]°de yapilan tahmin ¢alismasinda iki farkli bolgeden elde edilen iki farkli veri kiimesi
kullanilmigtir. Calismanin ilk asamasinda kurulan tiim modeller performans metrikleri
yardimiyla karsilagtirilmig, ikinci asamasinda ise Onerilen hiyerarsik siradan siraya
(Hseq2Seq) yontemi i¢in farkli tahmin ufuklari ile Chebyshev polinomu terim sayisi, katman
boyutu gibi parametrelerin farkli degerleri denenmistir. Ayrica ¢calismada, veri kiimesi farkli
gruplama semalariyla modellenerek grafik yapisinin ka¢ bdlgeye boliinmesi gerektigi
incelenmis, bu degerler iki veri kiimesi i¢in sirastyla 20 ve 10 olarak belirlenmistir. Egitim,
dogrulama ve test oraninin sabit tutuldugu calismada, sonuglarin karsilastirilmasinda
istatistiksel anlamlilik testlerinden yararlanilmamistir. Caligmanin sonucunda, Hseq2Seq
yontemiyle en iyi sonug¢ elde edilmis, uzamsal ve zamansal bagimliliklarinin birlikte

modellenmesinin tahmin basarisi i¢in 6nemli oldugu degerlendirilmistir.

[12]’de yapilan tahmin ¢alismasinda ise katman sayisi, gizli birim sayisi, 6grenme orani gibi
bazi hiper parametreler i¢in alternatif degerler denenmistir. Calismada, egitim-test orani
sabit tutulmus, 6znitelik se¢cimi uygulanmamis ve sonuglarin karsilastirilmasinda istatistiksel
anlamlilik testlerine yer verilmemistir. Caligma sonucunda, 6nerilen LSTM-siradan siraya

(LSTM-Seq2Seq) modelinin en basarili sonuglari iirettigi gérilmiistiir.

Ikinci kategori kapsaminda ele alian SMS miktar1 ve ses trafik hacminin tahinine iliskin

gerceklestirilen caligmalarin 6zet bilgilerine Cizelge 2.2°de yer verilmistir.



Cizelge 2.2. Ses trafigi ve SMS miktar1 tahminine iligkin yapilan ¢alismalar

Tahmin Veri kiimesi ..
Yazar, . Hata . En 1y1
. edilen T - .1 . | Yontemler o
tarih desisken Tarih arahis: Adet ve ozellik | Veri metrikleri yontem
& &' bilgisi boliinmesi
3G mobil - Egitim: RW,
[13], |sebekesinde | 10.10.2014- 3& egr‘i‘ilrffilgsfs f::;l:rl'yolar RMSE, Eg -
(2019) ts:asﬁ\i(: veri | 13.08.2015 verisi (*) Test:120 MAPE ARIMA,
£ giin Theta
[14], |Mobilses |22- 90 000 adet ses | 120:24 MSE, Mevsimsel l(?)RzL:
(2020) | trafigi 27.02.2017 | trafigi verisi (saat) MAE ARMA (1’ 0)
5 24
LV,
HA,
10 dakikalik STDenseNet,
otlu: STCnet,
SMS, sesli g‘ﬁg"se“s’h R? GASTN,
[15], |arama ve 01.11.2013- aram;l . s Rl\’/[SE STAGCN, ConvLSTM
(2024) | internet 01.01.2014 |. ’ Dmfs-Mf, -AGCN
) internet MAE
hacmi Kavitlarma Conv 3D,
iliskin veri (* ConvLSTM
3 ConvGRU,
ConvLSTM-
AGCN

S6z konusu calismalardan [13]’te yapilan tahmin ¢alismasinda hem iistel diizeltme hem de
ARIMA yontemi i¢in farkli parametre kombinasyonlar1 kullanilarak cesitli senaryolar test
edilmigtir. Caligmada, egitim veri kiimesi ardisik olarak bir gozlem eklenerek genisletilmis
ancak test veri kiimesi sabit olarak ele alinmistir. Calisma sonucunda, veri trafigi igin
eklemeli zayiflatilmis trend ve eklemeli mevsimsellik, ses trafigi i¢in ise zayiflatilmis trend

ve carpimsal mevsimsellik igeren iistel diizeltme modelleri en iyi sonucu vermistir.

[14]’te yapilan tahmin ¢alismasinda mevsimsel otoregresif hareketli ortalama (ARMA) tek
yontem olarak tercih edilmis ve modeldeki p, g, P, O hiper parametrelerinin farkli degerleri,
Akaike bilgi kriteri (AIC) esas alinarak karsilagtirilmistir. En uygun model olarak segilen
ARMA (0, 4) x (1, 0)24 modeli icin parametre anlamlilik, birim kdk ve Ljung-Box testi
yapilmis, modeldeki tiim katsayilarin anlamli, modelin duragan ve tersinir, artiklarin ise
beyaz giiriiltii 6zellikleri tasidigi goriilmistiir. Calismada, egitim-test oranina iliskin

alternatif degerler ise denenmemistir.

[15]°te yapilan tahmin g¢aligmasinda SMS, sesli arama ve internet hacimleri iizerine
odaklanilmistir. Calismada egitim-test orani sabit tutulmus ancak girdi olarak kullanilan

zamansal pencere uzunlugu ile periyodik deger sayisina yonelik alternatif denemeler
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yapilmistir. Oznitelik secim yontemleri ile istatistiksel anlamlilik testlerine g¢alisma

kapsaminda yer verilmemis olup en iyi performans ¢ok modlu evrisimsel uzun-kisa siireli

bellek (ConvLSTM) ve uyarlanabilir grafik evrisimsel ag (AGCN) hibrit modeli ile elde

edilmistir.

Ucgiincii kategori kapsaminda ele alinan kullanici sayilari ile kullanim tercihlerinin tahminine

yonelik caligmalara ise Cizelge 2.3’te yer verilmektedir.

Cizelge 2.3. Elektronik haberlesme sektoriindeki kullanici sayist ve kullanim tercihlerine
yonelik yapilan ¢aligmalar

Yazar, | Tahmin edilen Veri kilmesi Hata Yéntemler En iyi
tarih | degisken . . | Adet ve Veri metrikleri yontem
Tarih araligy | . 5.7 . . . - .
Ozellik bilgisi | boliinmesi
3G mobil 27 adet 3G MAPE, ARIMA,
[16], |telefon 01.2006- mobil telefon | 17:5:5 Mann— GRNN, SVRGA
(2010) | abonelerinin 03.2008 abonelerinin (adet) Whitney | SVRGA, —SA
sayisi sayis1 U testi SVRGA-SA
Endonezya 9 adet, 6 MAPE, SES, o
53]1’6) genisbant 2005-2013 | ozellikli veri | ** MAD,  |DES, gfit ‘l‘tsrfl
kullanici sayis1 kiimesi. MSD Holt-Winters | ©"7¢"™¢
. Deney 1:
[18], |Sebekedeki 555, 5gy5 | 168adet, 241 006 40 | pape, | MEP, SVM:
(2016) | aktif kullanici ozellikli veri MLPWD, .
31.01.2015 . (oran) RMSE Deney 2:
say1s1 kiimesi SVM
' MLPWD
[19] Zambiya'daki 15 adet mobil %I\E[:ég IC, ARIMA
b 1 _ %k b
(2016) ;I;OE);} abone 2000-2014 izroirslie sayist MAPE. ARIMA (1.2.1)
Y MAD
Deney 1: Deney 1: 8 .
Cin'deki adet internet g(e)rrfyeit.z
internet ) kullanict mpertz,
kullanic1 sayist Deney 1: verisi MAE Lojistik, Bass
[20], 2007-2014 ’ ’ ve Lotka- Lotka-
Deney 2: Kirsal i Deney 2: 9 *ok MAPE,
(2017) ve kentsel Deney 2: adet RMSE Volterra Volterra
internet 2006-2014 1 cal/kentsel ESSSZ %
kullanici internet Volterr
iligkisi kullanici verisi otterra
o1 gllzf‘l‘;l;l cep 1026 adet, 10 g:g‘ 3kath | SVMR,
’ S ok ozellikli veri & .' capraz BPNN, SVMR
(2019) | tiirlerinin satig Kiimesi 0,10:0,90 srul
tansivelleri limesi dogrulama | KNN
potansiyelleri (oran)
[22], | Mobil telefon | 12.2008- tl‘iofaiet mobil |5 70:030 | MSE, MLP ]
(2021) | kullanict sayist | 08.2020 celo (oran) RE
kullanici sayisi
229 Android, Dogruluk
168 10S orani,
23] Mobil telefon olmak tizere karmagiklik
(2023) isletim sistemi | ** toplam 397 ok matrisi, RF -
tercihleri adet, 11 kesinlik,
ozellikli veri duyarlilik,
kiimesi F1 skoru
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Buna gore ilgili calismalardan [16]’da yapilan tahmin ¢alismasinda SVR yontemi i¢in ceza
katsayisi, hata tolerans aralig1 ve Gaussian kernel genisligi gibi hiper parametre denemeleri
genetik algoritma (GA) ve genetik algoritma-benzetilmis tavlama (GA-SA) hibrit modeli;
ARIMA yontemi igin ise istatistiksel yazilim kullanilarak gergeklestirilmistir. Genel
regresyon sinir ag1 (GRNN) yontemi i¢in ise diizlestirme parametresi 6zelinde alternatif
denemeler yapilmistir. Caligmada egitim-test orani sabit tutulmus ancak, egitim veri seti
0zelinde kaydirmali yaklasim tercih edilmistir. Calisma sonucunda, Genetik Algoritma ve
Benzetilmis Tavlama ile Optimize Edilmis Destek Vektor Regresyonu (SVRGA-SA)
modelinin en iyi performansa sahip oldugu gézlemlenmis, ayrica Mann—Whitney U testi

yapilarak diger yontemlere gore iistlinliigli istatistiksel olarak da dogrulanmistir.

[17]’de yapilan tahmin ¢alismasinda, genisbant internet kullanici sayisi tek 6zellik olarak
ele alinmis ve dolayisiyla Oznitelik se¢cim yontemlerine bagvurulmamistir. YOntem
kiyaslamalar1 hata metrikleri ile yapilmus, istatistiksel anlamlilik testleri kullanilmamistir.
Calismada en iyi sonuglar ¢ift istel diizeltme yontemi ile elde edilmistir. Calismada ayrica,
korelasyon analizi yardimiyla niifus, gayrisafi yurt ici hasila (GSYIH), kisi basma gelir,
ekonomik biiylime, enflasyon ve yayginlik oran1 gibi degiskenlerin genisbant kullanic1 sayis1
ile arasindaki iliski de incelenmis ve niifus, GSYIH, kisi basina gelir ile ¢ok giiclii ve pozitif

yonde; enflasyon orani ile ise negatif yonde bir iligkiye sahip oldugu gbzlemlenmistir.

[18]°de yapilan tahmin c¢aligmasinda iki farkli veri kiimesi ile iki farkli deney
gerceklestirilmistir. Ik deneyde korelasyon analizi kullanilarak 6znitelik segimi yapilmis ve
27 dzellik 24’e indirgenmistir. Ikinci yapilan deneyde ise tek boyutlu veri kullanilmis ve
farkli kayma penceresi boyutlar1 denenmistir. i1k deney igin destek vektor makinesi (SVM)
modeli, ikinci deney i¢in agirlik azalmali ¢ok katmanli algilayict (MLPWD) modelinin iyi
sonug verdigi gdzlemlenmis, dolayisiyla ¢alismadan veri boyutunun model basarisinda rolii
oldugu ve uygun yontem se¢iminin bu baglamda farklilik gosterebilecegi ifade edilmistir.
Calisma kapsaminda kullanilan yontemler i¢in farkli hiper parametre ve egitim-test orant
denemelerine bagvurulmamis ve ayrica kullanilan yontemlerin kiyaslanmasinda istatistiksel

anlamlilik testlerinden yararlanilmamastir.

[19]°da yapilan tahmin ¢alismasinda ARIMA, tek yontem olarak tercih edilmistir. ARIMA
modelinin p, d, g parametrelerinin belirlenmesine yonelik farkli kombinasyonlarin denendigi

caligmada en iyi sonucun elde edildigi ARIMA (1,2,1) modeli ile 2015-2019 yil aralig1
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tahmin edilmistir.

[20]°de yapilan tahmin ¢alismasinda tek bir 6zellik kullanilarak farkli yontemler ile Cin’deki
internet kullanici sayisiin biiylimesi tahmin edilmis, ardindan kirsal ve kentsel internet
kullanicilarinin arasindaki iligki Lotka-Volterra modeli ile incelenmistir. Sonuglara gore,
kentsel internet kullanicilarinin yayginligi kirsal internet kullanicilarinin yaygimhigindaki
degisikliklerden etkilenmekte, ancak kirsal internet kullanicilarinin yaygmligi, kentsel

internet kullanicilarinin yayginliklarindaki degisikliklerden etkilenmemektedir.

[21]de yapilan tahmin ¢aligmasinda kullanilan yontemlerden olan destek vektor makinesi
regresyon (SVMR) yéntemi i¢in 2 asamali bir siire¢ gerceklestirilmistir. Ik asamada, farkli
Kernel fonksiyonlari denenmis radyal tabanli fonksiyonun (RBF) secilmesine karar
verilmis, ikinci asamada ise ceza katsayisi ve Kernel genisligi i¢in alternatif testler
yapilmistir. Calismada, farkli egitim-test oranlari i¢in denemeler de gerceklestirilmis, ancak
yontemlerin kiyaslanmasinda istatistiksel anlamlilik testlerinden yararlanilmamstir.
Calisma sonucunda, en iyi performansa sahip model olan SVMR-RBF kullanilarak 2014-
2016 yil aralig1 tahmin edilmistir.

[22]°de yapilan tahmin ¢alismasinda ¢ok katmanli algilayict kullanilmis ve ilgili yontem igin
hiper parametre optimizasyonu ndron, katman ve aktivasyon fonksiyonu 6zelinde SPSS ile
otomatik olarak yapilmistir. Geleneksel yontemlerle karsilastirma yapilmayan ¢alismada,
girdi olarak yalnizca mobil telefon aktif hat verisi kullanilmistir. Ayrica, modellerdeki

egitim-test oran1 sabit tutularak farkl alternatifler denenmemistir.

[23]’te yapilan tahmin ¢aligmasinda tek bir siniflandirma modeli 6zelinde islem yapilmais,
farkli yontemler incelenmemistir. Ayrica ¢alismada, model parametrelerinin ayarlanmasi ve
veri kiimesinin egitim-test boliinmesine iliskin herhangi bir optimizasyon ¢alismasina yer

verilmemistir.
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3. TAHMIN YONTEMLERI

Tahmin yapmak, hayatimizin her aninda karsilastigimiz ve siirekli olarak yaptigimiz bir
eylemdir. Giinliik yasantimizda bircok karar, tahminlere dayali olarak alinir. Ornegin, hava
durumu tahminine bagl olarak giyilecek kiyafetlere, semsiye gibi alinacak esyalara karar
verilir. Trafigin durumuna gore, evden erken ¢ikilip ¢ikilmamasi ya da kullanilacak ulagim
tiirii belirlenir. Yeni tanisilan bir kiginin meslegi, konusma tarzi ve davranislarina bakilarak
o kisinin karakteri hakkinda analiz yapilabilir. Genel olarak tahmin, ge¢mis veriler ve
gelecekteki durumu etkileyebilecek mevcut bilgiler 15181nda, gelecekteki olaylarin miimkiin

olan en iyi sekilde belirlenmeye ¢alisilmasi olarak 6zetlenebilir [24].

Tahminleme ise, ge¢mis bilgiler ve veri kiimeleri sayesinde gelecekteki durumlarla ilgili
cikarimlar yapma, tahmin modeli liretme siireci olarak ifade edilmektedir [25]. Bu siire¢
sayesinde belirsizlige sahip durumlarda daha dogru kararlar alinabilmesi saglanir. Sadece
bireyler degil ayn1 zamanda Kurumlar ve isletmeler de stratejik planlama, kaynak yonetimi,
risk analizi gibi konular i¢in tahminlemeye ihtiyag¢ duymaktadir. Bu bakimdan
tahminlemenin sadece bir 6ngdrii olmadigr ayn1 zamanda bilimsel temellere dayali bir

sistematik analiz siireci oldugu sdylenebilir.

Literatiirde tahmin yontemleri genel olarak nitel ve nicel yontemler olmak iizere iki temel
kategoriye ayrilir [26]. Nitel ve nicel tahmin yontemleri Sekil-1’de gosterilmektedir. Nitel
tahmin yontemlerinde, yonetici goriisleri, senaryo analizi, Delphi yontemi, anketler ve
uzman panelleri bulunmaktadir. Nicel tahmin yontemleri ise, kendi i¢inde zaman serileri

analizi, nedensel yontemler ve yapay zeka temelli yontemler olarak gruplandirilabilir (Bkz.

Sekil 3.1).
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3.1. Nitel Tahmin Yontemleri

Nitel tahmin, konu hakkinda uzman kisilerin bilgi birikimi ve tecriibelerine dayanilarak

yapilan ongortilerdir [26].

3.1.1. Yonetici goriisleri

Bu tiir tahminler, alaninda uzman kisilerin ya da iist diizey yoneticilerin goriislerine
dayanilarak gerceklestirilmektedir [27]. Bu yontemin tercih edilmesinin nedenleri olarak,
isletmenin elinde yeterli diizeyde sayisal verinin bulunmamasi veya hizli karar alinmasinin
gerekli olmasi gosterilebilir. Ozellikle acil durumlarda, verileri analiz etmek ya da
formiillerle calismak zaman alabileceginden, bu tiir yaklasimlarin kullanimi daha pratiktir.
Bu yontem, karar siireglerini hizlandirarak isletmeye zaman ve maliyet agisindan fayda
saglayabilir. Ancak, tamamen bireysel degerlendirmelere ve yorumlara dayanmasi,

yontemin en 6nemli dezavantajlarindan biridir [28].

3.1.2. Senaryo analizi

Gergek hayat, ¢ogu zaman dngoriillemeyen degisiklikler igerir. Bu durum ge¢mis verilere
dayali analizleri daha en bastan gegersiz kilabilir. Bu nedenle senaryo analizi, farkli gelecek
ihtimallerini ele alarak belirsizliklere karsi1 yoneticilerin daha giiclii bir bakis acisina sahip
olmasina yardimci olur. Ayrica, matematiksel formiillere dayanmadan, dikkatli bir

calismayla kurumun ihtiyaglarina uygun senaryolar gelistirilmesini saglar [29].

3.1.3. Delphi teknigi

Bu teknikte, uzmanlar ya da ilgili temsilciler belirli bir konuya dair goriislerini paylasir.
Siireg, goriislerin degerlendirilmesi, incelenmesi ve ortak bir anlayisa ulasilmasi adimlarmni

igerir.

Uygulama problemin net bir sekilde tanimlanmasiyla baslar. Daha sonra, panel {iyelerinin
secimi gerceklestirilir. Ilk asamada, acik uglu sorular igeren bir anket hazirlanarak
katilimcilara gonderilir. Gelen yanitlarin analizi sonrasinda ikinci tur anket hazirlanarak

tekrar ayni katilimcilarla paylasilir. Gerekli goriilmesi durumunda {iciincii tur anket de
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hazirlanabilir. Her turun sonunda elde edilen veriler degerlendirilir. Siirecin sonunda ise

ortak bir goriise ya da uzlasiya ulagilmasi hedeflenir [30].

3.1.4. Anketler

Anketler, yeni bir liriiniin piyasaya siiriiliirken ya da mevcut bir iirtinde degisiklik yapilacagi
zaman hedef tiiketicilerin taleplerini 6ngorebilmek amaciyla yapilir. Anketler sayesinde,
genis kitlelere ulasmak ve arastirmay1 daha biiylik gruplar iizerinden yiirlitmek miimkiin
olur. Bu yontem, zaman, maliyet ve ¢aba agisindan aragtirmaciya énemli avantajlar sunar.
Ancak, katilimecilarin sorulart aymi sekilde algilamasi, yanitlarinda tam olarak acik
olmamalar1 ya da rastgele cevap vermeleri, elde edilen verilerin giivenilirligini diisiirebilir.
Ayrica, arastirmacinin bu tiir yanitlar1 dogrudan kontrol etme imkani ¢ogu zaman sinirlidir

[31].

3.1.5. Uzman panelleri

Bu yontemde, olusturulan bir panel araciligiyla iiyelerin cogunlugunun iizerinde uzlastig1 bir
sonuca varilmast amaclanir. Delphi tekniginden en temel farki, panelde yer alan
katilmeilarin  bir araya gelerek dogrudan goriis alisverisinde bulunabilmeleridir.
Katilimcilarin, konuya dair goriislerini karsilikli olarak ifade edebilmeleri ve bu sayede
birbirlerinin fikirlerinden etkilenebilmelerinden dolay1r bu yontem ile daha zengin bir
tartisma ortami1 olusmaktadir. Bu duruma istinaden, bu yontem o6zellikle katilimcilar

arasidaki etkilesimin gii¢lii oldugu gruplarda daha etkili sekilde uygulanir [32].

3.2. Nicel Tahmin Yontemleri

Nicel tahmin yontemlerinde, ¢esitli matematiksel modeller kullanilarak elde edilen verilere

dayal1 analizler yapilmaktadir [26].

3.2.1. Zaman serileri analizi

Her veri serisi zaman serisi olarak kabul edilemez; bir serinin zaman serisi olarak

sayilabilmesi i¢in verilerin zamanla iliskili bir yapis1 olmalidir [33].
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Zaman serilerinde esas Onemli nokta, serinin gelecek degerlerinin ge¢mis gozlemlerden
yararlanilarak Ongoriilebilmesidir [34]. Zaman serilerinin analizinde kullanilan bir¢ok

yontem bulunmaktadir.

Hareketli ortalama yontemi

Zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri hareketli ortalama
yontemidir [35]. Hareketli ortalama yontemi, en giincel verilerin ortalamalarinin aliarak
gelecege yonelik tahminlerde bulunulmasini saglar. Yontemde, modele yeni gerceklesen
veri eklenmekte, en eski veri ise modelden cikarilmakta ve bdylelikle siirecin siirekli

giincellenmesi saglanmaktadir [36].

Bu yontemin farkli cesitleri bulunsa da, temel amagclar1 verilen zaman serisi verisinin
egilimlerini belirlemektir. En basit hareketli ortalama tiirii basit hareketli ortalama (SMA)
yontemidir. SMA’da, zaman serisindeki her bir veri noktas1 ayni éneme sahip olup esit
agirliklarla degerlendirilir. Agirlikli hareketli ortalama (WMA) ise SM A nin gelistirilmis bir
versiyonudur. Burada her veri noktasina belirli bir agirlik verilir. WMA ’ni bir tiirevi olan
iistel hareketli ortalamada (EMA) ise, agirliklarin belirlenmesinde tstel sayilar kullanilir

[35].

Basit uistel diizeltme

Yontem, Brown’un basit iistel diizeltme modeli olarak da bilinmektedir [37]. Hesaplama
acisindan oldukca basit olmasindan dolay1 yaygmn olarak kullanilmaktadir. Ozellikle
verilerin yatay seyir izledigi, belirgin bir trend veya dongiisel dalgalanma yapisina sahip
olmadig1 durumlarda tercih edilir [38]. Bu nedenle, yalnizca 0 ile 1 arasinda degisen bir
diizlestirme katsayisi modelde bulunur. Diizlestirme katsayismin diisiik deger almasi,
O0grenmenin yavas gerceklesmesi anlamina gelir ve tahminde ge¢mis veriler daha fazla
dikkate alinir. 1’e yakin yiiksek bir deger almasi ise 6grenmenin daha hizli oldugu anlamina
gelir ve tahmin isleminde son gozlemlere daha fazla odaklanilir [39]. Ustel diizeltme
yontemleri denklemlerinde kullanilan notasyon Cizelge 3.1°de, basit iistel diizeltme

yontemine ait formiil ise Es. 3.1°de verilmektedir.



18

Cizelge 3.1. Ustel diizeltme yontemlerine ait notasyon

Sembol Aciklama

F; t periyodundaki tahmin degeri
D, t periyodundaki gergek deger
St ¢ periyodundaki diizeltilmis seviye degeri
G, t periyodundaki trend degeri

Firir T adim sonraki tahmin degeri
Ct t periyodundaki mevsimsel bilesen
N mevsimsel periyot sayisi

a, fvey | temel, trend ve mevsimsel diizeltme katsayis1 (0 < a, 5,y < 1)

Fipi=aDi+(1— a)F,

Cift iistel diizeltme yOntemi

3.1)

Holt yontemi olarak da adlandirilan ¢ift iistel diizeltme yontemi, duragan olmayan ve

belirgin bir trend yapisina sahip olan zaman serilerinin analizinde kullanilir. Yontemde

gecmis veriler matematiksel olarak diizeltilerek en son gozlem verisine daha yiiksek, diger

gozlem verilerine ise giderek daha diisiik agirliklar atayan bir agirliklandirma yaklagimi

benimsenir [40].

Bu yontemde basit listel diizeltme yonteminde de yer alan o parametresinin yani sira

trenddeki degisikliklerin diizeltilmesi amaciyla f parametresi de kullanilir [41]. Buna gore,

s0z konusu yontemin denklemlerine Es. 3.2-3.4’te yer verilmektedir. Ayrica, yontemde

kullanilan notasyon i¢in Cizelge 3.1°e bakilabilir.

S = aDi+ (11— a)(Se—q + Gi_q)

Gy = B(S, — Se-)+ (1= B)Gey

Ft,t+r = 5+ 16,

(3.2)

(3.3)

(3.4)
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Holt-Winters yontemi

Holt-Winters yontemi, zaman serilerinde mevsimsel degisimlerin gozlemlendigi durumlarda
kullanilir [41]. Cift istel diizeltme yoOntemi parametrelerine ek olarak bu yontemde
mevsimsel degisimlerin diizeltilmesinde kullanilan y parametresi de yer alir. Bu dogrultuda,
yonteme ait denklemlere Es. 3.5-3.8’de yer verilmektedir. Ayrica, yontemde kullanilan

notasyona Cizelge 3.1’den ulasilabilir.

Se = a(De/ceey + (1 — @) (S—1 + G_q) (3.5)
Ge = B(Se— Sim)+ (1= B) Gy (3.6)
¢e =y (De/Se) + (1= ¥)cen (3.7)
Forrr = (St + TGL) Craren (3.8)
ARIMA

ARIMA yontemi, giiniimiizde 6zellikle zaman serisi tahminleri i¢in en ¢ok tercih edilen
tekniklerden biridir [42]. Buna gore modelde, p, d ve ¢ olmak iizere {i¢ temel parametre
bulunur. Bu degerlerin tespiti i¢in en yaygin kullanilan araglar otokorelasyon fonksiyonu
(ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) grafikleridir [43]. ACF grafigi, zaman
serisindeki ardisik gecikmelerin arasindaki korelasyonu gostermekte olup ilgili grafik ile ¢
parametresinin belirlenmesi gerceklestirilir. PACF grafigi ise her bir gecikmenin seriye olan
dogrudan etkisini gostermekte olup ilgili grafik ile, p parametresinin belirlenmesi
gergeklestirilir. d parametresi ise verileri duragan hale getirmek i¢in kac¢ kez fark alma

isleminin gerceklestirilmesine bagli olarak belirlenir [44].

Ayrica, ARIMA yontemi duragan zaman serilerinde kullanilabilmektedir. Bu duruma baglh
olarak model kullanilmadan 6nce, serinin duragan olup olmadiginin incelenmesi gerekir.
Serinin duragan olmadigi durumda fark alma ydntemi uygulanarak duragan hale gelmesi
saglanmalidir. Bu nedenle, ARIMA modelini olusturmak icin 6nce fark derecesi olan d
degeri belirlenir. Daha sonra ise modeldeki otoregresif terim sayisi (p) ve hareketli ortalama

terim sayisi (q) belirlenmesiyle siire¢ devam eder [43]. ARIMA yonteminde kullanilan
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notasyon Cizelge 3.2°de, formiil ise Es. 3.9°da yer almaktadir.

Cizelge 3.2. ARIMA ydntemine ait notasyon

Sembol | Ag¢iklama

Vi t periyodundaki gergcek deger

B geri kaydirma operatorii

sabit terim

& t periyodundaki rassal hata

®p, 0p | sirasiyla mevsimsellik icermeyen otoregresif ve hareketli ortalama katsayilar

d fark alma derecesi
t periyot sayisi (2 <t < p)
(1-¢1B—¢yB% —-—¢p,BP)(1—B)?y, = §+ (1 —0,B—60,B2 —--— 6,BP)e,  (3.9)
SARIMA ydntemi

Mevsimsel birlestirilmis otoregresif hareketli ortalama (SARIMA) yontemi zaman serisi
verilerinin analizinde sik¢a tercih edilen ¢arpimsal bir modeldir. Bu yontem, p, d ve ¢
parametreleri bulunan ARIMA yontemine mevsimsel bilesenlerin eklenmesiyle olusmustur.
Bu nedenle, SARIMA y6ntemi mevsimsel etkilere sahip zaman serilerinin tahmininde tercih
edilmektedir. Modelin yapist hem mevsimsel hem de mevsimsel olmayan parametreleri
icerir ve genellikle (p, d, q¢) x (P, D, Q)s bi¢ciminde ifade edilir. SARIMA y0ntemine ait
mevsimsellik iceren notasyon Cizelge 3.3’te, formiil ise Es. 3.10°da verilmistir. ARIMA

yontemi ile ortak kullanilan notasyon i¢in ayrica Cizelge 3.2 ye bakilabilir.

Cizelge 3.3. SARIMA yontemine ait mevsimsellik igeren notasyon

Sembol Acgiklama

by, 99 sirastyla mevsimsel otoregresif ve hareketli ortalama katsayilar

D mevsimsel fark alma derecesi

w mevsimsel periyot sayisi
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(1 ¢yBY = ¢,B* — -
— ¢,BP") x (1 — 1B — 9,B? — - — ¢,,BP)
x (1=B")’(1-B)%,
= 6+ (1—0,B" —0,B? — ...
—0yB™)x (1—6,B—60,B? —---— ,B%)¢,

(3.10)

3.2.2. Nedensel yontemler

Nedensel tahmin yontemleri ile, tahmin edilmek istenen degisken (bagimh degisken) ve bu
degiskeni etkileyen diger faktorler (bagimsiz ya da agiklayici degiskenler) arasindaki
iligkiler incelenir. Bu istatistiksel yontemler, degiskenler arasindaki iliskinin giiciinii sayisal
olarak degerlendirerek bu iliskilerin rastlantisal m1 yoksa anlamli m1 oldugunu istatistiksel

testler yardimiyla belirlemeye calisir [45].

Regresyon analizi

Istatistiksel analizlerde iki degisken arasinda bir iliski olup olmadigi ile varsa bu iliskinin ne
derecede oldugunun belirlenmesi yaygin olarak karsilasilan bir durumdur. Bu durumlarda,
degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde regresyon teknigi oldukc¢a fazla kullanilir.

Degisken sayisina gore regresyon analizi basit ve coklu olmak {izere 2’ye ayrilmaktadir [46].

Basit Regresyon

Basit dogrusal regresyon analizi, bagimli degisken olan Y ile yalnizca bir tane bagimsiz

degisken olan X arasindaki iligkinin dogrusal bir denklemle agiklanmasini temel alir [46].
Modeldeki bagimli degiskenin siirekli deger aldigi, bagimsiz degiskenlerin ise siirekli veya
kesikli deger aldigi modelleme tekniginde regresyon dogrusu dogrusaldir. Bu yonteme
iliskin formiil Es. 3.11°de yer almaktadir.

Y=a+bX+e (3.11)

Es. 3.11°de; e hata terimini, b dogrunun egimini ve a kesigim noktasini ifade etmektedir [47].
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Coklu regresyon

Bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi incelemek i¢in
kullanilir [48]. Coklu regresyon metoduna ait notasyon Cizelge 3.4’te, formiil ise Es. 3.12°de

verilmistir.

Cizelge 3.4. Coklu regresyon metoduna ait notasyon

Sembol Aciklama

Y bagiml degisken

a sabit deger

n toplam bagimsiz degisken sayisi

e hata

b; i. bagimsiz degiskenin regresyon katsayisi

X; i. bagimsiz degisken
n

Y=a+ZbiXi+e (3.12)

i=1

Korelasyon analizi

Korelasyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskinin yoniinii ve giiciinii
0lemek amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Literatiirde farkli tiirlerde korelasyon
analizi kullanilmaktadir. Bunlardan basit korelasyon katsayisi, istatistikte en temel iligki
tirlerinden biri olarak diisiiniilebilir. Bu analiz tiirti, X ve Y gibi iki rastgele degisken
arasindaki dogrusal iliskinin yoniinii ve giiclinii betimlemek i¢in kullanilir. Daha kapsamli
ve karmagik bir yapiya sahip kanonik korelasyon analizi ise, cok degiskenli bir ana kiitleden
iki degisken veri setinin ¢ekilerek bu veri setleri arasindaki iliskinin belirlenmesinde

kullanilir [49].
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3.2.3. Yapay zeka temelli yontemler
Yapay zekad temelli tahmin yoOntemleri, geleneksel istatistiksel yontemlerin de Otesine
gecerek biiylik hacimli, karmasik ve yapisal olmayan veri kiimelerinden anlamli 6ngoriiler

iiretebilen giiglii yontemlerdir. Bu tahmin yontemleri icerisinde, makine 6grenmesi ve derin

o0grenme yontemlerini barindirir.

Makine 68renmesi yontemleri

Bagimsiz degiskenler ve bagimhi degiskenler arasinda bulunan karmasik iligkilerin
modellenmesinde tercih edilen bu yontemler verilerden 6grenerek tahmin etme islemini

gergeklestirir.

Destek vektor makinesi

Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme teorisinde kullanilir. Bu yontemin temelinde,
dogrusal olmayan veri kiimelerinin daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina doniistiiriilmesi
yer alir. Bu doniisiim, ¢ekirdek matrisler kullanilarak gerceklestirilir. Cekirdek matris ise,
matris c¢arpiminda kullanilarak ¢ogunlukla matris bilgilerinin 6zetlenmesini veya

islenmesini saglar [50].

K-en yakin komsu

K-en yakin komsu (K-NN) yontemi siniflandirma problemlerinde tercih edilen bir
algoritmadir [51]. K-NN algoritmasi, bir veri noktasiin en yakin komsularini bulmak ig¢in
Oklid mesafesi, Mahalanobis mesafesi ya da baska uygun mesafe 6lgiitlerini kullanir [52].
Lojistik regresyon

Lojistik regresyon tekniginden, bagimli degiskenin 0/ 1, Dogru/ Yanlis, Evet/ Hay1r gibi ikili

bir yapiya sahip olmasi halinde faydalanilmaktadir. Y'nin degeri O ile 1 arasinda degistigi

Lojstik Regresyon denklemlerine Es. 3.13-3.16’da yer verilmektedir.



24

p

0dds =
s a—7 (3.13)
_ p
In(odds) = ln((1 — p)) (3.14)
. _ 4 _ N
logit(p) = ln((1 — p)) =a+ ; b, X; (3.15)
e(a+b1X1+---biXi) (3 16)

p = 1 + e(a+b1X1+"'biXi)

Esitliklerde, p ilgilenilen durumun var olma olasiligini, logit fonksiyonu ise binom dagilimi
ya da bagimli degiskenin se¢ilmesi i¢in faydalanilabilecek bir iliski kurma fonksiyonunu

ifade etmektedir [47].
Naive Bayes yontemi

Istatistiksel temellere dayanan Naive Bayes algoritmasi ile daha 6nce smif etiketleri
belirlenmis verilerden yola c¢ikilarak, yeni gelen bir verinin hangi sinifa ait olabilecegi
bulunmaya ¢ahisilir. Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde etkili sonuglar veren bu

yontem ger¢ek zamanli uygulamalarda da sikga tercih edilmektedir [53].
Rastgele Orman

Rastgele ormanlar regresyon, siiflandirma ve diger problemlerde yaygin olarak kullanilan
bir algoritmadir. Birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle caligmasi tek bir karar
agacimin yasayabilecegi asir1 0grenme sorununun azaltilmasina yardimci olur. Ydntem,
rastgele secilen 6zellik kiimesi ile egitim Orneklerinden bir orman olusturur. Boylece, her
karar agaci, egitim silirecinde farkli veri alt kiimeleri ve Ozellik setleriyle ¢alistig1 icin

modelin 6grenme bigimi ¢esitlenmis olur [54].
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Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, sosyal, ekonomik, miihendislik alanlariyla birlikte doviz ve hisse senedi
gibi finansal konularda yapilan tahminlerde sik¢a tercih edilen, etkili tahmin
modellerindendir. Bu yontem ile kendisine sunulan girdi verilerine karsilik uygun ¢iktilarin
iretilmesi saglanir. Bu yetenegi kazanabilmesi icin Oncelikle agin ¢esitli 6rneklerle
egitilmesi gerekir. Egitim siireci sonunda ag, genelleme yapabilme ve karar verebilme
kabiliyeti kazanir. Daha sonra ise, 6grendiklerini uygulayarak yeni verilere uygun ciktilar

tiretir [55].

Beynin isleyisinin yapay olarak yansitilmasiyla gelistirilen YSA’lar noronlarin farkl
sekillerde birbirine baglanmasiyla olusmus yapilardir [56-57]. Insanda 6grenme siireci
ndronlar arasindaki sinaptik baglar ile gergeklesir. Noronlar gevrelerinden gelen uyarilari
dentritleri araciligiyla alir. Bu uyarilar harekete gegirici ya da engelleyici olabilir. Gelen
uyarilar ndron gévdesinde toplanir ve bir esik seviyesini astiginda nérondan diger ndronlara
akson yardimiyla bir yanit iletilir. Bu biyolojik mekanizma yapay noronun isleyisi igin bir

model olusturmustur [56].

Buna gore YSA’da da, her bir néron veya islem birimi kendisine gelen girdileri toplar ve bu
toplam belirli bir esik degeri astiginda bir ¢ikt1 iiretir. Noronlarin 5 adet elemani bulunur.
Bunlar; girdi, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktidir. Girdiler
yapay sinir hiicresine dig ortamdan iletilen bilgilerdir. Bu bilgiler sadece dig diinyadan degil
ayni zamanda diger noronlardan ya da néronun kendisinden de gelebilir. Agirlik degerleri
ise, norona girdi olarak sunulan bilgilerin 6nemini ve néron iizerindeki etkisini gosterir.
Toplama fonksiyonu, norona gelen net girdiyi hesaplar. Toplama fonksiyonu i¢in farkl
fonksiyonlar kullanilabilir ancak yaygin olan1 girdi degerlerinin kendi agirliklariyla toplami

olarak aciklanabilen agirlikli toplamdir.

Aktivasyon fonksiyonu ise, toplama fonksiyonu ile elde edilen net girdiyi isleme tabi tutarak
bu islem sonucunda néronun ¢iktisini olusturur [58]. Noronlarin ¢iktisin1 belirleyen bu
fonksiyon, agin basarimi iizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Bu bakimdan, sinir ag1
modellerinde kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonunun se¢imi ¢ok dnemli bir konudur.
Cok katmanli ileri beslemeli bir agda birden fazla aktivasyon fonksiyonu da birlikte

kullanilabilir. Literatlir ¢aligmalarindaki YSA uygulamalarinda farkli aktivasyon
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fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir. En yaygim kullanima sahip aktivasyon fonksiyonu
diizeltilmis dogrusal birimdir (ReLU) [59]. Formiilasyonu Es. 3.17°de verilen ReLU
aktivasyon fonksiyonunun, giris degeri 0’dan kiiclik veya 0’a esit oldugunda ¢iktis1 0
olurken, 0’dan biiyiik degerlerde ise giris degeri dogrudan ¢iktis1 olur. Giris degeri 0’dan
kiigiik veya 0’a esit oldugu durumlarda sonucun 0 olarak alinmasi, agin daha hizlh
calismasini saglar. Ayrica, sigmoid ve hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonlarina kiyasla daha
diisiik hesaplama ytikiine sahip olmasi, bu fonksiyonun ¢ok katmanli sinir aglarinda daha

fazla tercih edilmesine neden olmaktadir [60].

f(x) = max (0, x) (3.17)

Bununla birlikte, literatiirde tanh, sigmoid gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1
da popiilerdir [59]. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, siirekli ve tiirevlenebilir yapisiyla
ozellikle smiflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilen dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Girdi degerlerine bagli olarak 0-1 araliinda sonug iireten bu
fonksiyon, Es. 3.18’de verilen formiil ile tanimlanmaktadir. Ancak, sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun bir dezavantaji da bulunmaktadir. X teki degisimlere f(x) degerleri ¢ok az
reaksiyon gostermektedir. Bu durumda tiirev degerleri oldukca kiiglilerek 0’a yakinsar.

Tiirevin neredeyse 0’a yaklasmasi da 6grenmenin durmasina neden olmaktadir [60].

1
14+e>

f(x) = (3.18)

Tanh aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer bir yapiya sahip olsa
da, ¢cikt1 aralig1 agisindan farklilik gosterir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun ¢iktilari 0 ile
1 arasinda degisirken tanh aktivasyon fonksiyonunun ciktilari -1 ile 1 araliginda yer alir.
Tanh aktivasyon fonksiyonu Es. 3.19°da verilen formiil ile tanimlanmaktadir. Tiirevinin
daha fazla deger alabilmesi bu fonksiyonun sigmoid fonksiyonuna kiyasla kullaniminin daha

avantajli olmasini saglar [60].

X _og=X

fo=2"—"°%_ (3.19)

eX+e™*

Bu fonksiyonlarin haricinde, dogrusal aktivasyon fonksiyonu ozellikle regresyon
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problemleri ve ¢ikt1 katmanlarinda yaygin olarak tercih edildigi i¢in, ¢aligmalarda temel
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari arasinda yer almaktadir [60-61]. Buna gore,
dogrusal aktivasyon fonksiyonu, dogrusal problemlerin ¢6ziilmesinde modelin yapisina da
uyumlu olarak secilebilir. Dogrusal fonksiyonda elde edilen ¢ikti, Es. 3.20°de gosterildigi
iizere, girdi degerinin sabit bir katsay1 ile ¢arpilmasi yoluyla belirlenir. Bu fonksiyonun
siirhiligi olarak tiirevinin sabit olmasi gosterilebilir. Ciinkii, tiirevin sabit oldugu sistemlerde

dogrusal olmayan 6grenme siireci ger¢ceklesmez [60].

f(x) =ax (3.20)

Kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla ise néronun ciktis1 elde edilmektedir.
Noronun ¢iktist da, dis ortama ya da baska bir yapay norona iletilmektedir. Ayrica, bu ¢ikt
gerekirse hiicrenin kendisine girdi olarak da iletebilir. Buna gore bir ndronun bilgi isleme
bicimine ait formiillerinde kullanilan notasyon Cizelge 3.5’te, denklemler ise Es. 3.21-

3.22°de yer almaktadir [58].

Cizelge 3.5. Noronun bilgi isleme bi¢imi formiiliine ait notasyon

Sembol | Aciklama

Vi i. ndéronun ¢iktis1
fi i. norondaki aktivasyon fonksiyonu
Wi; i ve j ndronlar1 arasindaki iligkinin agirligi (tek dereceli)

Xj, X | J. ve k. ndronun girdisi

0; i. néronun esigi
Wijik i, j ve k noronlar1 arasindaki iliskinin agirhig (yiiksek dereceli)
yi=fi (27:1 wij xj — 6;) (3.21)

Vi = fi Q=1 Xk=1Wijk XjXx — 0;) (3.22)
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Bunlarin yani sira, YSA’da yapi, genellikle ii¢ temel katmandan olugmaktadir. Bu
katmanlardaki noronlar paralel sekilde dizilerek ag1 meydana getirmektedir [58]. Sekil

3.2’de 1 adet gizli katmana sahip 6rnek bir YSA modeli yapis1 yer almaktadir.
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Girdi Katmani Gizli Katman |

Sekil 3.2. Bir adet gizli katmanli yapay sinir ag1 modeli yapist 6rnegi

Buna gore, girdi katmaninda yer alan ndronlar, disaridan aldiklar1 bilgileri ara katmanlara
iletmekle sorumludurlar. Ara katmanlar ya da gizli katmanlar, girdi katmanindan génderilen
bilgileri isleyerek cikti katmanina iletirler. Ayrica, bir agda birden fazla gizli katman
bulunabilir. Ciktt katmanindaki noéronlar, gizli katmandan gonderilen bilgilerin
islenmesinden ve bu isleme sonucunda girdi katmanindan aga verilen bilgilere yonelik

c¢iktilarm iiretilmesinden sorumludur. Uretilen bu ¢ikt1 ise dis diinyaya sunulur [58].

Bu bilgiler 1s181nda, yapay sinir aglarinin tahminleme yontemi olarak tercih edilmesi cesitli
avantajlar sunmaktadir. Ilk olarak, YSA diger geleneksel model tabanli yontemlerin aksine
veriye dayali olarak kendi kendine 6grenme ve uyum saglama yetenegine sahiptir. Ikinci
olarak, YSA kendisine girdi olarak sunulan veriler ile 6grenme islemini gergeklestirerek
daha once karsilasiimayan veriler ilizerinde genelleme yapabilir. Hatta egitim verilerinin
kusursuz olmamasi durumunda da YSA daha once karsilagsmadiklar: veriler ile dogru bir
tahmin calismas yiiriitebilir. Ugiincii olarak ise, YSA’nm dogrusal bir yapiya sahip

olmamas gosterilebilir. Ger¢ek hayattaki sistemlerin cogu dogrusal yapida degildir. Ancak,
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cogu geleneksel yontem ele alinan zaman serilerinin genellikle dogrusal siireclerden elde

edildigini varsayar [62].

Derin 68renme modelleri

Derin 6grenme mimarileri, sinir aglarindan tiiretilen yontemler olup genel olarak veri hacmi

ve karmasikligi ¢ok yiliksek oldugu durumlarda tercih edilmektedir.

Evrisimli sinir aglari

Evrisimli sinir aglart (CNN), farkli konumlardaki bilgileri yiiksek dogrulukla tantyabilen,
bir YSA tiiriidiir. Cok katmanli bir yapiya sahip olan bu modelde katmanlar kendinden
onceki katmandan gelen bilgiyi isler ve bir sonraki katmana aktarir. Genel yapis1 1 adet girdi,

1 veya birkag adet gizli ve 1 adet ¢ikt1 katmanindan olusur [63].

Yinelemeli sinir aglari

Yinelemeli sinir aglart noronlarin w agirliga sahip yaylarla baglandigi, birbirine bagh ve
etkilesimli bir néron agidir. Bu tiir yapay sinir aglarinda bilgi akisi ¢ift yonlii olup dahili
belleginin olmasi sayesinde O6nceki girdileri hatirlayarak uzun ardisik veri girisleri arasinda

iligkiler kurulabilir [63].

Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Aglar:

Uzun kisa siireli bellek sinir aglari, ii¢ farkli kapidan veriyi okumayi, yazmayi ve silmeyi

miimkiin kilan bellege sahip olmasi nedeniyle gradyan kaybi problemini ¢dzebilen bir RNN
tirevli yontemdir [63].
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4. UYYGULAMA

Bu boéliimde, gerceklestirilen deneysel calismalar once genel hatlariyla ele alinacak,
ardindan tahmini yapilan elektronik haberlesme gostergeleri bazinda ayrintili olarak

incelenecektir.

4.1. Uygulamanin Genel Yapisi

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda genisbant internet abone sayisi, mobil abone sayisi1, mobil ses
trafik hacmi, MMS ve SMS miktar1 gibi elektronik haberlesme sektoriine iliskin ¢esitli
gostergelerin  tahmin islemleri gergeklestirilmektedir. Mobil trafik hacmi gostergesi,
Tiirkiye’nin Avrupa iilkeleri ile yapilan kiyaslamasinda (Bkz. Sekil 4.1) bir abonenin aylik
ortalama konusma siiresini ifade eden MoU degerinin yiiksek olmasi sebebiyle sadece ses

trafigi ile smirlandirilmastir.

500 - 493

322
300+
239 234

2001 180
167 153

100+

Sekil 4.1. Tiirkiye ile Avrupa Ulkelerinin MoU Degerlerinin Karsilastiriimasi [1]

4.1.1. Veri kiimesi

Tiim gostergelerin tahmininde kullanilan girdiler Bilgi Teknolojileri ve Iletisim

Kurumu’nun (BTK) iicer aylik donemlerle yayimladigi Tiirkiye Elektronik Haberlesme
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Sektorii Ug Aylik Pazar Verileri Raporlar ile Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK)
gergeklestirdigi calismalardan derlenmistir [64-65]. Girdilere ait degerlere erisilebilme
durumuna gore her gdstergenin veri seti araligi degisiklik gostermektedir. Calismada yillik
olarak yayimlanan verilerin (6rnegin; ulusal egitim istatistikleri, yas grubuna gore niifus)
mevsimsellik icermeyecegi ve belirgin dalgalanmalara sahip olmayacagindan hareket
edilerek ticer aylik donemlere doniistiiriilmesi islemi zaman serisi verilerinin tahminlerinde
yaygin olarak kullanilan dogrusal interpolasyon yontemi ile gergeklestirilmistir. Oran olarak
verilen bazi verilerin yillik degerleri temsil etmesi dolayisiyla (6rnegin; SMS ve MMS gelir
orani, mobil isletmecilerin konusma gelirleri oran1) tiim y1l i¢in sabit kabul edilerek ayni
deger olarak kullanilmistir. Arastirma ve gelistirme (AR-GE) faaliyetleri icin
ulagtirma/haberlesme harcamalari ise, yillik toplam degerler olarak raporlandigindan, ilgili
yilin ¢eyrek donemlerinde esit tutarda gerceklestigi yaklagimi benimsenerek iicer aylik
donemlere doniistiiriilmiistiir. Caligmada ayrica, YSA modelleme siirecinde islem kolayligi
saglanmasi adina, SMS ve MMS miktar1 verileri 1 000 000’a, mobil ses trafik hacmi verisi
ise 1 000 000 000’a dlgeklendirilmis ve ele alinan tiim metotlarin analizlerinde s6z konusu
Olcekli veri kullanilmistir. Bu dogrultuda, bu veriler icin elde edilen MAE ve MSE hata

metrik degerleri de 6lgeklendirilmis veri iizerinden elde edilmistir.

Her bir gosterge i¢in olusturulan YSA modellerinde 10°dan fazla 6zelligin kullanilmasi
planlanmaktadir. Bu baglamda, modelin performansini artirmak ve modelin daha sade,
zamansal agidan daha verimli olmasini saglamak amaciyla, daha az ama daha etkili
degiskenlerle bir yapay sinir agi modeli kurulmasmmin daha wuygun olacagi
degerlendirilmistir. Bu dogrultuda, girdi olmasi diisiiniilen degiskenlerin, tahmin edilecek
parametreleri aciklamada istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklar1 regresyon analizi ile
test edilmis ve p-degerleri hesaplanmistir. Hem deneysel ¢alismalarin sayica fazla olmasi ve
zamansal anlamda uzun stirmesi dikkate alinarak hem de model karmasikligini azaltma
gereksinimi géz onilinde bulundurularak, anlamlilik diizeyi («) 0,01 olarak belirlenmis ve bu
esik degerin Tlizerinde p-degerine sahip degiskenler elenerek anlamli degiskenler
belirlenmeye caligilmistir. Tahmin edilen her bir gostergenin regresyon analizine iliskin

olusturulan hipotezlere agsagida yer verilmistir.

e Homn: n. degisken, m. gostergeyi agiklamada istatistiksel olarak anlamli degildir.

e Himn: n. degisken, m. gostergeyi agiklamada istatistiksel olarak anlamlidir.
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m = {(1) Genisbant internet abone sayisi, (2) mobil abone sayis1, (3) MMS miktart, (4)
SMS miktari, (5) mobil ses trafik hacmi}; n = 1,2,....k ve k = {sirasiyla; (1) i¢in 18, (2)
icin 16, (3) i¢in 14, (4) i¢in 16, (5) igin 18}

Regresyon analizinin ardindan, 6zellik se¢cimini daha sistematik hale getirmek amaciyla
Yinelemeli Ozellik Eleme (RFE) yontemi uygulanmustir. Ozellik segimi siirecinde iki farkli
veri kiimesi kullanilmistir. Bunlardan ilki ham yani islenmemis veri kiimesi, ikincisi ise
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin birinci dereceden farklarinin alinmasiyla olusturulan
tiiretilmis veri kiimesidir. Her bir gosterge i¢in bu iki veri kiimesine ayr1 ayr1 RFE yontemi
uygulanmas1 sonucunda degiskenlerin 6nem diizeylerine gore iki farkli 6zellik siralamasi
elde edilmistir. RFE yontemi sonucunda elde edilen 6zellik 6nem siralamalar1 dikkate
alinarak, YSA modelinin performanslarin1 degerlendirmek amaciyla, siralamada en az 6nem
degerine sahip Ozellikler kademeli olarak modelden ¢ikarilmistir. Bu kapsamda, ilk veri
setindeki 6zellik sayisi ile modele baslanmis ve 1 adet 6zellik kalana kadar s6z konusu
stirece devam edilmistir. Ayrica, ham veri ve fark verisi ile elde edilen 6zellik siralamalarina
gore olusturulan YSA modellerinde girdi veri kiimesi olarak yalmizca ham veriler
kullanilmis ve dolayisiyla sadece RFE’deki 6zellik siralama isleminde fark alinmis
verilerden yararlanilmistir. RFE yOnteminin asamalarinin 6zetlendigi sézde kod Cizelge

4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. RFE yontemi agamalari

Ham ve birinci dereceden fark alinmis veriler igin:
Veri kiimesini girdi ve ¢ikt1 degiskenleri olarak ayir.
n girdi sayist olmak iizere (n-1)’den 1’e kadar:

Rastgele orman teknigini kullanan RFE yontemini uygula.

Elenen 6zellikleri belirle.

4.1.2. Hata metrikleri

Calisma kapsaminda performans kiyaslamalarinda, aykir1 degerleri ¢ok fazla
cezalandirmayan ve sezgisel bir anlayisa sahip olan ortalama mutlak hata (MAE), goreceli
hata acgisindan sezgisel yorumlama sunan ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve aykir
degerleri cezalandirmasiyla bilinen ortalama kare hata (MSE) metriklerinden

yararlanilmigtir [66-67]. Bununla birlikte, SARIMA metodunda en iyi parametrelerin
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belirlenmesi i¢in yapilan denemelerin kiyaslanmasinda, ilgili yontemin model se¢imi
asamasinda en ¢ok kullanilan uyum istatistiklerinden AIC ile Bayes bilgi kriteri (BIC) tercih
edilmistir [68-70]. Ilgili metriklerde kullanilan notasyon Cizelge 4.2’de, formiilleri ise Es.
4.1-4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.2. Hata metriklerinde kullanilan notasyon

Semboller Aciklama
X; i. gbzlemin gergek degeri
Y; i. gbzlemin tahmin degeri
n gdzlem sayis1
SSE kare hatalarin toplami
K (p+g+P+Q+d+s)
n
1
MAE=—Z|XL-—YL-| @.1)
ne
n
MAPE = - Z |X"_Y" 4.2
=1
1 n
MSE = — Z(Xi 12 (4.3)
ne
2k 4.4
AIC = In(SSE) +? S
(4.5)

k
BIC = In(SSE) + m In (n)

4.1.3. Yontem

Calismadaki tiim gostergelerin tahmini yapay sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilmistir.
Karsilagtirmalarda kullanilan geleneksel yontemler ise ilgili gdstergelerin zaman serisi

grafiklerinden go6zlemlenen yapisal Ozellikler dikkate alinarak belirlenmistir. Tim
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yontemler i¢in olugturulan modeller Python Programlama dilinde kodlanmis ve JupyterLab
iizerinde calistirilmistir. Bu kapsamda, veri okuma ve 6n isleme asamalari i¢in pandas ve
numpy kiitliphaneleri kullanilmistir. Zaman serisi analizleri statsmodels kiitliphanesi
aracilifiyla gergeklestirilmis; yapay sinir ag1 modelleri ise TensorFlow kiitliphanesi ile
geligtirilmistir. Verilerin 6l¢eklendirilmesi ve hata metriklerinin (MAE, MAPE ve MSE)
hesaplanmasinda scikit-learn kiitliphanesinden yararlanilmig; grafiksel gosterimler ise

matplotlib kiitiiphanesi kullanilarak elde edilmistir.

ARIMA

ARIMA yontemi uygulanmadan once, serinin bagimlilik yapist ACF ve PACF grafikleri
cizilerek incelenmistir. Seri duraganliginin belirlenmesinde ise Augmented Dickey-Fuller
(ADF) testi kullanilmis ve ilgili test i¢in anlamlilik diizeyi (a) 0,05 olarak esas alinmistir.
Buna gore, elde edilen p-degeri 0,05’in lizerinde oldugu siirece fark alma islemi
tekrarlanmis, p-degeri 0,05’in altina diistiigiinde ise fark alma siireci sonlandirilmistir.
Modelde kullanilacak p ve g parametreleri ise ACF ve PACF grafiklerinin yardimiyla
belirlenmistir. Ardindan veriler 0,25:0,75, 0,50:0,50, 0,75:0,25 oranlarinda egitim ve test
gruplarina ayrilmis ve ii¢ farkli oran i¢cin ARIMA modelleri kurulmustur. Son asamada,
olusturulan modellerin performanslart MAE, MAPE ve MSE hata metrikleri kullanilarak
karsilastirilmistir. S6z konusu ARIMA modelinin adimlarini 6zetleyen s6zde kod Cizelge

4.3’te verilmektedir.

Cizelge 4.3. ARIMA yontemine ait sézde kod

Veri setini yiikle.
ACF ve PACEF grafiklerini olustur.
ADF testi ile serinin duraganligini kontrol et.
p < 0,05 saglanana kadar:
i = 1’den baslayarak d defa:

i. dereceden fark al.

ADF testini uygula.
i =d i¢in ACF ve PACEF grafiklerini ¢iz.
Modeldeki p ve g degerlerini belirle.
Veriyi 0,25:0,75, 0,50:0,50 ve 0,75:0,25 olmak {izere ii¢ farkli egitim-test oraninda ayir.
Ug farkl1 oran igin modeli galistir.
MAE, MAPE ve MSE degerlerini hesapla.
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Cift ustel diizeltme

Cift iistel diizeltme yonteminde gergeklestirilen hesaplamalar, raporun “3.2.1 Zaman serileri
analizi” boliimiinde ayrintili olarak agiklanan yontem kapsaminda, Es. 3.2-3.4’te verilen
formiiller kullanilarak yapilmistir. S6z konusu formiillerin uygulanabilmesi i¢in dncelikle
Go ve So’m baslangi¢ degerleri hesaplanmistir. a ve f degerleri [0,1, 1) araliginda 0,1’lik
artiglarla denenerek MAE, MAPE ve MSE hata metrikleri hesaplanmistir. Caligma

kapsamindaki ilgili yonteme ait adimlar1 6zetleyen s6zde kod ise Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.4. Cift iistel diizeltme yontemi s6zde kodu

Veri kiimesini yiikle.
Baslangic degerlerini ilk 4 gézleme gore belirle.
0,1 < B <1 igin 0,1°lik artigla:

0,1 < a < 1ig¢in 0,1’lik artigla:

Her t € {5,6, ..., n} i¢in:
St degerini Es. (3.2) ile hesapla.
G: degerini Es. (3.3) ile hesapla.
F; ¢+, degerini Es. (3.4) ile hesapla.

Her (a, ) denemesi icin MAE, MAPE ve MSE performans metriklerini hesapla

Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglarinda kullanilacak hiper parametrelerin secimi ele alinan problem tiiriine
gore farklilik gosterir (Ataseven, 2013). Genel olarak, gizli katmanlardaki néron sayisinin
az olmasindansa daha yliksek secilmesi tercih edilir. Pratikte bu say1 ¢ogunlukla 5-100
araliginda belirlenirken, gizli katman ve epok sayilar1 ise deneylere bagl olarak ayarlanir
[72-73]. Literatiirde cok ¢esitli epok sayisi, gizli katman sayisi, néron sayisi tercihleri
mevcuttur [74-78]. Bu ¢aligmada siire kisit1 da hesap edilerek YSA hiper parametrelerinden
epok sayis1 200, 300; gizli katman sayis1 1-5; ndron sayisi ise 5-40 araliginda olacak sekilde

belirlenmistir.

Olusturulan YSA yapisinda optimize edici algoritma olarak Adam Algoritmasi, hem derin
o0grenme mimarilerinde kullaniminin popiiler olmasi, hem de daha az bellege ihtiyag

duymas1 nedenlerine bagli olarak tercih edilmistir [79]. Kayip fonksiyonu olarak ise
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regresyon analizlerinde siklikla tercih edilen MSE kullanilmistir [80]. Verilerin
normalizasyonunda ise Min-Max normalizasyon yonteminden faydalanilmistir. Notasyonu
Cizelge 4.5’te formiilii ise Es. 4.6’da verilen bu yontem ile veriler, dogrusal olarak normalize

edilmekte ve 0-1 araliginda 6l¢eklendirilmektedir [81].

Cizelge 4.5. Min-Max normalizasyon yontemine ait notasyon

Semboller Aciklama

Xmaks veri setinde bulunan en biiyiik say1

Xmin veri setinde bulunan en kiigiik say1

X x degiskeninin gergek degeri

Xn x degiskeninin normalize degeri

Xy = —Tmin_ (4.6)

Xmaks — Xmin

Belirlenen temel 6zelliklerle olusturulan her YSA modeli 10 kez calistirilmis ve elde edilen
sonuglardan ortalama tahmin degerleri ve performans metrikleri elde edilmistir. Bu
kapsamda, caligmada olusturulan yapay sinir ag1 modelinin temel yapisi ii¢ asamadan

meydana gelmektedir.

Ilk asamada, modelin genel basarimini iist diizeye ¢ikarmak ve hesaplamalarda en uygun
girdileri kullanabilmek amactyla farkli egitim-test oranlar1 (0,25:0,75, 0,50:0,50, 0,75:0,25)
ve RFE yOntemi sonucunda belirlenen 6zellik siralamalar1 dikkate alinarak tiim girdi sayilari
icin ¢esitli 6zellik kombinasyonlar1 denenmis; bu denemeler sonucunda en uygun egitim-
test orani ile en iyi sonucu veren 6zellik kombinasyonlar1 belirlenmeye ¢alisilmistir. Tim
ozellikleri iceren veri seti ile yapilan denemeler miikerrerligi nlemek adina sadece ham veri
kapsaminda ele alinmistir. Dolayisiyla, fark verisi ile elde edilen 6zellik se¢im siralamasina
bagli yapilan denemeler ise 1 adet Ozelligin ¢ikarilmas: ile baglatilmistir. S6z konusu
denemelerdeki YSA modeli, 1 adet girdi, 1 adet gizli ve 1 adet ¢ikt1 katmanina sahip olup,
200 epok ve noron araligi [5-40] olacak sekilde tasarlanmistir. i1k asamada farkli egitim-test
oranlar1 i¢in ¢esitli girdi sayilar1 ve ndron kombinasyonlarinin denenmesi dolayisiyla, elde
edilen bulgular her bir oran i¢in en iyi hata metriklerine sahip model hiper parametreleri
verilerek smirlandirilmigtir. YSA’da kullanilacak 6zellik sayisinin belirlenmesi amaciyla

gergeklestirilen s6z konusu denemelerin ardindan ise, modele dahil edilen 6zellik sayisi
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artisinin hata metrikleri lizerindeki etkisi ayr1 ayri incelenmistir. Bu incelemede, birinci
asamada 6zellik se¢ciminde kullanilan ham ve fark verisi i¢in en iyi sonuglarin elde edildigi;

ozellik seciminde kullanilan veri tipi, egitim-test orani ve ndron sayisi sabit tutulmustur.

Ikinci asama denemelerinde, ilk asama denemelerindeki en iyi performansa sahip egitim-
test oran1 ve 6zellik sayisi sabit olarak ele alinmistir. Bu asamada, modelin 6grenme siirecini
etkileyen birtakim hiper parametrelerde degisiklikler yapilarak modelin dogrulugunun
artirllmast amaclanmistir. Buna gore, ilk asamada kurulan YSA modelinin hiper
parametrelerinden epok sayis1 200, 300; gizli katman sayis1 ise [1, 5] aralifinda olacak
sekilde farkli senaryolar olusturularak test edilmistir. Denemelerdeki néron sayisi, gizli
katmanlarda ayni1 deger olacak sekilde tasarlanmistir. Ayrica, ilk iki asama modellerinde
aktivasyon fonksiyonu olarak, modern sinir aglarinda kullanimi 6nerilen ReLU aktivasyon
fonksiyonu gizli katmanlarda; sinir aglarinin katmanlarinda yaygm olarak kullanilan
sigmoid aktivasyon fonksiyonu ise ¢ikt: katmaninda tercih edilmistir [72; 82]. Ikinci asama
kapsaminda elde edilen bulgular, kullanilan veri kiimesi i¢in her bir gizli katman ve epok
sayist denemesinde en 1yi hata metriklerini saglayan noron sayisi esas almarak
siirlandirilmistir. Ag yapisinin incelendigi s6z konusu ikinci asama denemelerinin ardindan
ise, gizli katman ve epok sayilarinin model performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Bu
inceleme i¢in ikinci asamada en iyi sonucu veren modellerin; 6zellik se¢ciminde kullanilan

veri tipi, egitim-test orani, 6zellik sayis1 ve ndron sayisi sabit tutulmustur.

Ikinci asama sonucunda elde edilen en iyi egitim-test orani, dzellik seti, epok ve gizli katman
sayilar1 sabit tutularak {i¢iincii asama denemelerine gegilmistir. Ugiincii asamada ise, ¢ikt1
katmaninda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu se¢imine odaklanilmis; literatiirde de
siklikla tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan olan dogrusal, ReLU ve tanh aktivasyon
fonksiyonlarinin ikinci agamadaki en iyi performansli modelin ¢iktisi tizerindeki etkileri
karsilastirilmistir. Uciincii asama kapsaminda elde edilen bulgular, ¢ikt1 katmaninda
kullanilan her bir aktivasyon fonksiyonu i¢in yapilan denemelerde en iyi hata metriklerini
saglayan noron sayisi esas alinarak sinirlandirilmistir. Bu denemelerin ardindan ise, ¢ikti
katmaninda kullanilan farkli aktivasyon fonksiyonlarmin modele etkisi incelenmistir. Bu
inceleme i¢in, tigiincili asamada en 1yi sonuglarin elde edildigi modellerin; 6zellik se¢ciminde
kullanilan veri tipi, egitim-test orani, 6zellik sayisi, gizli katman sayis1 ve epok sayis1 sabit
tutulmustur. Bu sabit yap1 altinda ¢ikti katmaninda kullanilan tiim aktivasyon fonksiyonu

denemelerinin ndron sayisina gore hata metriklerindeki degisimi gozlemlenmistir. Tiim bu



iic asamada kullanilan YSA modellerinin hiper parametre oOzellikleri Cizelge 4.6°da,

asamalari adimlarinin 6zetlendigi s6zde kod ise Cizelge 4.7°de yer almaktadir.

Cizelge 4.6. Ug asama i¢in olusturulan YSA modellerinin yapisi

Hiper parametreler Ik Asama Ikinci asama | Ugiincii asama
Gizli katman say1si 1 1-5 ke

Noron sayist 5-40 5-40 5-40

Epok sayis1 200 {200, 300} otk

Optimize edici algoritma Adam Adam Adam

Kayip fonksiyonu MSE MSE MSE

Gizli katman aktivasyon fonksiyonu ReLU ReLU ReLU

Cikt1 katmani aktivasyon fonksiyonu Sigmoid Sigmoid ggﬁr}l’ s?;;]h

Cizelge 4.7. YSA yOntemi asamalarina ait s6zde kod

Birinci asama:
Ham veri ve birinci dereceden fark alinmis veri i¢in RFE yontemini uygula.
Elde edilen 6zellik siralamasina gore 6zellik setlerini hazirla.
YSA ile her 6zellik seti i¢in denemeler yap.
En uygun 6zellik sayis1 ve egitim-test oranin1 belirle.
Ikinci asama:
Birinci agsamadaki en iyi 6zellik sayis1 ve egitim-test orani igin:
Gizli katman sayis1 € {1, 2, 3, 4, 5} olmak tizere:

Epok sayis1 € {200, 300} olmak iizere:

Denemeler yaparak MAE, MAPE ve MSE performans
metriklerini hesapla.

En uygun katman ve epok sayisini belirle.
Uciincii asama:
Ikinci asamadaki en iyi katman ve epok sayisini sabitle:

Cikt1 katmanindaki aktivasyon fonksiyonu dogrusal, ReLU ve tanh

aktivasyon fonksiyonu olacak sekilde farkli modeller kur.
Modelleri ¢alistirarak MAE, MAPE ve MSE performans metriklerini
hesapla.

En 1iyi ¢ikt1 katmanindaki aktivasyon fonksiyonunu belirle.

3Gizli katman sayisinim, ikinci agamadaki en iyi modellerin parametrelerine bagh olarak farklilik gosterdigi

durumlar igin “***” isareti kullanilmistr.
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Modellerin karsilastirilmasi

Calismanin sonucunda tahmin edilen her gosterge i¢in en iyi performans metriklerinin elde
edildigi modellerin karsilagtirilmalarinda MAE, MAPE ve MSE hata metriklerinden
yararlanilmigtir. Ayrica, istatistiksel acidan daha giiclii ve giivenilir sonuglara ulasmak
adina, kullanilan en iyi model yapilar1 arasindaki performans farkliliklarinin anlamliliklar
parametrik olmayan Kruskal-Wallis testi ile degerlendirilmistir [83]. Analizlerde anlamlilik
diizeyi a = 0,05 olarak alinmistir. Bu kapsamda, genisbant abone sayisi, mobil abone sayisi,

SMS ve MMS miktarlarin tahmininde asagida yer alan hipotezler kurulmustur.

e Ho: MAE, MAPE, MSE performans metrikleri agisindan ARIMA, ¢ift {istel diizeltme ve
Y SA modellerinin olasilik dagilimlar1 aynidir.
e Hi: MAE, MAPE, MSE performans metrikleri agisindan ARIMA, ¢ift {istel diizeltme ve

Y SA modellerinin olasilik dagilimlarindan en az ikisi konum agisindan farklilik gosterir.

Mobil ses trafik hacminin tahmininde ise asagida yer alan hipotezler kurulmustur.

e Ho: MAE, MAPE, MSE performans metrikleri agisindan Holt-Winters, SARIMA ve
Y SA modellerinin olasilik dagilimlar1 aynidir.
e Hi: MAE, MAPE, MSE performans metrikleri agisindan Holt-Winters, SARIMA ve

Y SA modellerinin olasilik dagilimlarindan en az ikisi konum ac¢isindan farklilik gosterir.

Calismanin sonucunda en iyi performans metriklerinin elde edildigi modellerle tiretilen
tahminlere ait karsilastirmalar yapilmistir. Ancak, farkli egitim-test oranlarinin kullanilmasi
ARIMA ve YSA o6zelinde tiretilen tahmin sayisinin siirli olmasina neden olmustur. Bu
bakimdan, istatistiksel agidan daha gilivenilir, daha tutarli gorsel karsilastirilmanin
yapilabilmesi adina her hata metrigi i¢in en iyi sonucu saglayan hiper parametrelerle tiim
degerlerin tahmini gerceklestirilmis ve tahminlerin gorsel grafikleri bu verilerle
olusturulmustur. Ayrica, ¢aligma boyunca cizelgelerdeki karsilastirmalarda en iyi bulgular

arka plan rengi kullanilarak vurgulanmustir.
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4.2. Genisbant Internet Abone Sayisi

Bu boliimde, genisbant internet abone sayist Ozelinde gergeklestirilen ¢aligmalar veri

kiimesi, 6zellik se¢imi ve yontem alt bagliklar1 altinda ayrintili olarak ele alinacaktir.

4.2.1. Veri kiimesi

Genisbant internet abone sayisi, yiiksek hizli veri iletimi saglayan sabit ve mobil internet
baglantilarina sahip toplam abone sayist olarak ifade edilebilir. Genigbant internet abone
sayisina iligkin tahminler, 2010 y1l1 1. ¢eyreginden baslayip 2023 y1l1 4. ¢ceyregine kadar olan
donemi kapsayan ve toplam 56 adet gbézlemden olusan veri seti kullanilarak yapilmistir.
Sekil 4.2°de Tirkiye’deki genisbant internet abone sayisinin ¢eyrek donemler itibariyla
zamansal degisimi yer almaktadir. Veriler, ilgili gdstergenin zaman igerisinde arti egilimi

sergiledigini ve serinin artan bir trend yapisina sahip oldugunu gostermektedir.

-
o
o

| —— Gercek veri
—— Dogrusal trend

(0]
o

o
o

»
°

N
°

Genisbant Abone Sayisi (x10°)

(=]

12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56
Periyotlar

o
N
[00)

Sekil 4.2. Genigbant internet abone sayisinin zaman serisi grafigi

Genigbant internet abone sayisinin tahmininde, “4.1.3 Yontem” boliimiinde ayrintili olarak
ele alinan ARIMA, ¢ift listel diizeltme ve YSA metotlarindan yararlanilmigtir. Bu
dogrultuda, bu yontemler i¢cin girdi olarak kullanilan 6zellikler birbirinden farkliliklar
icermektedir. Nitekim, ARIMA ve ¢ift iistel diizeltme yontemlerinde 6zellik olarak sadece
genisbant internet abone sayisi kullanilmis, YSA ile olusturulan modellerde ise 17 adet
Ozellikten yararlanilmistir. Genigbant internet abone sayisi i¢cin YSA 6zelinde kullanilan

Ozelliklerden:
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e Haberlesme sektorii tiiketici fiyat endeksi (H-TUFE), haberlesme sektériinde gerceklesen
fiyatlarin genisbant internet aboneliklerini etkileyebilecegi;

e diger isletmeci yatirimlari, internet servis saglayiciligi isletmecilerinin yapacaklar
yatirimlar ile sunulacak hizmet kalitesinin yiikselmesine bagl olarak genigbant internet
aboneliklerinde artis meydana gelebilecegi;

e ulusal egitim istatistikleri, egitim durumuna gore bireylerin sahip olduklar1 genisbant
internet abonelik sayilarinda farklilik olusabilecegi,

e yas grubuna gore niifus, 15-64 yas grubu bireylerin ekonomik yasamda aktif rol almalari
ve egitim, sosyal gibi ¢esitli faaliyet alanlarinda dijital arag¢lardan yogun bir sekilde
yararlanmalar1 dolayisiyla dogrudan genisbant abonelik sayisini etkileyebilecegi, 65 yas
istii niifus ise ilgili yas grubuna sahip bireylerin son ii¢ ay igerisinde internet kullanim
orani verisinde giderek artig (2025 yilinda %53,2) gerceklestigi géz oniine alindiginda bu
durumun mobil genisbant internet aboneliklerinde de bir artisa sebebiyet verebilecegi
[64];

e AR-GE faaliyetleri i¢in ulastirma/ haberlesme harcamalari, yapilan harcamalarin
haberlesme altyapisinda iyilestirmeler saglayabilecegi, yeni teknolojilerin (ge¢cmiste 2G,
3G, 4.5G teknolojileri, gelecekte ise 5G ve 6tesi teknolojilerin) devreye alinabilecegi ve
bu gelismelerin genisbant internet abonelik sayisini1 da 6nemli oranda etkileyebilecegi;

e Fiber uzunluklari, daha biiylik bant genisligi ve daha yiiksek hizli internet saglamasi ve
kapsama alanmin genisletmesi nedenleri ile genigsbant internet abone sayisini olumlu
yonde etkileyebilecegi;

e Evden internete erisim imkani olan hane orani, ilgili hanelerde yasayan bireylerin birer
genisbant internet abonesi olabilecegi,

diisiinceleriyle,

e zamansal sira ise genisbant abone sayisinin bir zaman serisi olmasi nedeniyle secilmistir

(Bkz. Cizelge 4.8).

4.2.2. Ozellik secimi

Genigbant internet abone sayisina iliskin 6zellik se¢im siirecinin ilk adimi olarak, girdi
olmas1 disiiniilen 6zelliklerin genisbant internet abone sayisini agiklamada istatistiksel
olarak anlamli olup olmadiklarinin tespitinin yapilabilmesi ic¢in regresyon analizine

basvurulmus ve her bir 6zelligin p-degeri hesaplanmistir. Bu kapsamda, hesaplanan p-
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degerlerine iliskin sonuglar Cizelge 4.8’de sunulmustur. Analiz sonucunda, 18 6zellikten
yalnizca 5 numarali Ilkokul Mezunu kisi sayis1 6zelliginin p-degeri 0,01°den biiyiik
cikmistir. Bu duruma istinaden, 5. Ozellik haricindeki diger ozelliklere ait hipotezler
reddedilmis ancak, Hois’in reddedilebilmesi icin yeterli kanitin olmadigi goriilmiistiir.
Analiz sonucunda, ilgili 6zelligin bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi olmadig1

degerlendirilmis ve YSA modeline dahil edilmemistir.

Cizelge 4.8. Genisbant internet abone sayisi tahmini i¢in regresyon ve YSA modellerinde
kullanilan 6zellikler ile numaralandirmalar1

Regresyon | HO YSA
ozellik Ozellikler p-degerleri i Sonug ozellik
karar1

siralamasi siralamasi

1 H-TUFE 0,0000 Ret Anlaml 1

2 N STy At 0,0000 Ret Anlamh | 2
degerleri

3 Okuma yazma bilmeyen kisi 0,0000 Ret Anlamls 3
sayisl

4 Okuma yazma bilen fakat bir | 5599 | Rey Anlamli | 4
okul bitirmeyen kisi sayisi
. r, Yeterli Anlaml

5 Ilkokul mezunu kisi sayis1 0,0131 kamit yok. | degil. -

6 Orta okul veya dengi mezunu |, Ret Anlamli | 5
kisi sayis1

7 [Ikdgretim mezunu kisi sayis1 | 0,0000 Ret Anlamlt 6

2 Lise Veya'd.engl meslek okulu 0,0000 Ret Anlamly 7
mezunu kisi sayisi

9 Yiiksek okul veya fakilte 0,0000 Ret Anlamhi | 8
mezunu Kigi sayisi

10 Yiiksek lisans mezunu kisi 0,0000 Ret Anlamls 9
sayisl

11 Doktora mezunu kisi sayist 0,0000 Ret Anlamli 10

12 Egitim durumu bilinmeyen |, 5, Ret Anlamh | 11
kisi sayis1

13 15-64 yas grubundaki kisi 0,0000 Ret Anlamh | 12
sayisi

14 65 yas grubundaki kisi sayis1 0,0000 Ret Anlaml 13
AR-GE faaliyetleri i¢in

15 ulastirma/ haberlesme 0,0000 Ret Anlaml1 14
harcamalari

16 Fiber uzunluklari (km) 0,0000 Ret Anlamli 15

17 Internete erigim imkani olan 0,0000 Ret Anlamli 16
hane orani

18 Zamansal sira 0,0000 Ret Anlamli 17
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Regresyon analizi sonucunda anlamli bulunan 17 6zellikle, RFE yonteminin kullanildig:
0zellik se¢im siirecine baslanmis ve ham veri ile fark verisi igin Sekil 4.3’te yer alan
siralamalar elde edilmistir. Buna gore, 16 6zellikli modelde ham veri icin 2. 6zellik, fark
verisi i¢in ise 11. 6zellik ¢ikarilarak veri kiimeleri olusturulmustur. Bu siire¢ her adimda
Sekil 4.3°te verilen siralamaya bagli olarak 1 adet 6zelligin elenmesiyle devam ettirilmis ve

tek bir 6zellik kalana kadar stirdiiriilmiistiir.
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Sekil 4.3. Ham veri ve fark verisi ile uygulanan RFE yontem sonucuna gore genisbant
internet abone sayis1 tahminindeki 6zelliklerin elenme sirasi

4.2.3. Yontem

Genigbant internet abone sayisinin tahmini icin ARIMA, c¢ift iistel diizeltme ve YSA

yontemleri kullanilmistir.
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ARIMA

Genisbant internet abone sayisinin incelenen donemde, artis egilimli zaman serisi yapisina
sahip olmas1 nedeniyle tercih edilen yontemlerden biri ARIMA’dir. ARIMA metodunun
uygulanabilmesi i¢in, dncelikle ACF ve PACF grafikleri ¢izilerek serinin sergiledigi yap1
analiz edilmistir (Bkz. Sekil 4.4). Buna gore, ACF grafiginden degerlerin yavas bir sekilde
azaldigi, PACF grafiginden ise ilk birka¢ gecikmede anlamli degerlerin bulundugu ancak
sonrasinda degerlerin sifirin etrafinda dalgalandigi goriilmektedir. Bu durum, serinin
duragan olmadigmi ve duraganlastirma yontemlerinin uygulanmast gerekliligini ortaya
koymaktadir. Bu bulgunun istatistiksel olarak teyidi ADF testi ile gerceklestirilmistir. {1k
testin sonucunda elde edilen p-degeri 0,104833’tiir. Bu deger, serinin duragan bir yapisi

olmadiginin istatistiksel kanitidir.

Otokorelasyon

; ‘.HHW’HHH, . .

Kismi otokorelasyon

¢ ¢ ¢ § & ¥ v eI LI S A

-1 5 0 15 -15 5 0 15

Sekil 4.4. Genigbant internet abone sayisi tahmininde ham verinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon grafikleri

Bu bulgular dogrultusunda, seriye birinci dereceden fark alma islemi (d=1) uygulanarak test
islemi tekrar edilmistir. Ikinci yapilan test sonucunda p-degeri 0,165390 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen bu sonug, serinin hala duragan hale gelmedigini ifade etmektedir.
Bu sebeple, seriye bir kez daha fark alma islemi (d=2) uygulanmis ve p-degeri 0,000000
olarak elde edilmistir. Bu sonug ise serinin duragan hale geldigi gostermektedir. Son adim
ise, ARIMA yontemindeki (p, d, ¢q) parametre degerlerinin belirlenmesidir.
Duraganlagtirilmis serinin ACF ve PACF grafiklerine Sekil 4.5’te yer verilmekte olup ilgili
grafiklerin incelenmesi sonucunda; ACF grafiginde 3 adet, PACF grafiginde ise 2 adet
anlamli gecikmenin oldugu goriilmektedir. Bu bulgular dogrultusunda, egitim-test orani

denemelerinde ARIMA (2,2,3) modelinin kullanilmasina karar verilmistir.
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Otokorelasyon Kismi otokorelasyon
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Sekil 4.5. Genigbant internet abone sayisi tahmininde ikinci dereceden fark alinmig verinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri

Uc farkli egitim-test oran1 kullanilarak ARIMA (2,2,3) modeliyle gergeklestirilen
denemelere ait sonuglar Cizelge 4.9’da yer almaktadir. Buna gore, tiim performans
metrikleri i¢in en iyi degerler 0,75:0,25 egitim test oranina sahip veri seti 6zelinde elde

edilmistir.

Cizelge 4.9. Genisbant internet abone sayisinin tahmininde ARIMA (2,2,3) modelinin
farkli egitim-test oranindaki deneme sonuglar1

Egitim-test orani MAE MAPE MSE

0,25:0,75 16 059 611 0,202398 429 717 853 642 262
0,50:0,50 13 206 941 0,154101 246 635 746 201 309
0,75:0,25 3465993 0,037804 22 445 533 782 641

Cift ustel diizeltme

Genisbant internet abone sayisinin incelenen donemde artis egilimine sahip zaman serisi
yapist nedeniyle tercih edilen tahmin yontemlerinden bir digeri de ¢ift iistel diizeltme
yontemidir. Ilgili yonteme ait analiz sonuglar1, ’ni her degeri i¢in en iyi MAE, MAPE ve
MSE hata metriklerinin elde edildigi S degerleri olacak sekilde 6zetlenerek Cizelge 4.10°da
verilmistir. En 1iyi sonuglar tiim hata metriklerinde a=0,9 ve f=0,2 degerleriyle elde

edilmistir.




Cizelge 4.10. Genisbant abone sayis1 tahmini i¢in a degerlerine gore en iyi ¢ift listel

diizeltme yontemi sonuglari
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a p MAE MAPE MSE

0,1 0,6 2627121 0,068424 10282 380 017 395
0,1 0,7 2755730 0,068351 10 624 485 445 405
0,2 0,9 1 870 816 0,045480 5191 469 569 592
0,3 0,9 1360367 0,035172 3 195475 968 278
0,4 0,7 1231125 0,032051 2822717 800919
0,4 0,9 1213 906 0,031180 2 881 745 909 880
0,5 0,5 1162 053 0,030320 2599 692 214 889
0,5 0,8 1120 523 0,028828 2716 815214 944
0,6 0,4 1088 123 0,028360 2441903 148 949
0,6 0,6 1 063 059 0,027498 2511174 522 051
0,7 0,3 1 048 564 0,027418 2 344 833 605 354
0,7 0,4 1 034 786 0,026940 2357765 389 746
0,8 0,3 1011 464 0,026508 2296 830434 924
0,9 0,2 989 803 0,026207 2284 138 351 231

Yapay sinir aglari

Genigbant internet abone sayisinin YSA kullanilarak tahmin edilmesine yonelik siireg,

raporun “4.1.3 Yontem” boliimiinde detaylandirilan YSA yOnteminin temel yapisi esas

alinarak birinci asama denemeleriyle baslatilmistir. S6z konusu denemeye ait sonuglar, her

bir egitim-test orani i¢in en 1yi hata metriklerini saglayan model hiper parametreleri dikkate

alinarak Cizelge 4.11°de verilmektedir. Buna gore, ham veri i¢in MAE, MAPE ve MSE hata

metriklerine gore en iyi performans 0,75:0,25 egitim-test oraniyla, 16 girdi 6zeligine ve 39

ndrona sahip model ile elde edilmistir. Birinci dereceden fark alinmig veri setiyle yapilan

0zellik se¢im siralamasina gore yiiriitiillen denemelerde, MAE ve MAPE hata metriklerine

gore en iyi performans 0,75:0,25 egitim-test orantyla, 16 girdi 6zelligine ve 40 ndrona sahip
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model ile elde edilmistir. Ote yandan, MSE hata metrigi acisindan en basarili sonug yine

0,75:0,25 egitim-test oraniyla ancak 15 girdi ve 39 noron igeren modelde goézlemlemistir.

Cizelge 4.11. Genisbant internet abone sayis1 tahmininde YSA yOntemine ait birinci
asamanin en iyi sonuglari

Veri tipi | Laitim-test | Ozellik g o Iaiag MAPE MSE
orani Sayis1
025:0,75 |14 36 5647280 |0,260641 |43 689 865 730 187
025:0,75 |17 20 5240918 |0,291148 |40 875 501 228 494
Ham veri |0,50:0,50 |17 37 3614357 [0,185672 | 18991 569297 017
0,50:0,50 |11 38 3359672 |0,195732 |18 741 555 836 176
0,75:025 |16 39 2569570 |0,128762 |8 754 191 850 759
025:0,75 |13 39 4826884 | 0,256969 |34 451 945 084 290
Fark 0,50:0,50 |15 37 3885211 |0,205394 |23 453299 798 911
almmis
veri 0,75:025 |16 40 2786045 |0,149884 |10 821 770 161 949
0,75:025 |15 39 2816309 [0,157367 | 10756 735 905 693

Birinci asama sonuclarina gdére, ham veri i¢in en iyi sonuclar tek bir modelle (0,75:0,25
egitim-test oran1 ve 39 noron); fark verisi i¢in ise iki farkli modelle (0,75:0,25 egitim-test
orani ve 40 noron; 0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 39 noron) elde edilmistir. Bu modellerin
ilgili hiper parametreleri sabit tutularak, genisbant internet abone sayisi i¢in yapilan 6zellik
se¢ciminin model performansi tizerindeki etkisi Sekil 4.6’da incelenmistir. Sekillerden elde
edilen bulgulara gore, modele eklenen 6zellik sayisi artisinin genel olarak performans
degerlerinde iyilesme sagladigi, ancak, Ozellikle girdi olarak 7 o6zelligin kullanildig:
modelden sonra, performans artislarinin siirli diizeyde kaldigi ve belirgin bir iyilesmenin

olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.6. Genigbant internet abone sayis1 tahmininde RFE 6zellik kiimelerine gore tim
hata metriklerindeki degisim

Birinci agamada elde edilen 0,75:0,25 egitim-test orani, ham veri 6zelinde 16 adet 6zellik
igeren veri kiimesi, fark verisi 6zelinde ise 15 ve 16 adet 6zellik iceren veri kiimeleri
sabitlenerek toplamda {i¢ farkli veri kiimesi ile ikinci agsama denemelerine gegilmistir. Bu
asamaya ait sonuglar, kullanilan veri kiimesi i¢in her bir gizli katman ve epok sayisi
denemesinde en iyi performansi saglayan noron sayisi dikkate alinarak Cizelge 4.12°de 6zet
halinde verilmistir. Tiim performans metrikleri i¢in en iyi sonuglarin 0,75:0,25 egitim-test
orani, 4 gizli katman ve 300 epok kullanildiginda elde edildigi goriilmektedir. Spesifik
olarak, MAE ve MSE hata metrikleri agisindan en iyi sonug birinci dereceden farki alinmis

veri, 15 6zellik ve 30 ndrona sahip model, MAPE metrigi agisindan en iyi sonug ise ham
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veri, 16 6zellik ve 38 ndrona sahip model ile tiretilmistir.

Cizelge 4.12. Genisbant internet abone sayisi tahmininde YSA yontemine ait ikinci
asamanin en 1yi sonuglari

Veri tipi, egitim-test

Gizli katman

Noron

Epok

orani, Ozellik sayis1 | sayist sayisl | sayisl MAE MAPE MSE
1 33 300 1 987 576 |0,084691 |4 864 903 321 485
2 38 200 1861 763 |0,069474 |4 661 057 268 887
2 31 300 1562 101 |0,055976 |3 309910 280 834
3 40 200 1584 162 |0,049858 |3 405 045 985 423
3 30 300 1516 744 |0,050540 |3 097 485 875 256
3 33 300 1 623 898 |0,048091 |3 759 494 928 712

Ham veri,

0,75:0,25; 3 34 300 1482 130 |0,048523 |3 112 972 745 347

o 4 30 200 1318494 |0,045421 |2 523015047 472
4 29 300 1 445295 |0,044282 |2 984 849 220 696
4 38 300 1 599 888 |0,043756 |3 731 953 233 667
5 30 200 1416 840 |0,045571 (2801972373914
5 28 300 1393 006 |0,045444 |2 958 268 956 038
5 31 300 1450 236 |0,043978 |3 034 970 532 480
1 40 300 2235022 |0,103439 |6 679 582936 130
2 35 200 1 986 054 |0,088529 |5 572796 575079
2 36 200 1 816 466 |0,088869 |4 722 022 362 994
2 39 300 1479 846 |0,055969 |2 916252063 772
3 37 200 1476 209 |0,060332 |3 088231399 401

Fark almmus ver; 3 38 200 1 499 508 |0,059486 |3 245303 605 154

0,75:0,25;

15 3 37 300 1 475 600 |0,048896 |3 168 569 705 161
3 39 300 1454 410 [0,053322 |3 045510462 812
4 26 200 1378 439 |0,061359 |2 596 560 497 868
4 33 200 1443 666 |0,052592 |2 965 900 134 664
4 30 300 1285534 |0,048845 (2189 121 139 608
4 37 300 1350762 |0,048042 (2517732118 132
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Cizelge 4.12. (devam) Genigbant internet abone sayis1 tahmininde YSA yontemine ait ikinci
asamanin en iyi sonuglari

5 36 200 1362 805 |0,056159 |2 484 943 608 779

Fark alinmig verti;

0,75:0,25; 5 37 200 1463 680 [0,050264 {2918 046 091 332

P 5 26 300 1339513 |0,046677 |2 392 464 396 344
1 37 300 2125200 |0,106529 |5 868 104 842 133
1 39 300 2329735 |0,103453 |6 729 228 982 554
2 30 200 1 925 606 |0,092946 |5 135425300 717
2 32 200 1964 271 |0,086344 |5019 310661 908
2 36 200 1 999 756 |0,082657 |5 435468 702 041
2 37 300 1 550489 |0,060364 |3 101 712 072 670
3 40 200 1491 897 |0,055916 |3 017033 713 417
3 27 300 1 444 498 [0,057703 |2 788 677 802 598

Fark alinmis veri;

0,75:0,25; 3 40 300 1501306 [0,051620 |3 158919329 413

o 4 36 200 1452327 [0,052266 |2 952 966 240 640
4 27 200 1450316 [0,061595 |2 800 208 676 667
4 27 300 1363 524 |0,051925 |2 585271 581 387
4 35 300 1550391 |0,048671 |3 367 784 329 899
5 33 200 1360 629 |0,051468 |2 676 252 858 759
5 39 200 1378 861 |0,050716 |2 761 677 469 587
5 21 300 1383 188 |0,052094 (2591 117 977 153
5 29 300 1409 851 |0,045482 |2 693 030 930 084

Gizli katman sayis1 ile epok sayisinin model performansma etkileri, ikinci asama
denemelerindeki en iyi sonuglarin elde edildigi iki farkli model hiper parametreleri (ham
veri, 0,75:0,25 egitim-test orani, 16 6zellik, 38 noron; fark verisi, 0,75:0,25 egitim-test orani,
15 o6zellik, 30 ndron) sabit tutularak incelenmistir. Analize ait grafikler Sekil 4.7°de yer
almakta olup ilgili grafiklerden genel olarak en basarili sonuglarin 300 epok, 4 veya 5 gizli
katmana sahip modeller ile elde edildigi goriilmektedir. Ayrica, ikinci asamadaki ii¢
performans metrigi 6zelinde de en iyi degerlere sahip sonuclarin, epok ve noron sayilarina

gore degisimleri ise Ek-1-3’te yer almaktadir.
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Sekil 4.7. Farkl1 gizli katman ve epok sayis1 denemelerine gore genisbant internet abone
sayisinin tahmin performansindaki degisimi

Ikinci asamada en iyi sonuglarin iki farkl veri kiimesi ile elde edilmesi dolayistyla, iiciincii
asama denemeleri de ilgili veri kiimeleriyle siirdiiriilmiistiir. Spesifik olarak, 15 ve 16
ozellige sahip veri kiimeleri i¢in 4 gizli katman, 300 epok ile ¢ikt1 katmaninda kullanilan
aktivasyon fonksiyonunun model performansi iizerindeki etkisinin incelendigi {gciincii
asama denemeleri gergeklestirilmistir. Buna gore, iigiincii asama denemelerinden elde edilen
en iyi sonuglar Cizelge 4.13’te goriilmektedir. En iyi sonuglar, tiim hata metrikleri agisindan
dogrusal aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir. Tiim performans metriklerinin en iyi
degerlerine 16 adet 6zellikli veri kiimesi kullanilarak ulasilmig olup ayrica modeller, 4 gizli
katman ve 300 epok hiper parametre degerlerine sahiptir. Spesifik olarak, MAE ve MAPE
hata metriklerinde 20 néronlu model; MSE hata metriginde ise 14 néronlu model en iyi

performansi goéstermistir.
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Cizelge 4.13. Genisbant internet abone sayisi tahmininde YSA yontemine ait iiglincii
asamanin sonuglari

R e P L L

Dogrusal 15 4 25 1217 124 [0,041364 |2 524 489 955 295
Dogrusal 15 4 37 1292 488 [0,038191 |2 770021297 229
Dogrusal 15 4 38 1266 550 [0,041786 |2 439 303 683 804
Dogrusal 16 4 14 1129716 {0,038612 |2 038 189 532 991
Dogrusal 16 4 20 1129434 {0,030912 |2 099 347 022 194
ReLU 15 4 34 1257768 |0,037761 |2 646522 319 638
ReLU 16 4 16 5710503 |0,100763 |[302 425 334 542 337
Tanh 15 4 25 1376 521 [0,043433 |2 800 656277 618
Tanh 15 4 40 1470303 [0,040584 |3231249397173
Tanh 16 4 20 1 388 987 [0,035252 |3 002 722 420 862
Tanh 16 4 36 1428 183 [0,034175 |3 195548 142 743

Uciincii asama denemelerinden elde edilen hata metriklerinin en iyi degerlerine ait
parametreler (tlim hata metrikleri i¢in, ham veri, 0,75:0,25 egitim-test orani, 16 6zellik, 4
gizli katman, 300 epok) sabit tutularak, aktivasyon fonksiyonlarinin model performansina
etkisinin incelendigi grafikler Sekil 4.8’de yer almaktadir. Ilgili grafiklerden, her iig
performans metriginde de dogrusal, sigmoid, tanh aktivasyon fonksiyonlarmin birbirine
yakin sonuglar iirettigi, ReLU aktivasyon fonksiyonunun ise genellikle daha dalgali bir yap1
sergiledigi ve diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha farkli degerler ortaya koydugu
gorilebilir. Ayrica, genel olarak, néron sayisi artisinin bir 6nceki nérondan elde edilen
degerlere gore iyilesme sagladigi goriilse de 6zellikle 16 nérondan sonra performanslardaki

yilesme daha sinirhdir.
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Sekil 4.8. Aktivasyon fonksiyonlariin genigbant internet abone sayisinin tahmin
performansina etkisi

Modellerin karsilastirilmasi

Genigbant internet abone sayisi1 tahmini i¢in kurulan ARIMA, ¢ift iistel diizeltme ve YSA
modellerinin MAE, MAPE ve MSE hata 6l¢iit metriklerindeki en iyi performanslarina ait
karsilastirmalara Sekil 4.9’da yer verilmektedir. Buna gére, MAE ve MAPE metriklerinde

cift listel diizeltme yontemi, MSE metriginde ise YSA en iyi performansi sergilemistir. YSA
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ve ¢ift iistel diizeltme yOntemleri birbirine yakin sonuglar {iretirken, ARIMA modeli diger

iki yonteme kiyasla belirgin bigimde daha diisiik performans gostermistir.

x10°
4,00
3 465 993
3,00
w
£2,00
100 989 803 1129434
ARIMA Cift Ustel Diizeltme YSA
(2,2,3) (a=0,9, B=0,2) (4 gizli katman, 20 néron, 300 epok)
0,04 0,037804
0,030912
0,03 0,026207
w
%O 02
"
0,01
ARIMA Cift Ustel Diizeltme YSA
(2,2,3) (a=0,9, B=0,2) (4 gizli katman, 20 néron, 300 epok)
x1012
22 50 22 445 533 782 641
17,50
i
£12,50
7,50
2 50 | 2284 138 351 231 2 038 189 532 991
ARIMA ' Cift Ustel Duzeltme ' YSA
(2,2,3) (¢=0,9, B=0,2) (4 gizli katman, 14 néron, 300 epok)

Sekil 4.9. Genigbant internet abone sayis1 tahmin modellerinin karsilastirilmasi

Her hata metrigi i¢cin ayr olacak sekilde, ii¢ yontemin en iy1 model performanslarma
uygulanan Kruskal-Wallis testine ait sonuglar Cizelge 4.14’te goriilmektedir. Elde edilen
bulgular dogrultusunda Ho hipotezi reddedilmistir. Buna gore, tiim performans metrikleri
acisindan ARIMA, cift listel diizeltme ve YSA modellerinin olasilik dagilimlarindan en az
ikisi konum acgisindan farklilik gdstermektedir. Bu farkliliklarin hangi gruplar arasinda

oldugunun belirlenebilmesi i¢in ise, ikili karsilastirmalar yapilarak siirece devam edilmistir.
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Yapilan testler sonucunda, her ii¢ performans metrigi agisindan ARIMA modelinin, ¢ift iistel
diizeltme metoduna kiyasla anlamli diizeyde farkli sonuglar iirettigi; YSA modelinin ise,
ARIMA ve ¢ift listel diizeltme modellerine gore anlamli diizeyde farkli sonuglar {irettigine
dair yeterli kanitin bulunmadig1 gériilmiistiir. Bu bulgular, genisbant internet abone sayisinin
tahmininde ARIMA model performansinin ¢ift iistel diizeltme modeline gore belirgin sekilde
farkli oldugunu, YSA modelinin ise ARIMA ve cift iistel diizeltme modelleri ile benzer

performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.14. Genigbant internet abone sayis1 tahmini i¢in yapilan Kruskal-Wallis testine
ait sonuglar

Performans metrigi Karsilagtirilan modeller Test istatistigi p-degeri
ARIMA-DES-YSA 6,1806 0,0455
ARIMA-DES 5,8347 0,0157
MAE-MAPE
ARIMA-YSA 3,5489 0,0596
DES-YSA 0,2214 0,6380
ARIMA-DES-YSA 6,1015 0,0473
ARIMA-DES 5,8347 0,0157
MSE
ARIMA-YSA 3,5490 0,0596
DES-YSA 0,0062 0,9375

En iyi performans metriklerinin elde edildigi modellerle iiretilen tahminlere ait
karsilastirmalar Sekiller 4.10-4.11°de sunulmustur. Ilgili grafiklerden, ii¢ yéntemin de tiim
hata metrikleri agisindan trend tahmininde basarili bir performansa sahip oldugu
goriilmektedir. Kisa vadeli dalgalanmalar dikkate alindiginda ise, ARIMA’nin diger
yontemlere kiyasla daha basarili oldugu sonucuna ulasilabilir. Ancak son donem
tahminlerinde ARIMA diger yontemlere gore daha zayif kalmistir. Genel olarak
bakildiginda, YSA daha esnek ve gii¢lii bir modelleme yaklagimi sunsa da ¢ift tistel diizeltme
yonteminin daha basit bir yapiya sahip olmasi genigbant internet abone sayisinin tahmininde

tercih edilebilir bir alternatif olmasina neden olmaktadir.
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Sekil 4.10. En iyt MAE ve MAPE hata metrik sonuglarinin elde edildigi hiper parametrelerle
iiretilen genigbant abone sayisi tahminlerinin karsilastirilmast

—— Gercek degerler
—o— ARIMA (2,2,3)

—o— Cift Ustel duzeltme (@ =0,9, §=0,2) 7 ,zf
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Sekil 4.11. En iyt MSE metrigi sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle tliretilen
genigbant abone sayis1 tahminlerinin karsilastirilmasi

4.3. Mobil Abone Sayis1

Bu béliimde, mobil abone sayis1 6zelinde gergeklestirilen ¢alismalar veri kiimesi, 6zellik

secimi ve yontem alt bagliklar1 altinda ayrintili olarak ele alinacaktir.
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4.3.1.Veri kiimesi

Mobil abone sayisi, fiilen kullanilip kullanilmadigia bakilmaksizin abonelik taniml1 abone
kimlik modiilii (SIM) kartlarinin sayis1 olarak ifade edilebilir. Ilgili veri, makineden
makineye iletisim gibi ses trafigi liretmeyen abonelikleri de kapsamaktadir. Mobil abone
sayisina iliskin tahminler, 2009 y1l1 1. ¢geyreginden baslayip 2023 yil1 4. ¢ceyregine kadar olan
donemi kapsayan ve toplam 60 adet gézlemden olusan veri seti kullanilarak yapilmistir.
Sekil 4.12°de Tiirkiye’deki mobil abone sayisinin g¢eyrek donemler itibariyla zamansal
degisimi yer almaktadir. Veriler, ilgili gOstergenin zaman igerisinde artis egilimi

sergiledigini ve serinin artan bir trend yapisina sahip oldugunu gdstermektedir.

__100
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% 90, —— Dogrusal trend
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= 80
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s 70
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5 60
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500 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60
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Sekil 4.12. Mobil abone sayisinin zaman serisi grafigi

Mobil abone sayisinin tahmininde, “4.1.3 Yontem” boliimiinde ayrintili olarak ele alinan
ARIMA, c¢ift iistel diizeltme ve YSA metotlarindan yararlanilmigtir. Bu dogrultuda, bu
yontemler i¢in girdi olarak kullanilan o6zellikler birbirinden farkliliklar icermektedir.
Nitekim, ARIMA ve ¢ift {istel diizeltme yontemlerinde 6zellik olarak sadece mobil abone
sayist kullanilmig, YSA ile olusturulan modellerde ise 15 adet 6zellikten yararlanilmistir.

Mobil abone sayis1 i¢in YSA 6zelinde kullanilan 6zelliklerden:

e H-TUFE, haberlesme sektoriinde gerceklesen fiyatlarn  mobil —abonelikleri
etkileyebilecegi;
e mobil yatirim, igletmecilerin yapacaklar1 yatirimlar ile sunulacak hizmet kalitesinin

yiikselmesine bagli olarak mobil aboneliklerde artis meydana gelebilecegi;
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e ulusal egitim istatistikleri, egitim durumuna gore bireylerin sahip olduklari mobil
abonelik sayilarinda farklilik olusabilecegi;

e yas grubuna gore niifus, mobil telefon kullanan 15-64 yas grubu bireylerin aktif ekonomik
hayata sahip olmalar1 dolayisiyla dogrudan mobil abonelik sayisini etkileyebilecegi, 65
yas uistli niifus ise ilgili yas grubuna sahip bireylerin son ii¢ ay icerisinde internet kullanim
orani verisinde giderek artis (2025 yilinda %53,2) gerceklestigi géz Oniine alindiginda
mobil telefon aboneliklerinde de bir artisa neden olabileceg;

e AR-GE faaliyetleri i¢in ulagtirma/ haberlesme harcamalari, yapilan harcamalarin
haberlesme altyapisinda iyilestirmeler saglayabilecegi, yeni teknolojilerin (gegmiste 2G,
3G, 4.5G teknolojileri, gelecekte ise 5G ve Otesi teknolojilerin) devreye alinabilecegi ve
bu gelismelerin mobil abonelik sayisint da 6nemli oranda etkileyebilecegi;

diisiinceleriyle se¢ilirken,

e zamansal sira ise mobil abone sayisinin bir zaman serisi olmasi nedeniyle secilmistir.

4.3.2. Ozellik secimi

Mobil abone sayisina iligskin 6zellik se¢im siirecinin ilk adiminda, girdi olmasi diistiniilen 16
adet 6zelligin mobil abone sayisin1 agiklamada istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin
tespitinin yapilabilmesi i¢in regresyon analizine bagvurulmus ve her bir 6zelligin p-degeri
hesaplanmistir. Bu kapsamda, hesaplanan p-degerlerine iliskin sonuglar Cizelge 4.15°te
sunulmustur. Analiz sonucunda, 16 6zellikten yalnizca 5 numarali Ilkokul Mezunu kisi
sayist Ozelliginin p-degeri 0,01°den biiylik ¢ikmistir. Bu duruma istinaden, 5. ozellik
haricindeki diger 6zelliklere ait hipotezler reddedilmis ancak, Hozs’in reddedilebilmesi i¢in
yeterli kanitin olmadig1 goriilmiistiir. Analiz sonucunda, ilgili 6zelligin bagimli degisken

izerinde anlamli bir etkisi olmadigi degerlendirilmis ve YSA modeline dahil edilmemistir.
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Cizelge 4.15.

Mobil abone sayisi tahmini i¢in regresyon ve YSA modellerinde kullanilan
ozellikler ile numaralandirmalar1

Regresyon Ho YSA
ozellik Ozellikler p-degerleri 2 Sonug ozellik
karar1

siralamasi siralamasi

1 H-TUFE 0,0000 Ret Anlamlt 1

2 Mobil yatirim degerleri 0,0000 Ret Anlaml 2

3 Okuma yazma bilmeyen kisi 0.0000 Ret Anlaml 3
sayl1s1

4 Okuma yazma bilen fakat bir | 5500 | pet Anlamli | 4
okul bitirmeyen kisi sayisi
. .. Yeterli Anlamli

5 Ilkokul mezunu kisi sayisi 0,3070 kamit yok. | degil. -

6 Orta okul veya dengi mezunu |, 5 Ret Anlamli | 5
kisi sayis1

7 [Ik6gretim mezunu kisi sayist | 0,0000 Ret Anlamli 6

] Lise veya -dfengl meslek okulu 0,0000 Ret Anlamls 7
mezunu kisi sayisi

9 Yuksggoul veylgilte 0,0000 Ret Anlamhi | 8
mezunu kisi sayisi

10 Yiiksek lisans mezunu kisi 0.0000 Ret Anlaml 9
sayisl

11 Doktora mezunu kisi sayist 0,0000 Ret Anlamli 10

12 Egitim durumu bilinmeyen ) 5559 | Ry Anlamli | 11
kisi sayis1

13 15-64 yas grubundaki kisi 0,0000 Ret Anlamh | 12
sayisl

14 65 yas grubundaki kisi sayist | 0,0000 Ret Anlaml 13
AR-GE faaliyetleri igin

15 ulastirma/ haberlesme 0,0000 Ret Anlamli 14
harcamalari

16 Zamansal sira 0,0000 Ret Anlaml 15

Regresyon analizi sonucunda anlamli bulunan 15 6zellikle, RFE yontemi 6zelik se¢imi

gergeklestirilmis ve ham veri ve fark verisi i¢in Sekil 4.13’te yer alan siralamalar elde

edilmistir. Buna gore, 14 6zellikli modelde ham veri i¢in 2. 6zellik, fark verisi i¢in ise 10.

Ozellik ¢ikarilarak veri kiimeleri olusturulmustur. Bu siire¢ her adimda Sekil 4.13’te verilen

siralamaya bagli olarak bir 6zelligin elenmesiyle devam ettirilmis ve tek bir 6zellik kalana

kadar stirdiirtilmiistiir.
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Sekil 4.13. Ham veri ve fark verisi ile uygulanan RFE yontem sonucuna gére mobil abone
sayis1 tahminindeki 6zelliklerin elenme sirasi

4.3.3. Yontem

Mobil abone sayisinin tahmini i¢cin, ARIMA, cift listel diizeltme ve YSA yoOntemleri

kullanilmustir.

ARIMA

Mobil abone sayisinin incelenen donemde, artis egilimli zaman serisi yapisina sahip olmasi
nedeniyle tercih edilen yontemlerden biri ARIMA’dir. ARIMA metodunun uygulanabilmesi
icin, oncelikle ACF ve PACF grafikleri ¢izilerek serinin sergiledigi yap1 analiz edilmistir
(Bkz. Sekil 4.14). Buna gore, ACF grafiginden degerlerin yavas bir sekilde azaldigi, PACF
grafiginden ise ilk birka¢ gecikmede anlamli degerlerin bulundugu ancak sonrasinda
degerlerin sifirin etrafinda dalgalandig1 goriilmektedir. Bu durum, serinin duragan
olmadigini ve duraganlastirma yontemlerinin uygulanmasi gerekliligini ortaya koymaktadir.
Bu bulgunun istatistiksel olarak teyidi ADF testi ile gergeklestirilmistir. {1k testin sonucunda

elde edilen p-degeri 0,993603’tiir. Bu deger, serinin duragan bir yapisi olmadiginin
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istatistiksel kanitidir.

Otokorelasyon

) HHHH'HHIH A

-1 5 10 15 -1 5 10 15

Kismi otokorelasyon

Sekil 4.14. Mobil abone sayis1 tahmininde ham verinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon grafikleri

Bu bulgular dogrultusunda, seriye birinci dereceden fark alma islemi (d=1) uygulanarak test
islemi tekrar edilmistir. Ikinci yapilan test sonucunda p-degeri 0,000051 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen bu sonug, serinin duragan hale geldigini géstermektedir. Son
adim ise, ARIMA yontemindeki (p, d, g) parametre degerlerinin belirlenmesidir.
Duraganlastirilmis serinin ACF ve PACF grafiklerine Sekil 4.15°te yer verilmekte olup ilgili
grafiklerin incelenmesi sonucunda; ACF grafiginde 2, PACF grafiginde ise 3 adet anlamh
gecikmenin oldugu goriilmektedir. Bu bulgular dogrultusunda, egitim-test orani

denemelerinde ARIMA (3,1,2) modelinin kullanilmasina karar verilmistir.

Otokorelasyon Kismi otokorelasyon

-1 5 10 15 -1 5 10 15

Sekil 4.15. Mobil abone sayisi tahmininde birinci dereceden fark alinmig verinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri

Ug farkli egitim-test oran1 kullanilarak ARIMA (3,1,2) modeliyle gerceklestirilen
denemelere ait sonuglar Cizelge 4.16’da verilmistir. Buna gore, tiim performans metrikleri

icin en iyi degerler 0,75:0,25 egitim test oranina sahip veri seti 6zelinde elde edilmistir.
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Cizelge 4.16. Mobil abone sayisinin tahmininde ARIMA (3,1,2) modelinin farkli egitim-test

oranindaki deneme sonugclari

Egitim-test orani MAE MAPE MSE

0,25:0,75 13 896 625 0,168587 246 834 992 633 201
0,50:0,50 9494 037 0,110519 118 125470914 233
0,75:0,25 5672334 0,063165 45 744 730 506 794

Cift istel diizeltme

Mobil abone sayisinin incelenen donemde artis egilimine sahip zaman serisi yapist nedeniyle

tercih edilen tahmin yontemlerinden bir digeri de ¢ift iistel diizeltme yontemidir Ilgili

yonteme ait analiz sonuglari, &’nin her degeri i¢in en iyi MAE, MAPE ve MSE hata

metriklerinin elde edildigi £ degerleri olacak sekilde 6zetlenerek Cizelge 4.17°de verilmistir.

Buna gore, en iyi sonuglar MAE hata metriginde a=0,7 ve =0,3 degerleriyle, MAPE hata

metriginde «=0,8 ve [(=0,3 degerleriyle, MSE hata metriginde ise a=0,7 ve £=0,4

degerleriyle elde edilmistir.

Cizelge 4.17. Mobil abone sayis1 tahmini i¢in a degerlerine gore en iyi ¢ift iistel diizeltme
yontemi sonuglari

a p MAE MAPE MSE

0,1 0,9 1686113 0,022394 4 033 258 444 342
0,2 0,9 992 663 0,013194 1612 644 225 617
0,3 0,9 775 667 0,010353 907 190 615 625
0,4 0,9 687 140 0,009041 717 679 370 321
0,5 0,7 656 147 0,008598 692 899 307 597
0,5 0,8 651 223 0,008512 693 862 502 363
0,6 0,4 641 177 0,008412 693 804 023 600
0,6 0,5 642 009 0,008398 686 004 408 204
0,6 0,6 643 233 0,008388 689 927 862 399
0,7 0,3 628 814 0,008233 686 959 158 190
0,7 0,4 634 216 0,008269 685 959 805 186
0,8 0,3 629 614 0,008193 691 556 672 130
0,9 0,2 639 818 0,008331 702 666 830 870
0,9 0,3 640 260 0,008287 719245 716 195
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Yapay sinir aglari

Mobil abone sayisinin YSA kullanilarak tahmin edilmesine yonelik siire¢, raporun “4.1.3
Yontem” boliimiinde detaylandirilan YSA yonteminin temel yapisi esas alinarak birinci
asama denemeleriyle baglatilmis ve ilgili asamaya ait sonuclar, her bir egitim-test orani i¢in
en 1yi hata metriklerini saglayan model hiper parametreleri dikkate alinarak Cizelge 4.18’de
verilmistir. Buna gore, ham veri i¢in MAE ve MSE metriklerine gore en iyi performans
0,75:0,25 egitim-test oraniyla, 14 girdi 6zeligine ve 38 norona sahip model ile elde
edilmistir. Ote yandan, MAPE metrigi acisindan en basarili sonug yine 0,75:0,25 egitim-test
oraniyla ancak 15 girdi ve 40 ndron iceren modelde gozlemlemistir. Birinci dereceden fark
alinmig veri setiyle yapilan 6zellik se¢im siralamasina gore yiiriitiilen denemelerde, tim
performans metrikleri agisindan en iyi sonu¢ 0,75:0,25 egitim-test orani, 13 girdi ve 39

noronlu model ile elde edilmistir.

Cizelge 4.18. Mobil abone sayis1 tahmininde YSA yOntemine ait birinci agamanin en iyi

sonuglari
0,25:0,75 |9 39 2265868 |0,031173 |6 659 643 389 425
0,25:0,75 10 34 2260 656 0,031274 6776 276 025 363
0,50:0,50 11 26 1540 201 0,021400 3708 679 079 520
Ham veri 0,50:0,50 14 35 1543008 |0,021371 3645 599 379 930
0,75:0,25 14 38 956 010 0,012405 1416 033 968 657
0,75:0,25 15 40 959 966 0,012375 1 468 695 109 244
0,25:0,75 14 33 2402 321 0,033229 7734 526 071 340
Fark 0,50:0,50 14 34 1608 605 |0,022160 3776 364 685 140
3161;1im1$ 0,50:0,50 14 36 1616796 |0,022351 3770 450 563 487
0,75:0,25 13 39 900 254 0,011693 1357556 054 102

Birinci asama sonuglarina gore, ham veri i¢in en 1yi sonuglar iki farkli modelle (0,75:0,25
egitim-test oran1 ve 38 noron; 0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 40 ndron); fark verisi i¢in ise
tek bir modelle (0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 39 ndron) elde edilmistir. Bu modellerin ilgili
hiper parametreleri sabit tutularak, mobil abone sayisi i¢in yapilan 6zellik se¢iminin model
performansi tizerindeki etkisi Sekil 4.16°da incelenmistir. Elde edilen bulgulara gore,

modele eklenen 6zellik sayis1 artisinin genel olarak performans degerlerinde iyilesme
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sagladig1, ancak, 6zellikle girdi olarak 7 6zelligin kullani1ldig1 modelden sonra, performans

artiglarinin siirh diizeyde kaldigi ve belirgin bir iyilesmenin olmadig1 goriilmektedir.

0,604 . onai Ham veri, 0,75:0,25, 38 ndron
---g--- Ham veri, 0,75:0,25, 40 n6ron
~ 0,501 ©
~

=
x 040
w 0,301

= 0,20

W\ —a— Fark verisi, 0,75:0,25, 39 néron

0,101

0,081
0,071
E0,0S‘
= 0,04/
0,021
0,011

6,00
— 4,841
= 3,681
Red

o 2,521
(0]

= 1,361

0,201

1 3 5 7 9 11 13 15
Ozellik Sayisi

Sekil 4.16. Mobil abone sayisi tahmininde RFE 6zellik kiimelerine gore tiim hata
metriklerindeki degisim

Birinci asamada elde edilen 0,75:0,25 egitim-test orani, ham veri 6zelinde 14 ve 15 6zellik
iceren veri kiimeleri, fark verisi 0zelinde ise 13 Ozellik iceren veri kiimesi sabitlenerek
toplamda {i¢ farkli veri kiimesi ile ikinci asama denemelerine geg¢ilmistir. Bu asamaya ait
sonuglar, kullanilan veri kiimesi i¢in her bir gizli katman ve epok sayis1 denemesinde en iyi
performansi saglayan noron sayisi dikkate alinarak Cizelge 4.19°da 6zet halinde verilmistir.
Bulgular, tiim performans metrikleri i¢in en iyi sonuglarin 0,75:0,25 egitim-test orani ve 300
epok kullanildiginda elde edildigini gostermektedir. Ancak, ii¢ performans metriginin de en

iyl degerleri farkli hiper parametre kombinasyonlara sahiptir. Spesifik olarak, MAE
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metrigi agisindan en iyi sonug birinci dereceden farki alinmis veri, 13 6zellik, 5 gizli katman
ve 40 ndrona sahip model, MAPE metrigi a¢isindan en iyi sonu¢ ham veri, 15 6zellik, 4 gizli
katman ve 38 ndrona sahip model, MSE metrigi ac¢isindan ise en iyi sonu¢ ham veri, 14

ozellik, 5 gizli katman ve 36 norona sahip model ile tiretilmistir.

Cizelge 4.19. Mobil abone sayis1 tahmininde YSA yontemine ait ikinci agamanin en iyi

sonuglar1
Veri tipi, egitim- Gizli katman | Noron | Epok MAE MAPE MSE
test orani, 6zellik sayis1 sayisl | sayist
sayisi
1 30 300 811893 | 0,010592 | 1116936579 648
1 34 300 818 517 | 0,010689 | 1052 091 306 290
2 35 200 799 170 | 0,010420 | 1 048 185071 242
2 40 200 795432 | 0,010367 | 1052 733 873 287
2 27 300 769 695 | 0,010042 | 951 845 858 035
3 35 200 760 675 | 0,010004 | 907 004 088 555
Ham veri,
0,75:0,25, 3 36 300 708 192 | 0,009263 | 814 761 436 023
14
4 40 200 698 787 | 0,009152 | 838 532 450 352
4 31 300 731001 | 0,009559 | 788 654 304 605
4 39 300 723193 | 0,009395 | 796 170 958 877
5 27 200 740 111 | 0,009696 | 891 836 894 619
5 35 300 696 690 | 0,009151 | 749 303 633 618
5 36 300 704 870 | 0,009195 | 715427 982 836
1 27 300 849 039 | 0,011005 | 1227289946 078
1 39 300 850215 | 0,010999 | 1143 451939974
2 38 200 814283 | 0,010655 | 1038 468 298 716
2 27 300 772 048 | 0,010094 | 966 597 974 281
Ham veri,
0,75:0,25, 2 37 300 773553 | 0,010171 | 938 433 124 537
15
3 36 200 775325 | 0,010175 | 970 068 040 152
3 40 200 776 932 | 0,010213 | 951 971 872 837
3 35 300 715385 | 0,009328 | 813 652 372 053
3 38 300 710905 | 0,009364 | 827 317 514 699
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Cizelge 4.19. (devam) Mobil abone sayist tahmininde YSA yontemine ait ikinci agamanin
en iy1 sonuglari

4 28 200 742 614 | 0,009775 | 902 956 007 756
4 38 300 671433 | 0,008798 | 747 113 379 132
Ham veri, 5 36 200 736 493 | 0,009699 | 937 467 270 778
0,75:0,25,
15 5 40 200 755025 | 0,009871 | 909 909 951 275
5 39 300 699 981 | 0,009191 | 738 560 502 781
5 40 300 702 045 | 0,009161 | 797 707 628 601
1 33 300 835536 | 0,010835 | 1170877 146 272
1 39 300 851430 | 0,011122 | 1141747 102 688
2 40 200 779 582 | 0,010189 | 993 882 998 758
2 38 300 733307 | 0,009623 | 889 830 937 545
3 38 200 757 343 | 0,009956 | 898 125 716 293
Fark alinmus veri, 3 35 300 712 425 | 0,009337 | 861 704 191 157
0,75:0,25,
13 3 40 300 730305 | 0,009551 | 852528 799 413
4 30 200 719097 | 0,009499 | 888 891 027 731
4 29 300 707 155 | 0,009257 | 840 145 174 056
4 38 300 710416 | 0,009302 | 791 375916 787
5 40 200 738 673 | 0,009647 | 943 977 723 010
5 40 300 668 963 | 0,008829 | 727 193 676 577

Gizli katman sayist ile epok sayisinin model performansina etkileri, ikinci agama
denemelerindeki en iyi sonuglarin elde edildigi {i¢ farklt model hiper parametreleri (ham
veri, 0,75:0,25 egitim-test orani, 14 6zellik, 36 ndéron; ham veri, 0,75:0,25 egitim-test orani,
15 ozellik, 38 noron; fark verisi, 0,75:0,25 egitim-test orani, 13 6zellik, 40 noron) sabit
tutularak incelenmistir.  Analize ait grafikler Sekil 4.17°de yer almakta olup ilgili
grafiklerden genel olarak en basarili sonuclarin 300 epok, 4 veya 5 gizli katmana sahip
modeller ile elde edildigi goriilmektedir. Ayrica, ikinci agsamadaki ii¢ performans metrigi
ozelinde de en iyi degerlere sahip sonuglarin, epok ve néron sayilarina gére degisimleri ise

Ek-4-6’da yer almaktadir.



68

o 36 noron, 200 epok  —=— 38 noron, 200 epok  —— 40 néron, 200 epok
o-- 36 noron, 300 epok  ——-- 38 ndéron, 300 epok
0,11 0,014+
~0,10{2 0,013 &
S
50,09 X §0,012~
w0,08{" ¥ 5| 20,0111 N\g,
= 0,07 5l 0,010 N
N o8
0,06 0,009+ S~
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi

Sekil 4.17. Farkli gizli katman ve epok sayis1 denemelerine gére mobil abone sayisinin
tahmin performansindaki degisimi

Ikinci asamada en iyi sonuglarin ii¢ farkl veri kiimesi ile elde edilmesi dolayisiyla, {i¢iincii
asama denemeleri de ilgili veri kiimeleriyle siirdiiriilmiistiir. Spesifik olarak, 13 ve 14
ozellige sahip veri kiimeleri i¢in 5 gizli katman, 300 epok; 15 6zellige sahip veri kiimesi i¢in
ise 4 gizli katman, 300 epok ile iigiincii agama denemeleri gergeklestirilmistir. Buna gore,
cikti katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun model performans: iizerindeki
etkisinin incelendigi {i¢iincii asama denemelerinden elde edilen en iyi sonuglar Cizelge
4.20°de gortilebilir. En iyi sonuglar, MAPE ve MAE hata metrikleri acisindan dogrusal
aktivasyon fonksiyonu ile, MSE hata metrigi agisindan ise ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile
elde edilmistir. Tiim performans metriklerinin en iyi degerleri 5 gizli katman ve 300 epok
hiper parametre degerlerine sahiptir. Spesifik olarak, MAE performans metriginde 14
ozellik, 37 noronlu model; MAPE performans metriginde 14 6zellik, 26 néronlu model;

MSE performans metriginde ise 13 6zellik, 34 néronlu model en iyi performansi géstermistir
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Cizelge 4.20. Mobil abone sayisi tahmininde YSA yOntemine ait iiglincli asamanin sonuglari

e [l [Gofman [N Twne[ware s

Dogrusal 13 5 39 624 497 |0,008058 [641 196118 738
Dogrusal 13 5 31 627 727 |0,008091 |636916450016
Dogrusal 14 5 26 601 092 0,007735 | 665026 360432
Dogrusal 14 5 37 600 843 0,007764 | 649 613 474 968
Dogrusal 14 5 38 612 785 0,007980 | 628 957 340 980
Dogrusal 15 4 28 623 762 0,008039 | 734 927 750 048
Dogrusal 15 4 31 627 120 | 0,008066 |623 574 720 357
ReLU 13 5 34 635 344 0,008242 | 611 839 575 459
RelLU 14 5 26 2 117 335 [0,025982 |35219 894 335 654
ReLU 14 5 33 2125154 [ 0,026178 |35 124909 937 823
ReLU 15 4 35 632711 0,008169 | 671 469 898 671
Tanh 13 5 40 660 853 0,008398 | 662 917 668 060
Tanh 14 5 40 670 313 0,008616 | 667 274 449 571
Tanh 15 4 38 692 290 0,008861 | 709 990 489 789

Ugiincii asama denemelerinden elde edilen hata metriklerinin en iyi degerlerine ait
parametreler (MAE ve MAPE hata metrikleri i¢in, ham veri, 0,75:0,25 egitim-test orani, 14
ozellik, 5 gizli katman, 300 epok; MSE hata metrigi i¢in ise, fark verisi, 0,75:0,25 egitim-
test orani, 13 6zellik, 5 gizli katman, 300 epok) sabit tutularak, aktivasyon fonksiyonlarmnin
model performansina etkisinin incelenmis ve elde edilen grafikler Sekil 4.18°de verilmistir.
Ilgili grafiklerden, her ii¢ performans metriginde de dogrusal, sigmoid, tanh aktivasyon
fonksiyonlarinin birbirine yakin sonuglar iirettigi, ReLU aktivasyon fonksiyonunun ise
genellikle daha dalgali bir yap1 sergiledigi ve diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha farkl
degerler ortaya koydugu goriilmektedir. Ayrica genel olarak, néron sayis1 artigsinin bir 6nceki
ndrondan elde edilen degerlere gore iyilesme sagladigi goriilse de 6zellikle 10 nérondan

sonra performanslardaki iyilesme daha sinirhidir.
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Sekil 4.18. Aktivasyon fonksiyonlarinin mobil abone sayisinin tahmin performansina etkisi

Modellerin karsilastirilmasi

Mobil abone sayis1 tahmini i¢in kurulan ARIMA, ¢ift {istel diizeltme ve YSA modellerinin
MAE, MAPE ve MSE hata O0lglit metriklerindeki en 1iyi performanslarma ait
karsilastirmalaria Sekil 4.19°da yer verilmektedir. Buna gore, tiim hata metriklerinde en iyi
sonuglar YSA yontemi ile iiretilmistir. Bununla birlikte, YSA ve ¢ift iistel diizeltme
yontemlerinin birbirlerine yakin performans sergiledigi, ARIMA modelinin ise diger iki

modele kiyasla daha diistik performans gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.19. Mobil abone sayisi tahmin modellerinin karsilagtiriimasi

Her hata metrigi i¢in ayr1 olacak sekilde, ili¢ yontemin en iyi model performanslarina
uygulanan Kruskal-Wallis testine ait sonuglar Cizelge 4.21°de goriilmektedir. Elde edilen
bulgular Ho hipotezinin reddedilmesine yol agmistir. Buna gore, MAE, MAPE ve MSE
performans metrikleri agisindan ARIMA, cift listel diizeltme ve YSA modellerinin olasilik
dagilimlarindan en az ikisi konum agisindan farklilik géstermektedir. Bu farkliliklarin hangi
gruplar arasinda oldugunun belirlenebilmesi i¢in ise, ikili karsilagtirmalar yapilarak siirece
devam edilmistir. Yapilan testler sonucunda, her {i¢ performans metrigi agisindan ARIMA
modelinin, ¢ift Gistel diizeltme ve YSA modellerine kiyasla anlamli diizeyde farkli sonuglar

iirettigi; ¢ift tistel diizeltme ve YSA modelleri arasinda ise anlamli diizeyde farkli sonuglar
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iiretildigine dair yeterli kanitin bulunmadigi goriilmiistiir. Bu bulgular, mobil abone sayisinin
tahmininde, ARIMA model performansinin diger iki modele gore belirgin sekilde farkl
oldugunu, c¢ift iistel diizeltme ve YSA’nin ise benzer performansa sahip oldugunu ortaya

koymaktadir.

Cizelge 4.21. Mobil abone sayisi tahmini i¢in yapilan Kruskal-Wallis testine ait sonuglar

Performans metrigi Karsilastirilan modeller Test istatistigi p-degeri
ARIMA- DES -YSA 21,7811 0,0000
ARIMA- DES 19,8127 0,0000
MAE
ARIMA-YSA 13,7811 0,0002
DES -YSA 0,6222 0,4302
ARIMA- DES -YSA 21,4421 0,0000
ARIMA- DES 19,8127 0,0000
MAPE
ARIMA-YSA 13,4748 0,0002
DES -YSA 0,3175 0,5731
ARIMA- DES -YSA 20,8330 0,0000
ARIMA- DES 19,5627 0,0000
MSE
ARIMA-YSA 12,8727 0,0003
DES -YSA 0,0716 0,7890

En 1yi performans metriklerinin elde edildigi modellerle iiretilen tahminlere ait
karsilastirmalar Sekiller 4.20-4.22°de sunulmustur. Ilgili grafiklerden, YSA ve gift iistel
diizeltme yonteminin hem MAE hem de MAPE hata metrigi agisindan trend tahmininde
basarili bir performansa sahip oldugu goriilmektedir. Kisa vadeli dalgalanmalar dikkate
alindiginda ise, YSA’'nin ¢ift istel diizeltme yontemine kiyasla daha basarili oldugu
sonucuna ulagilabilir. Ancak, MSE metrigi acisindan en iyi YSA modelinin hiper
parametreleri kullanilarak elde edilen tahminler ¢ift istel diizeltme yontemine gore zayif
kalmistir. Bu durum modelin genelleme kabiliyetinin zayif olmasindan ya da test setindeki
orneklemin dagilimindan kaynaklanabilir. Genel olarak bakildiginda, YSA daha esnek ve
giiclii bir modelleme yaklagimi sunsa da ¢ift listel diizeltme yonteminin daha basit bir yapiya
sahip olmas1 mobil abone sayisinin tahmininde tercih edilebilir bir alternatif olmasina neden

olmaktadir.



73

100,0

Mobil abone sayisi (milyon)

50,0

90,01

80,01

70,01

60,0

—— Gergek degerler
—o— C(Cift Ustel dizeltme (a0 =0,7, B=0,3)
—e— YSA (5 gizli katman, 37 ndron, 300 epok)

5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 60

Periyotlar

Sekil 4.20. En iyi MAE hata metrik sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle {iretilen

mobil abone sayisi tahminlerinin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.21. En iyt MAPE hata metrik sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle tiretilen

mobil abone sayisi tahminlerinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.22. En iyi MSE hata metrik sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle iiretilen

mobil abone sayis1 tahminlerinin karsilastiriimasi
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4.4. MMS Miktari

Bu boliimde, MMS miktar1 6zelinde gerceklestirilen ¢aligmalar veri kiimesi, 6zellik segimi

ve yontem alt bagliklar1 altinda ayrintili olarak ele alinacaktir.

4.4.1. Veri kiimesi

MMS miktar1 verisi, abonelerin ii¢ aylik donemler i¢inde génderdigi multimedya mesaj
sayisin1 ifade etmektedir. MMS miktarina iliskin tahminler, 2009 yili 1. ¢eyreginden
baslayip 2023 yil1 4. ¢eyregine kadar olan donemi kapsayan ve toplam 60 adet gézlemden
olusan veri seti kullanilarak yapilmistir. Sekil 4.23’te Tiirkiye’de gonderilen MMS
miktarmin ¢eyrek donemler itibariyla zamansal degisimi yer almaktadir. Veriler, ilgili
gostergenin zaman igerisinde dalgali bir yap1 sergiledigini ve serinin genellikle azalan bir

trend yapisina sahip oldugunu gostermektedir.

(00}
o

—— Gergek veri
—— Dogrusal trend

MMS Miktari (x10¢)
IN o
o o

N
o

0O 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60

Periyotlar

Sekil 4.23. MMS miktarinin zaman serisi grafigi

MMS miktarmin tahmininde, “4.1.3 Yontem” boliimiinde ayrintili olarak ele alinan ARIMA,
cift iistel diizeltme ve YSA metotlarindan yararlanilmistir. Bu dogrultuda, bu yontemler i¢in
girdi olarak kullanilan 6zellikler birbirinden farkliliklar igermektedir. Nitekim, ARIMA ve
cift iistel diizeltme yontemlerinde 6zellik olarak sadece MMS miktar1 kullanilmis, YSA ile

olusturulan modellerde ise 14 adet 6zellikten yararlanilmistir. S6z konusu 6zelliklerden:
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e mobil abone sayisi, mobil abonelige sahip bireylerin MMS hizmetinden
yararlanabilecegi,

e H-TUFE, haberlesme sektdriinde gerceklesen fiyatlarin abonelikleri ve abonelerin
haberlesme tercihlerini etkileyebilecegi;

e ulusal egitim istatistikleri, pazarlama, bankacilik vb. sektorler i¢in egitim durumuna gore
iletilen MMS sayisinda degisimler yasanabilecegi;

e SMS ve MMS gelir orani, isletmelerin gelir orami gibi stratejilerini Onceden
belirleyebilecekleri ve hangi gelir tiirliniin kendileri i¢in daha 6nemli olduguna karar
verip yatirimlarini bu dogrultuda yapabilecekleri;

diisiinceleriyle;

e zamansal sira ise, MMS’nin zaman serisi olmasi sebebiyle se¢ilmistir.

4.4.2. Ozellik secimi

MMS miktarina iligkin 6zellik se¢im siirecinin ilk adimi olarak, girdi olmas1 diisiiniilen
ozelliklerin MMS miktarint agiklamada istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklarinin
tespiti i¢in regresyon analizine basvurulmus ve her bir 6zelligin p-degeri hesaplanmaistir.
Hesaplanan p-degerlerine iligkin sonuglar Cizelge 4.22°de sunulmustur. Analiz sonucunda,
tiim Ozelliklerin p-degerleri 0,01’ den kii¢iik ¢ikmistir. Bu duruma istinaden, tiim 6zelliklerin
bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi oldugu degerlendirilmis ve YSA modeline tiim

ozellikler kullanilarak devam edilmistir.
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Cizelge 4.22. MMS miktar1 tahmini i¢in regresyon ve YSA modellerinde kullanilan

ozellikler ile numaralandirmalari

Ozellik | (gellikler p- | Hom | Sonug
siralamasi degerleri | karari

1 Mobil abone sayisi 0,0000 Ret Anlamli
) H-TUFE 0,0005 Ret Anlaml
3 Okuma yazma bilmeyen kisi sayisi 0,0053 Ret Anlamli
4 flkokul mezunu kisi say1st 0,0000 | Ret Anlamh
s gll;lllsr?a yazma bilen fakat bir okul bitirmeyen kisi 0,0000 Ret Anlaml
6 Ortaokul veya dengi mezunu kisi sayisi 0,0000 Ret Anlaml
7 Hké’)gretim mezunu kisi sayist 0,0000 Ret Anlamh
8 Lise veya dengi meslek okulu mezunu kisi sayisi 0,0000 Ret Anlamli
9 Yiiksekokul veya fakiilte mezunu 0,0000 | Ret Anlaml
10 Yiiksek lisans mezunu kisi sayisi 0,0000 Ret Anlamli
11 Doktora mezunu kisi sayisi 0,0000 Ret Anlamh
12 Egitim durumu bilinmeyen kisi sayis1 0,0004 Ret Anlamlt
13 SMS ve MMS gelir oran1 0,0000 Ret Anlamh
14 Zamansal sira 0,0000 Ret Anlamlt

Regresyon analizi sonucunda anlamli bulunan 14 6zellikle, RFE yontemi 6zelik se¢imi

gerceklestirilmis ve ham veri ve fark verisi igin Sekil 4.24°te yer alan siralamalar elde

edilmistir. Buna gore, 13 6zellikli modelde ham veri i¢in 8. 6zellik, fark verisi i¢in ise 10.

ozellik ¢ikarilarak veri kiimeleri olusturulmustur. Bu siire¢ her adimda Sekil 4.24°te verilen

siralamaya bagli olarak bir 6zelligin elenmesiyle devam ettirilmis ve tek bir 6zellik kalana

kadar siirdiirilmiistiir.
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Sekil 4.24. Ham veri ve fark verisi ile uygulanan RFE yontem sonucuna gére MMS miktar1
tahminindeki 6zelliklerin elenme sirast

4.4.3. Yontem

MMS miktarinin tahmininde, “4.1.3 Yontem boliimiinde” de deginilen ARIMA, cift {istel

diizeltme ve YSA yontemleri kullanilmistir.

ARIMA

MMS miktarinin incelenen donemde, azalis egilimine sahip zaman serisi yapisina sahip
olmasi nedeniyle tercih edilen yontemlerden biri ARIMA’dir. ARIMA metodunun
uygulanabilmesi i¢in, dncelikle ACF ve PACF grafikleri cizilerek serinin sergiledigi yap1
analiz edilmistir (Bkz. Sekil 4.25). Buna gore, ACF grafiginden degerlerin yavas bir sekilde
azaldigi, PACF grafiginden ise ilk birka¢ gecikmede anlamli degerlerin bulundugu ancak
sonrasinda degerlerin sifirin etrafinda dalgalandig1 goriilmektedir. Bu durum, serinin

duragan olmadigmi ve duraganlastirma yOntemlerinin uygulanmasi gereklili§ini ortaya
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koymaktadir. Bu bulgunun istatistiksel olarak teyidi ADF testi ile gerceklestirilmistir. {1k
testin sonucunda elde edilen p-degeri 0,570824’tiir. Bu deger, serinin duragan bir yapisi

olmadiginin istatistiksel kanitidur.

Otokorelasyon

0 H.HHIH-“.. ) 0 . o

Kismi otokorelasyon

-1 5 10 15 -1 5 10 15

Sekil 4.25. MMS miktarinin tahmininde ham verinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
grafikleri

Bu bulgular dogrultusunda, seriye birinci dereceden fark alma islemi (d=1) uygulanarak test
islemi tekrar edilmistir. Ikinci yapilan test sonucunda p-degeri 0,010486 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen bu sonug, serinin duragan hale geldigini gostermektedir. Son
adim ise, ARIMA yontemindeki (p, d, q) parametre degerlerinin belirlenmesidir.
Duraganlagtirilmis serinin ACF ve PACF grafiklerine Sekil 4.26°da yer verilmekte olup ilgili
grafiklerin incelenmesi sonucunda; ACF grafiginde 1, PACF grafiginde ise 2 adet anlamli
gecikmenin oldugu goriilmektedir. Bu bulgular dogrultusunda, egitim-test orani

denemelerinde ARIMA (2,1,1) modelinin kullanilmasina karar verilmistir.

Otokorelasyon Kismi otokorelasyon

BESEI RS

-1 5 0 15 -15 5 0 15

Sekil 4.26. MMS miktariin tahmininde birinci dereceden fark alinmis verinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri

Ug farkli egitim-test oran1 kullanilarak ARIMA (2,1,1) modeliyle gerceklestirilen
denemelere ait sonuglar Cizelge 4.23’te yer almaktadir. Buna gore, tiim performans

metrikleri i¢in en iyi degerler 0,75:0,25 egitim test oranina sahip veri seti 6zelinde elde



edilmistir.

Cizelge 4.23. MMS miktarmin tahmininde ARIMA (2,1,1) modelinin farkli egitim-test

oranlarindaki deneme sonugclari

79

Egitim-test orani MAE MAPE MSE

0,25:0,75 59,93338 4,600652 798,9768
0,50:0,50 20,55045 1,910958 453,6167
0,75:0,25 1,398853 0,123276 4,249365

Cift iistel diizeltme

MMS miktarinin incelenen dénemde azalis egilimine sahip olmasi nedeniyle tercih edilen

tahmin yontemlerinden bir digeri de cift iistel diizeltme yontemidir. Ilgili yonteme ait analiz

sonuglary, o’nin her degeri i¢in en iyi hata metriklerinin elde edildigi S degerleri olacak

sekilde Cizelge 4.24’te verilmistir. Buna gore en iyi sonuglar, MAE ve MAPE hata

metriklerinde «=0,9 ve f=0,1 degerleriyle, MSE hata metriginde «=0,9 ve (=04

degerleriyle elde edilmistir.
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Cizelge 4.24. MMS miktarinin tahmini i¢in a degerlerine gore en iyi ¢ift iistel diizeltme
yontemi sonuglari

a p MAE MAPE MSE

0,1 0,1 13,490694 0,530465 394,716856
0,2 0,9 9,702008 0,361432 222,288932
0,3 0,9 6,728344 0,234134 123,641203
0,4 0,7 5,727599 0,201124 92,038555
0,4 0,9 5,675698 0,207029 86,282758
0,5 0,6 5,086047 0,184632 73,146479
0,5 0,7 5,048433 0,187550 70,768967
0,5 0,9 5,182450 0,198110 67,321859
0,6 0,4 4,671133 0,171489 64,562068
0,6 0,5 4,659501 0,173509 62,179255
0,6 0,9 4,812043 0,189357 57,805792
0,7 0,1 4,394395 0,162347 60,899796
0,7 0,4 4,391707 0,164993 55,240900
0,7 0,7 4,562299 0,178221 52,559280
0,8 0,1 4,063736 0,155101 53,195266
0,8 0,6 4,309653 0,168490 48,578594
0,9 0,1 3,881403 0,150283 47,769148
0,9 0,4 4,011609 0,155088 45,592211

Yapay sinir aglari

MMS miktarinin YSA kullanilarak tahmin edilmesine yonelik siire¢, raporun “4.1.3
Yontem” boliimiinde detaylandirilan YSA yOnteminin temel yapisi esas alinarak birinci
asama denemeleriyle baslatilmistir. S6z konusu denemeye ait sonuglar, her bir egitim-test
orani i¢in en iyi hata metriklerini saglayan model hiper parametreleri dikkate alinarak

Cizelge 4.25’te verilmektedir. Buna gore, ham veri 6zelinde MAE ve MAPE hata
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metriklerine gore en iyi performans 0,75:0,25 egitim-test oraniyla, 14 girdi 6zeligine ve 37
nérona sahip model ile elde edilmistir. Ote yandan, MSE hata metrigi agisindan en basarili
sonu¢ yine 0,75:0,25 egitim-test oraniyla ancak 13 girdi ve 39 noron igeren modelde
gozlemlemistir. Birinci dereceden fark alinmis veri setiyle yapilan ozellik se¢im
siralamasina gore yiiriitiilen denemelerde, tiim performans metrikleri a¢isindan en iyi sonug

0,75:0,25 egitim-test orani, 13 girdi ve 36 néronlu model ile elde edilmistir.

Cizelge 4.25. MMS miktar1 tahmininde YSA yontemine ait birinci asamanin en 1yi sonuglari

veitn | (S [N e ware [wse
0,25:0,75 |14 31 7,015370  |0,234423 | 125,662664
0,25:0,75 |11 29 6,829261  |0,237422 | 118,650884
0,25:0,75 |8 26 7297489 0321144 | 111,283198
Hamveri |0,50:0,50 |14 36 6,056961  |0,228930 | 93,946575
0,50:0,50 |13 39 6,090461  |0,230995  |93,433160
0,75:0,25 |14 37 4566216 |0,161143  |58,115132
0,75:0,25 |13 39 4,651105 |0,166784 |57,836349
0,25:0,75 |13 37 6,756837  |0,234431  |115,011195
Fark alinmug | 0-30:0-50 | 13 35 6,188773  |0,233554  |97,330290
veri 0,50:0,50 |13 27 6,208602  |0,237536 | 95,783438
0,75:025 |13 36 4,677138  |0,167584  |59,528083

Birinci asama sonuglarina gore, ham veri icin en iyi sonuglar iki farkli modelle (0,75:0,25
egitim-test oran1 ve 37 néron; 0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 39 noron); fark verisi igin ise
tek bir modelle (0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 36 ndron) elde edilmistir. Bu modellerin ilgili
hiper parametreleri sabit tutularak, MMS miktar1 i¢in yapilan 6zellik se¢iminin model
performansi iizerindeki etkisi Sekil 4.27°de incelenmistir. Elde edilen bulgulara gore,
modele eklenen Ozellik sayis1 artisinin genel olarak performans degerlerinde iyilesme
sagladig, ancak, ozellikle girdi olarak 8 6zelligin kullanildigi modelden sonra, performans

artiglarmin sinirh diizeyde kaldigi ve belirgin bir iyilesmenin olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.27. MMS miktar1 tahmininde RFE 6zellik kiimelerine gore tiim hata metriklerindeki
degisim
Birinci asamada elde edilen 0,75:0,25 egitim-test orani, ham veri 6zelinde 13 ve 14 6zellik
iceren veri kiimeleri, fark verisi 6zelinde ise 13 Ozellik i¢eren veri kiimesi sabitlenerek
toplamda {i¢ farkli veri kiimesi ile ikinci asama denemelerine geg¢ilmistir. Bu asamaya ait
sonuglar, kullanilan veri kiimesi i¢in her bir gizli katman ve epok sayis1 denemesinde en i1yi
performansi saglayan noron sayisi dikkate alinarak Cizelge 4.26°da 6zet halinde verilmistir.
Bulgular, tiim performans metrikleri i¢in en iyi sonuglarin 0,75:0,25 egitim-test orani, 5 gizli
katman, 300 epok kullanildiginda elde edildigini gostermektedir. Spesifik olarak, MAE ve

MSE hata metrikleri acisindan en iyi sonug¢ ham veri, 14 6zellik ve 40 ndrona sahip model,
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MAPE metrigi agisindan en iyi sonug birinci dereceden farki alinmus veri, 13 6zellik ve 35

norona sahip model ile iiretilmistir.

Cizelge 4.26. MMS miktar1 tahmininde YSA yOntemine ait ikinci asamanin en iyi sonuglari

oot o [Gifaman [Noon [k Jaiag [ware st
1 37 300 4,220553 |0,143585 [49,659153
1 39 300 4,019460 |0,144100 |42,301476
2 38 200 3,416106 [0,132188 |28,272320
2 39 200 3,475446 |0,129976 |30,302238
2 40 200 3,375863 |0,131321 |28,301110
2 34 300 2,583713 |0,120530 |12,172884
3 38 200 2,629343 |0,118582 |13,968027
3 30 200 2,455410 |0,120745 |10,978888
3 35 300 2,087304 |0,117185 |7,241705

Ham veri,

0,75:0,25, 3 38 300 2,142626 |0,115346 |8,134727

P 3 40 300 2,067391 |0,120499 |7,274676
4 38 200 2,262075 |0,117360 |8,915509
4 39 200 2,198593 |0,117192 |8,922423
4 23 300 2,117479 10,114915 |7,914740
4 34 300 2,040179 |0,123663 |7,063374
5 33 200 2,098760 |0,117837 |7,572412
5 37 200 2,054532 |0,117001 |7,578907
5 27 300 1,874737 0,114637 |6,160444
5 34 300 1,920380 |0,113667 |6,259431
1 40 300 3,806094 |0,136085 |37,957540

Ham veri, 2 30 200 3,560808 |0,130217 |32,235686

0,75:0,25,

14 2 34 200 3,524058 [0,138269 |28,467873
2 36 300 2,594070 |0,117822 |13,153050
2 37 300 2,615687 |0,123496 |12,954266
3 34 200 2,674307 |0,118168 |15,336499
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Cizelge 4.26. (devam) MMS miktar1 tahmininde YSA yontemine ait ikinci asamanin en iyi

sonuclari

3 40 200 2,485936 |0,121301 |11,237977
3 33 300 2,198560 |0,114246 |8,513224
3 35 300 2,118735 |0,114687 |7,717902
3 39 300 2,150814 |0,120542 |7,605011
4 28 200 2,416053 |0,113389 |11,840048

Ham veri,

0,75:0,25, 4 38 200 2,105272 |0,118470 |7,477682

1 4 25 300 2,162644 |0,112852 |9,327525
4 37 300 1,986691 |0,120533 |6,464569
4 39 300 1,946047 0,116147 |6,690539
5 39 200 2,006736 |0,114905 |6,795845
5 40 300 1,803905 |0,113685 |5,735837
1 32 300 4,186795 |0,147386 |47,353751
1 34 300 4,127711 |0,149010 |45,555864
2 39 200 3,260370 [0,129683 |25,229040
2 31 300 2,933790 |0,120378 |18,817238
2 33 300 2,639753 |0,121158 |13,017278
3 36 200 2,520988 |0,123224 |11,882957
3 35 300 2,171355 |0,119905 |7,990259
3 39 300 2,176720 |0,116045 |8,394855

Fark alinmis veri,

0,75:0,25, 4 25 200 2,322085 |0,115856 |10,123199

P 4 39 200 2,184520 |0,119981 |7,953829
4 26 300 2,174641 |0,114389 |9,702077
4 32 300 1,995999 [0,118997 |6,812713
4 36 300 2,003671 |0,118301 |[6,772453
5 34 200 2,046864 |0,119615 |7,376567
5 38 200 2,088668 |0,120772 |7,338971
5 40 200 2,078842 |0,116610 |7,678714
5 35 300 1,869677 [0,112305 |47,353751
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Gizli katman sayist ile epok sayisiin model performansina etkileri, ikinci agama
denemelerindeki en iyi sonuglarin elde edildigi iki farkli model hiper parametreleri (ham
veri, 0,75:0,25 egitim-test orani, 14 6zellik, 40 ndron; birinci dereceden fark alinmig veri,
0,75:0,25 egitim-test orani, 13 6zellik, 35 ndron) sabit tutularak incelenmistir. Analize ait
grafikler Sekil 4.28°de yer almakta olup ilgili grafiklerden genel olarak en basarili sonuglarin
300 epok ve 5 gizli katmana sahip modeller ile elde edildigi goriilmektedir. Ayrica, ikinci
asamadaki {i¢ performans metrigi 6zelinde de en iyi degerlere sahip sonuglarin, epok ve

noron sayilarina gore degisimleri ise Ek-7-9’da yer almaktadir.

o 35 noron, 200 epok —— 40 no6ron, 200 epok
-~ 35 noron, 300 epok ———- 40 noéron, 300 epok
0,507, 0,191, 0,651¢
20,441 0,17 - & 0,537
o o
% 0,38 0,161 "\ T 0,42
w 0,32 $0,14 1 0,30
< )
= 0,26 0,13 =0,19
0,20 0,11 0,07
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi

Sekil 4.28. Farkl1 gizli katman ve epok sayis1 denemelerine gore MMS miktar1 tahmininin
performans degisimi

Ikinci asamada en iyi sonuglarin iki farkl veri kiimesi ile elde edilmesi dolayisiyla, iiciincii
asama denemeleri de ilgili veri kiimeleriyle siirdiiriilmiistiir. Spesifik olarak, 13 ve 14
ozellige sahip veri kiimeleri icin 5 gizli katman, 300 epok ile {i¢lincli asama denemeleri
gergeklestirilmistir. Buna gore, c¢ikti katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun
model performans: iizerindeki etkisinin incelendigi ii¢iincli asama denemelerinden elde
edilen en 1yi sonuglar Cizelge 4.27°de goriilebilir. En iyi sonuglar, sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilan ikinci asama denemelerinden elde edilen bulgulardir. Tim
performans metriklerinin en 1yi sonuglar1 5 gizli katman ve 300 epok hiper parametre
degerleriyle liretilmistir. Spesifik olarak, MAE ve MSE hata metriklerinde ham veri, 14
ozellik ve 40 néronlu model; MAPE hata metriginde ise fark verisi, 13 6zellik ve 35 néronlu

model en iyi performansi géstermistir.
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Cizelge 4.27. MMS miktar1 tahmininde YSA yOntemine ait iiclincli agsamanin sonuglari

e [l G [N Tuns [ware st
Dogrusal 13 5 32 2,338509 0,126312 10,481287
Dogrusal 13 5 25 2,119208 0,127360 8,179216
Dogrusal 14 5 33 2,164819 0,125881 7,958102
ReLU 13 5 19 2,276436 0,131975 9,259807
ReLU 14 5 27 3,572912 0,157935 69,568137
RelLU 14 5 36 3,375321 0,158986 68,189297
Tanh 13 5 26 1,951083 0,122553 6,495129
Tanh 13 5 39 1,838874 0,124686 6,151942
Tanh 14 5 14 2,313624 0,121679 10,100383
Tanh 14 5 34 1,819292 0,122137 5,808139
Sigmoid 13 5 35 1,869677 0,112305 47353751
Sigmoid 14 5 40 1,803905 0,113685 5,735837

Ucgiincii asama denemelerinden elde edilen hata metriklerinin en iyi degerlerine ait
parametreler (MAE ve MSE hata metrikleri i¢in, ham veri, 0,75:0,25 egitim-test orani, 14
ozellik, 5 gizli katman, 300 epok; MAPE hata metrigi i¢in ise, fark verisi, 0,75:0,25 egitim-
test orani, 13 6zellik, 5 gizli katman, 300 epok) sabit tutularak, aktivasyon fonksiyonlarinin
model performansina etkisinin incelendigi grafikler Sekil 4.29°da yer almaktadir. Ilgili
grafiklerden, her ii¢ performans metriginde de dogrusal, sigmoid ve tanh aktivasyon
fonksiyonlarinin birbirine yakin sonuglar iirettigi, ReLU aktivasyon fonksiyonunun ise
genellikle daha dalgali bir yapi sergiledigi ve diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha farkli
degerler ortaya koydugu goriilebilir. Ayrica, genel olarak, néron sayis1 artisinin bir dnceki
norondan elde edilen degerlere gore iyilesme sagladigi goriilse de 6zellikle 27 nérondan

sonra performanslardaki iyilesme daha smirhdir.
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Sekil 4.29. Aktivasyon fonksiyonlarinin MMS miktarinin tahmin performansina etkisi

Modellerin karsilastirilmasi

MMS miktar1 tahmini i¢in kurulan ARIMA, ¢ift listel diizeltme ve YSA yontemlerinin MAE,
MAPE ve MSE hata 6l¢iit metriklerindeki en 1yi performanslarina ait karsilastirmalara Sekil
4.30’da yer verilmektedir. Buna gore, sz konusu modellerden ARIMA metodu ile YSA’nin

birbirlerine yakin performans sergiledigi, ¢ift tistel diizeltme yonteminin ise diger iki modele

kiyasla daha diisiik performans gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.30. MMS miktar1 tahmin modellerinin karsilastiriimasi

Her hata metrigi i¢in ayr1 olacak sekilde, ili¢ yontemin en iyi model performanslarina
uygulanan Kruskal-Wallis testine ait sonucglar Cizelge 4.28’de goriilmektedir. Buna gore,
MAE ve MAPE hata metrikleri i¢in ARIMA, cift iistel diizeltme ve YSA modellerinin
olasilik dagilimlarindan en az ikisi konum agisindan farklilik gostermektedir. Bu
farkliliklarin  hangi gruplar arasinda oldugunun belirlenebilmesi i¢in ise, ikili
kargilastirmalar yapilarak siirece devam edilmistir. Yapilan testler sonucunda, ilgili
performans metrikleri agisindan ARIMA modelinin yalnizca ¢ift iistel diizeltme modeline
kiyasla anlamli diizeyde farkli sonuglar iirettigi; YSA modelinin ise ARIMA ve ¢ift iistel

diizeltme modellerine kiyasla anlamh diizeyde farkli sonuglar iirettigine dair yeterli kanitin
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bulunmadig1r goriilmistiir. MSE performans metrigi acisindan ise, ARIMA, c¢ift {istel
diizeltme ve YSA modellerinin olasilik dagilimlarinin  konum agisindan farklilik
gosterdigine dair yeterli kanit bulunmamistir. Bu bulgular, MMS miktarinin tahmininde
ARIMA model performansimin sadece cift iistel diizeltme modeline gore belirgin sekilde
farkli oldugu, YSA modelinin ise ARIMA ve cift iistel diizeltme modeli ile benzer

performansa sahip oldugu sekliyle yorumlanabilir.

Cizelge 4.28. MMS miktar1 tahmini i¢in yapilan Kruskal-Wallis testine ait sonuglar

Performans metrigi Karsilagtirilan modeller Test istatistigi p-degeri
ARIMA-DES-YSA 6,4390 0,0400
ARIMA-DES 5,3365 0,0209
MAE
ARIMA-YSA 1,7071 0,1914
DES- YSA 1,7907 0,1808
ARIMA-DES-YSA 6,3886 0,0410
ARIMA-DES 5,3365 0,0209
MAPE
ARIMA-YSA 1,3011 0,2540
DES- YSA 1,8669 0,1718
MSE ARIMA-DES-YSA 5,2370 0,0729

En iyi performans metriklerinin elde edildigi modellerle iiretilen tahminlere ait
karsilastirmalar Sekiller 4.31-4.33’te sunulmustur. Grafiklerden ARIMA, YSA ve cift iistel
diizeltmenin tlim hata metrikleri agisindan trend tahmininde basarili oldugu goériilmektedir.
Kisa vadeli dalgalanmalar dikkate alindiginda ise, ARIMA’nin diger yontemlere kiyasla
daha basgarili oldugu sonucuna ulasilabilir. Genel olarak bakildiginda, YSA daha esnek ve
giiclii bir modelleme yaklagimi sunsa da ARIMA yo6nteminin daha basit bir yapiya sahip
olmasi, MMS miktarinin tahmininde tercih edilebilir bir alternatif olmasina neden

olmaktadir.
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Sekil 4.31. En iyi MAE metrigi sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle liretilen MMS
miktar1 tahminlerinin karsilagtirilmasi

—— Gergek degerler

—o— ARIMA (2,1,1)
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Sekil 4.32. En iyt MAPE metrigi sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle iiretilen MMS
miktar1 tahminlerinin karsilagtirilmasi

—— Gergek degerler
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Sekil 4.33. En iyi MSE metrigi sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle tiretilen MMS
miktar1 tahminlerinin karsilagtirilmasi
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4.5. SMS Miktan

Bu tez kapsaminda ele alinan metodoloji, [84]’te SMS miktarinin tahminine yonelik yapilan
calismada da uygulanmistir. Ancak s6z konusu ¢alismadaki sonuglarin degerlendirilmesi
sadece MAPE ve MSE hata metrikleri kullanilarak yapilmistir. Bu bakimdan bu béliimde,
MAE hata metrigi agisindan elde edilen bulgulara ve ilgili ¢alismada bulunmayan boliimlere

yer verilmektedir.

4.5.1. Ozellik secimi

SMS miktarina iligkin 6zellik se¢im siirecinin ilk adimi1 olarak, girdi olmasi diisiiniilen bu
ozelliklerin SMS miktarin1 agiklamada istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklarinin tespiti
icin regresyon analizine basvurulmus ve her bir 0Ozelligin p-degeri hesaplanmigstir.
Hesaplanan p-degerlerine iligkin sonuglar Cizelge 4.29’da sunulmustur. Analiz sonucunda,
16 6zellikten yalnizca 6 numarali ilkokul Mezunu kisi sayis1 6zelliginin p-degeri 0,01°den
biiytik ¢ikmistir. Bu duruma istinaden, 6. 6zellik haricindeki diger 6zelliklere ait hipotezler
reddedilmis ancak, Hos nin reddedilebilmesi i¢in yeterli kanitin olmadigi goriilmiistiir.
Analiz sonucunda, ilgili 6zelligin bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi olmadig1

degerlendirilmis ve YSA modeline dahil edilmemistir.
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Cizelge 4.29. SMS miktar1 tahmini i¢in regresyon ve YSA modellerinde kullanilan 6zellikler
ile numaralandirmalari

Regresyon | Ho YSA
ozellik Ozellikler p-degerleri o Sonug ozellik
karar1

siralamasi siralamasi

1 Mobil abone sayis1 0,0000 Ret Anlamli 1

2 2G ve 3G abone sayisi 0,0000 Ret Anlaml 2

3 H-TUFE 0,0000 Ret Anlamli |3

4 Okuma yazma bilmeyen kisi 0,0000 Ret Anlamls 4
sayisl

5 Okuma yazma bilen fakat bir |, 4 Ret Anlamh | 5
okul bitirmeyen kisi sayist
. . Yeterli Anlaml

6 Ilkokul mezunu kisi sayis1 0,0113 kanit yok. | degil. -

7 Orta okul veya dengl mezunu | 54 Ret Anlamli | 6
kisi say1st

8 [Ikdgretim mezunu kisi sayis1 | 0,0000 Ret Anlaml 7

9 Lise Veya.dfengl meslek okulu 0.0000 Ret Anlaml ]
mezunu kigi sayist

10 Rifiksek oldiipveya faldille 0,0000 Ret Anlamli | 9
mezunu kisi sayisi

1 Yiiksek lisans mezunu kisi 0,0000 Ret Anlamls 10
sayisl

12 Doktora mezunu kisi sayisi 0,0000 Ret Anlaml 11

13 Egitim durumu bilinmeyen ) 454 Ret Anlamh | 12
kisi say1st

14 SMS ve MMS gelir orani 0,0000 Ret Anlaml 13

15 Mobil genisbant abone sayist | 0,0000 Ret Anlaml 14

16 Zamansal sira 0,0000 Ret Anlamli 15

4.5.2. Yontem

SMS miktarinin tahmini i¢in “4.1.3 Yontem” boliimiinde de deginilen ARIMA, cift {istel

diizeltme ve YSA yontemleri kullanilmistir.
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ARIMA

Calismanin “4.1.3 Yontem” boliimiinde yer verilen metodoloji uygulanarak ARIMA (1,1,0)
modeli kullanilmasina karar verilmistir. Egitim-test oran1 denemelerinde MAE metrigi i¢in
elde edilen sonuglar Cizelge 4.30°da yer almakta olup en iyi deger 0,75:0,25 egitim-test orani

ile tiretilmistir.

Cizelge 4.30. SMS miktarinin tahmininde ARIMA (1,1,0) modelinin farkli egitim-test
oranindaki deneme sonugclari

Egitim-Test MAE
0,25:0,75 26 924
0,50:0,50 12 487
0,75:0,25 4074

Cift istel diizeltme

SMS miktarinin tahmininde uygulanan cift iistel diizeltme yontemine ait analiz sonuglari,
o’ni her degeri i¢in en iyi MAE hata metriginin elde edildigi £ degerleri olacak sekilde
Ozetlenerek Cizelge 4.31°de verilmistir. Buna gore, en iyi sonu¢ MAE metriginde a=0,8 ve

£=0,2 degerleriyle elde edilmistir.

Cizelge 4.31. SMS miktar1 tahmini i¢in a degerlerine gore en iyi ¢ift listel diizeltme yontemi
MAE hata metrigi sonuglari

a B MAE
0,1 0,3 4223
0,2 0,9 2617
0,3 0,9 2070
0,4 0,6 1843
0,5 0,9 1688
0,6 0,3 1596
0,7 0,2 1538
0,8 0,2 1487
0,9 0,2 1502
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Yapay sinir aglari

SMS miktarmin Y SA kullanilarak tahmin edilmesine yonelik siireg, raporun “4.1.3 Yontem”
boliimiinde detaylandirilan YSA yonteminin temel yapisi esas almarak birinci asama
denemeleriyle baslatilmistir. S6z konusu denemenin sonuglari, her bir egitim-test orani igin
en iyi MAE hata metrik degerini saglayan model hiper parametreleri dikkate alinarak
Cizelge 4.32°de verilmektedir. Buna gore, ilgili metrige gore en iyi performans ham veri
ozelinde 0,50:0,50 egitim-test oraniyla, 15 girdi 6zeligine ve 38 norona sahip model ile; fark
verisi Ozelinde ise 0,50:0,50 egitim-test oraniyla, 13 girdi 6zeligine ve 39 ndrona sahip

model ile elde edilmistir.

Cizelge 4.32. SMS miktarinin tahmininde YSA yo6ntemine ait birinci asgamanin en iyi MAE
metrigi sonuglari

0,25:0,75 14 31 2608
0,25:0,75 15 24 2680
Ham veri 0,25:0,75 15 36 2679
0,50:0,50 15 38 2105
0,75:0,25 15 37 2140
0,25:0,75 11 37 2414
0,25:0,75 12 34 2397
0,50:0,50 13 39 2155
Fark alinmis veri |0,50:0,50 14 31 2161
0,50:0,50 14 39 2184
0,75:0,25 12 33 2170
0,75:0,25 14 38 2290

Birinci asamadan elde edilen MAE sonuglaria gore iki farkli model (0,50:0,50 egitim test
orant, 38 noron ve 0,50:0,50 egitim test oran1 39 néron) [84]’teki yapilan ¢alismaya eklenmis
ve tiim modellerin ilgili hiper parametreleri sabit tutularak, SMS miktar1 i¢in yapilan 6zellik

seciminin model performansi lizerindeki etkisi Sekil 4.34’te incelenmistir.
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Sekil 4.34. SMS miktar1 tahmininde RFE 6zellik kiimelerine gore tiim hata metriklerindeki
degisim

Birinci asamadan elde edilen 5 farkli veri kiimesi sabitlenerek ikinci asama denemeleri

gerceklestirilmistir. Bu asamaya ait sonuglar, kullanilan veri kiimesi i¢in her bir gizli katman

ve epok sayisi denemesinde en iyi performansi saglayan ndron sayisi dikkate aliarak

Cizelge 4.33’te 0zet halinde verilmistir. MAE hata metrigi ag¢isindan fark verisi, 0,50-0,50

egitim-test orani, 13 ozellik, 3 gizli katman, 300 epok ve 24 ndrona sahip model daha iyi

performans gostermistir.
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Cizelge 4.33. SMS miktarinin tahmininde YSA yOntemine ait ikinci asamanin en iyi

sonugclari

o e o aman [N Tk Twaae [aare e
1 33 300 1850 0,078684 |5 928 469
2 34 200 1912 0,080297 6297 625
2 38 200 1864 0,081305 |5 784 359
2 37 300 1781 0,075219 |5 303 232
3 35 200 1774 0,075712 |5 162 024
3 38 200 1817 0,075380 [5792 114
3 25 300 1767 0,074392 |5 269 402

Ham veri, 3 39 300 1763 0,076824 |4 966 323

0,50:0,50

15 4 39 200 1767 0,074770 5126512
4 31 300 1754 0,075990 |4 737 349
4 34 300 1740 0,074595 |4 955 357
5 30 200 1766 0,075167 |5035763
5 23 300 1786 0,076028 |5 151390
5 35 300 1771 0,078206 |4 832972
1 20 300 2286 0,098135 |8 255654
1 30 300 2223 0,099747 |7 139 096
2 34 200 2085 0,092215 |6 876 626
2 40 200 2077 0,092735 |6 680 840
2 26 300 2012 0,091175 (6072133
3 24 200 2032 0,091578 |6 231 353

Ham veri,

0,75:0,25, 3 37 300 2075 0,096836 6466 148

. 4 31 200 2065 0,094882 |6 513 967
4 20 300 2131 0,098618 |6 773953
4 32 300 2104 0,100089 |6 306123
5 35 200 2006 0,093087 |6 110 056
5 10 300 2190 0,101317 |6 886 820
5 20 300 2150 0,102933 |6 780 095
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Cizelge 4.33. (devam) SMS miktarinin tahmininde YSA yoOntemine ait ikinci agamanin en

1yi sonuglar1

1 38 300 1895 0,080407 |6 340 037
2 34 200 1895 0,082109 [5943 865
2 39 200 1950 0,080608 |6 753 689
2 27 300 1820 0,076708 |5 624 040
2 39 300 1765 0,076763 |5 065417
3 39 200 1749 0,074330 |5 131 660
3 24 300 1732 0,074029 |4 977 440

Fark alinmis veri,

0,50:0,50 4 32 200 1863 0,076475 |5847 710

. 4 39 200 1794 0,076941 |5 206270
4 28 300 1752 0,076152 {4947 906
5 32 200 1823 0,079036 |5 282 785
3 37 200 1814 0,076042 |5 467 544
5 19 300 1770 0,075445 5037 392
5 31 300 1754 0,076286 |4 940 822
5 33 300 1781 0,077650 4905 387
1 38 300 1858 0,079273 |5 995 044
2 40 200 1818 0,075973 |5 749 600
2 36 200 1856 0,081801 |5 668 842
2 38 300 1760 0,074658 |5 104 798
3 34 200 1803 0,076830 [5372284
3 38 300 1755 0,073757 |5 143 250

Fark alinmis veri,

0,50:0,50, 4 33 200 1814 0,075086 |5 630001

H 4 35 200 1786 0,075173 5355797
4 40 200 1802 0,077054 5131178
4 31 300 1733 0,074982 |4 814 042
4 36 300 1743 0,074951 4786 122
5 29 200 1802 0,075691 5510914
5 38 200 1794 0,075866 |5 092 965
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Cizelge 4.33. (devam) SMS miktarinin tahmininde YSA yoOntemine ait ikinci agamanin en
1yi sonuglar1

Fark alinmis veri, 5 24 300 1764 0,075326 |5 137498

0,50:0,50,

14 5 40 300 1744 0,077363 |4 638 883
1 27 300 2129 0,092783 |7 101 385
1 33 300 2142 0,092442 |7 158 851
1 40 300 2156 0,096423 |7 006 669
2 39 200 2030 0,090776 |6 428 311
2 34 300 2073 0,093745 |6 437 627
2 27 300 2048 0,094462 6425916
3 19 200 2103 0,092321 (6817775
3 35 200 2009 0,093674 |6 025971
3 13 300 2109 0,095408 |6 723493

Fark alinmus veri, 3 22 300 2099 0,096771 |6 491 928

0,75:0,25,

12 3 38 300 2093 0,098704 |6 662 756
4 14 200 2124 0,095380 |7 036219
4 27 200 2060 0,096205 6294917
4 13 300 2109 0,096092 |6 611 422
4 21 300 2052 0,096793 |6 207 855
4 40 300 2044 0,098057 |6332241
5 18 200 2086 0,092925 |6 722284
5 28 200 2052 0,095748 |6 291 052
5 35 200 2078 0,098586 |6 265 286
5 33 300 2055 0,096703 |6 483 223

Gizli katman sayis1 ile epok sayisinin model performansma etkileri, ikinci asama
denemelerindeki en iyi sonuglarin elde edildigi ii¢ farkli model hiper parametreleri (fark
alimmis veri, 0,50:0,50 egitim-test orani, 13 6zellik, 24 noron; fark alinmis veri, 0,50:0,50
egitim-test orani, 14 6zellik, 38 ndron; fark alinmis veri, 0,50:0,50 egitim-test orani, 14
ozellik, 40 noéron) sabit tutularak incelenmistir. Analize ait grafikler Sekil 4.35’te yer

almakta olup ilgili grafiklerden genel olarak en basarili sonuclarin 300 epok, 3 veya 5 gizli
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katmana sahip modeller ile elde edildigi goriilmektedir. Ayrica, ikinci asamadaki ii¢
performans metrigi 6zelinde de en iyi degerlere sahip sonuglarin, epok ve noron sayilarina

gore degisimleri ise Ek-10’da yer almaktadir.

o= 24 noron, 200 epok  —=— 38 noron, 200 epok  —— 40 noron, 200 epok
o--- 24 noron, 300 epok -~ 38 n6ron, 300 epok

0,267, 0,124, 1,05
$0,241 - 0,11 0,93
S S
50,22 50,10 50,81<
w 0,21 = 0,09 w 0,69
20,19 (e RS> 0,08 & _ 2 0,57{"~—=

. Yy 2= ) Sy Y ‘_ﬁ._/.'_._
0,17 0,07 0,45/ T
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi

Sekil 4.35. Farkli gizli katman ve epok sayis1 denemelerine gére SMS miktar1 tahmininin
performans degisimi

Ikinci asamada en iyi sonuglarin fark verisiyle yapilan &zellik secimi siralamasinin
kullanildig1 iki farkli veri kiimesi ile elde edilmesi dolayisiyla, ligiincii asama denemeleri de
ilgili veri kiimeleriyle siirdiirtilmiistiir. Spesifik olarak, 13 6zellige sahip veri kiimesi i¢in 3
gizli katman ve 300 epok; 14 6zellige sahip veri kiimesi i¢in ise 3 ve 5 gizli katman, 300
epok ile {igiincli asama denemeleri gergeklestirilmistir. Buna gore, ¢ikti katmaninda
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun model performansi tlizerindeki etkisinin incelendigi
iiclincii asama denemelerinden elde edilen en iyi MAE metrigi sonuglar1 Cizelge 4.34’te
goriilmektedir. MAE hata metrigi agisindan en iyi deger dogrusal aktivasyon fonksiyonu ile

elde edilmistir.
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Cizelge 4.34. SMS miktarinin tahmininde YSA y0Ontemine ait li¢iincii asamanin sonuglari

s | O | N e vare |
sayisl

RelLU 13 3 37 1828 0,085955 5198 441
ReLU 14 3 20 1796 0,081685 4971176
ReLU 14 5 15 3648 0,135647 6377473
Tanh 13 3 25 1937 0,078014 6284 251
Tanh 13 3 39 1898 0,081659 5 880 896
Tanh 14 3 12 1947 0,077469 6 858 741
Tanh 14 3 38 1878 0,081454 5714 426
Tanh 14 5 33 1853 0,077708 5 885 620
Tanh 14 5 39 1822 0,080609 5298 009
Dogrusal 13 3 31 1665 0,073503 4371489
Dogrusal 14 3 27 1709 0,072853 4 888 124
Dogrusal 14 3 40 1650 0,074697 4196 943
Dogrusal 14 5 27 1751 0,076807 5006 053
Dogrusal 14 5 32 1715 0,078543 4 678 437
Dogrusal 14 5 39 1725 0,080796 4 490 899

Ucgiincii asama denemelerinden elde edilen en iyi MAE hata metrik degerine sahip modelin
parametreleri (fark verisi, 14 6zellik, 3 gizli katman, 300 epok) sabit tutularak, aktivasyon
fonksiyonlarinin model performansina etkisinin incelendigi grafikler Sekil 4.36’da yer
almaktadir. Ilgili grafikten, her ii¢c performans metriginde de dogrusal, sigmoid, tanh
aktivasyon fonksiyonlarinin birbirine yakin sonuglar {rettigi, ReLU aktivasyon
fonksiyonunun ise genellikle daha dalgali bir yap1 sergiledigi ve diger aktivasyon
fonksiyonlarindan daha farkli degerler ortaya koydugu goriilebilir. Ayrica genel olarak,
noron sayisi artisiin bir dnceki norondan elde edilen degerlere gore iyilesme sagladigi

goriilse de 6zellikle 12 norondan sonra performanslardaki iyilesme daha sinirhdir.
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Sekil 4.36. Aktivasyon fonksiyonlarinin SMS miktar1 tahmin performansina MAE hata

Modellerin karsilastirilmasi

metrigi 6zelindeki etkisi

MMS miktar1 tahmini i¢in kurulan ARIMA, ¢ift {istel diizeltme ve YSA yontemlerinin MAE

hata 6l¢iit metrigindeki en iyi performanslaria ait karsilastirmalarma Sekil 4.37°de yer

verilmektedir. Buna gore, soz konusu modellerden ¢ift iistel diizeltme ve YSA’nin

birbirlerine yakin performans sergiledigi, ARIMA modelinin ise diger iki modele kiyasla

daha diisiik performans gosterdigi goriilmektedir.

x10%
4,50 4074
4, 3,00
<
= 1650
150 1487
ARIMA Cift Ustel Diizeltme YSA
(1,1,0)

(¢=0,8, p=0,2) (3 gizli katman, 40 néron, 300 epok)

Sekil 4.37. MAE hata metrigi agcisindan SMS miktar1 tahmin modellerinin karsilagtirilmasi
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MAE hata metrigi i¢in, {i¢ yontemin en iyi model performanslarina uygulanan Kruskal-
Wallis testine ait sonuglar Cizelge 4.35’te goriilmektedir. Elde edilen bulgular Ho
hipotezinin reddedilmesine yol agmistir. Buna gore, MAE performans metrigi agisindan
ARIMA, ¢ift iistel diizeltme ve Y SA modellerinin olasilik dagilimlarindan en az ikisi konum
acisindan farklilik gostermektedir. Bu farkliliklarin hangi gruplar arasinda oldugunun
belirlenebilmesi i¢in ise, ikili karsilagtirmalar yapilarak siirece devam edilmistir. Yapilan
testler sonucunda, MAE performans metrigi acisindan ARIMA modelinin ¢ift {istel diizeltme
ve YSA modellerine kiyasla anlamli diizeyde farkli sonuglar iirettigi; ¢ift tistel diizeltme ve
Y SA modelleri arasinda ise anlamli diizeyde farkli sonuglar iiretildigine dair yeterli kanitin
bulunmadigr goriilmiistiir. Bu bulgular, SMS miktarinin tahmininde ARIMA model
performansinin diger iki modele gore belirgin sekilde farkli oldugunu, ¢ift listel diizeltme ve

YSA’ni ise benzer performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.35. SMS miktarinin tahmini i¢in yapilan Kruskal-Wallis testine ait sonuglar

Performans metrigi | Karsilagtirilan modeller Test istatistigi | p-degeri
ARIMA-DES-YSA 20,4417 0,0000
ARIMA-DES 18,1691 0,0000
MAE
ARIMA-YSA 15,4006 0,0001
DES- YSA 0,8407 0,3592

En 1iyi performans metriklerinin elde edildigi modellerle iiretilen tahminlere ait
karsilagtirmalar ARIMA nin diisiik performansi dikkate alinarak sadece ¢ift iistel diizeltme
ve YSA i¢in yapilmistir. Sekil 4.38’de yer alan grafikten YSA ve cift listel diizeltme
yontemlerinin MAE hata metrigi agisindan trend tahmininde basarili bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Kisa vadeli dalgalanmalar dikkate alindiginda ise, YSA’ nin ¢ift
iistel diizeltme yontemine kiyasla daha basarili oldugu sonucuna ulasilabilir. Genel olarak
bakildiginda, YSA daha esnek ve giiclii bir modelleme yaklagimi sunsa da ¢ift tistel diizeltme
yonteminin daha basit bir yapiya sahip olmasi SMS miktarinin tahmininde tercih edilebilir

bir alternatif olmasina neden olmaktadir.
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Sekil 4.38. En iyi MAE hata metrik sonucunun elde edildigi hiper parametrelerle {iretilen
SMS miktar1 tahminlerinin karsilagtirilmasi

4.6. Mobil ses trafik hacmi

Bu boliimde, mobil ses trafik hacmi 6zelinde gergeklestirilen ¢alismalar veri kiimesi, 6zellik

secimi ve yontem alt basliklar1 altinda detayli olarak ele alinacaktir.

4.6.1. Veri kiimesi

Mobil ses trafik hacmi, li¢ mobil isletmecinin sebekelerinde baslatilan ses trafiginin dakika
olarak toplamini ifade etmektedir. Mobil ses trafik hacmine iligkin tahminler, 2009 y1l1 1.
ceyreginden baglayip 2023 yil1 4. ceyregine kadar olan donemi kapsayan ve toplam 60 adet
gbzlemden olusan veri seti kullanilarak yapilmistir. Sekil 4.39°da Tiirkiye’deki mobil ses
trafik hacminin ¢eyrek donemler itibariyla zamansal degisimi yer almaktadir. Veriler, ilgili
gostergenin zaman igerisinde artig egilimi sergiledigini ve diizenli araliklarla tekrar eden

mevsimsel dalgalanma yapisina sahip oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.39. Mobil ses trafik hacminin zaman serisi grafigi

4.6.2. Ozellik secimi

Mobil ses trafik hacminin tahmininde, “4.1.3 Yontem” boliimiinde ayrintili olarak ele alinan
YSA yonteminden ve Holt-Winters ile SARIMA metotlarindan yararlanilmigtir. Bu
dogrultuda, bu yontemler i¢in girdi olarak kullanilan 6zellikler birbirinden farkliliklar
icermektedir. Nitekim, Holt-Winters ve SARIMA yontemlerinde 6zellik olarak mobil ses
trafik hacmi verisi kullanilmis, YSA ile olusturulan modellerde ise 17 adet 6zellikten

yararlanilmigtir. Mobil ses trafik hacmi i¢in YSA 6zelinde kullanilan 6zelliklerden:

e H-TUFE, haberlesme sektriinde gergeklesen fiyatlarin mobil abonelikleri ve dolayisyla
mobil ses trafik hacmini etkileyebilecegi;

e mobil yatirim, isletmecilerin yapacaklar1 yatirimlar ile sunulacak hizmet kalitesinin
yiikselebilecegi ve bu dogrultuda mobil ses trafik hacminin de artabilecegi;

e ulusal egitim istatistikleri, egitim durumuna gore bireylerin sahip olduklari mobil
abonelik sayilarinda farklilik olusabilecegi ve bireylerin haberlesme tercihlerinde
degisiklikler meydana gelebilecegi;

e SMS ve MMS miktarlari, kisilerin ilgili teknolojik haberlesme araglarini tercih etmeleri
mobil ses trafik hacminin azalmasina sebebiyet verebilecegi ve dolayisiyla aralarinda
tercih edilme anlaminda bir iliski olabilecegi;

e AR-GE faaliyetleri i¢in ulastirma/ haberlesme harcamalari, yapilan harcamalarin

haberlesme altyapisinda iyilestirmeler saglayabilecegi, yeni teknolojilerin (ge¢cmiste 2G,
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3G, 4.5G teknolojileri, gelecekte ise 5G ve Otesi teknolojilerin) devreye alinabilecegi ve
bu gelismelerin mobil ses trafik hacmini etkileyebilecegi;

e Mobil isletmecilerin konusma gelirleri orani, isletmelerin gelir oranmi gibi stratejilerini
onceden belirleyebilecekleri ve hangi gelir tiirlinlin kendileri i¢in daha 6nemli olduguna
karar verip yatirimlarimi bu dogrultuda yapabilecekleri;

e mobil abone sayisi, mobil abonelige sahip bireylerin mobil ses trafik hacminin
olugmasina etki edebilecegi;

diisiinceleriyle,

e zamansal sira ise mobil ses trafik hacminin bir zaman serisi olmasi nedeniyle secilmistir

(Bkz. Cizelge 4.36).

Mobil ses trafik hacmine iliskin 6zellik se¢im siirecinin ilk adimi olarak, girdi olmasi
diisiiniilen 6zelliklerin mobil ses trafik hacmini agiklamada istatistiksel olarak anlamli olup
olmadiklarinin tespiti regresyon analizi ile yapilmis ve her bir 06zelligin p-degeri
hesaplanmistir. Bu kapsamda, hesaplanan p-degerlerine iliskin sonuglar Cizelge 4.36’da
sunulmustur. Analiz sonucunda, 18 6zellikten yalnizca 5 numarali Ilkokul Mezunu kisi
sayist Ozelliginin p-degeri 0,01°den biiyiik ¢ikmigtir. Bu duruma istinaden, 5. oOzellik
haricindeki diger 6zelliklere ait hipotezler reddedilmis ancak, Hoss’in reddedilebilmesi i¢in
yeterli kanitin olmadig1 goriilmistiir. Analiz sonucunda, ilgili 6zelligin bagimli degisken

iizerinde anlamli bir etkisi olmadig1 degerlendirilmis ve YSA modeline dahil edilmemistir.
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Cizelge 4.36. Mobil ses trafik hacmi tahmini i¢in YSA ve regresyon modellerinde kullanilan
ozellikler ile numaralandirmalar1

Regresyon | Ho YSA
icin 6zellik | Ozellikler p-degerleri on Sonug ozellik
karar1

siralamasi siralamasi

1 H-TUFE 0,0000 Ret Anlaml 1

2 Mobil yatirim degerleri 0,0001 Ret Anlaml 2

3 Okuma yazma bilmeyen kisi 0.0000 Ret Anlamlt 3
sayisi

4 Okuma yazma bilen fakat bir | ; 5 Ret Anlamhi | 4
okul bitirmeyen kisi sayist
. . Yeterli Anlamli

5 Ilkokul mezunu kisi sayist 0,1588 kanit yok. | degil. -

6 Orta okul veya dengi mezunu | Ret Anlamli | 5
kisi sayist

7 [kogretim mezunu kisi sayis1 | 0,0000 Ret Anlamli 6

] Lise Veya.d§ng1 meslek okulu 0,0000 Ret Anlaml 7
mezunu Kisi sayisi

9 Yilsggo'wl vegiylilte 0,0000 Ret Anlamh |8
mezunu kigi sayist

10 Yiiksek lisans mezunu kisi 0,0000 Ret Anlamly 9
sayisi

11 Doktora mezunu kisi sayisi 0,0000 Ret Anlaml 10

12 Egitim durumu bilinmeyen | 5 5 Ret Anlamh | 11
kisi sayist

13 SMS miktar1 0,0000 Ret Anlamh 12

14 MMS miktar1 0,0000 Ret Anlamh 13
AR-GE faaliyetleri i¢in

15 ulastirma/ haberlesme 0,0000 Ret Anlamli 14
harcamalar1

16 qull 1§letm601ler1n konusma 0,0000 Ret Anlamls 15
gelirleri oran1

17 Mobil abone sayis1 0,0000 Ret Anlamli 16

18 Zamansal sira 0,0000 Ret Anlamli 17

Regresyon analizi sonucunda anlamli bulunan 17 6zellikle RFE yonteminin kullanildig:
ozellik secim siirecine baslanmis ve ham veri ve fark verisi icin Sekil 4.40’ta yer alan

siralamalar elde edilmistir. Buna gore, 16 6zellikli modelde ham veri i¢in 2. 6zellik, fark
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verisi i¢in ise 4. 6zellik ¢ikarilarak veri kiimeleri olusturulmustur. Bu siire¢ her adimda Sekil
4.40’ta verilen siralamaya bagli olarak bir 6zelligin elenmesiyle devam ettirilmis ve tek bir

Ozellik kalana kadar stirdtirtilmiistiir.
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Sekil 4.40. Ham veri ile uygulanan RFE yontem sonucuna gore mobil ses trafik hacmi
tahminindeki 6zelliklerin elenme sirasi

4.6.3. Yontem

Mobil ses trafik hacminin tahmini i¢in Holt-Winters, SARIMA ve YSA yontemleri

kullanilmustir.
Holt-Winters
Mobil ses trafik hacminin incelenen dénemde artis egilimli ve mevsimsel 6zellikli zaman

serisi yapisi nedeniyle tercih edilen tahmin yontemlerinden biri Holt-Winters yontemidir.

flgili yontemde gerceklestirilen hesaplamalar, raporun “3.2.1 Zaman serileri analizi”
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boliimiinde ayrintili olarak agiklanan yontem kapsaminda, Es. 3.5-3.8’de verilen formiiller
kullanilarak yapilmistir. Hesaplamalarda mevsimsel uzunluk (V) degeri 4 ¢eyrek donem
olarak alinmustir. a, f ve y degerleri [0,1, 1) araliginda 0,1’lik artislarla denenerek MAE,
MAPE ve MSE hata metrikleri hesaplanmistir. Calisma kapsamindaki ilgili yonteme ait

adimlar1 6zetleyen sozde kod ise Cizelge 4.37’de verilmistir.

Cizelge 4.37. Holt-Winters yontemi sézde kodu

Veri kiimesini yiikle.
Baslangi¢ degerlerini ilk 8 gézleme gore hesapla.

0,1 < B < 1igin 0,1’lik artisla:
0,1 < a <1 i¢in 0,1’lik artisla:
0,1 <y < 1ig¢in 0,1’lik artigla:
Her t € {9,10, ..., n} igin:
St degerini Es. (3.5) ile hesapla.
G: degerini Es. (3.6) ile hesapla.
c¢; degerini Es. (3.7) ile hesapla.
Fi ¢+, degerini Es. (3.8) ile hesapla.
Her (a, p, y) denemesi i¢cin MAE, MAPE ve MSE performans metriklerini hesapla.

En iyi MAE, MAPE ve MSE performans metrikleri ile iiretilen tahminleri yaz.

Ilgili ydnteme ait analiz sonuglar1 her o degeri igin en iyi hata metriklerinin elde edildigi B,
y degerleri i¢in; her § degeri i¢in en 1yi hata metriklerinin elde edildigi a, y degerleri igin;
her y degeri i¢in en iyi hata metriklerinin elde edildigi a ve £ degerleri i¢in 6zet halinde
Cizelge 4.38’de verilmistir. Buna gore; en iyi sonuglar tiim hata metriklerinde a =0,2, f=0,6

ve y = 0,9 degerleriyle elde edilmistir.

Cizelge 4.38. Mobil ses trafik hacmi tahmini i¢in a, B ve y degerlerine gore en iyi Holt-
Winters yontemi sonuglari

a p y MAE MAPE MSE
Her o degeri i¢in en iyi £ ve y degerleri

0,1 0,9 0,9 1,735519 0,031063 7,225212
0,2 0,6 0,9 1,232470 0,019372 3,186562
0,3 0,6 0,8 1,358867 0,023114 3,387072
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Cizelge 4.38. (devam) Mobil ses trafik hacmi tahmini i¢in a, f ve y degerlerine gore en iyi

Holt-Winters yontemi sonuglar1

0,3 0,6 0,7 1,362640 0,023130 3,367673
0,4 0,3 0,6 1,676523 0,033022 7,203602
0,4 0,5 0,3 1,842799 0,035345 5,864709
0,5 0,2 0,6 1,928598 0,039191 8,952077
0,5 0,4 0,1 2,306990 0,041846 7,157253
0,6 0,1 0,6 2,139409 0,043225 10,213113
0,6 0,3 0,1 2,422124 0,043363 8,101646
0,7 0,1 0,1 2,477981 0,044955 9,284024
0,7 0,3 0,1 2,521820 0,043933 8,983999
0,7 0,2 0,1 2,509432 0,044475 8,829260
0,8 0,1 0,1 2,489972 0,044041 9,141399
0,8 0,2 0,1 2,529655 0,043743 9,053550
0,9 0,1 0,1 2,399711 0,041764 8,577398
0,9 0,2 0,1 2,435657 0,041488 8,643039
Her B degeri icin en iyl « ve y degerleri

0,4 0,1 0,9 1.924902 0,038107 8.444139
0,3 0,1 0,9 2.121594 0,041849 8.434510
0,4 0,2 0,8 1.776549 0,035338 8.173827
0,3 0,2 0,9 1.806473 0,035405 7.609897
0,3 0,3 0,9 1.567756 0,029609 6.115721
0,3 0,4 0,9 1.461895 0,026537 4.711235
0,3 0,5 0,9 1,407235 0,024552 3,783414
0,2 0,6 0,9 1,23247 0,019372 3,186562
0,2 0,7 0,9 1,270479 0,020268 3,324644
0,2 0,7 0,8 1,272501 0,020069 3,207699
0,2 0,8 0,7 1,476071 0,025259 4,321226
0,1 0,9 0,9 1,735519 0,031063 7,225212
Her y degeri i¢in en iyi & ve S degerleri

0,3 0,8 0,1 1,911284 0,035972 7,958271
0,4 0,5 0,1 2,070569 0,037771 6,240409
0,3 0,7 0,2 1,736308 0,032348 5,829518
0,3 0,7 0,3 1,584617 0,028651 5,025964
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Cizelge 4.38. (devam) Mobil ses trafik hacmi tahmini i¢in a, f ve y degerlerine gore en iyi
Holt-Winters yontemi sonuglar1

0,3 0,6 0,4 1,530626 0,027685 4,374854

0,3 0,6 0,5 1,461520 0,025899 3,860675

0,3 0,6 0,6 1,425852 0,024817 3,530471

0,3 0,6 0,7 1,362640 0,023130 3,367673

0,2 0,7 0,8 1,272501 0,020069 3,207699

0,2 0,6 0,9 1,232470 0,019372 3,186562
SARIMA

Mobil ses trafik hacminin incelenen donemde, artis egilimli ve mevsimsel 6zellikli zaman
serisi yapisina sahip olmasi nedeniyle tercih edilen yontemlerden bir digeri de SARIMA dir.

Calismada uygulanan SARIMA yo6nteminin s6zde kodu Cizelge 4.39°da verilmistir.

Cizelge 4.39. SARIMA yo6ntemine ait sozde kod

Veri setini yiikle.
Serinin mevsimsel trend ayristirmasini (STL) yap.
ACF ve PACF grafiklerini olustur.
ADF testi ile serinin duraganligini kontrol et.
p < 0,05 saglanana kadar i = 1’den d’ye ve j = 1’den D’ye kadar:
i. dereceden fark al.
ADEF testini uygula.
Jj. dereceden fark al.
ADF testini uygula.
i =d vej= D birlesik farkini al.
ADEF testini uygula.
d ve D degerlerini belirle.
ACF ve PACEF grafiklerini ¢iz.
Farkli p, g ve P, O hiper parametreleri i¢in alternatif denemeler yap.
AIC ve BIC ile p, g ve P, Q hiper parametre degerlerini belirle.
Veriyi 0,25:0,75; 0,50:0,50 ve 0,75:0,25 olmak iizere {i¢ farkli egitim-test oraninda ayir.
Uc farkli oran icin modelleri ¢alistir.
MAE, MAPE ve MSE degerlerini hesapla.




111

S6z konusu yontem igin ilk adim olarak STL yontemi (Bkz. Sekil 4.41) uygulanmis ve s6z

konusu metodun kullanilmasina bu dogrultuda karar verilmistir.

Trend Bileseni
801
60
40
Mevsimsel Bilesen
2.5
0.0
—2.51
Artik (Residual) Bilesen
2.5
0.0
0 10 20 30 40 50 60
Gozlem (D6nem)

Sekil 4.41. Mobil ses trafik hacmi zaman serisinin mevsimsel trend ayristirmasi

SARIMA metodu uygulanmadan 6nce, ham veri i¢cin ACF ve PACF grafikleri (Bkz. Sekil

4.42) cizilerek serinin sergiledigi yapi analiz edilmistir. Buna gore, ACF grafiginden

degerlerin yavas bir sekilde azaldigi, PACF grafiginden ise ilk gecikmede anlamli degerlerin

bulundugu ancak sonrasinda degerlerin sifirin etrafinda dalgalandig1 goriilmektedir.

1 Otokorelasyon Kismi otokorelasyon
0 ? e ° . ’ . - ° o P PP T —2 o o
-15L : . . . . . . . .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

Sekil 4.42. Mobil ses trafik hacminin tahmininde ham verinin otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon grafikleri
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Hem STL grafiginden hem de ACF ve PACF grafiklerinden elde edilen bulgular, serinin

duragan olmadigimi ve duraganlastirma yontemlerinin uygulanmasi gerekliligini
gdstermistir. Bu bulgunun istatistiksel olarak teyidi ADF testi ile gerceklestirilmistir. 1k
testin sonucunda elde edilen p-degeri 0,0019°dur. Seriye birinci dereceden fark alma islemi
(d=1) uygulanarak test islemi tekrar edilmistir. ikinci yapilan test sonucunda p-degeri 0,8928
olarak hesaplanmistir. Sadece mevsimsel farkin alindigr durum (D=1) i¢in elde edilen p-
degeri 0,8723tiir. Birlesik farkin (d=1, D=1) alindig1 durum igin ise p-degeri 0,0000 olarak
hesaplanmistir. Bu sebeple, SARIMA ig¢in olusturulacak modelde d=1, D=1 olarak tercih
edilmistir. Seriye birlesik farkin (d=1, D=1) uygulanmasi sonucunda elde edilen ACF ve

PACEF grafikleri ise Sekil 4.43°te verilmistir.

1 Otokorelasyon Kismi otokorelasyon
0 — 'o. U -..-_--. T v P P A ...-.‘.
-1L .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

Sekil 4.43. Mobil ses trafik hacminin tahmini i¢in alman birlesik farkin sonucunda olusan
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri

SARIMA yontemindeki son adim, trend bileseni i¢in (p, ¢g); mevsimsel bilesen i¢in ise
(P, Q) parametre degerlerinin belirlenmesidir. S6z konusu degerlerin belirlenmesi i¢in gesitli
denemeler gergeklestirilmis olup en iyi model AIC ve BIC bilgi kriterlerine dayali olarak
secilmistir. Cizelge 4.40’ta verilen deneme sonuglarina gore AIC bilgi kriteri icin SARIMA
(2,1,0) x (2,1,0)4 modeli, BIC bilgi kriteri i¢in ise SARIMA (1,1,0) x (2,1,0)4 modeli egitim-

test oran1 denemelerinde kullanilmistir.

Cizelge 4.40. Mobil ses trafik hacminin tahmini i¢in yapilan farkli SARIMA model
denemelerine ait sonuglar

Model AIC BIC

(2,1,0) x (2,1,0)4 150,090133 160,930108
(0,1,2) x (2,1,2)4 150,506413 164,779930
(1,1,0) x (2,1,0)4 151,057043 160,200250
(1,1,1) x (2,1,2)4 151,231768 165,685068
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Cizelge 4.40. (devam) Mobil ses trafik hacminin tahmini i¢in yapilan farklit SARIMA
model denemelerine ait sonuglar

(2,1,2) % (2,1,0)4 151,247719 165,701019
(2,1,0) % (2,1,1)4 151,790582 164,437220
(0,1,1) % (2,1,2)4 151,914912 164,561550
(2,1,1) % (2,1,0)4 152,064305 164,710942
(1,1,1) % (2,1,0) 152,729010 163,700859
(1,1,0) x (2,1,1)4 153,011787 163,983635
(2,1,0) % (2,1,2)4 153,096758 167,550058
(2,1,2) % (2,1,1)4 153,214898 169,474861
(0,1,1) % (2,1,0)4 153,387139 162,637877
(2,1,1) % (2,1,1)4 153,708829 168,162128
(2,1,2) % (0,1,2)s 153,974594 168,248111
(2,1,2) % (2,1,2)4 154,218901 172,060797
(1,1,0) % (2,1,2)4 154,636390 167,436880
(L,1,1) % (2,1,1)4 154,728406 167,528896
(0,1,2) x (0,1,2)4 154,787605 165,492743
(0,1,2) x (2,1,0)4 154,921817 166,022702
(2,1,1) % (2,1,2)4 154,995724 171,255686
(0,1,1) x (2,1,1)4 155,385467 166,486353
(1,1,1) % (0,1,2)s 155,629129 166,469104
(0,1,2) x (2,1,1)4 156,875042 169,826075
(0,1,1) x (0,1,2)4 157,630719 166,664031
(2,1,1) % (0,1,2)4 158,964105 171,610742
(1,1,0) x (0,1,2)s 160,823930 169,967137
(2,1,0) x (0,1,2)4 161,812561 172,784409
(2,1,2) % (0,1,1)4 167,966565 181,064972
(0, 1,2) x (0,1,1), 169,119482 178,475487
(1,1,1) % (0,1,1)4 169,358609 178,817711
(0,1,1)  (0,1,1)4 170,574057 178,141338
(0,1,2) x (1,1,1)4 171,119357 182,346563
(0,1,1) x (1,1,1)4 173,341752 182,800854
(2,1,0) % (1,1,1)4 173,604138 184,955059
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Cizelge 4.40. (devam) Mobil ses trafik hacminin tahmini i¢in yapilan farklit SARIMA
model denemelerine ait sonuglar

(2,1,1) x (0,1,1)4 173,826945 185,177866
(2,1,2) x (1,1,1)4 174,043239 189,012847
(1,1,0) x (0,1,1)4 174,216529 181,864621
(1,1,1) x (1,1,1)4 174,523829 185,874751
(2,1,0) % (0,1,1)4 175,281565 184,841680
2,1,1) x (1,1,1)4 175,597844 188,840586
(1,1,0) x (1,1,1)4 176,216514 185,776629
(2,1,2) x (1,1,0)4 178,563474 191,806216
(2,1,1) % (1,1,0)4 179,305230 190,656151
(2,1,0) x (1,1,0)4 181,788830 191,247932
(1,1,0) x (1,1,0)4 183,426907 191,074999
(1,1,1) x (1,1,0)4 185,280320 194,840435
(0,1,1) x (1,1,0)4 186,084986 193,812288
(0,1,2) x (1,1,0)4 174,216529 197,676273

Ug farkl egitim-test oran1 kullanilarak SARIMA (2,1,0) x (2,1,0)s ve SARIMA (1,1,0) x
(2,1,0)4 modelleriyle gerceklestirilen denemelere ait sonuglar Cizelge 4.41°de yer
almaktadir. Buna gore, tiim performans metrikleri i¢in en iyi degerler 0,50:0,50 egitim-test

oranina sahip veri seti 6zelinde SARIMA (2,1,0) x (2,1,0)4 modeli ile elde edilmistir.

Cizelge 4.41. SARIMA (2,1,0) x (2,1,0)a ve SARIMA (1,1,0) x (2,1,0)4 modellerinin farkl
egitim-test oranindaki deneme sonuglari

Model Egitim- MAPE MSE
test orani
025:0,75 |25,178161 | 0,348828 1001,108371
(S‘z‘?ll?él;fA (2,1,0) > 0,50:0,50 |2,349728 0,030807 9,768275
0,75:0.25 | 7040059 0,089300 53,120476
025:0.75 |18,163128 | 0,252551 515315441
(Sz”*fél)\fA (1,1,0) 0,50:0,50 | 4,672869 0,060397 38,453202
0.75:0.25 | 6,306339 0,080023 42,462226




115

Yapay sinir aglari

Mobil ses trafik hacminin YSA kullanilarak tahmin edilmesine yonelik siire¢, raporun “4.1.3
Yontem” bolimiinde detaylandirilan YSA yonteminin temel yapisi esas alinarak birinci
asama denemeleriyle baslatilmistir. Buna gdre, ham veri i¢in en iyi performanslar MAE ve
MAPE hata metriklerine gore 0,75:0,25 egitim-test oraniyla, 16 girdi 6zelligine ve 35 nérona
sahip model ile, MSE hata metrigine gore ise 0,75:0,25 egitim-test oraniyla, 17 girdi
ozelligine ve 32 ndrona sahip model ile elde edilmistir. Birinci dereceden fark alinmis veri
setiyle yapilan 6zellik se¢im siralamasina gore yiiriitiillen denemelerde, MAE ve MAPE hata
metriklerine gore en iyi performans 0,75:0,25 egitim-test oranina, 12 girdi 6zeligine ve 40
norona sahip model ile elde edilmistir. Ote yandan, MSE hata metrigi agisindan en basarili
sonu¢ yine 0,75:0,25 egitim-test oraniyla ancak 16 girdi ve 38 ndron iceren modelde
gozlemlemistir. S6z konusu denemeye ait sonuglar, her bir egitim-test orani igin en iyi hata

metriklerini saglayan model hiper parametreleri dikkate alinarak Cizelge 4.42°de verilmistir.

Cizelge 4.42. Mobil ses trafik hacmi tahmininde YSA yOntemine ait birinci asamanin en iyi

sonuclari
o Egitim-test | Ozellik Néron

Veri tipi orani say1sl say1sl MAE MAPE MSE
025:0,75 |9 29 2566384  [0,051137  |10,478494
0,50:0,50 |15 37 2454434 [0,049144 | 8,524991

Ham veri
0,75:025 |16 35 2222013 |0,044367 |8,575213
0,75:025 |17 32 2261430  |0,046231  |8,441102
025:0,75 |16 38 3169551  |0,060480 | 15,113251
0,50:0,50 |16 39 2.554105  |0,051557 |9.214061

Szﬁ‘ alnmis | 56,050 |15 39 2,546181  |0,051158  |9,765487
0,75:025 |12 40 2271082 |0,044245 |9.448774
0,75:025 |16 38 2278333 |0,046238 | 8.616628

Birinci asama sonuglarina gore, hem ham veri hem de fark verisi i¢in ikiger farkli modelle
(0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 32 noron, 0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 35 ndron; 0,75:0,25
egitim-test oran1 ve 38 noron, 0,75:0,25 egitim-test oran1 ve 40 noron) elde edilmistir. Bu

modellerin ilgili hiper parametreleri sabit tutularak, mobil ses trafik hacmi i¢in yapilan
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Ozellik se¢iminin model performansi iizerindeki etkisi Sekil 4.44’te incelenmistir.
Sekillerden elde edilen bulgulara gore, modele eklenen 6zellik sayis1 artisinin genel olarak
performans degerlerinde iyilesme sagladigi, ancak, oOzellikle girdi olarak 7 ozelligin
kullanildig1 modelden sonra, performans artislarinin siirhi diizeyde kaldig1 ve belirgin bir

iyilesmenin olmadig1 goriilmektedir.

1,814 o Ham veri, 0,75:0,25, 32 noron
—~150] & ---o--- Ham veri, 0,75:0,25, 35 ndron
2 B\ —a— Fark verisi, 0,75:0,25, 38 noron
x 1,191 =3y ———- Fark verisi, 0,75:0,25, 40 n6ron

w 0,871

<C

= 0,561
0,25+

0,39
0,32
W 0,26
S0.19
0,13
0,06

3,80
& 3,06
=
% 2,32
w 1,58
2]
= 0,84

0,101

1 3 5 7 9 11 13 15 17
Ozellik Sayisi

Sekil 4.44. Mobil ses trafik hacmi tahmininde RFE 6zellik kiimelerine gore tiim hata
metriklerindeki degisim

Birinci asamada elde edilen 0,75:0,25 egitim-test orani, ham veri 6zelinde 16 ve 17 adet
ozellik igeren veri kiimeleri, fark verisi 6zelinde 12 ve 16 adet 6zellik iceren veri kiimeleri
sabitlenerek toplamda dort farkli veri kiimesi ile ikinci agsama denemelerine gecilmistir. Bu

asamaya ait sonuglar, kullanilan veri kiimesi i¢in her bir gizli katman ve epok sayisi
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denemesinde en iyi performansi saglayan noron sayis1 dikkate alinarak Cizelge 4.43’te 6zet
halinde verilmistir. Buna gore, en iyi sonuglar MAE ve MAPE hata metrikleri agisindan
birinci dereceden farki alinmis veri, 12 6zellik, 4 gizli katman ile elde edilmistir. Spesifik
olarak ise en iyi sonuglar, MAE hata metrigine gére 200 epok ve 27 nérona sahip model,
MAPE hata metrigine gore 300 epok ve 40 nérona sahip model ile iiretilmigtir. MSE hata
metrigi a¢isindan ise en iyi performans ham veri, 17 6zellik, 5 gizli katman, 300 epok ve 33

norona sahip modelde gézlemlenmistir.

Cizelge 4.43. Mobil ses trafik hacmi tahmininde YSA ydntemine ait ikinci agamanin en iyi

sonuglari
Nl i S P e L
1 27 300 2,250801 |0,045637 |8,273291
1 38 300 2,252170 |0,045399 |8,181898
2 38 200 2,106133 |0,043731 |7,422492
2 40 300 2,095299 10,042170 |6,996767
3 16 200 2,203501 |0,044840 |7,896232
3 34 200 2,177933 |0,045063 |7,897306
3 40 200 2,217625 |0,045667 |7,710655
3 29 300 2,088151 |0,043068 |7,004574
gl%n(;/;rsl 3 36 300 2,103818 |0,043048 |6,876498
16 3 38 300 2,120500 |0,043549 |6,811580
4 30 200 2,101296 |0,043985 |6,965713
4 39 200 2,079149 |0,043680 |7,102542
4 25 300 2,110222 |0,043588 |7,023564
4 38 300 2,114049 0,043437 |6,802989
5 29 200 2,118919 |0,043601 |7,088439
5 39 200 2,124917 |0,043130 |6,953792
5 19 300 2,068094 |0,043273 |6,668978
5 30 300 2,112713 |0,043167 |6,707049
1 21 300 2,210031 |0,045062 |8,272445
Ham veri, 1 36 300 2,221417 10,045834 | 8,098448
0,75:0,25, 2 26 200 2,222649 |0,045083 |8,089870
17 2 32 200 2,211273 |0,045115 |7,680005
2 37 200 2,195533 |0,045805 |7,833513
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Cizelge 4.43. (devam) Mobil ses trafik hacmi tahmininde YSA ydntemine ait ikinci

asamanin en iyi sonuglari

2 31 300 2,127068 |0,044104 |7,428409
3 38 200 2,136011 |0,043486 |7,228637
3 40 300 2,076289 ]0,042922 |6,713641
Ham veri, 4 38 200 2,126758 0,043357 |6,914926
0,75:0,25,
17 4 39 300 2,045814 |0,042426 |6,367521
5 31 200 2,110725 0,043920 |6,928772
5 33 200 2,095538 |0,042401 |7,215407
5 33 300 2,036094 |0,041500 |6,012287
1 39 300 2,136200 |0,042691 |8,057692
2 17 200 2,229486 |0,043482 |8,843945
2 39 200 2,201479 10,043696 |8,348580
2 40 200 2,205055 |0,043997 |8,207766
2 24 300 2,130295 |0,042660 |7,561706
2 36 300 2,100285 |0,041425 |7,721581
Fark alinms veri, 3 30 200 2,081556 |0,041135 |7,459701
0,75:0,25, 3 31 300 2,033341 |0,039179 |7,075596
12 3 37 300 2,030571 ]0,039319 |6,684783
4 27 200 1,984531 |0,038722 |7,106543
4 40 200 2,024294 10,039462 |6,854485
4 40 300 1,995295 0,037792 |6,404767
5 37 200 1,999574 0,039032 |6,88524
5 26 300 2,01272 0,038924 |6,508773
5 40 300 2,049428 0,038414 |6,766447
1 30 300 2,246404 0,045925 |8,430942
1 35 300 2,262558 0,046522 |8,377228
2 40 200 2,212823 10,045147 |7,991136
Fark alinms veri, 2 36 300 2,158196 |0,044252 |7,456512
0,75:0,25, 3 31 200 2,176301 |0,044542 |7,795725
e 3 40 200 2,204538 |0,045167 |7,489638
3 39 300 2,060776 0,042248 |6,997661
4 38 200 2,135276 |0,043243 |7,124943
4 33 300 2,142842 0,043339 |7,025031
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Cizelge 4.43. (devam) Mobil ses trafik hacmi tahmininde YSA ydntemine ait ikinci
asamanin en iyi sonuglari

) 5 28 200 2,129289 0,044243 |7,135660
Fark alinmig veri,
0,75:0,25, 5 31 200 2,115989 |0,044600 |7,241926
16
5 40 300 2,07736 0,042138 |6,260201

Gizli katman sayisi ile epok sayisinin model performansina etkileri, ikinci asama
denemelerindeki en iyi sonuglarin elde edildigi {i¢ farklt model hiper parametreleri (ham
veri, 0,75:0,25 egitim-test oran1, 17 6zellik, 33 noron; fark verisi, 0,75:0,25 egitim-test orani,
12 6zellik, 27 ve 40 noron) sabit tutularak incelenmistir. Analize ait grafikler Sekil 4.45°te
yer almakta olup ilgili grafiklerden genel olarak en basarili sonuglarin 300 epok, 4 veya 5
gizli katmana sahip modeller ile elde edildigi goriilmektedir. Ayrica, ikinci asamadaki {i¢
performans metrigi 6zelinde de en iyi degerlere sahip sonuglarin, epok ve ndron sayislarina

gore degisimleri ise Ek-11-13’te yer almaktadir.

o 27 noron, 200 epok —=— 33 ndron, 200 epok —— 40 nodron, 200 epok
o-- 27 noron, 300 epok  --¢- 33 ndron, 300 epok
0,25{°. 0,052, 1,151c,
20,24{, 0,049, . 21,040 -
o o o '
% 0,23 w 0,046 : : % 0,93{5%
00,22 £0,044 0 0,82 ol
< n 0
20,21 0,041 =0,71 N
0,20 : 0,038 > 0,60 Y|
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi Gizli Katman Sayisi

Sekil 4.45. Farkli gizli katman ve epok sayisi denemelerine goére mobil ses trafik hacminin
tahmin performansindaki degisimi

Ikinci asamada en iyi sonuclarin iki farkli veri kiimesi ile elde edilmesi dolayisiyla, iigiincii
asama denemeleri de ilgili veri kiimeleriyle siirdiiriilmiistiir. Spesifik olarak, 17 6zellige
sahip veri kiimesi i¢in 5 gizli katman, 300 epok; 12 6zellige sahip veri kiimesi i¢in ise 4 gizli
katman ve 200 ile 300 epok kullanilan modellerle Tgiincii asama denemeleri
gerceklestirilmistir. Buna gore, liglincli asama denemelerinden elde edilen en iyi sonuglar
Cizelge 4.44’te goriilmektedir. En iyi sonuglar, tiim hata metrikleri agisindan ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir. Tiim performans metriklerinin en iyi degerlerine

12 adet ozellik iceren veri kiimesi kullanilarak ulasilmis olup ayrica modeller, 4 gizli
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katman, 300 epok ve 20 noron hiper parametre degerlerine sahiptir.

Cizelge 4.44. Mobil ses trafik hacmi tahmininde YSA yoOntemine ait iiglincii agamanin

sonugclari

s | o [t [N B Twae Jware vt

Dogrusal 17 5 25 300 2,022166 |0,038181 6,046508
Dogrusal 12 4 33 200 1,961699 10,034726 |6,085543
Dogrusal 12 4 39 200 1,950754 10,034954 | 6,040888
Dogrusal 12 4 32 300 1,911263 0,034533 5,748580
RelLu 17 5 40 300 1,951674 |0,037575 6,027413
ReLu 12 4 31 200 2,093310 |0,036294 |6,935381
ReLU 12 4 39 200 2,134538 |0,037389 |6,685768
ReLU 12 4 20 300 1,838591 0,032870 |5,454916
Tanh 17 5 32 300 1,900816 |0,037067 |6,225587
Tanh 17 5 35 300 1,933882 10,038332 | 6,079165
Tanh 12 4 38 200 2,013801 0,034868 | 7,820550
Tanh 12 4 34 200 2,004444 10,035865 7,973103
Tanh 12 4 40 200 2,025379 |0,036850 |7,045126
Tanh 12 4 31 300 1,909761 0,033271 6,682679

Ugiincii asama denemelerinden elde edilen hata metriklerinin en iyi degerlerine ait
parametreler (tiim hata metrikleri i¢in, fark verisi, 0,75:0,25 egitim-test orani, 12 ozellik, 4
gizli katman, 300 epok) sabit tutularak, aktivasyon fonksiyonlarinin model performansina
etkisinin incelendigi grafikler Sekil 4.46°da yer almaktadir. Ilgili grafiklerden, her iig
performans metriginde de dogrusal, sigmoid, tanh aktivasyon fonksiyonlarinin birbirine
yakin sonuglar tirettigi, ReLU aktivasyon fonksiyonunun ise genellikle daha dalgali bir yap1
sergiledigi, diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha farkli degerler ortaya koydugu, ancak,
en yiiksek bagsar1 degerinin ReLU aktivasyon fonksiyonuyla elde edildigi goriilebilir. Ayica
genel olarak, ndron sayisi artiginin bir 6nceki ndrondan elde edilen degerlere gore iyilesme

sagladig1 goriilse de 6zellikle 16 ndrondan sonra performanslardaki iyilesme daha sinirhidir.
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Sekil 4.46. Aktivasyon fonksiyonlarmin mobil ses trafik hacmi tahmin performansina etkisi

Modellerin karsilastirilmasi

Mobil ses trafik hacmi tahmini i¢in kurulan SARIMA, Holt-Winters ve YSA modellerinin

MAE, MAPE ve MSE hata o0l¢lit metriklerindeki en iyi performanslarina ait

karsilagstirmalara Sekil 4.47°de yer verilmektedir. Sonuglar, Holt-Winters yonteminin tlim

hata metriklerinde en iyi performansi sundugunu, YSA modelinin ise SARIMA ’ya kiyasla

MAE ve MSE hata metrikleri agisindan daha basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.47. Mobil ses trafik hacmi tahmin modellerinin karsilastirilmast

Her hata metrigi i¢cin ayr1 olacak sekilde, iic yontemin en iyi model performanslarina
uygulanan Kruskal-Wallis testine ait sonuglar Cizelge 4.45°te goriilmektedir. Elde edilen
bulgular Ho hipotezinin reddedilmesine yol agmistir. Buna gére, MAE, MAPE, MSE
performans metrikleri acisindan SARIMA, Holt-Winters ve YSA modellerinin olasilik
dagilimlarindan en az ikisi konum agisindan farklilik gostermektedir. Bu farkliliklarin hangi
gruplar arasinda oldugunun belirlenebilmesi i¢in ise ikili karsilagtirmalar yapilarak siirece
devam edilmistir. Yapilan testler sonucunda, her {i¢ performans metrigi acisindan Holt-
Winters metodunun SARIMA modeline kiyasla anlaml diizeyde farkli sonuglar trettigi;

YSA modelinin ise SARIMA ve Holt-Winters modellerine gore anlamli diizeyde farkl
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sonuclar lirettigine dair yeterli kanitin bulunmadigi goriilmiistiir. Bu bulgular, mobil ses
trafik hacmi tahmininde Holt-Winters model performansinin sadece SARIMA modeline
gore belirgin sekilde farkli oldugunu, SARIMA ve YSA’nin ise benzer performansa sahip
oldugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.45. Mobil ses trafik hacmi tahmini i¢in yapilan Kruskal-Wallis testine ait sonuglar

... | Karsilastirilan e e ..
Performans metrigi modeller Test istatistigi p-degeri
Holt-Winters-
SARIMA-YSA 6,3540 0,0417
Holt-Winters-
5,5177 0,0188
MAE-MAPE-MSE | SARIMA
Holt-Winters -YSA | 2,1729 0,1405
SARIMA-YSA 0,4226 0,5156

En iyi performans metriklerinin elde edildigi modellerle iiretilen tahminlere ait
karsilastirmalar Sekil 4.48°de sunulmustur. Ilgili grafiklerden, YSA ve Holt-Winters
yontemlerinin tiim hata metrikleri agisindan trend tahmininde basarili oldugu, ancak,
SARIMA yontemin biraz zayif kaldigi goriilmektedir. Kisa vadeli dalgalanmalar dikkate
alindiginda ise, Holt-Winters yonteminin diger yontemlere kiyasla daha basarili oldugu

sonucuna ulasilabilir.

[
o
o
o

80,01

60,0 1~

40,0

Gercek degerler
—o— SARIMA (2,1,0) x (2,1,0)4

—o— Holt-Winters (¢ =0,2, =0,6, =0,9)
—e— YSA (4 gizli katman, 20 néron, 300 epok)

20,0

Mobil ses trafik hacmi (milyar)

0,0

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 60
Periyotlar

Sekil 4.48. Tiim hata metrikleri i¢in en iyi sonucun elde edildigi hiper parametrelerle iiretilen
mobil ses trafik hacmi tahminlerinin karsilastirilmasi
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, Tirkiye’nin elektronik haberlesme sektoriine yonelik gostergelerinden
genisbant abone sayisi, mobil abone sayisi, SMS ve MMS miktar1 ile mobil ses trafik hacmi
tahmini i¢in yontemler Onerilmis ve karsilastirilmigtir. Tahmin ¢alismasinda YSA
yonteminden faydalanilmis, ayrica tahmin edilen gostergenin yapisal oOzelligine gore
ARIMA, SARIMA, ¢ift iistel diizeltme ve Holt-Winters gibi geleneksel yontemlerle
karsilagtirmalar yapilmistir. YSA 6zelinde RFE yonteminin uygulandigi bir 6zellik se¢im

stireci yiirtitiilmiis, modele eklenen her 6zelligin model performansina etkisi izlenmistir.

Bununla birlikte, MAE, MAPE ve MSE hata metrikleri kullanilarak cift iistel diizeltme,
Holt-Winters ve YSA modellerinin hiper parametreleri belirlenmis, AIC ve BIC bilgi kriteri
kullanilarak ise SARIMA modelinin en uygun hiper parametreleri secilmistir. Olusturulan
modellerin farkli egitim-test oranlarindaki performanslari incelenmis, se¢im siirecinde yine
MAE, MAPE ve MSE hata metriklerinden yararlanilmistir. Bu siirecin ardindan ise, elde
edilen tahminlerin performanslari kiyaslanmistir. Genel olarak elde edilen sonuglarmn
birbirine yakin olmasi dolayisiyla Kruskal-Wallis testi uygulanmis, model
performanslarinin arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadig1 arastirilmstir.
Bu kapsamda, caligmada tahmin edilen elektronik haberlesme sektdriine ait gostergelerin

en iyi model yapilar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Tahmin edilen gostergelerin en iyi model yapilari

abone sayis1

(5 gizli katman,
300 epok, 37 ndron)

(5 gizli katman,
300 epok, 26 ndron)

Yontem MAE MAPE MSE
Gemsbant Cift iistel diizeltme Cift iistel diizeltme YSA )
internet (0,9: 0,2) (0,9: 0,2) (4 gizli katman, 300
abone sayis1 T T epok, 14 ndron)
. YSA YSA YSA
Mobil

(5 gizli katman,
300 epok, 34 ndron)

YSA

MMS ARIMA . ARIMA

miktart @2.1,1) (5 gizli katman, 300 @2.1,1)
> epok, 35 ndron) 7

SMS Cift iistel diizeltme | Lo YSA

miktart (0,8 0,2) (3 gizli katman, 300 (3 gizli katman, 300
T epok, 27 ndron) epok, 40 ndéron)

Mobil ses Holt-Winters Holt-Winters Holt-Winters

trafik hacmi | (0,2; 0,6; 0,9) (0,2; 0,6; 0,9) (0,2; 0,6; 0,9)
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Cizelge 5.1°e gore, trend iceren serilerin tahmininde ARIMA metodunun diger yontemlere
gore zayif bir performans sergiledigi soylenebilir. YSA modeli genellikle iyi sonuglar
iretse de karsilastirildigi tiim modellerle arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
gozlemlenmemistir. Bu bakimdan, cift iistel diizeltme metodunun YSA’ya gore hem basit
hem de kolay uygulanabilmesi trend igeren seriler i¢in 6nemli bir alternatif olmasina neden
olmaktadir. Mevsimsellik i¢eren serilerde ise YSA mevsimsel yapiy1 tahmin etmede trend
tahmininde oldugu kadar basarilt bir performans gostermemistir. Ancak, SARIMA
yontemine kiyasla daha iyi performans sergiledigi de bir gercektir. Holt-Winters yontemi
hem mevsimsel yapilart hem de trend bilesenini tahmin etmede YSA yonteminden daha
basarili performans sergilemistir. Bu bakimdan, Holt-Winters yontemi bu tiir zaman

serilerinde YSA’ya kiyasla tercih edilebilir.

Calismanin bir diger bulgusu, egitim-test orani1 kiyaslamalarinda 0,75:0,25 orani
kullanilarak daha 1y1 sonuglar elde edildigi yoniindedir. Bu bakimdan, egitim oranindaki
artisin modelin performansinda da artis sagladigi soylenebilir. Caligma kapsaminda ele
alman bir diger konu ise hiper parametre se¢imidir. YSA 6zelinde, katman, ndron ve epok
sayilarindaki artis modelin performansinda genellikle iyilesme saglamaktadir (Bkz. Ek-1-
13). Bununla birlikte, ¢ikti katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan, ReLU
aktivasyon fonksiyonunun daha farkli ve diizensiz sonuglar iirettigi; dogrusal, sigmoid ve

tanh aktivasyon fonksiyonlariyla ise daha tutarli ve benzer sonuglar iiretildigi sdylenebilir.

Ote yandan literatiirde, ¢ok degiskenli yontemlerin asir1 6grenme egilimi gdstermesi,
modelleme siirecindeki temel endiselerden birini olusturmaktadir [85]. Bu bulguyla tutarh
olarak, M3 Competition sonuglari, model karmasikliginin test verisi tizerindeki genelleme
performansini garanti etmedigini ve daha basit yontemlerin bircok durumda daha istikrarl

sonuclar verdigini ortaya koymustur [86].

Bu ¢ercevede, yapay sinir aglarinin da yiiksek model kapasitesi nedeniyle asir1 6grenmeye
yatkin bir yapiya sahip oldugu dikkate alinarak, bu calismada modelin genelleme
performansii artirmaya yonelik gesitli onlemler alnmugtir. ilk olarak, smirli veri
kosullarinda anlamli olmayan degiskenlerin model karmasikligini artirabilecegi géz 6nilinde
bulundurularak, regresyon analizi i¢in o parametresi 0,01 olarak belirlenmistir. Bunu
takiben, RFE 06zellik se¢imi yontemi kullanilarak farkli 6zellik sayilariyla olusturulan

modellerin performanslari karsilastirilmistir.
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Bununla birlikte, literatiirde yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan epok sayilarinin ag
mimarisi, veri bliylikliigli ve optimizasyon yontemine bagl olarak genis bir aralikta [87-89]
degisebildigi gbdz Onilinde bulundurularak, bu c¢alismada 200 ve 300 epok degerleri
karsilastirmali olarak ele alimmustir. Optimize edici algoritma kullaniminda ise, modelin
yakinsama siirecini hizlandirmak ve digsal tahmin kararliligina katki saglamak amaciyla,
optimal parametrelerin gradyanlarimi etkin bigimde giincellemeye olanak taniyan Adam

algoritmasi tercih edilmistir [90].

Literatlirde ayrica, yeterli biiyiikliige sahip veri kiimeleri kullanildiginda asir1 6grenmenin
azaltilmasina yardimci olan oOrnekleme yiginlama (bagging) gibi yeniden Ornekleme
(bootstrap yontemi) tabanli ¢aligmalar bulunmaktadir [91-93]. Ne var ki, bu calismada
kullanilan veri kiimesinin sinirlt boyutu, s6z konusu yontemlerin uygulanmasini
kisitlamistir. Buna karsin, yapay sinir aglarinin rastgele baslangi¢ agirliklarina duyarl yapisi
dikkate alinarak, her ag yapisi farkli baslangi¢ kosullar1 altinda 10 kez egitilmis ve elde
edilen sonuglarin ortalamasi alinarak model varyansinin azaltilmasi hedeflenmistir. Bunun
yani sira, egitim veri oranmin artirilmasiyla birlikte test hata metriklerinde ¢ogunlukla
gbzlenen iyilesme, modelin daha fazla oriintii 6grenme firsati buldugunu ve genelleme

yeteneginin giiclendigini gdstermektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma, genisbant internet abone sayisi, mobil abone sayisi, SMS ve MMS
miktarlari ile mobil ses trafik hacmi gibi temel elektronik haberlesme sektorii gdstergelerinin
tahmininde YSA kullaniminin etkisini incelemekte ve ilgili gdstergelerin en basarili sekilde
tahmin edilmesini saglayan yontemin belirlenmesine odaklanmaktadir. S6z konusu
gostergelerin gelecege yonelik dogru tahminleri, isletmecilerin altyapi planlamalarini daha
etkin bi¢imde yapmalarina, hizmet kalitesini siirdiirmelerine ve miisteri memnuniyetini
artirmalarina katki saglayacaktir. Ayrica, bu ¢alismanin, elektronik haberlesme sektoriindeki
ilgili gostergelerin tahmininde; YSA model performansinin geleneksel yontemlerle
kiyaslanmasi, istatistiksel anlamlilik testlerinden faydalanilarak calisma bulgularmin
giivenirliginin artirilmasi, farkli egitim-test orani denemelerinin gerceklestirilmesi, hem ham
hem de birinci dereceden fark alinmis veri kiimesi kullanilarak 6&zellik se¢iminin
uygulanmas1 gibi ¢esitli siiregleri barindirmasi bakimindan literatiire 6nemli katkilar

sunmasi beklenmektedir.
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Calismanin sinirhiliklar: arasinda, ¢calismada nispeten az sayida veri kullanilmasi, kullanilan
baz1 verilerin yillik olarak yayimlanmasi ve deneyler i¢in uzun zaman harcanmasi
gosterilebilir. Gelecek calismalar i¢in, LSTM gibi derin 6grenme yontemleriyle klasik
istatistiksel modellerin gii¢lii yonlerini birlestiren hibrit yaklagimlarin, Tirkiye’deki mobil
ve genisbant abone sayilari, mobil veri trafigi, mobil ses trafigi gibi gostergeler iizerinde
uygulanmas1 ve performanslarinin karsilastirmali olarak incelenmesi faydali olabilir. Bu
calismada ele alinan elektronik haberlesme sektorii gostergeleri igin, farkl 6zellik se¢im
yontemleri kullanilarak 6zellik secim siirecinin model performansi {izerindeki etkisi
gbzlemlenebilir. Ayrica, elektronik haberlesme sektorii disindaki isletmeler de mobil hizmet
talebi tahminlerinden yararlanarak satis, kampanya ve etkinlik planlamalarini optimize
edebilir; servis saglayicilarla yapacaklar: is birliklerinde daha bilingli stratejik kararlar
gelistirebilirler. Bununla birlikte, tahmin yontemlerinin elektronik haberlesme sektoriindeki
is zekas1 sistemlerine entegrasyonu kapsaminda bulut tabanli ¢ziimlerin degerlendirilmesi
ve karar destek sistemlerinin gelistirilmesi, kurumlarin operasyonel verimliligini artiracak

onemli katkilar saglayabilir [94-95].
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EK-1. Genigbant internet abone sayisi tahmininde epok ve ndron sayilarinin MAE’ye

etkileri
Noron Ham veri, 4 gizli Ham veri, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli
sayisi katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 6 089 320 8 689 628 6646179 4 849 329
6 5171310 3322878 6 764 905 6 929 307
7 3599 945 3707 629 6147 533 5602 830
8 3008 426 2379 844 4773711 2920 098
9 3558122 3510 848 3 596 464 2183 638
10 3168 167 1 884 454 4091 292 2535157
11 2 409 819 2 623 847 2177 353 1953978
12 2 098 599 1717 658 2278 065 1820 829
13 2127238 1916 393 2 345 601 1789 538
14 2242 807 1876923 2461107 1904 150
15 2133 832 1 828 661 2 157907 1 581 052
16 2159993 2051937 2 015 630 1 646 154
17 1915928 1561 736 2054 344 1537 464
18 1 664 361 1459 034 1638718 1637 558
19 1774973 1761 453 1 814 451 1568 624
20 1 823 168 1 495 094 1698 261 1518929
21 1919939 1 688 253 1 788 682 1 548 756
22 1 698 678 1674 304 1 802 382 1710423
23 1 869 428 1 744 450 2037 500 1623 588
24 1595901 1 681 135 1 687 109 1575030
25 1 660 967 1 641 983 1591 471 1794 823
26 1761991 1705712 1378 439 1561 769
27 1 749 082 1704 292 1674117 1573187
28 1 656 847 1649 139 1 580 809 1610767
29 1 841 668 1 445 295 1631483 1351349
30 1318 494 1 766 768 1693 241 1285534
31 1 689 142 1617489 1640 151 1481 820
32 1675751 1671419 1581401 1484 241
33 1595030 1 674 248 1 443 666 1582410
34 1679 773 1642 722 1468 367 1428 672
35 1604 775 1 652 684 1518129 1732736
36 1741 367 1 764 246 1459 907 1 555008
37 1 560 052 1610671 1656 376 1350762
38 1696 611 1 599 888 1738972 1530 862
39 1701 851 1776 391 1771 555 1529 854
40 1973 126 1 489 652 1468 329 1530982
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EK-2. Genigbant internet abone sayisi tahmininde epok ve ndron sayilarinin MAPE’ye

etkileri
Noron Ham veri, 4 gizli Ham veri, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli
sayisi katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 0,385665 0,624631 0,390727 0,285554
6 0,275485 0,190197 0,395475 0,480030
7 0,232777 0,105352 0,291777 0,323158
8 0,163843 0,104406 0,275893 0,172768
9 0,208868 0,235121 0,245402 0,102002
10 0,196492 0,079554 0,302193 0,082382
11 0,111231 0,075695 0,108369 0,089465
12 0,090160 0,071362 0,121946 0,074086
13 0,099374 0,066557 0,112565 0,080154
14 0,107278 0,069609 0,124602 0,081903
15 0,085669 0,062318 0,105793 0,072441
16 0,097019 0,069436 0,094842 0,061385
17 0,078869 0,053060 0,100402 0,058673
18 0,072977 0,051752 0,073251 0,063824
19 0,067475 0,053692 0,083826 0,055297
20 0,066259 0,050803 0,079431 0,055891
21 0,076773 0,054461 0,079324 0,059371
22 0,068902 0,052318 0,079153 0,061440
23 0,069453 0,054069 0,089886 0,057119
24 0,054514 0,050971 0,065641 0,052600
25 0,057220 0,048909 0,063493 0,063740
26 0,063470 0,052726 0,061359 0,057606
27 0,063713 0,050243 0,063875 0,053491
28 0,054933 0,047028 0,065847 0,053789
29 0,054450 0,044282 0,063911 0,048134
30 0,045421 0,056149 0,062288 0,048845
31 0,057254 0,052875 0,065064 0,051437
32 0,054920 0,050415 0,054873 0,055880
33 0,057176 0,045923 0,052592 0,051542
34 0,055172 0,048532 0,054757 0,049585
35 0,052292 0,048021 0,056998 0,059075
36 0,055852 0,052051 0,055180 0,051154
37 0,048646 0,047750 0,062017 0,048042
38 0,053187 0,043756 0,064972 0,052698
39 0,053014 0,050990 0,064100 0,050945
40 0,061444 0,043917 0,055995 0,051549
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EK-3. Genigbant internet abone sayisi tahmininde epok ve ndron sayilarinin MSE’ye

etkileri
Noron Ham veri, 4 gizli Ham veri, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli
sayist katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 103 372429 168 686 | 212 723 928 420 451 114273 110 330 877 73 810 737 067 962
6 72 792 381 685 651 35424 567103 569 | 125626242957 551 | 168 654 393 520 305
7 39 233 568 373 856 43 583 185200 773 98 940 613 868 950 | 121 043 114 623 547
8 12 534 189 118 512 7 345 580 283 566 68 328 766 168 187 29 576 611 902 927
9 38 142 136 543 627 50 893 812 622 672 40 924 478 763 544 6397 890 592 870
10 34 819 580 966 603 5093 151 558 321 66 321 389 397 979 23286 000 397 753
11 7634777 123 538 24 055 638 534 752 6617551 125098 54 977 045 32 471
12 5702 084 737 105 3961 980 830 335 7459 601 406 314 4284 053 973 187
13 6 265 535 754 964 4929011 703 515 7 382710 797 740 4359361990415
14 6 768 232 453 517 4 587 367 648 668 8 659 633 872 537 4972 078 738 550
15 5769 878 775 520 4 670 301 063 026 6 128 297 836 560 3476 462 839 440
16 5854 569 591 216 6 064 601 754 006 5737 183 782 245 3928 902 997 037
17 4991 598 277 164 3627 588 388 454 6 026 150 669 620 3 454 460 687 360
18 3 805 000 965 569 3026 358 542 387 3643 131 988 895 3 829 069 205 336
19 4294 410 945 206 4 607 328 029 554 4 487 491 581 246 3246 134 523 892
20 4357 631 529 788 3 182 830 380 948 4 049 994 377 436 3074280476 878
21 5302 957 835 367 4 154 008 335 888 444 0941 979 419 3094 863 102 763
22 3969 700 387 700 3935274 527 409 4511460451015 3986 122 041 333
23 5128272713 144 4392423 151 151 5620318 354414 3626292 706 037
24 3608 941 299 102 3941 987 086 565 4011435497120 3 502 883 680 753
25 3670924 616 600 4077 394 678 194 3557742 600 310 4 651 945 483 333
26 4221678244 710 4275 064 184 480 2 596 560 497 868 3437282358 778
27 4344 733 612 440 4 249 784 439 881 3728 836 685 192 3310055217 241
28 3772221163177 3 867 577 433 940 3716 446 487 840 3573 052 087 892
29 5015380 503 846 2 984 849 220 696 3716 024 857 201 2529129 009 873
30 2523 015047 472 4502 919 926 548 4069 164 131 094 2 189 121 139 608
31 3905 674 388 535 3 654 466 796 212 3 550 045 200 508 3177729 154 407
32 3 856 390 038 458 3949 286 324 834 3343 624 164 621 3098 794 031 179
33 3561 866 277 252 4195321 770 503 2 965 900 134 664 3 688 785 861 196
34 3993 817 961 084 3 891 103 960 209 2952399 070 488 2 805819 575411
35 3 738 544 405 885 3976 596 181 844 3213 971 422 095 4023 006 678 835
36 4271732943 575 4 480 788 427 399 3095318116116 3302 183 737 496
37 3 553 009 340 392 3 700 803 334 056 3720 197 190 652 2517732118 132
38 3947 139 346 650 3731953 233 667 4186927954 717 3245 830 295 745
39 4167467 438 371 4 600 248 227 954 4 254 889 548 064 3178313611 162
40 5251882 732333 3276964 185 661 2 954 081 587 634 3229 407 007 672
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EK-4. Mobil abone sayis1 tahmininde epok ve néron sayilarinin MAE’ye etkileri

Ham veri, Ham veri, Ham veri, Ham veri, Fark verisi, Fark verisi,
Noron | 14 ozellik, 14 6zellik, 15 ozellik, 15 ozellik, 13 ozellik, 13 ozellik,
Sayist | 5 gizli katman, | 5 gizli katman, | 4 gizli katman, | 4 gizli katman, | 5 gizli katman, | 5 gizli katman,
200 epok 300 epok 200 epok 300 epok 200 epok 300 epok
5 3887618 1285990 3 555 894 3329038 4388 298 2412 394
6 1331232 1 677 566 1651431 1387 339 1737172 1353977
7 1628 482 1031565 1533 106 1131801 1470 654 1692 079
8 912 735 1096 628 900 121 1 150 547 1023 227 866 048
9 1521310 1131038 1137 589 844 105 1569371 1122 401
10 895123 792 722 1 005 738 1097 261 894 584 1033 081
11 880 206 865 592 880 752 768 720 872 375 783 538
12 1174 194 836 951 910 494 1073 726 940 079 826 794
13 839 036 845 500 941 863 795 790 889 564 807 705
14 844 870 771 561 881 321 847 448 894 321 803 132
15 852 825 811482 823 687 869 751 875 698 810119
16 905 272 789 139 816 709 837399 940 268 732330
17 791 551 739 433 759 873 793 272 850 023 744 154
18 773 897 733 676 817 908 824913 871 088 756 644
19 813718 774 325 810 621 774 707 874 439 817 583
20 796 275 785310 797 426 1150 597 807 709 784 199
21 824 743 754 949 806 869 822 712 823 867 768 324
22 774 983 846 637 771 485 804 077 857 354 775 655
23 762 266 763 999 829 784 816 799 876 978 815 744
24 773 927 792 541 831 790 783 220 774 839 784 741
25 823 379 745 555 833 250 736 695 784 417 715 448
26 851 841 775 578 786 397 801 714 842 781 740 684
27 740 111 803 478 849 231 781 759 801 170 761 175
28 866 703 766 370 742 614 791 172 838 493 759 962
29 776 342 729 024 762 387 753 737 844 820 701 217
30 849 624 780 806 783 120 726 879 831 524 773 347
31 784 309 786 532 807 023 793 392 874 726 736 078
32 786 283 791 391 839 106 715 768 836 283 686 327
33 821 711 779 188 833 711 685 573 843 481 837228
34 809 554 758 859 862 485 728 058 804 217 771 158
35 785 700 696 690 792 599 735 581 819 665 732 132
36 794 312 704 870 762 241 736 742 751 155 752 126
37 826 598 789 007 761 114 753 373 781 384 762 887
38 785118 763 518 766 973 671433 788 715 703 211
39 786 020 728 232 792 699 788 161 776 495 750 577
40 764 164 743 357 876 191 782 986 738 673 668 963
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EK-5. Mobil abone sayis1 tahmininde epok ve néron sayilarinin MAPE’ye etkileri

Ham veri, Ham veri, Ham veri, Ham veri, Fark verisi, Fark verisi,
Noron | 14 ozellik, 14 6zellik, 15 ozellik, 15 ozellik, 13 ozellik, 13 ozellik,
Sayist | 5 gizli katman, | 5 gizli katman, | 4 gizli katman, | 4 gizli katman, | 5 gizli katman, | 5 gizli katman,
200 epok 300 epok 200 epok 300 epok 200 epok 300 epok
5 0,049969 0,016107 0,045662 0,041678 0,056307 0,031088
6 0,016620 0,022592 0,022732 0,019365 0,021813 0,016705
7 0,020059 0,012964 0,018962 0,015381 0,019674 0,021637
8 0,011806 0,013845 0,011555 0,015519 0,013062 0,011304
9 0,018583 0,014228 0,014359 0,010967 0,019351 0,014203
10 0,011478 0,010309 0,012810 0,013895 0,011622 0,012994
11 0,011424 0,011326 0,011450 0,010034 0,011276 0,010248
12 0,014726 0,010969 0,011772 0,013555 0,012154 0,010817
13 0,010944 0,011055 0,012250 0,010427 0,011565 0,010559
14 0,010949 0,010132 0,011443 0,011100 0,011588 0,010530
15 0,011194 0,010572 0,010617 0,011420 0,011389 0,010656
16 0,011786 0,010369 0,010585 0,010983 0,012165 0,009640
17 0,010394 0,009710 0,009947 0,010433 0,011008 0,009851
18 0,010111 0,009544 0,010640 0,010821 0,011384 0,009947
19 0,010641 0,010160 0,010546 0,010177 0,011466 0,010724
20 0,010454 0,010240 0,010388 0,014567 0,010659 0,010220
21 0,010792 0,009950 0,010584 0,010773 0,010797 0,010076
22 0,010171 0,011095 0,010104 0,010579 0,011179 0,010217
23 0,009966 0,010019 0,010923 0,010752 0,011430 0,010707
24 0,010135 0,010353 0,010821 0,010320 0,010123 0,010335
25 0,010825 0,009763 0,010974 0,009680 0,010305 0,009416
26 0,011144 0,010166 0,010284 0,010562 0,011110 0,009759
27 0,009696 0,010556 0,011097 0,010308 0,010548 0,009982
28 0,011407 0,010137 0,009775 0,010368 0,010974 0,009969
29 0,010157 0,009569 0,009990 0,009843 0,011100 0,009118
30 0,011116 0,010296 0,010296 0,009483 0,010943 0,010143
31 0,010356 0,010362 0,010595 0,010384 0,011453 0,009560
32 0,010359 0,010439 0,011023 0,009393 0,010975 0,008976
33 0,010788 0,010208 0,010932 0,008944 0,011014 0,010936
34 0,010674 0,009961 0,011280 0,009554 0,010597 0,010052
35 0,010345 0,009151 0,010445 0,009595 0,010693 0,009552
36 0,010406 0,009195 0,010013 0,009726 0,009839 0,009883
37 0,010914 0,010367 0,010022 0,009944 0,010296 0,010064
38 0,010397 0,009993 0,010056 0,008798 0,010369 0,009182
39 0,010351 0,009502 0,010390 0,010433 0,010173 0,009842
40 0,010011 0,009764 0,011440 0,010314 0,009647 0,008829
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EK-6. Mobil abone sayis1 tahmininde epok ve néron sayilarinin MSE’ye etkileri

Ham veri, Ham veri, Ham veri, Ham veri,
Noéron 14 ozellik, 14 ozellik, 15 ozellik, 15 ozellik,
sayisi 5 gizli katman, 5 gizli katman, 4 gizli katman, 4 gizli katman,

200 epok 300 epok 200 epok 300 epok
5 34 712 720 257 849 4 835 694 806 694 29 745 438 723 041 28 344 334 411 571
6 5284011 251 863 7989 336 034 416 7 541 856 796 208 6 077 879 244 314
7 7870210 107 544 3768 471 098 375 7 154 584 961 399 3 654 803 927 550
8 1349 766 857 496 3806 526 134 369 1377 069 431 020 3784217 093 142
9 8241988 437 291 3943 610 690 148 2767 481 500 288 1091 730 841 745
10 1362 398 132 596 1012 120 714 399 1797 842 968 806 3 553 494 868 652
11 1 166 397 689 800 1 054 034 747 138 1194 338913 715 963 197 114 842
12 4383 723 992 483 1016 565 802 684 1262 652 647 742 3 662 839 619 560
13 1 050203 721 276 1016 481 562 809 1329618 402 528 981 450 829 780
14 1 108 674 488 870 921765 068 718 1241 540 812 946 1053 907 473 361
15 1 134 476 787 905 1 039 349 627 061 1 167 324 845 809 1 058 552 773 440
16 1252 348 351 771 916 192 328 045 1 058 158 466 124 1027 536 224 965
17 994 480 277 625 876 695 324 008 976 672 301 910 1 000 724 827 546
18 970 780 887 182 888 095 731 580 1015 884 781 608 998 578 310 000
19 1072 618 678 634 984 495 367 268 1027995082 110 1 008 967 506 175
20 996 123 749 927 890915 626 115 1037199 477 515 3714773 883 853
21 1 058 748 722 736 911 723 505 609 1063 719 488 127 1 020 403 990 904
22 978 560 830 232 1022 710 379 555 968 985 644 135 936 235 646 881
23 911 814 406 704 887 795 941 593 1034 433 419 450 967 217 299 550
24 965 109 108 995 920 309 581 079 1012 123 194 566 958 350 989 244
25 1008 031 874 188 854 490 002 619 1 023 962 284 843 886 366 958 905
26 1076 376 955 309 931 811 247 186 1 000 801 748 524 1001317033 115
27 891 836 894 619 891 659 376 917 1 055 434 540 550 974 997 571 682
28 1 085 849 889 751 847 369 380 810 902 956 007 756 901 127 200 999
29 950 993 323 390 861 805 651 912 970 535 748 308 881092 460 161
30 1021 559 576 480 902 148 939 755 961241439 712 818 585 744 661
31 986 936 249 669 903 157 299 928 1015961 078 104 919 914 039 086
32 973 632 651 042 954 241 229 786 1078 339293 012 804 241 877 361
33 1 039 640 355 523 854 445 153 574 1 076 154 993 933 747 844 565 235
34 989 096 776 424 866 133 903 653 1173759317983 811 318 245928
35 941 957 768 095 749 303 633 618 1072 172 304 593 840 883 013 685
36 963 417 093 301 715 427 982 836 985 634 951 864 855117 188 946
37 1 006 672 418 625 971 372 400 196 922 516 075 760 863 294 458 240
38 955 816 851 192 858 211 427 851 936 384 373 342 747 113 379 132
39 930 394 382 939 847 383 246 430 976 062 004 107 926 894 991 487
40 957 782 638 347 867 163 564 549 1 194 639 746 587 972 424 326 721
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EK-6. (devam) Mobil abone sayis1 tahmininde epok ve noron sayilarinin MSE’ye etkileri

Noron sayis1 .t Falirk’verisi, .o Fa.rk'verisi,
13 dzellik, 5 gizli katman, 200 epok 13 dzellik, 5 gizli katman, 300 epok
5 42 195 218 049 785 15248 690 884 659
6 7 810 054 385 190 5816018478 079
7 5863 743 684 981 9232705 993 591
8 2 427 070 462 339 1192 334798 130
9 7 877 715 998 602 3 889 483 424 231
10 1237 634 665 656 3 548 503 182 538
11 1210391 272 022 994 820 794 715
12 1 395 748 049 877 1 057 550 525 857
13 1235838495 791 968 575 843 545
14 1 198 936 243 134 982 619 071 524
15 1230 716 603 845 1023 336 008 281
16 1392 214 488 565 871 163 765 684
17 1142 011 340 188 836 111 564 997
18 1 123 346 200 050 910 470 422 226
19 1094 136 038 009 1 046 516 653 458
20 992 639 322 873 991 085 516 195
21 1 079 924 663 606 939 332 417 221
22 1 064 540 083 130 883 358 562 801
23 1207 399 338 720 1038518 528 181
24 978 544 703 467 987 078 485 124
25 986 577 458 949 774 726 822 851
26 1 070 088 146 550 893 746 453 756
27 983 443 784 470 868 154 123 764
28 1 148 988 952 328 875 882 828 536
29 1 186 745 923 492 750 632 880 331
30 1054 564 075 011 937368 965 886
31 1306 663 990 465 888 560 246 351
32 1 033 069 383 464 796 119 850 139
33 1112223 892 659 1077 022 469 291
34 976 156 554 684 901 335 029 006
35 1 100 005 392 198 888 037 215 336
36 949 699 983 579 896 624 093 930
37 989 448 939 680 913 285 588 163
38 1073189 125103 792 135 569 183
39 961 568 334 963 869 741 184 582
40 943 977 723 010 727193 676 577
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EK-7. MMS miktar1 tahmininde epok ve ndron sayilarinin MAE’ye etkileri

Noron Ham veri, 5 gizli Ham veri, 5 gizli Fark verisi, 5 gizli Fark verisi, 5 gizli
sayis1 katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 5,864767 5,336403 7,733129 8,519683
6 10,174407 9,581591 5,534097 5,117701
7 5,352156 5,493016 6,095413 5,319801
g 4,321184 4,110767 4,666658 3,303178
9 4,177080 3,327170 4,283484 3,374297
10 4,408808 2,606836 4,914479 3,301384
11 3,180719 2,457900 3,961477 4,051097
12 3,240631 2,283620 3,671009 2,430859
13 3,294391 2,422620 3,704767 2,259866
14 3,121772 2,600277 3,270543 2,337961
15 3,378298 2,640187 2,873554 2,389782
16 3,047291 2,813515 2,794187 2,517647
17 2,829005 2,196124 2,638234 2,611662
18 2,731267 2,119439 2,739000 2,084359
19 2,709700 2,077021 2,642823 2,295615
20 2,313994 2,066549 2,512660 2,044056
21 2,563762 2,130268 2,765535 2,122620
22 2,635820 2,044076 2,690987 2,179685
23 2,464432 2,036066 2,254051 2,442144
24 2,352836 2,026439 2,276985 2,087093
25 2,552919 1,967413 2,398519 2,051957
26 2,487590 1,975564 2,292315 2,030185
27 2,288778 1,989267 2,628498 2,051476
28 2,204634 2,052514 2,282422 1,942348
29 2,354296 2,093212 2,178334 2,024490
30 2,216095 1,982065 2,256644 2,007492
31 2,161310 1,927671 2,289014 1,933793
32 2,089263 1,996393 2,140278 2,037171
33 2,118905 1,986904 2,216532 1,931809
34 2,069673 1,899164 2,046864 1,948717
35 2,220112 2,100409 2,221029 1,869677
36 2,338988 2,008265 2,417854 1,889364
37 2,198080 2,019586 2,404631 2,118929
38 2,076893 1,940428 2,088668 1,997502
39 2,006736 1,880050 2,182735 2,013556
40 2,165990 1,803905 2,078842 2,020922
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EK-8. MMS miktar1 tahmininde epok ve ndron sayilarinin MAPE’ye etkileri

Noron | Ham veri, 5 gizli Ham veri, 5 gizli Fark verisi, 5 gizli Fark verisi, 5 gizli
sayist | katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 0,229346 0,170634 0,366638 0,430900
6 0,637767 0,515001 0,182371 0,212355
7 0,181488 0,282480 0,243354 0,267598
g 0,177939 0,156080 0,167405 0,132066
9 0,163206 0,143649 0,170761 0,140828
10 0,174022 0,125715 0,168395 0,137636
11 0,133691 0,123375 0,149805 0,249653
12 0,140489 0,117779 0,147579 0,122990
13 0,137221 0,121821 0,145220 0,124789
14 0,135567 0,126040 0,129916 0,122180
15 0,141576 0,129380 0,132329 0,125918
16 0,135454 0,128465 0,125016 0,126010
17 0,129525 0,121181 0,123093 0,132203
18 0,125896 0,117321 0,125770 0,114730
19 0,125585 0,116075 0,125263 0,1185006
20 0,120159 0,118086 0,118742 0,120055
21 0,124536 0,124408 0,128205 0,119283
22 0,124190 0,121007 0,124367 0,124376
23 0,127078 0,118551 0,119940 0,122927
24 0,120503 0,120080 0,119012 0,121405
25 0,122532 0,116274 0,125330 0,125271
26 0,119056 0,114824 0,123392 0,120680
27 0,122593 0,116750 0,128892 0,123815
28 0,117221 0,122589 0,118816 0,117707
29 0,124032 0,125658 0,117772 0,121979
30 0,118018 0,118377 0,127170 0,121205
31 0,121221 0,116627 0,122755 0,119647
32 0,115594 0,117328 0,119305 0,126135
33 0,119382 0,120243 0,129212 0,116353
34 0,119726 0,115849 0,119615 0,115833
35 0,121740 0,118873 0,117081 0,112305
36 0,127477 0,120763 0,125881 0,116689
37 0,124592 0,119794 0,123933 0,128351
38 0,119828 0,117710 0,120772 0,122976
39 0,114905 0,113766 0,120173 0,118520
40 0,121296 0,113685 0,116610 0,122746
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EK-9. MMS miktar1 tahmininde epok ve ndron sayilarinin MSE’ye etkileri

Noron Ham veri, 5 gizli Ham veri, 5 gizli Fark verisi, 5 gizli Fark verisi, 5 gizli
sayis1 katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 97,460593 95,568209 159,765271 185,419063
6 203,023558 218,193581 102,776627 82,037874
7 92,057046 85,204320 109,443560 79,709091
8 49,783191 54,965086 70,334153 25,401338
9 50,307199 34,918353 52,114706 27,620099
10 54,875231 14,611373 77,724657 39,994823
11 24,660155 13,313318 42,608184 48,653977
12 25,903273 10,735383 34,380563 11,521396
13 26,063982 11,547104 39,144718 8,589977
14 22,534875 15,148496 29,844279 9,735785
15 32,478059 16,398494 16,680302 11,199288
16 23,376169 28,293458 16,098223 12,450642
17 17,451619 8,222685 14,004324 13,102647
18 15,871238 7,681782 20,001590 7,756427
19 15,707634 7,653679 12,764577 13,085444
20 9,564623 7,507966 13,142996 7,290882
21 12,271824 7,702497 15,520019 7,876029
22 13,196860 6,987671 15,318251 8,442725
23 11,150304 6,858263 9,766708 13,813226
24 10,717015 7,052143 10,531385 7,713505
25 13,060650 7,208182 9,762346 7,343531
26 13,419356 6,743473 8,741912 7,049087
27 9,242338 6,541463 17,529029 7,407867
28 8,906663 7,265350 9,063236 6,392087
29 9,860862 7,681026 8,333569 7,020302
30 8,791520 6,646824 8,516060 6,793798
31 7,864333 6,436373 9,308688 6,215233
32 7,498210 6,893629 7,881277 6,781321
33 7,597740 6,433102 8,090570 6,514438
34 7,230515 6,263127 7,376567 7,016189
35 8,816461 8,552796 10,262535 6,139140
36 10,645907 6,649289 11,572847 6,439946
37 8,402618 6,858554 11,581283 7,719884
38 8,109848 6,593012 7,338971 6,832806
39 6,795845 6,239262 8,557630 7,088583
40 8,018965 5,735837 7,678714 6,746813
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Fark verisi,

Fark verisi,

Fark verisi,

Fark verisi,

Fark verisi,

Fark verisi,

Noron | 13 ozellik, 13 ozellik, 14 6zellik, 14 6zellik, 14 6zellik, 14 6zellik,
Sayisi | 3 gizli katman, | 3 gizli katman, | 3 gizli katman, | 3 gizli katman, | 5 gizli katman, | 5 gizli katman,
200 epok 300 epok 200 epok 300 epok 200 epok 300 epok
5 5400 4021 4376 4116 5884 4410
6 4769 2827 3081 3055 5153 2961
7 5001 4256 3312 3291 3293 2187
8 3471 2723 3085 2955 2782 2946
9 2833 2809 3408 2459 2317 2191
10 2553 2401 2441 2380 3244 1923
11 2614 1935 2246 1924 2502 1960
12 2474 2003 2342 1964 2366 1947
13 2270 2085 2203 1901 2135 1831
14 2206 1889 2121 1947 2053 1838
15 2216 2027 2130 1903 1938 1862
16 2065 2006 1914 1843 1968 1921
17 2123 1941 2122 1822 2053 1868
18 1967 1832 2180 1848 2014 1813
19 1982 1931 2038 1928 1924 1934
20 2001 1916 2125 1895 1929 1875
21 2109 1919 1987 1797 1896 1881
22 1915 1888 1920 1917 1830 1870
23 1958 1856 1913 1832 1817 1815
24 1933 1732 1915 1843 1968 1764
25 1897 1916 2022 1798 1836 1853
26 1937 1801 1967 1857 1907 1778
27 1795 1888 1947 1861 1812 1840
28 1920 1945 1887 1866 1886 1844
29 1878 1833 1902 1761 1802 1772
30 1920 1819 1919 1867 1851 1922
31 1838 1806 1872 1830 1862 1831
32 1902 1836 1893 1815 1865 1801
33 1812 1869 1917 1891 1893 1808
34 1938 1882 1803 1835 1834 1762
35 1950 1802 1844 1863 1815 1836
36 1936 1923 1898 1832 1804 1905
37 1879 1843 1863 1774 1803 1759
38 1846 1848 1858 1755 1794 1886
39 1749 1756 1871 1804 1886 1879
40 1883 1938 1898 1850 1838 1744
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EK-11. Mobil ses trafik hacmi tahmininde epok ve noron sayilarinin MAE’ye etkileri

Noron Ham veri, 5 gizli Ham veri, 5 gizli Fark verisi, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli
sayis1 katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 3,983880 4,927824 7,001384 4,426772
6 4,612072 3,099025 5,301214 2,473569
7 5,316033 2,341297 3,351620 3,849881
8 2,491418 3,115376 2,837903 3,025977
9 2,512957 2,372895 3,309186 2,300520
10 2,243940 2,214265 2,300030 2,531918
11 2,413724 2,398434 2,272080 2,331474
12 2,280294 2,317463 2,263852 2,244225
13 2,238957 2,240845 2,330807 2,239614
14 2,267329 2,236929 2,363185 2,095728
15 2,181535 2,235548 2,380204 2,239721
16 2,265877 2,304451 2,333581 2,144834
17 2,327985 2,203309 2,224472 2,231176
18 2,214598 2,260347 3,127853 2,198613
19 2,163296 2,217603 2,227943 2,081611
20 2,258168 2,347884 2,251649 2,255549
21 2,347696 2,137177 2,096313 2,042108
22 2,406192 2,248051 2,083750 2,196327
23 2,280165 2,253028 2,360296 2,081224
24 2,322837 2,203839 2,236223 2,107716
25 2,211552 2,257750 2,325838 2,199157
26 2,372169 2,089860 2,208935 2,001198
27 2,260903 2,610702 1,984531 2,199764
28 2,188347 2,282631 2,199609 2,175762
29 2,286861 2,305314 2,158304 2,067601
30 2,251052 2,423600 2,287739 2,060642
31 2,110725 2,216876 2,176047 2,099017
32 2,555361 2,239574 2,284393 2,091684
33 2,095538 2,036094 1,999483 2,173557
34 2,318033 2,162573 2,213794 2,119780
35 2,160784 2,177917 2,105759 2,134653
36 2,323485 2,189255 2,169774 2,133424
37 2,151832 2,385512 2,255913 2,092708
38 2,286201 2,254084 2,115530 2,397992
39 2,230921 2,334449 2,140398 2,082977
40 2,255954 2,121140 2,024294 1,995295
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EK-12. Mobil ses trafik hacmi tahmininde epok ve ndron sayilarinin MAPE’ye etkileri

Noron Ham veri, 5 gizli Ham veri, 5 gizli Fark verisi, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli
sayis1 katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok

5 0,103678 0,106106 0,138989 0,082058
6 0,094313 0,056164 0,104921 0,047329
7 0,100199 0,048094 0,084240 0,088460
8 0,054419 0,058953 0,062246 0,063076
9 0,050472 0,048036 0,058385 0,046180
10 0,046370 0,045004 0,046535 0,055932
11 0,049051 0,048457 0,044330 0,046159
12 0,046889 0,047262 0,044474 0,043985
13 0,045493 0,046417 0,046688 0,044012
14 0,045673 0,045822 0,046923 0,042798
15 0,045600 0,045536 0,046619 0,044187
16 0,046202 0,046715 0,045496 0,041738
17 0,047502 0,045902 0,044023 0,043250
18 0,045657 0,046354 0,055915 0,043530
19 0,043996 0,045162 0,043967 0,041314
20 0,045922 0,048555 0,043756 0,043069
21 0,047757 0,043596 0,041315 0,039518
22 0,048972 0,045576 0,041380 0,043078
23 0,046843 0,045737 0,047202 0,040237
24 0,047318 0,044850 0,044610 0,040883
25 0,045276 0,046056 0,046077 0,042007
26 0,048295 0,042757 0,043047 0,039179
27 0,047216 0,052805 0,038722 0,042558
28 0,044506 0,045847 0,042573 0,041793
29 0,046454 0,047050 0,043892 0,039325
30 0,046989 0,047980 0,044536 0,040341
31 0,043920 0,044504 0,042613 0,040520
32 0,051253 0,045008 0,043717 0,040452
33 0,042401 0,041500 0,039345 0,041743
34 0,046958 0,0438064 0,043645 0,039861
35 0,044467 0,043625 0,040496 0,040842
36 0,046511 0,043996 0,042255 0,041654
37 0,044182 0,047559 0,043688 0,040264
38 0,046194 0,044284 0,040355 0,045934
39 0,045422 0,046198 0,040678 0,040494
40 0,046239 0,043250 0,039462 0,037792




151

EK-13. Mobil ses trafik hacmi tahmininde epok ve noron sayilarinin MSE’ye etkileri

Noron Ham veri, 5 gizli Ham veri, 5 gizli Fark verisi, 4 gizli Fark verisi, 4 gizli
sayist katman, 200 epok katman, 300 epok katman, 200 epok katman, 300 epok
5 42,942735 55,049741 109,954547 49,413982
6 58,332410 24,063995 66,710948 10,704238
7 74,388671 8,750704 28,302456 33,229559
8 11,552350 23,852558 18,316000 18,822107
9 9,953175 8,695763 28,349838 8,540061
10 8,022603 8,070737 9,552252 14,558656
11 9,261498 9,098127 8,840135 9,126185
12 8,404666 8,352895 8,717965 8,617738
13 7,866158 7,927309 9,156470 8,450196
14 8,303984 7,881198 9,050139 7,465840
15 7,584748 7,999206 9,534739 8,453606
16 8,285195 8,226878 8,927928 7,778388
17 8,721542 7,235967 8,627464 8,100475
18 7,748002 8,082579 27,488910 8,122128
19 7,571474 7,570317 8,509360 7,411404
20 8,252160 8,173455 8,862260 8,282956
21 8,654872 7,113292 7,750253 7,291717
22 8,983693 7,653580 7,453815 7,689667
23 7,957299 7,723892 8,909574 7,246564
24 8,423509 7,301011 8,313330 7,253096
25 7,597023 7,651148 8,778672 7,775909
26 8,666052 6,601523 8,079753 6,749653
27 7,955935 9,985188 7,106543 7,857200
28 7,758161 7,566433 8,008433 7,557882
29 8,093191 7,826632 7,646892 6,896967
30 7,988396 9,437698 8,232566 7,030831
31 6,928772 6,999116 7,759936 7,046829
32 9,771151 7,336475 8,332163 7,235651
33 7,215407 6,012287 6,925037 7,384033
34 8,539080 6,926437 8,002564 7,103492
35 7,455912 7,250941 7,551059 7,325866
36 8,070729 7,200586 7,825813 7,306929
37 7,256829 8,201153 8,312712 7,236239
38 8,151757 7,666072 7,021636 8,977863
39 7,548189 7,912493 7,761616 6,865014
40 7,676703 6,720107 6,854485 6,404767
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