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ABSTRACT

The automotive industry is one of the most

25.08.2021 sanayi kollarindan birisidir. Bu nedenle ara¢ important industries in many countries. So
satislarina iligkin tahminler otomotiv sanayisine  forecasts about vehicle sales provide valuable

Kabul Tarihi: ve tedarikeilerine degerli bilgiler saglamaktadir.  information to the automotive industry and its
01.08.2022 Otomobil satiglary, piyasa ortami, ekonomik suppliers. Automobile sales are affected by external
kriz, petrol fiyatlarindaki artis, vergi avantajlari, factors such as market environment, economic

. faiz  oranlart  gibi  dis  faktorlerden crisis, increase in oil prices, tax advantages and

Yayin Tarihi: . . . e . . . .
etkilenmektedir. Otomobil endustrisinin uzun interest rates. Given that the auto industry is

30.09.2022 vadeli tahminlerle ilgilendigi g6z Oniine interested in long-term predictions, simple
alindiginda, basit tek degiskenli modeller yeterli univariate models are not enough. Multivariate

Anahtar Kelimeler:  degildir. Cok degiskenli modeller arag satiglarint - models can give better results in predicting vehicle
Ekonomik tahmin  etmede  daha  iyi = sonuglar sales. The strong representational ability of deep
Gostergeler verebilmektedir. Derin  6grenmenin  gi¢li  learning and its use in sales forecasting applications
LSTM temsil yetenedi ve satig tahmini are interests both businesses and researchers. In
Otomobil sats uygulamalarinda kullanddmast hem igletmeler  this study, considering the success of the LSTM
tahmin hem de arastirmacilar tarafindan biyik ilgi model in time series, vehicle sales are estimated

Zaman Serileri

Keywords:

Economic Indicators

gormektedir.  LSTM  modelinin =~ zaman
serilerindeki basarisi g6z Oniine alinarak bu
calisgmada ¢ok degiskenli zaman serileri
kullamilarak ara¢ satig tahmini yapilmustir.

Calismada modelin girdileri olarak petrol fiyati,

using multivariate time series. Economic indicators
such as oil price, unemployment rate and
consumer price index are used as inputs of the
model in the study. The results show LSTM

performs well with prediction accuracy in

LSTM issizlik orani, tiketici fiyat endeksi gibi multivatiate time series.
Automobile Sales ckonomik gostergeler kullanilmustir. Sonuglar
Forecast LSTM’nin ¢ok degiskenli zaman serilerinde

Time Series

tahmin dogrulugu acisindan iyi performans
sergiledigini gostermektedir.
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Giris

Zaman serisi herhangi bir olaya iliskin verilerin zamana bagl olarak siralt bir sekilde bir araya getirilmesidir.
Zaman serisi analizi; zamana bagli olarak 6nceden bilinen olaylarin, islemlerin analiz edilmesi ve i¢ gbriiye
dontstirilmesi icin kullandlan 6nemli bir tekniktir (Parmezan vd.,2019 ). Ardisik halde gézlemlenen degisen
olaylardan elde edilen iligkiler gelecegi tahmin etme noktasinda 6nemlidir.

Cok degiskenli zaman serisi, birden fazla zamana baglt degiskeni olan bir zaman serisini ifade etmektedir
(Nguyen vd., 2021). Bu durum tahminin sadece ge¢mis verilere degil degiskenler arasindaki iligkiye baglt
olmasidir. Cok degiskenli zaman serisi verilerinde degiskenler arasinda korelasyonlar vardir ve genellikle tek bir
degiskeni modellemekten ziyade tim ilgili degiskenleri birlikte modelleyerek daha iyi bir 6ngorii elde
edilebilmektedir (Du vd., 2020). Girdi olarak uygun degiskenler kiimesi se¢cmek 6nemlidir (Munkhdalai vd.,
2019).

Zaman serisi analizi icin literatiirde farklt yontemler bulunmaktadir. Dogrusal regresyon, ustel dizeltme ve
otogregresif entegre hareketli ortalama olarak adlandirilan ARIMA vb. modeller geleneksek istatistiksel
modellerdir. Box ve Jenkins tarafindan gelistirilen ARIMA modelleri tek degiskenli zaman serileri igin en stk
kullanilan yéntemdir. Dogrusal olmayan zaman serileri icin bu modeller yeterli degillerdir (Zhang, 2003; Shen
vd., 2020). Makine 6grenmesi ve yapay sinir aglart karmasik girdi ve ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
anlamadaki Gstiin yetenekleri ile ¢ok cesitli uygulamalarda kullanidmaktadir (Topal, 2019; Nacar ve Erdebilli
(b.d.rouyendegh), 2021). Derin 6grenmenin giicli temsil yetenegi (Lecun vd., 2015) ile 6ne ¢tkmasi bir¢ok alanda
farklh uygulamalart beraberinde getirmistir. Stokastik verilerden 6grenme ve egilimleri tanima kapasiteleri pazar
tahminleri icin gelistirilmistir (Hatcher ve Yu, 2018).

Zamansal bagimliliklart modellemek icin tasarlanan tekrarlayan sinir agt modeli (RNN) zaman serileri i¢in bir
yontem olmakla birlikte gradyan sorunu bulunmaktadir (Karim vd., 2019). Hochreiter ve Schmidhuber (1997),
bilgi akisint kontrol etmek icin RNN katmanlarinin igine gecit mekanizmasint ekleyen uzun kisa stireli bellek
(LSTM) yontemini sunmusglardir. Bu, énceki bir¢cok zaman adiminin bilgisinin kalict olmasina yardimet olan
yontem geleneksel bir RNN’ye kiyasla daha eski zaman adimlarinin bilgilerinden iliskilerin tiretilmesini
saglamaktadir.

Uretim planlama siireglerinde, uzun vadeli tahmin, iretim planlamast icin uygun bir insan giici seviyesi
belirlemek i¢in ve tretimin kapasitesinin belirlenmesi acisindan kritiktir (Sa-ngasoongsong vd., 2012). Talep
tahminlerindeki hatalar cogu zaman maliyetlere ve gelir kaybina yol agmaktadir. Satis tahminini etkileyen bir¢ok
degisken bulunmaktadir. Satislarin giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi, is stratejisinin kalitesini artirabilmektedir
(Yan ve Tu, 2012). Etkili bir satis tahmin modeli, tedarik zinciri ydnetiminin iyi ydnetilmesine ve kart artirmaya
yardimet olmaktadir. Aksi durumu ise irtin birikimine, envanter stkintistna ve memnuniyetsiz misteri taleplerine
neden olabilmektedir (Shahabuddin, 2009; Nunnari ve Nunnari, 2017; Topal, 2019). Bununla bitlikte, rekabetci
bir is ortaminda dogru talep tahmini kolay degildir (Abbasimehr vd., 2020).

Otomotiv sanayi bircok tlke icin imalat sanayinin en 6nemli dallarindan biridir (Sanchez ve Pérez, 2005). Bu
endistri, demir-gelik ve petrokimya endustrisi gibi ana sanayi dallart ile yakin iligki icindedir ve diger sektérlerdeki
teknolojik gelismelerin itici glicidtr. Otomotiv endiistrisi, gelir bakimindan diinyanin en énemli ekonomik
sektorlerinden biridir. Uzun gelistirme ve tretim siirecleri ile karakterizedir ve bu nedenle yeni otomobillerin
satisina iliskin uzun vadeli tahminler, bircok paydasina degerli bilgiler saglamaktadir. Otomobil gelistiricileri,
otomobil treticileri, otomobil saticilart ve pazarlamacilar otomobillere yonelik gelecekteki talep igin giivenilir
tahminlerinden yararlanmak istemektedirler.

Dogru satts tahmini, otomobil pazart rekabetinde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Otomobil satiglart, piyasa
ortami, ekonomik kriz, petrol fiyatlarindaki artis, vergi avantajlari, faiz oranlari gibi dis faktorlerden de
etkilenmektedir. Otomobil endiistrisinin uzun vadeli tahminlerle ilgilendigi g6z 6niine alindiginda, basit tek
degiskenli modeller yeterli degildir ve tim degiskenler icin ¢ok agamalt dngorileri Gretmek icin ¢ok degiskenli
modellere ihtiya¢ vardir (Fantazzini ve Toktamysoya, 2015). Arastirmacilar modellerinde tahmin dogrulugunu
artirmak adina ekonomik gostergeleri kullanmaktadirlar (Wang vd., 2011).

Ekonomik go6stergelerin satts tahmininde c¢ok degiskenli zaman serilerinde kullanimi literatiirde farkl
calismalarda gérilmektedir. Bazi calismalarda ara¢ 6zellikleri ve arama indeksleri de kullanilmustir. Tablo 1°de
literatiirde otomotiv sektori tizerine yapilan satis tahmin ¢alismalart verilmistir.
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Tablo 1. Otomotiv sektérinde Satis Tahmin Calismalart

Referans

Metodoloji

Veri/Siklik

Indikat6r

Sonug¢

(Shahabuddin,

2009)

Regresyon

1959-2006 /

Ayhk

Dayanikh endiistriyel
talep, dayanikli  kisisel
tiketim, iskonto orani,
dayaniksiz sanayi mallart
talebi, kisisel tiketim,
GSMH, GSYIH, niifus,
o6nde gelen ekonomik
gostergeler, M1  (likit
para), M2 (M1 art1 kisa
vadeli yatirilan varliklar)
ve M3 (M2 ve
kurumsal fonlar).

tum

R2: %75

(Wang
2011)

vd.,

Uyarlanabilir  ag
tabanlt  bulanik
cikarim sistemi

2002-
2009/ Aylik

Calisanlarin ortalama
kazanglari, petrol fiyatlar,
insaat izinleri, Ingaat proje
sayist

MSE:9359,14

(Sa-

ngasoongsong

vd., 2012)

VECM

1975-
2010/ Aylik

Tiketici Fiyat Endeksi
(TUFE), Issizlik Oran,
Gaz Fiyatlart ve Konut
Baslangiclari.

MAPE: 0,0135
RMSE:0,1416

(Karaa
2012)

th

vd.,

Yapay Sinir

Aglar

2007-
2011/ Aylik

Gayri safi yurtici hasila,
reel kesim giiven endeksi,
yatirim harcamalari,
tiketim harcamalari,
tiketici giiven endeksi,
dolar kuru

MAPE: %16,82

(Fantazzini

ve

Toktamysova,

2015)

Dogrusal
olmayan
modeller

2001-
2014/ Aylik

Bina ingaati, tlketici
giiven gOstergeleri,
tiiketici fiyat endeksi, euro
bankalararast teklif orani,
gayri safi yurtici hasila,
uretim endeksi, issizlik
orant, petrol fiyatt

<%10

(Zhang

2017)

vd.,

VAR

2011-
2015/ Aylik

Tiketici fiyat endeksi,
tiketici giiven endeksi,
tretici  fiyat  endeksi,
perakende yakit fiyati,
arag fiyatt, Baidu verileri

MAPE: 0,291
RMSE:0,1631

(Gao vd., 2018)

ARMA,
VECM

VAR,

2007-
2016/ Aylik

Tiketici given endeksi,
celik tretimi, tiiketici fiyat
endeksi ve benzin fiyati

MAPE:0,16-0,26-
0,12

(Pai
2018)

ve

Lui,

En kiciik kareler
destek-vektor
makineleri

2008-
2017/ Aylik

Tweetlerin duyarlilik
skorlari, borsa degerleri
ve hibrit veriler

<%10
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(Arslankaya
Vildan, 2018)

ve

Yapay Sinir
Aglar,

Regresyon, Basit
Ustel  dizeltme,

ortalama averaj

2011-
2016/ Aylik

Tiketici fiyat endeksi,
gayrisafi yurt ici hasila,
dolar kuru, aylik calisma
saatleri, tilketici gliven
endeksi, reel sektor gliven
endeksi

MAPE: 7,44- 12,66-
24,2-23,08

(Kaya
2019)

vd.,

Yapay Sinir

Aglart

2012-
2017/ Aylik

Otomobil fiyati, Euro ve
Dolar kur, isttihdam orani,
tiketici giiven endeksi,
petrol fiyatlart ve sanayi
dretim gliven endeksi,
otomobil  satin  alma
olasiligl, kadin istthdam
orani, genel ekonomik
durum, genel ckonomik
durum beklentisi,
hanehalkinin mali
durumu ve hanehalkinin
mali durumu beklentisi

MAPE:%1,18
RMSE:782

(Wachter
2019)

vd.,

Cok  degiskenli
regresyon analizi

2004-2019/
Aylik

Tiketici given endeksi,
yeni araglar icin tuketici
fiyat  endeksi, benzin
fiyaty, standard & Poot's
500 Endeksi

RMSE:11815

(Xia vd., 2020)

ForeXGBoost

2013-
2017/ Aylik

Ara¢c  markasi, modeli,
glict, yakit tipi, silindir
hacmi, vb.

MAPE:18,54067

(Kuvvetli
2015)

vd.,

Yapay Sinir

Aglar

2008-
2012/ Aylik

Gegmis satts miktari, tasit
kredi faiz orani, gayrisafi
milli hasila, CO»
emisyonu, yakit titketim
miktarlart ve fiyats

MSE:58.081,2

(Kayapinar
Kaya

ve

Yildirim, 2020)

Derin Sinir Aglar:

2011-
2018/ Aylik

Déviz kuru, gayrisafi yurt
ici hasila, tiketici giiven
endeksi, tiketici fiyat
endeksi

MSE:79,83

(Yang
Zhang, 2020)

ve

Makine
Ogrenmesi
modelleri

2011-
2019/ Aylik

Baidu
Weibo
indexi

arama
metin

dizini,
miktar

MAPE: %9,42

Bu makale, ekonomik géstergelere gére otomobil satislarinin tahmin edilmesi hakkinda bazt yararl bilgiler
saglamaktadir. Bu amagcla, otomobil satiglarini tahmin etmek icin LSTM yo6ntemi kullanilmustir. 2003-2021 yillars
arasinda Amerika’daki bazt ekonomik gostergeleri ve otomobil satis sayilari kullanilarak olusturulan veri seti
kullandmustir. Literatiirde farkli yontemler ile otomobil satislarint tahmin edilmekle beraber kullanidan yeni
degiskenler calismanin farkliligint ortaya koymaktadir. Bu ¢alismada ekonomik gostergeler ile olusturulan ¢ok
degiskenli zaman serisinin tahmin stirecine etkisi incelenmistir. LSTM modeli egitilirken hiper parametrelerin
tahmin dogrulu tizerindeki etkileri de arastirilmugtir.
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Calismanin giris kisminda zaman serileri hakkinda genel bilgi verildikten sonra literatiirde ¢ok degiskenli
otomobil satis verileri ile yapilan calismalar incelenmistir. Tkinci boliimde calismada kullanilan metodoloji
aciklanmistir. Ugilincii béliimde calismada kullanilan veri seti tanitilmistir. Dérdiincii bolimde calismadan elde
edilen bulgular sunulmustur. Son bolim olan tartisma ve sonug¢ kisminda calismadan elde edilen sonuglar

literatiir kapsaminda tartistlarak teorik ve pratige yonelik katkilart agiklanmugtr.

Yontem
LSTM

LSTM, gelismis bir RNN mimarisidir. LSTM, gelencksel RNN'lerden daha dogru olmasini saglayan uzun
menzilli bir bagimhiliga sahiptir. LSTM'nin temel yapist, bitim ¢iktilarini farkli zaman adimlarinda hatirlamak ve
actk¢a yaymak icin bir bellek hiicresi kullanmasidir. LSTM'nin bellek hiicresi, zamansal baglamlarin bilgilerini
hatirlamak icin hiicre durumlarint kullanir. Ayni zamanda, farkli zaman adimlari arasindaki bilgi akisint kontrol
etmek icin bir unutma gecidi, bir giris gecidi ve bir ¢ctkis gecidine sahiptir.

RNN’in yapisindaki uzun vadeli bagimliiklart 6grenmeyle ilgili matematiksel zorluk, kaybolan gradyan problemi
olarak adlandirilir. Giris dizisinin uzunlugu arttikea, ilk agamalarin etkisini yakalamak zorlasir ve ilk birkac giris
noktasina giden gradyanlar kaybolur ve sifira esit olur. Bir unutma gegidi, bir giris gecidi ve bir ¢tkis gecidinden
olusan LSTM modeli, RNN'nin dezavantajlarini ortadan kaldirmaktadir. LSTM'nin t¢ kapist, uzun siireli bellegin
diizenlenmesini kolaylastirir (Yang vd., 2019). LSTM hiicre blogu, bu bilesenlere baglt olarak bilgileri unutma
veya hafizaya alma, bir sonraki hiicreye ne kadar bilginin aktarilmasi gerektigini belirleme yetenegine sahip ti¢
kap1 ve bir bellek hiicre birimi icerir. Sekil 1’de LSTM yapist goriilmektedir.

® ®
T\

: ¥
A ;]* A E

I |
3) © &

Sekil 1. LSTM Modelinin Yapist (Olah, 2015)

Girdi dizisi x = (x4, X, ... X¢) verildiginde, ag y = (y1, ¥, ....Yt) ¢iktisina bir esleme hesaplar.
Asagidaki denklemler birim etkinlestirmelerini belirler:

ft = o(Wp * [he_yq,x¢] + bf)
ip = (W * [he—q,x¢] + b;)
C, = tanh(W; * [hy—1, x¢] + bc)
Ce=fe*Cg +ip*C,
oy = ao(W, [ht—1:xt] + b,)
h; = o; * tanh(C;)
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o lojistik sigmoid fonksiyonudur. I, f, o ve ¢ kapilart sirastyla giris kapisi, unutma kapis, cikis kapist ve hiicre
aktivasyon vektorleridir. Tim bu vektérler, h gizli vektori ile aynt boyuta sahiptir. W terimleri, hiicreden kapt
vektorlerine agirlik matrislerini belirtmektedir. Tanh, ¢ikis aktivasyon fonksiyonudur. LSTM aginda yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlart sigmoid ve hiperbolik tanjanttir.

Veri Seti

Bu makalede ele alinan ana zaman serisi, Ocak 2003 - Nisan 2021 déneminde ABD'deki aylik otomobil satislart
verileridir (U.S. Bureau of Economic Analysis, 2021). Calismada kullanillan ekonomik géstergeler; ham petrol
tiyatt (U.S. Energy Information Administration, 2021), tiiketici fiyat endeksi (Organization for Economic Co-
operation and Development, 2021), gida ve enerji hari¢ kisisel titketim harcamalari (U.S. Bureau of Economic
Analysis, 2021), 10 yilik baga bas enflasyon orant (Federal Reserve Bank of St. Louis, 2021), issizlik orant (U.S.
Bureau of Labor Statistics, 2021), emtia bazinda tretici fiyat endeksidir (U.S. Bureau of Labor Statistics, 2021).
Sekil 2’de 18 yillik dénemdeki arag satis grafigi goriilmektedir.
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Sekil 2. Otomobil Satis Grafigi

Arag satislarimi etkileyen ¢esitli faktorlerin tespiti ve satis adetlerinin tahmin edilmesi Gzerine ¢ok sayida ampirik
calisma bulunmaktadir. Cesitli istatistiksel ve ekonometri analizleri iceren ¢alismalar incelendiginde birbirinden
farklt aciklayict degiskenler oldugu gériilmektedir.

Wang vd. (2011) calismalarinda ara¢ satslarinin petrol fiyatlarindan etkilendigini ifade etmektedir. Sa-
Ngasoongsong vd. (2012), tiketici fiyat endeksi ve igsizlik oranini ara¢ satislarini tahmin modellemesinde
kullanmustir. Karaath vd. (2012), tiiketim harcamalari, tiketici fiyat endeksini ara¢ satis tahmin modelinde girdi
olarak kullanmustir. Kaya ve Yidirim’in (2020) ¢alismalarinda tiiketici fiyat endeksi, gayrisafi yurtici hasila, doviz
kuru ve tliketici gliven endeksi kullandiklart géstergelerdir. Ampirik modelleri kullanan sonuglar, bu gostergelerin
otomobil satiglart tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Calismada ek olarak tretici fiyat
endeksi ve 10 yillik baga bas enflasyon orantnin da arag satislarini etkiledigi varsayilarak girdi degiskenleri olarak
kullanilmistir. Uretici fiyat endeksi iiretim siirecinde girdi olarak kullanilan tiriinlerin fiyat degisimleri ile ilgili
oldugu i¢in maliyetler ile birlikte satis fiyatlarini etkilemektedir. 10 yillik basabas enflasyon orani, piyasalarin 10
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yillik ufuktaki enflasyon beklentilerinin bir géstergesi olarak hizmet etmektedir. Calisgmada kullanilan degiskenler
ile ilgili ayrintilar Tablo 2'de gosterilmektedit.

Tablo 2. Veriler ile ilgili 6zet istatistikler

Degisken Ortalama Standart Sapma Maksimum Minimum
Ham petrol fiyatt 66,09 23,78 133,88 16,55
Tketici fiyat 0,18 0,38 1,22 -1,92
endeksi
Gida ve enerji 99,46 8,74 116,02 84,29
harig kisisel
titketim
harcamalart
10 ydlik basa bas 2,04 0,4 2,71 0,25
enflasyon orant
Issizlik orani 6,18 2,04 14,40 3,30
Emtia bazinda 184,08 20,45 217,50 135,30
dretici fiyat
endeksi

Veri setinin ilk %70lik kismi egitim i¢in kullanilmustir ve %30lik kismi test amacl kullanilmugtir. Veri seti egitim
ve test icin kullanilmadan 6nce normalize edilmistir. Bu ¢alisgmadaki tim deneyler, Microsoft Windows 10 isletim
sistemli bir bilgisayarda Python programlama dili 3.6 versiyonu kullanilarak yapilmistir. LSTM modeli, derin
6grenmenin "Keras” kiitiphanesi kullanilarak uygulanmustir. Bu makalenin dogrulama deneyleri sirasinda,
secilen hiper parametreler Tablo 3’de belirtilmistir. Spesifik olarak bu parametreler Tablo 3’de belirtilmistir.

Tablo 3. LSTM modellerinde kullanilan hiper parametreler

Model No Gizli katman Gizli katman Parti boyutu Dongii Sayist
sayisl noéron sayisi

1 2 16,8 32 100
2 3 32,16,8 32 100
3 2 16,8 04 100
4 3 32,16,8 64 100
5 2 16,8 128 100
6 3 32,16,8 128 100
7 2 16,8 128 250
8 2 16,8 128 500
9 2 16,8 128 1000

1487



Bulgular

Deneysel ¢alismalar Ocak 2003 - Nisan 2021 yillart arasinda elde edilen ekonomik gostergelere ve arag satislarina
iliskin 220X7 boyutlarinda bir veri seti kullamlmugstir. Modelin girdisi olarak kullanidlan ekonomik géstergeler
dogrultusunda otomobil satts tahmini yapilmistir. Calismada farkli hiper parametrelerin sonuca etkisi de test
edilmistir. Parti boyutu, gizli katman sayist ve déngii sayisinin tahmin dogrulugu tizerinde direkt etkisi oldugu
goriilmektedir.

Modeli egittikten sonra, test veri seti ile modelin basarist Slgtilmustir. Tablo 4 gercek satislar ile LSTM
kullanilarak 6ngorillen satislar arasindaki karsilastirmayi géstermektedir. Tabloda en iyi iki sonucu veren Model
5 ve Model 3%in grafikleri gosterilmistir. Grafiklere bakildiginda tahmin edilen degerlerin gercek satislarin
degisen trendini yakaladig1 gorilmektedir.

Tablo 4. Modellere ait tahmin grafikleri
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Bu modellerin performansint degerlendirmek icin, ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve kdk ortalama kare
hata (RMSE) olmak tzere iki gésterge kullanilmistir. MAPE, tahmin edilen ve gercek degerlerin ne kadar yakin
oldugunu géstermek icin ortalama mutlak hatanin hesaplanmasidir. Ft, tahmin degeri oldugunda, Yt gercek
degerdir ve n, zaman serilerinin uzunlugudur. MAPE her hatay: talebe gére ayri ayr1 béler, bu nedenle carprktir.
Digtik talep donemlerindeki yitksek hatalar MAPE'yi 6nemli 6l¢tide etkilemektedit.

n
— % 100
MAPE=(E EAIRELY N
t=1 yi n

MSE, gercek gbzlemlenen deger ile tahmini deger arasindaki farktir, RMSE ise MSE degerinin karekékidir. .
Daha dustik RMSE degerleri daha iyi uyumu gosterir. RMSE, modelin ne kadar dogru tahmin ettiginin iyi bir
Slctistidir ve modelin temel amact tahmin ise, uyum i¢in en 6nemli kriterdir. Tablo 5°de ¢alismada uygulanan
deneysel modellerin sonuglari gorillmektedir.

RMSE =
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Tablo 5. Modellere ait MAPE ve RMSE sonuglari

MODEL NO MAPE RMSE
1 11,55 197,729
2 13,02 218,256
3 10,55 184,837
4 12,79 215,164
5 10,15 178,459
6 12,45 209,764
7 13,17 219,880
8 14,96 242,759
9 19,12 303,600

Calistirilan dokuz model igerisinde besinci model en diisiik RMSE ve MAPE degerini elde ederek en iyi sonucu
vermistir. Dokuzuncu model en bagarisiz model olarak gézikmektedir. Tlk altt model olusturulurken déngii
sayist sabit tutularak gizli katman sayisi ve parti boyutlart degistirilmistir. Bu altt model i¢inde en iyi sonucu veren
besinci modelin gizli katman sayist (2) ve parti boyutu (128) sabit tutularak déngii sayilarinin sonuca etkisini
gbzlemek icin ti¢ model (7.,8.,9. model) daha olusturulmustur.

Calismada dongii sayist artttkca modelin basarisinin distiigi tespit edilmistir. Yiiz déngl sayistnin iki yiiz elli,
bes yiiz ve bin dongii sayisina gére daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir. En iyi sonucu veren besinci model de
parti boyutu da ylz yirmi sekiz olarak belirlenmistir.

Tartisma, Sonug ve Oneriler

Bu calismada, ara¢ satislainin gelecek aylara yonelik satts sayisiu tahmin etmek igin derin Sgrenme
yontemlerinden LSTM modeli kullanilmistir. Calismada Ocak 2003 ile Nisan 2021 arasinda aylik veriler
kullandlmustir. Calismada kullanilan ekonomik géstergeler; ham petrol fiyats, tiketici fiyat endeksi, gida ve enetji
hari¢ kisisel tiketim harcamalari, 10 yillik basa bag enflasyon orani, issizlik orani, emtia bazinda Gretici fiyat
endeksidir. Tahmin edilen degetler gercek degetlerle karsilastirildiginda LSTM yoénteminde tahmin edilen ve
gercek degerlerin birbirine yakin oldugu gérilmistiir. Calismada ekonomik gostergelerin arac satis sayilarint
etkiledigi gorilmistir. Bu bulgu 6nceki arastirmalarin sonuglariyla tutarli géziikmektedir (Fantazzini ve

Toktamysoya, 2015; Zhang vd., 2017; Gao vd., 2018).

Tirkiye’deki otomobil satig tahmin ¢alismalari incelendiginde dolar kuru ve gayri safi yurtici hasilanin (Kayapinar
Kaya ve Yidirim, 2020), marka ve CO2 emisyonunun (Kuvvetli vd., 2015) gayri safi yurtici hasila, reel kesim
gtiven endeksi, tiketici gliven endeksi, yatirim harcamalari, tiketim harcamalari, tiiketici fiyat endeksi, ara¢ alim
satimt, dolarin (Karaath vd., 2012); gayri safi yurtici hasila, tiiketici fiyat endeksi, dolar kuru, reel sektor giiven
endeksi, titketici gliven endeksinin (Arslankaya ve Vildan, 2018); dolar kurundaki degisimler, hanehalkinin
finansal durum beklentisi, mevsimsellikten arindirilmis sanayi tretim endeksi ve bir ay Oncesi otomobil
satislarinin logaritmik seklinin (Kaya vd., 2019) en 6nemli degiskenler oldugu gorilmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan tiiketici fiyat endeksi, Gretici fiyat endeksi, kisisel titketim harcamalart Tturkiye’deki ¢alismalarda
kullanilan degiskenler ile ortaktir. Ham petrol fiyati, 10 yillik basa bas enflansyon orany, issizlik orant degiskenleri
ise bu calisma 6zelinde farkli degiskenler olarak belirlenmistir.

LSTM modelleri egitilirken secilen hiper parametrelerin tahmin sonuglari Gizerindeki etkisi de 6lgtilmustiir. Bu
calismada parti boyutu, gizli katman sayist ve dongi sayisinin da model basarisint direk etkiledigi gérillmektedir.
Bu parametreler genelde baslangicta belli degildir ve secimi modeli tasarlayan kisi belirlemektedir. Parametre
ayart LSTM modelinin performanst icin ¢ok 6nemlidir, bu nedenle yetersiz egitim ve asirt uyumdan kaginmak
icin devir sayisina dikkat edilmelidir (Song vd., 2020).
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Satislart tahmin etmek isletmeler icin kritiktir cinki etkili satis tahmini, bir karar destek sisteminde hedeflere
zamaninda ulagmaya yardimct olabilmektedir (Lee vd., 2012). Tersine zayif tahmin, bir isletmenin rekabet glicline
ve karliligina zarar vermektedir (Ramos vd., 2015). Bu acidan calisma karar vericilerin belirsizligini azaltma
noktasinda 6nemlidir.

Uygulanan yontem ve sonuglar tatmin edici olsa da, kullanilan ekonomik degiskenlerin sayisi nedeniyle hala
sinirlidir. Bu nedenle gelecekteki calisma, otomobil satislarini etkileyen daha fazla ekonomik gésterge kullanilarak
olusturulan hibrit modeller ile yapilabilir.
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EXTENDED SUMMARY

Automotive industry is one of the most important industrial branches for many countties. For this reason, forecasts
for vehicle sales provide valuable information to the automotive industry and its suppliers. Automobile sales are
affected by external factors such as the market environment, economic crisis, increase in oil prices, tax advantages
and interest rates. Given that the auto industry is concerned with long-term forecasting, simple univariate models are
not enough. Multivariate models can give better results in predicting vehicle sales. The use of deep learning in strong
representation and sales forecasting applications is of great interest to both businesses and researchers. Considering
the success of the LSTM model in time series, vehicle sales forecasting was made using multivariate time series in
this study.

LSTM is an advanced RNN architecture. LSTM has a long range dependency that makes it more accurate than
traditional RNNs. The basic nature of LSTM is that it uses a memory cell to remember and explicitly span unit
outputs in different time steps. LSTM's memory cell uses cell states to remember information of temporal contexts.
It also has a forget gate, an input gate and an output gate to control the flow of information between different time
steps.

The mathematical difficulty associated with learning the long-term dependencies in the structure of the RNN is called
the vanishing gradient problem. As the length of the input sequence increases, it becomes harder to capture the effect
of the first stages and the gradients to the first few entry points disappear and become equal to zero. The LSTM
model, which consists of a forget gate, an input gate, and an output gate, eliminates the disadvantages of RNN.

The first 70% of the data set was used for training and 30% was used for testing. The dataset was normalized before
being used for training and testing. All experiments in this study were performed using Python programming language
version 3.6 on a computer with Microsoft Windows 10 operating system. The LSTM model has been implemented
using the "Keras" library of deep learning.

Experimental studies A 7X220 sized data set on economic indicators and vehicle sales obtained between January
2003 and April 2021 was used. In line with the economic indicators used as the input of the model, automobile sales
were estimated. In the study, the effect of different hyperparameters on the result was also tested. It is seen that batch
size, number of hidden layers and number of cycles have a direct effect on the prediction accuracy. After training the
model, the success of the model was measured with the test dataset. Looking at the graphs, it is seen that the estimated
values catch the changing trend of real sales. Two indicators, mean absolute percent error (MAPE) and root mean
square error (RMSE), were used to evaluate the performance of these models. Among the six models that were run,
the fifth model achieved the lowest RMSE and MAPE values and gave the best results. The ninth model seems to
be the most unsuccessful model. While creating the first six models, the number of hidden layers and batch sizes
were changed by keeping the number of loops constant. Three more models (7th, 8th, 9th models) were created to
observe the effect of cycle numbers on the result by keeping the number of hidden layers (2) and batch size (128)
constant for the fifth model, which gave the best results among these six models.

In the study, it was determined that the success of the model decreased as the number of cycles increased. It has been
determined that the number of hundred cycles gives better results than the number of two hundred and fifty, five
hundred and one thousand cycles. In the fifth model that gave the best results, the lot size was determined as one

hundred and twenty-eight.

In this study, the LSTM model, one of the deep learning methods, was used to predict the number of vehicle sales
for the next months. Monthly data from January 2003 to April 2021 were used in the study. Economic indicators
used in the study; crude oil price, consumer price index, personal consumption expenditures excluding food and
energy, 10-year break-even inflation rate, unemployment rate, producer price index on commodity basis. When the
estimated values were compared with the actual values, it was seen that the estimated and actual values in the LSTM
method were close to each other. While the LSTM models were trained, the effect of the selected hyperparameters
on the prediction results was also measured. In this study, it is seen that the batch size, the number of hidden layers
and the number of loops also directly affect the model success. These parameters are usually not clear at the beginning
and the person who designed the model determines the selection. Parameter setting is very important for the
performance of the LSTM model. Although the applied methods and results ate satisfactory, they are still limited due
to the number of economic variables used. Therefore, future work can be done with hybrid models created using
more economic indicators that affect automobile sales.
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