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ABSTRACT

Light commercial vehicles such as vans, pick-up trucks, panel vans, and minibuses are a class of
vehicles used in large quantities, especially in the trade and service sectors. Changes in demand
for this class of vehicles are also perceived as an indicator of the economic vitality of countries. In
this study, it is thought that forecasting the sales and imports of light commercial vehicles, which
is accepted as a macroeconomic indicator, will contribute to the evaluation of general economic
indicators and will be useful for automotive companies operating in this market in terms of
effective corporate resource planning and efficient use of resources from a micro perspective. The
sales forecasting model designed in this study was created by analysing previous studies in the
literature and including macroeconomic variables that are thought to affect light commercial
vehicle sales in the model. The sales forecasting model designed in this study is constructed by
analysing previous studies in the literature and including macroeconomic variables that are
thought to affect light commercial vehicle sales in the model. Three machine learning methods,
namely artificial neural network (ANN), multiple linear regression (MLR) and decision tree (DT)
regression, were used to measure the forecasting success of the model. As a result of the study, the
R2 value was found to be 94.6% for ANN, 64.1% for MLR, and 82.2% for DT. According to the
results obtained, it is concluded that the model designed for the prediction of light commercial
vehicle sales in Turkey performs very successful predictions with ANN method.

Tirkiye’deki Hafif Ticari Arag Satislarinin Makine
Ogrenmesi Yontemleriyle Tahmin Edilmesi

0z

Kamyonet, pikap, panelvan, minibiis gibi hafif ticari araglar, ozellikle ticaret ve hizmet
sektorlerinde biiylik miktarlarda kullanilan bir ara¢ sinifidir. Bu siniftaki araglara yonelik
talepteki degisimler, tilkelerin ekonomik canliliginin da bir gostergesi olarak algilanmaktadir.
Bu galismada, makroekonomik bir gosterge olarak kabul edilen hafif ticari ara¢ satis ve
ithalatinin tahmin edilmesinin, genel ekonomik gostergelerin degerlendirilmesine katki
saglayacagl ve bu pazarda faaliyet gosteren otomotiv firmalari igin mikro bakis agisiyla etkin
kurumsal kaynak planlamasi ve kaynaklarin verimli kullanilmasi agisindan faydali olacagi
distiniilmektedir. Bu ¢alismada tasarlanan satis tahmin modeli, literatiirdeki 6nceki
¢alismalarin analiz edilmesi ve hafif ticari arag satislarini etkileyebilecegi diisiiniilen
makroekonomik degiskenlerin modele dahil edilmesi ile olusturulmustur. Bu galismada
tasarlanan satis tahmin modeli, literatiirdeki 6nceki ¢alismalar analiz edilerek ve hafif ticari
arag satiglarini etkileyebilecegi diistiniilen makroekonomik degiskenler modele dahil edilerek
olusturulmugtur. Modelin tahmin bagarisin1 6l¢mek igin yapay sinir ag1 (YSA), ¢oklu dogrusal
regresyon (MLR) ve karar agaci regresyonu (DTR) olmak {izere {i¢ makine 6grenmesi yontemi
kullanildi. Calisma sonucunda R2 degeri YSA igin %94,6, CDR igin %64,1 ve DTR igin %82,2
olarak bulunmugstur. Elde edilen sonuglara gore, Tirkiye'deki hafif ticari ara¢ satiglarinin
tahmini igin tasarlanan modelin YSA yontemi ile oldukga basarili tahminler gergeklestirdigi
sonucuna varilmistir.
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1. Gll‘l§ (Introduction)

Otomotiv sektorii; teknolojik gelismelerle birlikte {ilke ekonomisi igin yarattif1 katma deger, istihdam alani
yaratmasi ve diger sektorlerle olan yakin iligkisi sebebiyle 6nem tagimaktadir [1]. Diger sektorlerle baglantili
olan otomotiv sektdrii teknolojide gerceklesen hizli gelismeler ve kiiresellesmenin de etkisiyle yasanan
uluslararasi rekabet ortaminda {ilkelerin ekonomik gériiniimleri agisindan 6nemi daha da artmistir [2, 3].
Otomotiv sektdrii ayni zamanda sahip oldugu iiriin gesitliligi ile teknolojik gelismelerin en hizli uygulandigy,
retim tekniklerinin hizla gelistigi ve rekabetin en fazla yasandig: sektorlerdendir. Bu agidan hem gelismis
hem de gelismekte olan ilkeler icin 6nem tasimaktadir. Ayni zamanda otomotiv sektdriiniin hizmet
sektorityle olan baglantist sebebiyle satis, bakim-onarim sigortacilik, kiralama hizmetlerine de katk:
saglamaktadir [2].

Otomotiv sektoriinde uluslararasi piyasada fiyat rekabeti soz konusuyken giiniimiizde kalite, tiriin gesitliligi
ve gelecege yatirim rekabet icin belirleyici unsurlar olmustur. Satislar tiiketici tercihlerine gore belirlendigi
i¢in iiriin gelistirme, marka ve model gelistirme gibi faktorler daha 6nemli hale gelmistir [4].

Otomotiv sektoriinde iiretim planlarinin yapilabilmesi i¢in uzun dénemli talep tahminlerinin yapilmasi
6nemlidir. Talep ise belli bir donemde piyasadaki tiiketicilerin bir iiriine yonelik olarak ortaya ¢ikan satin
alma istegidir. Tiiketicilerin se¢imleri bircok faktore bagl olmakla birlikte en 6nemli faktér malin kendi
fiyatidir. Bu baglamda rekabetin fazla oldugu otomobil sektoriinde, otomobil talebi sadece kendi fiyat: degil
beraberinde diger otomobil fiyat ve kalitesinden de etkilenmektedir. Ayrica tilkenin genel ekonomik
goriiniimd, tasit finansmani olanaklari, hane halklarinin tasarruf kabiliyeti gibi faktorler de otomotiv
satislarini etkileyen diger degiskenlerdir [5, 6].

Tahmin, gecmis yillar verilerinden hareketle gesitli yontemler kullanarak gelecek hakkinda farkli yontemler
uygulayarak gelecegi tahmin etmektir. Talep tahmini yapmak ise; sektordeki firmalarin satis gelirlerini,
verimliligi artirma, gibi amaclari i¢in 6nem tagimaktadir [7]. Farkli yontemlerle yapilan tahminler firmalarin
piyasa performansina katki saglayarak, kar elde etmelerine etmelerini saglar [8]. Ayni zamanda satis tahmini
firma yoneticilerin belirsiz bir ortamda uygun kararlar almasina yardimci olmaktadur.

Tiirkiye’de hafif ticari araglarin yillara gore satis1 bakildiginda yallar i¢inde hafif dalgalanmalar seyretse de
yatay bir seyir izledigi goriilmektedir. Ozellikle binek otomobil satiglarindaki daha biiyiik dalgalanmalarin
hafif ticari araclardaki satislarda ayni biiyiiklitkte olusmadig: Sekil 1’de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Yillara Gére Tiirkiye’de Hafif Ticari Arag ve Binek Otomobil Satisi

(Light commercial vehicle and passenger car sales in turkey by years)
Not: Zaman aralig1 aragtirmanin yapildigi donemi icermektedir. * Ilk alt1 aylik satislar dikkate alinmistir.

Sekil 1’de gorildiigii gibi hafif ticari arag satislar1 aragtirmanin yapildigi 2006- 2022 doneminde 100.000 adet
ile 300.000 adet araliginda degismektedir. Ozellikle tagit piyasasinin temel pazari binek otomobil piyasasina
gore 2011-2015 arasinda satiglarin seyri ayrigmaktadir. Bunun nedeni 2008 yilinda baslayarak 2012 yilinin
sonlarina kadar devam eden kiiresel ekonomik krizin Tiirkiye'deki 6zellikle ticaret ve iiretim alanindaki
etkileri olarak diigiiniilebilir. Bu nedenle hafif ticari araglarin satigini ileri tahmin metotlarindan olan makine
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6grenmesi yontemleri ile tahmin etmek bu alanda Tiirkiye gibi bu alanda disa bagimli olan tilkelerin kaynak
kullanimt igin biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu ¢alisjmada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Tiirkiye’de satilan hafif ticari ara¢ satig miktar:
tahmini gerceklestirilmistir. Otomotiv sektorii ve buna bagh hizmet sektérleri olan satis, sigortacilik, bakim
ve kiralama hizmetleri bu ¢alisma sonuglarina gelecek biitge ve planlarin: sekillendirebileceklerdir. Otomotiv
sektoriiniin faaliyet alanlarini bityiitme ve yeni yatirimlar yapma kararlarina katki saglayacaktir.

Tiirkiye’de otomobil satig tahmini [9-11] yapilmis olmakla birlikte; bu ¢aliymanin hem kapsam olarak Tiirkiye
tizerinde daha 6nce ¢aligilmamig hafif ticari araglarinin satiglarini ele almasi hem de kullanilan veri setindeki
bagimsiz degisken secimi ve kullanilan yontemler calismay: 6zgiinlitk kazandirmakta ve benzer ¢alismalardan
ayirmaktadir.

2. Literatiir (Literature)

Alper ve Serdar ¢aligmalarinda Tiirkiye’de 1996-1999 yillar1 arasinda otomobil piyasasinin bir gortiniimiinii
ortaya koyarak otomobil fiyat fonksiyonu tahmin etmigler. 2005 y1l1 i¢in talep tahmini yapmuglardir. 120 ayr1
marka ve modele ait aylik fiyat, satis, kalite ve teknik ozellik verileriyle birlikte talep egrisinin tahmininde,
bahsi gegen verilerin yansira, reel faiz, reel tiiketici kredileri, enflasyon ve enflasyonun degiskenligi verileri de
kullanilmistir. Caligmalarinda panel veri analizini kullanmislardir. Caligmanin sonucunda yapilan tahminler
sonucunda, yerli, Avrupa Birliginden (AB) ve diger tilkelerden ithal edilen otomobil taleplerinin yapisal
degisiklikler gosterdigi belirlenmistir [11].

Wang ve arkadaslari ¢aligmalarinda otomobil satis miktari, tesadiifi gosterge, 6ncii gosterge, toptan esya fiyat
endeksi ve gelir olmak tizere yedi degiskenden olusan bir satig tahmin yontemi onermistir. Tayvan’da
otomobil satis1 tizerine tahminlime yapmuslardir. Veri seti aylik tahminlerden olusmaktadir. Yapay sinir aglar:
(ANN), ANFIS (Adaptive-Network Based Fuzzy Inference Systems), ARIMA (autoregressive integrated
moving average) yontemleri kullanilmigtir. Caliymanin ampirik sonuglarina gére ANFIS yonteminin diger iki
yonteme gore daha bagarili sonug verdigini paylasmislardir [12].

Karaath ve arkadaslari caligmalarinda Tirkiye’deki Ocak 2007 ve Haziran 2011 yillari arasindaki aylik
otomobil satiglart verileriyle yapay sinir aglar1 kullanilarak satig tahmini yapilmistir. Calismalarinda
Tiirkiye’de 2007- 2011 yillarindaki verilerle yeni otomobil satist tahmin edilmistir. Caliyjmada otomobil
satisini etkileyen degiskenler gayri safi yurtici hasila, reel kesim giiven endeksi, tiiketici giiven endeksi, yatirim
harcamalari, tilketim harcamalari, tiiketici fiyat endeksi, ara¢ alim satimi, dolar ve zaman olarak
belirlenmistir. Calismada MAPE (Mean Absolute Percentage Error) degeri %16,82 ¢ikarak modelin dogru
tahminler sinifinda gergeklestigi arastirmacilar tarafindan paylagilmistir. Gergek degerlerle tahminler
karsilastirildiginda tahmin edilen ve gergeklesen degerlerin birbirlerine yakin oldugu gériilmektedir [9].

Akyurt ¢caligmasinda Ocak 2011 - Eyliil 2015 dénemi i¢in Tiirkiye’deki yerli otomobil satisina iligkin aylik
verilerle yerli otomobil satis biyiikliikleri tahmin edilmistir. Geri yayilim algoritmasiyla egitilmis ileri
beslemeli yapay sinir aglari modelini kullanilmistir. Calisma sonucunda, bulgular mevsimsel etkilerden
armndirilmig yerli otomobil satis serinin kullandigy, iki gizli katmanin oldugu ve her gizli katmanda yedi
noronun oldugu modelin en iyi tahmin sonucunu verdigi saptanmuistir [10].

Kuvvetli ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda farkli segment ve markalar1 kullanarak, ekonomik ve cevresel
parametrelerle aylik otomobil satiglarini tahmini yapmiglardir. Girdi olarak tasit kredilerinde faizler, gegmis
zamanda gerceklesmis satis adetleri, gayrisafi milli hasila, yakit tiiketimi, CO2 emisyonlar1 gibi farkli
parametreler secilmistir. 2008 — 2012 yillar1 arasindaki satig miktarlarini tahmin edebilecek bir ANN modeli
onerilmistir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilmis ve modelin egitimi icin ise Levenberg-Marquadt
algoritmast secilmigtir. Yapay sinir ag1 sonuglari lineer regresyon modeli ile kiyaslanmistir. Yapay sinir ag1
modeli ile lineer regresyon modeline gore daha dogru tahminler elde edilmistir [13].

Pai ve Liu ¢aligmalarinda ABD'de Subat 2008'den Agustos 2017'ye kadar aylik arag satis talebini tahmin etmek
i¢in ¢ok degiskenli bir regresyon modeli ve zaman serisi analizi 6nermistir. Twitter'dan “araba satin al”, “yol
satin al” ve “ara¢ satin al” olmak {izere {i¢ anahtar kelime ile veri toplayarak bu verileri otomatik duygu
¢6zlimii ile analiz etmiglerdir. Caligmalari, her iki tweetin duygu puanlarini igererek gelistirilen hibrit modelin
arag sat1s talebinde daha iistiin oldugunu ortaya ¢ikarmuslardir [14].
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Aslankaya ve Oz galismalarinda talep tahmin ydntemlerini kullanarak otomobil satislarini tahmin etmeyi
amaglamiglardir. Zaman serisi analizi ve yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Kayith arag, GSYIH (Gayri safi yurt
i¢i hasila), tiiketici fiyat endeksi, dolar kuru, reel sektor giiven endeksi, tiiketici giiven endeksi, aylik ¢calisma
saatleri, iretilen model sayis1 bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Satilan toplam arag sayis1 da bagimlt
degisken olarak alinmistir. Kargilastirma yapildiginda yapay sinir aglarin1 yontemindeki degerlerin birbirine
daha yakin oldugu goriilmiistiir. Yapay sinir aglariyla elde edilen MAPE degeri %7,44 diir. Bu sonug ¢oklu
regresyon, hareketli ortalama ve basit tistel diizeltme yontemlerine gore daha iyi bir tahmin giiciinii isaret
etmektedir [15].

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu ¢alisjmada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Tiirkiye’de satilan hafif ticari ara¢ satig miktar:
tahmini gerceklestirilmistir. Caligmada sekiz bagimsiz degisken ve bir bagimh degiskenden olusan 1782
verinin yer aldi1 6zgiin bir veri seti kullanilmistir. Caligmada tahmin i¢cin makine 6grenmesi yontemlerinden
yapay sinir aglari, coklu dogrusal regresyon ve karar agaclari regresyon yontemleri kullanilmistir. Bu bolimde
calismanin materyal ve yontemi hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Veri seti (Data set)

Galigmada Ocak 2006- Haziran 2022 dénemini kapsayan aylik veriler kullanilmugtir. Veriler, Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK), Otomotiv Distribiitorleri Dernegi (ODD) ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankast
Elektronik Veri dagitim Sistemi (TCMB EVDS) {izerinden elde edilen acik kaynak verilerden diizenlenmistir.
Caligmada talep tahmini modeli olustururken bagimli degisken olarak ODD’nin aylik raporlarindan derlenen
aylik hafif ticari satis adedi kullanilmistir. Modelin tiim degiskenleri Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Bagimli ve bagimsiz degiskenler (Dependent and independent variables)

Bagimli Degisken Bagimsiz Degiskenler
Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE)
(2003=100)
Sanayi Giiven Endeksi
Imalat Sanayi Kapasite Kullanim Orani
Hafif Ticari Satig Adedi Tagit Kredi Faiz Orani
ABD dolar TL Kuru
Euro TL Kuru
Sanayi Uretim Endeksi (2015=100)
Trafikten Silinen Hafif Ticari Arag Sayist

Caligmada hafif ticari ara¢ satis adedi tahminini gerceklestirmek i¢in modele Tiirkiye’nin genel ekonomik
durumunu yansitabilmek igin tiiketici fiyat endeksi (TUFE), imalat sanayi kapasite kullanim orani, sanayi
tiretim endeksi, ABD dolar kuru, Euro kuru ve bunun yaninda sanayi sektoriindeki ekonomik beklenti ve
egilimleri ortaya koyan sanayi giiven endeksi de bagimsiz degiskenler olarak secilmistir. Ayrica modele tasit
satist ile ilgili tagit kredi faiz orani ve trafikten silinen hafif ticari arag sayis1 bagimsiz degisken olarak dahil
edilmistir. Tagit kredi faiz oranindaki degisikliklerin satin almada belirleyici bir finansman kaynag1 olmasi
diisiiniilerek modele dahil edilmistir. Trafikten silinen hafif ticari arag sayis1 bagimsiz degiskeni ise yeni arag
talebi olusturabilecegi i¢cin modele ilave edilmistir.

3.2. Yontem (Method)
3.2.1. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, insanlarin gercek bir biyolojik sinir sisteminin ¢aligma yapisini bilgisayar ve makine
sistemlerine uyarlamak ve insanlar gibi 6grenme, tahmin ve siniflandirma islevlerini gerceklestirmek i¢in
kullanilan yapay zeki disiplinidir [16]. Ozellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde sagladiklart
basarili sonuglar nedeniyle yapay sinir aglarinin kullanim alani ve yayginlig1 artmigtir. ANN belirli bir konuda,
mevcut verileri kullanarak sonucu bilinmeyen 6rneklerle ilgili tahmin yapabilme yetenegine sahiptir [15, 17].

Yapay sinir aglari, mimari yapisina gore ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilmaktadir. Ileri beslemeli aglar,
bir giris, bir gizli ve bir ¢ikig katmanindan olugsmaktadir. Gizli ve ¢ikis katmanlarinda bulunan iglem
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birimlerine néron adi verilir ve her néron kendi aktivasyon fonksiyonu ve toplama fonksiyonundan
olusmaktadir [18]. Aktivasyon fonksiyonu, agin verilerdeki karmasik kaliplar1 6grenmesine yardimei olmak
i¢in bir yapay sinir agina eklenen bir fonksiyondur ve bir néronun agda aktive edilip edilmeyecegine karar
vermektedir. Noronun aga girisinde matematiksel islemler kullanarak tahmin siirecinde 6nemli olup
olmadigina karar vermesini saglamaktadir [19]. Gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu se¢imi, ag modelinin
egitim veri kiimesini ne kadar iyi 6grendigini kontrol etmesini saglamaktadir [20]. Cikt1 katmanindaki
aktivasyon fonksiyonu se¢cimi, modelin yapabilecegi tahminlerin tiiriini tanimlamaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak adimsal, dogrusal ve sigmoid gibi fonksiyonlarindan biri segilebilir. N6éronlar daha sonra
diger katmanlardan noronlara kismen veya tamamen baglanmaktadir. Her baglantinin bir agirhig
bulunmaktadir. Agirliklar, sinir aginin istenen hedefe ulagmasi icin ayarlanan birer parametredir. Her katman
girdilere karsilik gelen agirliklariyla carpilmaktadir. Daha sonra néronlardaki aktivasyon fonksiyonuna
aktarilir [21]. Geri beslemeli sinir aginin temel amaci, sinir aginin ¢iktisinin istenen hedefe ulagmasi i¢in ag
agirliklarinin her birini giincellemesidir. Geri beslemeli sinir ag1 en ¢ok kullanilan yapay sinir ag tiirtidiir [22].
Sinir a1 ¢iktist ile istenen hedef arasindaki hata, bir maliyet fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Amag,
agirhiklar glincelleyerek bu maliyet fonksiyonunu en aza indirgemektir [23].

Yapay sinir ag1 ile beyin arasindaki bir diger benzerlik ise 6grenme yaklagimidir. Insan beyni gibi yapay sinir
aginin da egitilmesi gerekir. Yapay sinir aginin egitimi, néronlarin girdileri tizerinde en iyi agirliklari ayarlama
islemidir. Yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelliklerinden biri, daha 6nce hi¢ gormedikleri sorularin (girdileri)
cevaplarini 6nceki bilgilerinden ¢ikarabilmeleridir. Bu, yapay sinir aglarinin genelleme yetenegi olarak
adlandirilmaktadir [24].

3.2.2. Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

Regresyon modeli, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskinin giiciini
ve karakterini belirlemeye ¢alisan finans, yatirim ve diger disiplinlerde kullanilan istatistiksel bir yontemdir
[25, 26]. Degiskenler arasindaki bu iligki dogrusal veya dogrusal olmayan diizlemler ile ifade edilebilmektedir.
(27]

Dogrusal regresyon, regresyon analizinde kullanilan bir modelleme teknigidir. Dogrusal regresyon, iki
degisken arasindaki iligkiyi diiz bir ¢izgi boyunca kurmaya ¢alismaktadir. Dogrusal regresyon bagimsiz ve
bagiml degisken olmak tizere iki siirekli degiskene sahip oldugunda kullanilabilmektedir. Bagimsiz degisken,
bagiml degiskeni veya sonucu hesaplamak icin kullanilan degiskendir [28].

Dogrusal regresyon, degisken sayisina gore basit ve goklu dogrusal regresyon olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Basit dogrusal regresyon, bagimli degiskenin degerini bir bagimsiz degisken kullanarak tahmin etmeyi
saglamaktadir [27, 29].

Tek bir bagimsiz degiskenle agiklanamayan bagimli degiskenler i¢in ¢oklu regresyon kullanilmaktadir. Coklu
dogrusal regresyon, bagimli bir degiskenin sonucunu tahmin etmek igin iki veya daha fazla bagimsiz degisken
kullanan istatistiksel bir tekniktir [30].

m adet bagimsiz degisken olan ve degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olan bir modelde:
Y = Bo+ BiXin + BoXip + B3 Xiz + -+ X + & (1)

Burada X bagimsiz degiskenin degerini, } regresyon katsayisini, e hata terimini, k bagimsiz degisken sayisini
gostermektedir. B katsayisi, bagimsiz degiskenin bir birim degismesine kargilik bagimli degiskende meydana
gelecek degisme miktarini gostermektedir.

3.2.3. Karar Agaglar1 Regresyonu (Decision Trees Regression)

Makine 6grenmesi teorisine dayanan karar agaci, stniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dziimii i¢in
kullanilan bir yontemdir. Karar agaci, her diigiimde rasgele sayida diigiim ve daldan olusan bir aga¢ veri
yapisidir [31, 32]. Tekrarlayan bolme islemi yoluyla tahmin i¢in kullanilabilecek kurallar kiimesi
olusturmaktadir. Karar agacinin diger modelleme tekniklerine gére en biiyiik avantaji, yorumlanabilir
kurallar1 veya mantik ifadelerini temsil edebilecek bir model tiretmesidir [33, 34]. Siniflandirma karmagik
hesaplamalar yapilmadan gergeklestirilebilmektedir. Ayrica hem siirekli hem de kategorik degiskenler icin
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kullanilabilmektedir [35].

Siniflandirmayr tek bir karar adiminda gergeklestirmek icin bir dizi 6zellik kullanan diger siniflandirma
yaklagimlarindan farkli olarak, karar agaci ¢ok asamali ve hiyerarsik bir karar semasina dayanan agaca
benzeyen bir yap: olusturmaktadir. Agag, bir kok digimden (tiim verileri iceren), bir dizi i¢ diigiimden
(béliitnmeler) bir dizi terminal diigiimiinden (yapraklar) olugsmaktadir. Karar agaci yapisinin her diigiimii, bir
sintfi diger siniflardan ayiran ikili bir karar vermektedir. Agac yapist yaprak diigtimiine ulagilana kadar asag
dogru hareket ettirilerek gerceklestirilmektedir [36].

Bir karar agacinin temel amaci, karmagik bir karari, yorumlanmasi daha kolay bir ¢oziime gotiirecek birkag
basit karara bolmektir. Bir karar agact yaklasiminda, verilerin ozellikleri tahmin degiskenleri iken,
eslestirilecek smif hedef degisken olarak adlandirilmaktadir [37].

Hedef degisken ayrik oldugunda karar agaci siniflandirmasi, hedef degiskenler siirekli oldugunda karar agact
regresyonu olarak adlandirilmaktadir. Karar agaci regresyon yaklasimi, 6zellikler ve hedef nesneler arasindaki
iliskilerin dogrusal ya da dogrusal olmadigi varsayim {zerine kurulmaktadir. Bir karar agacinda,
siniflandirma igin maksimum bilgi tasiyan 6znitelikler otomatik olarak segilmekte ve kalan 6znitelikler
reddedilerek hesaplama verimliligi artmaktadir [38].

Karar agaci, verilen 6rneklerden bir karar agaci olusturan bir algoritma olusturmaktadir. Gergeklestirilen
algoritma, uygunluk fonksiyonunu minimize ederek optimal karar agacim1 bulmayr amaglamaktadur.
Baslangicta, agacin yapisini belirlemek icin tiim egitim 6rnek icin kullanilmaktadir [39]. Veri kiimesi, her
bagimsiz degisken icin birka¢ bélme noktasmna bolinmektedir. Her bolme noktasinda, gerceklestirilen
algoritma, 6nceden tanimlanmis uygunluk fonksiyonuyla ilgili olarak tahmin edilen deger ile gergek degerler
arasindaki hatayr hesaplamaktadir. Degiskenler arasindaki boliinme noktasi hatalar: karsilastirilmakta ve en
diisiik uygunluk fonksiyonu degerini veren degisken b6lme noktast olarak secilmektedir [40, 41]. Bu siire¢
yinelemeli olarak her bir diigiim, kullanic tarafindan belirlenen minimum diigiim boyutuna (digtimdeki
egitim 6rneklerinin sayis1) ulagana ve bir ug diigiim haline gelene kadar devam etmektedir [42, 43].

En yaygin aga¢ yontemleri arasinda CHAID, CART, C4.5 ve C5 bulunur [44].
3.3. Model performans degerlendirmesi

Calisma sonuglarini analiz etmek ve yorumlamak i¢in R?, MSE (Mean Squared Error) ve MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) teknikleri kullanilmistir.

R?, belirli bir olayin sonucunu tahmin ederken, bagiml degiskendeki degisliklerin bagimsiz bir degiskendeki
farkla nasil aciklanabilecegini inceleyen istatistiksel bir dl¢timdiir [45]. Baska bir deyisle, daha yaygin olarak
R? olarak bilinen bu katsay1, dogrusal iliskinin iki degisken arasinda ne kadar giiglii oldugunu degerlendirir.
R?* degeri 0 ile 1 arasinda bir sayidir [46]. 0 ile 1 arasinda olmast modelin sonucu kismen tahmin ettigini
gosterir. 1 olmasi milkkemmel bir uyumu gosterdigini; 0 ise modelin verileri dogru bir sekilde
modelleyemedigini gosterir [47, 48]. R? formiilii Denklem 2’de gosterilmigtir:

Acgiklanamayan Varyasyon

Rz =1 (2)

Toplam Varyasyon

MSE (Mean Squared Error), regresyon modelinin verilere ne kadar iyi veya ne kadar kétii uydugunu 6lgmek
i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir [49]. Bir regresyon ¢izgisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunu soyler. Bunu, noktalardan regresyon ¢izgisine olan mesafelerin (bu mesafeler hata olarak
adlandirilir) karesini alarak yapar [50]. Makine 6grenmesinde gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki
ortalama kare farkini degerlendirir. Bir modelde hata olmadiginda, MSE sifira esittir. Bir modelin MSE degeri
diisiikse, yani 0'a yakinsa, veri seti i¢in iyi bir uyumdur. Tersine, 0'dan uzak yiiksek MSE degerine sahip bir
model, veri seti i¢in uygun degildir. Model hatas1 arttik¢a degeri de artar [51, 52]. MSE formiilii Denklem 3’te

gosterilmistir:
n
1 2
MSE = ZZ e 3)
j=1
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Burada n veri sayisini, e hata degerini gostermektedir.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) bir tahmin sisteminin dogrulugunu yiizdesel olarak olgen
istatistiksel bir yontemdir. MAPE, bir makine 6grenmesi yonteminin iyi performans gosterip gostermedigini
belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [53]. Bir veri kiimesindeki her girisin mutlak yiizde
hatalarinin ortalamasini temsil eder ve ortalama olarak, tahmin edilen miktarlarin gergek miktarlarla
karsilastirildiginda ne kadar dogru oldugunu gosterir. MAPE genellikle daha biiyiik veri kiimelerini analiz
etmek igin etkilidir [54]. Veri kiimelerinin MAPE'sini sifir degerlerle hesaplamak miimkiin degildir. Bunun
nedeni, hesaplamanin sifira bolmeyi gerektirmesidir. MAPE ne kadar kiigiik olursa, tahmin o kadar iyi olur.
MAPE, yorumlanmasi ve agiklanmasi kolay 6nemli bir dl¢iimdiir [55]. MAPE formiilii Denklem 4’te
gosterilmistir:

MAPE =

X |
=)

> Jeil
— 4
10 1o "
j
4. Sonuglar ve Tartisma (Results and Discussion)

Caligmada Tirkiye’deki ticari ara¢ satig adetini tahmin etmek icin 198 veri kullanilmistir. Calismada
olusturulan modelde bagimli degisken olarak Tiirkiye’deki hafif ticari ara¢ satig adeti; bu bagiml degiskeni
tahmin etmek i¢in de sekiz bagimsiz degisken kullanilmistir. Calismada goklu dogrusal regresyon, karar agact
regresyonu ve yapay sinir aglar1 olmak {izere 3 farkli makine 6grenmesi teknigi kullanilmistir. Modellerin
basar1 ve hata analizlerini yapmak i¢in ise R2, MSE ve MAPE istatistiksel yontemleri kullanilmistir. Caligmada
acik kaynak program olan Knime programi kullanilmistir. Knime programi veri analizi, raporlama,
entegrasyon islemlerinde kullanilan grafiksel bir arayiize sahip olan bir platformdur.

Caligmanin temel caligma yapisi Sekil 2’de goriilmektedir.

Veri seti

.

. * Veri temizleme
Veri baigloms »|  Veri bitunlestirme
© Normalizasyon
! o Oznitelik segimi
Bolimleme
- l - ® Yapay sinir aglar
Makine 6grenmesi »|  Coklu dogrusal regresyon
l  Karar agaglan regresyonu
Model
performanslarinin
degerlendirilme

Sekil 2. Calismanin yapisi (Structure of the study)

Sekil 2’de goriildiigu gibi veri seti olusturulduktan sonra yapilacak ilk islem veri seti {izerinde 6nislem
agamasidir. Bu asamanin da ilk adimi veri temizlemedir.

Veri toplama asamasinda hatali veri elde edilebilir veya veri toplama araglarindan hatali bilgiler
gelebilmektedir. Bu ytizden veri kiimeleri makine 6grenmesi yontemlerinin dogru olarak anlayamadig1 ve
yorumlayamadig veriler icerebilir [56]. Veri kiimesindeki bu hatalara giirtiltii veri adi verilmektedir.
Girtlttla veriler, depolama alan1 miktarini1 gereksiz yere artirir ve herhangi bir veri madenciligi analiz
sonucunu olumsuz etkileyebilir [57, 58]. Girdltilii verileri veri kiimesinden tespit etmek ve ortadan
kaldirmak icin yapilabilecekler:

Normallestirme, genellikle makine 6grenmesi i¢in veri hazirlamanin bir pargasi olarak uygulanan bir tekniktir
[59]. Normallestirmenin amaci, deger araliklarindaki farkliliklar1 bozmadan veya bilgi kaybetmeden veri
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kiimesindeki sayisal stitunlarin degerlerini ortak bir 6lgek kullanacak sekilde degistirmektir [60, 61]. Bazi
algoritmalarin verileri dogru modellemesi i¢in normallestirme de gereklidir. Normallestirme, kaynak
verilerdeki genel dagilimi ve oranlar1 koruyan yeni degerler olustururken, degerleri modelde kullanilan tiim
say1sal stitunlara uygulanan bir 6l¢ek icinde tutarak bu sorunlar: énler [62]. Bu ¢aliymada veriler Min-Max
yontemi kullanilarak orijinal veriler tizerinde dogrusal bir doniisiim gergeklestirilmistir. Her 6zellik igin o
ozelligin minimum degeri 0'a, maksimum degeri 1'e ve diger tiim degerler 0 ile 1 arasinda ondalik sayiya
donistiiriiliir. Normallestirme de orijinal veri degerleri arasindaki iliskileri korunur [63, 64]. Min-Max
normalizasyon formiili:

x. —x .
X' = i min (5)

Xmax — Xmin

Burada x' normalize edilmis veriyi, x; girdi degerini, Xmn veri kiimesindeki en kiigiik veriyi, Xma Vveri
kiimesindeki en kiigiik veriyi gostermektedir.

Caligmanin bir diger asamasi verilerin egitim ve test olmak tizere ikiye béliinmesidir [65]. Egitim agamasinda
secilen makine 6grenmesi igin ideal parametrelerin belirlendigi ve hatanin minimum diizeye indirgendigi
asamadir. Test asamasinda ise egitim asamasinda belirlenen parametrelerin veri setinde daha 6nce
kullanilmamus veriler tizerinde test edildigi ve istatiksel olarak degerlendirildigi asamadir [66]. Egitim ve test
verilerinin ayrilmast i¢in kesin bir kural olmamakla birlikte ¢aliymanin niteli§ine ve veri sayisina gore veri
kiimesinin %601 ile %801 arasinda bir oran egitim verisi olarak ayrilmaktadir. Bu ¢alismada veri kiimesinin
%70 egitim ve %30 test verisi olarak yani 139 veri egitim, 59 veri test i¢in ayrilmistir. Verilerin egitim ve test
olmak tizere ikiye ayrilmasinda farkli yontemler kullanilmaktadir. Veri kiimesinin en iistten alma, dogrusal
ornekleme ve rastgele veri alma kullanilabilecek veri secim yontemlerinden bazilaridir. Calismada iki modelin
sonuglarimi karsilastirabilmek icin veri se¢ciminde dogrusal 6rnekleme yontemi tercih edilmistir.

Calismada ti¢ farkli makine 6grenmesi teknigi kullanilmistir. Bunlar yapay sinir aglari, ¢oklu dogrusal
regresyon ve karar agaglar1 regresyonudur.

Yapay sinir aglar1 yontemi icin sekiz giris, bir ¢ikis noronundan olusan geri beslemeli bir model
gelistirilmistir. Ideal gizli katman ve her gizli katmandaki néron sayisina modelde yapilan ¢ok sayida test
sonucu karar verilmistir. Caligmada en bagarili sonucu verdigi igin ti¢ gizli katman ve her gizli katmanda ti¢
noron olan yapmin daha basarili sonuglar direttigi goriilmistiir. Gelistirilen modelin yapisi Sekil 3’te

gorilmektedir.
Giris 1
Giris 2
Giris 3 O
Giris 4 Cikis
katmam
Gizli
Giris 8 katman I katman II katman IIT
Giris
katmani

Sekil 3. Tasarlanan ANN modeli (ANN model)

Aktivasyon fonksiyonu igin gesitli fonksiyonlarin denenmesinin ardindan sigmoid fonksiyonun gelistirilen
model ve veri kiimesi i¢in en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir. Caligmada hata degerlerini minimize edilmesi
igin geri yayihm sinir a1 tercih edilmistir. Modelde en iyi sonucu almak igin 1000 iterasyon
gerceklestirilmistir.

Coklu dogrusal regresyonda degiskenlerin sisteme olan etkilerini 6lgebilmek i¢in oncelikle bir 6nem degeri
(significance value) belirlendi. En yiiksek p-value degerine (probability value) sahip degisken belirlenip ve
sayet P>SL ise degisken sistemden kaldirildi. Model yeniden olusturulup ardindan bu adim tekrarlandi. Ttim
degiskenler i¢in P<SL oldugunda ise eleme sonlandirildi. Tasarlanan modelde p degerleri i¢in 0,05'in altinda
kalan bagimsiz degerler olmadig1 i¢in modelin anlaml oldugu goriilmiistiir.

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2022 Gazi Akademik Yayimncilik 107



Calismada kullanilan bir diger makine 6grenmesi yontemi olan karar agaci regresyonu yonteminde bélmenin
hesaplandig kalite 6lgiisii olarak "Gini Index" kullanilmigtir. Her diiglimde en az {i¢ minimum kayit sayisini
bulunmaktadir. Kayit sayist bu sayidan kiiciik veya ona esitse, aga¢ daha fazla yetistirilmez. Aacta goriiniim
icin 10.000 kayit saklanmaktadir. Calismada 8 tane is parcacigindan ve dolayisiyla islemciden veya
gekirdekten yararlanilmistir. Bu da ¢aligmanin performansinin artmasini saglamistir.

ANN, MLR ve DT y6ntemlerinin karsilagtirilmasi Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Modellerin basar1 ve hata karsilastiriimasi (Success and error comparison of the models)

Yapay sinir aglar1 Coklu dogrusal regresyon Karar agaglari regresyonu
R? 0,946 0,641 0,822
MSE 0,001 0,055 0,041
MAPE 0,130 0,654 0,295

Verilerin dogrusal bir egriye ne kadar iyi uydugunu gosteren R* degerinin 1 olmasy, test verilerinin dogrusal
bir egri saglandigini gostermektedir. Calismanin sonucunda R* degeri ANN igin %94,6, MLR i¢in %64,1, DT
i¢in %82,2 olmustur ve ideal degere ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Makine 6grenmesi modellerinin
performansini hata degerine gore 6lgen MSE degerinin sifira yakin olmasi modellerin daha iyi ve daha az hata
gosterdigini ifade etmektedir. Bu yiizden ¢alismada kullanilan modeller i¢cin MSE degerinin sifir degerine
yakin olmasi istenmektedir. Caliymada MSE degerinin ANN i¢in 0.001, MLR i¢in 0.055 ve DT igin 0.041
oldugu ve ideal degere yakin oldugu gériilmiistiir. MAPE degerinin yiizde 10 degerinin altinda olan modeller
¢ok iyi kabul edilmektedir [67]. Caliymada ANN i¢in 1,30, MLR i¢in 6.54 ve DT i¢in 2.95 oldugu gérilmiistiir.
Her {i¢c model icinde MAPE degerinin ¢ok iyi oldugu kabul edilmektedir. Hata ve basar1 degerlerine
bakildiginda en bagarili ve en az hataya sahip modellerin sirastyla ANN, DT ve MLR oldugu goriilmiistiir.

5. Sonuglar (Conclusion)

Bu ¢aligmada Ocak 2006 Haziran 2022 tarihleri arasinda veriler ile olusturulan modelde makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak Tirkiye’de satilan hafif ticari ara¢ satig miktari tahmini gerceklestirilmistir. Caligma,
otomotiv sektoriiniin bir alt kolu olan hafif ticari araglarin satis adedi tahmini {izerine yapilmasi literatiirdeki
ozellikle Tirkiye’deki ¢aligmalardan farklilagmaktadir. Hafif ticari araclarin odaklanmasindaki temel
motivasyon bu grup araglarin ozellikle binek otomobillerden farkli olarak sadece bireysel kullanim degil
tilkenin ticari, iiretim ve hizmet olmak tizere ti¢ temel sektorde ticari bir tasit vasfi ile kullanilmasidir. Bu g
temel sektordeki dinamizm {ilkelerin ozellikle ekonomi iizerinde olumlu yonde bir devinim saglarken
daralmada ekonomilerdeki yavaslama hakkinda 6nemli gostergeler vermektedir. Bu nedenle caligmada
ozellikle Turkiye gibi gelisjmekte olan iilkelerde yapilacak arastirmalar agisindan bir katki saglayacag:
diisiiniilmektedir. Bunun yaninda hafif ticari ara¢ sektorii basta bu araglarin satisi basta olmak tizere
bankacilik, sigortacilik, bakim-onarim ve kiralama hizmetleri gibi bir¢ok sektor ile etkilesim icindedir. Bu
nedenle hafif ticari araglarin satigini tahmin etmek ilgili sektorlerdeki hedef, kaynak planlamasi ve biitgeleme
faaliyetleri icin 6nem arz etmektedir. Calismada en biiyiik sinirlama veri aralig: ile ilgilidir. Her ne kadar
Tiirkiye’deki benzer otomotiv sektorii satis tahmini ¢aligmalara gore daha uzun bir veri aralig: kullanilsa da
ozellikle 1990’lardan baglayarak o yillarda Tirkiye’de yasanan ekonomik krizlerinde etkilerini makine
ogrenmesi tekniklerinde kullanmak modelin basarisinin 6lgiilmesi noktasinda daha yararli olacag:
muhakkaktir. Ancak sunulan verilerin ¢ogu ortak baslangi¢ noktast Ocak 2006 oldugu i¢in zaman serisi
buradan baglatilmigtir.

Bu araglarinin satigini gerceklestiren otomotiv satis bayileri bu modeli kullanilarak otomotiv fabrikalarindan
yilik alim stoklarini belirleyebileceklerdir. Boylelikle bu tagitlart alirken olusacak sermaye maliyetinden
kaginarak ayni zamanda stok maliyetlerini diisiirebilirler. ikinci olarak bankacilik, sigortacilik, bakim onarim,
filo hizmetleri veren isletmeler de olusacak hafif satiy miktar1 tahminlerine goére satis biitcelerini
hazirlayabileceklerdir. Ayrica ozellikle bu tip araglara bakim onarim hizmetleri veren sirketler yedek parca
ihtiyaglarin1 bu tahminlere gore sekil verebileceklerdir. Son olarak ¢aliymada deginildigi gibi hafif ticari
araglarin satis1 ekonomin genel goriiniimii hakkinda bilgiler de verebilir. Ekonominin konjonktiirel olarak
yiikselme ve zirve donemlerinde ekonominin biiytimesi ile bu araglarin satis1 artacaktir. Bu yiizden bu
satislarin tahmini uzun dénemli ekonomik kararlarin alinmasinda kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Caligmanin modeli tasarlanirken hem ekonominin genel goriinimii hem de hafif ticari ara¢ satislarini
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etkileyecegi diistiniilen tiiketici fiyat endeksi (TUFE), sanayi giiven endeksi, imalat sanayi kapasite kullanim
orany, sanayi giiven endeksi, tagit kredi faiz orani, trafikten silinen hafif ticari ara¢ sayisi, ABD dolar TL ve
Euro TL kuru bagimsiz degisken olarak secilmistir. Calismada makine 6grenmesi tekniklerinden ANN, MLR
ve DT yontemleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar R* degeri ANN i¢in %94,6, MLR i¢in %64,1, DT igin
%82,2 olmustur ve ideal degere ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Bu sonu¢lar ANN’nin diger iki makine
ogrenmesi yontemine gore daha basarili tahmin giiciine sahip olacagini gostermektedir. Calismanin sonuglari
Karatli vd. (2012), Akyurt (2015), Kuvvetli vd. (2015)’nin Tiirkiye’de otomobil satis tahmini tizerine yaptiklar:
benzer ¢alismalar ile 6rtiiymektedir. Bu ¢aligmalarda da ANN bagarili bir makine 6grenmesi teknigi olarak
tespit edilmistir. Ayrica Vahabi vd. (2016)’da Iran’da bir otomobil markasi {izerine yapmis oldugu ¢aligma da
benzer sekilde ANN’y1 basarili bir makine 6grenmesi olarak gostermistir.

Calismadaki tasarlanan modelin degiskenlerine ait verilerin ulagabilirligi ve uygulanan makine 6grenmesi
teknikleri bundan sonraki akademik arastirmalar icin karsilagtirilabilir bir 6nerinin yaninda hafif ticari ara¢
satis1 yapan bayiler ve sektoriin paydas isletmeleri i¢in de gelecegin planlamasi noktasinda 6rnek teskil
etmektedir.Problem Sandgren tarafindan arastirildi. Deb ve Goyal, problemi genetik algoritmaya dayali akill
bir yontem olan genetik uyarlamali aramaya (GeneAS) uyguladi. Lampinen ve Zelinka, problemi diferansiyel
evrim (DE) yontemiyle ¢ozmeye calismiglardir. Lampinen ve arkadaslari, problemi parcacik siiriisii
algoritmasiyla arastirdi.
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