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Oz

Amag: Bu calismanin amaci, giiniimiizde teknoloji alaninda yasanan hizli degisim ve yapay zekanin
da toplum igerisindeki 6neminin giderek artmasiyla NARX (Dogrusal Olmayan Otoregresif Dissal
Girdili) YSA (Yapay Sinir Aglar1) modelini kullanarak otomobil talep tahmini yapmaktir. Gereg ve
Yontem: Calismada, MATLAB (Matris Laboratuvari) programi kullanilarak Tiirkiye’de otomobil
tiretip en ¢ok satig yapan alti firmamn (OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai)
Otomotiv Distribiitorleri ve Mobilite Dernegi (ODMD)'nin 2014-2024 yillar1 arasinda yayinlamis
oldugu aylik otomobil satis verilerinden NARX YSA modeli ile satis tahmini yapilmigtir. Tahmin
modelinin gelistirilmesinde Sanayi ve Teknoloji Bakanlhiginin yillik yaymlamis oldugu faaliyet
raporlarindan otomobil talebi {izerine etkisi oldugu diisiiniilen bagimsiz degiskenler Brent petrol
fiyati, dolar kuru, tasit kredi faizleri, TUFE, ara¢ alim diizeyi, otomobil iiretim adeti, bagiml
degisken ise yani ¢ikti degeri alti firmanin toplam otomobil satis adeti olarak belirlenmistir.
Bulgular: NARX YSA, alt1 girdi, on gizli nron ve bir ¢iktidan olusmaktadir. Onerilen modelin, test
seviyesindeki performansi MSE=0,0654, MAPE=%12,23’diir. Bu sonuglar, NARX YSA modelinin
genel olarak iyi performansi sergiledigini gdstermektedir. Sonug: Onerilen modelin egitim ve test
asamasindan sonra 2024 yilinin 12 aylik otomobil satis talep tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglar
ile talebin dogru tahmin edilmesi, otomobil iireten firmalarin gelecekte tarifelerini hizli bir sekilde
pazar planlamasina olanak tanir, bu da giivenilirliginin artmasina yardimci olabilecektir.

Abstract

Purpose: The aim of this study is to forecast automobile demand using the NARX (Non-Linear
Autoregressive External Input) ANN (Artificial Neural Networks) model, with the rapid change in
technology today and the increasing importance of artificial intelligence in society. Material and
Method: In the study, using the MATLAB (Matrix Laboratory) program, the data of the six
companies that produce and sell automobiles in Turkey (OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda
and Hyundai) were published by the Automotive Distributors and Mobility Association (ADMA)
between 2014 and 2024. Sales prediction was made with the NARX ANN model from monthly
automobile sales data. In the development of the forecast model, the independent variables that are
thought to have an impact on automobile demand from the annual activity reports published by the
Ministry of Industry and Technology are Brent oil price, dollar exchange rate, vehicle loan interest,
CPI, vehicle purchase level, automobile production quantity, and the dependent variable, that is, the
output value, is the total of six companies. determined as automobile sales volume. Findings: NARX
ANN consists of six inputs, ten hidden neurons and one output. The performance of the proposed
model at the test level is MSE=0.0654, MAPE=% 12.23. These results show that the NARX ANN model
generally exhibits good performance. Results: After the training and testing phase of the systematic
model, automobile sales demand for the 12 months of 2024 is predicted. Accurate prediction of
demand with artificial neural networks allows timetables generated in automobiles to be quickly
marketed, which can help increase reliability.
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1. Giris

Bir  otomobil firmasmin
ihtiyaclar: karsilayacak tesislerini ve altyapisini
planlamak igin, otomobil talebinin diizeyini
tahmin etmek onemlidir. Isletmeler gelecekteki
belirsizlikler ihtiyag

hazirlama

gelecekteki

fazla
duyacaklar1  talebi
gereksinimi duyarlar. Piyasay1 gercek anlamda
¢oziimleyen ve talep tahminini gercege yakin
onemsiz hatayla tahmin eden isletmeler, yarisin

oldugundan
zamaninda

arttig1 ve lrlin Omiirlerinin azaldig1 giintimiiz
sartlarinda, faaliyetlerini en iyi sekilde dizayn
imkanma ulasacaklardir. Isletmelerin
gelecekte her seviyede alacaklar: idari kararlar,
yaptiklari tahminle de ilgilidir (Yiicesoy, 2011).

Otomobiller, kendi
hareket etme, istedikleri yere gitme ve bagimsiz
seyahat etme ozglirliigii saglamaktadir. Bu da
onlar1 giinlilk yasamin ayrilmaz bir parcasi
haline getirmektedir (Benkachcha vd., 2015).
Gliniimiizde, bir¢ok kisi bir veya birden fazla
araca sahip olup, bu aragclar giinliik yasamin her
alaninda  kullanilmaktadir.  Bu
otomobillerin sadece bir ulasim araci olmanin

etme

insanlara baslarmna

durum,

Otesine gectigini ve hayatin her aninda 6nemli
bir yer tuttugunu gostermektedir. Ise gitmekten
aile gezilerine, aligveristen tatil planlarina kadar
pek ¢ok etkinlikte otomobillerin rolii biiyiiktiir
(Y1ldiz ve Ustaoglu, 2012).

Otomobil tiretimi, hammadde tedarikinden
nihai montaja kadar uzanan karmasik ve entegre
bir siirectir. Uretim hatlarinin ve fabrika
organizasyonunun dogru planlanmasi
glivenilir talep tahminlerine ihtiya¢ vardir

(Akyurt, 2015).

icin

Talep tahmini isletmeler icin oldukga kritik
bir konudur. Dogru talep tahmini, isletmelerin
ihtiya¢ duyacaklar
dogru bir sekilde planlanmasina olanak saglar.
Bu sayede gereksiz stoklar olusmasi ya da
hammadde kithg1 yasanmasi 6nlenir. Isletmeler,

hammadde miktarinin

ellerinde bulundurmalar gereken stok miktarin
belirleyebilir. Fazla stok tutmak maliyetleri
artirirken, yetersiz stok da miisteri taleplerinin
karsilanamamasina neden olur. Dogru talep
tahmini, isletmelerin finansal ihtiyaglarin1 daha
iyi planlamasina yardimci olur. Boylece gereksiz

bor¢lanma ya da likidite sikintis1 yasanmasi
onlenir. Beklenen talebe gore, isletmeler gerekli
personel sayisini  ve niteligini
belirleyebilir. Bu da isgiicii planlamasma ve
maliyetlerin kontrol altinda tutulmasma katk:
saglar. Talep tahmini, yeni yatirim kararlarmin

oOnceden

alinmasinda da onemli rol oynar. Isletmeler,
gelecekteki talebi dogru tahmin ederek, dogru
yer ve zamanda yatirim yapabilirler. Talep
tahmini, isletmelerin miisteri ihtiyaglarin1 daha
iyi anlamasina ve yeni iritin/hizmet gelistirme
siireclerini daha etkili yonetmesine yardimc
olur (Brown vd., 2005).

Isletmelerin gelecekte daha kesin ve daha az
hatayla tahminde bulunma ihtiyaci, rekabet
gerceklesen
gostermektedir. Isletmelerin bu ihtiyacini hedef
ve siire etkenine gore giderecek degisik talep
tahmin yontemleri bulunmaktadir. Talep
tahmininde kullanilan yontemler esas olarak

ortaminda degisimlerle artis

“nitel yontemler” ve “nicel yontemler” olmak
tizere ikiye ayrilir (Eski, 2006). Nitel yontemler,
cogunlukla  kisisel  deneyimlere,
goriislere ve c¢oziimlemelere dayanir. Nicel

uzman

yontemler ise, sonu¢ c¢ikarmak igin verileri
yontemli bir bigimde say1 olarak belirtme ve
kuskulardan dayanan
yontemlerdir. Pratikte, isletmeler genellikle bu
iki yontemi bir arada kullanir ve karma bir

uzak verilere

tahmin yaklasimi benimserler

Render, 2004).

(Heizer ve

Son zamanlarda tabanh

yontemlerin

yapay zeka
gelismesiyle,  klasik
yontemlerine kiyasla daha gergek¢i tahminler
yapilabildigi  gozlemlenmektedir.  Ozellikle
yapay sinir aglari, tahmin alaninda sik¢a

tahmin

kullanilan bir yapay zeka yontemidir. Yapay
sinir aglari, istatistiksel verileri kullanarak nicel
yontemlerle benzer sekilde tahmin yapabilirken,
ayni1 zamanda faktorler arasindaki iliskileri ve
yetenegiyle  nitel
yontemlere benzerlik gosterir. Bu nedenle,
yapay sinir aglari son zamanlarda talep tahmini
icin etkin bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir
(Sar1, 2006).

derecelerini  6grenme

Talep tahminine baslamadan 6nce isletmenin
mevcut durumu, hangi tiriinleri tirettigi, hangi
cevre ortaminda yer aldigl, rekabet ettigi
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isletmelerdeki konumu, gelecekte olmak istedigi
yer, fiyat ve talep iliskisi, ekonomik degisimler,
endiistriyel degisimler, teknolojik ilerlemeler,
sosyal degisimler, ulusal ve wuluslararas:
yonelimler gibi talebi etkileyen etkenler tespit
edilmelidir (Bolt, 1994). Kesin ve dogru bir
sekilde tahmin yapmak, isletmelerin hammadde
lojistik ~ stireglerini optimize
etmelerine yardimci olabilir. Dogru tahminler,
isletmelerin ihtiya¢ duyduklar1 hammaddeleri

tedarikini ve

dogru zamanda ve miktarda temin etmelerini
saglayarak maliyetlerini azaltabilir.
tasima birimleri i¢in uzun vadeli anlagmalar
yaparak maliyetlerini diistirebilirler. Ancak, bu

tiir anlasmalarin gergeklestirilmesi,

Ayrica,

talebin
dogru bir sekilde kestirilebilmesine baglidur. Tyi
bir tahmin aymi zamanda isletmenin stok
diizeyini belirlemede de 6nemli bir rol oynar.
Eger tahminler dogru yapilmissa, isletmeler
gereksiz  stok  birikimlerinden kaginarak
maliyetlerini diistirebilirler. Ayrica, tahminin
dogrulugu beklenen seviyede degilse, isletmeler
guvenlik stoklar1 olusturarak operasyonlarini
siirdiirebilirler. Bu, ani talep artislar1 veya
tedarik zinciri kesintileri gibi beklenmedik
durumlara karst hazirhikli olmalarini saglar

(Moon vd., 2003).

Guniimiizde teknoloji alaninda yasanan hizli
degisim ve inovasyonun hayatimizin neredeyse
her alaninda yer almasi, yapay zekanin da
toplum icerisindeki 6neminin giderek artmasina
neden olmaktadir. Forbes’in 2018 yili sonunda
yayinladig1 rapora gore, isletmelerin su anda
%44'1, eden igleri yapay zekaya
devrederek, bilgi iscilerini  giiglendirme
cabasiyla calismalarin siirdiirmektedir (Forbes,

tekrar

2019). Irlandali {inlii yonetim danismanlik
sirketi Accenture, yapay zeka uygulamalarin
faaliyetlerinde ilk defa kullanma karari alan
organizasyonlar, yapay zekaya ve insan-makine
isbirligine bagli olarak basarili performans
gOsteren organizasyonlarin stratejilerini taklit
etmelerini ve bu ydnde yatinm yapmalari
halinde, 2019-2022 yillar1 arasinda, gelirlerini
%38'e kadar, istthdami da %10'a kadar
arttirabileceklerini vurgulamaktadir (Accenture,
2023). Dolayisiyla bu bilgiler
alindiginda yapay zekd caginda isletmelerin

goz oOniine

basarisinin insanlarin ve makinelerin isbirligine
bagh hale geldigi sOylenebilir. Yapay zekay:
kullanan isletmelerde, kendini yoneten ekiplerin
ortaya c¢itkmasma, dagitilmis sorumluluk ve
yerinden Orgiitsel akislarinin
mekandan bagimsiz hale gelmesine ve karar

yapilarin  is

verme siireclerinde yeni olanaklar sunmaktadir.
Ciinkii  bugiin isletmelerde yapay
kullanimimmin  heniiz =~ yiiksek  seviyelere
ulasmamasina ragmen, isletmelerin karar verme

zeka

asmalarinda isabetli ve giivenilir tahminlerde
cekici hale
gelmektedir. S6z konusu yeni teknolojiler; gesitli
sektorlere, yakin zamana kadar farkinda bile
olmadiklar

bulunmas: isletmeler igin ilgi

degiskenlerin etkisinde
kalacaklarinin habercisi olurken, verimliligin
teknolojik gelismeler sayesinde, toplum ve birey
biitiinlesmesi ile artacagimi vurgulamaktadir

(Arslan, 2019).

Bu calismanin temel amaci, Tiirkiye'de
otomobil iiretip en ¢ok satis yapan 6 firmanin
(OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve
Hyundai) 2014-2024 yillar1 arasindaki aylik satis
verilerinden yola ¢ikarak NARX yapay sinir ag1
modeli ile Ocak 2024 ile Aralik 2024 arasindaki
12 aylik satis talep tahmini yaparak otomobil
tireten firmalarin gelecekte tarifelerini hizli bir
sekilde ayarlamalarina ve karsilasabilecekleri
belirsiz durumlar1 énceden tahmin ederek buna
uygun Onlemler almalarina yardimci olmaktir.

Bu ¢alismada NARX modelinin se¢ilmesinin
nedeni, genelleme yapabilmesi
miktarinin tahmin etmek gibi karmasik ve
zaman serisi 0zelligi gosteren problemlerde bu
modelin  kullanimimin faydali olabilecegi
Otomobil sektoriiniin
secilmesinin nedeni ise, otomotiv sektoriiniin en
Onemli {iretim faaliyet alanlarindan birisi olmasi
ve lilke sinirlarimi asan bir nitelikte olmasidir.

ve Uretim

disiincesidir.

2. Yapay Zeka

Yapay zeka konsepti ilk kez 1955 yilinda John
McCarthy tarafindan tanimlanmis ve "Zeki
makineler yapmanin bilimi ve miihendisligi"
olarak ifade edilmistir. 1960 yilinda Marvin
Minsky, bu tanimi daha da gelistirerek "Yapay
makineleri  kullanarak

zeka, insanlarin

gorevlerini yerine getirme bilimidir" seklinde
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aciklamistir (Wawrzynski, 2014). Newell ve (Alpaydin, 2021). Bu teknoloji sayesinde

Simon, 1957 ilk  yapay zeka
programlarindan biri olan "General Problem
Solver" (GPS) programini gelistirdiler. Joseph
Weizenbaum, 1966 yilinda insanlarla dogal

dilde iletisim kurabilen ilk programlardan biri

yilinda

olan ELIZA'y1 gelistirdi. Geoffrey Hinton ve
David Rumelhart, 1986 yilinda geri yayilim
(backpropagation)  algoritmasim1 ~ tamitarak
yapay sinir aglar1 c¢alismalarinda bir devrim
yarattilar. IBM'in gelistirdigi Deep Blue, 1997
diinya sampiyonu Garry
Kasparov'u yendi. IBM'in Watson adli yapay
zeka sistemi, 2011 yilinda "Jeopardy!" adl1 bilgi
yarismasinda insan rakiplerini yendi. Google

yilinda satrang

DeepMind'in AlphaGo programi, 2016 yilinda
diinya Go sampiyonu Lee Sedol'u yendi. 2020'li
yillarda Yapay zeka uygulamalar: saglik, finans,
otomotiv, perakende ve bir¢ok diger sektorde
yayginlastt. GPT-3 gibi biiyiik dil modelleri,
dogal dil isleme alaminda biiyiik ilerlemeler
sagladi (TUBITAK, 2001).

Yapay zeka, bilgisayarlarin ve makinelerin
insanlar gibi diisiinmesini ve Ogrenmesini
saglama amacini tagiyan bir bilim dalidir. Yapay
cesitli
kullanarak, bilgi isleme, mantik yiiriitme, karar
verme, problem ¢6zme ve dogal dil anlama gibi
insan benzeri yetenekleri gelistirmeye ¢alisir. Bu

zeka, teknolojiler ~ve  yontemler

sayede, yapay zeka sistemleri karmasik verileri
isleyebilir, Oriintiileri tanimlayabilir ve kararlar
alabilir (Sagiroglu vd., 2003).

Isletmeler, rekabetin arttigi ve globallesen
diinyada miigterilere kaliteli iirtinleri diisiik
maliyetlerle sunarak daha fazla kazang elde
etme amaciyla ¢alismaktadir (lleri & Horasan,
2010). Yapay zeka teknolojisi, biiyiik veri
setlerini hizli bir gekilde analiz ederek oriintiileri
tanimlayabilir ve insanlardan daha hizli ve
dogru sonuglar f{iretebilir. Bu, isletmelerin
miigteri hizmetlerini iyilestirmesine yardimci
olurken ayni zamanda zamandan da tasarruf
saglar (Ozdal, 2023).

Yapay zeka, gilinlimiizde bir¢ok sektorde
kullanilmakta ve sektorlerdeki gelisime katki
saglamaktadir. Bu yiizden teknolojinin etkin
kullanimy, tiim tilkeler agisindan olduk¢a 6nemli
ve vazgecilmez bir unsur haline gelmistir

isletmeler, trendleri belirleyebilir ve stratejik
kararlar alabilirler. Sonug olarak, yapay zeka,
isletmelerin verimliligini artirirken rekabet
avantaji elde etmelerine de yardimci olur (Kesici
& Yildiz, 2016).

Yapay zeka, bir¢ok alt alana ayrilir ve bu alt
alanlar, cesitli uygulama ve tekniklerle farkl
sorunlari ¢dzmeyi amaglar. Yapay zekaya ait alt
alanlar asagida kisaca agiklanmugtir (Oztiirk &
Sahin, 2018).

Makine Ogrenmesi: Makine Ogrenmesi,
bilgisayarlarin veri ile 6grenmesini ve kararlar
almasini saglayan bir yapay zeka alt alamidir.
Makine 6grenmesi, algoritmalar ve istatistiksel
modeller kullanarak, belirli bir gorevi yerine
getirme performansini artirmak igin verilerden
ortintiiler ve iligkiler ¢ikarir (Mitchell, 1997).
Makine 6grenmesi, elde edilen bilgileri gesitli
kullanarak farkh
¢oziimler sunabilen bir yontemdir. Bu yontem,
genis bir kullanim alanina sahip olup her gecen
giin hizla yayilmakta ve gelisim gostermektedir.
Glintimiizde, sosyal medya
online aligveris siteleri, saglik hizmetleri, egitim

matematiksel formiller

uygulamalari,

sektorii, bankacilik ve finans gibi bir¢ok alanda
yaygmn olarak kullanilmaktadir (Rende vd.,
2016). Makine ogrenmesi teknolojisi, cagdas
bircok Onemli katkilar
saglamaktadir. Bu kullanildig1

topluma agidan

teknoloji,
alanlarda ytiksek etkinlik ve verimlilik sunarak
Onemli ¢calismalara imkan tanimaktadir. Makine
bir¢ok
satiglarin1 artirmakta ve tiiketici davraniglarini
stratejilerini  gelistirmektedir.
Ornegin, tiiketicilerin hangi {iriinlere talep
gosterdigi, hangi giinlerde daha fazla aligveris
yaptig1 gibi veriler analiz edilerek, bu bilgiler
dogrultusunda tavsiyelerinde
bulunulabilir. Ayrica, internet uygulamalarinda
icerik filtreleme ve kisisellestirilmis igerik
onerileri gibi pek ¢ok alanda yaygm olarak
kullanilmaktadir (Jones, 2009).

Ogrenmesi sayesinde ticari firma

analiz ederek

Urin

Derin Ogrenme: Derin Ogrenme, Makine
Ogrenmesinin bir alt kiimesi olup, ¢ok katmanh
sinir aglar1 kullanarak daha karmasik veri
yapilarin1 6grenir. Derin Ogrenme, ozellikle
biiyiik veri setleri ve yiiksek islem giicii
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gerektiren karmasik sorunlar1 ¢6zmede etkilidir.
(Ian vd., 2016). Derin 6grenme, beynin yapisi ve
ilham alan yapay aglari
algoritmalarin kullanarak islemlerini
gerceklestiren bir yontemdir. Bu sistem, yapay
zeka ve makine 0grenmesine kiyasla daha fazla
veriyi daha karmasik sekillerde &grenebilir ve
siirekli olarak Oznitelik degerleri olusturur. Bu

islevinden sinir

Oznitelikler tizerinden ¢ikarimlar yapar ve
bunlari kullanarak cesitli islemler gerceklestirir.
Asagida Sekil 1'de derin 6grenmenin calisma
adimlar1 gosterilmistir. Oncelikle ¢6ziilmek
istenen problemin ne oldugu belirlenir ve bu
problemin derin dgrenme
coziilebilir olup olmadigi degerlendirilir. Ilgili

yontemleriyle

Egitilen
Algoritma, Test
icin Aynlan
Verilerle Test
Edilir

Secilen Algoritma
Belirlenen
Verilerle Egitilir

veri kiimeleri segilir ve analiz i¢in uygun hale

getirilir. Bu adimda veri temizleme,
Oznitelik cikarimi  gibi
islemler yapilabilir. Problemin veri tiiriine en
uygun derin oOgrenme algoritmasi segilir.
Tanimli veriler kullanilarak secilen algoritma ile
analitik bir model olusturulur. Model, egitim
verileri  ile  egitilir ve  performansi
degerlendirilir. Gerektiginde model

parametreleri ve yapisi revize edilir. Egitim

normalizasyon ve

tamamlandiktan sonra model, test verileri ile
caligtirilir ve test skorlar1 elde edilir. Bu skorlar,
modelin  performansimi  ve dogrulugunu
degerlendirir. Elde edilen sonuglara gore ileriye
yonelik tahminler yapilir (Akin, 2023).

Problem
Tanimi Yapilir

Uygulanacak
Veri Kimesi

Belirlenir

Derin Ogrenme
Algoritmasi
Belirlenir

Sekil 1. Derin Ogrenme Calisma Adimlar:

Kaynak: Akin, E., & Sahin, M. E. (2024). Derin 6grenme ve yapay sinir ag1 modelleri {izerine bir inceleme. EMO Bilimsel Dergi,

14(1), 27-38.
Dogal Dil Isleme: Dogal Dil Igleme,
bilgisayarlarin ~ insan  dilini  anlamasini,

yorumlamasini ve {iiretmesini saglayan bir
yapay zeka alt alamdir. Dogal Dil Igleme,
dilbilim, bilgisayar bilimi ve makine 6grenmesi
tekniklerini
verilerini analiz eder ve anlamlandirir (Jurafsky
& Martin, 2020). Dogal Dil Islemenin temel
amaci, bilgisayarlar  araciligiyla

kullanarak metin ve konusma

dillerin

islenmesi ve anlamlandirilmasidir. Bu yontem
sayesinde, bir
anlagilabilmesi  ve

konugmanin veya yazmnin
diller ceviri
yapilabilmesi miimkiin hale gelmistir (Adals,
2012).

arasinda

Bilgisayarla Gorme: Gorme,

bilgisayarlarin goriintii ve video verilerini

Bilgisayarla

anlamasin1 ve yorumlamasmi saglayan bir
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yapay zeka alt alamdir. Bilgisayarla gorme,
gorlintii isleme, makine Ogrenmesi ve derin
ogrenme tekniklerini kullanarak, gorsel verileri
analiz eder ve yorumlar (Szeliski, 2010).

Robotik: Robotik, fiziksel robotlarin tasarimi,
ingasi, igletimi ve kullanimiyla ilgilenen bir
yapay zeka alt alamidir. Robotlar, ¢esitli
yapay zeka algoritmalar:
kullanarak cevreleriyle etkilesime girer ve
gorevleri yerine getirir (Thrun, 2002). Robotik

sensorler ve

alanindaki arastirmalar, belirli gorevlerin
belirlenmis  dizilimlere = uygun  olarak
programlanmis robotlar tarafindan

gerceklestirilmesine dayanmaktadir (Barr &
Feigenbaum, 1981).

[(Uzman Sistem |

 Sistem Bellegi i

kanm kekanizmasi

Uzman Sistemler: Yapay zeka alammin alt

dallarindan en  fazla bilineni Uzman
Sistemlerdir. Bilgiler, bilgi tabaninda depolanur,
gelme
durumunda igerisinde bulunan bilgileri kullanir
ve bu bilgiler 1s1$1nda bir ¢ikarim yapar (Naser
& Alhabbash, 2016). Uzman Sistemler, belirli bir
alanda insan uzmanlarin bilgi ve deneyimlerini
modelleyen siireglerini
destekleyen yazilimlardir. Bu sistemler, bilgi
tabanlar1 kullanarak,
kompleks problemleri ¢ozer. Bu sistemler,
Ozellikle  tibbi  teshis, finansal analiz,

miihendislik, bakim ve yasal danismanhk gibi

herhangi bir sorunla karsi karsiya

ve karar verme

ve kural tabanlar

alanlarda yaygmn olarak kullanilir (Jackson,
1998). Asagida Sekil 2’de uzman sistemlerin
yapis1 gosterilmisgtir.

Kullanici

Sistem Yeri
Taban

Sekil 2. Uzman Sistem Yapisi

Kaynak: Bozdemir, M. (2019). Mekanik tasarim egitimi i¢in bir uzman sistem uygulamasi. Uludag University Journal of The

Faculty of Engineering, 219-230.
3. Yapay Sinir Aglan
1943 yilinda sinir hekimi Warren McCulloch

matematik¢i  Walter Pitts tarafindan
yayimlanan "Sinir Aktivitesinde Diisiincelere

ve

Ait Bir Mantiksal Hesap" adli makale ile ortaya
¢ikarilmigtir. Bu calisma, biyolojik noronlarin
calisma prensiplerine dayanan ve onlarin
davranislarini matematiksel olarak modelleyen
McCulloch Pitts, bu
makalelerinde, noronlarin birbirlerine baglanma
sekilleriyle karmasik mantiksal islemleri
gerceklestirebilecegini ve bu sayede bilissel
islevlerin modellenebilecegini gostermislerdir.
Bu model, yapay sinir aglarinin temelini

ilk  girisimdir. ve

olusturmus ve ilerleyen yillarda bu alanda
yapilan calismalar igin Onemli bir referans
noktasi olmustur (Oztiirk & Sahin, 2018).

Yapay setleri

uzerinde

sinir aglari, biiylik veri
etkili ve karmasik problemleri
¢ozmede basarili bir sekilde kullanilmaktadar.
Gelismis donanim ve yazilim teknolojileri
sayesinde yapay sinir aglari, ses tanima, goriintii
isleme, oyun stratejileri ve diger alanlarda
onemli basarilar elde etmektedir (Pirim, 2006).

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir
aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir. Bu
yapay sinir aglari, paralel bilgi isleme sistemi
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olarak dustintilebilirler (Oztemel, 2006, s. 29). Bu
aglara, ilgili olaya ait 0rnekler iizerinde egitim
verilir. Bu sekilde, orneklerden elde edilen
bilgilerle cesitli genellestirmeler yapilarak daha
once karsilagilmamis ya da belirli ozellikleri
belirlenmemis olaylara da c¢oziimler iiretir
(Elmas, 2018).

Yapay Sinir Aglari, talep tahmininde giderek
daha fazla popiilerlik kazanmaktadir. Bu
teknoloji, sayisal verilerle hesaplama yapma,
bilgi depolama, verilen Orneklerden problem
Ogrenme, ge¢mis verileri kullanarak tahmin
yapma ve onceki deneyimlerden 6grendiklerini
durumlara uygulama gibi 0zelliklere
sahiptir. Bu nedenle, Yapay sinir aglari, finans

yeni
ve miihendislikten ses denetim,
meteorolojik yorumlama, elektrik isareti tanima
ve tip alanlarina kadar bir¢ok farkli uygulama
alaninda kullanilabilir (Keskenler & Keskenler).
Yapay sinir ag1 algoritmalari genellikle tahmin,

tanima,

smiflandirma, veri yorumlama ve veri filtreleme
gibi problemlere uygulanir (Yilmaz, 2019).

Bu sistemlerin en 6nemli avantaji, karmasik
birimlerini 6grenmek igin gelismis
hesaplama ve egitim tekniklerinden

veri

yararlanmalaridir. Yapay sinir aglari, gecmis
verilerden Ogrenerek sorunlar1 tanimlar ve
matematiksel algoritmalar olusturarak gelecekle
ilgili tahminlerde bulunur (Hu, 2002, s.74).

3.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay Sinir Aglari, insan sinir hiicrelerinin
calisma sekline benzer bir yontemle isler.
Ginliik hayatta algilanmasi gereken bir olay,
sinir hiicrelerine sinyal olarak iletilir. Sinir
hiicreleri bu sinyalleri isleyerek bir eylem
gerceklestirirler. Yapay Sinir Aglari, bu sinir
hiicrelerinin isleyisini taklit ederek 6grenmeyi
gerceklestirir ve veriler arasindaki iligkileri
ortaya cikarir (Oztemel, 2006).

— O OX "
K
Girdiler _’©< )©< Cikts
’Oé\goﬁ
Girdi Ara Cikts
Katmani Katman Katmani

Sekil 3. Yapay Sinir Ag Ornegi

Kaynak: Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., & Williams, R. ]. (1986). Learning representations by back-propagating errors. Nature,

323(6088), 533-536.

Yukarida Sekil 3'te bir yapay sinir ag1 ornegi
verilmistir. Girdi katmani, dis diinyadan veya
sistemden gelen verileri alir. Bu veriler sayisal
Girdi her
noron, gelen verileri belirli agirliklarla ¢arparak
ara katmana iletir. Ara katman, gelen verileri
¢ikti katmanina daha uygun bir formatta
iletilmesini saglar. Ara katmandan gelen veriler,

formda olmalidir. katmanindaki

¢ikt1 katmaninda birlestirilir ve sonuglar1 verir.
Yapay sinir aglari, disaridan aldig1 verileri
isleyerek Ogrenme siirecini gergeklestirir ve

ogrendigi bilgileri hafizada tutarak veriler
arasindaki iligkileri belirler. Asagidaki sekilde
basit bir yapay sinir ag1 hiicresinin yapisi
gosterilmis olup Yapay Sinir Ag: hiicresi, girdi
verilerini
fonksiyonunu kullanarak ¢ikt1 tiretir. Bu ¢ikts,
dis diinyaya sunulabilecegi gibi bagka bir sinir
hiicresine girdi olarak da kullanilabilir (Aktas
vd., 2003).

toplayarak ve aktivasyon
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girdiler agirhklar

X —>

x" H Q

net aktivasyon
girdi fonksiyonu
net;

birlestirme
fonksiyonu

Sekil 4. Yapay Sinir Hiicresinin Yapist

Kaynak: Firat, M., & Giingdr, M. (2004). Aski madde konsantrasyonu ve miktarimn yapay sinir aglari ile belirlenmesi. IMO

Teknik Dergisi, 3267-3282.

Yapay Sinir Aginin hiicre yapisi bes elemandan
olugmaktadir. yukarida Sekil 4'te
goruldiigti gibi girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu (birlestirme fonksiyonu), aktivasyon

Bunlar

fonksiyonu ve ¢ikislardir (Firat & Giingor, 2004).

Girdiler: Girdi elemani, agin dis diinyadan
aldig1 verileri temsil eder ve modelin isleyisinin
ilk adimini olusturur. Girdi elemanlari, verilerin
sayisal temsilini saglar. Bu veriler, modelin
Ogrenmesi ve isleyebilmesi i¢in sayisal formda
olmalidir. Girdiler genellikle normallestirilir. Bu
islem, verilerin belirli bir aralikta tutulmasini
saglar ve modelin daha hizli ve verimli
O0grenmesine yardimci olur (Bishop, 1995).

Agirliklar:  Agirliklar,
baglantilarin gliclerini belirleyen degerlerdir.

noronlar arasimndaki
Agirliklar, agin 6grenme siirecinde 6nemli bir
rol oynar ¢iinkii girdilerin ¢iktilara nasil
doniistiiriilecegini belirlerler (Brownlee, 2019).

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme
Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu bir néronun
aldig girdilerin agirhikli toplamini hesaplar. Bu
fonksiyon, her bir girdiyi ilgili agirlig: ile carpar
ve ardindan bu carpimlarin toplamini alir. Bu
islem, nodronun aktivasyon = fonksiyonuna
girmeden 6nceki ara degerini olusturur (Bishop,

1995).

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon
fonksiyonlari, her néronun ¢iktisini belirlemek

igin kullamilan matematiksel fonksiyonlardir.
Girdiler, agirliklarla carpildiktan ve
toplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonuna
gecirilir. Bu fonksiyonlar, YSA'nin karmasik
verileri daha iyi Ogrenmesine olanak tanir
(Nwankpa vd., 2018).

Cikiglar: Cikislar, agin en son katmanindaki
noronlarin aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla
tiretilir ve modelin belirli bir gorevi nasil yerine
getirdigini gosterir. Cikuslar, YSA'nin en son
katmanidir ve modelin nihai sonuglarin iiretir.
Cikis katmani, modelin giris verilerini isleyerek
nihai tahminleri veya kararlar {iretir (Bishop,
1995).

3.2. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglari, tipki insanlar gibi 6rnekler
tizerinden egitim alirlar. Bu 6grenme siireci, bir
¢ocugun deneyimle 6grenmesine benzetilebilir.
Ormegin, bir cocuk sicak bir
dokunmamas1 gerektigini deneyerek Ogrenir.

nesneye

Zamanla, daha az sicak olan bir cisme dokunma
cesareti gosterir ve sicak siit dolu bardag:
elleriyle tutabilir. Bu siiregte g¢ocuk, sicaklik
bilgisini 6grenmis olur. Benzer sekilde, yapay
noronlar da mevcut Ornek kiimesi tizerinde,
girdi ile ¢kti arasindaki sinaptik agirliklar
degistirerek egitilirler (Efendigil, 2008, s. 44-46).

Yapay sinir aglarinin egitiminde,
olarak asagidaki adimlar izlenmektedir:

genel
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Gegmig kayitlardan girdi-gikti veni senti topla

Girdi giku verileri iki pargaya boliiniir, ana parga egitim igin geri kalan kisim
saglama igin kullambhir

;

Egitim seti

:

Saglama seti

Yapiy1 degigtir

Sinir agim egit

E

Hayir

Hayir ¢——

Evet

Egitilen agin saglamasim yap

Saglamas: yapilmug Yapay Sinir Af

Sekil 5. Yapay Sinir Aginin Egitim Asamalar:

Kaynak: Rajpal, P., Shishodia, K. S., & Sekhon, G. (2006). An artificial neural network for modeling reliability, availability
and maintainability of a repairable system. Reliability engineering and system safety, 809-819

Yukarida Sekil 5'te yapay sinir agin egitim
siirecine ait akis1 gosterilmistir.

3.3. NARX Yapay Sinir Ag Modeli

NARX (Nonlinear AutoRegressive with
eXogenous inputs), yapay sinir
kullanilarak zaman serisi tahmininde yaygin
olarak kullanilan bir modeldir. NARX modeli,
gecmis degerlere otoregresif (AR)
bilesenlerinin yam1 sira dissal veya exogenous
degiskenleri de girdi olarak alabilir. Ornegin, bir
NARX modeli, ge¢gmis dolar fiyatlarinin yani

aglar

dayali

sira faiz oranlar1 veya ekonomik gostergeler gibi
digsal faktorleri de kullanabilir (Wagle &
Harikrishnan, 2021).

NARX modeli, tipik olarak birka¢ katman
iceren bir yapay sinir ag1 yapisi kullanir. Bu
katmanlar arasinda giris (input) katmani, gizli
(hidden) katmanlar ve ¢ikis (output) katmani
bulunur. Model, girdi katmanindan baslayarak
gizli katmanlardan geger ve c¢ikis katmaninda
tahminler {iretir (Canan, 2006).

O Q | y(t) = f(x(t-1) x(t-d)

y(t-1),....y(t-d))

Sekil 6. NARX Yapay Sinir Ag Ornegi
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Yukarida Sekil 6’da bir NARX yapay sinir ag1
ornegi verilmistir. Ge¢mis zaman serisi verileri
ve  digsal girdiler hazirlamir.  Veriler
normallestirilerek y(t) ve x(t) degerleri girdi
katmanina verilir. Gizli katman, bu degerleri
isler ve tahmin edilen y(t+1) degerini {iretir.
(Diaconescu, 2008)

NARX modeli, bircok serisi
probleminde kullanilabilir. Ornegin, finansal
veri analizi, endiistriyel siire¢ kontrolii, hava
tahmini gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.
NARX modelinin temel avantajlarindan biri,

zaman

otoregresif modelleme ve digsal degiskenlerin
etkisini bir araya getirerek daha kapsaml bir

Tablo 1.
Yapay Sinir Ag1 Performans Olgiitleri

tahmin yetenegi saglamasidir (Karaath vd.,
2020).

3.4. Yapay Sinir Ag Modellerinin Performans
Olciitlerinin Belirlenmesi

Yapay Sinir Ag1 modellerinin performansim
Ol¢mek icin farkli kriterler bulunmasina ragmen,
en onemli performans Olgiitii genellikle agin
egitim sonrasi tahmin dogrulugudur. Gergek
degerlerle modelden elde edilen degerler
arasindaki fark, hata olarak kabul edilir ve bu
hata degeri ne kadar kiiciikse, model o kadar
tercih edilir (Huang & Shih, 2003; Al-Hamadi &
Soliman, 2004; Hamzagebi, 2011). Cok kullanilan
dogruluk Olgiitleri asagida Tablo 1'de
gosterilmektedir.

Performans Olciitii

Matematiksel ifadesi

Ortalama Mutlak Sapma
(The Mean Absolute Deviation- MAD)

Yt=Gercek Deger
Ft=Elde Edilen Cikt1 Degeri olmak iizere,
n

1
MAD = — Y.—F
)Y —F
t=1

Hata Kareler Ortalamasi
(Mean Squared Error-MSE)

n
1
MSE = —Z(Yt —F?
n
=1

Hata Kareler Toplanmu
(Sum Squared Eror-SSE)

n
SSE = Z(Yt —F?
=1

Kok Ortalama Kare Hata
(Root Mean Squared Eror-RMSE)

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi
(Mean Absolute Percentage Error-MAPE)

RMSE = vMSE
n
1Y, — F,
MAPE = —Z x100
n - Y,

Kaynak: Zhang, G., Patuwo, B., & Hu, M. (1998). Forecasting with artificial neural networks: the state of the art. International

Journal of Forecasting, 35-62.
4. Yontem

Bu ¢alismanin temel amaci, NARX yapay
sinir ag1 modeli ile Ocak 2024 ile Aralik 2024
arasindaki 12 aylik otomobil talep tahminini
yapmaktir. Veri toplama yontemi olarak, nicel
bir veri toplama yontemi olan zaman serileri
analizi yapilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda
Tiirkiye’de otomobil iiretip en ¢ok satis yapan
6 firma (OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford,
Honda ve Hyundai) evren olarak segilmistir.
Calismada bu otomobil markalarina ait
01.01.2014-31.12.2023 yillar1 arasindaki 120
aylik satis verisi dikkate alinmistir. Bu
verilerden yola ¢ikarak Octave Program ile

NARX Yapay Sinir Aglar1t Modeliyle tahmin
gerceklestirilmistir.

Uygulamada kullanilmasina karar verilen
ve otomobil talebi {izerine etkisi oldugu
diisiiniilen bagimsiz degiskenler sunlardir:

eBrent Petrol Fiyat1
eDolar/TL Kuru

eTasit Kredi Faiz Oranlar1
*TUFE

¢ Arag Satin Alim Diizeyi
e Otomobil Uretim Adeti
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Uygulamanin bagimlh degiskeni, yani
hedeflenen deger ise Tiirkiye’de en ¢ok
otomobil iiretimi yapan 6 firmanin,

e Toplam Otomobil Satis Adeti olarak

NARX
olusturulabilmesi

modelinin algoritmasimin
icin 2014-2024 tarihleri
arasindaki verilerden asagida Tablo 2'de
ornek olarak verilen son bir yilin gergek

. .. verileri, model kurulmadan Once
belirlenmistir. g .
normalizasyon teknigi olarak en ¢ok
Otomobil satigin1  etkileyen faktorlerin kullanilan asagidaki Formiil 1 kullamilarak,
belirlenmesi asamasinda Sanayi ve Teknoloji Octave programinda, tiim veriler [0, 1]
Bakanlhigmin yillik yaymlamis oldugu arasinda  normalize edilip  programa
Otomotiv Sektor Raporlarina bagvurulmustur aktarilmis ve Tablo 3'te gosterilmistir.
(ODMD, 2023). Uygulamada kullanilan bu (Séylemez, 2020).
verilerin tamami Tiirkiye Cumhuriyeti
Merkez Bankasindan alinan verilerden X; girdi degiskeni olmak {izere;
derlenmis ve uygulamada kullanmilmigtir
(TCMB, 2023). x; — min(x;) .
x;= . — (1)
max(x;) — min{x;)
Tablo 2.
Ornek Tahminde Kullanilan Giris Verileri
Tarih Brent Dolar/TL Tagit Faiz  Arag S,E_i tn . TUFE Otomobil Uretim Adeti Otomobil Satig Adeti
Petrol Oranlar1  Alim Diizeyi
2023-01 83,42 18,76 25,39 1.071,56 1.203,48 70.723 16.040
2023-02 83,21 18,82 25,34 1.113,87 1.241,33 63.751 28.423
2023-03 79,19 18,97 24,95 1.128,48 1.269,75 87.577 34.930
2023-04 81,32 19,30 25,09 1.175,67 1.300,04 73.637 33.573
2023-05 71,98 19,68 27,80 1.248,13 1.300,60 90.739 35.428
2023-06 74,51 23,06 33,54 1.374,11 1.351,59 75.974 40.761
2023-07 85,22 26,42 40,49 1.593,81 1.479,84 88.214 28.206
2023-08 87,29 26,95 37,93 1.733,03 1.614,31 49.300 22.625
2023-09 95,86 26,94 42,93 1.738,81 1.691,04 87.902 31.996
2023-10 86,82 27,80 46,52 1.732,51 1.749,11 91.511 35.284
2023-11 81,72 28,59 43,92 1.745,49 1.806,50 96.922 36.064
2023-12 77,69 29,02 35,38 1.768,20 1.859,38 76.416 50.092
Tablo 3.
Ornek Tahminde Kullanilan Normalize Edilmis Veriler
. Brent Tasit Faiz Arag Satin " Otomobil Otomobil
Tarih Petrol Dolar/TL Ofanlarl Ahngﬁzeyi TUFE Uretim Adeti  Satig Adeti
2023-01 0,619533791  0,619012254 0,394516702 0,569049563 0,596577769  0,61195406 0,224529036
2023-02 0,617636429  0,621240253 0,393227525 0,595223072 0,619858043  0,542081738 0,492049775
2023-03 0,581315504  0,626810249 0,382054661 0,604261005 0,637338237  0,78086228 0,632626167
2023-04 0,600560173  0,639064241 0,386065433 0,633453344 0,655968607  0,641157724 0,603309713
2023-05 0,51617275 0,653174898 0,463774136 0,678278029 0,656313044  0,812551362 0,643384895
2023-06 0,539031442  0,778685481 0,628258752 0,756210873 0,687675294  0,664578782 0,758598341
2023-07 0,635796892  0,903453398 0,82732195 0,89212011 0,766557595  0,787246197 0,487361735
2023-08 0,654499458  0,923134051 0,753767261 0,978243387 0,84926561 0,397256018 0,366790529
2023-09 0,731929888  0,922762718 0,897152352 0,981818969 0,896459676  0,78411938 0,569240408
2023-10 0,650252982  0,954697364 1 0,977921708 0,932176598  0,820288228 0,640273937
2023-11 0,604174196  0,984032677 0,925514238 0,985951303 0,967475274  0,874516446 0,657124957
2023-12 0,56776292 1 0,680857159 1 1 0,669008438 0,960184065

41



/K‘:":b

Gl

https://dergipark.org.tr/tr/pub/eupavad

5. Bulgular

NARX modeliyle icin Octave
programi kullanilmaistir. NARX Ag
Mimarisinde, alti adet girdi ve bir adet ¢ikt1
degiskeni bulunmaktadir. Girdi katmaninda,
aga sunulan alt1 bagimsiz degiskene ait alt1 adet

tahmin

girdi islemci eleman,
bagimsiz degiskene ait bir adet ¢ikt1 islemci
elemani bulunmaktadir. Ara katmandaki gizli

¢gikti katmaninda ise

islemci eleman sayisi, modelin kurulumu
sirasinda, olusturdugu
uygunluk degeri en iyi olan agdaki katman
sayist kadardir. Calisma sonucunda 10 noron
sayisina sahip olan ag uygun bulunmustur. Bu

sayimnn belirlenmesi i¢in gesitli islemci eleman

sistemin aglardan

sayilar1 ile yapilan denemeler sonucunda

agiklayicilign yiiksek olan bu sayida karar
kilinmustir.

Bu ag ayrica x(t) ve y(t) dizilerinin 6nceki
degerlerini depolamak i¢in baglantilandirilmis
gecikme hatlarini kullanir. y(t), y(t — 1), y(t -
2)'nin bir fonksiyonu oldugundan, NARX agimin
¢ikisinin (y(t)) agin girisine (gecikmeler yoluyla)
geri beslendigi goriilmektedir. NARX ag yapist
genellikle geri beslemeli (feedback) bir yapiya
sahiptir. Bu, agin onceki zaman adimlarindaki
geri  besleyerek  tahminlerde
bulunmasina olanak tanir. Bu geri besleme
modelin daha
serilerini

ciktilar
mekanizmasi, karmagik ve

dinamik zaman tahmin etme
yetenegini artirir. Gelistirilen yapay sinir aginda
iteratif tahmin yontemi benimsendiginden ¢ikti

noron sayist birdir.

J O /-.‘ (m
: A= 120  +p /e~ j@/‘ ~o_i
J A 1 1

Sekil 7. NARX Ag Modelinin Yapisini Gosteren Ekran

Sekil 77de NARX Ag Yapisi, gizli katmanda
sigmoid  transfer  fonksiyonu cikis
katmaninda dogrusal fonksiyonu
bulunan iki katmanlh bir agdir. Ag yapisi, 6
girdi, 10 gizli noéron ve 1 ¢tktidan olusmaktadar.

ve
transfer

Agin egitimi igin Levenberg-Marquardt
algoritmast kullanilmistir. Programa tanitilan

veri setinin %70’1 (84 veri) agmn egitilmesi icin
egitim seti olarak, %151 (18 veri) uygun yapay
sinir ag1
dogrulama seti olarak ve %15’i (18 veri) de agin
performansint 0lgmek amaciyla test seti igin
program tarafindan rastgele secilmistir.

mimarisini belirlemek amaciyla

20 Kutulu Hata Histogrami
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© 0.01172
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Sekil 8. NARX Modelinde Hata Histogramini Gosteren Grafik
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Yukarida Sekil 8deki grafik, modelin egitim,
dogrulama ve test tahmin hatalariin dagilimin
gostermektedir. Grafikte mavi ¢ubuklar egitim
verilerini, yesil cubuklar dogrulama verilerini ve
kirmizi ¢cubuklar test verilerini temsil eder. Test

verilerinde olan aykir1 deger sayisi en fazla iken
egitim verilerinde en azdir. Bu nedenle modelin,
egitim verilerinde daha dogru tahmin yaptigini
sOyleyebiliriz.

En lyi Dogrulama Performans: 6. gagda 0,03607 1'dir

Ortalama Kare Hatasi (mse)

=3 8

12 donem

Sekil 9. NARX Modelinde Dogrulama Performansim Gosteren Ekran

Yukaridaki Sekil 9'da goriildiigii gibi test seti
hatas1 ve dogrulama seti hatast benzer
Ozelliklere sahiptir. Herhangi bir asir1 uyumun
meydana geldigi goriilmemektedir. Epoch

Egitim: R=0.81103

o

Fr

0,62 Hedef +0,15

Cikig ~

Hedef

Cikis ~0,38 Hedef +0,24

(Yineleme) 6'da (en iyi  dogrulama
performansinin gergeklestigi yerde) dnemli bir
asirt uyum meydana gelmemistir.

o
3 ]
= o -
@ , © >
> o O -
< 9
- &2~ o
o o o
> g = o
— o
O o
Hedef '
Hepsi: R-0.72873
1
o

Cikis ~0,53 Hedef +0,18

Hedef

Sekil 10. NARX Modelinde Egitim, Dogrulama ve Test Verileri Igin Regresyon Grafikleri
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Yukaridaki Sekil 10’da regresyon grafikleri
egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin
hedeflere gore ag ciktilarini gosterir. Mitkemmel
bir uyum igin verilerin, ag ¢iktilarinin hedeflere
esit oldugu 45 derecelik bir ¢izgi boyunca
diismesi gerekir. Bu modelde, egitim seti igin
uyum kabul edilebilir. Ancak test ve dogrulama

seti i¢in ag ciktilar1 hedefleri iyi takip etmiyor ve
toplam yant i¢in R degeri 0,72873'dur.

NARX modelinin tahmin ettigi sonuglara
Tablo 1'deki YSA Performans Olciit Formiilleri
uygulandiginda NARX Modelinin Performans
Degerleri asagida Tablo 4'te gosterildigi gibi
olmaktadir.

Tablo 4.
NARX Modelini Degerlendirmek I¢in Kullanilan Performans Olgiitlerinin Degerleri
Performans Olgiitii Deger
Ortalama Mutlak Sapma 0,192511339
(The Mean Absolute Deviation- MAD)
Hata Kareler Ortalamasi 0,065403124
(Mean Squared Error-MSE)
Hata Kareler Toplam 7,84837488
(Sum Squared Eror-SSE)
Kok Ortalama Kare Hata 0,255740344881288
(Root Mean Squared Eror-RMSE)
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi %12,23

(Mean Absolute Percentage Error-MAPE)

Bu olglitler, NARX modelinin tahmin
yetenegini ve dogrulugunu degerlendirmek icin

kullanilir. Diigsik MAD, MSE, SSE, RMSE ve

1,5
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e Gercek Deger

2018-09
2019-01

MAPE degerleri, modelin

gosterdigini gosterir.

iyi performans

2019-05
2019-09
2020-01
2020-05
2020-09
2021-01
2021-05
2021-09
2022-01
2022-05
2022-09
2023-01
2023-05
2023-09

e NARX Modeli
Tahmini

Sekil 11. NARX Tahmin Degerleri ve Gergek Degerlerin Karsilagtirma Grafigi

NARX modeli tahmin degerleri ile gergek
degerlerin karsilastirmasinin yapildig1 grafik,
yukarida Sekil 11’de gosterilmistir. Grafikte
yatay tarihleri, dikey eksen ise
normallestirilmis verileri gostermektedir.

eksen

2014 ile 2024 yillar1 arasindaki aylik otomobil
satis  verileri temel alinarak, gelecekte
gerceklesmesi beklenen Ocak 2024 ile Aralik
2024 arasindaki 12 aylik satis tahmini asagida
Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5.
NARX Modeliyle Yapilan 12 Aylhk Otomobil

Satis Tahmin Verileri
YSA NARX Modeli ile Otomobil

Tarih Satis Tahmini
Ocak 24 16.293
Subat 24 28.755
Mart 24 35.069
Nisan 24 37.912
Mayis 24 33.105

Haziran 24 39.303
Temmuz 24 27.835
Agustos 24 24.332
Eyliil 24 33.229
Ekim 24 34.179
Kasim 24 42.676
Aralik 24 43.614
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6. Sonug ve Tartisma

Yapay sinir aglari, tahmin modellemesinde
gelistirilen yeni yoOntemlerden biridir. Bu
calismada, tahmin modellerinden NARX Yapay
Sinir Aglar1 modeli kullamilmistir. Uygulama
2014-2024
iilkemizde otomobil {iretimi yapan 6 firmanin
satis adetleri dikkate alinmigtir. Otomobil
satisin1  etkileyen 6 ana faktér oldugu
diistiniilmiistiir. Bunlar; Brent petrol fiyat,

calismamizda, yillar1  arasinda

dolar kuru, tasit kredi faizleri, tiife, ara¢ alim
diizeyi, otomobil iiretim adetidir. Modelin alt:
girdi, bir ¢ikt1 degiskeni ve 10 elemanl: tek gizli
katmani vardir. Kurulan modelin kendi iginde
degerlendirilmesi  ve

performans  testleri

yapilmustir.

Korelasyon katsayisinin 0.20 olmasi diisiik,
0.80 olmasi iliskinin yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir (Akbulut, 2016). MSE ve RMSE
birer hata Olgiisii olmasi nedeniyle diisiik
sonuglar, yiiksek performansi  gOsteren
Olciilerdir (Wang & Xu, 2004). Lewis (1982)
yilinda yazdig1 eserinde MAPE degerinin diger
Ol¢limlerden daha etkin sonuglar verdigini ve
belirli degerler arasindaki MAPE degerlerinin
degisimi
sOylemistir. Lewis'e gore MAPE degeri %10'dan
kiiciik ise model yiiksek dogruluga sahip (gok
iyi tahmin edici), deger %10 ile %20 araliginda

actklamakta  yeterli  oldugunu

ise orta derecede dogruluga sahip (iyi tahmin
edici), %20 ile %50 araliginda ise diisiik derecede
dogruluga sahip ancak kabul edilebilir. %50nin
iizerinde ise tahmin degeri yok (kétii tahmin
edici) olarak siralanabilir. Geligtirilen modele ait
test sonuglarindan, Korelasyon degeri 0,72873,
tahminin ortalama hata kareleri toplami (MSE)
degeri 0,0654, kareler ortalamasi karekok hatasi
(RMSE) 0,255 ve ortalama mutlak ytiizde hata
(MAPE) degeri %12,23 olarak bulunmustur. Bu
sonuglara gore, modelin yaptig1 tahminlerin
giivenilir ve tutarh oldugu goriilmiistiir.

Degirmenci ve Papugcu (2016) Tiirkiye’ye ait
5 yillik giinliik olarak alinmig CDS primlerini
ayni doneme ait menkul kiymet borsa endeksi
kapanis  degeri ile  karsilastirmislardir.
Calismada NARX modelini gli¢lii bir tahmin
modeli olarak belirlemiglerdir. Karaatli, Demirci
ve Baykald1 (2021) 6zel sektor yatirim kararlar:

tizerinde belirleyici bir etkisi olan ticari kredi
faiz oranlariin YSA NARX ve VAR modeli ile
yapilan 0Ongorii ¢alismasmin performansini
karsilagtirmiglardir. YSA NARX modelinin VAR
modeline gore oldukga iyi sonuglar verdigini
bulmuglardir. Yildirim ve Karaath (2022) YSA
NARX modeli ile 2019, 2020 ve 2021 yillarina ait
elma tiretim miktarlarmi tahmin ederek YSA
NARX Modelinin
ongoriisiinde kullanilabilecegi gostermislerdir.
Unal (2024) NARX YSA modeli ile Safranbolu
turist say1 analizinde NARX YSA modelinin
yliksek ve etkili bir performans gosterdigini
saptamugtir.

elma dretim miktan

Otomobil f{iretici firmalar1 igin gelecegi
ongormek ve belirsiz durumlar1 tahmin etmek,
stratejik planlama ve karar alma siireclerinde
onemli bir rol oynar. Yapay sinir aglar1 gibi
tahmin modelleri, bu tiir belirsizliklerin 6nceden
tespit edilmesi ve karar verme siireglerine
rehberlik etmek i¢in degerli araglar saglar. Bu
modeller, pazar talebi, tiiketici davranigslar,
ekonomik kosullar ve diger faktorler iizerinde
tahminler yaparak, gelecekteki
ihtiyaglar1 ve zorluklar1 6ngdrmelerine yardimei

firmalarin

olabilir.

Yapay sinir aglariyla talebin dogru tahmin
edilmesi, otomobil iireten firmalarin gelecekteki
tarifelerini hizli bir sekilde ayarlamalarina
olanak tanir. Bu da hizmet kalitesinin artmasina
ve miisterilere daha giivenilir bir deneyim
olabilir. Bu sayede,
otomobil {ireticisi firmalar rekabet avantajlarin
artirabilir ve piyasadaki degisen taleplere daha
hizli yanit verebilirler. Yapay sinir aglariyla
yapilan dogru talep tahminleri, otomobil iireten

sunulmasina yardimci

firmalarin operasyonel etkinliklerini artirir,
maliyetleri azaltir, hizmet kalitesini artirir ve
rekabet avantaji elde etmelerine yardimc olur.

7. Siurliliklar ve Gelecek Caligmalar

Bu c¢alisma, 6 otomotiv firmasi ve 2014-2023
yillar1 arasindaki satiglar ile smurlidir. NARX
modelinde veri boyutu ve model karmasiklig:
gibi zorluklarla karsilasilabilir. Bununla birlikte,
NARX
modeli, zaman serilerini ve dinamik sistemleri

dogru bir sgekilde uygulandiginda

modellemede giiclii bir arag olabilir.
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Yapay sinir gibi ileri
uygulamalari, {ilkemizde bilimsel ve teknolojik
gelismelerin katk:
saglayabilir. Bu tiir teknolojilerin arastirilmasi

ve  gelistirilmesi,

aglar teknoloji

ivme kazanmasina

bilim  insanlarimizin
uluslararasi alanda rekabet giiciinii artirabilir ve
iilkemizin teknolojik yeniliklere daha fazla
katkida bulunmasini saglayabilir.

Ulkemizde, yapay sinir aglar1 uygulamalari
lizerine yogunlasmamis olmamiza ragmen,
aragtirmacilarin bu alana daha fazla ilgi
gostermesi ve yapay sinir aglar1 yontemiyle
simmiflandirma, tahmin, veri analizi ve kontrol

problemlerinin  ¢oziimii  gibi  konularda

¢ozlimler  gelistirmesi, literatiire  katk:

saglayacag diisiiniilmektedir.

8. Arastirma ve Yayin Etigi Beyani
Arastirmada kurum, kurulus ve

organizasyonlar tarafindan yaymnlanan ikincil
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