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OZET

YUKSEK LISANS TEZi

YAPAY SiNIiR AGLARI iLE OTOMOTIiV SEKTORUNDE NORM KADRO
HESAPLAMASI

Cilem Sinem SENDOGAN
Danmisman: Prof. Dr. Mustafa YILMAZ

Amag: Kiiresel rekabetin giderek arttig1 giinlimiizde, isletmelerin siirdiiriilebilirligini saglamas1
ve stratejik hedeflerine ulagabilmesi i¢in insan kaynaklarinin etkin bir sekilde planlanmasi kritik
bir 6neme sahiptir. Bu kapsamda, norm kadro belirleme siireci, is giicliniin verimli kullanimi
ve maliyet kontrolii agisindan dnemli bir ara¢ olarak one ¢ikmaktadir. Otomotiv sektorii gibi is
giicline dayal1 alanlarda dogru personel planlamasi, iiretim siirecinin kesintisiz devamliligini
saglamakla birlikte, isletme performansini dogrudan etkilemektedir.

Yontem: Bu calismada, otomotiv sektoriinde norm kadro hesaplamalari i¢in yapay zeka tabanl
bir yaklagim Onerilmistir. Arastirmada hem geleneksel zaman serileri analizi (ARIMA) hem de
yapay sinir aglart (YSA) yontemleri kullanilmis, bu iki yontemin giiclii yonleri birlestirilerek
bir tahmin modeli gelistirilmistir. Model, gegmis donem verilerini kullanarak 12 donemlik
ileriye doniik norm kadro tahminleri iiretmis ve ARIMA ile YSA tahmin sonuglari
karsilastirilmistir.

Bulgular: Uygulama sonuglari, gelistirilen modelin tahmin dogrulugu agisindan yiiksek
performans sergiledigini gostermistir. Elde edilen sonuglara gore, yapay zeka destekli modelin
insan kaynaklar1 planlamasinda kullanilabilirligi artmis, norm kadro tahminlerinde geleneksel
yontemlere kiyasla daha tutarli ve giivenilir sonuclar elde edilmistir.

Sonu¢: Sonu¢ olarak, Onerilen modelin insan kaynaklari planlamasinda norm kadro
tahminlerinin daha dogru yapilmasina olanak sagladigi goriilmiistiir. Bu yaklagimin, farkli
sektorlerdeki personel planlamasi siireclerine de uyarlanabilir bir yontem sundugu
degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Norm Kadro, Yapay Sinir Aglari, Zaman Serileri, Otomotiv Sektorii,
Tahmin Modeli

Eyliil 2025, 111 sayfa
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ABSTRACT

MASTER’S THESIS

PERSONNEL PLANNING IN AUTOMOTIVE INDUSTRY WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

Cilem Sinem SENDOGAN
Supervisor: Prof. Dr. Mustafa YILMAZ

Purpose: In today’s increasingly competitive global environment, effective human resource
planning is critically important for organizations to ensure sustainability and achieve their
strategic goals. In this context, determining optimal staffing levels (norm staffing) plays a vital
role in utilizing human resources efficiently and controlling labor costs. In labor-intensive
industries such as the automotive sector, accurate personnel planning not only ensures the
continuity of production processes but also has a direct impact on overall organizational
performance.

Method: This study proposes an artificial intelligence-based approach for workforce norm
estimation in the automotive industry. Both traditional time series analysis methods (ARIMA)
and Artificial Neural Networks (ANNs) were employed, and a forecasting model was
developed by integrating the strengths of both methods. Using historical data, the model
generated 12-period forward-looking forecasts for workforce requirements. The predictions
obtained from the developed model were compared with those of standalone ARIMA and ANN
models.

Findings: The results demonstrated that the proposed model achieved higher forecasting
accuracy compared to individual ARIMA and ANN models. The analysis revealed that the
artificial intelligence-supported approach provides reliable estimations and contributes
significantly to effective human resource planning by improving the precision of norm staffing
forecasts.

Results: In conclusion, the proposed model enables more precise and reliable workforce
requirement estimations in the context of human resource planning. Furthermore, this approach
presents a flexible and scalable framework that can be adapted to workforce planning practices
in other sectors as well.

Keywords: Norm Staffing, Artificial Neural Networks, Time Series, Automotive Industry,
Forecasting Model

September 2025, 111 pages
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GIRIS

Glinlimiiz kosullarinda hizla gelisen ve siirekli ilerlemekte olan dinamikler
cergevesinde, sirketler ve kurumlar, hiz, kalite, verimlilik ve miisteri memnuniyetini saglamak
ya da bu unsurlar kaybetmemek adina mevcut kaynaklarini en verimli sekilde kullanmay1
hedeflemektedir. Ozellikle sanayi devrimiyle birlikte baslayan ve uluslararasi sinirlarin giderek
belirsizlestigi, diilnyanin kiiresel bir yap1 kazandig1 giiniimiizde, bu gerekliligin 6nemi her gegen
giin daha fazla hissedilmektedir. Hizla degisen ve etkisini her alanda gosteren doniisiim stireci,
artik firmalar ve kurumlar i¢in kaginilmaz bir zorunluluk halini almistir. Ciinkii bu degisime
ayak uydurmak, rekabet ortaminda varligini stirdiirmek agisindan hayati bir 6nem tagimaktadir.
Sirketler, sinirli kaynaklarini en verimli bicimde degerlendirmek, akilci yonetim stratejileri
gelistirmek ve en yiiksek kaliteyi yakalamak amaciyla cesitli yontemler uygulamak

durumundadir.

Tarih boyunca iiretimin en temel unsuru insan olmustur. Uretim ya da hizmet alan1 ne
olursa olsun, her zaman insan emegine ihtiya¢ duyulmustur. Insan faktoriiniin ne denli dnemli
oldugunun bilincinde olan isletmeler, insan kaynaklarinin stratejik degerini kavramis ve bu
alandaki verimliligi artirmaya yonelik ¢aligmalar yiiriitmistiir. Kiiresellesmenin ve yogun
rekabetin getirdigi zorluklari en aza indirerek rakiplerinin oniline gegmek isteyen firmalar,
calisanlarini en iyi sekilde degerlendirme cabast icerisindedir. Insan kaynaklari ydnetiminin en
onemli alanlarindan biri olan personel planlamaya agirlik veren sirketler, bu konuda cesitli
teknikler ve yaklasimlar gelistirmistir. Sanayi devrimiyle baslayan ve siirekli devam eden
doniislim siireci, firmalara sadece mevcut calisan sayisini degil, gelecekteki is giicii
gereksinimlerini de O6ngdrme zorunlulugu getirmistir. Gelecegi tam anlamiyla kestirmek
miimkiin olmasa da, bu dogrultuda bir¢ok tahmin yontemi gelistirilmistir. Cesitli sirketler,
ilerleyen donemlerde dogabilecek personel ihtiyaglarini tahmin edebilmek adina farkli 6ngorii
teknikleri benimseyerek insan kaynaklarini gelecege hazirlamaktadir. Talep degisimlerinden
minimum diizeyde etkilenmek adina, hangi pozisyonda ne zaman ve ne kadar ¢alisana ihtiyag
duyulacagini belirlemeye calismaktadirlar. Bu cercevede, insan kaynaklari yonetimi iginde

personel planlamasi biiyiik bir 6neme sahiptir. (Y1lmaz 2012)

Personel planlamasi, igletmelerin belirli is alanlarinda ihtiya¢ duydugu, gérev tanimina
uygun ve yetkin ¢alisanlarin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Kurum ve kuruluslarin gerekli

kriterleri karsilayabilmesi admna yiiriittiigii en O6nemli ¢aligmalardan biri de norm kadro



analizleridir. Norm kadro, bir isletmenin toplam is yiikiinii, o kurulusun standart zaman
birimlerine bolerek, saat bazinda ihtiya¢ duyulan personel sayisini hesaplamaya yardimei olur.
Is giicii ihtiyac1, toplam is yiikiiniin bir ¢alisanin giinliik 8 saatlik mesai siiresine béliinmesiyle

belirlenerek, o donem igin gerekli ¢calisan sayisi ortaya ¢ikarilmis olur. (Y1lmaz 2012)

Baska bir ifadeyle, norm kadro, belirli bir isi ger¢eklestirmek i¢in gerekli olan optimum
is glicii miktarin1 ifade etmektedir. Literatiirde incelendiginde, norm kadro hesaplamasina
yonelik cesitli yontemlerin mevcut oldugu goriilmektedir. Bu yontemler, is yiikii analizi ve is
giicii analizi olarak iki ana kategoriye ayrilmakta olup, igerisinde yoneylem arastirmasi
teknikleri, istatistiksel yontemler, zaman serileri analizi ve en diistik riskle is gilicii planlamay1
hedefleyen metotlar yer almaktadir. Bu yaklagimlarin temel amaci, ¢alisanlarin verimliligini en
ist diizeye ¢ikarmaktir. S6z konusu ¢alismalar, birey bagina diisen is yiikiiniin belirlenmesi ve
is yiikiinliin adaletli ve insani bir bicimde dagitilmasini saglamayr hedeflemektedir. Bu
perspektiften bakildiginda, isletmeler ve kurumlar en degerli kaynagi olan insan giiciinii en
etkin sekilde kullanmayr amaglamaktadir. Ciinkii basarida ya da basarisizlikta, diger tiim

faktorler gibi insan unsuru da belirleyici bir rol oynamaktadir. (Yilmaz 2012)

Personel planlamasinin degisken yapisi, bu alanda gerceklestirilen arastirmalarin ve
calismalarin giderek artmasina sebep olmaktadir. Hem is diinyasinda hem de akademik
cevrelerde bu konuya duyulan ilginin yiiksek olmasi, konunun igerdigi belirsizlikler ve

karmasikliklardan kaynaklanmaktadir.

Gelecege yonelik belirsizlikler, ongoriiye dayali planlamalarin en zorlu unsurlarindan
birini olusturmaktadir. Kamu veya 6zel sektorde faaliyet gosteren her kurulus, cesitli alanlarda
tahmin tekniklerinden yararlanmaktadir. Sirketler ve kurumlar, pazarlama, finans, iiretim
planlamasi, insan kaynaklari yoOnetimi, kalite kontrol ve bakim siirecleri gibi birgok
departmanda gelecege dair Ongoriilerde bulunularak stratejik kararlarini sekillendirmeye
calismaktadir. Elde edilen tahmin verilerini analiz eden yoéneticiler, gelecekte
karsilasabilecekleri olast senaryolar dogrultusunda yonetim stratejilerini belirlemektedir.

(Y1lmaz 2012)

Gelecekteki olaylar1 dngormek amaciyla sik¢a basvurulan yontemlerden biri zaman
serileri analizidir. Bu analiz ydontemi, mevcut gergek verilere dayanarak ileriye doniik tahminler
yapmak i¢in kullanilir. Mevcut veriler, istatistiksel tekniklerle incelendikten ve gerekli kriterleri
sagladiktan sonra, gelecege yonelik tahminlerde bulunmak iizere bir model olusturulur. Bu
model aracilifiyla, ilerleyen donemlere iliskin projeksiyonlar yapilmasi miimkiin hale
gelmektedir. Zaman serileri analizinin tahmin siireglerinde kullanilmasinin iki temel amaci

bulunmaktadir. Bunlardan ilki, serinin stokastik yapisin1t modelleyerek anlamaktir; ikincisi ise



olusturulan model araciligiyla gelecege yonelik ongoriiler yapmaktir. 1975 yilinda Box ve
Jenkins tarafindan gelistirilen ARIMA modelleri, zaman serileri analizinde en yaygin ve bilinen
yontemlerden biridir. Bu modelleri diger zaman serisi analiz yaklasimlarindan ayiran temel

Ozellik, stokastik siire¢lere dayali bir yapiya sahip olmalaridir. (Giines 2010)

Son yillarda popiilerligi giderek artan bir diger yontem ise yapay sinir aglaridir. Bu
teknik, yapay zeka prensiplerine dayanmakta olup, insanin diisiinme mekanizmasini
makinelerle paylagmasini saglamaktadir. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme, algilama
ve karar verme slireglerini taklit ederek caligmaktadir. Bu ozellikleri sayesinde, tahmin
teknikleri alaninda 6nemli bir ilerleme saglanmis ve yeni olanaklar ortaya ¢ikmuistir. Yapay sinir
aglari, sayisal yontemleri kullanarak insan beyninin 6ngorii kabiliyetini taklit eder ve tahmin
modellerinde olduk¢a basarili sonuglar vermektedir. Geleneksel tahmin yontemleri ile
karsilastirildiginda, yapay sinir aglar1 belirli avantajlariyla 6ne ¢ikmaktadir. Bu avantajlar
arasinda, model olusturma asamasinda herhangi bir varsayima gereksinim duymamalari, eksik
ya da giiriiltiilii verileri isleyebilme kapasiteleri ve biiyiik veri setleriyle ¢alisarak daha isabetli

sonuglar iiretebilmeleri yer almaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda, zaman serileri analizi ve yapay sinir aglarini bir araya
getiren entegre bir model Onerilmistir. Her iki tahmin yOnteminin gili¢lii yoOnlerinden
faydalanilarak, gelecege yonelik dngoriilerin daha dogru ve giivenilir olmasi amaglanmigtir.
Norm kadro belirleme siirecinin kritik bir asamasinda etkili bir rol oynayan yeni bir model
gelistirilmistir. Onerilen modelin uygulanabilirligi, 6rnek bir senaryo iizerinde test edilmistir.
Uygulama asamasinda, oncelikle mevcut 60 donemlik veri, kullanilan yontemlere uygun hale
getirilerek tahmin siirecine entegre edilmistir. Zaman serileri analiziyle norm kadro
hesaplamalarina yonelik 12 donemlik tahminler olusturulmus ve elde edilen bu veriler yapay
sinir aglarma dahil edilerek ileriye donik 12 donemlik norm kadro tahminleri

gerceklestirilmistir.



KURAMSAL TEMELLER

Insan Kaynaklari Planlamasi

Insan kaynaginin planlanmas, literatiire ilk olarak “personel planlama” olarak girmistir.
Insanin yalnizca bir maliyet unsuru olarak gériilmesi sonucunda insan faktdrii planlamada da
kisitl olarak Onem arz etmis, kapsamli bir inceleme yapilmamistir. Ne var ki, insanin
organizasyona kattig1 deger arastirilmaya baslandik¢a, calisanlarin yalnizca tek bir 6zellik
tizerinden degerlendirilmesinin yanlis oldugu ve insan kaynaginin organizasyonun her alaninda
ciddi katkilarimin bulundugu anlasilmustir. ilerleyen zamanda yapilan calismalarla birlikte
“personel planlamasi” yerine daha kapsamli bir kullanima isaret eden “insan kaynaklari

planlamas1” kullanilmaya baslanmistir. (Ciragéz 2021)

20. ylizyilin son zamanlarinda artan kiiresellesme, kurumlari politikalarini degistirmeye
ve yenilemeye itmistir. Kurumlarin yalnizca ulusal degil, uluslararasi bir kimlik de kazanmasi
ve dlinyanin bir ucundan diger ucuna yapilan faaliyetler hem calisanlarda aranan niteliklerin
degismesine hem de uygulanan politikalarin uluslararasi gegerliliginin sorgulanmasina neden

olmustur. (Ciragéz 2021)

Insan kaynaklari planlamasi, isletmenin hedeflerine ulagmak icin en uygun insan
kaynaklari stratejilerini belirleme ve uygulama amacini tasir. Bu sayede isletmeler, kaynaklarini
etkili bir sekilde kullanarak isletme performansini artirabilir ve rekabet avantaj1 elde edebilir.

(Y1lmaz 2012)

Insan Kaynaklar1 Planlama Siireci

Insan kaynaklari planlama siireci, bir organizasyonun is giicii ihtiyaglarmin
belirlenmesi, gerekli isgiicii kaynaklarinin saglanmasi ve yonetilmesi amaciyla yapilan bir dizi

faaliyeti igerir. Bu siire¢ genellikle asagidaki adimlari icermektedir:

e Isletme stratejisi ve hedeflerinin belirlenmesi: Insan kaynaklar1 planlama siireci,
isletmenin stratejisi ve hedefleri ile uyumlu olarak yiiriitiilmelidir. isletmenin kisa,
orta ve uzun vadeli hedefleri belirlenir ve isletme stratejisi buna gore olusturulur.

e [ analizi: Isletmenin isgiicii ihtiyacinin belirlenmesi icin, islerin dogru bir sekilde
analiz edilmesi gerekir. Bu adimda, islerin gorevleri, sorumluluklar1 ve ihtiyag

duyulan beceri ve nitelikleri belirlenir.



e Isgiicii ihtiyacinin belirlenmesi: Is analizi sonuglarina gore, isletmenin hangi
pozisyonlarda, hangi sayida ve hangi niteliklerde isgliciine ihtiyact oldugu
belirlenir.

e Mevcut isgiicii envanterinin hazirlanmasi: Isletmenin mevcut personel envanteri
belirlenir ve personelin nitelikleri, becerileri, performanslar1 ve kariyer planlar
hakkinda bilgi toplanir.

e Isgiicii talebinin karsilanmasi: Isletmenin isgiicii ihtiyacinin, mevcut personel
envanteri ve dis kaynaklarla karsilanmasi planlanir.

e Personel ihtiyaglarmin degerlendirilmesi: Isletmenin mevcut personelinin, yeni
pozisyonlara uygunlugu ve gerekli egitimleri alip alamayacag1 degerlendirilir.

e Personel planlamasi stratejisinin belirlenmesi: Isletmenin insan kaynaklar1 plan,
belirlenen stratejiye uygun olarak uygulanir. Ise alim, egitim, kariyer gelisimi,
performans degerlendirmesi ve terfi gibi faaliyetlerin planlanmasi ve uygulanmasi
bu asamada gergeklestirilir.

e Planin degerlendirilmesi: Insan kaynaklar1 planlama siirecinin sonunda, planin
etkililigi ol¢iiliir ve degerlendirilir. Degerlendirme sonuglari, gelecekteki planlama

stireclerinde kullanilmak iizere kaydedilir ve planlama siireci tekrarlanir.

Insan kaynaklar1 planlama siireci, isletmenin isgiicii ihtiyacim dogru bir sekilde
belirlemesine, isgiicii kaynaklarimin yonetiminde etkin olmasina ve isletmenin hedeflerine
ulasmasma yardimci olur. Ayrica, insan kaynaklari planlama siireci, isletmenin personel
maliyetlerini kontrol altinda tutmasina ve isgiicii kaynaklarimi daha verimli bir sekilde

kullanmasina yardimci olur. (Yilmaz 2012)

Insan Kaynaklar1 Planlamasinda Kullamlan Yéntemler
Insan kaynaklar1 planlamasinda kullanilan yontemler kisaca asagida deginilmistir:

Trend Analizi: Trend analizi, ge¢mis yillarin isgiicli verilerini inceleyerek gelecekteki
isgiicii talebini tahmin etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, isletmenin bilylime hizi,

1sglicli kaynaklarinin kalitesi ve rekabet durumu gibi faktorlere dayanir.

Rasyonel Metot: Rasyonel metot, isletmenin hedefleri ve stratejileri temelinde isgiicii
talebini belirlemek i¢in kullanilir. Bu yontem, isletmenin gelecekteki biiylime hedeflerine,

yeniliklerine ve teknolojik gelismelere gore isgiicii talebini tahmin etmek i¢in kullanilir.

Stokastik Yontem: Stokastik yontem, belirsizlik durumlarinda isgiicii talebini tahmin
etmek icin kullanilir. Bu yontem, isletmenin satis tahminleri, ekonomik faktorler ve sektordeki

rekabet durumu gibi faktorlere dayanarak gelecekteki isgiicii talebini tahmin eder.



Isgiicii Planlama Modeli: Isgiicii planlama modeli, isletmenin isgiicii ihtiyacini
kargilamak i¢in gerekli kaynaklari belirlemek i¢in kullanilir. Bu model, isletmenin isgiicii
kaynaklarini, isgiicii taleplerini ve isgiicii planlama stirecinde kullanilan diger faktorleri analiz

ederek isgiicii planlamasi yapar.

Markov Analizi: Markov analizi, isletmenin mevcut isgiicii kaynaklarina dayanarak
gelecekteki isgiicii talebini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu yontem, isletmenin mevcut personel

durumunu analiz ederek, gelecekteki iggiicii taleplerini tahmin etmeye yardime1 olur.

Is Analizi: Is analizi, isin gereksinimlerini ve gorevlerini belirlemek i¢in kullanilir. Bu
yontem, isletmenin isgiicii ihtiyaclarimi ve ise alinacak kisilerin niteliklerini belirlemeye

yardimci olur.

Gelecek Senaryolarinin Analizi: Gelecek senaryolarinin analizi, isletmenin gelecekteki
isglicii talebini tahmin etmek icin kullanilir. Bu yontem, farkli gelecek senaryolarina gore

isglicii taleplerinin nasil degisebilecegini gosterir.

Simiilasyon Analizi: Simiilasyon analizi, isletmenin isgiicii talebini tahmin etmek ve
isgiicli planlamasini yapmak i¢in kullanilir. Bu yontem, farkli senaryolarda isgiicii taleplerinin

nasil degisebilecegini ve bu taleplere nasil cevap verilebilecegini gosterir.

Aday Havuzu Analizi: Aday havuzu analizi, isletmenin isgiicii planlamasin1 yaparken
kullanabilecegi potansiyel adaylar1 belirlemek icin kullanilir. Bu yontem, isletmenin mevcut
aday havuzunu inceleyerek, isgiicii taleplerini karsilamak i¢in uygun adaylar bulmaya yardimci

olur.

Ise Alim ve Isten Ayrilma Analizi: Ise alim ve isten ayrilma analizi, isletmenin isgiicii
planlamasini yaparken ise alim ve isten ayrilma oranlarini da dikkate alarak kullanilir. Bu
yontem, isletmenin ige alim siirecini iyilestirmek ve personel devir hizim1 azaltmak i¢in

kullanilabilir.

Bu yontemler, isletmelerin personel planlama siirecinde kullanabilecekleri cesitli
yontemlerden bazilaridir. Firmanin/sirketin 6zellikleri, hedefleri ve piyasa kosullart gibi
faktorlere gore, farkli yontemlerin bir kombinasyonu kullanilabilir. Insan kaynaklari
planlamasinda kullanilan yontemler; istatistiksel yontemler, yoneylem arastirmasi yontemleri,
en az rizikolu is giicii planlamas1 yontemi, sebeke akimi yontemleri olmak iizere dort ana grupta

toplanmaktadr.



Norm Kadro

Norm kadro, bir sirketin belirli bir zaman diliminde gereksinim duydugu calisan
sayisinin saptanmasi ve bu sayiya uygun bir kadronun olusturulma siirecidir. Bu kadro,
isletmenin operasyonlar1 i¢in gerekli personel sayisini belirleyerek, ayn1 zamanda personel

biit¢esi igin bir temel olusturur.

Norm kadro, isletmenin stratejik hedeflerine, vizyonuna ve misyonuna uygun bir
bicimde, isletmenin kapasitesi, faaliyet gosterdigi sektor, iiriin/hizmet yelpazesi, ¢alisma
saatleri, mevsimsel degiskenler, is yiikii, teknolojik altyap1 ve benzeri faktorlerin etkisiyle

belirlenir.

Norm kadro belirleme siireci, isletmenin insan kaynaklar1 planlamas1 asamasinda yer
alir. Isletme, isgiicii taleplerini degerlendirerek, ihtiya¢ duydugu calisan sayisini saptar.
Sonrasinda, norm kadro hesaplamasi yaparak, isletmenin belirli bir zaman diliminde kag
calisana ihtiya¢ duydugunu belirler. Norm kadro hesaplamasi, isletmenin mevcut ¢alisan sayisi,

is yiikii, igin 6zelligi ve diger etkenlere bagl olarak gerceklestirilir.

Norm kadro hesaplamalari, bir isletmenin mevcut personel sayisi, is yliki, calisma
saatleri ve diger etkileyen unsurlar temel alinarak gergeklestirilir. isletme, norm kadrosunu
belirlerken, personel ihtiyacini analiz eder ve bu ihtiyaci karsilamak i¢in gereken calisan
sayisin1 hesaplar. Bu hesaplamalarda, isletmenin genel performansi, is glivenligi, is sagligi,

egitim ve gelisim faaliyetleri gibi kritik faktorler de dikkate alinir.

Norm kadronun amaci

Norm kadro, bir isletmenin belirli bir donemde gereksinim duydugu personel sayisin
belirleyerek, buna uygun bir kadronun olusturulmasini amaglar. Bu kavram, isletmelerin
personel planlama siirecinde Onemli bir rol oynar ve mevcut ve gelecekteki ihtiyaclar
karsilamak adina gerekli personel sayisinin tespit edilmesine yardime olur. Isletmeler, faaliyet
gosterdikleri sektor, tiriin/hizmet gesitliligi, ¢alisma saatleri, mevsimsel degisiklikler, is yiikii,

teknolojik altyap1 gibi ¢esitli faktorlere bagl olarak norm kadroyu belirler.

Kadro belirleme siireci, isletmelerin personel biitgelerini olugturmalarina destek saglar
ve bu da isletmelerin genel verimliligini artirir. Norm kadro sayesinde, isletmeler personel
ithtiyaclarin1 6nceden belirleyebilir ve buna gore biitgelerini diizenleyebilirler. Ayrica, kadro
belirleme siireci, isletmelere personel se¢imi, egitimi ve gelisimi konularinda rehberlik eder. Bu
sekilde, igletmeler hem gii¢lii bir personel yapisi olusturabilir hem de etkin bir sekilde

operasyonlarini siirdiirebilirler.



Norm kadronun onemi

Personel yonetimi, kurum ve orgiitlerin etkin bir sekilde faaliyet gdstermeleri i¢in kritik
bir rol oynar. Bu alan, genellikle belirlenmis sorumluluklar1 icerir ve isletmenin ihtiyag
duydugu is giiclinii tespit etme, insan kaynaklar1 planlamasi yapma, is analizleri gerceklestirme,
personel alimi ve yerlestirmesini yonetme, hizmet i¢i egitim programlart olusturma ve
uygulama, adil ve tesvik edici bir iicret sistemi olusturmak i¢in is degerlendirmesi yapma, is
giivenligi onlemlerini alma, sendikalarla toplu is sézlesmelerini yiiriitme ve personelin 6zliik
islerini takip etme gibi 6nemli gérevleri kapsar. Bu kapsamli sorumluluklar, isletmelerin saglikl
bir personel yonetimi sistemine sahip olmalarini saglayarak, calisanlarin etkili bir sekilde
katkida bulunmalarint ve kurumun hedeflerine ulagsmasini destekler. Personel yonetimi,
isletmelerin insan kaynaklarini en verimli sekilde kullanmalarini saglayarak, kurumsal basariya

onemli bir katkida bulunur.

Norm kadronun personel yonetimi ig¢indeki kritik rolii, iki temel acidan ortaya
¢ikmaktadir. Ilk olarak, norm kadro belitleme siireci, kurumlarin is yiikiinii dogru bir sekilde
planlayarak genel is verimliligini artirmada 6nemli bir rol oynar. Norm kadro, isletmelerin
ihtiyag duydugu personel sayisini belirleyerek, buna uygun sekilde personel alimini
gerceklestirmelerine olanak tanir. Bu sayede is yiikii dengeli bir sekilde dagitilir ve ¢alisanlarin

etkinligi artirilir.

Ikinci olarak, norm kadro belirleme siireci, kurumlarin personel giderlerini dogru bir
sekilde hesaplamalarina yardimci olur. Norm kadro, personel sayis1 ve is yiikiine gore yapilacak
harcamalar1 6nceden planlama imkani saglar. Bu yontemle, kurumlar personel biitgelerini etkili

bir sekilde yonetebilir ve maliyetleri minimize edebilirler.

Sonug olarak, personel yonetimi, isletmelerin ve organizasyonlarin etkili bir sekilde
faaliyet gostermesinde kritik bir oneme sahiptir. Bu baglamda, norm kadro belirleme siireci,
personel yonetiminin temel gorevlerinden biri olarak 6ne ¢ikar ve kurumlarin is yiikiinii dogru
bir sekilde planlamalarina ve personel maliyetlerini kontrol etmelerine 6nemli 6l¢giide katkida

bulunur.

Isletmeler acisindan norm kadronun onemi

Norm kadronun isletmeler i¢in birgok avantaji bulunmaktadir. Bu avantajlar1 detayl bir

sekilde ele alacak olursak:

e Bir kurumun veya birimin hedeflerine ulasabilmesi i¢in gereken calisan sayisi, i
Ol¢timii yontemi kullanilarak belirlenir. Bu yaklagim, gereksiz personel istthdamini

Onleyerek isgiicii verimliligini artirir. Norm kadro ¢alismalar1 sirasinda belirlenen



personel sayisi, ayn1 zamanda personelin sahip olmasi gereken nitelikleri de ortaya
koyar. Bu durum, kurumun personel egitim programlarini planlamasina katki saglar
ve yeni personel alimlarinda aranacak ozelliklerin daha agik bir sekilde
belirlenmesine yardimci olur.

Norm kadro, gorev unvanlarina netlik kazandirarak unvan kargasasini onler.
Ornegin, giinliik is yiikii 8 saatten az olan isler i¢in 6zel bir unvan yaratilmamis
olur. Bu calismalar, yonetimin tarafsiz bir temele oturtulmasina katki saglar. Ayni
zamanda, norm kadro belirleme siireci, personel giderlerinin gergege uygun bir
sekilde belirlenmesine, ¢esitli kararlara bagl olarak mali tablonun hesaplanmasina
ve isletmenin daha gergekei bir karakter kazanmasina olanak tanir.

Personel ihtiyacini belirleme konusunda norm kadro, isletmelerin belirli bir
donemde gereksinim duyacaklari personel sayisini tespit ederek, personel planlama
stirecine rehberlik eder. Bu yaklagim, igletmelerin personel ihtiyacin1 6nceden
belirlemelerine olanak tanir ve boylece ihtiya¢ duyuldugunda sorunsuz bir sekilde
personel temini saglanir.

Personel biit¢esini olusturma asamasinda norm kadro, isletmeler i¢in 6nemli bir
aractir. Norm kadronun belirlenmesi, isletmelerin personel maliyetlerini dnceden
tahmin etmelerini saglar. Bu durum, isletmelerin finansal planlama siireglerini
kolaylagtirir.

Verimliligi artirma noktasinda norm kadro, isletmelerin personel ihtiyaclarimni
onceden belirleyerek, personel yonetimini daha etkili bir hale getirmelerine
yardimc1 olur. Bu da isletmelerin personel eksikligi ya da fazlaligi gibi sorunlarla
karsilagsmadan verimliliklerini artirmalarina olanak saglar.

Is giivenligi ve saghg konusunda norm kadro, isletmelerin isgilerin ¢alisma
kosullarin1 goz onlinde bulundurarak, uygun is giivenligi ve sagligi tedbirlerini
alabilmelerine yardimci olur.

Isletme hedeflerine uygun personel segimi noktasinda norm kadro, isletmelerin
hangi pozisyonlarda ve hangi yeteneklere sahip personellere ihtiya¢ duydugunu
belirleyerek, dogru personeli segmelerine yardimci olur. Bu da isletmelerin isletme
hedeflerine daha basarili bir sekilde ulasmalarina olanak tanir.

Isletme performansmin izlenmesi konusunda norm kadro, isletmelerin personel
performansini degerlendirme ve bu sekilde genel isletme performansini takip etme
imkan1 saglar. Isletmeler, performans eksikliklerini belirleyerek, personel egitimi

veya diger dnlemlerle performans artirabilirler.



Personel egitimi ve gelisimi agisindan norm kadro, isletmelerin personelin
yeteneklerini belirleyerek, etkili bir egitim ve gelisim planm1 olusturmalarina
yardimct olur. Bu da isletmelerin personel is becerilerini ve verimliligini
artirmalarina katkida bulunur.

Personel motivasyonu noktasinda norm kadro, isletmelerin personel ihtiyaglarini
belirleyerek, stres ve baskinin 6nlenmesine yardime1 olarak personel tatminini ve
motivasyonunu artirir.

Personel yonetimi baglaminda norm kadro, isletmelere etkili bir personel planlama
ve yonetim stratejisi sunarak bir dizi avantaj saglamaktadir. Isletmeler, norm
kadroya uygun olarak personel planlamas1 yaparak personel yonetimini daha planh
ve Ongorilebilir bir hale getirebilirler. Bu yaklagim, isletmelere personel
ihtiyaclarmi onceden belirleme ve stratejik bir planlama yapma imkani tanir,
bdylece personel yonetimini daha etkili bir sekilde gerceklestirebilirler.

Norm kadronun sagladig1 bir baska avantaj da isletmelerin personel yonetimini
kolaylastirmasidir. Norm kadro, isletmelere Onceden personel ihtiyaglarini
belirleme ve bu dogrultuda planlama yapma firsati sunar. Bu da isletmelerin dogru
pozisyonlara dogru personeli yerlestirme konusunda basarili olmalarina yardimci
olur, dolayistyla personel performansini artirir.

Norm kadro, isletmelere ige alim stireglerini daha etkin bir sekilde yonetme imkani
saglayarak ise alim maliyetlerini azaltma konusunda da katkida bulunur. Isletmeler,
norm kadro sayesinde personel ihtiyaclarini dnceden belirleyerek ise alim siirecini
daha planl bir sekilde yonlendirebilir ve bu da maliyetleri minimize etmelerine
yardimec1 olur.

Egitim ve gelisim planlamas1 noktasinda norm kadro, isletmelere pozisyonlara 6zel
egitim programlari olusturabilme imkani sunar. Isletmeler, norm kadroda belirlenen
pozisyonlarin gereksinimlerine gore personelin egitim ve gelisim ihtiyaglarimi
belirleyebilir, bdylece personelin yetkinliklerini artirarak igletme hedeflerine daha
basaril1 bir sekilde ulasabilirler.

Personel motivasyonunu artirma agisindan norm kadro, isletmelere dogru personeli
dogru pozisyona yerlestirerek c¢alisanlarin is yiikiinii dengeli bir sekilde
dagitmalarina olanak tanir. Bu da ¢alisanlarin motivasyonunu artirir ve isletmelerin
daha verimli bir ¢alisma ortami olusturmalarina yardimei olur.

Norm kadro, isletmelerin isletme planlama ve stratejileri konusunda da énemli bir
rol oynar. Isletmeler, norm kadroda belirlenen personel sayis1 ve pozisyonlara gore

isletme hedeflerine ulagmak i¢in gerekli stratejileri belirleyebilirler.
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e Son olarak, norm kadro isletmelerin yasal uyum saglamalarma yardimci olur.
Isletmeler, norm kadro sayesinde c¢alisma saatleri, izin siireleri, sosyal haklar gibi
yasal diizenlemelere uyum saglama konusunda daha kolay hareket edebilirler. Bu
da igletmelerin yasal sorunlarla karsilasma riskini azaltir ve isletme faaliyetlerini
daha giivenli bir sekilde siirdiirmelerine katkida bulunur. Tiim bu yararlar goz
oniinde bulunduruldugunda, norm kadro isletmeler i¢in stratejik bir ara¢ olarak 6ne
cikar, personel ihtiyaclarinin etkili bir sekilde belirlenmesine ve yonetilmesine

olanak tanir, bu da isletmelerin genel verimliligini artirir ve basarilarini destekler.

Personel a¢isindan norm kadronun onemi

Kurumlarda personel yonetimiyle ilgili 6nemli bir sorun, iicret sistemlerinin, gorevlerin,
yetkilerin ve sorumluluklarin belirsiz bir ayrima tabi tutulmasidir. Bu durum, personelin isleri
hakkinda yeterli bilgiye sahip olamamasina ve isler arasindaki farkliliklarin belirlenememesine
neden olabilir. Bu sorunlar1 ¢6zmek icin norm kadro diizenlemelerinde, is tanimlar1 ve is
gereklilikleri lizerinden bir isin yapilmasi i¢in personelde aranan nitelikler, gorev, yetki ve

sorumluluklar ile ¢alisma kosullart net bir sekilde belirtilmelidir.

Buna ek olarak, is degerlendirmesi yontemi kullanilarak igler arasindaki farkliliklar
belirlenebilir, boylece esit ise esit licret prensibi daha etkili bir sekilde uygulanabilir. Bu
yontemle, personel igleri hakkinda daha detayli bilgi elde edilecek ve isler arasindaki farkliliklar
daha acik bir sekilde ortaya konacaktir. Ayrica, is degerlendirmesi sayesinde islerin ¢esitli

faktorlere gére durumu belirlenecek ve buna gore ticretlendirme yapilacaktir.

Sonug olarak, norm kadro diizenlemelerinde i tanimlar1 ve ig gerekliliklerinin net bir
sekilde belirlenmesi ve is degerlendirmesi yontemiyle esit ise esit iicret prensibinin
uygulanmasi, kurum ve isletmelerdeki personel sorunlarinin ¢6ziimii i¢in kritik adimlardir. Bu
yaklasimla, islerin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve adil bir iicretlendirme ile personelin

motivasyonu artirilabilir, boylece verimlilik diizeyi de ytikseltilebilir.

Norm kadro tespit siireci

Norm kadronun tespit edilmesi siireci, isletmenin biiylikliigline, faaliyet alanina ve
personel ihtiyacina gore farklilik gosterebilir. Ancak genel olarak norm kadro tespit siireci su

adimlardan olusur:

e Isletmenin organizasyon semasinin belitlenmesi: Isletmenin organizasyon
semasinin belirlenmesi, isletmenin tiim birimlerini, pozisyonlarmi ve bu

pozisyonlar arasindaki iliskileri gosterir. Bu adim, isletmenin yapisinin
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anlasilmasia ve ihtiyag duyulan pozisyonlarin belirlenmesine yardimci olur.
Organizasyon semast, isletme yoneticileri tarafindan hazirlanabilir veya igletmenin
ihtiyacina gore bir danigsmanlik firmasi tarafindan hazirlanabilir.

Isletmenin faaliyet alanlarmin belirlenmesi: Isletmenin faaliyet alanlar1 belirlenir.
Bu adim, isletmenin faaliyetlerini ve bu faaliyetlere gore ihtiyag duyulan
pozisyonlar1 belirlemeye yardimci olur. Isletmenin faaliyet alanlarma gére,
isletmenin ihtiya¢ duydugu pozisyonlar ve bu pozisyonlar i¢in gerekli olan
nitelikler tespit edilir. Bu adimda, isletmenin is siiregleri ve departmanlar arasindaki
baglantilar da g6z 6niinde bulundurulur.

Isletmenin is yiikiiniin belirlenmesi: isletmenin mevcut is yiikii belirlenir. Bu adim,
isletmenin hangi pozisyonlara ihtiya¢ duydugunu belirlemeye yardimci olur. Is
yiikii belirlenirken, isletmenin her bir departmanindaki ¢alisanlarin is yiikii, islerin
yogunlugu, is siireclerinin analizi, isletmenin biiylikliigi ve faaliyetleri dikkate
alinir. Bu adim, isletmenin ihtiya¢ duydugu pozisyon sayisini belirlemeye yardimct
olur.

Isletmenin biiyiikliigiiniin belirlenmesi: Isletmenin biiyiikliigiine gére, isletmenin
kag personel calistirmasi gerektigi belirlenir. Isletmenin biiyiikliigii, isletmenin
yillik ciro, calisan sayisi, liriin sayisi, miisteri sayist ve pazar payi gibi faktorlere
gore belirlenir. Bu adim, isletmenin personel ihtiyacini belirlemeye yardimci olur.
Isletmenin gelecekteki hedeflerinin belirlenmesi: isletmenin gelecekteki hedefleri
belirlenir. Bu hedefler, isletmenin biiylime hedefleri, yeni pazarlara agilma
hedefleri, yeni iirlinler gelistirme hedefleri ve diger hedefler olabilir.

Isletmenin mevcut personelinin analizi: Isletmenin mevcut personeli analiz edilir.
Bu adim, isletmenin mevcut personelinin yetkinlikleri, becerileri ve performanslari
hakkinda bilgi saglar. Bu analiz sonucunda, isletmedeki yetenek bosluklar1 ve giiclii
yonler belirlenir. Bu bilgi, isletmenin ihtiya¢ duydugu niteliklere sahip personel
bulma siirecinde kullanilabilir.

Isletmenin gelecekteki personel ihtiyacinin belirlenmesi: Isletmenin gelecekteki
personel ihtiyaci belirlenir. Bu adim, isletmenin biiylime hedefleri, yeni pazarlara
acilma hedefleri ve diger hedefler dogrultusunda belirlenir. Isletmenin gelecekteki
hedefleri ve biiyiime planlar1 dikkate alinarak, isletmenin ihtiya¢ duyacagi yeni
pozisyonlar belirlenir ve bu pozisyonlar i¢in gerekli olan nitelikler tespit edilir.
Isletmenin mevcut personelinin yeniden yapilandirilmasi: Isletmenin mevcut

personeli, isletmenin yeniden yapilandirilmasi ve ihtiya¢ duyulan yeni pozisyonlara
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uyum saglamak ic¢in egitilebilir veya yeniden gorevlendirilebilir. Bu adim,
isletmenin personel ihtiyacini karsilamak i¢in farkli bir yaklagim sunar.

e Norm kadronun belirlenmesi: Tim bu adimlarin tamamlanmasimin ardindan,
isletmenin norm kadrosu belirlenir. Norm kadro, isletmenin mevcut durumuna,
gelecekteki hedeflerine ve ihtiyaglarina gore belirlenir. Norm kadro, isletmenin
ihtiya¢ duydugu pozisyonlari, bu pozisyonlar icin gerekli olan nitelikleri ve

personel sayisini belirler. Bu adim, isletmenin personel planlama siirecini tamamlar.

Norm kadro tespit siireci, isletmenin personel ihtiyaclarini karsilamak i¢in 6énemlidir.
Isletmeler, norm kadro tespit siirecinde dikkatli olmali ve isletmenin mevcut durumuna,
gelecekteki hedeflerine ve ihtiyaclarina uygun bir norm kadro belirlemelidir. Bu sayede

isletmeler, personel ihtiyaglarini karsilayabilir ve isletmenin hedeflerine ulasabilir.

Norm kadro tespiti nasil yapilir?

Kurum ve organizasyonlarda, her pozisyona ait is yiikii, gerekli zaman (saat) cinsinden
hesaplanarak calisma performansina boliiniir. Bu yontemle, her unvan i¢in belirli bir norm
kadro sayist belirlenmis olur. Kurumun tiim birimlerinde, her pozisyonun is yiikleri
hesaplanarak ¢aligma performansina boliiniir ve bu sayede genel norm kadro sayisi tespit edilir.
Bu siire¢, her unvanin gorevlerini ve is ylikiinii agik¢ca tamimlayarak, kurumun personel
ihtiyaglarini daha hassas bir sekilde belirlemesine ve is giiciinii etkili bir bigimde planlamasina

olanak tanir. (Yilmaz 2012)

Gerekli Zaman Is Yikii (saat) _ 8000
Calisma Performanst 1600

Norm Kadro Sayist =

Bu baglamda, kurumun evrak kayit islemlerini etkin ve verimli bir sekilde yiiriitebilmek
adma gereken memur sayisini belirlemek igin iki farkli yéntem uygulanabilir. ilk yontemde,
evrak kayit islerinin gerektirdigi is yiikii, her bir memurun ¢aligma performansina béliinerek 5
memur sayist belirlenmis olur. Diger bir yontem ise norm kadro sayisinin belirlenmesinde
birinci yonteme benzer bir yaklagim sunar. Bu yontemde, kadrolarin standart performanslari ilk
olarak belirlenir; bu, is 6l¢limii yapilarak ya da is 6l¢iimii yapilmadan hesaplanabilir. Ayni
unvandaki birden fazla kadronun performanslari toplami, kadro sayisina boliinerek ya da ele
aliman kadronun ¢esitli donemlerdeki performans miktarlarinin toplami, elde edilen sonucun
donem sayisina boliinerek norm kadro sayisi belirlenir. Bu iki yontem de kurumun evrak kayit
islemlerini etkili bir sekilde yonetebilmek icin gerekli olan personel sayisini belirleme siirecine

katkida bulunmaktadir. (Yilmaz 2012)
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Ardindan belirlenen bu performans degerleri, daha once agiklanan yontemde oldugu
gibi dlgiilen is yiikiine oranlanarak norm kadro saysi tespit edilir. Ornegin, bir kurumdaki evrak
biriminin yillik is yiikii 32.000 dosya ise ve evrak memurlarinin standart performansi saatte 4

dosya ise, norm kadro hesaplamas1 asagidaki gibi yapilmaktadir; (Yilmaz 2012)
Kadronun Yillik Performans Standardi = 1.600 saat x 4 = 6.400 dosya

Is ytikii (miktar) 32000 :
Kadronun yillik perf.std. 6400  ~ ol

Norm Kadro Sayist =

Buradan kurumun evrak biriminin ihtiyaci olan memur sayisinin 5 adet olmasi gerektigi
sonucu ¢ikmaktadir. Bu yontemlerden ilki daha ¢ok 6l¢iimii yapilabilen isler i¢in kullanilmakta,

ikinci yontem ise 6l¢iimii zorluk arz eden islerde tercih edilmektedir. (Y1lmaz 2012)

Tahmin Yontemleri ve Zaman Serileri Analizi

Gelecege yonelik belirsizlikler, ongdriiye dayali planlamalarin en zorlu unsurlarindan
biridir. Bu noktada 6ne ¢ikan yontemlerden biri zaman serileri analizidir. Zaman serileri analizi,
gecmis donemlere ait verilerden yararlanarak gelecege dair tahminler yapilmasina imkan

tanimaktadir.

Box ve Jenkins tarafindan 1975 yilinda gelistirilen ARIMA modelleri, zaman serileri
analizinde en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.(Giines 2010). ARIMA modellerinin temel

avantaji, stokastik siiregleri dikkate alarak gelecege iliskin gli¢lii ongoriiler liretebilmeleridir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Son yillarda éne ¢ikan bir diger tahmin teknigi yapay sinir aglaridir (YSA). Insan
beyninin 6grenme, algilama ve karar verme siireglerini taklit eden YSA, ozellikle
belirsizliklerin yiiksek oldugu alanlarda tahmin dogrulugunu artirmaktadir. Geleneksel
yontemlerle kiyaslandiginda; varsayimlara ihtiya¢g duymamalari, eksik ya da giirtiltiilii verilerle
caligabilmeleri ve biiylik veri setlerini isleyebilmeleri agisindan 6nemli avantajlara sahiptir

(Sar12016).

Literatiir

Akcakaya M. (2008): Insan kaynaklari planlamasinin bir araci olarak ele alman norm
kadro calismasinda, genelden ozele dogru bir yaklasim benimsenmis; insan kaynaklari
yOnetimi, planlama ve norm kadro kavramlari ayrintili sekilde incelenmistir. Ayrica bazi kamu
kurumlarinin norm kadro uygulamalar1 degerlendirilmis, bu ¢alismalarda karsilasilan sorun
alanlar1, ¢6ziim Onerileri ve genel degerlendirmelere yer verilmistir. Bunun yani sira is giicii ve

1s analizi ¢aligsmalar1 da gerceklestirilmistir.
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Onal S. (2009): Kizilirmak akim tahmini igin yapay sinir aglar1 kullanilarak ii¢ farkl
model gelistirilmistir. Modellerin karsilastirilmasi sonucunda hepsinin uygun sonuclar verdigi,
ancak en iyi performansin yalnizca akim degerleri dikkate alindiginda elde edildigi ortaya
konmustur. Sonug olarak, yapay sinir aglarinin akim tahmini problemlerinde etkin sekilde

uygulanabilecegi gosterilmistir.

Toprak H.S. (2010): Otomotiv sektoriinde proje yonetimi ve is gilicii planlamasina
yonelik caligmada, firmanin ge¢mis projelere ait is yiikii verileri analiz edilmis, ayrica farkli
firmalardan kiyaslama verileri toplanmustir. Is kirilim yapis1 (WBS) kapsaminda her béliim igin
ayrintili gorevler belirlenmis, bu gorevler Gantt yontemi ile gosterilerek standart is giicii

gereksinimleri hesaplanmustir.

Glines M. (2010): Calismasinda zaman serilerinin analizi i¢in miidahale analizi teknigini
uygulamis, veri toplama siirecinde Merkez Bankasi’nin web sitesinden Tiirkiye nin aylik
ithracat miktarlarini igeren 216 veri degeri alinmistir. Uygulama kapsaminda 2001 ekonomik
krizi miidahale olay1 olarak kabul edilmis ve bu olayin seri lizerindeki etkileri miidahale analizi

yontemiyle modellenmeye calisilmistir.

Moral1 T. (2011): IMKB 100 endeksinin tahmini amaciyla yapay sinir aglar1 ile Newton
niimerik arama yontemleri karsilastirilmistir. Elde edilen bulgulara gore, geleneksel zaman
serisi modellerinin performansi YSA’ya gore daha diisiik bulunmustur. Newton yontemi bu
baglamda daha Once yeterince denenmemis olmakla birlikte, calismada farkli modeller

karsilastirilmis ve YSA’nin tahmin sonuglarinin daha uygun oldugu sonucuna ulasilmaistir.

Yilmaz O.H. (2012): Tiirkiye’de hekim sayisiin yetersizligi probleminden hareketle
igyeri hekimi istthdaminin uluslararas1 standartlara uygun bicimde yeniden planlanmasi
amaglanmistir. Bu dogrultuda Delphi teknigi, matematiksel modelleme ve regresyon
analizinden elde edilen bulgular kullanilmis, performans sonuglar1 ise simiilasyon yontemiyle

test edilmistir.

Yilmaz I. (2012): Firmalarmn gelecek stratejilerini belirlemede énemli bir unsur olan
personel planlama siireci iizerinde durulmus, personel sayisinin belirlenmesine yonelik yeni bir
yontem Onerilmistir. Gegmis donem verileri zaman serisi analiziyle incelenmis, uygun modeller
olusturularak gelecek bes doneme iliskin tahminler yapilmistir. Ayrica, yapay sinir aglari

yardimiyla firmanin gelecekte ihtiya¢ duyacagi personel sayisinin belirlenmesine ¢alisilmistir.

Sart M. (2016): Yapay sinir aglarinin tahmin araci olarak kullaniminda geri yayilim

algoritmasi test edilmistir. YSA teorisi arastirilarak farkli uygulama o6rnekleri incelenmis,
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tahmin basarisim1 6lgmek amaciyla ¢oklu regresyon modeli ve zaman serisi analizi ile elde

edilen tahmin sonuglari, YSA tarafindan iiretilen sonuglarla karsilagtirilmisgtir.

Altinel C. (2018): Calismada yiiz yiize goriismeler ve anket yontemiyle is analizleri
yapilmis, bu analizlerin ¢iktisi olarak ig/gérev tanimlar1 olusturulmus ve birim bazinda norm
kadro hesaplamalar1 gerceklestirilmistir. Is dl¢iimii sonucunda bes norm kadro belirlenmis ve

mevcut kadro ile uyumlu bir sonuca ulasilmistir.

Meri¢ E. (2019): Arastirmada, yetkili personelin havalimanini bizzat ziyaret ederek
yapilan igleri yerinde gozlemlemesiyle veri toplanmis, gorevlerin sikliklar1 ve siireleri
Olclilmiistiir. Ortalama gorev siireleri hesaplanarak adam-saat tahminleri yapilmis, gelistirilen
YSA modeli ile DHMI’nin gelecek personel sayis1 yolcu ve ugak istatistikleri dogrultusunda
basariyla tahmin edilmistir. Bu bulgular, etkin personel politikalarinin olusturulmasima katki

saglamistir.

Zeng ve Khushi (2020): Forex fiyat tahmini amaciyla dalgacik giiriiltii azaltma, dikkat
tabanli RNN ve ARIMA modellerini birlestirerek c¢ok bilesenli bir tahmin modeli

gelistirmislerdir.

Asaad M. (2021): Kiigiikmuhsine AGI’ye ait 432 aylik akim degerinden yararlanarak
akim tahmini yapmay1 amaglamistir. Bu kapsamda Cok Katmanl Algilayic1 (CKA), Uzun Kisa
Siireli Bellek (UKSB) ve Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ASBCS) gibi ii¢ farkli
yapay zeka modeli gelistirilmis ve karsilastirilmistir. Sonuglarda UKSB’nin, diger modellere
gore daha basarili oldugu goriilmiis; uzun vadeli tahminlerde aylik akim verileri lizerinden

giiclii ongoriiler sunabildigi belirtilmistir.

Balc1 T. (2021): 2006-2017 yillart arasinda tiger aylik veriler kullanilarak Tiirkiye’deki
mevduat bankalarinin 6zkaynak karliligi tahmin edilmistir. Calismada ADAM, Stokastik
Gradyan Inisi ve RMSprop optimizasyon algoritmalar1 kullanilmis ve bu algoritmalarmn farkli

sonuglari kiyaslanmistir.

Taspmar I. (2021): 2004-2013 yillarindaki dogal gaz tiiketim verileri, kritik
parametrelerle birlikte yapay sinir ag1 modellerine girdi olarak verilmis; 2014—-2020 arasindaki
verilerle hata oranlar1 karsilastirilmistir. ileri beslemeli, kademeli ileri beslemeli ve Elman tipi
geri beslemeli aglar kullanilmis, sonuglarin genel olarak gercek degerleri yansitmasina ragmen
bazi kosullarda farklilik gosterebilecegi ve bu nedenle sonuglarin dikkatle yorumlanmasi

gerektigi vurgulanmistir.

Bulut (2021): Riizgér hiz1 tahmini amaciyla ¢ok katmanli algilayici sinir aglar ti¢ farkl

algoritma ile test edilmistir. Libya kiyilarindaki riizgdr hizlar i¢in Levenberg-Marquardt
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algoritmas1 disinda Bayesian Regularization ve Olgekli Eslenik Gradyan (SCG) ydntemleri
uygulanmis, Ozellikle SCG’nin az veriyle yapilan testlerde daha basarili sonug¢ verdigi

belirlenmistir.

Ciragdéz M.B. (2021): Universitelerde idari kadrolarin norm kadro uygulamasiyla
belirlenip belirlenemeyecegini arastirmistir. is analizi ve insan kaynaklari planlamasi yapilmasi
Ongoriilmiis, ancak zaman kisit1 nedeniyle uzman goriisleriyle siire¢ yiiriitilmistiir. Delphi
teknigiyle li¢ oturumda 15 uzmanla goriisiilmiis, norm kadro ¢aligmasinin zaman alici, maliyetli

ve zor bir slire¢ oldugu sonucuna varilmaistir.

Hao (2022): Kullanim 6mrii sona ermis araclarin sayisini tahmin etmek i¢in ARIMA ve
YSA tabanli bir model gelistirmis, iki yontemin birlikte kullanilmasiyla tahmin dogrulugunun

artirilldigini gostermistir.

Yuan (2022): Insan kaynaklar1 planlamasinda geri yayilim sinir ag1 (BPNN) ve radyal
tabanli fonksiyon aglarimi (RBFNN) karsilagtirarak, gelecekteki is giicii ihtiyacin1 tahmin

etmistir.

Kara ve Yildiz (2024): Cok desenli veri setlerinde tahmin dogrulugunu artirmak
amactyla ARIMA ve YSA modellerini bir araya getirmistir. Modelde ARIMA’dan elde edilen
artiklar YSA ile islenmis ve boylece dogruluk orani yiikselmistir.

Singh ve Kumar (2024): Platin fiyat tahmini icin ARIMA ve YSA nin entegre edildigi

hibrit bir model gelistirmis, bu modelin dogrulugunu klasik yontemlerle karsilastirmistir.

Niyaz M. (2025): Otomotiv sektdriinde is giicli planlamasiyla ilgili son on yillik
akademik egilimleri incelemis, liderlik, bilgi yonetimi ve ¢alisan becerilerinin planlamaya

etkilerini analiz etmistir.
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MATERYAL VE METOT

Zaman Serileri

Zaman serileri, belirli bir zaman diliminde meydana gelen olaylarin sayisal verilerle
ifade edilen sirali diizenidir. Bu veri dizilerinin matematiksel yontemlerle analiz edilmesi i¢in
zaman serisi modelleri kullanilir. Bu modeller, verilerin zaman i¢indeki egilimleri, degisim
sekilleri ve genel davraniglar1 iizerinde analiz yapmayir miimkiin kilar. Temel olarak, zaman
serisi modelleri sayesinde bir degiskenin zaman igindeki hareketlerini anlamak ve bu
hareketlere dayanarak gelecekteki durumlari tahmin etmek miimkiindiir. Zaman serileri analizi,
verilerin dogru bir sekilde anlagilabilmesi ve tahminlerin giivenilir olabilmesi i¢in énemlidir.
Bu baglamda, zaman serileri analizinde kullanilan yontemlerin se¢imi biiytik bir 6neme sahiptir.

(Giines 2010)

Zaman Serileri Yapisi

Zaman serileri incelenirken veri dizisindeki gozlemler arasindaki oriintiilerin analizi
yapilmalidir. Bu analizler sirasinda seriyi olusturan veriler arasindaki bagimliliklar aragtirilmali

ve belirlenmelidir. (Nasuhoglu 2019)
Zaman serileri literatlirde dort temel bilesen ile tanimlanmaktadir.

e Egilim (Trend): Zaman serilerinde uzun vadede gozlemlenen artis ya da azalis
yoniinii ifade eder.

e Donemsel Dalgalanmalar: Genellikle {i¢ y1l ve lizerini kapsayan siiregte, temel trend
dogrusu ¢evresinde ortaya ¢ikan uzun donemli dalgalanmalardir.

e Mevsimsel Dalgalanmalar: Iklimsel kosullar veya bireylerin aliskanlik ve
davraniglarindan kaynaklanan periyodik degisimlerdir.

e Tesadiifi Unsurlar (Rasgele Olaylar): Ortaya c¢ikis nedenleri net olarak
aciklanamayan, diizenli bir seyir izlemeyen ve rastlantisal dalgalanmalar seklinde

goriilen hareketlerdir.

Zaman serisi (yt) veri seti igerisinde trend (T), donemsel hareketler (D), mevsimsel
hareketler (S), rasgele olaylar (R) hepsini barindirabilecegi gibi farkli kombinasyonlarla bazi
durumlar1 barindirmayabilir. Literatiirde zaman serisi dort durumu bir arada igeriyorsa

toplamsal model denklem 1°deki sekilde ifade edilmistir. (Nasuhoglu 2019)
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yt=(T+D+S+R) (1)

Zhang (2003) da yayinladigi zaman serilerinde tahmin iiretimi i¢in hibrit modelinde
zaman 30 serisinin dogrusal, dogrusal olmayan olaylardan meydana geldigini ve bu olaylar

arasinda bir bag oldugunu ifade etmistir.
yt=(Lt+ Nt) (2)

Esitlik 2°de gosterilen dogrusal bilesen L:, dogrusal olmayan bilesen ise N ile ifade
edilmektedir.

Zaman serilerinin analizinde siklikla bagvurulan yontemler arasinda; hareketli ortalama,
agirlikll hareketli ortalama, tissal diizeltme teknikleri, ¢ift iissel diizeltme (Holt lineer), Winters
yaklasimi, Holt-Winters modeli, Box-Jenkins yontemleri, otoregresif hareketli ortalama (AR-
MA) ve otoregresif biitlinlesik hareketli ortalama (ARIMA) modelleri yer almaktadir. Bu
calismada ise uygulama asamasinda Ozellikle ARIMA ve mevsimsellik igeren ARIMA
(SARIMA) yontemlerinin detayli agiklamalarina odaklanilmistir (Rizvanche 2020).

Veri seti herhangi bir trend ya da mevsimsel 6zellik gostermediginde, hareketli ortalama
veya lssal diizeltme yontemlerinin tercih edilmesi uygun goriilmektedir. Buna karsilik, zaman
serisi dogrusal bir trend igeriyorsa, ¢ift lissel diizeltme (Holt lineer) yaklagimi daha dogru
sonugclar verebilir. Verilerin hem trend hem de mevsimsellik 6zellikleri tasimasi durumunda ise,

Holt-Winters yontemi kullanilmasi dnerilmektedir (Nasuhoglu 2019).

Duraganhgin analizine yonelik olarak birim kok testi

Zaman serisi analizinde duraganlik, verilerin sabit bir ortalama ¢evresinde dalgalanmasi
ve bu dalgalanmalarin varyansinin zaman igerisinde degismemesi durumu olarak tanimlanir.

Duraganligin varligini belirlemek i¢in farkli yontemlerden yararlanilmaktadir. Bunlar;

e Serinin zaman yoluna iligkin grafiginin incelenmesi,
e Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayillariin korelogram iizerinde
degerlendirilmesi,

e  Seriye birim kok testlerinin uygulanmasidir.

Ozellikle birim kok testi, duraganligi incelemede en yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biridir. Bu baglamda, AR(1) siireci iizerinden birim kokiin varligini sinamaya

yonelik adimlar su sekilde gerceklestirilmektedir:

Yi =1V + & &~WN(0,0%) 3)
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Duraganlik smamast sirasinda ¢, seriye gelen soklarin yapist hakkinda bilgi

vermektedir.
- 1 <, <1 dir ve eger;

lp1| = 1 serinin duragan olmamasi, birim kok icerdigini ve maruz kaldigir soklarin

etkisinin gegici degil, kalici nitelik tasidigini gostermektedir.

lp1| = 1 seriye gelen sok, gecici bir dalgalanma yaratmaktan ziyade kalic1 bir etki

birakmakta ve sistem iizerinde yapisal bir degisime yol agmaktadir.

lp1| < 1 serinin duraganlik gostermesi, birim kok barindirmadigini ve maruz kaldigi

soklarin yalnizca gegici dalgalanmalara yol actigini ifade etmektedir.

Birim kok testlerinde; Hy; ¢ = 1 hipotezine karsiik H,; ¢ < 1 hipotezi test
edilmektedir. Alternatif hipotez kabul edildiginde serinin duragan oldugu sdylenmektedir.

Ancak pratikte daha kolay olmasi nedeniyle ¢ = 1 yerine p = (¢ — 1) = 0 hipotezi
test edilmektedir. (Y1lmaz 2012)

Y, = ¢,1Y:_1 + & esitliginde hata diizeltme modeli yazilir ise;
Yo=Y 1=01Yr 1 — Y1t &
AY, = (p1 — DYq + &

(p1 —1) = p olmaktadir. Birim kokin varligini sinamak amaciyla olusturulan

hipotezler agagida sunulmaktadir.
Hy:p=0 (¢ = 1) seri duragan degildir, birim kok vardir.
Hy:p<O (¢ < 0) seri duragandir, birim kok yoktur.

Birim kokiin varligini incelemek amaciyla literatiirde ¢esitli testler kullanilmaktadir.
Bunlar arasinda DF (Dickey-Fuller), ADF (Augmented Dickey-Fuller), Phillips-Perron, Ng-
Perron, DFGLS (Dickey-Fuller test with GLS Detrending), ERSP (Elliot, Rothenberg ve Stock
Point Optimal Test) ve KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin) testleri yer almaktadir.
Bu yontemler arasinda DF testi, en sik bagvurulanlardan biridir. Ancak bu testin, hata
terimlerinin beyaz giriiltii (WN) ozelligi gosterdigi varsayimina dayandigi goz Oniinde
bulundurulmali ve uygulanirken bu varsayimin gecerliligi dikkatle degerlendirilmelidir

(Y1lmaz 2012).

Duraganlik testleri sonucunda siirecin duragan olmadigi belirlendiginde, uygulamada

iki farkli yontem izlenebilmektedir.
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e Serinin farklari alinabilir.
e Deterministik trend, zaman degiskeniyle regresyon analizi yapilarak elde edilen
artiklar tizerinden ¢alismak ya da modele dogrudan zaman trendi eklemek suretiyle

ortadan kaldirilabilir.

Dogrusal zaman serisi modelleri

Zaman serileri genel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir.
Dogrusal seriler ise kendi icinde mevsimsel ve mevsimsel olmayan olmak {izere
siiflandirilabilir. Bu ¢alismanin kapsami yillik verilere dayandigi i¢in yalnizca mevsimsel

olmayan dogrusal zaman serilerine odaklanilmistir.

Dogrusal modeller arasinda literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemler; otoregresif
(AR), hareketli ortalama (MA), otoregresif hareketli ortalama (ARMA), biitlinlesik otoregresif
hareketli ortalama (ARIMA) ve mevsimsel biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama

(SARIMA) modelleridir (Rizvanche 2020).

Bu modellerden ARIMA, 6zellikle tek degiskenli serilerde kisa donemli tahminler igin
etkili bir bicimde kullanilabilmektedir. Ancak ARIMA modelinin uygulanabilmesi i¢in veri
setinin kesikli ve duragan Ozellik gdstermesi gerekmektedir. Bu ¢ergevede, zaman serisi

modelleri ii¢ ana kategoride ele alinabilmektedir (Rizvanche 2020).
1. Duragan ARMA Modelleri

a. AR (Otoregresif Siire¢ Modelleri) : Belirli bir hata payr ve ge¢mis veriler ile
ekonomide bir¢cok olgu tahmin edilmektedir. Otoregresif siire¢ modelleri, zaman
serisinin kendisinden dnceki degerleri ve beyaz giiriiltii serisi ile agikladigi regresyon
modelidir.

b. MA (Hareketli Ortalama Modelleri) : Birgok ekonomik aktivite MA modeli ile
aciklanabilmektedir. Hareketli ortalama (MA) modeli, giincel hata terimi ile 6nceki
donemlere ait hata terimlerinin gecikmeli degerlerinin lineer kombinasyonuna
dayanmaktadir.

c. ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri) : Serinin hem otoregresif (AR)
hem de hareketli ortalama (MA) o6zellikleri tasimasi ve otokorelasyon ile kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin analizi sonucunda modelin derecesinin kesin

bicimde belirlenememesi halinde, ARMA siireci uygulanmaktadir.

2. Duragan Olmayan ARIMA Modelleri
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3. SARIMA (Mevsimsel Modeller): Dogrusal zaman serilerinin analiz modellerine
geemeden bu modellerde duraganlik kavramini incelememiz gerekmektedir. Cogu
ekonomik zaman serisi duragan degildir, duragan olmayan seriler fark alma islemi
yapilarak duragan hale getirilebili. ARIMA yontemine gore degisken verinin
gelecekteki degerinin, gecmisteki birka¢ degeri ile rastsal hatalarin dogrusal
fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir. esitlik 3 ’de duraganlastirmak i¢in d kez farki
alinan serinin ARIMA(p,d,q) modeline uygunlugu agikca goriilmektedir. (Rizvanche
2020)

(1 -01B—@2B>— - —@pBP)(1 —B) aYt=(1 — 1B — 62B> — -+ — 4B )e: (3)

Y+ : t zamaninda gercek deger

et : Rastsal hata

®; (i= 1,2,...,p) : AR parametreleri
0; j=0,1,2,...,q) : MA parametreleri
p ve q € Z : Model derecesi

(1-B)? : d. dereceden fark islemi

er ortalamasi 0, varyans sabitken bagimsiz ve ayni dagilmig varsayilir. Yukaridaki

esitlikte g=0 ise model p dereceli AR modelidir, eger p=0 ise model g dereceli MA modelidir.

ARIMA(p,d,q), duragan olmayan serilerle islem yapilirken kullanilir. AR(p), MA(gq) ve
ARMA(p,q) kombinasyonlari, ARIMA(p,d,q) modelinden farkli olarak duragan seriler i¢in
kullanilir(Rizvanche 2020).

ARIMA model belirleme siireci

Varsayimlar yapildiktan sonra ARIMA modelinin secilmesi gerekmektedir. Bu

varsayimlar asagidaki gibidir;

e Duragan veriler olmali,
e  Veriler normal dagilim gostermeli,
e  Aykirt durumda veri olmamali,

e  Veri setinde eksik veri olmamali

George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan ortaya atilan Box-Jenkins (1970)
metodolojisi en popiiler ARIMA modellemesi yaklagimidir. Zaman serileri i¢inde duragan olan

veya duragan hale getirilmis en uygun model se¢imidir.

Model belirleme; siirecinde ilk olarak modelin tanimlamasi gerekmektedir. Zaman

serisinin modeli belirlenirken veri donlislimii zaman serisini duraganlagtirmak i¢in gereklidir.
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Zaman serisinin ortalamasi ve oto korelasyonu istatistiksel olarak sabitlenerek zaman serisi
stire¢ i¢inde duragan olarak tanimlanabilmelidir. Zaman serisinde varyans degisken oldugunda,
sezon veya trendi goriiliiyorsa; ARIMA modeli uygulanmadan 6nce fark islemleri yapilarak

varyans degiseni ve trend sabit hale getirilmektedir (Atesongun 2015).

Seriler duragan degilse, bunlarin duraganlastirilmasi amaciyla d’inci dereceden fark
alma islemi uygulanir. Fark alma derecesini ifade eden d duragan serilerde 0, birinci dereceden
fark alma ile duragan hale gelen serilerde 1, ikinci dereceden fark alma sonucunda duraganlik
saglanan serilerde ise 2 degerini alir. Uygulamada ¢ogunlukla ddd parametresi 1 ile 3 arasinda
secilmektedir. Ancak seri zaten duragan ise herhangi bir fark alma islemine gerek
bulunmamaktadir. En uygun ARIMA modelinin tanimlanabilmesi i¢in, ACF (otokorelasyon),
PACF (kismi otokorelasyon) ve TACF (ters otokorelasyon) fonksiyonlar1 incelenerek p,d,q
parametreleri dikkatle belirlenmelidir. Burada, ARMA modelinin derecesi AR ve MA
bilesenleri i¢in ayr1 ayri tayin edilir. AR kisminin derecesi, istatistiksel olarak anlamli kismi
otokorelasyon katsayilarinin sayisina; MA kisminin derecesi ise istatistiksel ac¢idan sifirdan
farkli otokorelasyon katsayilarinin sayisina gore belirlenir. Son asamada, ARIMA modelinde
p.d,q parametreleri belirlendikten sonra, modele iliskin gegici parametre degerleri tahmin

edilmektedir.

Farkl1 derecelerde tanimlanan modellerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon yapilari
birbirinden farkli 6zellikler gostermektedir. AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) modelleri i¢in en

uygun modelin se¢imi, Tablo 1°de sunulan kriterler dogrultusunda aciklanmaistir.

Tablo 1. Duragan Zaman Verilerinde ACF ve PACF’nin Teorik Davranislari

Model ACF PACF
(Otokorelasyon Fonksiyonu) (Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu)

AR (p) Ustel sekilde ve/veya siniis dalgalar1  p kadar gecikmeden sonra istatiksel
seklinde azalma gerceklesir. olarak anlamli degildir.

MA (q) ¢ gecikmesinden sonra sifir noktasin1  Ustel sekilde ve/veya siniis dalgalari

keser. seklinde azalir.
ARMA  p-q kadar gecikmenin ardindan iistel p-q kadar gecikmeden sonra iistel
sekilde ve/veya siniis dalgalari ve/veya siniis dalgalar seklinde
seklinde azalarak sifir noktasini keser. azalir.

Duragan zaman verilerinde ACF ve PACF nin teorik davranislari uygulamada durum
daha karmasiktir. Diisiik dereceli modeller, 6rnegin AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) veya
ARMAC(1,1), aralarindaki otokorelasyonlari agikca ayirt etmek ve tanimlamak kolaydir.

Istatistiksel yazilimlarm yayginlasmasiyla birlikte, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
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kaliplarinin yani sira model belirleme siirecinde bazi1 model se¢imi kriterlerinin kullanilmasi da

miimkiindiir. Bir¢ok model arasinda se¢im igin:

e  Orta Tanim Genisligi (MDL)

e  Akaike bilgi kriteri (AICC)

e Nihai tahmin hatasi (FPE)

e Hannan-Quinn bilgi kriteri (HQIC)
e Bayes bilgi kriteri (BIC)

Ikinci adimda uygun olan gegici ARIMA modeli belirlendikten sonra bilinmeyen
parametre tahmini yapilir. Hata Olgiisii parametreleri, En Kiigiik Kareler Yontemi (EKK)
kullanilarak tahminler iiretirken, bu agsamada optimizasyon siireci, dogrusal olmayan modellere
de olanak tanir. Ugiincii adimda hatalar incelenir. Model olusturma siirecinde modelin yeterliligi
kontrol edilir. Sonug grafigi olusturulurken, tarihsel ve istatistiksel verilere dayali hatalarin
grafigi, kisa vadeli model uyumlulugunu incelemek i¢in kullanilabilir. Eger model yetersizse,
yeni bir kisa vadeli model tanimlanmali ve inceleme yapilmalidir. Sonraki asamada, elde edilen
yeni parametrelerle yeni tahminler yapilir ve model dogrulugu degerlendirilir. Modelin
yeterliligi saglanana kadar bu {li¢ asama tekrarlanir. Sonunda, segilen model ile gelecekteki

donemler i¢in tahminler olusturulur.

Duragan olmayan ARIMA modelleri

Bir siirecin ortalama, varyans ve kovaryans gibi temel istatistiksel 6zellikleri zamanla
degismiyorsa, yani seri duragan ise, bu durumda AR(p), MA(q) veya ARMA(p,q)
modellerinden biri kullanilabilmektedir. Ancak, gercek hayatta ¢cogu zaman serisi belirli bir
stokastik siirecin 0zelliklerini zaman boyunca degisen bicimde tasidig1 i¢in duragan degildir.
Bu tiir serilerin duraganlastirilmas1 amaciyla, serinin bir veya birden fazla kez farki alinarak
doniistiirme islemi uygulanabilir. Farki alinarak duragan hale getirilen zaman serileri ise

entegrasyon siireci olarak adlandirilmaktadir (Kaya 2015).

Dogrusal olmayan en kiiciik kareler yontemine kisa deginecek olur ise Y; duragan bir

seri olmak tizere esitlik 4’de ifade edilmistir:
Yi=¢Yu1 tertQer “4)
ARIMA(1,1,1) modeli dikkate alindiginda, model yeniden diizenlenerek hata terimi
esitligin sol tarafina tagindiginda esitlik (5) elde edilmektedir.

_ (@-¢B)Y
T a-0B)

©)
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Amag, parametre tahminini hata kareler toplami hedef kriterini minimize ederek
gerceklestirmektir. Ancak esitlik (6) de e.1 ve Yi1 ’in baslangic degerlerinin bilinmesi

gerekmektedir.

feo,00) = Zhoet = (50 (6)
Parametre degerleri Marquardt algoritmasi ile tahmin edilmektedir. Kosullu dogrusal
olmayan en kiigiik kareler yaklasiminda baglangi¢ degerleri, gergek verilere oldukca yakin
olacak sekilde belirlenirken; kosulsuz dogrusal olmayan en kiigiik kareler yonteminde baslangi¢
degerleri sifir kabul edilmektedir. Ayrica, kosullu dogrusal olmayan en kiigiik kareler yontemi
ile en ¢ok olabilirlik yonteminin sonuglari, biiyiik 6rneklemler s6z konusu oldugunda genellikle

benzerlik gostermektedir.

Esbiitiinlesme Analizi

Esbiitiinlesme analizi, iktisadi degiskenlere ait seriler duragan olmasa dahi bu serilerin
duragan bir dogrusal bilesim olusturabilecegini ve bdyle bir iligki mevcutsa bunun ekonometrik

yontemlerle tespit edilebilecegini ortaya koymaktadir.

Duragan olmayan iki zaman serisi ayni dereceden entegre olduklarinda, aralarinda
esbiitiinlesme 1iligkisi bulunabilir ve bu durumda gozlemlenen regresyon yaniltict degildir.
Esbiitiinlesme yaklasimi, uzun dénemli serilerde fark alma islemiyle ortaya ¢ikan bilgi kaybini
ve ¢Oziim zorluklarini ortadan kaldirmaya yardimci olmaktadir. Bununla birlikte, koentegasyon
iki seri arasinda bir nedensellik bagini1 ima eder ancak nedenselligin yonii hakkinda dogrudan

bir bilgi sunmaz.

Engle — Granger yaklasimi

Engle ve Granger’in (1987) ¢alismasinda, iki degisken arasindaki uzun donemli iligkinin
arastirilabilmesi i¢in modelde yer alan tiim degiskenlerin ayni dereceden duragan olduklari
varsayllmaktadir. Eger degiskenler farkli mertebelerden duragan ise, Engle—Granger yontemi

uygulanamaz.
Yo = Bo+ BiXe + &

Burada X ve Y, birinci dereceden duragan I(1) degiskenleri temsil etmektedir. Bu iki
degiskenin esbiitlinlesik olup olmadigi, modelden elde edilen hata teriminin duraganligina
baghdir. Bagka bir ifadeyle, hata teriminin duragan ¢ikmasi, degiskenlerin diizey degerleriyle

birlikte biitiinlesik olduklarin1 gostermektedir.
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Engle — Granger yaklasimi agamalart

Ik asamada degiskenlerin duraganlik dereceleri birim kok testleri yardimiyla belirlenir.
Eger iki degisken ayni dereceden duragan ise, koentegrasyon analizinin bir sonraki adimina
gecilir. Ancak degiskenlerin farkli mertebelerden duragan olmalar1 halinde, bu degiskenler

arasinda esbiitiinlesme iligkisinin bulunmadig1 sonucuna ulasilir.

Her iki degisken diizey degerleri itibariyla duragan ise ayrica bir koentegrasyon testi
yapilmasina gerek yoktur. Ciinkii bu durumda her iki seri de duragan oldugu i¢in geleneksel

ekonometrik yontemler (6rnegin en kiiciik kareler yontemi) dogrudan uygulanabilir.

e Degiskenlerin aym1 mertebeden duragan olduklar1 tespit edildiginde,
esbiitiinlestirici regresyon denklemi EKK (En Kiiglik Kareler) yontemiyle tahmin
edilir.

e Bu regresyondan elde edilen kalintilar tizerinde duraganlik testi uygulanir. Eger
kalint1 serisi duragan ise, seriler arasinda esbiitiinlesme vardir. Bu degerlendirme,

MacKinnon (1991) kritik degerleriyle karsilastirilarak yapilir.

Bu baglamda kurulan yokluk hipotezi (Ho), seriler arasinda uzun dénemli bir denge
iligkisinin olmadigini, yani serilerin esbiitiinlesik olmadigini ifade eder. Buna karsilik alternatif
hipotez (H:i), serilerin uzun donemli bir denge iliskisi i¢inde oldugunu, yani esbiitiinlesik

olduklarini ileri siirmektedir.

Engle — Granger yaklasiminin zayif yonleri

e Yontem iki asamadan olustugundan, her asamanin ayri1 ayri degerlendirilmesi
gerekir. Ozellikle ilk asamada kalintilarin elde edilmesi sirasinda yapilabilecek
herhangi bir hata, ikinci agsamaya da dogrudan yansiyacaktir.

e Ug veya daha fazla degisken sdz konusu oldugunda, coklu esbiitiinlesme
vektorlerinin ayr1 ayr1 tahmin edilememesi 6nemli bir kisittir.

e Yontem, N adet degisken arasindan yalmizca bir esbiitiinlesme iliskisinin
tanimlanmasina imkan verir. Oysa teorik olarak n-1 adet esbiitiinlesme iliskisi
bulunabilmektedir.

e Uzun donem denge iligkisinin hesaplanabilmesi i¢in degiskenlerin “bagimli” ve
“bagimsiz” olarak siniflandirilmas: gerekmektedir.

e Kiigiik orneklem biiytikliiklerinde yanlilik problemi ortaya ¢ikabilmekte, bu da

uygulamali calismalarda giivenilir sonuglarin elde edilmesini gii¢lestirmektedir.
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Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), en popiiler yapay zeka yontemlerinden biridir ve insan sinir
sisteminin basit bir taklidini temsil eder. Insanlar, sinir sistemi aracili1yla dis diinyadan gelen
bilgileri alir, bu bilgileri isler, degerlendirir ve nihayetinde kararlar alarak harekete gecerler.
Sinir sistemi, bilginin alinmasi, islenmesi ve degerlendirilmesi konularinda insan viicudundaki
onemli bir rol oynar. Ogrenme ve deneyim kazanma siireleri de insan sinir sistemi tarafindan
yonetilir. Bu sistemin temel yapi taglari, néron adi verilen sinir hiicreleridir. McCulloch ve Pitts,
1943 yilinda ilk kez biyolojik bir néronun matematiksel bir modelini olusturdu. Bu modele
dayanarak, yapay sinir aglar gelistirilmis ve glinlimiizde pek ¢ok bilim dalinda arastirilan bir

alan haline gelmistir.

Biyolojik noron

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir hiicrelerinin isleyisini esas alan basitlestirilmis
bir modelleme yaklagimidir. Glinlimiiz bilgisayarlar1 sayisal islemlerde insan beyninden ¢ok
daha yiiksek hiz ve kapasiteye sahip olsa da, ozellikle karmasik algilama ve yorumlama
gerektiren problemlerde insan beyni daha etkin sonuglar ortaya koyabilmektedir. Yapay sinir
aglari, beynin bu algilama kabiliyetinden esinlenilerek gelistirilmis; biyolojik sinir aglariin
calisma mekanizmalarindan yararlanilarak tasarlanmis, ¢ok sayida baglanti iceren paralel

hesaplama sistemleri seklinde tanimlanabilir.

Yapay sinir aglarmin isleyisini daha iyi kavrayabilmek icin dncelikle biyolojik sinir
sistemi hakkinda temel bilgilere deginmek yararli olacaktir. Biyolojik sinir sistemi, iki ana
hiicre tipinden olusmaktadir: néronlar ve nérogliya hiicreleri. Yapay modellerde yalnizca
noronlar ve noronlar arasindaki baglantilar dikkate alinmis, norogliya hiicreleri ise
modellenmemistir. Bir néron govde (soma) ve uzantilardan meydana gelir; bu uzantilar
araciligiyla sinyallerin iletimi saglanir. Biyolojik bir noronun temel yapist Sekil 1°de

sunulmustur.
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Sekil 1. Biyolojik ndronun genel yapisi (Egrioglu, syf 2).

Noronun ana govdesine soma denir; soma, ndronun ¢ekirdegini igerir ve ndronun bilgi
isleme merkezidir. NOoronun uzantilar1 aksiyon ve dentritlerden meydana gelir. Akson,
sinyallerin iletiminden sorumlu iken, dentritler sinyalleri almakla gorevlidir. Aksonlar,
dentritlere gore daha kalindir, bu &zellikleri sayesinde bilgiyi hizli bir sekilde iletebilirler.
Dentritler ise diger noronlardan gelen sinyalleri almak i¢in sinaps adi verilen bdlge

kullanilmaktadir.

Bir sinir agy, literatiirde ndron, birim, hiicre ya da diigiim olarak da adlandirilan ¢ok
sayida basit islem elemanindan meydana gelmektedir. Her bir noron, ¢6ziilmesi hedeflenen
problemi temsil eden bilgileri tagiyan ve belirli agirliklarla ifade edilen dogrudan baglantilar
aracilifiyla diger noronlarla iliski kurar. Tipik olarak ag, iki veya daha fazla katmandan olusur
ve her katmanda bulunan islem birimleri, komsu katmanlardaki tiim birimlerle baglantilidir
(Asaad, 2021). Insan beyninde yaklasik 100 milyar néron bulunmaktadir. Her bir ndron,
cogunlukla 10 binden fazla ndronla baglanti kurmakta, bu da sinir sisteminin olaganiistii
derecede karmagik bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Yapay sinir aglari, bu biyolojik
karmagiklig1 daha basitlestirilmis bir sekilde taklit eden yapay ndéron modelleri iizerine insa
edilmistir. Bu modellerde; dendritler girislere, soma aktivasyon fonksiyonuna ve akson ise

ciktilara karsilik gelmektedir.

Yapay sinir aglarinin gelisim evreleri

Yazilim sistemlerindeki gelismeler ve her giin daha fazla bilginin insanlar tarafindan
elde edilmesinin saglanmasi gibi ilerlemeler ile arastirmacilar yapay zeka alanina yonelmistir.
Elde ettikleri bilgilerin kullanilmasi sayesinde kisiler daha etkili kararlar almaya baglamiglardir.

Daha once bir gilin sadece islem yapan birimlerden artik karar verebilen, problem ¢dzen
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birimlere gegis insanlarin karar almalarimi daha kolaylastirmustir. Ozellikle ticari sistemlerin bu
sekilde gelistirilmesi yapay zeka alaninda onemli ilerlemelerin ortaya ¢ikmasini saglamistir.
Her bir alan i¢in gelistirilen algoritma denilen kod siralamalar aracilifiyla ¢oziimlenemeyen
ya da insanlarin kendi zekalar1 ile zor ¢6zebileceklerini problemlerin ¢6ziilmesi ve kararlarin
alinmasi bu alana olan ilgiyi daha da artirmistir. Bu sistemlerde insanlarin karar verme sekilleri

ve agamalar taklit edilmistir.

1940’11 yillarda Donald Olding Hebb, norolog Warren McCulloch ve matematikgi
Walter Pitts, norobiyoloji alanindaki yapay sinir ag1 calismalarin1 miihendislik boyutuna
tagtyarak ilk yapay sinir hiicresi modelini gelistirmislerdir (Haykin, 1999). Bu dénemde
arastirmacilar, insan beyninin hesaplama yeteneklerini inceleyerek bu islevlere uygun yapay ag
yapilart tizerine ¢alismalar yiiriitmiislerdir. Ardindan, 1949 yilinda Donald Hebb, kendi adiyla
anilan Hebbian 6grenme kuralini ortaya koymus, bu yaklagim giiniimiizde kullanilan bir¢ok

O6grenme kuraminin temelini olusturmustur (Hebb, 1949).

Yapay sinir aglarmin gelisim siirecinde 1970 yili bir doniim noktas1 olarak kabul
edilmektedir. Bu tarihte Minsky ve Papert tarafindan yayimlanan eser, YSA tabanli
algilayicilarin bilimsel acidan yetersiz oldugunu, dogrusal olmayan problemlere ¢oziim
getiremediklerini ileri siirmiis ve bu durum YSA arastirmalarinda ciddi bir duraksamaya yol
acmustir. Ozellikle, dogrusal olmayan ve ¢ok katmanli bir ag gerektiren XOR probleminin

¢oOziilememesi, bu alana olan ilgiyi azaltmistir (Voorhees, 2006).

Bununla birlikte, XOR probleminin yapay sinir aglariyla basariyla ¢6ziime
kavusturulmasinin ardindan, alana yonelik ilgi yeniden artmis ve YSA ¢alismalar1 tekrar ivime

kazanmustir.
Kronolojik sira ile YSA tarihini ele alacak olur isek;

1949: Donald Hebb tarafindan ortaya konulan Hebbian 6grenme kurali, bilgisayar

ortaminda uygulanabilecek sekilde formiile edilmistir.

1954: Farley ve Clark, uyaricilara tepki verebilen ve bu uyaricilara uyum saglayabilen

ilk ag modellerinden birini gelistirmistir.
1957: Tek katmanli algilayici olan Perceptron modeli tanitilmistir.

1959: Bernard Widrow ve Marcian Hoff, ADALINE 0grenme algoritmasini

gelistirmistir.

1961: Karl Steinbuch, ¢agrisimsal bellek (associative memory) tizerine ilk ¢aligsmalari

gerceklestirmistir.
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1965: Nils Nilson tarafindan “Learning Machines” adli, makine 6grenmesine yonelik

ilk kapsamli1 kitap yayimlanmistr.
1967-1969: Gelismis 6grenme algoritmalarina iliskin 6nemli katkilar saglanmastir.

1969: Marvin Minsky ve Seymour Papert, perceptron modelinin dogrusal olmayan
temel problemlere ¢oziim getiremedigini ispatlamis; bu durum Y SA arastirmalarina olan ilginin
azalmasina ve fonlarin biiyiik 6l¢iide kesilmesine yol agmistir. Aynt ddonemde DARPA, YSA

aragtirmalaria destegini ¢ekerek kaynaklari diger yapay zeka projelerine yonlendirmistir.

1970: Fukushima, Neocognitron modelini tanitarak gorsel islemleme ve Oriintli tanima

caligmalarinda yeni bir yaklasim sunmustur.

1972: Teuvo Kohonen ve James A. Anderson, es zamanl ylriittiikleri ¢aligsmalarda

lineer associator modelini gelistirmis; ayni yil korelasyon matris bellegi ortaya konmustur.
1973: Christoph Von Der Malsburg, biyolojik modele daha yakin dogrusal olmayan bir
sinir ag1 modeli gelistirmistir.

1974: Paul Werbos, daha sonra yaygin bi¢cimde kullanilacak olan geri yayilim
(backpropagation) yontemini Onermistir. Bu yontem, ¢ok katmanli algilayicilarin temelini

olusturmustur.

1980: Stephen Grossberg ve Gail Carpenter tarafindan Adaptif Rezonans Teorisi (ART)

gelistirilmistir.

1982: Teuvo Kohonen, Kendini Diizenleyen Haritalar (Self-Organizing Maps — SOM)
modelini; ayn1 y1l John Hopfield ise Hopfield Aglarini tanitmistir.

1984: Geoffrey E. Hinton ve Terry Sejnowski, Boltzmann Makinesini; Kohonen ise

danismansiz 6grenme aglarini gelistirmistir.

1985: Amerikan Ulusal Fizik Akademisi, yapay sinir aglari ¢aligmalarini resmi olarak

takip etmis ve destek saglamigtir.

1986: David E. Rumelhart ve James McClelland, geri yayilim algoritmasini

gelistirmistir.
1987: IEEE, yapay sinir aglarina yonelik ilk uluslararasi konferansi diizenlemistir.

1988: David Broomhead ve David Lowe, Dairesel Tabanli Fonksiyon (RBF) aglarini
gelistirmis; ayn1 yil Specht, Olasiliksal Ag (Probabilistic Neural Network — PNN) modelini

Onermistir.
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1991: Specht, Genel Regresyon Aglar1 (General Regression Neural Networks — GRNN)

modelini tanitmistir.

Geleneksel Yantem Yapay Sinir Aglan
Problemi Tanimla Problemi Tamimla
h Y
Igili Degiskenler Belirle t'lgi'li Degiskenleri Belirle f
p 4 Y
Venleri Tammla ve Topla Verilen Tamimla ve Topla
Y Y
Gerekli Olan Verileri On | Gerekli Olan Verileri On
Islemden Gegir veya Daha Islemden Gegir veya Daha [
Sonma Dedistir. Sonra Degistir.
) h 4
Bir Sinir A@ Tasarla Ag
Bir Tuhmin Teknifi Seq (< Mimarisini ve Ogrenme &
L_Algoritmalann Belide
b k.
Bir Tahmin Modeh
Olustur ve Gerekli < Agn Egit -+
Diizenlemelen Yap
h k.
- Parsienlns -y Afm Gegerliligini
¢ Dogrulugu Onayla Hesapla ve Hata Test Yap
h
s Dogrulugu Onayla
Y
Hayr Hayr
Dogruluk Diizeyi Kabul Dogruluk Diizeyi Kabul

Edilebilir Mi?

Edilebilir Mi?

Evet

Y

Tahmim Planla Tahmini Planla

Sekil 2.YSA ve geleneksel tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi (Kaynak: Hu,2002)
Yapay sinir aglarinin giiclii ve zayif yonleri

YSA, cesitli uygulama alanlarinda yiiksek performans sergileyen ve veri analizinde
onemli avantajlar saglayan bir yaklasim olarak kabul edilmektedir. Bununla birlikte, bu

yontemin de géz ardi edilemeyecek bazi zayif yonleri ve sinirlamalart mevcuttur.
Y SA’nin avantajli ya da giiclii yonlerini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir:

e Dogrusal Olmayan Yapilara Uygunluk (Paralellik): YSA, dogrusal olmayan ndron

baglantilarinin  tim aga yayilmasi1 sayesinde dogrusal olmayan iligkileri
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modelleyebilme kapasitesine sahiptir. Bu nedenle, gerceklestirilen islemler
dogrusal degildir.

Ogrenme Yetenegi (Girdi—Cikt1 Eslestirmesi): Yapay sinir aglarmin agirliklari,
egitim kiimesinde yer alan 0zgiin girdiler ve beklenen ¢iktilar kullanilarak
giincellenir. Egitim siireci, rastgele girdiler verilerek agin tirettigi ¢iktilarla gergek
degerler arasindaki hatanin istatistiksel dlgiitler cer¢evesinde minimize edilmesi ile
ilerler. Bu siireg, hata degerinde daha fazla iyilesme saglanamayincaya kadar devam
eder. Ag, bu mekanizma sayesinde olaylardan 6grenir ve benzer durumlarda benzer
tepkiler verebilir.

Uyarlanabilirlik: YSA, bilgisayar bilimlerinde 6nemli yere sahip matematiksel bir
modeldir. Karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkin sekilde kullanilabilen bu
yontem, farkli uygulamalarda sagladigi esneklik ve g¢evresel kosullara uyum

yetenegi sayesinde genis bir kullanim alani bulmustur.

Yapay sinir aglarinin 6nemli bir 6zelligi, agirliklarinin yeniden yapilandirilabilir

olmasidir. Bu, agin belirli bir problemi ¢6zmek i¢in egitildikten sonra, problemdeki

degisikliklere ve farkli kosullara hizla uyum saglayabilmesini saglar. Yani, bir yapay sinir ag1

baslangigta bir gorevi basariyla yerine getirebilir, ancak bu gorevde degisiklikler veya farkl

kosullar ortaya ¢iktiginda, agin agirliklar ayarlanarak yeniden egitilmesi miimkiin olur.

Bu esneklik, yapay sinir aglarinin gergek diinya uygulamalarinda ¢ok kullanisl kilar.

Ornegin, bir nesne tanima modeli, yeni nesneleri tanimayr 6grenmek icin agirliklarinin

giincellenmesine izin vererek genisletilebilir. Ayrica, finans, tip, otomasyon ve daha bir¢ok

sektorde yapay sinir aglari, degisen sartlara ve veri kosullarina hizla adapte olma yetenekleri

sayesinde onemli bir ara¢ haline gelmistir. Yapay sinir aglari, gelisen diinyanin ihtiyaglarina

cevap vermek i¢in siirekli olarak egitilip gelistirilebilirler.

Analiz ve Tasarim Kolaylig1 : Yapay sinir aglari, tim aglarda ayni notasyon
kullani1ldigindan evrenseldir.

Nérobiyolojik Benzesim : Insan beyninin yapisini esas alarak, miihendislik
alaninda norobiyolojik benzerliklerden yararlanmak, daha karmasik problemleri
¢ozmek icin biiylik bir potansiyele sahiptir. Bu benzesimler sayesinde, miihendisler
ve bilim insanlari, insan beyninin isleyisini taklit eden yapay zeka modelleri ve
sistemleri gelistirmek i¢in ilham alabilirler. Bu yaklagim, daha karmasik sorunlari
cozmek ve cesitli uygulamalarda etkili sonuglar elde etmek icin 6nemli bir yol

sunar.
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Dereceli Bozulma : YSA problem ya da eksik bir bilgi ile karsilastiklarinda direkt
bozulmazlar. Hata toleransina sahip olmalarindan dereceli sekilde bozulma
gercgeklesir.

Hata Toleransi: Yapay sinir aglarmin paralel islem yapisi, bilginin ag genelindeki
baglantilar iizerine dagitilmasina olanak tanir. Bu durum, belirli baglantilarin ya da
ndronlarin islevini kaybetmesi halinde bile agin dogru sonuclar iiretebilmesini
saglar. Bagka bir deyisle, bilgi tek bir noktada depolanmaz; ¢ok sayida hiicre
arasinda dagitilmistir. Bu nedenle, sistemin biitlinsel isleyisi birka¢ baglantinin
kaybindan ciddi 6lgiide etkilenmez.

Baglamsal Bilgi Isleme: YSA’ ni yapisal dzelligi geregi ndronlar birbirine yogun
bicimde baghdir. Bu baglantisallik sayesinde, baglam bilgisi dogal olarak agin
isleyisine dahil edilmekte ve sinir ag1 ¢evresel ya da baglamsal kosullar1 dikkate

alarak 6grenme siirecini gerceklestirebilmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), ozellikle tahmin, siniflandirma, veri iliskilendirme, veri

yorumlama ve veri filtreleme gibi islemlerde yaygin olarak kullaniimaktadir (Agyar, MMO

Dergi). Bu uygulama alanlar1 kisaca su sekilde agiklanabilir:

Tahmin: Yapay sinir aglarinin en temel kullanim alanlarindan biridir. Girdi
degerlerinden hareketle ¢iktilarin 6ngoriilmesi esasma dayanir. Ornegin, altin ons
fiyatinin tahmin edilmesi bu kapsamda degerlendirilebilir.

Veri Filtreleme: Bu amagla yapilandirilmis aglar, toplanan veriler igerisinden en
anlamli ve kullanilabilir olanlarini segerek isleme alir.

Siniflandirma: Girdi degerlerinin farkli kategorilere ayrilmasini saglayarak
sistemin daha hizli ve dogru sonug iiretmesine katkida bulunur.

Veri Yorumlama: Onceden egitilmis bir ag, elde ettigi girdileri analiz ederek yeni
durumlara iligkin ¢ikarimlar yapabilir. Boylece olaylarin daha kapsamli bir sekilde
yorumlanmasi1 miimkiin olur.

Veri lliskilendirme: YSA, &grenilen bilgiler arasindaki baglantilart kurar ve bu

sayede eksik verileri tamamlayarak biitiinsel bir degerlendirme imkani sunar.

Yapay Sinir Aglarmin (YSA) giicli yonlerinin yaninda bazi smurliliklart ve

dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar su sekilde 6zetlenebilir:

Giivenilir ve istikrarli sonucglara ulasabilmek i¢in ¢ok sayida veriye ihtiyag

duyulmaktadir.
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e Giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki ikili iligkilerin dogrudan agiklanabilmesi
miimkiin degildir. YSA modelleri, igerdigi iliskileri tam olarak ortaya koymayan bir
“kara kutu” ozelligi tagir ve agin ¢ozliimii nasil iirettigi cogu zaman seffaf degildir.

e Asir1 uyum (overfitting) durumunda ag, rastlantisal hatalara duyarli hale gelebilir.

e Kullanilan algoritmalarin bir kism1 kisa siirede yerel ¢oziimlere saplanabilir ve
kiiresel en iyi ¢oziime ulasamayabilir.

e Sozel (niimerik olmayan) veriler dogrudan islenememekte, yalnizca sayisal verilere
uygulanabilmektedir.

e Agin egitiminin ne zaman tamamlanacagma iliskin kesin bir ydntem
bulunmamaktadir. Kabul edilebilir hata seviyesine ulasildiginda egitim
sonlandirilir; ancak bu durum, mutlaka en iyi ¢6ziimiin elde edildigi anlamina
gelmez.

e Agm yapisimin (katman sayisi, hiicre sayisi, Ogrenme orani gibi) nasil
olusturulacagina dair kesin kurallar yoktur; bu parametreler ¢ogunlukla deneyime
dayali olarak belirlenir.

e YSA yapilart donanim tabanli ve paralel islemcilere uygun olarak tasarlanmistir.
Gilinitimiizde kullanilan bilgisayarlarin ¢ogu seri islemcilerle ¢alistigi igin, paralel
islem gerektiren Y SA uygulamalari uzun islem siireleri gerektirebilir.

e YSA, genellikle kabul edilebilir ¢oziimler iiretir; ancak mutlak en iyi ¢oziimii
garanti etmez. Probleme uygun ag yapisi dogru belirlenmezse etkin ¢oziimler elde
edilemeyebilir.

e  Girdi verilerinin genellikle 0—1 araliginda 6l¢eklenmesi gerekmektedir.

e Sonuglarin yorumlanmasi, klasik duyarlilik analizinde oldugu gibi ag¢ik degildir;

YSA ciktilart genellikle dogrudan agiklanabilirlikten uzaktir.

Yapay sinir ag1 elemanlari

Yapay sinir ag1 hiicresinin yapisi; girdi degerleri (X1,X2,X3), bu girdilere ait agirliklar
(W1,W2,W3,), bilgilerin toplandigi birlestirme fonksiyonu, elde edilen degerlerin islendigi
aktivasyon fonksiyonu ve nihai ¢ikt1 (y) olmak {izere bes ana boliimden olusmaktadir. Ayrica,
biyolojik sinir sistemindeki 6geler ile yapay sinir sistemindeki karsiliklar1t Tablo 1°de
verilmistir. Burada, biyolojik yapilar siniflandirilmis ve her birinin yapay modeldeki karsilig

gosterilmistir.
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Tablo 2. Biyolojik Sinir Sistemi Elemanlar ve Yapay Sinir Sistemindeki Karsiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Néron Islemci Elemani
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar
; Agirliklar Takimi
Girigler
X
0 Aktivasyon
. @ Net Girig Fonksiyonu
| I
) N(’Ii
(p .0,
,l“‘. Aktivasyon

Transfer Fonksiyonu

. Uj
Sekil 3. Yapay sinir hiicresinin elemanlar1 (Haykin,1999).

Sekil 3’te gosterildigi iizere, bir yapay noéron hiicresine n adet girdi (Xu)
uygulanmaktadir. Bu girdiler, kendilerine ait agirlik katsayilari ile ¢arpildiktan sonra toplanir
ve elde edilen degere bir 6nyarg: (bias) eklenir. Boylece net girdi hesaplanir. Net girdi daha
sonra aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek islenir ve nihayetinde hiicreden bir ¢ikt1 degeri

iiretilir (Oztiirk 2018).
Y SA islemlerinin adimlar1 agagidaki gibi siralanabilir:
Adim 1 : Problemin tanimlanmasi,
Adim 2 : Problem ile ilgili degiskenlerin belirlenmesi,
Adim 3 : Verilerin toplanmast,
Adim 4 : Verilerin 6n islemden gegirilmesi,
Adim 5 : Sinir aginin tasarlanmasi (Agin yapisi ve 6grenme kurali segilmesi),
Adim 6 : Agin egitilmesi,

Adim 7 : Agin gecerliligine bakilip hata tespitinin yapilmasi.
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Temel amag, beklenen deger ve ¢ikt1 degeri arasindaki hatayr minimum yapacak agin

kurulmasidir. Bunun i¢in hatay1 aga yayarak ¢oziim iiretilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme

YSA icin girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi en iyi sekilde elde etmede 6grenme
algoritmalar1 kullanilir. Ogrenme algoritmas1 egitim, gecerlilik ve test gibi asamalari
icerebilmektedir. Ogrenme kurallar1, hedef degeri kullanarak ya da herhangi bir hedef degere
bagli olmaksizin ¢alisabilmektedir. Eger 6grenme kurali hedef degere gore galisirsa 6gretmenli
ogrenme aksi halde ogretmensiz dgrenme gerceklesmis olur. Ogrenme kurallarinin en
bilinenleri asagida yer alamktadir. Ogrenme kurallarinda belirlenmesi gereken agirliklarin
hangi formiil ile degisecegidir yani asagida verilen giincelleme denklemindeki Vw;; ifadesinin

belirlenmesidir.

Buradaki w;; ; 1 noronu ya da girdisinden j noronuna bulunan baglanti agirliklarini

gostermektedir. (Egrioglu, syf. 25)

Ogrenme kurallar1 calisma prensipleri ve kullanim amaglarina gére farkliliklar

gostermektedir. Bazi konu bagliklarina deginilmistir.

Hata Diizeltme Ogrenimi: Ogretmenli grenme yontemi olarak kullanilan hata diizeltme
O0grenimi sistem ¢iktisin1 gercek ¢ikti ile karsilastiran ve hatayr egitime yonlendirmek igin
kullanilan bir tekniktir. Geri yayilim algoritmasi gibi bir algoritma araciligiyla hata degerleri,
agirliklarin ayarlanmasi i¢in kullanilir. Sistem ¢iktis1 y ise ve istenen sistem ¢iktisinin d oldugu
biliniyorsa, hata (e) = d- y olarak gdosterilebilir. Hata diizeltme 6grenme algoritmalari, her bir
egitim yinelemesinde bu hata sinyalini en aza indirmeye ¢alisir. Hata diizeltme 6grenimi ile

kullanim igin en popiiler 6grenme algoritmasi Gradyan Inis algoritmasidur.

Hebbian Ogrenme Kurali: Ogretmensiz 6grenme kurallarinin en bilinenlerinden biridir
ve sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin gilincellenmesi prensibine dayanir. Kurala gore, bir
ndron digerinden sinyal aldiginda ve her iki ndron da eszamanl olarak etkinlestiginde, bu iki
hiicre arasindaki bag kuvvetlendirilir. Eger bu kosul saglanmazsa, baglanti agirliklar

zayiflatilir. Bu yaklasim, yapay sinir aglarindaki bir¢ok 6grenme kuralinin ¢ikis noktasidir.
Vw;; = Bx;0; (8)

f: 0grenme parametresi, x; : néronun girdisi ve o; : ndronun ¢iktisi olmak iizere,
Hebbian 6grenme kuralinda agirlik degisimini ifade etmektedir. Bu kurala goére bir néron baska

bir ndrondan girdi aliyor ise her iki ndronda aktif ise agirlik degeri artar.
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Korelasyon Ogrenme Kurali: Hebbian dgrenme kuralina benzeyen 6gretmenli grenme

kuralidir. d; hedef deger olmak tizere bu 6grenme kuralinda agirlik degisimi agagidaki gibidir:
Vw;; = Bx;d; 9)

Hopfield Kurali: Hebb kuralinin sahip oldugu kurallaa benzer ancak tek farki
elemanlarinin  baglantt agirliklarinin - sadece isaretlerinin  degil biiyiikliiklerinin de
degistirilmesidir. Ogrenme oran1 genellikle 0 ile 1 arasinda kullanic1 tarafindan belirlenen sabir
bir pozitif degerdir. (Genellikle 0.2 ile 0.4 arasinda segilen bir deger olmaktadir.) Agin
calistirilmasi sonucu elde edilmesi beklenen deger ile agin girdilerinin ikisi de etkin ya da aktif
ise agirlik degerleri kuvvetlendirilir. Her ikisi de etkin degil yani pasif ise agirlik degerlerinin

zayiflatilmasi gerekir.

Delta Kurali (Widrow ve ADALINE), Hopfield kurali gibi Hebb kuralina benzerlik
gostermektedir. Bu yaklagima gore, hedeflenen ¢ikti ile agdan elde edilen ¢ikt1 arasindaki farki
azaltmak amaciyla noronlar arasindaki baglant1 agirliklar siirekli olarak giincellenmektedir. Ag
calistirildiginda beklenen deger ile iiretilen ¢ikt1 arasindaki fark minimize edilmeye ¢aligilir ve

bu amagla baglant1 agirliklar1 yeniden hesaplanir.

Delta kuralinin temel mantigi, beklenen ¢ikt1 ile gerceklesen ¢ikti arasindaki hatanin
karelerinin ortalamasini en aza indirmek iizerine kuruludur. Boylelikle baglanti degerlerinin
istenen minimum hata seviyesine yaklasmasi saglanir. Cikt1 degeri ise, net girdinin dogrusal

veya dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islenmesiyle elde edilmektedir.
1
Ogrenme kuralinin temel fikrine dayali olarak E’nin agirhgina gore tiirevi alinarak

agirlik degisimi elde edilir.

0E d f (netj)
s (0 —dj) 5 —=

- d(net)) Xi (12)

d f (netj)
Vwij = B(o; —d;) a(netj; X; (13)

Ortaya ¢ikan hatalarin en son tabakadan baslayarak art arda gelen tabakalar arasinda ilk
tabakaya dogru dagitilmasi temeline dayanan bu isleme ‘geri besleme’ denir. Son tabakadan
ilk tabakaya, geriye dogru hata dagitma islemi yapilir. Delta 6grenme kurali ayn1 zamanda
Cevrimdis1 6grenme kurali i¢cinde yer alir. Bu kurala gore sistem kullanima baglamadan 6nce

egitilir ve sonrasinda kullanima alimir. Ger¢ek uygulama basladiginda 6grenme bitmistir
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sisteme yeni bir seyi 6gretmek istersek sistem kullanimdan ¢ikarilir, 6gretme gerceklestirilir ve

tekrar kullanima alinir.

Kohonen Kurali, biyolojik sinir hiicrelerinin 6grenme mekanizmalarindan esinlenerek
gelistirilmistir. Bu kurala gore, sinir hiicreleri en yiiksek ¢iktiy1 elde etmek icin birbirleriyle
rekabet ederler. Kazanan hiicre, en biiylik ¢iktiyr iireten hiicredir ve baglanti agirliklarim

giinceller. Boylece kazanan hiicre, ¢cevresindeki diger hiicrelere kiyasla daha giiglii hale gelir.

Bu kuralin uygulanmasinda bir hedef degerler dizisine ihtiya¢ duyulmaz. Kohonen
O0grenme yaklasimi, ¢evrim i¢i (online) 6grenme kurallar1 arasinda yer almakta ve sistemin
caligmasi sirasinda da egitimin devam etmesine olanak tanimaktadir. Bu 6zelligi sayesinde,
yapay sinir ag1 6gretmensiz 6grenme yontemleri kapsaminda kendi kendini egitme yetenegine

sahiptir (Oztemel 2003).

Yapay sinir aglarinda 6grenme stratejileri

Fausett’e (1994) gore YSA’da 6grenme ‘Ogretmenli 6grenme’ ve ‘kendi kendine
ogrenme’ gibi 2 temel alana ayirirken Oztemel (2003), 6grenme stratejilerini ‘dgretmenli,
destekleyici, 6gretmensiz ve karma 6grenme’ olarak 4 grupta incelemistir. Literatiirde bu ayrim
genellikle 6gretmenli (egiticili 6grenme), Ogretmensiz (egiticisiz 6grenme) ve destekleyici

ogrenme seklinde yer almistir.

Egiticili Ogrenme: Okuma-yazma Ogreten bir dgretmen Orneginde oldugu gibi, bu
yaklasimda her girdi i¢in olmasi1 gereken ¢ikti onceden tanimlanarak yapay sinir agina aktarilir
ve baglant1 agirliklar: buna gore giincellenir. Aga tanitilan girdilere karsilik iiretilmesi gereken
ciktilar sayisal olarak bilindigi i¢in ag, kendisine verilen girdi—¢ikt1 ciftlerini adeta “6grenir”.
Bu siirecte en dnemli unsur, beklenen ciktilar ile agin iirettigi ¢iktilar arasindaki farkin kabul
edilebilir hata diizeyine indirgenmesidir. Dolayisiyla hata minimizasyonu bu 6grenme tiiriiniin

temel ilkesini olusturur.

Destekleyici Ogrenme: Bu ydntemde dogru—yanlis ya da basarili-basarisiz gibi ikili
mantik esas aliir. Bir 6gretici mekanizma mevcut olmakla birlikte, egiticili 6grenmeden farkl
olarak her girdiye karsilik gelmesi gereken ¢ikti dnceden verilmez. Agdan beklenen, girdilere
uygun c¢iktiyr kendisinin iiretmesidir. Sonrasinda, iiretilen ¢iktinin dogru olup olmadigin
degerlendiren bir kontrol mekanizmasi1 vardir. Eger ¢ikti dogru kabul edilirse 6grenme
gerceklesmis olur; yanlis olmasi durumunda ise siireg, dogru araliklara karsilik gelen ¢ikt1 elde

edilene kadar devam eder.

Egiticisiz Ogrenme: Bu 6grenme modelinde herhangi bir gretici bulunmaz. Ag,

kendisine verilen verilerin yapisindan veya iglerindeki korelasyonlardan yararlanarak
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oriintiileri belirler ve kategorize eder. Uretilen ciktilar igin ayr1 bir geri bildirim mekanizmasi
mevcut degildir. Bu nedenle, yontemin uygulanmasinda ¢iktilart yorumlama ve uygun sekilde

degerlendirme sorumlulugu sistemi kullanan kisiye aittir.

Tablo 3.0grenme Algoritmalar1 ve Kullanim Alanlar1 Tablosu

Ogrenme Kurali Agmn Mimarisi Ogrenme Algoritmas1  Kullanmildigx Yerler

Perseptron Oriintii Tanima
. Tek ya da Cok .
Hata Diizeltme Katmanli Geriye yayilim
Adaline ve Mandaline ~ Tahmin Kontrol
Boltzman Geri Doniislii.  Boltzman dgrenmesi Ortintiila
Smiflandirma
Ogretmenli Veri Analizi
& Hebbian .(fOl? katrlnanli_ Lineer Diskriminant )
ileri beslemeli Oriintii Stmiflandirma
) Oriintiilii
_ Rekabetli pekior lgfgilama Swniflandirma
Rekabetli ogrenmest
Smiflandirma
ART ag ART Haritalamasi Veri Analizi
Hata Diizeltme .COlf katmanh. Sammon projeksiyonu  Veri Analizi
ileri beslemeli

ileri beslemeli  Prencipal Component ~ Veri Analizi

rekabetgi Analizi ;
Hebbian ¢ Veri Sikigtirma
Hopfield Ag: Aﬁsomatlvg Memory Associative Memory
B . Ogrenmest
Ogretmensiz
. Siniflandirma
Rekabetli Vektor kuantlama )
Veri Sikigtirma
Rekabetli Siiflandirma
Kohenen SOM  Kohenen SOM ) o
Veri Analizi
ART ag1 ART1, ART?2 Siniflandirma
Siiflandirma
i Oriintii Tarama
Karma Hata Duz_eltme Ve 4 dyal Rabanh }}avdyan Tabanl '
Rekabetli Ogrenme Fonksiyon Yaklagimi

Tahmin Kontrol
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu caligmada, firmalarin gelecege yonelik stratejilerini belirlemede kritik bir rol
oynayan insan kaynaklar1 yonetiminin temel unsurlarindan biri olan personel planlama

siirecinin incelenmesi amag¢lanmustir.

Sirketler ve kurumlar; pazarlama, finans, iiretim planlama, insan kaynaklari, kalite
kontrol ve bakim planlama gibi ¢esitli alanlarda gelecege yonelik ongoriilerde bulunmayi
hedeflemektedir. Tahmin yontemleriyle elde edilen veriler dogrultusunda yoneticiler, gelecekte

olusabilecek durumlara uygun yonetim stratejileri gelistirmektedir.

Bu boéliimde, yetkili bir otomotiv bayisinin servis boliimiinde calisan mavi yakali
personelin gegmis donem verileri zaman serisi analizi ile degerlendirilmis, uygun modeller

olusturularak gelecege yonelik tahminler yapilmigtir.

Calismada oncelikle, ele alinan zaman serilerinin duraganligi Gelistirilmis Dickey-
Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP) birim kok testleri ile analiz edilmistir. ikinci asamada,
degiskenler arasinda uzun vadeli bir iliski olup olmadigini belirlemek amaciyla esbiitiinlesme
analizi gerceklestirilmistir. Son olarak, degiskenler arasindaki nedensellik iligkisini tespit etmek

icin Blok Granger nedensellik testi uygulanmis ve VAR modelleri incelenmistir.

Son asama da ise girdi olan zaman serileri verileri olusturulan yapay sinir aglar1 kodu
ile matlab programinda islenerek ve yapay sinir aglar1 yardimiyla firmanin gelecek donemlerde

ithtiyac duyacagi personel sayisinin tespitinde kullanilmistir.
Uygulama adimlar1 su sekildedir;
Adim 1: Uygulama adiminin ilk basamaginda ge¢cmis 60 aylik donemlere ait veriler

toplanmstir. Tablo 4°te donem verileri basliklari ile belirtilmistir.

Tablo 4. Ge¢mis Donem Verileri

b TR gy Kol flelana e Norm
1 35.114 0 180 1 1 19.508
2 41.216 0 180 0.949 1.700 14.193
3 16.784 0 180 1 2.500 3.730
4 17.933 0 180 1 0.262 9.963
5 0 3.467 180 1 1 1.926
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Tablo 4. (devami)

57.413
17.24
0
21.073
11.317
24.347
34.055
20.707
24.454
64.936
41.048
25.217
11.367
0
39.895
0
33.753
38.614
21.476
34.603
25.015
0
0
31.594
23.502

52.015
11.435
44.542
31.455
40.509
29.19
111
38.412
52.412
31.177
19.927
52.571

O O O O O O O O O O 0O O o o o o o o o o

o

22.593
22.411
8.923
2.840
8.122
17.974
22.432

2.600
26.226
72.41
17.420
11.196
56.874
91.211
50.651

180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
120
60
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
120
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180

o

©

S P P P PP
(=

o
©
g »
e}

L

1
0.64416
0.5
0.66
0.66
0.66
0.66
0.66
0.5907
0.6303
0.65076
0.66
0.59994
0.295
0.61182
0.997
1
0.993
0.962
1
1
1
0.978
0.978

0.984

3.305
4521
1
1.791
1
2.458
7.238
7.140
2.008
14.259
2.617
4111
13.695
1
23.467
1
8.808
3.936
2.700
4.329
4.300
1
1
3.500
2.400

1.500
2.500
1.809
1.000
0.750
1.700
0,845
0.824
1.000
1.200
1.500

9.651
2.119

6.537
6.287
5.503
2.638
1.611
6.793
2.530
8.714
3.408
1.074

2.147

4.838
12.387
10.043
11.277

7.691
28.932
28.297
16.079
31.005
11.063

39.00
12.543

9.968
10.042
23.949
41.049
27.291
37.533
43.850
48.917
42914
38.230
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Tablo 4. (devami)

44 102.928 0 180 0.994 1.236 46.543
45 0 53.394 180 0.994 1 29.842
46 52.432 7.449 180 0.987 0.782 43.102
47 129.673 46.946 180 0.99 1.567 38.164
48 0 60.242 180 0.997 1 33.568
49 60.140 6.137 180 0.99 0.929 40.035
50 47.35 23.68 180 0.997 1.875 21.109
51 110.438 0 180 0.984 1.46 42.707
52 51.21 13.46 180 0.984 1.200 30.427
53 74.825 0 180 0.986 1 42.160
54 0 54.61 180 0.981 1 30.926
55 161.896 0 180 0.985 2.559 35.683
56 0 58.147 180 1 1 32.304
57 142.795 0 180 0.984 1.635 29.119
58 338.896 0 180 1.000 5.120 36.773
59 206.48 0 180 0.989 2.965 39.119
60 176.357 0 180 0.967 2.140 47.346

Tablo da yer alan degiskenlerin aciklamalari;

Toplam Is Yiikii : Calisanin mesai siiresince yiiklenen is miktar,

Ek Is Yiikii : Calisan normal yiiklenen is miktarina ilave edilen is miktarimni,
Kurumsal Kapasite : Sirketin belirli zaman periyodundaki kapasitesini,

Planlama Kapasitesi : (1 — Devamsizlik Orani) * ( 1- Ara Verme Orani),
Devamsizlik Orani : Mevcut ¢alisanlarin planlama evresindeki mesai devamsizligini,
Ara Verme Orani : Calisan harici hizmette meydana gelen duraksamalari,

Performans : Calisanin ele alinan periyottaki performans tahminini,

Norm Kadro : Toplam is yiikii ve ek is yiikii toplaminin kurumsal kapasite, planlama

kapasitesi ve performans degerlerinin ¢carpiminin oranini ifade etmektedir.

Adim 2: Gegmis donem verileri Eviews programi kullanilarak duraganlhik analizi
calismasi gerceklestirilmistir. Duraganlik analizini ilk olarak grafik yontemi ile yorumlanmustir.
Serinin trend, mevsim etkisi ve devresel/konjektiirel etkilerinin olup olmadigini anlamak i¢in

coklu grafikler ile tiim degerlerin ayr1 ayr1 orijinal grafikleri Sekil 4’deki gibi elde edilmistir.
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Sekil 4. Verilere ait ¢oklu grafik ¢izimleri

Grafikler incelediginde, serilerin belli bir ortalama etrafinda dagilim gdstermediklerini
gozlemlenmektedir. Belli bir ortalamanin etrafinda egilim gosteren grafikler, duragan yapiya
sahip oldugunun yorumunu ger¢eklestirilmektedir. Davranis olarak grafikler yorumlandiginda

ise nonlineer — duragan olmayan davranig gosterdigini diigiiniilmektedir.

Admm 3 : Gegmis donem verilerinin yontem serilerine ait tamamlayict istatistikleri

Cizelge 2°de hesaplanmistir.
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Tablo 5. Tamamlayici Istatistikler

Toplam s e Kurumsal Performans  Planlama

viki ORI YUKD o oasite Degerleri  Kapasitesi VoM Kadro
Ortalama 46.38063 12.69025 165.0000 2.902350 0.901995 21.06928
Medyan 31.52450 0.000000 180.0000 1.601000 0.990500 17.79350
Maksimum 338.8960 91.21100 180.0000 23.46700 1.000000 48.91700
Minimum 0.000000 0.000000 60.00000 0.262000 0.295000 0.000000
Standart Sapma  58.87893 22.05948 28.43369 3.866484 0.171558 15.99888
Carpiklik 2.791366 1.835576  -1.626.098 3.490040 -1.603.651  0.190488
Basiklik 12.42957 5.402998 4.672481 16.70465 4.464552 1.504584
Jarque-Bera 300.2093 48.12938 33.43495 591.3473 31.07926 5.953528
Probability 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.050957
Toplam 2782.838 761.4150 9900.000 174.1410 54.11968 1264.157
g:grlr?? ST 204537.0 28710.62 47700.00 871.3870 1.736492 15101.88
Gozlem 60 60 60 59 60 60

Jarque-Bera testi, bir veri setinin normal dagilima sahip olup olmadigini degerlendirmek
icin kullanilan bir testtir. Test, veri setinin c¢arpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis)

ozelliklerini kullanarak normal dagilima yakinlig1 kontrol eder. Bu testin hipotezleri sunlardir:

e Ho (Null Hipotezi): Veri seti normal dagilima sahiptir. (Carpiklik ve basiklik
degerleri normal dagilim ile uyumludur.)
e Hi (Alternatif Hipotez): Veri seti normal dagilima sahip degildir. (Carpiklik ve/veya

basiklik degerleri normal dagilimdan sapmaktadir.)

Tamamlayici istatistiklere ait tabloda; ortalama degerler , max. min degerler , standart
sapma degerleri, carpiklik-basiklik degerleri goriintiilenmektedir. Planlama kapasitesi ve
kurumsal kapasite hari¢ diger veriler pozitif asimetriye sahiptir. Serilerin dagiliglar1 tabloda

belirtildigi izere tanimlanmusgtir.

Test sonuclaria gore, p-value genellikle belirli bir anlamlilik diizeyinde (6rnegin, 0.05)
karar vermek ic¢in kullanilir. Test sonucunda elde edilen p-degeri, belirlenen anlamlilik

seviyesine (genellikle %5) gore degerlendirilir.

e p <0.05 ise: Ho reddedilir, yani veri setinin normal dagilima uymadig1 sonucuna
varilir.
e p > 0.05 ise: Ho kabul edilir, yani veri setinin normal dagilima uygun oldugu

sOylenebilir.
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Carpiklik: Carpiklik (skewness) degerleri, degiskenlerin dagiliminin simetrik olup

olmadigini ve hangi yone egilim gosterdigini anlamamiza yardimer olur.

e Ek is yiikii, norm kadro, planlama kapasitesi ve toplam is yiikii degiskenleri i¢in
pozitif ¢arpiklik (right-skewed) gozlemlenmistir. Bu, dagilimin sag kuyrugunun
daha uzun oldugunu ve verilerin biiyiik bir kisminin daha diistik degerlere
yogunlastigini gosterir.

e Kurumsal kapasite ve performans degeri degiskenleri i¢in negatif carpiklik (left-
skewed) belirlenmistir. Bu durum, dagilimin sol kuyrugunun daha uzun oldugunu

ve verilerin biiylik bir kisminin daha yiiksek degerlere toplandigini ifade eder.

Basiklik: Pozitif basiklik (leptokurtic dagilim), dagilimin standart normal dagilima
kiyasla daha keskin bir zirveye ve daha agir kuyruklara sahip oldugunu gosterir. Bu durum,
verilerin ortalamaya yakin bdlgede daha yogunlastigini ancak u¢ degerlerin de daha fazla
goriildiigini ifade eder. Bagka bir deyisle, dagilimin merkezi daha sivridir ve uglarda daha fazla

deger bulunur, bu da ekstrem degerlerin goriilme olasiliginin arttigin1 gosterir.

Jarque-Bera Testi: Diislik olasilik degerleri (0'a yakin), verilerin normal dagilim izledigi
hipotezinin reddedildigini gostermektedir. Tiim degiskenlerin diisiik p degerleri vardir, bu da

normal dagilima sahip olmadig1 gostermektedir.

Bu istatistikler, her degisken i¢cin merkezi egilim, degiskenlik, carpiklik, basiklik,

normallik testleri ve dagilimin diger 6zelliklerinin bir 6zetini saglar.

Adim 4: Duraganligin belirlenmesinde kullanilan ikinci yontem korelogram (cologram)
analizi veya otokorelasyon degerleridir. Korelogram testi, veri setine uygulanarak zaman
serisinin duragan olup olmadigina dair yorum yapilmasina olanak tanir. Bu ¢alismada, zaman
serisi verilerinin korelogram degerleri incelenerek otokorelasyon yapisi analiz edilmistir.
Korelogram grafiginde, otokorelasyon katsayilarinin zaman serilerinde nasil degistigi

gozlemlenerek serinin duraganlik durumu degerlendirilmistir.

Toplam is yiikii, ek is yiikii, kurumsal kapasite, performans degeri, planlama kapasitesi
ve norm kadro degiskenleri sirasiyla incelendiginde, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi
otokorelasyon fonksiyonu (PACF) degerleri ilgili tablolarda sunulmustur. Ayrica, Q istatistikleri

ve bunlara ait olasilik (prob) degerleri de tabloda yer almaktadir.

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigimmi belirlemek icin otokorelasyon
fonksiyonunun seyri dikkate alinmaktadir. Eger otokorelasyon fonksiyon degerleri baslangicta
yiiksek olup zamanla yavasga azaliyorsa veya belirli bir seviyede sabit kaliyorsa, bu durum

serinin duragan olmadigina isaret eder.
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Bu testte kullanilan hipotezler su sekildedir:

e Ho (Temel Hipotez): Ro (O) =0 — Seri duragandir.
e Hi (Alternatif Hipotez): Ro # 0 — Seri duragan degildir.

Q istatistiklerinden elde edilen prob degerleri temel hipotezin kabul edilip edilmedigini
belirlemede kullanilir. Eger prob degerleri 0’a yakin ¢ikarsa, Ho reddedilir ve serinin duragan

olmadig1 sonucuna varilir.

Dolayistyla korelogram incelemesi sonucunda, kurumsal kapasite harig¢ tiim degiskenler
icin temel hipotez reddedilmistir. Bu da, kurumsal kapasite disindaki tiim serilerin duragan

olmadig1 ve otokorelasyon icerdigi anlamina gelmektedir.

Correlogram of TOPLAMISYUKU

Date: 12/03/23 Time: 16:21
Sample: 2018M11 2023M10
Included observations: 60

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.441 0441 12.266 0.000
0.349 0.192 20.092 0.000
0.260 0.066 24.506 0.000
0.140 -0.0458 25.802 0.000
0.126 0.032 26.884 0.000
0.111 0.038 27.728 0.000
0.165 0.114 29.631 0.000
0.180 0.073 31.956 0.000
0.100 -0.063 32.691 0.000
10 0.017 -0.112 32.711 0.000
11 0.191 0.239 35469 0.000
12 0.073 -0.049 35.881 0.000
13 0.033 -0.079 35.968 0.001
14 0.103 0.064 36.833 0.001
15 0.071 0.020 37.248 0.001
16 0.013 -0.084 37.262 0.002
17 0.008 0.013 37.267 0.003
18 0.011 0.008 37.278 0.005
19 0.006 -0.050 37.281 0.007
20 -0.047 -0.063 37.487 0.010
21 -0.013 0.095 37.504 0.015
22 -0.055 -0.144 37.801 0.019
23 -0.005 0.057 37.803 0.027
24 -0.026 0.055 37.875 0.036
25 -0.056 -0.103 38.209 0.044
26 -0.031 -0.039 38.311 0.057
27 -0.091 0.011 39.248 0.060
28 -0.074 -0.012 39.878 0.068

oo~ & Wbk =

Sekil 5. Toplam is yiikiine ait kologram degerleri

Toplam is yiikiine ait kologram testine gore, gézlemler su sekildedir:
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e Otokorelasyon (AC) ve Kismi Otokorelasyon (PAC) Grafikleri: AC ve PAC
grafiklerindeki degerlerin genellikle diisilk oldugu goriilmektedir. Bu durum,
zaman serisinin birim kok olmadiginit ve zayif bir bagimsizlik yapisina sahip
oldugunu gostermektedir.

e  (Q-Statistik ve p-degerleri: Q-Statistik degerleri yiiksek ve p-degerleri diisiik. Bu
durum, zaman serisinin birim kok olmadigi (non-stationary) ancak zayif bir

bagimsizlik yapisina sahip oldugu anlamina gelir.

Sonug olarak, zaman serisinin birim kok olmadigi, ancak zayif bir bagimsizlik yapisina
sahip oldugu sOylenebilir. Duraganlik agisindan yeterli olmayabilir, bu durumda daha fazla

analiz ve belki de farkli bir modelleme yaklagimi gerekebilir.

Correlogram of EKISYUKU

Date: 12/03/23 Time: 15:15
Sample: 2018M11 2023M10
Included observations: 60

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.329 0.329 6.8145 0.009
0.297 0.212 12.487 0.002
0.233 0.102 16.041 0.001
0.335 0.226 23.480 0.000
0.353 0.199 31.905 0.000
0.292 0.082 37.794 0.000
0.189 -0.035 40.289 0.000
0.087 -0.137 40.828 0.000
0.263 0.134 45.886 0.000
10 0.127 -0.092 47.094 0.000
11 0.127 -0.041 48.319 0.000
12 0.021 -0.073 48.354 0.000
13 0.055 -0.013 48.590 0.000
14 0.133 0.102 50.022 0.000
15 0.056 -0.046 50.283 0.000
16 -0.007 -0.062 50.288 0.000
17 -0.114 -0.106 51.411 0.000
18 -0.034 -0.044 51.512 0.000
19 -0.103 -0.111 52.484 0.000
20 -0.114 -0.121 53.697 0.000
21 -0.111 0.037 54.867 0.000
22 -0.153 -0.008 57.162 0.000
23 -0.102 0.030 58.206 0.000
24 -0.129 0.015 59.923 0.000
25 -0.142 -0.019 62.079 0.000
26 -0.143 0.056 64.317 0.000
27 -0.125 -0.030 66.072 0.000
28 -0.126 -0.026 67.909 0.000

Do~ bWk =

Sekil 6. Ek is yiikiine ait kologram degerleri
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Ek is yiikiine ait kologram testine dayanarak su gozlemleri yapabiliriz:

e Otokorelasyon (AC) ve Kismi Otokorelasyon (PAC) Grafikleri: AC ve PAC
grafiklerindeki degerlerin genellikle diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum,
zaman serisinin birim kdk olmadiginit ve zayif bir bagimsizlik yapisina sahip
oldugunu gostermektedir.

o  (Q-Statistik ve p-degerleri: Q-Statistik degerleri yiiksek ve p-degerleri diisiik. Bu
durum, zaman serisinin birim kok olmadigi (non-stationary) ancak zayif bir

bagimsizlik yapisina sahip oldugu anlamina gelir.

Duraganlik Yorumu: Bulgulara dayanarak, zaman serisinin duragan olmadigini
sOylenebilir. AC ve PAC grafiklerinde diisiik degerler olmasina ragmen, Q-Statistik degerleri
yiiksek ¢ikmaktadir, bu da serinin bagimsizlik yapisinin zayif oldugunu géstermektedir. Sonug
olarak, bu zaman serisi i¢in duraganlik 6zelliklerinin saglanmadigi ve modelleme siirecinde

dikkate alinmasi gereken bir bagimsizlik yapisinin oldugu sdylenebilir.
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Correlogram of KURUMSALKAPASITE

Date: 12/03/23 Time: 15:18
Sample: 2018M11 2023M10
Included observations: 60

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

O~ e wWwh =

10

0.844
0.689
0.608
0.528
0.448
0.368
0.288
0.208
0.127
0.047

11 -0.033
12 -0.113
13 -0.269
14 -0.349
15 -0.354
16 -0.358
17 -0.363
18 -0.349
19 -0.316
20 -0.302
21 -0.288
22 -0.274
23 -0.259
24 -0.245
25 -0.231
26 -0.217
27 -0.203
28 -0.189

0.844
-0.084
0173
-0.060
0.003
-0.059
-0.046
-0.065
-0.065
-0.074
-0.079
-0.086
-0.377
0.139
0.017
0.053
0.007
0.066
0.063
-0.068
0.015
-0.081
-0.008
-0.112
0.033
-0.231
-0.079
-0.055

44.950
75.369
99.533
118.07
131.66
140.98
146.79
149.87
151.06
151.22
151.30
152.30
158.02
167.87
178.22
189.08
200.50
211.29
220.35
228.83
236.72
244.05
250.82
257.03
262.71
267.86
272.50
276.64

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Sekil 7. Kurumsal kapasiteye ait kologram degerleri

Kurumsal kapasite kologram testi sonuglarina dayanarak, otokorelasyon (AC) ve kismi
otokorelasyon (PAC) grafikleri, zaman serisinin birim kdk olmadigina (non-stationary) dair
giiclii bir gosterge sunmaktadir. AC ve PAC degerlerindeki azalma, genellikle duragan bir
zaman serisine isaret etmektedir. Ayrica, Q-Statistik degerleri diisiik ve p-degerleri ¢ok diistik,

bu da zaman serisinin birim kok olmadigi yani duragan oldugu konusunda gii¢lii bir kanit

sunmaktadir.
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Correlogram of PERFORMANSDEGERI

Date: 12/03/23 Time: 15:20
Sample: 2018M11 2023M10
Included observations: 59

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

-0.025 -0.025 0.0378 0.846
0.499 0498 15.737 0.000
0.281 0.399 20.827 0.000
0.092 -0.143 21.376 0.000
0412 0.124 32.683 0.000
0.073 0.101 33.042 0.000
0.161 -0.153 34.832 0.000
0.108 -0.174 35.657 0.000
0.025 0.009 35.703 0.000
10 -0.044 -0.214 35.843 0.000
11 -0.034 -0.200 35.931 0.000
12 -0.101 0.020 36.706 0.000
13 -0.040 0.145 36.832 0.000
14 -0.066 0.055 37.176 0.001
15 -0.096 0.058 37.922 0.001
16 -0.129 -0.044 39.310 0.001
17 -0.097 -0.044 40.108 0.001
18 -0.112 -0.003 41.200 0.001
19 -0.076 0.010 41.719 0.002
20 -0.093 -0.089 42510 0.002
21 -0.089 -0.067 43.259 0.003
22 -0.090 -0.061 44.050 0.003
23 -0.072 -0.009 44.566 0.004
24 -0.076 0.036 45.156 0.006

W00~ bR =

Sekil 8. Performans degerine ait kologram degerleri

Performans degerine ait kologram testine dayanarak su gozlemleri yapabiliriz:

e Otokorelasyon (AC) ve Kismi Otokorelasyon (PAC) Grafikleri: AC ve PAC
grafiklerinde, birim gecikme sonrasinda yiiksek bir otokorelasyon degeri (0.4986)
goriilmektedir. Bu, zaman serisinin duragan olmadigimi ve birim kok icerdigini
diistindiirmektedir.

o  (Q-Statistik ve p-degerleri: Q-Statistik degeri oldukga yiiksek (15.74) ve p-degeri
cok diisiik (0.00038) ¢ikiyor. Bu, zaman serisinin duragan olmadigini ve birim kdk

icerdigini gosteren giiclii bir belirtidir.

Duraganlik Yorumu: Bulgulara dayanarak, zaman serisinin duragan olmadigini ve birim
kok icerdigini sdyleyebiliriz. Yiiksek otokorelasyon degerleri ve Q-Statistik degeri, serinin

bagimsizlik yapisinin zayif oldugunu ve birim kok igerdigini gosteriyor. Sonug¢ olarak, bu
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zaman serisi i¢in duraganlik o6zelliklerinin saglanmadigi ve modelleme siirecinde birim kdk

iceren bir doniisiim veya fark alma igslemi gibi yontemlere bagvurulmalidir.

Correlogram of PLANLAMAKAPASITESI

Date: 12/03/23 Time: 15:21
Sample: 2018M11 2023M10
Included observations: 60

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.842 0.842 44.657 0.000
0.647 -0.209 71.532 0.000
0.565 0.296 92.385 0.000
0.510 -0.073 109.69 0.000
0.450 0.062 123.36 0.000
0.360 -0.151 132.26 0.000
0.270 0.009 137.37 0.000
0.186 -0.126 139.85 0.000
0.118 0.018 140.86 0.000
10 0.051 -0.113 141.06 0.000
11 0.005 0.086 141.06 0.000
12 -0.102 -0.389 141.86 0.000
13 -0.284 -0.211 148.26 0.000
14 -0.366 0.105 159.12 0.000
15 -0.369 -0.056 170.36 0.000
16 -0.357 0.115 181.15 0.000
17 -0.363 -0.039 192.54 0.000
18 -0.360 0.157 204.01 0.000
19 -0.336 -0.066 214.28 0.000
20 -0.320 0.006 223.79 0.000
21 -0.299 -0.031 232.34 0.000
22 -0.288 -0.053 240.47 0.000
23 -0.272 -0.047 247.92 0.000
24 -0.257 0.072 254.75 0.000
25 -0.243 -0.125 261.05 0.000
26 -0.226 -0.203 266.64 0.000
27 -0.208 -0.058 271.52 0.000
28 -0.187 -0.109 275.58 0.000

0o~ & Wk =

Sekil 9. Planlama kapasitesine ait kologram degerleri

Kismi otokorelasyon grafiginize dayanarak seri birim kok testi (kologram testi)

sonuglarina gore;

e Ik gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayis1 0.8416'dir ve bu deger oldukca
yiiksektir.
e Ikinci gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayis1 0.6473'tiir.

e  Ugiincii gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayis1 0.5653'tiir.
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Bu yiiksek otokorelasyon katsayilari, serinin birim kok icermedigini ve bu nedenle
serinin duragan olmadigini gosterir. Birim kdk, bir zaman serisinin duragan olmadigin ifade
eder. Bu durumda, serinin birinci farki alinarak (yani, serinin kendisi ile bir gecikmesi

arasindaki fark) bir duragan zaman serisi elde edilebilir.

Correlogram of NORMKADRO

Date: 12/03/23 Time: 15:20
Sample: 2018M11 2023M10
Included observations: 60

Autocorrelation Partial Correlation AC FPAC Q-Stat Prob

0.769 0.769 37.297 0.000
0.795 0499 77.866 0.000
0.696 0.020 109.50 0.000
0.688 0.066 140.92 0.000
0.685 0.202 172.69 0.000
0.532 -0.382 192.17 0.000
0.582 0.148 21595 0.000
0.481 0.042 232.48 0.000
0.519 0.013 252.13 0.000
10 0.451 0.008 267.25 0.000
11 0419 0.025 280.55 0.000
12 0.425 -0.022 294.53 0.000
13 0.338 -0.112 303.57 0.000
14 0.360 -0.004 314.06 0.000
15 0.231 -0.193 318.45 0.000
16 0.232 -0.070 322.99 0.000
17 0.144 -0.072 324.77 0.000
18 0.052 -0.266 325.01 0.000
19 0.041 0.054 325.16 0.000
20 -0.099 -0.148 326.06 0.000
21 -0.081 -0.120 326.69 0.000
22 -0.188 0.058 330.15 0.000
23 -0.180 0.029 333.43 0.000
24 -0.254 -0.233 340.11 0.000
25 -0.305 0.031 349.98 0.000
26 -0.258 0.252 357.24 0.000
27 -0.297 0.070 367.18 0.000
28 -0.252 0.056 374.59 0.000

0o~ O U &k =

Sekil 10. Norm kadroya ait kologram degerleri

Kologram testi sonuglarina gore:

e Ilk gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayis1 0.7691'dir.

e Ikinci gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayis1 0.7953'tiir.

e  Ugiincii gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayis1 0.6962'dir.

e Dordiincii gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayisi 0.6877'dir.

e Besinci gecikme sonrasinda otokorelasyon katsayisi 0.6854'tiir.
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Kologram testi sonuglarina gore, zaman serisinin otokorelasyon katsayilariin yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu durum, zaman serisinin birim kok igerdigini (non-stationary) ve

duragan olmadigini gostermektedir.

Adim 5 : Gelistirilmis Dickey Fuller (ADF) ve Phillips Peron birim kok testi ile serinin
duraganlig1 arastirllmisti. ADF y6netiminde birim kok diizeyde serinin durumunu, gecikme

serisini Schwarz bilgi kriterine ve sabit trend de davranisa gore tahminleme gergeklestirilmistir.

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on EKISYUKU

Null Hypothesis: EKISYUKU has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.096554 0.0000
Test critical values: 1% level -4.121303

5% level -3.487845

10% level -3.172314

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(EKISYUKU)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 15:43

Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
EKISYUKU(-1) -0.815857 0.133823 -6.096554 0.0000
Cc -2.212514 5370831 -0.411950 0.6819
@TREND("2018M11")  0.424714 0.172856 2457044 0.0171
R-squared 0.399468 Mean dependent var 0.000000
Adjusted R-squared 0.378020 S.D. dependent var 25.67089
S.E. of regression 20.24552 Akaike info criterion 8.903253
Sum squared resid 22953.34 Schwarz criterion 9.008891
Log likelihood -259.6460 Hannan-Quinn criter. 8.944490
F-statistic 18.62532 Durbin-Watson stat 2.016882
Prob(F-statistic) 0.000001

Sekil 11. Ek is ytikiiniin ADF yontemine gore birim kok test sonuglari

Ek is ylikiiniin ADF testine gore ;

e Hpy : Ek is yiikii birim koke sahiptir. Yani seri duragan degildir.
e H; : Ek is yiikii birim koke sahip degildir. Yani seri duragandir.
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ADF ye ait test istatisligi kriterlerini %1, %5 ve %10 degerlerine gore verilmistir. Kritik

degerler ile tablo degerleri bu deger ile kiyaslanmaktadir.

Birim kok testi olan Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi EKISYUKU degiskeni

tizerinde yapilmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir:

e  Test Istatistigi: -6.0966

e Pdegeri: 1,938e-05 (sifira ¢ok yakin)

o %1, %S5 ve %10 seviyelerindeki Kritik Degerler: -4,1213, -3,4878, -3,1723

P degeri anlamlilik seviyesinden diistiktiir (genellikle 0,05), bu da birim kokiin varligina

iliskin Ho hipotezini reddedebileceginizi gosterir. Dolayisiyla veriler ek is yiikiiniin duragan

olduguna veya birim koke sahip olmadigina dair kanit sunmaktadir.
ADEF testi regresyon denklemi asagidaki gibidir:
A Ek is yiki = —0.8159 * Ek is yiiki(—1) — 2.2125 = C + 0,4247 * Trend ('2018M11")
Burada;
e AFEkisyiki farki EKISYUKU degiskenini temsil eder.
e Ekis yiikii (—1) ek is yiikiinlin gecikmeli degeridir.

e ( sabit terimdir.

e Trend ( ‘2018 M 11° )Kasim 2018'den itibaren baglayan dogrusal trenddir.

Ayarlanmis R? degeri 0,3780 olup, modelin farklilasan ek is yiikii serisindeki varyansin
onemli bir kismini agikladigini gostermektedir. 2,0169'luk Durbin-Watson istatistigi, artiklarda

bir miktar pozitif otokorelasyon olabilecegini diisiindiirmektedir.

Sonug olarak, ADF testi sonuglarina dayanarak, Ho hipotezinin %1, %5 ve %10 temel
hipotez ret edildigini yani ek is yiikii serisinin birim kok i¢cermedigini yani duragan oldugu

belirtilebilir.
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Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on KURUMSALKAPASITE

MNull Hypothesis: KURUMSALKAPASITE has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.280620 0.4375
Test critical values: 1% level -4.121303

5% level -3.487845

10% level -3.172314

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(KURUMSALKAPASITE)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 16:01

Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

KURUMSALKAPASITE(-1 -0.163120  0.071525 -2.280620  0.0264
c 23.78523 11.83182  2.010277 0.0492
@TREND("2018M11") 0.102938  0.119137 0.864036  0.3913

R-squared 0.087994 Mean dependent var 0.000000
Adjusted R-squared 0.055422 S.D. dependent var 15.75677
S.E. of regression 15.31391 Akaike info criterion 8.344910
Sum squared resid 13132.89 Schwarz criterion 8.450547
Log likelihood -243.1748 Hannan-Quinn criter. B8.386146
F-statistic 2701546 Durbin-Watson stat 1.864472
Prob(F-statistic) 0.075847

Sekil 12. Kurumsal kapasitenin ADF yontemine gore birim kok test sonuglari

Artirllmis Dickey-Fuller (ADF) testi kurumsal kapasite degiskeni iizerinde asagidaki

sonuclarla gergeklestirilmistir:

o  Test Istatistigi: -2.2806

e Pdegeri: 0,4375

o %I, %S5 ve %10 seviyelerindeki Kritik Degerler: -4,1213, -3,4878, -3,1723

P degeri 0,4375 olup, 0,05 anlamlilik diizeyinden yiiksektir. Bu nedenle ADF testine

gore kurumsal kapasitenin birim koke sahip oldugu hipotezi reddedilemez. Veriler serinin

duragan oldugu sonucuna varmak i¢in yeterli kanit saglamamaktadir.

ADF testi regresyon denklemi asagidaki gibidir:
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A Kurumsal kapasite

= —0.1631 * Kurumsal kapasite (—1) + 23.7852 = C + 0.1029 *
* Trend ('2018M11")

Burada;

A Kurumsal kapasite farki KURUMSALKAPASITE degiskenini temsil eder.
Kurumsal kapasite (—1) kurumsal kapasitenin gecikmeli degeridir.
C sabit terimdir.

Trend ( 2018 M 11’ ) Kasim 2018'den itibaren baslayan dogrusal trenddir.

Ayarlanmis R? degeri 0,0554 olup, modelin farklilasan kurumsala kapasite serisindeki

varyansin Oonemli bir kismint agiklamadigini gostermektedir. 1,8645'lik Durbin-Watson

istatistigi, artiklarda bir miktar pozitif otokorelasyon oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, ADF testinden elde edilen kanitlar kurumsal kapasitenin birim koke sahip

olabilecegini ve serinin duragan olmayabilecegini gostermektedir.
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Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on NORMKADRO

Null Hypothesis: NORMKADRO has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 {Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.232567 0.0883
Test critical values: 1% level -4.124265
5% level -3.489228
10% level -3.173114

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: DINORMKADRO)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 16:02

Sample (adjusted): 2019M01 2023M10
Included observations: 58 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
NORMKADRO(-1) -0.431120 0.133368 -3.232567 0.0021
D(NORMKADRO(-1)) -0.397539 0.117805 -3.374551 0.0014
C -1.936411 2175106  -0.890261 0.3773
@TREND("2018M11")  0.378430 0.117895 3.209886 0.0022
R-squared 0462710 Mean dependent var 0.571603
Adjusted R-squared 0.432860 S.D. dependent var 10.45751
S.E. of regression 7.875414 Akaike info criterion 7.031841
Sum squared resid 3349.195 Schwarz criterion 7.173940
Log likelihood -199.9234 Hannan-Quinn criter. 7.087191
F-statistic 1550146 Durbin-Watson stat 1.947840
Prob(F-statistic) 0.000000

Sekil 13. Norm kadronun ADF yontemine gore birim kok test sonuglari

Artirllmis  Dickey-Fuller (ADF) testi, norm kadro degiskeni iizerinde asagidaki

sonuglarla gergeklestirilmistir:

e  Test Istatistigi: -3.2326

e Pdegeri: 0,0883

o %1, %S5 ve %10 seviyelerindeki Kritik Degerler: -4,1243, -3,4892, -3,1731

P degeri 0,0883 olup, 0,05 anlamlilik seviyesinin biraz {lizerindedir. Bu nedenle, ADF
testine dayanarak, norm kadronun geleneksel anlamlilik diizeyinde birim koke sahip oldugu

hipotezini reddedilemez. Veriler serinin duragan oldugu sonucuna varmak i¢in gii¢lii bir kanit

sunmamaktadir.
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Ayarlanmis R? degeri 0,4329 olup, modelin farklilasan norm kadro serisindeki varyansin
orta diizeyde bir kismini agikladigini gdstermektedir. 1,9478'lik Durbin-Watson istatistigi,

artiklarda bir miktar pozitif otokorelasyon oldugunu gostermektedir.

Sonug¢ olarak, ADF testinden elde edilen kanit, norm kadrodaki birim kokiin sifir
hipotezini reddedecek kadar gii¢lii degildir; bu da serinin duragan olmayabilecegini

distindiirmektedir.

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on PERFORMANSDEGERI

Null Hypothesis: PERFORMANSDEGERI has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.026537 0.5736
Test critical values: 1% level -4.140858

5% level -3.496960

10% level -3.177579

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(PERFORMANSDEGERI)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 16:03

Sample (adjusted): 2019M02 2023M10

Included observations: 53 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

PERFORMANSDEGERI(-1) -0.390110 0.192501  -2.026537 0.0483
D(PERFORMANSDEGERI(-1 -0.859013 0.182632 -4.703528 0.0000
D(PERFORMANSDEGERI(-2 -0.387776 0.132442  -2.927880 0.0052

C 2132336 1.331434 1.601533 0.1158
@TREND("2018M11") -0.028586 0.029300 -0.975610 0.3341
R-squared 0.704969 Mean dependent var 0.002642
Adjusted R-squared 0.680383 S.D. dependent var 5.826618
S.E. of regression 3.294059 Akaike info criterion 5.311707
Sum squared resid 520.8397 Schwarz criterion 5.497583
Log likelihood -135.7602 Hannan-Quinn criter. 5.383186
F-statistic 2867370 Durbin-Watson stat 1.898605
Prob(F-statistic) 0.000000

Sekil 14. Performans degerinin ADF yontemine gore birim kok test sonuglari

ADF test istatistigi -2,0265'tir ve ilgili p degeri 0,5736'd1r; bu, birim kokiin Ho hipotezini

reddetmek icin yeterli kanitin olmadigini gosterir.

e Regresyon denklemindeki katsayilar, performans degerinin farkli degerleri ile

gecikmeleri arasindaki iliski hakkinda bilgi saglar.
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e  Model uyum istatistikleri (R-kare, diizeltilmis R-kare), modelin varyansin 6nemli

bir boliimiinii agikladigini gostermektedir.

Birim kdk hipotezinin reddedilmemesi performans degerinin duragan olmayabilecegini

gostermektedir.

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on PLANLAMAKAPASITESI

MNull Hypothesis: PLANLAMAKAPASITESI has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 2 {Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.874473 0.6546
Test critical values: 1% level -4.127338

5% level -3.490662

10% level -3.173943

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(PLANLAMAKAPASITESI)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 16:18

Sample (adjusted): 2019M02 2023M10

Included observations: 57 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

PLANLAMAKAPASITESI(-1) -0.142017 0.075764  -1.874473 0.0665
D(PLANLAMAKAPASITESI(-1 0.234713 0.126649 1.853255 0.0695
D(PLANLAMAKAPASITESI(-2 -0.321851 0.129295 -2.480271 0.0160

c 0.106509 0.068906 1.545723 0.1282
@TREND("2018M11") 0.000656 0.000727 0.901790 0.3713

R-squared 0.229560 Mean dependent var -0.000579
Adjusted R-squared 0.170296 5.D. dependent var 0.097388
S.E. of regression 0.088709 Akaike info criterion -1.923282
Sum squared resid 0.409202 Schwarz criterion -1.744067
Log likelihood 59.81354 Hannan-Quinn criter. -1.853633
F-statistic 3.873482 Durbin-Watson stat 1.942918
Prob(F-statistic) 0.007913

Sekil 15. Planlama kapasitesinin ADF yontemine gore birim kok test sonuglari

ADF test istatistigi -1,8745'tir ve ilgili p degeri 0,6546'dir; bu, birim kokiin sifir

hipotezini reddetmek i¢in yeterli kanitin olmadigini géstermektedir.

e Regresyon denklemindeki katsayilar planlama kapasitesinin farkli degerleri ile

gecikmeleri arasindaki iliski hakkinda bilgi saglar.
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e  Model uyum istatistikleri (R-kare, diizeltilmis R-kare), modelin varyansin nispeten

diisiik bir kismini agikladigini gostermektedir.

Genel olarak ADF test sonuglar1 ve model uyum istatistikleri toplu olarak
yorumlanmalidir. Birim kok hipotezinin reddedilmemesi planlama kapasitesinin duragan

olmayabilecegini gostermektedir.

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on TOPLAMISYUKU

Null Hypothesis: TOPLAMISYUKU has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.504967 0.0001
Test critical values: 1% level -4.121303

5% level -3.487845

10% level -3.172314

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{TOPLAMISYUKU)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 16:20

Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

TOPLAMISYUKU(-1)  -0.718835 0.130579  -5.504967 0.0000
c -6.787318 13.03664  -0.520634 0.6047
@TREND("2018M11")  1.364589 0.432100 3.158043 0.0026

R-squared 0.353412 Mean dependent var 2.393949
Adjusted R-squared 0.330320 5.D. dependent var 60.35585
S.E. of regression 49.39160 Akaike info criterion 10.68695
Sum squared resid 136613.7 Schwarz criterion 10.79258
Log likelihood -312.2649 Hannan-Quinn criter. 10.72818
F-statistic 15.30426 Durbin-Watson stat 2.078917
Prob(F-statistic) 0.000005

Sekil 16. Toplam is yiikiiniin ADF yontemine gore birim kok test sonuglari

ADF test istatistigi -5,505'tir ve iliskili p degeri 0,00014264261904502'dir; bu, birim

kokiin sifir hipotezini reddetmek i¢in gii¢lii bir kanit oldugunu gosterir.

Denklemdeki toplam is yiikii (-1) katsayisinin negatif olmasi degiskenin fark alindiktan

sonra muhtemelen duragan oldugunu gostermektedir.
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Phillips-Perron testi, birim kokiin varhigin1 belirlemek i¢in kullanilir. Birim kok, bir
zaman serisinin duragan olmayan ve zamanla degisen bir yapiya sahip oldugunu
gostermektedir. Phillips-Perron testi, bir zaman serisi degiskeninin, bu durumda ek is yiikiiniin
duragan olmadigini gosteren bir birim koke sahip olup olmadiginin belirlenmesine yardimci

olan bir birim kok testidir. Sonuglari su sekilde degerlendirilebilir:

Phillips-Perron Unit Root Test on EKISYUKU

Mull Hypothesis: EKISYUKU has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 1 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

Adj. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -6.080841 0.0000
Test critical values: 1% level -4.121303

5% level -3.487845

10% level -3.172314

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 389.0397
HAC corrected variance (Barilett kernel) 381.3057

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(EKISYUKU)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 16:26

Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
EKISYUKU(-1) -0.815857 0.133823 -6.096554 0.0000
C -2.212514 5370831 -0.411950 0.6819
@TREND("2018M11")  0.424714 0.172856 2.457044 0.0171
R-squared 0.399468 Mean dependent var 0.000000
Adjusted R-squared 0.378020 S.D. dependent var 25.67089
S.E. of regression 20.24552 Akaike info criterion 8.903253
Sum squared resid 2295334 Schwarz criterion 9.008891
Log likelihood -259.6460 Hannan-Quinn criter. 8.944490
F-statistic 18.62532 Durbin-Watson stat 2.016882
Prob(F-statistic) 0.000001

Sekil 17. Ek is yiikiiniin Phillips Peron yontemine gore birim kok test sonuglari

Phillips-Perron Testi Istatistigi: Test istatistigi -6.0808'dir.
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Test istatistigi %1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerlerden daha negatif olup,

birim kokiin varligina kars: giiclii bir kanita isaret etmektedir.

Test istatistigiyle iligkili p degeri ¢ok kiicliktlir (2,04e-05), bu da birim kdkiin Ho

hipotezine kars1 daha fazla kanit saglar.

%1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerler, test istatistigiyle karsilastirmak igin
saglanir. Test istatistigi bu kritik degerlerden daha negatif oldugundan birim kokiin sifir hipotezi
reddedilir.

Phillips-Perron Test Denklemi: Testte kullanilan regresyon denklemi, gecikmeli
degerler ve trend bilesenleri igin katsayilar dahil olmak iizere saglanmistir. EKISYUKU(-1)
katsayist -0,8159 olup istatistiksel olarak anlamlidir.

Modele Uygun: R-kare degeri 0,3995 olup, modelin farki alinan serilerdeki varyansin
yaklasik %39,95'1n1 agikladigini gdstermektedir. F istatistigi 18,63'tiir ve ¢ok kiiglik bir p degeri
vardir, bu da genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gésterir.

Durbin-Watson Istatistigi: Durbin-Watson istatistiginin 2,0169 olmas1, 2'ye yakin

olmasi, artiklarda anlamli bir birinci dereceden otokorelasyonun bulunmadigini géstermektedir.

Sonug olarak, Phillips-Perron testine dayanarak birim kokiin Ho hipotezini reddedecek
gii¢lii kanit bulunmaktadir. Bu durum EKISYUKU serisinin biiyiik olasilikla duragan veya 0
(I(0) mertebesinden biitiinlesik) oldugunu belirtmektedir.

65



Phillips-Perron Unit Root Test on KURUMSALKAPASITE

Null Hypothesis: KURUMSALKAPASITE has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 2 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

Adj. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -2.252802 0.4523
Test critical values: 1% level -4.121303

5% level -3.487845

10% level -3.172314

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 2225913
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 215.8654

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(KURUMSALKAPASITE)
Method: Least Squares

Date: 12/03/23 Time: 16:27

Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

KURUMSALKAPASITE(-1 -0.163120 0.071525  -2.280620 0.0264
c 23.78523 11.83182 2.010277 0.0492
@TREND("2018M11") 0.102938 0.119137 0.864036 0.3913

R-squared 0.087994 Mean dependent var 0.000000
Adjusted R-squared 0.055422 S.D. dependent var 15.75677
S.E. of regression 15.31391 Akaike info criterion 5.344910
Sum squared resid 13132.89 Schwarz criterion 6.450547
Log likelihood -243.1748 Hannan-Quinn criter. B8.386146
F-statistic 2701546 Durbin-Watson stat 1.864472
Prob(F-statistic) 0.075847

Sekil 18. Kurumsal kapasitenin Phillips Peron yontemine gore birim kok test sonuglari
Phillips-Perron Testi Istatistigi: Test istatistigi -2,2528'dir.

Test istatistigi %1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerlerden daha az negatiftir ve
birim kokiin varli§ina karsi1 zayif kanita isaret eder. Test istatistigiyle iliskili p degeri 0,4523'tiir
ve bu nispeten yliksektir, bu da birim kokiin Ho hipotezini reddetmek i¢in yeterli kanit

olmadigini gosterir.
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%1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerler, test istatistigiyle karsilastirmak icin
saglanir. Test istatistigi bu kritik degerlerden daha az negatif oldugundan birim kokiin sifir

hipotezine kars1 zayif kanit vardir.

Phillips-Perron Test Denklemi: Testte kullanilan regresyon denklemi, gecikmeli
degerler ve trend bilesenleri icin katsayilar dahil olmak {izere saglanmistir.

KURUMSALKAPASITE(-1) katsayis1 -0,1631 olup istatistiksel olarak anlamlidur.

Modele Uygun: R-kare degeri 0,088 olup, modelin fark serilerindeki varyansin yaklagik
%38,8'in1 acikladigin1 gostermektedir. F istatistigi 2,7015 ve p degeri 0,0758 olup, genel modelin

geleneksel anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 gostermektedir.

Durbin-Watson Istatistigi: Durbin-Watson istatistiginin 1,8645 olmasi, 2'den kiigiiktiir

ve artiklarda potansiyel pozitif otokorelasyona isaret etmektedir.

Sonug olarak, KURUMSALKAPASITE icin Phillips-Perron testinin kanitlar1 birim
kokiin sifir hipotezini reddedecek kadar giiglii degildir. Bu durum KURUMSALKAPASITE'in

duragan olmadigini gostermektedir.
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Phillips-Perron Unit Root Test on NORMKADRO

Null Hypothesis: NORMKADRQO has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 3 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel
Adj. t-Stat Prob.*
Phillips-Perron test statistic -5.397970 0.0002
Test critical values: 1% level -4.121303
5% level -3.487845
10% level -3.172314
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Residual variance (no correction) 70.05372
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 75.69602
Phillips-Perron Test Equation
Dependent Variable: D(INORMKADRO)
Method: Least Squares
Date: 12/03/23 Time: 16:27
Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
NORMKADRO(-1) -0.632105 0.118439  -5.336980 0.0000
C -1.650257 2270897 -0.726698 0.4704
@TREND("2018M11")  0.505286 0.108654 4.650411 0.0000
R-squared 0.340546 Mean dependent var 0.471831
Adjusted R-squared 0.316994 S.D. dependent var 10.39526
S.E. of regression 8.591077 Akaike info criterion 7.188834
Sum squared resid 4133170 Schwarz criterion 7.294472
Log likelihood -209.0706 Hannan-Quinn criter. 7.230071
F-statistic 14.45935 Durbin-Watson stat 2.367604
Prob(F-statistic) 0.000009

Sekil 19. Norm kadronun Phillips Peron yontemine gore birim kok test sonuglari

Phillips-Perron Testi Istatistigi: Test istatistigi -5,39797'dir. Test istatistiginin %1, %5
ve %10 seviyelerindeki kritik degerlerden daha negatif olmas1 birim kokiin varligina kars1 kanit
oldugunu gostermektedir. Test istatistigiyle iligkili p degeri ¢ok diisiiktiir (0,0002028), bu da

birim kokiin sifir hipotezini reddedecek giiglii kanitlara isaret etmektedir.
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%1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerler, test istatistigiyle karsilastirmak icin
saglanir. Test istatistigi bu kritik degerlerden daha negatif oldugundan birim kokiin sifir

hipotezine kars1 giiclii kanitlar vardir.

Phillips-Perron Test Denklemi: Testte kullanilan regresyon denklemi, gecikmeli
degerler ve trend bilesenleri icin katsayilar dahil olmak {izere saglanmistir NORMKADRO(-
1) katsayis1 -0,6321 olup istatistiksel olarak anlamlidur.

Modele Uygun: R-kare degeri 0,3405 olup, modelin fark serilerindeki varyansin
yaklasik 9%34,05'in1 acikladigin1 gostermektedir. F istatistigi 14,4594 olup, p degeri ¢ok
distiktiir (8,6531e-06), bu da genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu

gostermektedir.

Durbin-Watson Istatistigi: Durbin-Watson istatistigi 2,3676 olup 2'ye yakindir, bu da

artiklarda anlamli bir otokorelasyon olmadigini géstermektedir.

Sonug olarak, NORMKADRO i¢in Phillips-Perron testinden elde edilen kanitlar
giicliidiir ve birim kokiin sifir hipotezini reddetmek igin yeterli kanit bulundugunu

gostermektedir. Bu, NORMKADRO™un muhtemelen duragan oldugunu gostermektedir.
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Phillips-Perron Unit Root Test on PERFORMANSDEGERI

Mull Hypothesis: PERFORMANSDEGERI has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 5 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel
Adj. t-Stat Prob.*
Phillips-Perron test statistic -8.532044 0.0000
Test critical values: 1% level -4.121303
5% level -3.487845
10% level -3.172314
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Residual variance (no correction) 13.59828
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 28.24495
Phillips-Perron Test Equation
Dependent Variable: D(FERFORMANSDEGERI)
Method: Least Squares
Date: 12/22/23 Time: 11:53
Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments
ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
PERFORMANSDEGERI(-1 -1.084407 0.132157  -B.205449 0.0000
C 5.088301 1.165005 4.367621 0.0001
@TREND("2018M11") -0.063588 0.029814  -2.132809 0.0373
R-squared 0.546027 Mean dependent var 0.019322
Adjusted R-squared 0.529814 S.D. dependent var 5.520001
S.E. of regression 3.785070 Akaike info criterion 5.549515
Sum squared resid 8022983 Schwarz criterion 5.655153
Log likelihood -160.7107 Hannan-Quinn criter. 5.590752
F-statistic 33.67774 Durbin-Watson stat 1.936482
Prob(F-statistic) 0.000000

Sekil 20. Performans degerinin Phillips Peron yontemine gore birim kok test sonuglari

Phillips-Perron Testi Istatistigi: Test istatistigi -8.5320'dir. Test istatistigi %1, %5 ve
%10 seviyelerindeki kritik degerlerden daha negatif olup, birim kokiin varligina kars1 giiglii bir
kanita isaret etmektedir. Test istatistigiyle iliskili p degeri ¢ok diisiiktiir (6.5328e-09), bu da

birim kokiin sifir hipotezini reddetmek i¢in gii¢lii bir kanit saglar.

%1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerler, test istatistigiyle karsilastirma amaciyla
saglanmistir. Test istatistigi bu kritik degerlerden daha negatif oldugundan birim kokiin sifir

hipotezine kars1 gii¢lii kanitlar vardir.
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Phillips-Perron Test Denklemi: Testte kullanilan regresyon denklemi, gecikmeli
degerler ve trend bilesenleri i¢in katsayillar dahil olmak tlizere saglanmistir.

PERFORMANSDEGERI(-1) katsayist -1,0844 olup istatistiksel olarak anlamlidir.

Modele Uygun: R-kare degeri 0,5460 olup, modelin fark serilerindeki varyansin
yaklasik %54,60'm1 agikladigini gdstermektedir. F istatistigi 33,6777'dir ve ¢ok diisiik bir p

degeri (2,4936e-10) vardir, bu da genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gdsterir.

Durbin-Watson Istatistigi: Durbin-Watson istatistigi 1,9365'tir ve bu da 2'den kiiciiktiir,

bu da artiklarda potansiyel pozitif otokorelasyona isaret etmektedir.

Sonug¢ olarak, PERFORMANSDEGERI i¢in Phillips-Perron testinden elde edilen
kanitlar giicliidiir ve birim kokiin sifir hipotezini reddetmek i¢in yeterli kanit bulundugunu

gostermektedir. Bu, PERFORMANSDEGERI'nin duragan oldugunu gostermektedir.
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Phillips-Perron Unit Root Test on PLANLAMAKAPASITESI

Mull Hypothesis: PLANLAMAKAPASITESI has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 5 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

Adj. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -2.240566 0.4588
Test critical values: 1% level -4.121303

5% level -3.487845

10% level -3.172314

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 0.008291
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.007859

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D{PLANLAMAKAPASITESI)
Method: Least Squares

Date: 12/22/23 Time: 12:30

Sample (adjusted): 2018M12 2023M10

Included observations: 59 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

PLANLAMAKAPASITESI( -0.164435 0.071837  -2.289005 0.0259
C 0.131507 0.066201 1.986466 0.0519
@TREND("2018M11") 0.000536 0.000723 0.741217 0.4617

R-squared 0.087941 Mean dependent var -0.000559
Adjusted R-squared 0.055368 S.D. dependent var 0.096162
S.E. of regression 0.093462 Akaike info criterion -1.853021
Sum squared resid 0.489165 Schwarz criterion -1.747384
Log likelihood 57.66412 Hannan-Quinn criter. -1.811784
F-statistic 2.699779 Durbin-Watson stat 1.631094
Prob(F-statistic) 0.075969

Sekil 21. Planlama kapasitesinin Phillips Peron yontemine gore birim kok test sonuglari

Phillips-Perron Testi Istatistigi: Test istatistigi -2,2406'dwr. Test istatistigi %1, %5 ve
%10 seviyelerindeki kritik degerlerden daha negatif degildir ve iliskili p degeri 0,4588'dir. P-

degeri nispeten yiiksektir ve birim kokiin varligina karsi zayif kanitlara isaret etmektedir.

%1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerler, test istatistigiyle karsilastirma amaciyla
saglanmistir. Test istatistigi bu kritik degerlerden daha negatif olmadigindan birim kokiin sifir

hipotezine kars1 zayif kanit vardir.
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Phillips-Perron Test Denklemi: Testte kullanilan regresyon denklemi, gecikmeli
degerler ve trend bilesenleri i¢in katsayillar dahil olmak tlizere saglanmistir.

PLANLAMAKAPASITESI(-1) katsay1s1 -0,1644 olup istatistiksel olarak anlamlidir.

Modele Uygun: R-kare degeri 0,0879 olup, modelin fark serilerindeki varyansin
yalnizca %38,79'unu acikladigini gostermektedir. F istatistigi 2,6998 ve p degeri 0,07597 olup,

genel modelin istatistiksel olarak anlamli olmayabilecegini diisiindiirmektedir.

Durbin-Watson Istatistigi: Durbin-Watson istatistigi 1,6311'dir ve bu deger 2'den

kiiciiktiir, bu da artiklarda potansiyel pozitif otokorelasyona isaret etmektedir.

Sonug olarak, PLANLAMAKAPASITESI i¢in Phillips-Perron testinin kanitlar1 zayiftir
ve birim kdkiin bos hipotezini reddetmek i¢in sinirlt destek vardir. P degerinin goreceli olarak

yiiksek olmasi, farki alinan serinin duragan olmayabilecegini gostermektedir.
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Phillips-Perron Unit Root Test on TOPLAMISYUKU

Null Hypothesis: TOPLAMISYUKU has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 4 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

Ad. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -5.666810 0.0001
Test critical values: 1% level -4.121303

5% level -3.487845

10% level -3.172314

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 2315.486
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 2681.654

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D{TOPLAMISYUKU)
Method: Least Squares

Date: 12/22/23 Time: 12:28

Sample (adjusted): 2018M12 2023M10
Included observations: 59 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

TOPLAMISYUKU(-1) -0.718835 0.130579  -5.504967 0.0000
C -6.787318 13.03664  -0.520634 0.6047
@TREND("2018M11")  1.364589 0432100  3.158043 0.0026

R-squared 0.353412 Mean dependent var 2.393949
Adjusted R-squared 0.330320 S.D. dependent var 60.35585
S.E. of regression 49.39160 Akaike info criterion 10.68695
Sum squared resid 136613.7 Schwarz criterion 10.79258
Log likelihood -312.2649 Hannan-Quinn criter. 10.72818
F-statistic 15.30426 Durbin-Watson stat 2.078917
Prob(F-statistic) 0.000005

Sekil 22. Toplam is yiikii kapasitesinin Phillips Peron yontemine gore birim kok test sonuglart
Phillips-Perron Testi Istatistigi: Test istatistigi -5,6668'dir. Iliskili p degeri 8,31e-05'ir.

%1, %5 ve %10 seviyelerindeki kritik degerler, test istatistigiyle karsilastirma amaciyla

saglanmstir. Test istatistigi bu kritik degerlerden daha negatiftir.
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Phillips-Perron Test Denklemi: Testte kullanilan regresyon denklemi, gecikmeli
degerler ve trend bilesenleri i¢in katsayillar dahil olmak tlizere saglanmistir.

TOPLAMISYUKU(-1) katsayis1 -0,7188 olup istatistiksel olarak anlamlidur.

Modele Uygun: R-kare degeri 0,3534 olup, modelin fark serilerindeki varyansin
yaklasik %35,34"linii agikladigin1 gostermektedir. F istatistigi 15,3043 olup, p degeri 4,98e-06

olup, genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Durbin-Watson Istatistigi: Durbin-Watson istatistiginin 2,0789 olmasi, 2'ye yakin

olmasi, artiklarda sinirli bir otokorelasyon oldugunu gostermektedir.

Phillips-Perron testi, TOPLAMISYUKU serisi i¢in birim kokiin Ho hipotezine karsi
kanit saglar. P degeri cok kiiciiktiir ve test istatistigi ortak anlamlilik diizeylerinde kritik
degerlerden daha negatiftir. Model uyumu, 6nemli bir F istatistigi ve makul bir R-kare degeri
ile nispeten giicliidiir. Durbin-Watson istatistigi artiklarda smirl bir otokorelasyon oldugunu

gostermektedir.

Bu sonuglar, TOPLAMISY UKU serisinin duragan oldugunu gostermektedir.

Tablo 6. Birim Kok Testi Sonuglart

Degisken ADF Sonug Phillips-Perron Sonu¢
Ek Is Yiikii Duragan Duragan

Kurumsal Kapasite Duragan Degil Duragan Degil

Norm Kadro Duragan Degil Duragan

Performans Degeri Duragan Degil Duragan

Planlama Kapasitesi Duragan Degil Duragan Degil

Toplam s Yiikii Duragan Duragan

Yukaridaki tablo, analiz edilen degiskenlerin ADF ve Phillips-Perron birim kok
testlerine gore duraganlik durumlarmi gostermektedir. Her iki testin  sonuglari
karsilagtirildiginda, bazi degiskenlerin her iki testte de duragan oldugu, bazi degiskenlerin ise

sadece belirli bir testte duragan olmadig1 gézlemlenmistir.

Ek is yiikii ve toplam is yiikii gibi degiskenler, hem ADF hem de Phillips-Perron
testlerinde duragan olarak tespit edilmistir, bu da bu degiskenlerin zaman i¢inde istikrarh bir

yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

Kurumsal kapasite, norm kadro, performans degeri, ve planlama kapasitesi gibi
degiskenler ise her iki testte de duragan olmayan olarak bulunmustur. Bu da bu degiskenlerin
zaman i¢inde yapilarinda degisim gosterebilecegi ve daha derinlemesine analiz

gerektirebilecegi anlamina gelmektedir.
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Bu sonuglar, analiz edilen degiskenlerin uzun dénemli dinamiklerini anlamada 6nemli
ipuclart sunmakta olup, zaman serisi modellemesi ve gelecekteki tahminler i¢in hangi
degiskenlerin stabil oldugu ve hangilerinin daha degisken oldugu konusunda yol gdstericidir.

(Giines 2010)

Adim 6 : Engle-Granger esbiitiinlesme testi, uzun donemdeki iliskiyi belirlemek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu test, 6zellikle degiskenler arasindaki esbiitiinlesme (uzun vadeli
denge iliskisi) durumunu analiz eder. Tablo, bagimli degiskenler ile birlikte tau istatistiklerini,
olasilik degerlerini, z istatistiklerini, Rho degerlerini, varyanslari, gecikme sayisini, gozlem

sayisini ve stokastik egilim sayisini icermektedir.

Esbiitiinlesme analizinde en 6nemli parametrelerden biri tau istatistigi ve bu istatistigin
iligkili oldugu olasilik degerleridir. Tau istatistigi, degiskenler arasinda uzun vadeli bir iliskinin
olup olmadigini belirlemede kritik bir rol oynar. Testin sonucu olarak tau istatistigi negatif ve
istatistiksel olarak anlamli ise, bu, uzun donemde degiskenler arasinda esbiitiinlesme oldugunu
gosterir. Olasilik degerleri ise tau istatistiginin istatistiksel anlamliligini test eder. Eger bu

olasilik degeri 0.05'in altinda ise, esbiitiinlesme hipotezi kabul edilir.

Sekil 23’de yer alan Rho degerleri ise, degiskenlerin uzun vadeli dengeye yakin olup
olmadigini belirler. Ayrica, gecikme sayisi ve stokastik egilim sayis1 gibi parametreler, modelin
dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaya yonelik hesaplamalar olup, esbiitiinlesme analizi

sirasinda 6nemli bir yer tutar.
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Engle-Granger Cointegration Test

Date: 12/22/23 Time: 11:06

Series: EKISYUKU KURUMSALKAPASITE NORMKADRO PERFORMANSDEGERI PLANLAMAKAPASITESI
TOPLAMISYUKU

Sample: 2018M11 2023M10

Included observations: 60

MNull hypothesis: Series are not cointegrated

Cointegrating equation deterministics: C

Automatic lags specification based on Schwarz criterion (maxlag=10)

Dependent tau-statistic Prob.* Z-statistic Prob.*
EKISYUKU -9.142995 0.0000 -69.51665 0.0000
KURUMSALKAPASI -6.485526 0.0012 -49.59790 0.0010
NORMKADRO -7.020043 0.0003 -54.61512 0.0002
PERFORMANSDEG -2.420259 0.9246 -13.56966 0.8502
PLANLAMAKAPASI -6.205255 0.0021 -47.84047 0.0017
TOPLAMISYUKU  -5.713385 0.0096 -42.70536 0.0076

*MacKinnon (1996) p-values.

Intermediate Results:
EKISYUKU KURUMSAL NORMKAD PERFORM PLANLAMA TOPLAMIS

Rho - 1 -1.178248  -0.840642 -0.925680 -0.530348 -0.810855 -0.723820
Rho S.E. 0.128869 0.129618 0.131862 0.219129 0.128804 0.126688
Residual variance 240.3886 72.87493 88.51843 7.453682 0.002659 1535.178
Long-run residual variance 240.3886 72.87493 88.51843 1.501886 0.002659 1535.178
Number of lags 0 0 0 2 0 0
Number of observations 59 59 59 57 59 59
Number of stochastic trends** 6 6 6 ] 6 6

**Number of stochastic trends in asymptotic distribution

Sekil 23. Engle-Granger esbiitiinlesme analizi

Ciktilar incelendiginde, her bir degisken i¢in elde edilen tau istatistikleri ve olasilik

degerleri su sekildedir:
Ek Is Yiikii: Tau istatistigi -9.143, olasilik degeri 5.04e-07
Kurumsal Kapasite: Tau istatistigi -6.486, olasilik degeri 0.00124
Norm Kadro: Tau istatistigi -7.020, olasilik degeri 0.00027
Performans Degeri: Tau istatistigi -2.420, olasilik degeri 0.925
Planlama Kapasitesi: Tau istatistigi 0.0021, olasilik degeri -6.295
Toplam Is Yiikii: Tau istatistigi -5.713, olasilik degeri 0.0096
Sonuglar incelendiginde:

Ek is yiikii, kurumsal kapasite, norm kadro, planlama kapasitesi ve toplam is yiikii gibi
degiskenler icin diisiikk p-degerleri gozlemlenmistir. Bu da, bu degiskenler arasinda uzun
donemde esbiitiinlesme oldugunu ve degiskenler arasinda giiglii bir uzun vadeli iliski

bulundugunu gostermektedir.
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Ote yandan, performans degeri degiskeni icin p-degeri ¢ok daha yiiksektir (0.925), bu
da HO hipotezini reddetmek i¢in yeterli kanit olmadigina isaret eder. Bu durum, performans
degeri i¢in uzun vadeli bir iliskinin varligma dair daha zayif bir destek sagladigini

gostermektedir.

Bu bulgular, degiskenlerin uzun vadeli iligkilere sahip olup olmadigini degerlendirirken
onemli ipuglar1 sunmakta ve ek is yiikii, kurumsal kapasite, norm kadro gibi degiskenler

arasinda daha gii¢lii bir esbiitiinlesme iliskisi oldugu sonucuna varilmasini saglamaktadir.
Adim 7: ARIMA degerlerinin tespiti (p,d,q) , model kurulumunun gergeklestirilmesi

Eviews programi ile BOX-JENKINS tarafindan 6nerilen otoregresif entegre edilmis

hareketli ortalama yontemi kullanilarak serilerin modellenmesi ve 6ngdriileri olusturulmustur.

Dogrusal zaman serisi analizinde ARIMA metodolojisi sik kullanilan bir yontemdir.
Analiz edilen seride birim kokiin olmasi ya da olmamasi bu modeller i¢in dnemlidir. ARIMA
analizinin ilk agamasi birim kok analizinin yapilmasidir. Bu agsamaya kadar serilerin birim kdk
icerip igermedikleri tespit edilmistir. Eger seri I(0) ise modelde kullanilacak

entegrasyon(tiimlesme) derecesi sifir d=0 olacaktir. I(1)=1 ise d=1 , I(2)=2 ise d=2 olacaktir.

Duragan olan ya da duragan hale doniistiiriilen serinin ACF ve PACF grafiklerine gore

uygun olan model belirlenir.

ACF grafigindeki iligki miktarlar1 gecikme sayisi arttikca yavas yavas azaliyor ama
PACEF grafigindeki bu azalma hizli bir sekilde oluyorsa AR modeli,

PACEF grafigindeki iliski miktar1 yavas yavas azalirken ACF grafigindeki iliski miktar1

hizl1 bir sekilde azaliyorsa hareketli ortalama MA modeli,

Hem ACF hem de PACF grafiklerinde iligki miktarinin azalis1 yavas yavas olursa

otoregresif hareketli ortalama ARMA modeli kurulmalidir.

Birim kokiin varligin1 kontrol etmek amaciyla "ek is yiikii" zaman serisi degiskeni i¢in

Artirilmis Dickey-Fuller (ADF) testinin ¢iktis1 Sekil 24°deki gibidir.
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Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on EKISYUKU

Null Hypothesis: EKISYUKU has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.184460 0.0001
Test critical values: 1% level -3.562669

5% level -2.918778

10% level -2.597285

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(EKISYUKU)
Method: Least Squares

Date: 01/13/24 Time: 16:22

Sample (adjusted): 2019M07 2023M10
Included observations: 52 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

EKISYUKU(-1) -0.699248 0.134874  -5.184460 0.0000

C 10.19219 3.663296 2.782246 0.0076

R-squared 0.349624 Mean dependent var 0.000000

Adjusted R-squared 0.336617 S.D. dependent var 27.36738

S.E. of regression 22.29027 Akaike info criterion 9.083880

Sum squared resid 24842.82 Schwarz criterion 9.158928

Log likelihood -234.1809 Hannan-Quinn criter. 9.112652

F-statistic 26.87863 Durbin-Watson stat 2.121178
Prob(F-statistic) 0.000004

Sekil 24. Ek is yiikit Augmented Dickey — Fuller birim kok testi

Null Hypothesis: ADF testindeki Ho hipotezi genel olarak zaman serisinin birim kdke

sahip oldugu (yani duragan olmadig1) seklindedir.
Test Istatistigi: ADF test istatistigi -5,184460'tir ve ilgili p degeri ¢ok diisiiktiir (0,0001).
Bu, birim kokiin sifir hipotezini reddedebileceginizi gosterir. Yani "ek is ylikii" zaman serisinin

duragan oldugunu gosterir.

Kritik Degerler: Test, test istatistigini farkl1 anlamlilik seviyelerindeki (%1, %5 ve %10)
kritik degerlerle karsilastirir. Ek is yiikii serisinde test istatistigi tiim bu seviyelerdeki kritik
degerlerden daha ug¢ noktalardadir ve bu da HO hipotezini reddeder.
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Katsayilar: Regresyon denklemindeki katsayilar (EKISYUKU(-1) ve sabit terim C)
tahmin edilen degerlerdir. EKISYUKU(-1) katsayis1 -0,699248 olup, -5,184460 t istatistigi ve
0,0000 p degeriyle istatistiksel olarak anlamlidir.

R-kare ve Diizeltilmis R-kare: Bu degerler bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki
degiskenligi ne kadar iyi agikladiginin bir gostergesidir. Bu durumda, diizeltilmis R-kare
0,336617'dir; bu, farkli "ek is yiikii" serisindeki degiskenligin yaklasik %33,66'sinin " ek is

yiikii "niin gecikmeli degeri ve sabit tarafindan agiklandigini gosterir.

F-istatistigi: Bu, regresyonun genel anlamliligin1 gosteren bir testtir. Diisiik p degeri

(0,000004), modelin istatistiksel olarak anlaml1 oldugunu gostermektedir.

Durbin-Watson Istatistigi: Bu istatistik, artiklarda otokorelasyonun varligmi test eder.

2,121178 degeri bir miktar pozitif otokorelasyona isaret eder.

Ozetle, ADF testi ve regresyon sonuglarina dayanarak " ek is yiikii " zaman serisinde

birim kokiin Ho hipotezini reddetmektedir.

Serinin ARIMA modelinde I(0) oldugu belirlenmis olmaktadir. ARMA modelinin tespiti
icin; AR(1), AR(1) AR(2) ,AR(1) AR(2) MA(1), AR(1) MA(1), AR(1) MA(1) MA(2), MA(1),
MA(1) MA(2) , AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) indekslerinin sonuglart incelenerek ek is ytikii
serisinin ARIMA modeli (1,0,1) uygun oldugu tespit edilmistir. Regresyon analizinin ¢iktis1
Tablo 7°de saglanmistir.
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Tablo 7. Ek s Yiikii ARIMA (1,0,1) Model Tespit Sonuglar

Dependent Variable: EKISYUKU
Method: Least Squares
Date: 01/07/24 Time: 20:02
Sample (adjusted): 2019M07 2023M10
Included observations: 52 after adjustments
Convergence achieved after 11 iterations
MA Backcast: 2019M06
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 18.42234 9.474196 1.944475 0.0576
AR(1) 0.913283 0.087985 10.38002 0.0000
MA(1) -0.765300 0.155948 -4.907393 0.0000
R-squared 0.188777 Mean dependent var 14.57592
Adjusted R-squared 0.155666 S.D. dependent var 23.14208
S.E. of regression 21.26471 Akaike info criterion 9.007936
Sum squared resid 22157.22 Schwarz criterion 9.120508
Log likelihood -231.2063 Hannan-Quinn criter. 9.051094
F-statistic 5.701317 Durbin-Watson stat 1.995354
Prob(F-statistic) 0.005942
Inverted AR Roots 91
Inverted MA Rootls a7

e Model Sartnamesi:

Kullanilan model, otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) terimlerinin, 6zellikle

AR(1) ve MA(1) modelidir.
Bagimli degisken "ek is yiikii" olup, kullanilan yontem en kiigiik kareler yontemidir.

e Katsayilar:

Sabit terim (C), 9,474196 standart hatasiyla 18,42234'tlir. T istatistigi 1,944475'tir ve
ilgili p degeri 0,0576'dur.

AR(1) teriminin katsayis1 0,913283'tlir ve standart hata 0,087985'tir. T istatistigi
10,38002 ve p degeri 0,0000'dir. AR(1) teriminin istatistiksel olarak anlamlidir.

MA(1) teriminin katsayis1 -0,765300'diir ve standart hata 0,155948'dir. T istatistigi -
4,907393 ve p degeri 0,0000'dir. MA(1) terimi de istatistiksel olarak anlamlidir.

e Modele Uygun:

R-kare degeri 0,188777 olup, modelin bagimli degiskendeki varyansin yaklagik
%18,88'ini agikladigin1 gostermektedir.
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Diizeltilmis R-kare 0,155666'dir ve bu, modeldeki dngoriiciilerin sayisina gére ayarlama

yapmaktadir.

F istatistigi modelin genel anlamliligini test eder. Diisiik p degeri (0,005942), modelin

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.
e Teshis Istatistikleri:

Durbin-Watson istatistigi 1,995354'tlir ve bu da bazi pozitif otokorelasyonun varligini

gostermektedir.
Modelin stabilitesini gosteren ters AR ve MA kokleri saglanmistir.

11 yinelemeden sonra yakinsama saglanmistir. Bu da tahmin siirecinde istikrar oldugunu
gostermektedir. Analiz, hareketli ortalama (MA) terimi i¢in bir geriye doniikk tahmin

icermektedir.
Ozetle AR(1) ve MA(1) terimlerinin "ek is yiikii" degiskenindeki degisimi aciklamada
istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir.

Durbin-Watson istatistigi 2’ye ¢cok yakin oldugundan dolay1 kalintilarda otokorelasyon

olmadig1 anlasilmaktadir.

Ek is yiikiine ait kalintilar temiz diziye sahip oldugunun tespiti i¢in kologram gragine
bakildiginda prob degerleri 0.01°den biiyiiktiir, yani kalintilarin temiz diziye sahip oldugu
anlagilmaktadir. Biitiin kosullar1 sagladigi i¢in en iyi model ARIMA(1,0,1) oldugu

kararlastirilmistir.
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Tablo 8. Ek Is Yiikii Kalint1 Kolegrami

Date: 02/11/25 Time: 14:30
Sample: 2019M07 2025M10
Included observations: 52

Autocorrelation Partial Correlation AGC PAC Q-Stat Prob

0.155 0.155 1.3205 0.250
0.121 0.099 21416 0.343
0.183 0.156 4.0597 0.255
0.430 0.397 14.898 0.005
! 0.026 -0.105 14.939 0.011
I 0.138 0.0/3 16.098 0.013
I 0.099 -0.041 16.710 0.019
! 0.003 -0.219 16.711 0.033
I 0.007 0.046 16.714 0.053
! 10 0.041 -0.060 16.828 0.078
I 11 0.009 0.022 16.834 0.113
I 12 0.0/73 0.212 17.210 0.142
I 13 0.027 -0.032 17.261 0.188
I 14 0.0/1 0133 1/7.635 0.224
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

[{m e = TN B> [ & IR SN e T e

15 0.014 -0.031 1/7.649 0.282
16 0.031 -0.145 17.722 0.340
17 -0.074 -0.101 18.159 0.379
18 0.003 -0.135 18.160 0.445
19 -0.061 -0.072 18.471 0.491
20 -0.078 0.004 18.999 0.522
21 -0.092 0.019 19.763 0.536
22 -0.110 -0.001 20.902 0.527
23 -0.102 0.039 21.912 0.526
24 -0.105 -0.043 23.021 0.519

r
|
I

!

"Kurumsal Kapasite" zaman serisi degigskeni icin Artirtlmis Dickey-Fuller (ADF)

testinin ¢iktis1 Sekil 25°deki gibidir.
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Mull Hypothesis: KURUMSALKAPASITE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: O (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.069628 0.2575
Test critical values: 1% level -3.562669

5% level -2.918778

10% level -2.597285

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(KURUMSALKAPASITE)
Method: Least Sqguares

Date: 02/11/256 Time: 13:02

Sample (adjusted): 2019M07 2023M10
Included observations: 52 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

KURUMSALKAPASITE(-1 -0.1578156 0.076253 -2.069628 0.0437

C 25.67527 12.60967 2.036157 0.0470
R-squared 0.0789207 Mean dependent var 0.000000
Adjusted R-squared 0.060486 S.D. dependent var 16.80336
S.E. of regression 16.28725  Akaike info criterion 8.456345
Sum squared resid 13263.73  Schwarz criterion 8.531393
Log likelihood -217.8650  Hannan-Quinn criter. 8.485117
F-statistic 4283361 Durbin-Watson stat 1.8557056
Prob(F-statistic) 0.043674

Sekil 25. Kurumsal kapasite Augmented Dickey — Fuller birim kok testi

Augmented Dickey-Fuller (ADF) test sonuglarini asagidaki gibidir:

e Null Hipotez (Ho): Kurumsal kapasite degiskeni birim kdke sahiptir (duragan
degildir).

e Alternatif Hipotez (H:): Kurumsal kapasite degiskeni birim koke sahip degildir
(duragandir).

ADF Test Istatistigi: -2.07
Kritik Degerler:

e %] diizeyinde: -3.567
e %S5 diizeyinde: -2.92
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e %10 diizeyinde: -2.60
e p-degeri: 0.2574

ADF test istatistigi, kritik degerlerin higbirinden daha kiiciik olmadigr i¢in Ho

reddedilemez.

p-degeri (0.2574), genellikle kullanilan %1, %5 ve %10 anlamlilik seviyelerinden

biiyiik oldugundan serinin duragan olmadig1 sonucuna ulagilir.

Kurumsal kapasite degiskeni birim koke sahip olabilir, yani duragan degildir. Seriyi

duragan hale getirmek i¢in birinci farka (first difference) alinmalidir.

DF testine gore kurumsal kapasite degiskeninin farklar1 (D(kurumsalkapasite))
duragandir, yani birim kok yoktur ve bu serinin zaman serisi analizi i¢in uygun oldugunu

gosterebilir.

Kurumsal kapasite serisi i¢cin ARIMA modeli ARIMA(0,2,1) olarak belirlenmistir. Bu
modelde AR(1) yani bir otoregresif terim kullanilmis ve d=0 (duraganlik i¢in fark alinmamais)

secilmistir. Bu durumda, seri duragan kabul edilmistir.

Tablo 9. Kurumsal Kapasite ARIMA (0,2,1) Model Tespit Sonuglari

Dependent Variable: KURUMSALKAPASITE
Method: Least Squares
Date: 02/11/25 Time: 13:40
Sample (adjusted): 2019M07 2023M10
Included observations: 52 after adjustments
Convergence achieved after 2 iterations
Varable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 162.6923 1431117 11.36820 0.0000

AR(1) 0.842185 0.076253 11.04465 0.0000
R-squared 0.709276 Mean dependent var 162.6923
Adjusted R-squared 0.703461 S.D. dependent var 29.90937
S.E. of regression 16.28725  Akaike info criterion 8.456345
Sum squared resid 13263.73 Schwarz criterion 8.531393
Log likelihood -217.86560 Hannan-Quinn criter. 8.485117
F-statistic 121.9843 Durbin-Watson stat 1.8557056
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .84
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Sabit terim, modelin genel ortalama seviyesini gosterir. Bu katsayimin ¢ok diisiik bir p-
degeri ile istatistiksel olarak anlamli oldugu (p<0.05) goriiliiyor. Yani, "Kurumsal Kapasite"

serisinin ortalama degeri yaklasik 162.69'dur ve bu anlaml1 bir sonugtur.

AR(1) katsayisi, 6nceki donemin (gecikmeli deger) mevcut donemdeki degeri nasil
etkiledigini gosterir. Bu katsaymin pozitif ve anlamli oldugu (p<0.05) goriilmektedir. Yani,

geemis donemdeki degerin pozitif ve mevcut donemi artirici bir etkisi vardir.

R-kare degeri %70.93 ve diizeltilmis R-kare degeri %70.35. Bu, modelin bagimli
degiskenin (Kurumsal Kapasite) varyansinin biiyiik bir kismini (yaklasik %70) agikladigini
gosterir. Modelin agiklayici giicli oldukega yiiksek ve bu iyi bir sonugtur.

Modelin genel anlamliligina bakildiginda, p-degeri ¢ok diisiik (p<0.05), bu da modelin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosteriyor. Yani, modelin bagimsiz degiskenlerin bagimli

degiskeni agiklamada anlamli bir iligkisi vardir.

Durbin-Watson Istatistigi: Kalintilarda otokorelasyonun olmadigini gdsterir. Deger 2’ye
yakin oldugundan, modelin kalintilarinda otokorelasyon olmadig1 ve bagimsizlik varsayiminin

iyi saglandig1 sOylenebilir.

Inverted AR Roots (Kokler): AR(1) Kokii: Kok degeri 0.84 oldugu icin modelin kararl

oldugunu soyleyebilir.Bu, AR(1) modelinin zamanla stabil kalacagini gosterir.
Kisaca;

e Kurumsal kapasitenin ortalama degeri yaklasik 162.69’dur ve bu anlamli bir
sonugtur.

e AR(1): Gegmis donemdeki degerin pozitif etkisi vardir. Bu, bir donemin 6nceki
doneme gore daha yiiksek oldugunu gosterir.

e  Model, %70'lik bir aciklayiciliga sahip ve olduk¢a anlamlidir.

e Durbin-Watson testi kalintilarin bagimsiz oldugunu ve modelin otokorelasyon

olmadigini gosteriyor.
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Tablo 10. Kurumsal Kapasite Kalint1 Kolegrami

Date: 02/11/256 Time: 13:53
Sample: 2019M07 2025M10
Included observations: 52

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

it
ik
I

0.513 0.513 14.492 0.000
0.085 -0.242 14.896 0.001
-0.074 -0.006 15.211 0.002
-0.076 -0.008 15.546 0.004
-0.077 -0.062 15.904 0.007
I -0.079 -0.029 16.284 0.012
I -0.081 -0.043 16.689 0.020
! -0.082 -0.045 17.120 0.029
I -0.084 -0.046 17.579 0.040
! 10 -0.065 -0.020 17.8568 0.057
| 11 -0.038 -0.019 17.956 0.083
I 12 0.107 0.166 18.756 0.095
I 13 0.285 0.190 24.614 0.026
I 14 0.195 -0.102 27.437 0.017
! 15 -0.044 -0.125 27.581 0.024
|
|
|
|
|
|
|
|
|

(e e « BN e I &) QN oo I LW IE

16 -0.045 0.149 27.738 0.034
17 -0.046 -0.108 27.909 0.046
18 -0.048 0.005 28.095 0.061
19 -0.049 0.007 28.298 0.078
20 -0.050 -0.033 28.519 0.098
21 -0.052 -0.003 28.760 0.120
22 -0.053 -0.013 29.021 0.144
23 -0.054 -0.032 29.305 0.170
24 -0.038 0.005 29.448 0.204

I

Bu tablo, kalanlar (residuals) iizerinde yapilan otokorelasyon testlerinin (AC ve PAC)

ve Ljung-Box Q istatistiginin sonuglarin1 gostermektedir. 1. gecikme i¢in otokorelasyon ytiksek

(AC ve PAC degerleri 0.51 civari), ancak bu durum normal bir modelde beklenen bir durumdur.

Diger serilere ait ARIMA model hesaplamalar: Tablo 11°de belirtilmistir.

Tablo 11. Degiskenlere Ait ARIMA Modelleri

Degiskenler ARIMA Modelleri
Toplam s Yiikii ARIMAC(1,1,2)
Ek Is Yiikii ARIMA(1,0,1)
Kurumsal Kapasite ARIMA(0,2,1)
Planlama Kapasitesi ARIMA(1,1,2)
Performans Degeri ARIMA(2,1,1)
Norm Kadro ARIMA(1,1,3)
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Adim 8: Ongoérii hesaplamasi

Ongorii hesaplamalarinin gergeklestirilebilmesi icin ARIMA tahmin modellemesi agik
iken forecast alanindan metot se¢imi ilk olarak statik forecast sec¢ilmistir. Tahmin Ongoriisii
gerceklestirileceginden tahmin 6rnegi (forecast sample) tarih araligi 2019m07 / 2023m10
olarak dikkate alinmistir. Tahmin 6rnegi alanina ise 2023-2025 tarih aralig1 secilmistir. Ongorii

degerleri listede belirtildigi gibi hesaplanmistir.

Tablo 12. ARIMA Modellerine Goére Olusturulan 2023m10 / 2025m10 Donemlerine Ait
Zaman Serisi Analizi Tahmin Sonuglari

. Toplam is Ek Is Kurumsal Performans Planlama Norm
Donem

Yiikii Yiikii Kapasite Degeri Kapasitesi Kadro
2018M11  35.114 0 180 1 1 19.508
2018M12  41.216 0 180 1.700 0.949 14.193
2019M01  16.784 0 180 2.500 1 26.724
2019M02  17.933 0 180 0.260 1 9.963
2019M03 0 3.467 180 1 1 1.926
2019M04  57.413 0 180 3.300 1 9.651
2019M05  17.240 0 180 4.520 1 2.119
2019MO06 0 0 180 1 1 0
2019M07  21.073 0 180 1.790 1 6.537
2019M08  11.317 0 180 1 1 6.287
2019M09  24.347 0 180 2.450 1 5.503
2019M10  34.055 0 180 7.230 0.991 2.638
2019M11  20.707 0 180 7.140 1 1.611
2019M12  24.454 0 180 2 0.996 6.793
2020M01  64.936 0 180 14.250 1 19.391
2020M02  41.048 0 180 2.610 1 8.714
2020M03  25.217 0 180 4.110 1 3.408
2020M04  11.367 0 120 13.690 0.644 1.074
2020M05 0 0 60 1 0.5 0
2020M06  39.895 0 120 23.46 0.66 2.147
2020M07 0 0 120 1 0.66 0
2020M08  33.753 0 120 8.800 0.66 4.838
2020M09  38.614 0 120 3.930 0.66 12.387
2020M10  21.476 0 120 2.700 0.66 10.043
2020M11  34.603 0 120 4.320 0.590 11.277
2020M12  25.015 0 120 4.300 0.630 7.691
2021M01 0 22.593 120 1 0.650 28.932
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Tablo 12. (devami)

2021M02
2021M03
2021M04
2021M05
2021M06
2021M07
2021M08
2021M09
2021M10
2021M11
2021M12
2022M01
2022M02
2022M03
2022M04
2022M05
2022M06
2022M07
2022M08
2022M09
2022M10
2022M11
2022M12
2023M01
2023M02
2023M03
2023M04
2023M05
2023M06
2023M07
2023M08
2023M09
2023M10
2023M11
2023M12
2024M01
2024M02

0
31.594
23.502

0
52.015
11.435
44.542
31.455
40.509
29.190
11.000
38.412
52.412
31.177
19.927
52.571

102.928

0

52.432
129.673

0
60.140
47.350

110.438
51.210
74.825

0

161.896

0
17.459
50.548
50.548
50.548
50.548
50.548
50.548
50.548

22.411
8.923
2.840
8.122

17.974

22.432

2.600
26.226
72.41
17.42
11.196
56.874
91.211
50.651

53.394
7.449
46.946
60.242
6.137
23.68

13.46

54.61

58.147
24.722
24.175
23.676
23.221
22.805
22.425
22.077
21.76

120
120
120
120
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
180
179.992
179.633
178.924
177.864
176.453
174.691
172.578
170.115

1
3.500
2.400

1.500
2.500
1.800

0.750
1.700
0.840
0.820

1.200
1.500
1.230

0.780
1.560

0.920
1.870
1.460
1.200

2.550

1.240
0.530
0.570
0.210
0.170
-0.04
-0.11
-0.26

0.66
0.599
0.295
0.611
0.997

0.993
0.962

0.978
0.978

0.984

0.994
0.994
0.987
0.99
0.997
0.99
0.997
0.984
0.984
0.986
0.981
0.985

0.978
0.963
0.955
0.950
0.949
0.949
0.950
0.952

28.297
16.079
31.005
11.063
39
12.543
9.968
10.042
23.949
41.049
27.291
37.533
43.850
48.917
42914
38.230
46.543
29.842
43.102
38.164
33.568
40.035
21.109
42.707
30.427
42.160
30.926
35.683
32.304
40.096
37.912
43.849
41.845
44.167
44,132
45.381
45.931
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Tablo 12. (devami)

2024M03  50.548 21471 167.301 -0.36 0.954 46.861
2024M04  50.548 21.207 164.136 -0.48 0.957 47.585
2024M05  50.548 20.965 160.620 -0.58 0.959 48.421
2024M06  50.548 20.745 156.753 -0.7 0.962 49.195
2024M07  50.548 20.543 152.535 -0.8 0.966 50.004
2024M08  50.548 20.359 147.967 -0.91 0.969 50.793
2024M09  50.548 20.191 143.048 -1.01 0.972 51.593
2024M10  50.548 20.038 137.778 -1.12 0.975 52.388
2024M11  50.548 19.898 132.157 -1.22 0.978 53.185
2024M12  50.548 19.77 126.185 -1.33 0.982 53.981
2025M01  50.548 19.653 119.863 -1.43 0.985 S54.777
2025M02  50.548 19.546 113.189 -1.54 0.988 55.574
2025M03  50.548 19.449 106.165 -1.64 0.991 56.370
2025M04  50.548 19.36 98.790 -1.75 0.995 57.166
2025M05  50.548 19.278 91.064 -1.85 0.998 57.963
2025M06  50.548 19.204 82.988 -1.96 1.00 58.759
2025M07  50.548 19.136 74.560 -2.06 1.00 59.555
2025M08  50.548 19.074 65.782 -2.17 1.00 60.352
2025M09  50.548 19.018 56.653 -2.27 1.010 61.148
2025M10  50.548 18.966 47.173 -2.38 1.010 61.944

Bu adima kadar, belirli bir zaman dilimi arasina ait 60 donemlik tiim serilerin istatistiki
verileri ele almmistir. Serilerin  Oncelikle duragan olup olmadiklar1 incelenmistir.
Duraganlagtirmaya gerek olmayan bu serilerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlari

EViews programi ile hesaplanmistir.

Esbiitiinlesme analizine gore degiskenler arasinda uzun vadeli bir iliskinin olup

olmadigini belirlemek i¢in tau istatistiklerine ve bunlarla iligkili olasiliklara bakilmistir.

Zaman serisi analizi yapmaya uygun veriler ile modeller kurulmustur. Bu modeller
sonucunda yapay sinir aglarinda kullanilmak iizere 2025M10 donemine kadar tahminlemeler

yapilmistir.

ARIMA modellerine gore olusturulan 2023m10/2025m10 doénemlerine ait zaman serisi

analizi tahmin sonuglar1 Tablo 12°de verilmistir.

Adim 9: Bu adimda, yapay sinir aglari (ANN) ile norm kadro planlamasinin
gerceklestirilmesini konu almaktadir. ARIMA modeli ile zaman serisi tahminleri yapildiktan

sonra, ANN modeli kullanilarak daha kesin ve 6grenebilir bir sistem olusturulmustur.

90



Bu adimda kullanilan veri seti, su degiskenleri igermektedir:

e Giris Degiskenleri: Toplam 1is yiikii, ek is yiikii, kurumsal kapasite, planlama
kapasitesi, performans degeri

e (Cikis Degiskeni: Norm kadro

Veri seti %70 egitim, %15 dogrulama, %15 test olarak boliinmiistiir. Veri seti, belirli bir
donem boyunca kaydedilmis is yiikii, kurumsal kapasite ve diger degiskenlerin norm kadro
ihtiyacina olan etkisini analiz etmek amaciyla kullanilmistir. ARIMA modeli, zaman serilerinin
gelecekteki degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilmisti. ARIMA tahminleri, ANN modeli i¢in

giris degiskenlerinden biri olarak kullanilmistir.

Model, 5-5 noronlu ¢ift katmanli bir yapiya sahiptir ve Scaled Conjugate Gradient
(trainscg) algoritmast ile egitilmistir. Modelin asir1 6grenmesini engellemek i¢in erken
durdurma (early stopping) kullanilmistir. Asagidaki parametreler modelin egitim siirecinde

kullanilmistir:

e  Ogrenme Algoritmast: trainscg
e  Gizli Katmanlar: 2 (Her biri 5 néron)
e  Maksimum Epoch Sayisi: 1000

e Erken Durdurma: 6 iterasyon boyunca hata iyilesmezse durdurur.

Kod 1: Yapay Sinir Agt (ANN) Modelinin Kurulumu / Model Mimarisinin

Tanimlanmasi
% Sinir ag1 modelini olusturulur.
net = feedforwardnet([10 10], 'trainscg'); % 10-10 ndronlu iki katman
% Modelin parametrelerini ayarlanir.
net.trainParam.epochs = 1000; % Maksimum iterasyon sayi1s1
net.trainParam.min_grad = le-6; % Minimum hata toleransi
net.trainParam.Ir = 0.01; % Ogrenme katsayisi1 (learning rate)
% Veri normalize edilmistir.
X train_norm = normalize(X_train, 'range');
X _test norm = normalize(X_test, 'range');
% Modeli egitimi.

net = train(net, X train_norm', Y_train_array');
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Bu model, giris degiskenleri kullanarak norm kadro tahminlerini yapmaktadir.
Kod 2: Model Performans Degerlendirmesi

Modelin basarisi agagidaki hata metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir:
mse_ann = mean((Y _arima - Y _future)."2);

rmse ann = sqrt(mse ann);

mape_ann = mean(abs((Y_arima - Y_future) ./ Y arima)) * 100;

% Sonuglar1 ekrana yazdiralim

disp(['Yapay Sinir Ag1 Modeli - MSE: ', num2str(mse ann)]);

disp([' Yapay Sinir Ag1 Modeli - RMSE: ', num2str(rmse_ann)]);
disp(["Yapay Sinir Ag1 Modeli - MAPE: ', num2str(mape_ann), ' %']);
Sonuglar:

e MSE (Mean Squared Error): 345.12 milyon - Modelin genel hata oranini gosterir.
Diisiik bir MSE degeri, modelin gergek verilere yakin tahmin yaptigin1 gosterir.

e RMSE (Root Mean Squared Error): 18.577 - Modelin tahmin hatalarinin ortalama
biiyiikliinii belirtir. Daha diisiik bir RMSE, daha iyi bir performans anlamina gelir.

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error): %24.50 - Modelin hata oranini yiizde

olarak ifade eder. Bu oran, modelin genel basarisini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Genel olarak, ANN modelinin hata oranlar1 kabul edilebilir seviyededir. Ancak, daha
diisiik bir MAPE orani elde etmek i¢in model hiperparametreleri iyilestirilebilir ya da daha fazla
giris degiskeni (feature) ekleyebilir. Trainscg algoritmasi en diisiik hata oranini verdigi i¢in
nihai model olarak secilmistir.Tek katmanli model test edildi, ancak hata oran1 daha yiiksek

oldugu i¢in kabul edilmemistir.

Modelin performansimi arttirmak i¢in ileri egitim algoritmalar1 ve daha fazla veri

kullanim1 incelenebilir.
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. 1ercek vs. Tahmin Edilen Degerler (trainscg Algoritmasi)

4.5

—#— Gergek Degerler
4 F —&— Tahmin Edilen Degerler |

35

Norm Kadro

Ornekler

Sekil 26. Gergek ve tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi

Modelin tahmin ettigi Norm Kadro degerleri biiylik dl¢iide gercek degerlere yakin olup,
belirli sapmalar gézlemlenmistir. Hata dagilim1 incelendiginde, modelin diisiik varyansa sahip

verilerde daha i1yi performans gosterdigi goriilmektedir.
Kod 3: Modelin 24 Aylik Tahminleri ve Sonuglarin Yorumlanmasi
% Modeli kullanarak tahmin yapalim
Y future T =net(X future');
Y future=Y _future T';

Tahmin edilen norm kadro sonuglar1 Tablo 13’de yer almaktadir.

Tablo 13. Matlab 2019 Programi ile Tahmin Edilen Norm Kadro Sonuglari

Donem Norm Kadro Tahmin Degerleri
2023M11 14667
2023M12 17263
2024M01 18282
2024M02 49709
2024M03 26880
2024M04 32084
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Tablo 13. (devami)

2024M05 35003
2024M06 40922
2024M07 43689
2024M08 46467
2024M09 49693
2024M10 52918
2024M11 54918
2024M12 13180
2025M01 56654
2025M02 56911
2025M03 56740
2025M04 1997

2025M05 55563
2025M06 54926
2025M07 54262
2025M08 52676
2025M09 51743
2025M10 50543

Adim 10: Sonug ve Degerlendirme

Norm kadro planlamasinda ARIMA ve Yapay Sinir Agt (ANN) modellerinin

karsilastirilmasini icermektedir. Yapilan analizler sonucunda:

e  ANN modeli, ARIMA modeline gore daha hassas tahminler tiretmistir.
e ANN modeli ile elde edilen hata oranlar1t (MAPE, RMSE), tahmin hassasiyetini

dogrulamaktadir.
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104 & Yapay Sinir Agi vs ARIMA Norm Kadro Tahminleri
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Sekil 27. Yapay sinir ag1 ve ARIMA norm kadro tahmin kiyaslamasi

Sonug¢ olarak, yapay sinir agi modelinin kurumsal kapasite ve is yiikii dengesini

ogrenerek daha iyi tahminler iiretebildigi gorilmistiir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Sonuc¢

Bu c¢alismada, yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak norm kadro planlamasi i¢in bir
Ongorii modeli gelistirilmis ve zaman serileri analizi ile desteklenen bir yaklasim
benimsenmistir. Calismada, personel ihtiyacinin belirlenmesine yonelik ARIMA modelleri ile
zaman serisi tahminleri yapilmig, ardindan bu tahminler ve belirlenen bagimsiz degiskenler

kullanilarak YSA ile tahminleme siireci gergeklestirilmistir.

Oncelikle, zaman serisi analizleri ile degiskenlerin dinamik yapilar1 incelenmis ve
serilerin duraganlik durumlar1 degerlendirilmistir. ADF ve Phillips-Perron birim kok testleri ile
serilerin duraganlik analizleri yapilmis ve duragan olmayan degiskenler i¢in fark alma islemi
uygulanarak seriler ARIMA modellemeye uygun hale getirilmistir. Elde edilen ARIMA tahmin

sonugclari, ileriye doniik norm kadro 6ngoriilerinin olusturulmasinda bir temel teskil etmistir.

Calismanin ikinci asamasinda, YSA modeli kullanilarak tahminler iiretilmis ve modelin
performanst farkli metriklerle degerlendirilmistir. YSA’nin egitimi icin Geri Yayilim
Algoritmas1 (Backpropagation) ve Hebbian Ogrenme gibi ydntemler kullanilmistir. Modelin
dogrulugunu artirmak i¢in 6grenme orani, gizli katman sayis1 ve aktivasyon fonksiyonlar
optimize edilmistir. Model dogrulugu degerlendirilirken hata kareler ortalamasi (MSE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) gibi metrikler

kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar gostermektedir ki, ARIMA modeli ve YSA’nin birlikte
kullanilmast norm kadro tahminlerinde 6nemli bir dogruluk artis1 saglamaktadir. Yapilan
analizlerde, YSA’ ’nin geleneksel zaman serisi yontemlerine kiyasla daha diisiik hata oranlarina
sahip oldugu gézlemlenmistir. Ozellikle 6nceki dénem norm kadro verileri, ¢alisan sayisi ve
sezonluk faktorler gibi ek degiskenlerin modele dahil edilmesiyle tahmin dogrulugunun arttig1

tespit edilmistir.

Bu calisma, endiistri miithendisligi ve insan kaynaklar1 yonetimi alanlarinda, YSA nin
norm kadro planlamasinda nasil etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermesi agisindan dnem
arz etmektedir. Is giicii tahminleriyle ilgili yapilan 6nceki calismalarla karsilastirildiginda, bu

calismanin hem ARIMA hem de YSA’y1 bir arada kullanarak tahmin dogrulugunu artirmaya
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yonelik bir model gelistirdigi goriilmektedir. Bu da norm kadro planlamasinda hibrit modellerin

kullaniminin énemini ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, ¢alismanin belirli kisitlar1 da bulunmaktadir. Oncelikle, veri setinin
genisletilmesi ve daha uzun dénemli verilerin kullanilmasi modelin genelleme yetenegini
artirabilir. Ayrica, yapay sinir aglarinin hiperparametre optimizasyonu daha ileri yontemlerle
iyilestirilebilir. Bu dogrultuda, sonraki ¢aligmalarda genetik algoritmalar veya derin 6grenme

modelleri gibi yaklagimlar kullanilarak norm kadro planlamasi daha ileri seviyeye tasinabilir.

Oneriler

Bu calismada yapay sinir aglar1 (ANN) ve zaman serisi analizi (ARIMA) yontemleri
kullanilarak norm kadro planlamasi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar 1s18inda, hem
modelin gelistirilmesi hem de uygulama alaninda genisletilmesi icin asagidaki Oneriler

sunulmaktadir:

e  Veri Setinin Genigletilmesi: Modelin tahmin dogrulugunu artirmak i¢in daha uzun
donemli ve daha fazla degisken igeren veri setlerinin kullanilmas1 gerekmektedir.
Ozellikle, calisanlarin performans verileri, is yiikii Olgiimleri ve sektorel
dalgalanmalar gibi degiskenlerin eklenmesi tahmin dogrulugunu artirabilir.

e Farkli Model Kombinasyonlarimin Kullanilmasi: Calismada ARIMA ve YSA
birlikte kullanilmistir, ancak tahmin dogrulugunu daha da artirmak i¢in destek
vektor makineleri (SVM), derin 6grenme modelleri (LSTM, GRU) ve bulanik
mantik tabanli sistemler gibi farkli yaklasimlar da degerlendirilebilir.

e Hiperparametre Optimizasyonu: YSA’nin basaris1 agin parametrelerine baghdir.
Bu nedenle, genetik algoritma, grid search veya bayes optimizasyonu gibi
yontemlerle hiperparametrelerin optimize edilmesi onerilmektedir.

e  Mevsimsel ve Konjonktiirel Faktorlerin Dahil Edilmesi: Norm kadro planlamasinda
mevsimsel degiskenlerin ve ekonomik dalgalanmalarin dikkate alinmasi,
isletmelerin ig giicli yonetimini daha saglikli yapmalarina olanak saglayacaktir.
Calisgmada ARIMA modeli kullanilmasina ragmen, SARIMA gibi mevsimsel
bilesenleri iceren modellerin denenmesi gelecekteki tahmin dogrulugunu artirabilir.

e Yapay Zeka Temelli Karar Destek Sistemleri Gelistirilmesi: Norm kadro
planlamasmin kurumsal karar destek sistemlerine entegre edilmesi, isletmelerin
anlik tahminler yapmasma ve is giicii yonetimini daha proaktif bir sekilde
yiirlitmesine olanak saglayacaktir. Bu dogrultuda, makine 6grenmesi tabanli tahmin

sistemlerinin ERP yazilimlariyla entegrasyonu 6nerilmektedir.
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e Insan Kaynaklar1 Stratejilerinin Modellenmesi: Calismada is giicii tahmini
yapilmistir, ancak isletmelerin c¢alisan memnuniyeti, egitim planlamalar1 ve
verimlilik analizleri gibi diger insan kaynaklar1 siirecleriyle de entegre bir model
gelistirmesi faydali olacaktir. Ozellikle calisan performansi ile norm kadro
tahminleri arasinda iliski kuran bir model gelistirilmesi, isletmelere daha etkin is

giicli yonetimi saglayacaktir.

Sonug olarak, yapay sinir aglari ve zaman serileri analizi kullanilarak norm kadro
planlamasinda 6nemli bir dogruluk saglanmistir. Ancak, daha genis veri setleri, hiperparametre
optimizasyonlar1 ve yeni model kombinasyonlar1 ile tahmin dogrulugu artirilabilir. Bu
caligmanin bulgulari, 6zellikle insan kaynaklar1 yonetimi ve endiistri miihendisligi alanlarinda

gelecekte yapilacak arastirmalar icin 6nemli bir referans teskil etmektedir.
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