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OZET

Otomatik Vezne Makineleri, yaygin kullanilan ismi ile ATM’ler, bankacilik sektdriiniin en 6nemli servis
kollarindan birini olusturmaktadir. Ozellikle COVID-19 siirecinde, bankalar bircok sube igi islemi bu
makinelere kaydirmis, para ¢ekme ve yatirma limitleri arttirtlarak bu temassiz servis noktasmin kullanimini
tesvik etmistir. Bu makinelerde gerceklesen nakit akislarina yonelik yapilan talep tahminleri, herhangi bir
iiriinden ziyade direk olarak nakit paray: hedef aldigindan, katma degeri yliksek zorlu bir siireci olusturmakla
beraber; problemin karsit amaglarini ise, yeterli miktarda nakit bulunmamasi durumunda miisteri ihtiyacinin
giderilememesi ve buna karsilik makine igerisindeki paranin banka tarafindan herhangi bir yatirim aracinda
degerlendirilmemesi olusturmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda, giiniimiize kadar ATM talep tahmini {izerine
yapilmis ¢aligmalar, veri yapisi, tahmin yontemi, karsilasilan sikintilar, alternatif modeller, tahmin dénemi gibi
gesitli bagliklarda simiflandirilmakta, heniiz deginilmemis noktalar belirtilerek bundan sonraki ¢aligsmalara
zemin hazirlanmaktadir. Ozellikle talep tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinin yaygin olarak kullanildig:
ve bu ydntemlerin sonug¢larimin istatistiksel tahmin ydntemleri c¢iktilar1 ile karsilastirildig: tespit edilmistir.
Caligmalarin biiylik bir ¢ogunlugu ortak bir agik veri seti kullanmakta ve karsilagtirilabilir sonuglar
sunmaktadir. Bildigimiz kadar ile bu ¢alisma, tasvir ettigimiz alanda yapilan ilk yazin taramasi olmakta, aym

zamanda ulkemizde henliz tizerinde durulmamig bir alani isaret etmektedir.

Amag: ATM’lerle ilgili mevcut talep tahmini yazinin taranmasi, siniflandirilmasi ve bu alandaki ¢aligmalar igin

yol haritast olusturmasi.

Yontem: Sistematik yayin taramasi, makalelerin smiflandirilmasi, Kriterlerinin secilmesi ve buna gore

siniflandirilip analiz edilmesi.

Bulgular: ATM talep tahmini alaninda 32 ¢aligmanin varligi, ortak agik veri setlerinin kullanildigi, yaygimn
olarak makine 6grenme metotlarinin uygulandig ve istatistiksel talep tahmin modellerinin karsilastirma 6lgiitii

olarak sunuldugunun tespiti.
Ozguinliik: Bu alanda yapilan ilk sistematik yazin taramasi ve analizi olmast.

Anahtar Kelimeler: ATM Yd&netimi, Nakit Y6netimi, Talep Tahmini, Finansal Optimizasyon
JEL Smiflandirmasi: C1
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A SYSTEMATIC LITERATURE ANALYSIS ON CASH FORECASTING
PROBLEMS IN ATMS

ABSTRACT

Automated Teller Machines, ATM’s, constitute one of the most important service branches of the banking
sector. During COVID-19, banks shifted many in-branch transactions to these machines and encouraged the
use of this contactless service point by increasing the deposit and withdrawal limits. Demand forecasts for cash
flows in these machines create a challenging process with high added value as they target cash directly. The
contradictory objectives of the problem are that if the cash is not available, the customer need cannot be met,
but the stocked money may not evaluated in any investment instrument. Within the scope of this study, the
studies on ATM demand forecasting are classified under various topics such as data structure, forecasting
method, alternative models, forecasting horizon, and the backgrounds for future studies are prepared by stating
untouched points. Especially, it has been observed that machine learning methods are widely used in the
literature and their results are compared with the outcomes of the statistical forecasting techniques. Most of the
studies employ a common public data set and provide comparable results. To the best of our knowledge, this
study is the first literature review in this field, and also marks an area that has not been addressed yet in our

country.

Purpose: Review of the literature relevant to the ATMs forecasting studies, their classification and providing
a roadmap for further studies in this area.

Method: Systematic literature review, classification of the articles, selection of the criteria and analyze by the
selected criteria.

Findings: Presence of 32 papers on the ATM forecasting literature, employ of the common public data sets,
widely utilization of the machine learning models, and detection of the use of statistical forecasting model
results as the benchmark values.

Originality: Being the first systematic review and analysis article on this area.

Keywords: ATM Management, Cash Management, Demand Forecasting, Financial Optimization
JEL Classification: C1
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GIRIS

Otomatik Vezne Makineleri veya ATM’ler bankalarin nakit yonetimi operasyon siireclerinin dnemli
bir kismini kapsamaktadir. Banka subelerinden farkli olarak 7/24 siirekli bir sekilde, personel
gerektirmeden hizmet vermek iizere tasarlanmig olan ATM’ler, teknolojinin de gelisimi ile artik
sadece para gekme ve para yatirma gibi temel islemlerden farkli olarak para transferi, fatura 6deme,
vergi ve har¢ yatirma gibi gesitli fonksiyonlara sahiptir. Ozellikle COVID-19 sirecinde bu
makinelerin kullanim oranlar1 ve hacimleri artmis, sube igerisinden gergeklestirilen islemler artik
sadece bu makinelerden ve dijital yollardan gerceklestirilebilir hale gelmistir. Pandemi siireci sebebi
ile dijitallesmenin ivme kazandigi bu donemde bu makinelerin efektif bir sekilde yonetilmesi 6nem
kazanmaktadir. Bu yonetsel siirecin en 6nemli basamaklarindan birini talep tahminleri etkin bir
sekilde gergeklestirmek olusturacaktir. Talebin tahminindeki temel hedef her bir ATM igin dogru stok
miktarin1 bulmak ve para stokunu dengelerken, bu makinelerin efektif sekilde doldurulup
bosaltilmasini saglamaktir. Regiilasyon geregi, makinelerin i¢cindeki nakit stoku, bankanin “repo”
diye adlandirdigimiz gecelik faizinden faydalanamamakta bu durum da firsat maliyetlerine yol
agmaktadir. Ote yandan, makineler bir servis noktasi oldugu diisiiniildiigiinde, burada yeterli nakit
bulunmadiginda miisteri para ¢ekemeyecek, bu durumun tekrar edilmesi de miisteri kayiplarina yol
acabilecektir. Bu sebeple, ATM nakit yonetimi problemi, dogasi geregi karsit amaglarin gatigtigi, ¢ift
tarafl1 bir en iyileme problemine doniismektedir. Bu problemde temel amag, makinenin i¢indeki nakit
stokuna uygun bir denge noktasi yaratmaktadir. Bu denge noktasini yaratmanin ilk adimi talebi
diizgiin tahminleyebilmek, ikinci adimi ise bu tahmin dogrultusunda makinelerin dolum miktarini ve

zamanini saptayabilmektir.

“ATM” anahtar kelimesi ile yazin incelendiginde ATM nakit yonetimi probleminin doért ana grupta
kiimelenmekte oldugu gozlemlenmektedir. Bu gruplar; makinelerin yerlesim problemleri, doldurma

veya ikmal problemleri, talep tahmini problemleri ve siniflandirilamayanlar olarak belirtilebilir.

Yerlesim problemi direkt olarak erisilebilirlik 6l¢iitiinii ve miisteri memnuniyetini etkilemekte ayrica
ara¢ rotalama maliyetleri ile baglantili olmaktadir. Yazinda ATM’lerin yerlesim problemleri,
matematiksel modeller, genetik algoritma, cografik biitiinlesme sistemleri gibi ¢esitli yaklagimlarla

¢Oziillmiistiir.

Stok seviyesi kontrol ve zirhli ara¢ rotalama, doldurma veya ikmal problemleri, yoneticilerin
ilgilendigi bir diger nakit en iyileme siireci olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu siiregte temel hedef,

toplam kiralanan arag sayist ile araglarin toplam giizergahini en aza indirgemektir.

Talebin kesikli ve siirekli degisken yapisi sebebi ile talep tahmini problemlerinin modellenmesi ise

bankalar icin zorlu bir surectir. Hassas tahmin yontemleri, efektif stok seviyeleri ve dogru ikmal

politikalan ile sonuclanarak maliyetlerin azalmasin1 saglar. ATM’lerin stirekli veri akis1 saglayan

akilli yapisi, talep tahmini problemini, bilyiik veri analizinin baslica ¢alisma alanlarindan biri haline

getirmistir. Alternatif modeller, degisik parametreler ve veri setleriyle test edilmis, hibrit yaklagimlar
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gelistirilmistir. Bu ¢calismadaki temel amag, ATM nakit yonetiminde en zorlu siireglerden biri oldugu

diisiiniilen talep tahmini yazini1 konusunda sistematik bir siniflandirma ve analiz sunmaktir.

Caligmanin devaminda ATM talep tahmin yazin1 detayli olarak incelenerek ilgili yazin, kullanilan
veriler, yontemler, girdi ve parametreler agisindan analiz edilmekte, son béliimde ise ulagilan sonuglar

tartisilmaktadir.
ATM TALEP TAHMINI YAZINI

ATM’leri konu alan yazin incelendiginde, makinelerde gergeklesen nakit akisinin tahminine yonelik
caligmalar en genis kategoriyi olusturmaktadir. Bu yazin taramasini olusturmak igin Web of Science
(WoS) veri tabanina “Cash Management”, “Demand Forecasting” ve “ATM Management” gibi
alternatif anahtar kelimeler yazilmus, ilgili makaleler incelenmis ve bu ¢alismalarin ilgili referanslari

da okunarak toplamda otuz iki adet yazil1 esere ulagilmistir.

Tablo 1 kronolojik sirada olup, yazar, sene ve ¢alismanin bagligindan olusmaktadir. Diinyanin birgok
bolgesinden arastirmacilarin katildigi bu yazina maalesef iilkemiz heniiz katkida bulunmamistir. Bu
sebeple bu calismanin bir amaci da iilkemiz arastirmaci ve kuruluslarini bu alanda ¢alismaya ve
eserlerini sunmaya tesvik etmektir. Caligsmalarin bagliklar1 genel itibart ile kullanilan temel
yontemleri ve odak noktalar kapsadigindan tabloya dahil edilmesi gerekliligi goriilmiistiir. Bu
caligsmanin temel kapsaminda, ATM tahmin problemleri yazininda kullanilan teknikler ve metotlar,
bu tekniklerin detaylari, avantaj ve dezavantajlar1 incelenecektir. Makalelerde kullanilan verinin
ozellikleri, sistemin girdi ve ¢iktilari, verinin kaynagi ve biyiikligii, tahmin siiresinin uzunlugu,
kullanilan hata terimleri ve degerleri, aykiriliklarin varligi ve bunlara gelistirilen yaklagimlar, bu

problemin ¢6ziimiinde kullanilan program ve araglar incelenecek temel basliklar1 olusturmaktadir.

Tablo 1. ATM Talep Tahmini Yazini

Referans Bashk
(Kumar and Walia, 2006)
(Simutis et al., 2007)
(Simutis et al., 2008)
(Brentnall et al., 2008)
(Zapranis and Antonis, 2009)

Cash Forecasting: An Application of ANN in Finance

Optimization of Cash Management for ATM Network
Cash Demand Forecasting for ATMs using NN and SVR Algorithms
A Statistical Model for the Temporal Pattern of Individuals ATM Withdrawals
Forecasting Cash Money Withdrawals Using Wavelet Analysis and Wavelet Neural Networks

(Brentnall et al., 2010a)

Predicting the Amount Individuals at ATMs using REMM

(Brentnall et al., 2010b)

Predictive-Sequential forecasting System Development for ATM Stocking

(Garcia-Pedrero and Gomez-Gil,
2010)

Time Series Forecasting Using RNN and WRS

(Paul and Mukherjee, 2010)

ATMs and Cash Demand Forecasting: A Study of Two Commercial Banks

(Rodrigues and Esteves, 2010)

Calendar Effects in Daily ATM withdrawals

(Van Anholt and Vis, 2010)

An Integrative Online ATM Forecasting Replenishment Model with A Target Fill Rate

(Wichard et al., 2010)

Forecasting the NN5 Time Series With Hybrid Models

(Andrawis et al., 2011)

Forecast Combinations of Cl and Linear Models for the NN5 Time Series Competition

(Atsalaki et al., 2011)

Cash Withdrawals Forecasting by NN

(Ramirez and Acuna, 2011)

Forecasting Cash Demand in ATM Using NN and Least Square SVM

(Teddy and Ng, 2011)

Forecasting ATM Cash Demands Using PSECMAC

(Dilijonas and Sakalauskas, 2011)

Self-Service Systems Performance Evaluation and Improvement Model
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Referans Bashk
(Acuna et al., 2012) Comparing NARX and NARMAX models using ANN and SVM for cash demand forecasting

for ATMs
(Darwish, 2013) A Methodology to Improve Cash Demand Forecasting for ATM Network
(Gurgul and Suder, 2013) Modelling of Withdrawals from Selected ATMs of the “"Euro net" Network
(Wagner, 2013) Forecasting Daily Demand in Cash Supply Chains
(Aroraetal., 2014) Approximating Methodology: Managing Cash in ATMs Using Fuzzy ARTMAP Network
(Kamini and Ravi, 2014) Chaotic TSA with NN to Forecast Cash Demand in ATMs
(Venkatesh et al., 2014) Cash Demand Forecasting in ATMs by Clustering and NN
(Catal et al., 2015) Improvement of Demand Forecasting Models with Special Days

Forecasting Cash Withdrawals in the ATM Network using a Combined Model based on the

(Aseevetal., 2016) HWM and Markov Chains

(Nemeshaev and Tsyganov, 2016) Model of the Forecasting Cash Withdrawals in the ATM Network
(Khanarsa anzdoi;r;apiromsaran, Multiple ARIMA Subsequences Aggregate TSM to Forecast Cash in ATM
(Rajwani et al., 2017) Regression Analysis for ATM Cash Flow Prediction
(Jadwal et al., 2018) K-Means Clustering with NN for ATM Cash Repository Prediction
(Perera and Hewage, 2018) Determinants of ATM Loading Requirements in Sri Lankan Cash Supply Chains
(Arabani and Komleh, 2019) The Improvement of Forecasting ATMs Cash Demand of Iran Banking Network Using CNN

Sekil 1°de kisaca 6n izlendigi lizere, otuz iki ¢alismanin on dort senelik (tahmin problemleri igin
nispeten kisa bir siire) bir donemde ortaya ¢ikmasi ve 6zellikle 2010 sonrasi yogunlasmasi konunun

6nemini arz eden bir girdi olarak kabul edilmektedir.

-1 2006 2007 2008 2009 201020112012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Sekil 1. Talep Tahmini Caligmalarinin Yillik Dagilimi

ATM nakit akis1 tahmini problemlerinde ilk ¢alisjma Kumar ve Walia’ya (2006) ait olup, 2010
yilindan sonra bu ¢alismalarin yogunlugunda 6nemli bir artis gézlemlenmektedir. 2010 y1li toplamda
yedi makale ve 2011 yili toplamda bes makale ile konunun en ¢ok On plana ¢iktig1 yillar
olusturmaktadir. Bu yogunlugun temel sebebi, 2010 yilinda ¢evrimici bir platformda, Ingiltere’ye ait
bir bankanm 111 ATM’sine iligkin iki yillik veri setinin, Neural Network 5 “NN5” ad1 verilen bir
makine 6grenmesi yarigmasinda, arastirmacilara sunulmus olmasidir. Bu veri seti, ¢ok biiyiik ve
gergek olmasindan kaynakli, yapay zeka lizerine galisan akademisyenlerin ilgisini ¢gekmis, yapilan

calismalardan birgogu 2010 yilinda Barcelona’da gerg¢eklesen konferansta sunulmustur.

Bu ¢alismalarda yazarlar degisik metotlar kullanmis, ayn1 metotlar1 kullananlar da parametreler ve
modelin kurgulanmasinda gesitli degisikliklere gitmislerdir. Bu metotlar “Istatistiksel Teknikler” ve
“Yapay Zeka Uygulamalar1” olarak siniflandirilabilir. Bu iki siifin disinda, bu iki metodu
biitiinlesmis bir sekilde kullanan hibrit yaklagim sinifi bulunmaktadir. Kullanilan temel istatistiksel
teknikler, ARMA, ARIMA, SARIMA gibi lineer modeller ve degisik parametrelerle noktasal veya

aralik tahmini yapan regresyon modelleri olarak siralanabilir. Ustel diizgiinlestirme ve ilgilesim
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testleri alternatif istatistikler araglar olarak kagimiza ¢ikmaktadir. Yapay zeka uygulamalar genelde
alternatif yapay sinir aglari modelleri ile karsimiza ¢ikmaktadir. Bu modeller sirastyla CNN, WNN,
GRNN, RNN ve FNN olarak adlandirilmaktadir. MASA ve SVR, aragtirmada kullanilan diger araglar

olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tekniklerin kullanimi Sekil 2’de verilmistir.

M istatistiksel M Yapay Zeka Hibrid

Sekil 2. Kullanilan Teknikler

32 makalenin 19’unda yapay zeka temelli bir yaklasim benimsenirken, ¢alismalarin 12’sinde ise
istatiksel temelli bir yaklasim uygulanmustir. Sadece ii¢ ¢calismada ise bu iki yaklagim hibrit bir sekilde
kullanilip daha iyi sonuglar elde edilmeye calisilmistir. Buna ragmen bu grafigi, yapay zeka ve
istatiksel temelli yaklagim kullanimi agisindan bir denge varmis gibi yorumlamak hata olacaktir. S6z
konusu ¢aligmalar incelendiginde, istatistiksel teknikler, yapay zeka uygulamalari i¢in karsilagtirmali
bir degerlendirme araci olarak sunulmaktadir. Diger bir deyisle, istatistiksel tekniklerin sonuglari
verilmekte ve genellikle bu sonuglar yapay zekd modelleri tarafindan asilmaktadir. Hibrit
yaklagimlarin say1 ve oraninin azligi, bu alandaki ¢aligmalarin evrilmesi gereken yonlerden biri

oldugunu gostermektedir.
VERI OZELLIKLERI

Secilen calismalarin veri ozellikleri dort temel kategoride incelenmistir. Bu kategoriler sirasi ile
verinin kaynagi, veri setinin uzunlugu, verinin ¢iktis1 veya tahmin dénemi ve ATM sayisidir. ATM
sayisi, problemde kullanilan zaman serisi sayisina denk diismektedir. Her ATM bir zaman serisi
olusturmaktadir. Kullanilan biitiin veri, ATM’lerin giinliik veri akisindan alinmigtir. Veriyi agiklayan

ve 0zetleyen Tablo 2 asagida verilmistir.

Tablo 2. Veri Ozellikleri

Referans Veri Kaynagi Veri Uzunlugu Cikt1 ATM Sayisi
(Kumar and Walia, 2006) Bank of India 3ay Giinliik/haftalik 1 Sube
(Simutis et al., 2007) Simulasyon 2yl Ertesi Giin 1225
(Simutis et al., 2008) Simulasyon 2 yil Ertesi Giin 15
(Brentnall et al., 2008) Simulasyon 4 ay Para ¢gekme zaman1 1000 hesap
(Zapranis and Antonis, 2009) NN5 2yl 56 glinlik talep 11
(Brentnall et al., 2010a) Simulasyon 4 ay Para cekme miktar1 5000 hesap
(Brentnall et al., 2010b) Simulasyon 2 yil ATM skorlari 190
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Referans Veri Kaynagi Veri Uzunlugu Cikt1 ATM Sayis1

(Garcia-Pedrero and Gomez-Gil, 2010) NN5 2yl 56 glnlik talep 11
Bharath Bank 3ay Aylik talep 120
(Paul and Mukherjee, 2010)
Global Bank Aylik Aylik talep 33
(Rodrigues and Esteves, 2010) Portugal Bank 7yl Takvimsel Etkiler 1
(Van Anholt and Vis, 2010) Dutch Bank 1.5 y1l 4 Ay 1
(Wichard et al., 2010) NN5 2yl 56 gunlik talep 111
(Andrawis et al., 2011) NN5 2yl 56 glnlik talep 30
(Atsalaki et al., 2011) Simulasyon 2yl 110 glinlik talep 100
(Ramirez and Acuna, 2011) NN5 2 yil 100 giinlik talep 30
(Teddy and Ng, 2011) NN5 2yl 56 gunluk talep 30
India Bank 3ay Haftalik talep 5500
(Dilijonas and Sakalauskas, 2011)
Lithuanian Bank 6 ay Haftalik talep 21
(Acuna et al., 2012) NN5 2yl 100 giinliik talep 30
(Darwish, 2013) Simulasyon 1yl Haftalik talep 25
(Gurgul and Suder, 2013) Simulasyon 4 yil 60 glnlik talep 293
(Wagner, 2013) European Bank 759 gin 28 glinliik talep 20
(Aroraetal., 2014) X Bank 2yl Ertesi Giin 1
(Kamini and Ravi, 2014) NN5 2yl 56 glnlik talep 111
(Venkatesh et al., 2014) NN5 2 yil Haftalik talep 30
(Catal et al., 2015) NN5 2 yil 56 gunlik talep 111
(Aseev et al., 2016) Ekaterinburg Bank 8ay 21 giinlik 11
(Nemeshaev and Tsyganov, 2016) Russian Bank 7ay Haftalik talep 1
(Khanarsa and Sinapiromsaran, 2017) NN5 2 yil 2 yil 111
(Rajwani et al., 2017) Pakistan Bank 25yl Islem Miktar1 1
(Jadwal et al., 2018) NN5 2yl 56 glinlik talep 11
(Perera and Hewage, 2018) Sri Lankan Bank 2 yil Aylik talep 1
(Arabani and Komleh, 2019) Iran Bank 1yl 73 glnlik 1056

Tablo 2’de goriildiigii lizere, yazinin temel veri kaynagini “NN5” yarismasmin veri seti
olugturmaktadir. En ¢ok kullanilan ikinci veri tiiri ise simiilasyon caligmalaridir. Bunun sebebi
genellikle finansal kuruluglarim veri paylasimi konusundaki ¢ekimser tavri olarak yorumlanabilir.
Simiilasyon verileri genellikle ARENA, Simulink veya ROCKWELL gibi 6zellesmis programlar
aracilig1 ile Uretilmistir. Simiilasyon verilerindeki temel dezavantaj, miisteri gelisleri ile para yatirma
ve cekme hareketlerinin herhangi bir istatistik dagilimina uymamasi ve talebin modellenmesi i¢in
gerekli birgok parametrenin aslinda tamamen bilinmemesidir. Bu sebeple benzetim verileri,
caligmalarin i¢inde iyi bir sonug verse dahi, gercek hayattaki bir probleme uygulandiginda, basarisi
tartigtlabilir konumda kalmaktadir. Ote yandan, bazi iilkelerin bankalari, ATM’leri ile ilgili islem
bilgilerini arastirmacilarla paylasmistir. Bunlara 6rnek olarak Portekiz, Almanya, Hindistan, Rusya

gibi iilkeler verilebilir. Veri kaynaklarinin dagilimi asagidaki Sekil 3 ile gorsellestirilmistir.
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m Ozel Banka ® Simiilasyon NN5

Sekil 3. Veri Kaynaklarinin Dagilimu

Caligmalarin %41°1 6zel bankalarin veri setini kullanmakta, %351 ise “NNS5” verisini kullanmaktadir.
31 ¢aligmadan 8’inin verileri simiilasyon verisidir. Gergek veri kullanmanin avantaji, zaman serisinin
adlandirilabilen ve adlandirilamayan tiim karakteristik 6zelliklerini barindirmasidir. Bu 6zelliklerin
tamaminin simiilasyon teknikleri ile iiretilmesi, her ne kadar hata terimi eklenebilse de, miimkiin
olmamaktadir. Ayni sekilde, talep tahmin hassasiyet karsilastirmasi farkli veri setleri kullanan
calismalar i¢in anlamsiz olacaktir. Buna ragmen, Paul and Mukherjee (2010) ve Dilijonas and
Sakalauskas (2011), iki degisik ATM aginin verilerini kullanmaktadir. Bu sebeple, “NN5” veri seti
sunmus oldugu karsilastirma imkani sebebi ile yazarlar tarafindan siklikla tercih edilmistir. Bu veri
seti Ingiltere’ye bagli bir bankanin 111 ATM’sinin giinliik olarak iki senelik islem tarihi ve
miktarmdan olusmaktadir. Ote yandan, bazi ¢alismalar, bu veri setinin kisith bir parcasi olan 11

zaman serisi iizerine dayal1 veri setini ¢6zmeyi tercih etmislerdir.

Veri serisinin uzunlugu da, c¢alismalarin incelenmesi gereken Onemli bir karakteristigini
yansitmaktadir. Veri setinin uzunlugu arttikga, tahmin hassasiyetinin basarisint dogrudan
etkilemektedir. Caligmalarda goriilen asgari zaman serisi uzunlugu ii¢ ay (Kumar and Walia, 2006;
Paul and Mukherjee, 2010; Dilijonas and Sakalauskas, 2011), azami uzunluk ise yedi yildir
(Rodrigues and Esteves, 2010). Tablo 2’deki veri uzunlugu kolonu, Sekil 4’de; iki seneye kadar, iki

sene ve iki seneden fazla olarak siiflandirilmistir.

M 2 seneye kadar 2 sene

Sekil 4. Veri Uzunlugu Siniflandirmasi
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Sekil 3’de goriildiigii lizere, sadece dort galisma iki seneden fazla bir veri seti uzunlugu kullanmakta,
calismalarin %53’ iki senelik veri kullanmakta, on iki ¢alisma da ¢ ay, dort ay gibi, iki seneden az
bir donem kullanmaktadir. Verinin i¢indeki trend ve mevsimsellik etkilerini diisiindiigiimiizde, kisa
donemli veri {istiine yapilan bu galismalar, gesitli dezavantajlar barindirmaktadir. Ornegin Dilijonas
and Sakalauskas (2011) ve Darwish (2013) miisterilerin para ¢ekme karakteristigini direkt etkileyen
ozel takvim giinleri faktoriinii devre dig1 birakmaktadir. Dolayist ile yilbasi, sevgililer giinii, milli
bayramlar, dini bayramlar gibi alisveris hacminin arttigi ve ATM nakit akiglarinda diizensizlikler
yaratan giinlerin etkilerinin Slgiilebilmesi adina, iki senelik bir ¢alisma periyodu, aragtirmacilarin

cogu tarafindan bir esik deger olarak kabul edilmistir.

Diger bir deyisle, ¢alisma periyodu, bu takvim giinlerini icermediginde, tahmini y6nlendirecek ¢ok
degerli bir girdiyi kullanmamaktadir. Ote yandan, bu etkiyi iki kez barindiran, diger bir deyisle sadece
en azindan iki senelik veri setine sahip makaleler bu etkiyi gosterebilmektedir. Bu sebeple, boylesine
zor bir tahmin problemi igin, makalelerin %85’inde oldugu tizere, veri setinin asgari iki sene
olmasmin bir gereklilik olduguna inanilmaktadir. Rodrigues ve Esteves (2010), calismalarinda
Portekiz Bankasimin yedi senelik verisini kullanmis ve 6zel takvimsel giinlerin, glinliik para ¢gekme

miktart ile iliskisini incelemistir (Rodrigues and Esteves, 2010).

Tahmin déneminin uzunlugu ¢aligmalarin bir diger 6nemli yapitasini olusturmaktadir. Prensipte,
tahmin dénemi uzadikga, hata paymin artmasi beklenmektedir. Ote yandan, bu dénem kisaldikga,
tahmin hassasiyeti artmaktadir. Buna ragmen, anlamli bir tahmin déneminin degeri yadsinamaz. Buna
ek olarak, ATM’lerin dolumu ile ilgili yazin, zirthli ara¢ ve hareket halindeki nakidin yiiksek
maliyetlerinden bahsetmekte, bu sebeple ATM’lerin glnliuk veya sirekli dolumuna yoénelik bir
politika miimkiin olmamaktadir. Caligmalara odaklanildiginda asgari tahmin dénemi “sonraki giin”
(Simutis et al., 2007; Simutis et al., 2008; Arora et al., 2014), azami tahmin donemi ise dort ay (Van
Anholt and Vis, 2010) olmaktadir. Calismalarin ¢cogunlugu, en gii¢lii mevsimsellik endeksi olan
haftanin giiniinii dikkate alarak; haftalik, yirmi sekiz giinliik veya elli alt1 gilinliik olmak iizere yedinin
kat1 olan tahmin dénemlerini tercih etmislerdir. Bu sekilde pazartesiden pazara, haftanin giinlerinin

ATM’ler iizerindeki etkisini dikkate alan ¢alismalar, basarili sonuglara ulasmistir.

Brentnall et al., (2008; 2010a) diger arastirmalardan farkli olarak, sirasiyla bin hesabin para ¢ekme
zamanini ve bes bin hesabin para ¢ekme miktarimi dlgiimlemeye caligmaktadir. Benzer olarak,
Rajwani et al. (2017) Pakistan Bankasi’nin tek subesinin toplam talep miktarin1 tahmin etmeye
calismaktadir. Sadece Kumar and Walia (2006), giinliik ve haftalik olmak iizere iki degisik tahmin
donemi kullanmakta, 6te yandan bu ¢alisma ATM o6zelinde degil Hindistan Bankasi subesinde
gerceklesmektedir. Brentnall et al. (2010b), 190 simiile edilmis ATM arasindan en iyi calisan
makineyi bulmaya caligmakta ve ATM’leri puanlamaktadir. Rodrigues and Esteves (2010), cikti
olarak takvimsel etkilerin, talep zaman serileriyle korelasyonunu vermektedir. Bunlar disinda kalan

caligmalarin, talep donemi Sekil 5°de verilmistir.
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= Sonraki Glin = Haftalik = 21 giin - aylik = 56 giinlik = 2 -4 ay

Sekil 5. Tahmin Dénemi

Sekil 5’de gozlemlendigi iizere, en ¢ok tercih edilen tahmin dénemi %30 ile 56 giinliik olmaktadir.
Sekiz haftalik tahmin {izerine odaklanan tiim bu ¢alismalar NN5 yarigmasinin veri setini kullanmakta
ve sonuglarini karsilastirmakta, bu sebeple tutarl bir karsilastirma i¢in ayni tahmin donemine ihtiyag
duymaktadir. iki aylik, yetmis ii¢ giinliik, yiiz giinliik, yiiz on giinliik ve dort aylik tahmin dénemleri,
iki-dort aylik tahmin dénemi kategorisinde birlestirilmis ve ¢alismalarin %22’sini olusturmaktadir.
Yirmi yedi calismadan yalnizca ti¢ tanesi ertesi giin tahmini yapmakta, ¢alismalarin %18°1 ise haftalik
tahmin donemi kullanmaktadir. Ayni yiizdesel oran yirmi bir giinlik ve aylik talep smifinda da

bulunmaktadir.

Kullanilan veri setinin uzunlugu arttik¢a, tahmin doéneminin uzunlugu da artmaktadir. Biitlin
calismalar, tahmin en iyilenmesi yapmaya calisirken, daha teorik bir konu olan en iyi tahmin donemi
stiresini segme kismi arastirilmalarda deginilmeyen bir konu olarak kalmaktadir. Gergek sistemlerde
ATM’lerden veri akis1 anlik olup, tahmin dénemi uzun sureli olsa bile strekli bir déngi halinde
giincellenmektedir. Burada bahsedilen elli alti1 giinliik gibi uzun dénemli planlar, kuruluslarin bu is
Ozelindeki makro diizeydeki planlarin1 gergeklestirmesi igin gerekli olup, ara¢ sayist ve dolum
tarihleri gibi, veri akisi ile giinliik olarak diizeltilmekte, dolum miktarlari ile degisik politikalar ile

gergeklesmektedir.

Her bir tekil calismada kag adet zaman serisinin kullanildigi, veri ile ilgili incelenmesi gereken temel
kategorilerden birini olusturmaktadir. Her bir ATM bir zaman serisi olarak diisiiniilebilir. Eger
calisma tek bir ATM veya banka subesi iizerinde yapildiysa tek bir zaman serisi, alternatif
makinelerin verisi kullanildiysa ¢oklu zaman serisi modeline uymaktadir. Bu ikisi arasindaki temel
fark, ilkinin karsilastirma imkanin olmamasi ve modelin se¢ili ATM’ye asir1 uyum gosterme tehlikesi
altinda kalmasidir. Bu durumda, bir makine i¢in tatmin edici sonuglar iireten bir model, baska bir
makineye uygulandiginda, verimsiz sonuglar dogurabilmektedir. Verinin igerisinde alternatif
makinelere ait zaman serileri bulundugunda, model tiim zaman serileri i¢in tatmin edici sonuglar
iretmeye caligmakta dolayis1 ile asir1 uyum problemi ortadan kalkmaktadir. Zaman serilerinin
sayisinin artmasi modelin sonu¢ performansini arttiracak fakat ¢oziim igin gerekli hesaplama

zamanini da buna bagh olarak artacaktir.
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Coklu zaman serileri yapi itibar ile ger¢ek hayat problemine daha yakinsamakta, fakat problemin
karmagiklig1 ¢6ziim siiresi de buna bagli olarak artmaktadir. Tekil makinelerde saglanan diisiik hata
pay1 orani da aynmi sekilde ¢oklu zaman serileri kullanildiginda elde edilememektedir. Fakat tahminin
esas amacimin dolum siirecinin en iyilenmesi i¢in gerekli girdiyi saglamak oldugu diisiiniildiiglinde
ve bankalarin ATM’leri biitiinlesik sekilde doldurma yaklagimimi benimsedigi i¢in, tekli zaman

serileri, tahmin 6tesinde bir katki saglamamaktadir.

Sekil 6°da, caligmalarda kullanilan ATM sayilar1 (zaman serileri) verilmistir. Kumar and Walia
(2006), Brentnall et al. (2008) ve Brentnall et al. (2010a) sirasiyla bir sube, bin hesap ve bes bin

hesabin verisini incelemekte, dolayisi ile grafikte verilmemektedir.

ml ®m11 m15-25 m30 33 ve 100 111 120-1225

Sekil 6. Kullanilan ATM sayisi

Sekil 6’da belirtildigi gibi, yalnizca alt1 tekli zaman serisi mevcutken, geri kalan yirmi dort seri goklu
zaman serisi karakteristigi gostermektedir. On bir ve otuz ATM, kisitlanmig NN5 veri setinin
parcasini olusturmaktadir. Sadece dort ¢alisma NNS5 veri setindeki yiiz on bir serinin tamami
iizerinden tahmin yapmaktadir. Bu kisitlama, yarigma tarafindan arastirmacilara sunulan veri setleri

iizerinden gerceklesmektedir.

En kiiciik ¢oklu zaman serisi, kisitlanmis “NN5” veri setine ait on birli zaman serisi olmaktadir. On
bes ile yirmi bes ATM nin verisini kullanan dort ¢alisma bulunmakta olup, bes ¢alisma otuz zaman
serisi, bes calisma otuz li¢ ve yliz ATM, bes calisma da yiiz yirmi ile bin iki yiiz yirmi arasinda bir
veri seti kullanmaktadir. Her bir ATM i¢in ayri ayr1 modeli ¢6zmek yerine, ATM’leri kiimelemek ve
bu kiimeler i¢cin modelleri cbzmek bilgisayar zamani tasarrufu ve makineler arasi etkilesimin modele
dahil edilmesi acisindan farkli bir yaklagim olacaktir. Venkatesh et al. (2014) ATM’leri kiimeleyen
tek calismadir. Diger bir deyisle, her bir ATM i¢in ayn1 modeli gelistirmek yerine, aragtirmacilar

makineleri 6nce gruplandirabilir ve her bir grup icin test modelleri uygulayabilirler.
KULLANILAN YONTEMLER

Yazin Taramasinin bir diger 6nemli noktasini, metotlarin ve caligmalarinda kullanilan 6grenme
algoritmalarinin incelenmesi olusturmaktadir. Genellikle, ¢aligmalar ayn1 veri seti lizerinde degisik
algoritmalar kullanmakta ve sonuglarmi karsilastirmaktadir. Bu teknikler daha &nceden de
bahsedildigi lizere, yapay zeka, istatistiksel ve hibrit ¢aligmalar olarak siniflandirilabilirken, metot

detaylarinda ok ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir.
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Ayn1 metot kullanan algoritmalar da gizli katman sayisi, girdi sayist ve parametreler gibi farkliliklar

icermektedir. Tablo 3’de, bu metot ve algoritmalar, kullanilan hata terimi, ortalama hata yiizdesi ile

birlikte verilmistir. Tabloya sigabilmesi amaci ile genellikle terimlerin kisaltmalari kullanilmis olup,

okuyucuya tablonun anlagilabilmesi i¢in kisaltmalar bélimiini géz 6niinde bulundurmasi tavsiye

edilmektedir.

Tablo 3. Yazinin Metodolojik olarak incelenmesi ve Caligmalarin Tahmin Hassasiyeti

Tahmin Ogrenme Algoritmasi ve L Ortalama
Eser Teknigi Metot Detaylar: Konfigiirasyonlar: Hata Terimi Hata
MFE - haftalik 6,32%
(Kumar and Walia, 2006) Al ANN Gizli Katman (7-12)
MFE - gunlik 5,41%
(Simutis et al., 2007) Al 3 katman ileri besleme ANN Levensberg-Marquardt RMS 10,00%
3 katman ileri besleme ANN 0,76%
(Simutis et al., 2008) Al Capraz-Gegerlilik MAPE
SVR 4,10%
— Rastgele Efekt nokta stireci Kolmogorov o
(Brentnall et al., 2008) Istatiksel modeli Smirnov Test 95,00%
. o
(Zapranis and Antonis, WNN Her ATM igin farkli 27,92%
2009) Al SMAPE
ARMA 33,20%
Istatiksel
(Brentnall et al., 2010a) Noktasal Dirichlet ve Deneysel Dagilim MSE
Tahmin
) Lineer Model
Istatistiksel o
(Brentnall et al., 2010b) Yogunluk AR LogalétF:nF:lg Skor
Tahmin
Yapisal Zaman Serisi
ileriye Doniik 12,40%
(Garcia-Pedrero and 13,00%
Gomez-Gil, 2010) Al ANN SMAPE ,00%
RNN + WRS 8,30%
(Paul and Mukherjee, f .
2010) Istatiksel Lineer Model
(Rodrigues and Esteves, f
2010) Istatiksel Korelasyon Test
Istatiksel Dekompozisyon Zaman Bazli Katsayilar MAPE 37,79%
(van AZ%OIIS; nd Vs, (Degisken Lineer Regresyon) Dekompozisyon
Al ANN 1 Gizli Katman 42,42%
Paskalya Duizeltmesi 22,87%
Durum Uza};\ll _lﬁ_{&pllanmam ve 24,19%
(Wichard et al., 2010) Hibrit SMAPE
ANN 1 veya 2 Gizli Katman 25,61%
Hibrit Agirlikli Ortalama 19,38%
GPR-ITER 19.90%
GPR-DIR 21,20%
GPR-LEV 20,20%
(Andrawis et al., 2011) Hibrit NN-ITER SMAPE 21,10%
NN-LEV 19,80%
MULT-REGR 19,00%
MOV-AVG 19.50%
En iyi RMSE 4,69%
(Atsalaki et al., 2011) Al ANN 5 girdi 7 Gizli Katman
En kéti RMSE 14,60%
MLP 9 girdi 22%
(Ramirezzoinl(; Acuna, Al LS-SVM Gapraz Gegerleme SMAPE & IA 27%
()
RBF 9 girdi 26%
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Tahmin Ogrenme Algoritmasi ve . Ortalama
Eser Teknigi Metot Detaylar: Konfigiirasyonlar: Hata Terimi Hata
MCES 27%
(Teddy and Ng, 2011) Al PSECMAC RreliefF SMAPE 29%
CFS 27,5%
(Dilijonas and - Performans o
Sakalauskas, 2011) Al ANN 1 Gizli Katman Artist 24%
NARX-ANN 9 girdi 20,05%
NARMAX-ANN 10 girdi 24,09%
(Acunaetal., 2012) Al T SMAPE & IA
NARX-SVM 9 girdi 25,83%
NARMAX-SVM 10 girdi 24%
(Darwish, 2013) Al IT2FNN 4 katman MFE 6,5%
(Gurgul and Suder, 2013) Istatiksel SARIMA Gegis Modelleri MAPE 16,71%
SARIMA 19,14%
(Wagner, 2013) Istatiksel Box-Jenkins MAPE
Vektor Zaman Serileri 20,50%
(Aroraetal., 2014) Al Bulanik ARTMAP NN NMI (Parametre Secimi) MFE 5,10%
Istatiksel ARIMA 27,76%
MLFF 23,87%
(Kamini and Ravi, 2014) SMAPE
Al WNN 23,33%
GRNN 23,16%
GRNN 18,44%
MLFF 21,10%
(Venkatesh et al., 2014) Al Kiimeleme SMAPE
GMDH 20,32%
WNN 20,60%
(Catal et al., 2015) Istatiksel Ussel Diizleme Ozel Giin Entegrasyonu SMAPE 21,57%
AHW Trend + Mevsimsel Etkiler 40,45%
MCD Inis Cikislar 51,64%
(Aseev et al., 2016) Hibrit - MAPE
MCW Inis Cikislar 57,28%
Hibrit 35,72%
(Nemeshaev and 0
Tsyganov, 2016) Al ANN MAPE 32,00%
MASA 19,75%
(Khanarsa and - SARIMA 29 36%
Sinapiromsaran, 2017) Istatiksel SMAPE =
ETS 21,15%
Lineer 5,00%
Ridge Lineer 3,00%
Istatiksel Regresyon
LASSO 3,00%
(Rajwani et al., 2017) i - MSE
Bayesian Ridge 3,00%
Rekiiren NN 2,80%
Al
LSTM 2,90%
ANN 1 Gizli Katman (8 néron) 8,50%
(Jadwal et al., 2018) Al P : o RMSE
Kume]enml'ifﬁ\lman Serileri 10 kat Capraz Gegerleme 6,58%
(Perera and Hewage : TSA ARMA . . L.70%
2018 ! Istatiksel Sistematik Hata
) Regresyon 13,28%
CNN 9,38%
CNN Capraz Gegerleme 4,74%
(Arabani and Komleh, Al (2 gizli SVM RMSE 10,35%
2019) katman)
SVM Capraz Gegerleme 13,66%
ANN 7,45%
ANN Capraz Gegerleme 5,01%
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Tablo 3, ATM nakit yonetimi yazininin, tahmin teknigi, metot detaylari, 6grenme algoritmasi ve bazi
yapilandirma detaylarini, hata terimi ve ortalama hata bagliklar1 altinda incelenmesini 6zetler
niteliktedir. Yapay Zeka teknikleri tahmin problemine yaklasimda en ¢ok kullanilan teknik olmustur,
bunu istatiksel teknikler ve hibrit yontemler izlemistir. Kullanilan en yaygin yapay zeka teknigi ANN
(Kumar and Walia, 2006; Simutis et al., 2007; Garcia-Pedrero and Gomez-Gil, 2010; Van Anholt and
Vis, 2010) olmustur. WNN (Zapranis and Antonis, 2009; Kamini and Ravi, 2014; Venkatesh et al.,
2014) ve CNN (Arabani and Komleh, 2019) kullanilan diger NN tipleri olmaktadir. SVM (Simutis et
al., 2008; (Acuna et al., 2012; Arabani and Komleh, 2019) bu problem tipinde kullanilan bir diger
alternatif model olmaktadir. Bu sebeple, bu problem tiiriine en uygun algoritma iizerine ortak bir

goOriis bulunmamakta, fakat modeller arasi tahmin hassasiyetine dayali bir rekabet bulunmaktadir.

Kullanilan istatiksel tekniklerde de, tipki yapay zeka tekniklerinde oldugu gibi, ¢esitli alternatif
metotlar gézlemlenmektedir. Bu istatistiki tekniklerden popiiler olanlar1 sirastyla SARIMA (Gurgul
and Suder, 2013; Wagner, 2013; Khanarsa and Sinapiromsaran, 2017) ARIMA (Kamini and Ravi,
2014) ve Regresyon (Van Anholt and Vis, 2010; Rajwani et al., 2017; Perera and Hewage, 2018)
olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Kullanilan diger yontemleri, lineer modeller (Paul and Mukherjee,
2010), korelasyon testleri (Rodrigues and Esteves, 2010), dekompozisyon (Van Anholt and Vis,
2010), ustel dizeltme (Catal et al., 2015), MASA (Khanarsa and Sinapiromsaran, 2017) ve ARMA
(Perera and Hewage, 2018) seklinde 6zetlemek miimkiindiir.

Tek bir teknik lizerine dayanan makalelerden farkli olarak bazi ¢alismalar (Van Anholt and Vis, 2010;
Kamini and Ravi, 2014; Rajwani et al., 2017) hem istatistiksel hem yapay zeka teknikleri kullanip
sonuclarini karsilastirmaktadir. Van Anholt and Vis (2010)’de zaman bazli katsayilar kullanilarak
modifiye edilmis lineer regresyon modeli, ANN’ye kiyasla daha iyi sonuclar elde etmistir. Bildigimiz
kadar1 ile bu ¢alisma istatiksel bir teknigin ANN’ye gore daha iyi bir performans gosterdigi tek
caligmadir. Kamini and Ravi (2014)’de ARIMA modeli kullanilmaktadir, bilindigi tizere bu model
zaman serilerinin mevsimselligini dikkate almamaktadir. Diger ¢alismalarda 6zellikle vurgulanan
mevsimsellik faktérii géz Oniine alindiginda, bu ¢alismada SARIMA modelinin kullanilmasi, ayni
makalede karsilagtirma amaci ile kullanilan MLFF, WNN ve GRNN gibi modellere kars1 daha

anlamli sonuglara yol agacaktir.

Es zamanli olarak hem istatistiksel hem yapay zeka tekniklerini kullanan hibrit yaklasimlar (Wichard
et al., 2010; Andrawis et al., 2011; Aseev et al., 2016) son kategoriyi olugturmaktadir. Wichard et al.
(2010), ANN modeli ile NTM ve durum uzayi yapilanmasini birlestirmekte, tahmin basarisini
yaklasik olarak yiizde bes arttirmaktadir. Ote yandan, Andrawis et al. (2011) degisik metotlarin
birbirleri lzerine etkisini incelemekte ve yedi alternatif kombinasyonu sonuclari ile birlikte
sunmaktadir. Aseev et al. (2016) hibrit modelin AHW, MCD ve MCW gibi modellere kiyasla nasil
daha iyi bir performans verdigini gostermektedir. ATM’lerde gerceklesen nakit akis1 probleminde

bulanik mantigin kullanildig1 yalnizea iki ¢aligma (Darwish, 2013; Arora et al., 2014) bulunmaktadir.
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Darwish (2013) ikinci tip bulanik sayilar1 NN yapist ile biitlinlestirmekte, Arora et al. (2014) ise NMI
kullanarak en iyi parametre se¢imi iizerine odaklanmakta ve bulanik ARTMAP modelini
kullanmaktadir. Her bir katmanda kullanilan noéron sayist ve gizli katman sayisi, makalelerde
degisiklik gostermekte, dolayisiyla NN kullanan c¢aligmalarda ortak bir yapilandirmaya

rastlanmamaktadir.

Kullanilan ana yontemler ve metot ozellikleri gibi modellerin basarisini 6lgen hata terimleri de
cesitlilik gostermektedir. SMAPE ve MAPE yazinda en yaygin kullanilan hata terimleridir. Bu hata
terimlerini sirast ile RMSE (Atsalaki et al., 2011; Jadwal et al., 2018; Arabani and Komleh, 2019),
MSE (Brentnall et al., 2010a; Rajwani et al., 2017) ve MFE (Kumar and Walia, 2006; Darwish, 2013;
Arora et al., 2014) gibi hata terimleri takip etmektedir. Bu ortak 6l¢iimlerden farkli olarak Brentnall
et al. (2008), Kolmogorov-Smirnov testini kullanmakta, Brentnall et al. (2010b) ise ATM’leri
degerlemede logaritmik puanlama yapmaktadir. Dilijonas and Sakalauskas (2011), performans artisi

Olciitiine odaklanmaktadir. Kullanilan hata terimlerinin yiizdesini yansitan grafik agsagida verilmistir.

A

6

®mMFE ®mRMSE MAPE SMAPE MSE

Sekil 7. Kullanilan Hata Terimi

Caligmalarin neredeyse yarisinin (%42) SMAPE hata terimini kullanmasi, hata teriminin simetrik
sekilde alinmasinin arastirmacilar tarafindan daha cok tercih edildigini gostermektedir. Yine de alt1
calisma MAPE kullanmayi tercih etmekle, hatanin simetrik yapisini goz ardi etmistir. RMSE %15 ile

en sik kullanilan iiglincii terim olmaktadir. Bu terimi %12 ile MFE ve %8 ile MSE izlemektedir.
GIRDi VE PARAMETRELER

Nakit yonetiminde, hangi girdi ve ¢iktilarin kullanilacagi, hangi parametrelerin modele dahil edilip
edilmeyecegi, daimi bir tartisma konusu olmustur. ATM’lerden para ¢eken miisterilerin degiskenligi
veya ayni miigterilerin zaman i¢inde degisen para ¢ekme ve yatirma karakteristigi sistemin
karmagikligini arttiran baslica unsurlardan biridir. Bu sisteme ATM’nin bulundugu konumdan hava
durumuna, o giiniin tatil olup olmamasindan iilkenin ekonomik durumuna kadar ¢ok fazla sayida
faktor etki etmektedir. Bu faktorlerin bazilarini 61¢iimlemek miimkiin olurken, bazilari ise dl¢iilemez

nitelikte kalmaktadir. Baz1 faktorler ise, belirsiz olmakta ismi bile konulamamaktadir.

Yazim dikkate aldigimizda ise girdiler ve parametrelerle ilgili kesin bir ortak goriis olmamakla
birlikte, baz1 girdilerin bir¢ok ¢aligmada ortak olarak kullanildig1 gozlemlenmektedir. Bazi girdiler

ise sadece bir iki ¢alismada karsimiza ¢ikmaktadir. Bu simniflandirmayi yaparken, Brentnall et al.
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(2008) ve Brentnall et al. (2010a) farkli bir objektife odaklandigi i¢in kapsam diginda tutulmustur.
Brentnall et al. (2010b), birinci derece oto-korelasyon, nakit kalmayan durum, sifir para g¢ekme,
zaman serisindeki pikler, haftanin giiclii glinii ve mevsimsel etkiler gibi girdileri kullanarak ATM’leri
puanlamaya ¢aligmaktadir. Garcia-Pedrero and Gomez-Gil (2010), Atsalaki et al. (2011) ve Khanarsa
and Sinapiromsaran (2017) sistemlerinin girdilerini agik¢a belirtmemektedir. Teddy and Ng (2011)
kendi bagina en iyi parametre se¢imi ile ilgili bir algoritma uygulamaktadir. Kamini and Ravi (2014)
gecikme zamani ve gomiilii boyut gibi kaotik parametreleri modele dahil etmekte, Nemeshaev and
Tsyganov (2016) giinliik para ¢ekme miktarindan bahsetmekte fakat girdileri detaylandirmamaktadir.
Rajwani et al. (2017) tiim para ¢ekim detaylarini (60 parametre) modele dahil etmektedir. Geri kalan

makalelerin girdileri ise asagidaki tabloda listelenmistir.

Tablo 4. Girdi Listesi

Gecgen Haftanin

Haftamn  Yiln Aym . Ozel Aym A ATM
Gunu Ay Haftasi Tatiller Tarihler  Guni Ortale_lrrr;ﬁet?iunluk Konumu
(Kumar and Walia, *
2006)
(Simutis et al., - - - *
2007)
(Simutis et al., - - - - *
2008)
(Zapranis and *
Antonis, 2009)
(Paul and -
Mukherjee, 2010)
(Rodrigues and - - - -
Esteves, 2010)
(Van Anholt and * - -
Vis, 2010)
(Wichard et al., - - - -
2010)
(Andrawis et al., - - - x -
2011)
(Ramirez and * - * - -
Acuna, 2011)
(Dilijonas and - - - *
Sakalauskas, 2011)
(Acunaetal., 2012) * * * * *
(Darwish, 2013) * * * *
(Gurgul and Suder, - -
2013)
(Wagner, 2013) * * *
(Aroraetal., 2014) *
(Venkatesh et al., -
2014)
(Catal et al., 2015) * * * *
(Aseev et al., 2016) *
(Jadwal et al., 2018) * * * *
(Perera and - * x
Hewage, 2018)
(Arabani and - - - -

Komleh, 2019)
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Tablo 4’de, ozellikle sekiz faktoriin ¢alismalarda 6nemli bir yer tuttugu gozlemlenmektedir.
“Haftanin giini” toplamda on sekiz makalede mevcut olup, problemin en sik karsilasilan girdisi
olmaktadir. Yilin ay1 (on dort), ayin haftasi (sekiz) ortak olarak kullanilan diger girdileri
olusturmaktadir. Bu faktorleri takip eden tatiller (sekiz) kategorisiyle 6zel giinler (alt1) kategorisini
birlestirmek istenmediyse de, ¢aligmalar detayli olarak incelendiginde bu iki girdinin ayn1 makalede
kullanilmadigint gézlemlenmektedir. Bu sebeple bu iki girdinin arastirmacilarin sézel ifadelerini
disinda herhangi bir farklilik tagimadigi diisiiniilmektedir. Dolayisi ile haftanin 6zel giinleri veya
tatiller en azindan on dort kere makalelere girdi olarak yansimis ve yilin ay1 kadar 6nemli bir girdiyi

olusturmaktadir.

Aym giinii, 6nceki haftanin ortalama giinliik talebi, ATM nin konumu, maas giinii gibi girdiler ve
kullanilma siklig1 yukaridaki tablodan incelenebilir. Ayrica yukardaki tabloda, kullanilma sikliginin
azligindan dolay1 bahsedilmeyen girdiler de mevcuttur. Bunlara 6rnek olarak, ¢alisma giinii (Kumar
and Walia, 2006), tatilden onceki giin (Dilijonas and Sakalauskas, 2011), miisteri 6zellikleri (Paul
and Mukherjee, 2010), (Arora et al., 2014) ve hava durumu (Perera and Hewage, 2018) verilebilir.

Sekil 8, kullanilan girdilerin sikligim 6zetler niteliktedir.

= Haftanin gini

= Yilin Ayl

= Ayin Haftasi 2 5

W

Sekil 8. Kullanilan girdilerin frekansi

= Tatiller + Ozel Giinler
= Ayin guni
Gegen haftanin
ortalama gunlik talebi
ATM lokasyonu

Maas Guna

Diger

Zaman serilerinin en Onemli elemanlar1 trend ve mevsimselliktir. Buna ragmen, calismalar
incelendiginde bu 6zel problem tiirii i¢in en 6nemli elementin 7 giinlikk dongiisellik yapist oldugunu
on dort degisik makaleden referans verilerek kabul edilmesi gerekmektedir. Haftalik mevsimsellik
ATM nakit akis1 probleminin en 6nemli karakteristigi olurken, bu elementi aylik dongiisellik (Simutis
et al., 2007; Wichard et al., 2010; Darwish, 2013; Wagner, 2013) izlemektedir. Gurgul and Suder
(2013), yillik bir dongiiden bahseden tek calisma olurken, Catal et al. (2015) ise senenin ¢eyreklerinin
mevsimselligini ele almaktadir. Trend faktorii yalnizca (Perera and Hewage, 2018)’deki Sri Lanka

bankas1 probleminde ele alinirken, enflasyon diizeltme teknigi de ayni ¢aligmada uygulanmigtir.
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Nakit akigina yonelik zaman serilerinde, siklikla karsilasilan bir diger problem tiirii de kayip degerler
olmaktadir. Bu kayip degerler, veri akis1 veya saklanigindaki problemlerden kaynaklanabilecegi gibi,
makinelerde meydana gelen arizalardan da ortaya ¢ikabilmektedir. Ayni zamanda, makine para stoku
bulundurmadig1 duruma geldiginde, gosterge o giinkii nakit talebini gerceklesen para gekmeden aldig1
icin “0” kabul etmekte ve bu durum gercegi yansitmamaktadir. Arastirmacilar bu tip problemlerin
¢0zimi igin degisik yontemlerin kullanilmasini 6ne siirmiiglerdir. 2 komsunun ortalamasi (Garcia-
Pedrero and Gomez-Gil, 2010), medyan enterpolasyonu (Wichard et al., 2010; Kamini and Ravi,
2014), kubik enterpolasyon (Ramirez and Acuna, 2011; Acuna et al., 2012), zaman serisinin

ortalamasi (Catal et al., 2015; Jadwal et al., 2018) bu yaklasimlara 6rnek olarak verilebilir.
SONUC VE ILERi ARASTIRMA

Bu calismada, ATM nakit talebi ile ilgili yazin ¢aligmalar1 detaylica incelenmistir. Bu ¢aligmalar
kronolojik siraya gore listelenmis, degisik perspektiflere gore siniflandirilmigtir. Tiim bu detaylar, bu
probleme deginecek arastirmacilar i¢in bir yol haritasi niteligindedir. Girdiler tablosu, herhangi bir
arastirma yapildiginda hangi faktorlerin mutlaka ele alinmasi gerektigini belirtirken, ayn1 zamanda
bu faktorlerin ele alinip alinamamasi durumunda ¢ikan sonuglar karsilagtirma imk&ni verecektir.
Girdi tablosundaki bir diger avantaj ise caligmalardaki bir¢ok girdinin para ¢gekmenin zamanina dayali
olan tarih verisinde zaten mevcut olmasidir. Tiim bu ¢alismalar okunduktan sonra, faydali bir ¢aligma
olmasi ag1sindan, arastirmacilarin en azindan iki yillik bir veri setine ve asgari on bir degisik ATM’ye
ait zaman serisine ihtiya¢ duydugu diistiniilmektedir. Bu asgari kosullarin altinda yapilan bir ¢aligma

yazin gelistirmek agisindan yetersiz kalabilecektir.

Ek olarak, kullanilan teknik ve yontemler, yapilandirmalar ile birlikte detayli olarak incelenmistir.
Veri setinde yasanabilecek eksik degerler veya ug degerler durumunda kullanilabilecek veri diizeltme
siireci teknikleri hakkinda da gesitli alternatif yontemler sunulmustur. Bu alternatifler kullanilarak
diizeltilen veri setlerinin performansi da bir diger arastirma konusu olarak kalmaktadir. Hentiiz hi¢bir
makale, alternatif veri seti diizeltme tekniklerinin ¢aligmanin performansina etkisi tizerine bir yorum

getirmemistir.

Yazinda deginilmeyen bir diger arastirma konusu ise girdiler arasinda korelasyon testinin
yapilmamasi ve var kabul edilen mevsimsellik periyotlar1 i¢cin herhangi bir test uygulanmamis
olmasidir. Mevsimsellik testi, veri inceleme agisindan dnemli oldugu gibi, aragtirmalarin devaminda
her bir mevsimsellige cesitli agirliklar verilerek ileri seviyeye tasinabilir olarak kalmaktadir. Bu
sebeple ARIMA kullanan modellerin yeterliligi veya yetersizligi, SARIMA kullanmanin gerekliligi
oOlgtilebilir. Bahsedilen istatiksel modeller daha anlamli karsilastirma Olgiitleri olarak yapay zeka
modellerinden dnce ¢éziimlenebilir. Yapay zeka uygulamasinda bulunurken, degisik yapilandirmalar
kullanilabilir, 6grenme orani1 degistirilebilir. Gizli katman sayisinin tahmin hassasiyetine etkisini

ol¢limlemek de bir diger art1 deger olacaktir.
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Hata terimlerinin arsinda performans kiyaslamasi yapilabilecegi gibi, ¢alismanin sonuglarini en sik
kullanilan alternatif hata terimleri ile vermek ve bu hata terimleri arasinda ATM performans
siralamalan arasinda farklarm var olup olmadigimi gézlemlemek de calisilmasi gereken bir konu
olarak kalmaktadir. Yapilan ¢aligmalarin neredeyse hepsi Dolar ve Euro gibi enflasyon karsisinda
giiclii para birimlerini kullanmaktadir. Ozellikle Tiirkiye’de yapilan bir calisma icin trend faktdriiniin
Oonemi ve uygun enflasyon diizeltme tekniklerinin kullanilmasi kaginilmaz olacaktir. Ayni zamanda
yeterli ATM sayisina ulasildiginda bu zaman serilerini kimelemeden ve kiimelendirmeden ¢6zmek

ve sonugclari karsilastirmak da 6nem arz etmektedir.

Ayni zamanda bu g¢alisma simdiye kadar kullanilmis girdi, teknik ve yontemleri 6zetlemektedir.
Yazinin bu kisminda uzmanlardan goriis alip eksik bir 6l¢itlin sisteme dahil edilmesi veya
kullanilmayan bir yontem ile biitlinlestirilmesi de arastirmacilar i¢in ¢ok faydali olacaktir. Duyarlilik

analizleri ve senaryo analizleri ise ¢alismalar1 zenginlestirebilecek bir iinite olarak diisiiniilebilir.
KISALTMALAR

AHW Holt-Winters Additive Model

ANN Artificial Neural Network

ARIMA Auto Regressive Integrated Moving Average
ARMA Auto Regressive Moving Average

ATM Automated Teller Machine

ATMIA ATM Industry Association

CFS Correlation-Based Feature Selection
Cl Computational Intelligence

CNN Convolutional Neural Network
CRPS Continuous Ranked Probability Score
DIR Direct Approach

EDA Exploratory Data Analysis

ESN Echo State Network

ETS Exponential Triple Smoothing Model
GDO Gradient Descent Optimization
GMDH Group Method or Data Handling
GPR Gaussian Process Regression

GRNN General Regression Neural Network
HWM Holt-Winter Method

1A Index of Agreement

IT2FNN Interval Type-2 Fuzzy Neural Network
ITER Iterative Approach
LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
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LSTM
MASA
MCD
MCES
MCW
MFE
MLFF
MLP
MPO
NARMAX
NARX
NMI
NN
NTM
OSA
PSECMAC
RBF
REMM
RMS
RNN
SAM
SVM
SVR
TSA
TSM
WNN
WRS
WT

Long Short-Term Memory

Multiple ARIMA Subsequences Aggregate TSM
Markov Chain-Based Model per Day

Monte Carlo Evaluative Selection

Markov Chain-Based Model per Week

Mean Forecasting Error

Multi-Layer Feed Forward

Multi-layer Perceptron

Model Predictive Output

Nonlinear Autoregressive Moving Average with Exogenous Inputs
Nonlinear Autoregressive Exogenous Inputs
Neighborhood Mutual Information

Neural Network

Nearest Trajectory Model

One-Step-Ahead

Pseudo Self-Evolving Cerebellar Model Articulation Controller
Radial Basis Function

Random Effect Multinomial Model

Root Mean Square

Recurrent Neural Network

Sequence Alignment Method

Support Vector Machine

Support Vector Regression

Time Series Analysis

Time Series Model

Wavelet Neural Network

Wavelet Reconstructed Signals

Wavelet Transform
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