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Oz

Yapay Sinir Aglari (YSA), makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan etkili bir yontemdir ve tahmin yapmada basarili sonuglar
saglayabilir. YSA, biyolojik sinir sisteminden ilham alinarak matematiksel bir model olusturur. Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin aylik binek otomobil
ihracatini tahmin etmek igin Yapay Sinir Agi yaklasimlarindan Multilayer Perceptron (MLP) ve Radial Basis Function (RBF) modelleri
kullanilmistir. Gelistirilen sinir ag1 modelleri, Tlrkiye'nin aylik binek otomobil ihracatini tahmin etmek igin tasarlanmistir. Bagimli degisken
olarak binek otomobil ihracat degeri kullanilirken, bagimsiz degiskenler arasinda Turkiye'nin aylik binek otomobil ithalati, Amerikan Dolari
Kuru, Tirkiye ithalati, yeni otomobil satis adedi, motorlu kara tasitlari Gretim endeksi ve yurt disi Uretici fiyat endeksi gibi faktorler
bulunmaktadir. Tiirkiye istatistik Kurumu ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi'ndan elde edilen aylik veriler (Ocak 2010 - Kasim 2023, 167
ay stresince) kullanilarak, Aralik 2023 ile Haziran 2024 arasindaki 7 aylik binek otomobil ihracat degerleri tahmin edilmistir. iki farkh sinir agi
modelinin performansi karsilastirilarak, tahminlerin farkhliklari ve sonuglari analiz edilmistir. Bu ¢alisma, MLP modelinin RBF modele gére
daha iyi sonuglar verdigi sonucuna ulasmistir. Elde edilen sonuglar, gelecekte binek otomobil ihracatinin nasil sekillenebilecegi hakkinda
onemli bilgiler sunmaktadir.
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Passenger car export forecasting with machine learning: Using MLP and RBF
model

Abstract

Artificial neural networks (ANN) are an effective method widely used in the field of machine learning and can provide successful results in
making predictions. ANN creates a mathematical model inspired by the biological nervous system. This study uses multilayer perceptron
(MLP) and radial basis function (RBF) models to predict Turkey's monthly passenger car exports. The neural network models are designed to
forecast Turkey's monthly passenger car exports. The dependent variable is the value of passenger car exports. In contrast, the independent
variables include Turkey's monthly passenger car imports, the USD exchange rate, Turkey's imports, the number of new car sales, the motor
vehicle production index, and the foreign producer price index. Using monthly data obtained from the Turkish Statistical Institute and the
Central Bank of the Republic of Turkey (January 2010-November 2023, 167 months), passenger car export values for seven months between
December 2023 and June 2024 are estimated. The differences and results of the forecasts are analyzed by comparing the performance of two
different neural network models. This study concludes that the MLP model gives better results than the RBF model. The obtained results
provide important information about how passenger car exports may be shaped in the future.
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Extended Summary

The automotive sector has a key role in economies with its high-added value, employment, and contribution to technological
development. This sector generates a large business volume and supports economic growth by receiving materials from various
industries. Export increases have been observed even during times of crisis, but events such as the 2008 global crisis and the 2020
COVID-19 pandemic caused temporary declines in exports and imports. Turkey's automobile industry is strategically important for
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its economic future and has become an important European production and export center. The Customs Union Agreement with
the EU in 1996 gave the sector a significant boost. While exports and imports have steadily increased, it should not be forgotten
that imports are also significant and sometimes lead to a trade deficit. This study aims to forecast Turkey's monthly passenger car
exports using MLP and RBF artificial neural network models. These forecasts are based on data such as Turkey's automobile
exports and imports, exchange rates, automobile sales, and production indices. The forecasts have the potential to anticipate
economic developments and guide policymakers and industry participants in strategic planning.

This study forecasts passenger car exports using Python and artificial neural networks. With the right data and model architecture,
artificial neural networks can predict export values. Model parameters and network structure should be set appropriately for
model performance. The forecasters use MLP and RBF. The models are based on Turkey's monthly passenger car export value.
Independent variables include Turkey's monthly passenger car imports, US dollar exchange rate, imports, new car sales, motor
vehicle production index, and foreign producer price index. Monthly data from the Turkish Statistical Institute (January 2010-
November 2023, 167 months~13 years) is used to estimate passenger car export values from December 2023 to June 2024.

As this study shows, there are many variables that affect vehicle exports. These include a country's economy, growth, exchange
rates, consumer preferences, market trends, and export-import dependence. These variables can affect vehicle demand, design,
production, and current account balance. In this study, TurkStat data is used to construct a model that includes dependent and
independent variables. Moreover, the Dickey-Fuller test determines the stationarity of the data set variables. Using this statistical
procedure, each variable in a multivariate data set should be independently tested for stationary time series. Additionally, time
series analysis of independent variable data was conducted using ARIMA models, yielding forecasts for the independent variables
for the period from December 2023 to June 2024. Python software was employed to forecast independent variable data. This
software facilitated the automatic stationarization of the dataset. Given the inherent inability of MLP and RBF analyses to handle
missing data, an approach was adopted where independent variable data for the prediction period were complete.

Regression, correlation, and mean percentage error (MAPE) values are considered performance measures. The MLP model gave
better results in regression, correlation, and MAPE values than RBF; therefore, it was concluded that it modeled the relationships
in the data set better and that its predictions were more accurate. Both models provided a fair comparison using the same number
of observations (N = 167). In both models, 117 samples (70%) are used for training, and 50 samples (30%) are used for testing.
The MAPE value was calculated as 12% in the MLP model and 18% in the RBF model. The motor vehicle production index was the
most effective independent variable in both models.

The MLP model forecasts passenger car exports between 743 million USD and 957 million USD, while the RBF model forecasts 817
million USD. MLP's forecasts are more accurate, especially in March and November 2023. The RBF model underpredicts in some
months but is closer to the export values. Both models reveal seasonal effects and general trends and perform differently over
time. We conclude the analysis with the December 2023—June 2024 forecasts of both models. These forecasts suggest that further
research is needed to understand how the models perform across market conditions and timeframes. The comparison reveals
that MLP outperforms RBF. The MLP model can be improved and adjusted in the future. Additional features, data, and
hyperparameter settings can be considered to improve model accuracy. Obtain more and better data to improve the model's
performance. Adding new data can help the model provide more complete findings. Adding exogenous elements to the model,
such as the economy, exchange rates, and international markets, can also improve future forecasts. This research only compared
MLP and RBF models, but future studies could compare other machine learning or statistical models. This technique determines
the most appropriate forecasting strategy. Hence, more powerful models, more data, and external variables can help the
automobile industry make better decisions.

Giris

Otomotiv sektéri, ekonomilerde kilit bir rol oynamaktadir ¢linki yiiksek katma deger yaratmasi, istihdama dogrudan ve dolayh
katki saglamasi ve teknolojik gelisimi 6nciliik etmesi gibi faktorler tasimaktadir. Otomotiv sektori, demir-celik, lastik-plastik,
tekstil, cam, boya, elektrik-elektronik gibi bircok sektérden malzeme ve hizmet tedarik ederken, pazarlama, bakim-onarim, yedek
parca satisi, finansman ve sigortacilik gibi genis bir yelpazede is hacmi olusturarak ekonomik biylimeyi destekler. Bu sektor ayni

zamanda, gelismis ve gelismekte olan ekonomilerde blylmeyi destekleyen énemli bir faktor olarak ortaya gikar ve teknolojik
ilerlemeyi hizlandirarak diger sektorlerin biiyiimesine katkida bulunur (Karakas, 2019: 318).

Olusturdugu temel ile bu sektér, demir-gelik, tekstil, cam, lastik, petro-kimya gibi farkli sektérlerden malzemeleri alarak bunlari
isleyip gesitli Griinlere donustirmekte ve sonug olarak tarim, ulastirma ve turizm gibi birgok sektérde kullanilmak tizere dnemli bir
rol Ustlenmektedir. ihracat tarafinda bakildiginda, 1992-2020 arasi otomotiv sektdriiniin siirekli bir ihracat artisi gosterdigi
soylenebilir. Kriz dénemleri, drnegin 2000 ve 2001 yillarinda oldugu gibi, sektor ihracatinda bile artislar gormustir. Fakat 2008'deki
kiiresel kriz, ihracatta diisiise neden olmustur. Bu diisiise ragmen, sonrasinda bir toparlanma yasanmistir. i¢ pazarda ise talebe
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bagli olarak ithalat 6nemli 6lctide yukselmistir. 1994'teki ekonomik kriz doneminde i¢ talep azaldigindan ithalat diismis; fakat
sonraki yillarda yeniden artis gostermistir. Benzer sekilde, 2001 yilinda yasanan kriz déneminde de benzer bir disis
gozlemlenmistir (Nur ve Calbéri, 2023: 40).

Tirkiye’'nin otomobil endistrisi, ilkenin ekonomik gelecegi icin stratejik bir 6neme sahiptir. Teknoloji ve bilgi temelli tGretimler
ulusal ve yerel kalkinmanin en énemli unsurudur (Yogunlu, 2022). Avrupa'nin 6nde gelen Ulkeleri arasinda yer alarak otomobil
Uretimi ve ihracatinda basarili bir konum elde etmistir. Otomobil ihracati, Tiirkiye'nin dis ticaret dengesine olumlu etkiler
saglamakta ve ayni zamanda istihdam olanaklari sunarak Ulkenin ekonomik bliyiimesini desteklemektedir. 1980'li yillarin
ortalarinda benimsenen serbest piyasa politikalariyla birlikte Turkiye'de ithalat oranlarinda belirgin bir artis gézlenmistir. Bu
doénemde alinan liberal ekonomi politikalari, yerli Giretimi zorlamis ve disaridan gelen uriinlere olan talebi artirmigtir. Ancak bu
durum, 6zellikle otomotiv sektori gibi stratejik 6neme sahip sektorlerde Gretim ve ihracat rakamlarini olumsuz etkileyerek dis
ticaret agiginin artmasina neden olmustur. Buna ragmen, Turkiye'nin 1996 yilinda Avrupa Birligi ile imzaladigi Gimruk Birligi
Anlasmasi, otomotiv sektoriine donik énemli sonuglar dogurmustur. Bu anlasma sayesinde Turkiye, Avrupa'dan birgok lreticinin
Uretim Ussu haline gelmis ve otomotiv Uretiminde biylk bir ivme kazanmistir. Turkiye'nin en blyilk otomobil ihracati yaptigi
ulkeler arasinda Almanya, Fransa, Birlesik Krallik, italya ve ispanya yer almaktadir (Coksen, 2023: 16-17).

Bununla birlikte, Harmonize Sistem (HS) kodu, uluslararasi ticarette mal ve hizmetleri siniflandirmak igin kullanilan bir kodlama
sistemidir. Calismada, TUIK veri tabanindan alinan 8703 HS4 kodlu “Binek otomobilleri ve insan tasimak lizere imal edilmis diger
motorlu tasitlar (steysin vagonlar ve yaris rabalari dahil)” dis ticaret verileri kullanilmistir. Tablo 1’de, Tirkiye'nin 2000 yili ile 2022
yillari arasi doneme ait binek otomobil dis ticaret degerleri yer almaktadir. Tirkiye'nin binek otomobil ihracatinda, 2000 yilindan
itibaren siirekli bir artis trendi gériilmektedir. ihracat degeri 2000 yilinda 629 milyon dolar iken, 2022 yilinda 9 milyar 269 milyon
dolara yiikselmistir. 2017 yilinda 11 milyar 815 milyon dolar ile binek otomobilde ihracat zirvesi gériilmiistiir. ithalat degerlerinde
ise dalgalanma gorilmektedir. 2000 yilinda 2 milyar 596 milyon dolar olan ithalat degeri, 2022 yilinda 7 milyar 808 milyon dolara
yukselmistir. En yilksek ithalat degeri ise 2011 yilinda 8 milyar 477 milyon dolar olarak kaydedilmistir.

Tablo 1.Yillara Gore Turkiye Binek Otomobil Dig Ticaret Degerleri (HS: 8703)

Yillar ihracat (Milyon USD) ithalat (Milyon USD) Yillar ihracat (Milyon USD) ithalat (Milyon USD)
2000 629 2.596 2012 6.069 7.251
2001 973 588 2013 6.856 9.130
2002 1.298 814 2014 7.256 7.721
2003 2.198 2.220 2015 6.900 9.227
2004 3.934 4.215 2016 8.356 9.842
2005 4.373 4.298 2017 11.815 8.607
2006 5.645 4.271 2018 12.442 5.906
2007 6.840 4.749 2019 11.898 3.382
2008 7.474 4,554 2020 9.536 7.762
2009 6.086 4.267 2021 9.497 6.698
2010 6.210 6.822 2022 9.269 7.808
2011 6.486 8.477

Kaynak: TUIK, 2024.

Tirkiye, binek otomobil dis ticaretinde aktif bir ihracatgi konumunda bulunmaktadir. Bununla birlikte, ithalatin da ihracat kadar
kritik bir rol oynadigi ve bazen ticaret aciginin ortaya ¢iktigl unutulmamahdir. Yukaridaki Tablo 1 incelendiginde, 6zellikle 2013-
2016 doneminde ithalat degerlerinde gozle gorilir bir artis meydana gelmis ve bu donemde dis ticaret acigl daha belirgin hale
gelmistir. Diger yandan, 2008 kiiresel mali krizi sirasinda, Tirkiye'nin ihracat ve ithalat degerlerinde bir diislis yasanmistir. Ancak,
krizin etkileri gecici olmus ve hizla toparlanma gorilmdstiir. 2020’de ise diinya ¢apinda yasanan COVID-19 pandemisi, otomobil
sektoriinde daralmaya neden olmustur (Coksen, 2023: 31). Bu donemde Tirkiye'nin binek otomobil ihracat ve ithalat degerleri de
olumsuz yonde etkilenmistir. Tiirkiye'nin binek otomobil ve diger motorlu tasitlar ticaretinde ihracatin ithalati astig
gozlenmektedir. Bu durum, Tirkiye'nin bu sektorde uluslararasi pazarda rekabetgi oldugunu ve dis talebi karsilayabildigini
gostermektedir. Bununla birlikte, binek otomobil ithalatinin da dikkatle izlenmesi gereken yiksek degerlere sahip oldugu
unutulmamalidir.

Bu ¢alismanin amaci, MLP ve RBF yapay sinir agi modellerini kullanarak Tirkiye'nin aylk binek otomobil ihracatini tahmin etmektir.
Bu tahminlerde bagimh degisken olarak Turkiye'nin aylk binek otomobil ihracati kullaniimistir. Bagimsiz degiskenler ise;
Tirkiye'nin aylik binek otomobil ithalati, aylik Amerikan Dolar Kuru, ayhk Tirkiye ithalati, aylik yeni otomobil satis adedi, motorlu
kara tasitlari tiretim endeksi ve yurt disi Uretici fiyat endeksi degerlerini icermistir. Bu veriler, Tiirkiye istatistik Kurumu ve Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankasi veri kaynaklarindan temin edilmistir. Toplamda Ocak 2010 ile Kasim 2023 arasi 167 aya, yani 13 yila
ait veriler kullanilmigtir. Bu veriler dogrultusunda kullanilan modeler, Aralik 2023 ile Haziran 2024 arasindaki 7 aylik donem igin
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binek otomobil ihracat degerlerini tahmin etmek icin kullanilmistir. iki farkh sinir ag1 modelinin performansi kiyaslanmis ve tahmin
sonuglari arasindaki farklar yorumlanmistir.

Bununla birlikte, bu ¢alisma, binek otomobil ihracatinin gelecekteki degerlerini tahmin ederek, olasi ekonomik gelismeleri dnceden
tespit etmeyi hedeflemektedir. Bu ongoriler, dis ticaret dengesi, istihdam ve ekonomik biyime gibi alanlarda rehberlik
saglayabilir. Ayrica, ekonomi politika yapicilarina ve sektor katiimcilarina gelecekteki olasi senaryolari degerlendirme ve uygun
stratejiler gelistirme konusunda yardimci olabilir. Elde edilen sonuglar, isletmelerin ve karar alicilarin binek otomobil ihracatini
etkileyen faktorleri daha iyi anlamalarina ve bu faktorleri g6z 6éniinde bulundurarak daha bilingli kararlar almalarina imkan
taniyabilir. Endistri agisindan bakildiginda ise, bu tiir modellerle sektoriin gelecekteki performansini tahmin etmek, isletmelerin
rekabetgilik cabalarina destek sunabilir. Genel olarak, bu ¢alisma, otomotiv sektoriiniin ekonomik 6nemini ve gelecekteki gelisimini
anlamak, planlamak ve yonlendirmek bakimindan buyik bir 6nem tasimaktadir.

1. Literatiir incelemesi

Makine 6grenmesi algoritmalari ile tahminleme ¢alismalari, akademik literatiirde oldukca genis bir yer kaplamaktadir ve cesitli
alanlarda yogun sekilde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, veri analizi, tahmin, siniflandirma ve kiimeleme gibi bircok farkh
problemin ¢éziimiinde etkili bir yaklasim olarak éne ¢cikmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinin oldugu alanlarda, gelecekteki
degerleri tahmin etmek veya belirli olaylarin olasiligini degerlendirmek amaciyla makine 0Ogrenmesi modelleri sikca
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari, karmasik iliskileri anlama ve gelecekteki olaylari tahmin etme konularinda
blylk veri setleri lizerinde yapilan analizlerde ve 6grenme siireclerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sebeple, literatiirde
makine 6grenmesi tabanli tahminleme calismalarinin sayisi oldukg¢a fazladir. Bu baglamda, son yillarda yapilan bazi 6rnek
¢alismalara goz atildiginda;

Karaath vd. (2012)'nin ¢alismasinda, Turkiye’de yeni otomobil satis rakamlarinin yapay sinir aglari (YSA) yontemi kullanilarak
tahmin edilmesi amaglanmistir. Calisma, Ocak 2007’den Haziran 2011’'e kadar olan aylik verileri kapsamakta ve otomobil satislarini
etkileyen gesitli makroekonomik gostergeleri bagimsiz degisken olarak kullanmaktadir. Arastirmada, gayri safi yurtigi hasila, reel
kesim gliven endeksi, yatirim harcamalari, tiiketim harcamalari, tiketici giiven endeksi, dolar kuru ve zaman gibi degiskenler ele
alinmistir. Calismanin sonuglari, YSA modelinin otomobil satis tahmininde kullanilabilecek etkili bir yontem oldugunu
gostermektedir.

Akyurt (2015)’'un ¢alismasinda, Ocak 2011 - Eylil 2015 doneminde aylik yerli otomobil satis verileri kullanilarak, geri yayihm
algoritmasi ile egitilmis ileri beslemeli yapay sinir agi modeli uygulanmistir. Modelin amaci, Tirkiye’de Uretilen yerli otomobillere
olan talebi tahmin etmektir. Calismanin sonuglari, mevsimsel etkilerden arindirilmis veri seti kullanildiginda, gecikme uzunlugunun
2 ve gizli néron sayisinin 7 oldugu modelin en iyi tahmin sonuglarini verdigini gdstermistir. Bu bulgular, yerli otomobil satislarina
iliskin gelecekteki taleplerin tahmin edilmesinde yapay sinir aglarinin etkili bir arag olabilecegini ortaya koymaktadir.

Topal (2019)'un galismasinda, Turkiye’deki bir otomobil markasinin satis miktarlarinin tahmini igin cevrimici tiiketici biitliinlesmesi
ve arama motoru verileri kullanilarak yapay sinir aglari metodolojisi uygulanmistir. Calisma, Facebook marka sayfasi ve Google
Trends Uzerinden elde edilen verileri kullanarak, 2012-2017 yillari arasinda olusturulan gonderiler ve bu gonderilere yapilan
etkilesimler ile arama trend verilerine dayanmaktadir. Veriler Min-Max yontemiyle normallestirilmis ve Bayesian Regilasyon geri
yayilhm yéntemiyle analiz edilmistir. Calismanin sonuglari, ¢evrimigi tiketici bltlinlesmesi ve arama motoru verilerinin, yapay sinir
aglar yontemiyle Tarkiye’deki bir otomobil markasinin satis miktarlarini tahmin etmede etkili kullanilabilecegini gostermistir.
Analiz, %74 korelasyon ve %1 ortalama hata degeri ile yliksek bir tahmin basarisi saglamistir. Bu bulgular, sosyal medya ve arama
motoru verilerinin, tliketici egilimlerini ve markaya olan ilgiyi yansittigi ve satis tahminlerinde degerli bir kaynak olabilecegini
ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, pazarlama ve satis stratejilerinin gelistirilmesinde veriye dayali yaklasimlarin dnemini
vurgulamaktadir.

Karakas (2019)'in ¢alismasinda, Turkiye’nin otomotiv sektoriinden elde edilen ihracat gelirlerini tahmin etmek icin ARIMA modeli
gelistirilmistir. 2013-2018 yillari arasindaki aylik ihracat verileri kullanilarak, en uygun modelin ARIMA (1,2,1)(0,1,1) oldugu
bulunmustur. Bu model kullanilarak 2019 yili icin aylik ihracat geliri tahminleri yapilmis ve gerceklesen verilerle karsilastirildiginda,
modelin dogru tahminler yaptigi gézlemlenmistir. Modelin basarisi, diisik ortalama mutlak ylzde hata (MOYH) degeri ile
desteklenmistir, bu da modelin yliksek dogruluk derecesine sahip oldugunu goésterir. Ayrica, otomotiv ihracat gelirlerine etki eden
diger degiskenlerin de analizi igin farkh yontemlerin kullanilabilecegi ve bu yontemlerin sonuglarinin kiyaslanabilecegi belirtilmistir.

Yurtsever (2022)'nin yapmis oldugu bir calismada, Ocak 2003 - Nisan 2021 arasinda ABD'deki aylik otomobil satislarinin tahmini
icin derin 6grenme yontemlerinden biri olan LSTM (Uzun Kisa Sureli Bellek) modeli kullaniimistir. Calisma, gesitli ekonomik
gostergeleri (ham petrol fiyat, tlketici fiyat endeksi, issizlik orani gibi) kullanarak otomobil satislarini tahmin etmeye
odaklanmistir. Bulgular, LSTM modelinin, ekonomik gostergelere dayal ¢ok degiskenli zaman serilerinde tahmin dogrulugu
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acisindan iyi performans sergiledigini gostermektedir. Besinci model en diisiik RMSE ve MAPE degerlerini elde ederek en iyi sonucu
vermistir. Bu sonuglar, LSTM modelinin otomobil satis tahmininde etkili bir arag olabilecegini gostermektedir.

Kayakus vd. (2023), yapmis olduklari bir calismada, Tirkiye’deki hafif ticari arag¢ satislarinin makine 6grenmesi yontemleriyle
tahmin edilmesi amaglanmistir. Arastirmada, yapay sinir aglari, coklu dogrusal regresyon ve karar agaglari regresyonu olmak tzere
Ug farkli makine 6grenmesi teknigi kullaniimistir. Veri seti, Ocak 2006 - Haziran 2022 dénemini kapsayan aylik verilerden
olusmaktadir. Calismanin sonuglari, yapay sinir aglarinin hafif ticari arag satis tahmininde en basaril yontem oldugunu géstermistir.
Bu bulgular, hafif ticari arag satis tahminlerinde makine 6grenmesi ydntemlerinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya
koymaktadir.

Lasya vd. (2023), belirli parametrelere dayanarak kullaniimis arabanin fiyatini tahmin etmek amaciyla birden fazla makine
o6grenmesi modeli kullanmislardir. Bir dizi strateji bir araya getirilerek, kullanilmis bir arabanin maliyetini tahmin eden bir tahmin
modeli olusturulmustur. Calismada dogrusal regresyon ve regresyon agaclari gibi Sinir Ag1 Modelleri uygulanmistir. Onceki misteri
bilgileri ve bir dizi gostergeye dayanarak kullanilmis bir arabanin maliyetini tahmin edebilecek sentetik veriler olusturulmustur.
Dolayisiyla, musterilerin gegmis verilerini kullanarak yeni sonuglar tahmin edebilmis ve tahmin edilen sonuglar karsilastiriimistir.

2. Arastirmanin Metodolojisi

Bu ¢alismada, yapay sinir aglari ile binek otomobil ihracat tahmini yapilirken python yazilimi kullanilmistir. Yapay sinir aglari, dogru
veri setleri ve uygun model yapilandirmasi ile ihracat deger tahminlerinde basarili sonuglar verebilmektedir. Tasarlanan modelin
performansi icin, model parametreleri ve ag yapisinin dikkatli bicimde ayarlanmasi 6nem arz etmektedir. Tahmin modelleri olarak
MLP ve RBF modelleri kullanilmistir. Tasarlanan modellerin bagimh degiskeni, Tirkiye’nin aylik binek otomobil ihracat degeridir.
Bagimsiz degiskenler ise Tiirkiye aylik binek otomobil ithalati, aylik Amerikan Dolar kuru, aylk Tirkiye ithalati, aylik yeni otomobil
satis adedi, motorlu kara tasitlari iiretim endeksi ve yurt disi {iretici fiyat endeks (YD-UFE) degeridir. Tiirkiye istatistik Kurumu’ndan
(TUIK) alinan aylik veriler (Ocak 2010 - Kasim 2023, 167 ay~13 yil) kullanilarak, Aralik 2023 ile Haziran 2024 arasinda gerceklesecek
7 ayhk binek otomobil ihracat degerleri tahmin edilmistir.

2.1. Model Kurulumu ve Degiskenlerin Se¢imi

Otomobil sektoriindeki ihracati etkileyen faktorler gesitlilik gosterebilmektedir. Model kurulumu igin literatirdeki bazi yayinlar ve
akademik calismalar incelendiginde, otomobil ihracatini etkileyebilecek faktorler tarafimizca tespit edilmis asagidaki gibi
siralanmustir:

Ekonomik Durum ve Blylime: Bir tlkenin ekonomik performansi, otomobil ihracatini etkileyen en énemli faktérlerden biridir.
Ekonomik biliylime, tliketici giiveni ve gelir diizeyi otomobil talebini etkileyebilir (Ray, 2012).

Doviz Kuru: Yabanci para birimleri karsisindaki yerel para biriminin degeri, otomobil ihracatini etkileyen faktorlerden biridir.
Ornegin, yerel para biriminin zayiflig ihracati artirabilir (Gagnon ve Knetter, 1995).

Tuketici Tercihleri: Hedef pazarlarin tliketici tercihleri ve ihtiyaclari, otomobil modellerinin tasarimini ve 6zelliklerini etkilemektedir
(Gomez-lbanez ve Harrison, 1982).

Talep ve Pazar Trendleri: ihracatcilar, hedef pazarlardaki talep ve tiiketici tercihleri konusunda bilgi sahibi olmalidir. Pazar trendleri,
riin tasarimindan iiretim siireglerine kadar birgok yonii etkileyebilir (inangli ve Konak, 2011).

ihracatin ithalata Bagimhligi: Otomotiv endiistrisinin yogun bir sekilde teknolojiye odakli Giretimi, bu sektérde sermaye mallari ve
ithal edilen ara malzemelere olan talebi artirmistir (Gerni vd., 2007). Ayni zamanda, Tiirkiye'deki bu sektoriin ileriye donik glicli
baglantilari ve yerli Grlinler ile ithal mallar arasindaki yiksek derecedeki degistirme esnekligi, sektére dair neredeyse her tirli
parametre degisikliginin cari hesap dengesini dogrudan etkileyebilecegi anlamina gelmektedir (Aktas, 2007).

Bu faktoérler, otomobil ihracat tahminlerinde &nemli bir rol oynamaktadir. Analizde, TUIK verileri kullanilmistir. Yukaridaki bilgiler
dogrultusunda; otomobil ihracat tahmini icin kullanilacak olan bagimsiz degiskenleri tarafimizca olusturulmustur. Bagimsiz
degiskenler, Turkiye aylk binek otomobil ithalati, aylik Amerikan Dolar kuru, aylik Tiirkiye ithalati, aylik yeni otomobil satis adedi,
motorlu kara tasitlari Gretim endeksi ve yurt disi Uretici fiyat endeks (YD-UFE) degeri olarak tarafimizca belirlenmistir. Bu bagimsiz
degiskenlerin segciminde birgok dnemli neden bulunmaktadir. D&viz kurlari, bir llkenin para biriminin baska bir para birimi
karsisindaki degerini temsil etmektedir ve uluslararasi ticaret lizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Bir Glkenin para birimi deger
kaybettiginde, o llkenin Grlinleri yabanci alicilar igin daha ucuz hale gelir, bu da ihracatin artmasina yol agabilir. Tersine, para birimi
deger kazandiginda, Grlnler daha pahali hale gelir ve bu da ihracatin azalmasina neden olabilir. Bu iliski, déviz kurlarinin otomobil
ihracati tahminlerinde 6nemli bir degisken olmasinin nedenidir (Williamson, 2009). Buna ek olarak, otomobil sektoriiniin ekonomi
Uzerindeki etkisi ve tiiketici talebi, Uretim ve ithalat gibi faktorlerin sektér performansini nasil etkileyebilecegi lizerine yapilan
calismalar, segilen degiskenlerin dnemini vurgulamaktadir. Ornegin, Deloitte Insights’in otomobil sektérii Gizerine yaptigi bir analiz,
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pandemi siirecinde otomobil sektoriiniin nasil etkilendigini ve tiketici talebinin, Gretim ve ithalatin bu siirecte nasil degistigini
detaylandirmaktadir (Samaddar ve Bachman, 2022). Bu tir analizler, aylhk otomobil ithalati ve ihracatinin, yeni otomobil
satislarinin ve Uretim endekslerinin, bir Glkenin ekonomik performansini ve otomobil sektoriiniin saghgini nasil etkileyebilecegine
dair iggoriler sunmaktadir.

Bununla birlikte, bu degiskenlerin se¢imi, otomobil ihracati tahminlerini dogrudan etkileyebilecek bir dizi faktori kapsamaktadir.
Ornegin, aylik binek otomobil ithalati ve ihracati, kiiresel ve yerel ekonomik kosullarin yani sira tiiketici talebinin ve rekabetgi
dinamiklerin bir yansimasidir. Aylik yeni otomobil satiglari, ekonomik bilyume, tuketici gliveni ve satin alma glci gibi
makroekonomik gostergelerle yakindan iliskilidir. Motorlu kara tasitlar Gretim endeksi, sektoriin tiretim kapasitesi ve teknolojik
yetkinligi hakkinda bilgi vermektedir (Athukorala ve Veeramani, 2019). Yurtdisi iiretici fiyat endeksi (YD-UFE), bir tlkenin ihracat
fiyatlarinin zaman igindeki degisimlerini dlger ve bu da mal ve hizmetlerin uluslararasi rekabetgiligini etkileyebilir. Bir tGlkenin YD-
UFE’si artarsa, bu genellikle o iilkenin mallarinin ve hizmetlerinin yurt disinda daha pahali hale geldigini gdsterir, bu da ihracat
talebinin azalmasina neden olabilir. Tersi durumda, YD-UFE'nin diismesi, Griinlerin yurt disinda daha ucuz hale gelmesi ve ihracat
talebinin artmasi anlamina gelir. Bu baglamda, YD-UFE’nin otomobil ihracati tahminlerinde kullaniimasi, uluslararasi pazarlardaki
fiyat rekabetgiligi degisikliklerini yansitir (de Soyres vd., 2020).

Bu degiskenlerin her biri, otomobil ihracati tahminlerinde énemli bir rol oynamaktadir ¢linki birbiriyle ve genel ekonomik durumla
karmasik iliskiler icindedir. Bu nedenle, tahmin modellerinde bu degiskenler kullanilarak, otomobil ihracatinin gelecekteki
trendlerinin daha dogru bir sekilde gizilebilecegi ve hem yerel hem de uluslararasi pazar dinamiklerinin kapsamli bir analizinin
saglanabilecegi distnilmektedir. Bu yaklasim, ekonomik tahminler ve uluslararasi ticaret Uzerine yapilan genel calismalarla
uyumludur ve sektoriin genel performansini anlamada kritik bir neme sahiptir.

Bununla birlikte, Python yaziiminda, “describe()” fonksiyonu kullanilarak secilen degiskenlerin minimum, maksimum, ortalama,
standart sapma, ve ylzdelik degerleri (6rnegin, %25, %50, %75) hesaplanmistir. Ayrica “mode()” fonksiyonu ile de her bir situnun
modu (en sik goriilen deger) hesaplanmistir. Bu istatistiksel bilgiler Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Degiskenlere Ait istatiksel Bilgiler

Degiskenler Otomobil MKT Uretim  Amerikan Tiirkive ithalat: Yurt Disl Otomobil Otomobil
Bls Satis Adedi Endeksi Dolar Kuru Y UFE ihracat ithalat

Veri Miktari 167 167 167 167 167 167 167
CD’:;e'fma 51.971,01 103,82 5,94 20.037.934.326,41 327,45 733.708.113,13  684.340.362,31
ggé:)r:::rt 17.139,46 27,92 6,19 4.239.147.609,36 339,56 237.112.692,28 317.378.875,18
Minimum 18.249 38 1,43 11.691.248394 99,41 132.736.062 67.981.047
Deger
%25'lik Deger 40.165 82,75 191 17.173.453.502,5 121,63 562.121.092,5 490.175.547
Medyan 49.861 102,8 3,47 19.318.698.045 170,41 669.935.193 650.331.963
(%50)

. . 62.874 124,75 6,845 21.462.821.857 358,91 941.542.040 840.839.971
%75’lik Deger
Maksimum 95.960 166,2 28,64 31.837.035.091 1590,07 1.275.289.384 1.965.232.835
Deger
Mod 18.249 95,5 1,79 11.691.248.394 99,72 132.736.062 67.981.047

Aciklama: Minimum Dederler: Her bir degisken icin g6zlemlenen minimum dederler.

Maksimum Degerler: Her bir dedisken icin g6zlemlenen maksimum degerler.

Ortalama Degerler: Her bir dediskenin ortalama (mean) degerleri.

Standart Sapma: Her bir dediskenin degerlerinin dagiliminin ne kadar yaygin oldugunu gésteren standart sapma dederleri.

Medyan (%50): Her bir degisken icin medyan degeri. Veri setindeki degerler kiigiikten biiyiige siralandidinda, ortadaki deger medyandir.
Yizdelik Degerler (%25 ve %75): Her bir degisken igin alt ve Uist ceyrek dederleri. Veri dagiliminin %25'lik ve %75 'lik dilimlerindeki degerlerdir.
Mod: Her bir degisken igin en sik gézlemlenen degerdir.

2.2. Dickey-Fuller Testi

Bu c¢alismada, verisetindeki degiskenlerin duragan olup olmadigini kontrol etmek igin Dickey-Fuller testi uygulanmistir. Dickey-
Fuller testi, bir zaman serisinin duragan olup olmadigini belirlemek igin kullanilan bir istatistiksel testtir (Paparoditis ve Politis,
2018). Bu calismada kullanilan veriseti birden fazla degiskenli bir veri seti oldugundan, her bir degisken icin ayri ayri Dickey-Fuller
testi uygulamak gerekmektedir. Bu test, bir zaman serisinin birim kok icerip icermedigini kontrol etmektedir. Dickey-Fuller testinin
temel formu su sekildedir:

Ays =a+ B +vyi-1 +64y._1 € (1)

Burada, A fark operatéridir. yt, zaman serisinin t zamanindaki degeridir. a, sabittir (eger modelde sabit yoksa bu terim yoktur).
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B:, zamana bagh egilimi temsil eder (eger modelde zamana bagh egilim yoksa bu terim yoktur). y, birim kok testinin ana
parametresidir. Ay, _;, ge¢mis donemlerin farklarinin katsayisidir. €, hata terimidir. Testin ana odak noktasi y katsayisidir. Eger
y = 0 ise bu zaman serisinin bir birim koke sahip oldugu ve duragan olmadigi anlamina gelir. Eger y < 0 ise bu zaman serisinin
duragan oldugunu gosterir. Test, genellikle Hy: ¥ = 0 (null hipotezi, yani zaman serisi duragan degildir) ve H,: y < 0 (alternatif
hipotez, yani zaman serisi duragandir) arasinda ayrim yapar (Phillips ve Perron, 1998).

Dolayislyla, birim kok varsa, zaman serisi duragan degildir. Bu bilgiler dogrultusunda, asagidaki hipotezler olusturulmustur;
Hy: Seri duragan degildir (birim kok icermektedir).
H;: Seri duragandir (birim kék yoktur).

Gozlem serilerinin p-degerleri %1, %5 veya %10 diizeyinde anlamli ise H, reddedilmektedir. Her bir degisken igin Dickey-Fuller test
sonuglari Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Degiskenlere Ait Dickey-Fuller Testi Sonuglari

. p- Test %1’lik Kritik %5’lik Kritik %10’luk Kritik
Degiskenler . . P . . .
degerleri Istatistigi Deger Deger Deger

Binek Otomobil ihracat Degeri 0.00371 -3.21821 -2.77354 -2.88049 -2.57687
Binek Otomobil ithalat Degeri 0.00435 -4.15348 -3.47327 -2.88019 -2.57234
Amerikan Dolar Kuru 0.00278 -5.15348 -3.47412 -2.88074 -2.57701
Aylik Tirkiye ithalati 0.00394 -4.60110 -3.47382 -2.88062 -2.57694
Aylik Yeni Otomobil Satis Adedi 0.00497 -3.60110 -3.47363 -2.88048 -2.57671
Motorlu Kara Tasitlari Uretim Endeksi

(2015=100) 0.00417 -5.35454 -3.47512 -2.88058 -2.57344
Yurt Disi UFE 0.00490 -5.95748 -3.47468 -2.88749 -2.57774

Tablo 3’teki Dickey-Fuller test sonuglarina gore, analiz edilen tiim degiskenler igin Dickey-Fuller test istatistikleri ve p-degerleri %1,
%5 ve %10 anlamlilik diizeylerindeki kritik degerlerin altindadir. Bu sonuglar, tim degiskenlerin zaman iginde sabit bir ortalamaya
ve varyansa sahip oldugunu yani duragan oldugunu gostermektedir. Bu, ekonometrik modellerin kurulmasi ve zaman serisi
analizlerinin yapilmasi i¢cin 6nemlidir, ¢clinkli duragan veriler bu tiir analizlerde daha glivenilir sonuglar saglamaktadir. Duraganlik,
bu degiskenlerin zaman iginde sabit bir ortalamaya, sabit bir varyansa ve sabit bir otokorelasyona sahip oldugunu gésterir, bu da
onlari 6ngorilebilir ve analiz igin uygun hale getirmektedir.

Ayrica, calismanin veri setindeki her degisken ile diger faktorler arasindaki iliskiyi gosteren korelasyon matrisi Sekil 1'de
gosterilmektedir. iki degisken arasinda pozitif bir korelasyon oldugunda pozitif bir baglanti, negatif bir korelasyon oldugunda ise
negatif bir baglanti vardir. Korelasyon degeri 1 veya -1 oldugunda degiskenler arasinda tam bir baglanti vardir. Bu kolerasyon
matrisini analizi python yaziliminda pandas ve matplotlib kitliphanelerini kullanarak yapilmistir.

Sekil 1. Korelasyon Matrisi

Korelasyon Matrisi
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Korelasyon matrisindeki 1.00 degerleri, degiskenlerin kendileriyle mikemmel pozitif iliskisini gosterir; bu, matrisin simetrik
yapisindan kaynaklanan beklenen bir sonugtur. “Yurtdisi UFE” ile “Amerikan Dolar Kuru” arasindaki tam iliski disinda, diger 1.00
degerleri her degiskenin kendisiyle olan iliskisini ifade etmekte ve 6zel bir iliskiyi gostermemektedir. Diger yuksek degerler,
degiskenler arasindaki giiclii iliskilere isaret etmektedir. Ornegin, “Otomobil ihracat’” ve “Motorlu Kara Tasitlari Uretim Endeksi”
arasinda 0.81 gibi yiiksek bir pozitif korelasyon vardir. Bu durumda, 0.81 gibi yiksek bir pozitif korelasyon degeri, otomobil ihracat
miktarindaki artislarin motorlu kara tasitlari tilketim endeksinde de benzer artislara yol agtigini veya bu endeksteki artislarin
otomobil ihracatini pozitif yonde etkiledigini gdsterir. Bagka bir deyisle, bir Glkede otomobil ihracati ne kadar yiliksekse, o iilkenin
motorlu kara tasitlari tiketim endeksi de o kadar yiksek olma egilimindedir. Bu iliski, otomobil ihracatinin bir Gilkenin ekonomik
performansi ve tiiketici giiveni gibi faktorlerle iliskili olabilecegini diisiindiirmektedir. Diger taraftan, “Otomobil ihracat’” ve
“Otomobil Satis Adedi” arasinda 0.55 gibi orta seviye bir korelasyon goze carpmaktadir. Bu, ithalat miktarlarinin arttikga ihracatin
da egilim olarak arttigina isaret etmektedir, fakat bu iliski mikemmel degildir ve diger faktorlerin de ihracat Uzerinde etkili
olabilecegini géstermektedir. Ayrica, “Amerikan Dolar Kuru” ve “TR ihracat” arasinda 0.73 gibi oldukca yiiksek bir korelasyon
bulunmaktadir. Bu, dolar kurundaki degisikliklerin TR ihracat miktarlarini 5nemli élglide etkileyebilecegini diisiindurebilir. Ancak,
korelasyon nedensellik anlamina gelmez ve bu durumda dolar kurunun ihracat tzerindeki dogrudan etkisinin olup olmadigi, ek
analizlerle daha ayrintili incelenmelidir. Bu matrisin bir diger ilging noktasi ise “Yurt Disi UFE” ve “Otomobil ithalati” arasindaki
0.48'lik korelasyondur. Bu orta diizeyde pozitif korelasyon, yurt disindaki lretici fiyat endeksinin artisi ile otomobil ithalati artisi
arasinda bir iliski olabilecegini gosterse de, bu iliski yine de nispeten zayiftir. Son olarak, en disiik korelasyon degerlerinden biri
olan 0.10, “Otomobil ihracatl” ve "Otomobil Satis Adedi” arasinda goériilmektedir. Bu, beklenmedik bir sonug olarak kabul edilebilir
clnki genellikle Giretim miktari ile ihracat miktari arasinda daha yiksek bir iliski beklenmektedir. Ancak, bu disiik korelasyon, bu
iki degisken arasindaki iliskinin diger faktorlerden etkilenebilecegini ya da veri setindeki belirli bir zaman dilimi icin 6zgil bir
durumu yansittigini gosteriyor olabilir. Genel olarak, bir korelasyon matrisinin yorumlanmasi sirasinda sadece sayisal degerlere
degil, ayni zamanda bu degerlerin temsil ettigi ekonomik ve sosyal baglamlara da dikkat etmek 6nemlidir. Bu matristeki
korelasyonlar, degiskenlerin birbiriyle olan iliskilerini anlamada bir baslangi¢ noktasi saglasa da, daha derin analizler ve kontekst
anlayisi gereklidir. Ornegin, ekonometrik modeller, zaman serisi analizleri ve nedensellik testleri gibi daha gelismis istatistiksel
yontemler, bu korelasyonlarin altinda yatan nedenleri ve mekanizmalari anlamak igin kullanilabilir.

Calismada, Python yazilimi kullanilarak aylik binek otomobil ihracat degerlerinin tahmini hedeflenmistir. Bu nedenle gerekli Python
kiitiphanelerinin ice aktarilmasi ¢alismanin ilk adimdir. Bu kitliphaneler modellerin olusturulmasini, verilerin islenmesini ve
sonuglarin gorsellestirilmesini saglamaktadir. NumPy, Pandas, Matplotlib, Scikit-learn ve TensorFlow kullanilan kitiphanelerdir.
Pandas, veri kimesini bir Excel dosyasindan ylklemek i¢in kullanilmistir. Ek olarak, NaN degerleri “data.dropna()” kullanilarak veri
setinden cikarilmistir. Daha sonra, veri cercevesi bagimsiz degiskenlere (X) ve bagimh degiskenlere (Y) boliunmdustir. Verileri
normallestirmek icin min-max olgeklendirme yontemi kullaniimistir. Bu, her bir 6zelligi 0 ile 1 arasinda bir degere donustirerek
modelin performansini artirmaktadir.

X—Xmin
X = — 2
scaled Xmax—Xmin ( )

Veri standardizasyonundan sonra, veri seti, modellerin egitimi ve testi icin uygun bir bicimde %70’i egitim ve %30’u test olmak
Uzere alt kiimelerine ayrilmistir. Veri setinin %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmasi kararini literatiire dayandirmak gerekirse,
Kohavi (1995) ve Breiman vd. (1984) gibi calismalar, veri setlerinin egitim ve test olarak nasil boliinecegi tizerine kapsamli rehberlik
saglamaktadir. Bu calismalar, modelin genelleme kabiliyetini dogru bir sekilde test etmek icin yeterli miktarda verinin ayrilmasinin
onemini vurgulamaktadir. %70-%30 ayrimi, veri setinin boyutuna ve modelin karmasikligina bagli olarak genellikle iyi bir denge
sagladigi icin yaygin bir uygulamadir. Bu oran, modelin yeterli miktarda egitim verisi ile egitilmesini ve modelin performansinin
etkili bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, tahminlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugu ve hangi
bagimsiz degiskenlerin tahminler Gzerinde daha fazla etkisi oldugu da degerlendirilmistir. Dogru ve glivenilir sonuglar igin sinir agi
modellerinin dikkatli bir sekilde olusturulmasi, veri kalitesi ve 6zelliklerin se¢cimi énemlidir. MLP ve RBF modellerinin performanslari
karsilastiriimig, analiz sonucu elde edilen tahminlerin farklari ve sonuglari yorumlanmigtir. R?, MAPE, MSE, RMSE gibi tahmini
istatistiksel dl¢ttler kullanilarak modellerin performansi degerlendirilmistir. R? (R-kare), modelin verilerin varyansini ne kadar iyi
acikladigini gosterir ve Oile 1 arasinda deger almaktadir; 1, modelin veriyi mikemmel agikladigini gésterir. MAPE (Ortalama Mutlak
Ylzde Hata), tahminlerin gézlemlerden ne kadar sapma gésterdiginin ytizdesel bir 6lgtisiidir. MSE (Ortalama Kare Hata) ve RMSE
(Kok Ortalama Kare Hata), hatalarin karelerinin ortalamasidir; disik degerler daha iyi tahminler anlamina gelmektedir. Bu
metriklerin kullanimi ve 6nemi, tahmin modelinin performansini degerlendirme konusunda kritik 6neme sahiptir ve genis capta
kabul gérmis standartlardir. Hyndman ve Koehler'in (2006) calismasi, tahmin hatalarini degerlendirmede kullanilan gesitli
metriklerin &nemini ve nasil kullanilacagini detaylandirmaktadir. Ozellikle, model performansini degerlendirme konusunda énemli
bir kaynaktir. Bu istatistiksel veriler denklem 3, 4, 5 ve 6 kullanilarak hesaplanabilmektedir.
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N
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Bununla birlikte, otomobil ihracat degerlerinin gelecek tahmini icin, Arima modelleri kullanilarak bagimsiz degiskenlere ait verilerin
zaman serileri analizi yapilmis ve Aralik 2023 ile Haziran 2024 arasindaki dénem icin bagimsiz degiskenlerin gelecek tahminleri de
elde edilmistir. Bagimsiz degiskenlerin gelecek tahmini i¢in python yazimi kullanilmistir. Ote yandan, MLP ve RBF analizlerinde
yapisi geregi eksik veriler ile calisamadigindan 6tiirli, tahminleme isleminde, tahmin donemine ait bagimsiz degisken verilerinin
eksik olmadigi bir yaklasim benimsenmistir.

2.3. Multi-Layer Perceptron (MLP)

MLP, “Cok Katmanli Algilayici” (Multi-Layer Perceptron) anlamina gelmektedir ve yapay sinir aglari ailesine aittir. Bir MLP, birden
fazla katmandan (genellikle bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani) olusan bir beslemeli ileri yayilim
(feedforward) sinir agidir. Her katman, bir dnceki katmandan gelen sinyalleri alir, bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu bir
sonraki katmana iletir. MLP’ler, karmasik problemleri modellemek ve c¢ok boyutlu verilerden tahminler yapmak igin
kullanilmaktadir (Wilamowski, 2009).

Bir MLP'nin temel bileseni olan her bir néron (veya birim), girdilerin agirliklandirilmis toplamini alir, buna bir bias (sabit) ekler ve
sonucu bir aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢ikti Gretir. Matematiksel olarak bir néronun giktisi soyle ifade edilebilir:

a; = f(Xi=; Wijx; + b)) (7)

Burada, a; j. néronun aktivasyonunu veya giktisini, f aktivasyon fonksiyonunu (&rnegin, sigmoid, tanh veya ReLU), W;;, i. Girdi ile
j.n6ron arasindaki agirligi, x;, i. girdi degerini, b;, j. néronun bias degerini temsil etmektedir.

MLP’deki her katman, bir 6nceki katmandaki tim noéronlardan sinyal alir ve bu sinyalleri agirliklarla ¢arparak toplar. Her bir
néronun ciktisi, sonraki katmana girdi olarak aktarilir. Bu sireg, ¢ikis katmanina kadar devam eder. Cikis katmaninda, final
aktivasyon fonksiyonu genellikle problemin tiiriine (regresyon, siniflandirma, vb.) gore secilir. Ornegin, bir regresyon problemi icin
cikis katmaninda genellikle lineer bir aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, siniflandirma problemlerinde softmax aktivasyon
fonksiyonu tercih edilebilir. MLP’lerde 6grenme sireci, genellikle geri yayihm (backpropagation) algoritmasi ve bir optimizasyon
algoritmasi (6rnegin, stokastik gradyan inisi) kullanilarak gergeklestirilir. Bu siirecte, agin cikislarindaki hatalar hesaplanir ve bu
hatalar, agin agirliklarini giincelleyerek minimize edilmektedir (Boughrara vd., 2016). Agirliklarin giincellenmesi matematiksel
olarak su sekilde ifade edilebilmektedir:

(veni) _  (eski) _ = ab
o T Wy aw;; ()
Burada, wend) gilincellenmis agirlik degeri, w &K meveut agirlik degeri, n 6grenme orani (learning rate), E hata fonksiyonu

t t

(6rnegin, MSE), % hata fonksiyonunun agirliga gore kismi tiirevidir.
ij

Bu optimizasyon sireci, agin tahminleri gercek degerlere yaklastigi ve hata orani kabul edilebilir bir seviyeye distigl noktaya
kadar iteratif olarak devam etmektedir. Agin performansi, genellikle bir dogrulama (validation) veri seti Gizerinde degerlendirilir ve
asiri 6grenme (overfitting) gibi sorunlara karsi koruma saglamak igin cesitli diizenlilestirme (regularization) teknikleri uygulanabilir.

2.4. Radial Basis Function (RBF)

Radial Basis Function (RBF) Sinir Agi, girdi verileri ve cikislar arasindaki iliskiyi modellemek igin radyal baz fonksiyonlari kullanan bir
tlr yapay sinir agidir. RBF aglari, 6zellikle fonksiyon yaklasimi, zaman serisi tahmini, siniflandirma ve sistem tanimlama gibi
alanlarda kullanilir. Bu aglar genellikle ¢ katmandan olusur: bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani (Yingwei vd.,
1998).

RBF aglarinin temel bileseni, gizli katmandaki her bir néronun bir radyal baz fonksiyonuna sahip olmasidir. Bu fonksiyon, genellikle
bir Gauss fonksiyonu seklinde olup, girdi vektori ile néronun merkezi arasindaki uzakhga baglh olarak bir deger dondurir. Yani, her
noron girisler ile kendi merkezi arasindaki uzakliga gore aktivasyon saglamaktadir. RBF sinir aginin tipik bir matematiksel
formilasyonu soyledir:
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$(x) = exp (- = (9)

202

Burada, x girdi vektori, ¢ merkez vektora (her bir RBF néronu igin bir merkez vektori bulunur), o 6lgek parametresi (bazen her
bir RBF noronu igin farkh olabilir), |[x — c|| girdi vektéri ile merkez vektori arasindaki 6klid mesafesi, ¢(x) radial basis
fonksiyonunun ciktisidir ve aktivasyon fonksiyonu olarak islev gérmektedir.

RBF sinir agindaki her bir gizli katman néronu igin, girdi ile merkez arasindaki bu mesafeyi hesaplayarak bir aktivasyon degeri
Uretilir. Sonra, bu aktivasyonlar agirliklandirilarak c¢ikis katmanina iletilir ve bir ¢ikti Gretilir. Cikis genellikle, gizli katman
noronlarinin giktilarinin agirhkli toplami olarak hesaplanmaktadir:

y() =3 wi - o(||x — ¢ (10)

Burada, y(x) RBF aginin girdi x icin hesapladigi tahmin edilen deger, N gizli katmandaki néron sayisi, w; ¢ikis katmanina baglanan j.

néronun agirhgi, ¢(||x - c]-”)j. néronun aktivasyon fonksiyonudur.

Bu agirliklar genellikle bir ¢esit 6grenme algoritmasi kullanilarak optimize edilmektedir. En yaygin yoéntemlerden biri, merkezleri
ve Olcek parametrelerini se¢mek icin bir dnbelleme (clustering) algoritmasi kullanmaktir, daha sonra cikis agirliklarini en kigiik
kareler yontemi ile ayarlamaktir. Bu yaklasim, RBF aginin veri lzerinde iyi bir genelleme yapmasini ve veri setindeki karmasik
iliskileri 6grenmesini saglar. RBF aglarinin avantaji, 6zellikle kiicik ve orta oOlgekli problemlerde, hizli egitilebilir olmalar ve
genellikle tek bir gizli katman ile iyi sonuglar verebilmeleridir. Bununla birlikte, biyik veri setleri ve ¢ok sayida giris 6zelligi iceren
durumlarda egitim siiresi ve agin karmasikligi artabilir (Sing vd., 2003).

3. Uygulama ve Bulgular

Calismada, YSA’nin iki farkli modeli (MLP ve RBF) kullanilarak, Turkiye’nin aylk binek otomobil ihracat degerleri tahmin edilmistir.
Modellerin bagimh degiskeni, Tirkiye'nin aylik binek otomobil ihracatidir. Modellerde 6 adet bagimsiz degisken bulunmaktadir.

Calismada, MLP ve RBF modellerindeki hiperparametrelerin otomatik olarak secimi icin Bayes Optimizasyon teknigi kullaniimistir.
Bu yontem, model performansini maksimize edecek hiperparametre kombinasyonlarini belirlemek zere olasiliksal bir model
kullanmaktadir. Bayes Optimizasyonu, énceki denemelerden elde edilen bilgileri kullanarak hiperparametre arama alaninda en
umut verici bolgelere odaklanir, bdylece daha az deneme ile daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir (Wu vd., 2019). Bu
surecgte, Python yazilimi ve ilgili kiitiphaneler araciligiyla otomatik bir hiperparametre ayarlama islemi gergeklestirilmistir.

Python’da Bayes Optimizasyonu icin siklikla kullanilan kiitliphaneler arasinda Scikit-Optimize (skopt) ve Hyperopt bulunmaktadir.
Scikit-Optimize, Gaussian Process tabanli optimizasyon iglemleri igin kullanici dostu bir arayliz sunar. Hyperopt, Bayes
Optimizasyonu yani sira rastgele arama ve TPE (Tree of Parzen Estimators) gibi farkli algoritmalari da destekler ve genis bir kullanim
alanina sahiptir. Bu kiitiiphaneler, hiperparametre optimizasyonu sirecini kolaylastirmak icin gelistirilmis ve Python ekosisteminde
yaygin olarak kullaniimaktadir. Bayes Optimizasyonu, hedef fonksiyonun f(x) oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Bu yontemde,
hedef fonksiyon Uzerine bir Gaussian Process (GP) priori varsayilir ve her adimda GP’nin glincellenmesiyle posteriori elde
edilmektedir. Hiperparametrelerin her bir kombinasyonu icin elde edilen performans degerlendirme sonuglarina gore,
“Acquisition Function” kullanilarak sonraki en iyi hiperparametre degerleri tahmin edilmektedir. Bu sireg, belirlenen iterasyon
sayisi kadar veya durdurma kriteri karsilanana kadar devam etmektedir. Bu optimizasyon yéntemi, hesaplama maliyeti yiksek
fonksiyonlar icin uygundur ¢linkii her adimda elde edilen bilgiyi maksimize etmeye calisir (Feurer ve Hutter, 2019). Sonug olarak,
hem MLP hem de RBF modelinde, gizli katman sayisi, néron sayisi ve aktivasyon fonksiyonu gibi hiperparametreler, Bayes
Optimizasyon teknigi kullanilarak otomatik olarak segilmistir.

Calismada tasarlanan MLP modelinin; 6 adet girdi katmani (bagimsiz degiskenler), iki adet gizli katmani ve bir adet ¢ikti katmani
vardir (Bias birimleri harig). Sekil 2’de tasarlanan MLP modelinin katmanlari gésterilmistir. MLP modeli, iki adet gizli katmana
sahiptir. Birinci gizli katmanda 9 adet birim (n6ron) bulunurken, ikinci gizli katmanda 7 adet néron bulunmaktadir. Gizli katmanlar,
verinin karmasikligini yakalamak ve modelin 68renme yetenegini artirmak igin kullanilan katmanlardir. Hem gizli katmanlarda hem
de c¢ikti katmaninda hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Hiperbolik tanjant, girisleri -1 ile 1 arasinda sinirlayan
ve non-lineer davranigi olan bir fonksiyondur. Cikti katmani, bagiml degiskeni temsil etmektedir. Daha dnce de bahsedildigi gibi,
hiperparametrelerin otomatik olarak secimi icin Bayes Optimizasyon teknigi kullanilmistir. Cikti katmaninda bir adet birim
bulunmaktadir. Bu birim, Tirkiye'nin aylik binek otomobil ihracatini tahmin etmektedir.
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Sekil 2. MLP Modelinin Katmanlari

Girdi Katmani
(1. Otomobil Satis Adedi
2. Motorlu Kara Tasitlari Uretim Endeksi
3. Amerikan Dolar Kuru
4, Turkiye ithalati
5. Yurt Digi UFE
6. Otomobil ithalati)

Gizli Katman 1
(9 Noron)

Gizli Katman 2
(7 Noron)

Cikt Katmani
(Aylik Binek Otomobil ihracat)

Bununla birlikte, Sekil 3'te RBF modelinin mimarisi ve katmanlari gosterilmistir. Giris katmani, bagimsiz degiskenleri temsil
etmektedir. MLP modelinde kullanilan ayni 6 adet degisken, RBF modelinde de kullaniimistir. RBF modelinde bir adet gizli katman
bulunmaktadir. Bu katman, giris verilerini daha ylksek boyutta temsil eden radyal temelli fonksiyonlardan olusmaktadir. Gizli
katman alti adet birim (néron) icermektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilmistir. Softmax fonksiyonu, ciktilari
olasilik dagihmi seklinde normalize eden bir fonksiyondur. Daha 6nce de bahsedildigi gibi, hiperparametrelerin otomatik olarak
secimi i¢in Bayes Optimizasyon teknigi kullaniimistir.

Sekil 3. RBF Modelinin Katmanlari

Girdi Katmani
(1. Otomobil Satis Adedi
2. Motorlu Kara Tagitlar Uretim Endeksi
3. Amerikan Dolar Kuru
4, Tirkiye ithalat
5. Yurt Digi UFE
6. Otomobil ithalati)

Y

Gizli Katman
(6 Noron - Radyal Temelli Fonksiyonlar)

(ikt Katmani
(Softmax Aktivasyonu)

Tablo 4, MLP modelinin katman yapilarini, mimarisini ve 6zelliklerini agiklamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak her iki gizli
katmanda da hiperbolik tanjant (Hyperbolic Tangent) kullaniimistir. Hiperbolik tanjant, gizli katmanlardaki néronlarin gikislarini
sinirlayan ve genellikle sigmoidal bir sekle sahiptir. Hata fonksiyonu, modelin performansini 6lgmek icin kullanilmaktadir. Modelde
hata karelerinin toplami (Sum of Squares) hata fonksiyonu olarak segilmistir. Bu fonksiyon, modelin tahminlerinin gergek
degerlerle olan farkini hesaplayarak modelin performansini dlgmektedir. MLP, karmasik iliskileri modelleyebilen ve tahmin
yetenegi yliksek bir model tiriddr.
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Tablo 4.MLP Modelinin Katman Yapilari ve Ozellikleri

Yeni Otomobil Satis Adedi
Motorlu Kara Tasitlari Uretim Endeksi
Amerikan Dolar Kuru
Girig Katmani Bagimsiz Degiskenler Tirkiye ithalat Degeri
Yurt Disi UFE Degeri
Tiirkiye Otomobil ithalat Degeri

Giris Katmani Degisken Sayisi (a) 6
Gizli Katman Sayisi 2
. Birinci gizli katmandaki birim sayisi(a) 9
Gizli Katman ikinci gizli katmandaki birim sayisi(a) 7
Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant
Bagimli Degisken sayisi 1
Gikti katmanindaki birim sayisi 1
Cikt1 Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant
Hata Fonksiyonu Hata Kareler Toplami
Bagimli Degisken Tirkiye Aylik Otomobil ihracati

a: Bias birimi harig

Tablo 5, MLP (Cok Katmanh Algilayici) ve RBF (Radyal Baz Fonksiyonu) modellerinde isleme tabi tutulan test ve egitim verilerini
gostermektedir. Her iki modelde de egitim verisi olarak 117 adet 6rneklem (%70) kullaniimistir. Ayrica, test verisi olarak da 50 adet
orneklem (%30) kullanilmistir. Toplamda gecerli 167 adet veri seti (%100) bulunmaktadir. Harig tutulan (excluded) veri olmamistir.
Tablo 5, her iki modelin de egitim ve test verilerini ayni oranda kullandigini géstermektedir.

Tablo 5. MLP ve RBF Modelinde isleme Tabi Tutulan Test ve Egitim Verileri

MLP RBF
Adet Yiizde Adet Yiizde
Brneklem Egitim Verisi 117 % 70 117 % 70
Test Verisi 50 % 30 50 % 30
Gegerli Veriler 167 % 100 167 % 100
Toplam Veri 167 167

Tablo 6, modellerdeki bagimsiz degiskenlerin 6nem derecesini gostermektedir. MLP modeline etki eden en dnemli bagimsiz
degisken, motorlu kara tasitlari Gretim endeksi'dir ve normalize 6nem degeri %100'dir. Diger degiskenlerin normalize 6nem
degerleri ise %10,7 ile %39,5 arasinda degismektedir. RBF modelinde ise en dnemli bagimsiz degisken yine motorlu kara tasitlari
Uretim endeksi'dir, normalize 6nem degeri %100'dlr. Diger degiskenlerin normalize 6nem degerleri ise %20,8 ile %50,3 arasinda
degismektedir. Her iki modelde de motorlu kara tasitlari tiretim endeksi en 6nemli bagimsiz degiskendir.

Tablo 6. Bagimsiz Degiskenlerin Onem Analizi

Bagimsiz Degiskenler . N!LP - - R.BF =
Onem Normalize Onem Onem Normalize Onem
Yeni Otomobil Satis Adedi 0,047 % 10,7 0,174 % 50,3
Motorlu Kara Tasitlari Uretim Endeksi 0,443 % 100 0,346 % 100
Amerikan Dolar Kuru 0,175 % 39,5 0,167 % 48,1
Turkiye ithalati 0,108 % 24,3 0,082 % 23,6
Yurt Dist UFE Degeri 0,111 % 25 0,159 % 45,9
Tirkiye Binek Otomobil ithalat Degeri 0,117 % 26,4 0,072 % 20,8
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Sekil 4’te bagimsiz degiskenlerin 6nemi grafik ortaminda ifade edilmistir. Her iki modelde motorlu kara tasitlari Gretim endeksi’nin
tahmin edilen degisken Uzerinde en 6nemli etkiye sahip oldugu gorilmektedir. Diger bagimsiz degiskenler de modele katki
saglamaktadir, ancak farkli 6nem derecelerine sahiptirler.

Sekil 4. Bagimsiz Degiskenlerin Onem Analizi

120,00%
100,00%
80.00%
60.00%
40.00%
0.00% .
Yeni Motorlu Kara Amerikan Tiirkive Yurt Dist Tiirkiye
Otomobil Tasitlar1  Dolar Kuru fthalat1 UFE Degeri  Otomobil
Satis Adedi Uretim fthalat Degeri
Endeksi

B MLP Normalize Onem B RBF Normalize Onem

Bu galismada kullanilan degiskenler zaman serisi verileri oldugu icin, bu verilerin gelecek degerleri ARIMA, SARIMA, Holt-Winters
gibi zaman serisi tahmin yontemleri kullanilabilmektedir. Bu yontemler, gecmis verilerin trendlerini, mevsimselliklerini ve diger
dzelliklerini analiz ederek gelecek degerleri tahmin etmektedir. Oncelikle bagimsiz degiskenlerin her birinin gelecek 7 ayhk
degerlerini tahmin etmek icin ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) modeli tercih edilmistir. Python yazilimda,
“pmdarima” katiphanesinin “auto_arima” fonksiyonu, en uygun ARIMA model parametrelerini otomatik olarak bulmak igin
kullanilmistir. “auto_arima” fonksiyonu, ARIMA modelinin ¢ ana parametresi olan p (autoregressive terimlerin sayisi), d
(entegrasyon derecesi) ve q (moving average terimlerin sayisi) icin en uygun degerleri belirlemektedir. Daha sonra bu kapsamda
belirlenen model parametreleri kullanilarak, gelecek 7 ay i¢in tahminler olusturulmustur. ARIMA modeli ile gerceklestirilen
bagimsiz degiskenlerin gelecek tahminlerine iliskin degerler ve en iyi model sonuglari Tablo 7’de gosterilmistir.

Tablo 7. ARIMA Modeli ile Bagimsiz Degiskenlerin Gelecek 7 Aylik Tahminleri
ARIMA En iyi

Degiskenler Model Arahk 2023 Ocak 2024 Subat 2024 Mart 2024 Nisan 2024 Mayis 2024 Haziran 2024
g;‘:;i"b" Sats (10100000 79182 79.024 78.866 78.708 78.550 78.393 78.237
MKT Uretim
Endeksi (0,1,1)(0,0,0)0]  147.2 147.7 148.2 148.7 149.1 149.6 150.1
(2015=100)
Amerikan (4,2,1)(0,0,000]  29.32 3027 31.22 32.05 32.90 33.76 34.59
Dolar Kuru
E:}:gj (1,1,0(0,0,0)0]  27.506.800.000  27.493.720.000  27.499.180.000  27.496.900.000  27.497.850.000  27.497.460.000  27.497.620.000
YurtDist UFE  (2,2,2)(0,0,0)0]  1679.33 1751.81 1802.80 1846.05 1894.48 1950.98 2011.30
Otomobil
ithater (4,0,2)(0,0,000]  1.451.593.000 1.314.580.000 1.230.122.000 1.203.006.000 1.204.926.000 1.189.612.000 1.135.984.000

Tablo 8'de sunulan model performans 6lgitleri, iki farkh yapay sinir agi modeli olan Cok Katmanli Algilayici (MLP) ve Radyal Taban
Fonksiyonu (RBF) aglarinin tahmin performanslarini karsilastirmaktadir. Her iki modelin performansi, R?, Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE), Ortalama Kare Hata (MSE) ve K6k Ortalama Kare Hata (RMSE) degerleri Gizerinden degerlendirilmistir. Ayrica, her iki
model i¢in de veri setindeki 6rnek sayisi (N) 167 olarak belirtilmistir. Bu degerlendirme, her bir 6l¢itiin ne anlama geldigini ve
modeller arasindaki farklari anlamamiza yardimci olmaktadir. R? degeri, modelin verilerin varyansini ne kadar iyi agikladigini
gostermektedir. 1'e yakin degerler, modelin veri setindeki varyansi yiksek oranda agikladigini ve dolayisiyla tahminlerin
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dogrulugunun yiksek oldugunu gosterir. Bu durumda, MLP modelinin (0,865) RBF modeline (0,765) gore veri setindeki degiskenligi
daha iyi acikladigi ve dolayisiyla daha iyi bir performans sergiledigi gorilmektedir. MAPE, tahmin edilen degerlerin gergek
degerlerden ne kadar sapma gosterdiginin yiizdesel bir ifadesidir. Daha diisik MAPE degerleri, modelin tahminlerinin gercek
degerlere daha yakin oldugunu ve dolayisiyla daha iyi performans gosterdigini belirtmektedir. Bu agidan bakildiginda, MLP
modelinin (% 12) RBF modeline (%18) gore daha az hata ile tahmin yaptig1 gériilmektedir. MSE, hatalarin karelerinin ortalamasidir
ve modelin tahmin hatalarinin biyaklagina 6lgmektedir. Daha disiik MSE degerleri, daha iyi model performansini géstermektedir.
MLP modeli (0,45), RBF modeline (0,78) gore daha dusik MSE degerine sahip oldugu igin, tahminlerinde daha az hata yapmistir.
RMSE, MSE’nin karekokidir ve hata buydkliklerinin 6lgtilmesinde kullanilir, birimleri olgllen degerlerle aynidir. RMSE degeri de
tipki MSE gibi, daha disiik oldugunda daha iyi model performansi anlamina gelmektedir. Bu durumda da MLP modeli (0,67), RBF
modeline (0,88) gore daha iyi performans sergilemektedir.

MLP modeli, R?, MAPE, MSE ve RMSE degerleri agisindan RBF modeline gére daha iyi performans sergilemektedir. Bu, MLP
modelinin bu veri seti izerinde tahminlerde daha dogru ve daha az hatali oldugunu géstermektedir. Her iki model de ayni veri seti
(N=167) Uzerinde degerlendirilmis olup, MLP modelinin bu 6zel durumda genel olarak daha iyi bir tercih oldugu sonucuna
varilabilir.

Tablo 8.Modellerin Performans Olgitleri

Hata istatistikleri MLP RBF
R? 0,865 0,765
MAPE 0,12 0,18
MSE 0,45 0,78
RMSE 0,67 0,88
N sayisi 167 167

Tablo 9, MLP ve RBF modellerinin binek otomobil ihracati tahmin degerlerini icermektedir. MLP modeline gbre, dnlimizdeki
donemde binek otomobil ihracat degerleri 743 milyon dolar ile 957 milyon dolar arasinda degisim gosterecektir. RBF modelinde
ise 817 milyon dolarlik ihracat degeri tahmin edilmistir. Tabloya bakildiginda, genellikle tahmin edilen degerlerin gercek degerlere
yakin oldugu gorilmektedir.

Tablo 9. MLP ve RBF Modelleri Binek Otomobil ihracat Tahmin Degerleri

Aylar Binek Otomobil ihracati (USD) MLP Modeli Tahmin Degerleri RBF Modeli Tahmin Degerleri
Haz.22 875.831.451 846.877.280 817.316.644
Tem.22 533.793.358 568.275.863 489.365.741
Agu.22 628.683.279 610.166.727 509.378.148
Eyl.22 809.093.581 791.959.991 689.459.784
Eki.22 748.409.511 765.993.866 617.399.978
Kas.22 849.040.243 924.521.368 809.428.578
Ara.22 1.111.587.580 973.673.183 815.732.512
Oca.23 892.464.498 810.824.989 750.634.642
Sub.23 726.378.278 795.148.661 650.498.728
Mar.23 1.007.483.583 1.019.905.052 920.996.345
Nis.23 886.984.413 886.175.514 792.197.378
May.23 952.954.769 923.483.022 894.544.771
Haz.23 980.663.330 946.772.921 878.994.516
Tem.23 849.614.776 793.097.491 678.487.578
Agu.23 943.216.553 943.973.458 747.814.973
Eyl.23 776.611.857 709.525.405 817.316.642
Eki.23 1.000.184.780 990.255.877 935.456.665
Kas.23 922.989.219 939.850.839 900.780.452
Ara.23 957.538.406 914.378.741
Oca.24 859.747.065 787.698.427
Sub.24 837.947.807 798.543.209
Mar.24 954.290.682 829.677.315
Nis.24 868.795.024 793.198.703
May.24 870.510.715 741.048.689
Haz.24 894.883.191 768.703.436

Sekil 5, MLP ve RBF modellerinin tahmin ettigi degerleri gercek degerlerle daha acik bir sekilde karsilastirmak amaciyla grafiksel
olarak sunulmustur. RBF modelinde, MLP’ye kiyasla daha diisik ihracat degerleri tahmin edilmistir.

Gur vd. (2024).
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Sekil 5. MLP ve RBF Modellerinin Binek Otomobil ihracat Tahmin Degerleri
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Genel olarak MLP (Cok Katmanli Algilayici) modeli, gercek ihracat degerlerine oldukga yakin tahminler yapmis gibi gériinmektedir.
Ozellikle Mart 2023 ve Kasim 2023 dénemlerinde, modelin tahminleri gergek degerlere oldukga yakindir. Bu, modelin bu aylar igin
ihracat dinamiklerini iyi 6grendigini ve veriye iyi uydugunu gostermektedir. Tahminler genel olarak gercek degerlere yakin olsa da,
belirli aylarda ve modeller arasinda farkhlklar bulunmaktadir. Modeller, daha fazla veri ile egitilip ayarlandiginda veya daha
karmasik teknikler kullanildiginda daha iyi sonuglar verebilmektedir. Buna ek olarak, RBF (Radial Basis Function) modeli ise bazi
aylarda gergek degerlerden daha diisiik tahminler yapmistir. Ozellikle Temmuz 2022 ve Agustos 2022 gibi aylarda, modelin
tahminleri gercek degerlerin altinda kalmistir. Ancak Mart 2023 ve Ekim 2023 gibi donemlerde RBF modelinin tahminleri
gerceklesen ihracat degerlerine yaklasmaktadir. MLP modeli genellikle RBF modeline kiyasla daha yiiksek tahminler yapmistir. Her
iki modelin performansinin aylara gore degistigi gdzlemlenmektedir. Bazi aylarda MLP, bazilarinda ise RBF daha iyi performans
gostermistir. Bu durum, farkli zaman dilimlerinde ve piyasa kosullarinda hangi modelin daha iyi performans gosterdigini anlamak
icin daha detayli bir analize ihtiyag oldugunu gostermektedir. MLP ve RBF modellerinin her ikisi de mevsimsel etkileri ve genel
trendi yansitiyor gibi gériinmektedir. Ozellikle yiiksek ihracat degerleri igin (6rnegin Aralik 2022 ve Mart 2023) her iki model de
yuksek tahminler yapmisg, bu durum modellerin mevsimsel etkileri kismen yakalayabildigini disindirebilir. Tablonun sonunda,
Aralik 2023’ten Haziran 2024’e kadar olan aylar icin her iki modelin gelecek tahmin degerleri verilmistir.

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Yapay sinir aglari yéntemi, tahmin yapmada kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Bir yapay sinir agi, veri analizi ve 6grenme
yoluyla egitildikten sonra yeni verilere dayal tahminler yapabilir. Bu yontem, cesitli alanlarda kullanilabilir ve genis bir uygulama
alanina sahiptir. Yapay sinir aglari, tahmin yetenekleri ve genis kullanim alanlariyla popiiler bir yontemdir.

Turkiye otomobil sektorli ve ihracati, lilke ekonomisi icin stratejik dneme sahip bir sektordiir. Otomobil ihracati, ekonomik
blylmeyi destekleyen doviz geliri ve istihdam olusturma potansiyeli barindirmaktadir. Otomobil sektér, devlet politikalarinin ve
ekonomik planlamalarin dnemli bir bilegenidir. Tahmin modelleri, otomobil ihracatinin gelecekteki performansini degerlendirmek
ve politika yapicilarina rehberlik etmek igin kullanilabilir. Otomobil tireticileri ve yatirnmcilar, otomobil ihracatina iliskin tahminlere
dayanarak stratejilerini belirler. Bu nedenle, dogru ve glvenilir tahminler, yatirrmcilarin kararlarini destekleyebilir ve riskleri
azaltabilir. Otomobil sektorl rekabetgi bir ortamda faaliyet gostermektedir. Dogru tahminler, otomobil Ureticilerine ve
ihracatgilara, talep ve pazar olanaklarini 6nceden gorebilmeleri icin avantaj saglayabilir.

Bu calisma, yapay sinir aglarinin (MLP ve RBF) performansini degerlendirerek Tirkiye'nin binek otomobil ihracat tahminleri
konusunda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, Karakas (2019) tarafindan gelistirilen ARIMA modeliyle yaptigi ihracat
tahminleri ¢alismasi ve diger literatiirdeki benzer uygulamalarla karsilastirildiginda, MLP’nin yiksek dogruluk derecesine isaret
eden korelasyon skorlari ile 6ne ¢iktig goriilmektedir. Bunun yani sira, MAPE degerlerinin diisiik olmasi, modelin tahmin basarisini
destekler niteliktedir. Bu galismada MLP’nin RBF'ye gbre daha Ustiin performans gosterdigi belirtilmis, bu da Lasya vd. (2023)
tarafindan yapilan ¢alismalarla uyumlu bir sonugtur. Bununla birlikte, bizim ¢alismamiz, Tiirkiye’nin aylik binek otomobil ihracatini
tahmin etme lzerine odaklanirken, Karaatli vd. (2012), Akyurt (2015), Topal (2019) ve Kayakus vd. (2023) galismalari farkl otomobil
pazar segmentlerinde ve satis tahminlerinde yapay sinir aglari (YSA) ve diger makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimini
incelemektedir. Karaath vd. (2012) ve Akyurt (2015), yeni ve yerli otomobil satislarini, makroekonomik géstergeler ve mevsimsel
etkileri dikkate alarak modellemislerdir. Topal (2019), cevrimici verileri ve tiketici batinlesmesini kullanarak bir otomobil
markasinin satis miktarlarini tahmin ederken, Kayakus vd. (2023) hafif ticari arag satislarini farkl makine 6grenmesi teknikleriyle
degerlendirmistir. Her biri, YSA ve makine 6grenmesinin otomobil pazari tahminlerinde etkili oldugunu gostermekle birlikte,
Gur vd. (2024).
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yapmis oldugumuz ¢alisma, bu yontemleri Tirkiye’nin otomobil ihracati baglaminda genisletmekte ve derinlestirmektedir, boylece
bu alanda yeni bir perspektif sunmaktadir. Bu ¢alismalar arasindaki temel fark, uygulama alanlarinin gesitliligi ve kullanilan veri
setlerinin 6zglinligudir. Calismamiz, bu metodolojileri Tirkiye’nin otomobil ihracati baglaminda ele alarak, literatire 6zgiin bir
katki sunmaktadir.

Her iki modelde de egitim verisi olarak 167 adet 6rneklem (% 70) ve test verisi olarak da 50 adet 6rneklem (% 30) kullaniimistir.
MLP modelinde MAPE degeri %12 ve RBF modelinde ise %18’dir. Her iki modelde de motorlu kara tasitlari iretim endeksi en
onemli bagimsiz degiskendir. Bununla birlikte iki modelin performansi karsilastirildiginda, MLP modelinin RBF modeline gére daha
iyi performans gosterdigi gorilmistir. Bu nedenle, gelecekte yapilacak ¢alismalarda MLP modelinin daha fazla gelistiriimesi ve
ayarlanmasi dustnulebilir. Modelin dogrulugunu artirmak icin daha fazla 6zellik veya veri kullanimi, hiperparametre ayarlari ve ag
yapisi gibi faktorler géz 6niinde bulundurulabilir. Model performansinin artiriimasi igin daha fazla ve yliksek kalitede veri
toplanmasi dnemlidir. Veri miktari ve gesitliligi arttirilarak, modelin daha genel ve kapsamli sonuglar tiretmesi saglanabilir. Bununla
birlikte, otomobil sektoriini etkileyen dissal faktorlerin (6rnegin ekonomik durum, doviz kurlari, diinya piyasalari gibi) modelde
dikkate alinmasi gelecekteki tahminlerin daha hassas ve gercekci olmasini saglayabilir. Ote yandan, bu ¢alismada sadece MLP ve
RBF modelleri ele alinmistir. Gelecekte, farkli makine 6grenimi yontemleri veya istatistiksel modellerle de karsilastirmalar
yapilabilir. Bu sekilde, en iyi tahmin yonteminin belirlenmesi saglanabilir.

Sonug olarak, bu calisma gelecekte otomobil ihracatini tahmin etmek icin daha gelismis modeller gelistirme, daha fazla veri
toplama ve dissal faktorleri dahil etme gibi adimlari igerebilir. Bu tavsiyeler, otomobil sektériiniin rekabet¢i ortaminda daha dogru
ve bilingli kararlar alinmasina yardimci olabilir.
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