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YAPAY SINIR AGLARI iLE TALEP TAHMINi: TURKIYE’DEKi OTOMOBIL
SEKTORUNDE BIR UYGULAMA®

Mehmet Zeki SECMEN!
Sait PATIR?

0z
Bu calismada, yapay sinir aglar1 kullanarak yeni bir tahmin modeli gelistirilmistir. Calismada, Tirkiye’de
otomobil iiretip en cok otomobil satan 6 firmanin (OY AK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai) 2014-
2024 yillar1 arasindaki aylik satis verileri kullanilarak Coklu Regresyon Analizi, NARX modeli ve yapay sinir ag1
modeli ile satig tahmini yapilmistir. Tahmin modellerinin gelistirilmesinde otomobil talebi {izerine etkisi oldugu
diisiiniilen bagimsiz degiskenler Brent Petrol Fiyati, Dolar Kuru, Tasit Kredi Faizleri, TUFE, Ara¢ Alim Diizeyi,
Otomobil Uretim Adeti, bagimli degisken ise yani ¢ikt: degeri 6 firmanin toplam otomobil satis adeti olarak
belirlenmistir. Onerilen modelin, test seviyesindeki performans1t MSE=0.021, MAPE=% 11.66’dir. Bu sonuglar
kargilagtirilan diger iki modelden otomobil satis talebini tahmin etmede digerlerinden daha giicli oldugunu
gostermektedir. Onerilen modelin egitim ve test asamasindan sonra Ocak 2024 ile Aralik 2024 arasindaki 12 aylik

otomobil talep tahmini yapilmustir.
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DEMAND FORECASTING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS: AN
APPLICATION IN THE AUTOMOBILE INDUSTRY IN TURKEY

Abstract

In this study, a new prediction model was developed using artificial neural networks. In the study, sales prediction
was made with Multiple Regression Analysis, NARX model and artificial neural network model, using the
monthly sales data of the 6 companies (OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda and Hyundai) that produce
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and sell the most automobiles in Turkey between 2014 and 2024. In the development of forecast models, the
independent variables that are thought to have an impact on automobile demand were determined as Brent Oil
Price, Dollar Exchange Rate, Vehicle Loan Interest Rates, CPI, Vehicle Purchase Level, Number of Automobile
Production, and the dependent variable, that is, the output value, was determined as the total number of automobile
sales of 6 companies. The performance of the proposed model at the test level is MSE = 0.021, MAPE = % 11.66.
These results show that it is more powerful in predicting automobile sales demand than the other two compared
models. After the training and testing phase of the proposed model, 12-month automobile demand forecast between

January 2024 and December 2024 was made.
Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Automobile Demand Forecasting

Jel Classification : C40,C45,C51

GIRIS

Bir otomobil firmasimin gelecekteki ihtiyaglar karsilayacak tesislerini ve altyapisini planlamak
i¢in, otomobil talebinin diizeyini tahmin etmek onemlidir. Isletmeler gelecekteki belirsizlikler fazla
oldugundan ihtiya¢ duyacaklar talebi zamaninda hazirlama gereksinimi duyarlar. Piyasay1 gercek
anlamda ¢6ziimleyen ve talep tahminini gercege yakin 6nemsiz hatayla tahmin eden isletmeler, yarigin
arttig1 ve iirlin omiirlerinin azaldig1 giiniimiiz sartlarinda, faaliyetlerini en iyi sekilde dizayn etme
imkanmna ulasacaklardir. Isletmelerin gelecekte her seviyede alacaklari idari kararlar, yaptiklari tahminle
de ilgilidir (Yiicesoy, 2011). Isletmelerin gelecekte daha kesin ve daha az hatayla tahminde bulunma
ihtiyac1, rekabet ortaminda gergeklesen dolu dizgin degisimlerle artis gostermektedir. Isletmelerin bu
ihtiyacini hedef ve siire etkenine gore giderecek degisik talep tahmin yontemleri bulunmaktadir. Talep
tahmininde kullanilan yontemler esas olarak “nitel yontemler” ve “nicel yontemler” olmak tizere ikiye
ayrilir (Eski, 2006). Nitel yontemler, cogunlukla kisisel deneyimlere, uzman goriislere ve
coziimlemelere dayanir. Nicel yontemler ise, sonug¢ ¢ikarmak icin verileri yontemli bir bicimde say1
olarak belirtme ve kuskulardan uzak verilere dayanan yontemlerdir. Pratikte, isletmeler genellikle bu iki

yontemi bir arada kullanir ve karma bir tahminleme yaklasimi1 benimserler (Heizer ve Render, 2004).

Son zamanlarda yapay zeka tabanli yontemlerin gelismesiyle, klasik tahmin yontemlerine kiyasla
daha gergekci tahminler yapilabildigi gézlemlenmektedir. Ozellikle yapay sinir aglari, tahminleme
alaninda sikga kullanilan bir yapay zeka yontemidir. Yapay sinir aglari, istatistiksel verileri kullanarak
nicel yontemlerle benzer sekilde tahmin yapabilirken, ayn1 zamanda faktoérler arasindaki iligkileri ve
derecelerini 6grenme yetenegiyle nitel yontemlere benzerlik gosterir. Bu nedenle, yapay sinir aglari son

zamanlarda talep tahmini i¢in etkin bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir (Sar1, 2006).

Talep tahminine baglamadan 6nce isletmenin mevcut durumu, hangi tiriinleri {irettigi, hangi ¢evre
ortaminda yer aldig1, rekabet ettigi isletmelerdeki konumu, gelecekte olmak istedigi yer, fiyat ve talep
iligkisi, ekonomik degisimler, endiistriyel degisimler, teknolojik ilerlemeler, sosyal degisimler, ulusal

ve uluslararas1 yonelimler gibi talebi etkileyen etkenler tespit edilmelidir (Bolt, 1994). Kesin ve dogru
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bir sekilde tahmin yapmak, igletmelerin hammadde tedarikini ve lojistik siireclerini optimize etmelerine
yardime1 olabilir. Dogru tahminler, isletmelerin ihtiyag duyduklar1 hammaddeleri dogru zamanda ve
miktarda temin etmelerini saglayarak maliyetlerini azaltabilir. Ayrica, tasima birimleri i¢in uzun vadeli
anlagmalar yaparak maliyetlerini disiirebilirler. Ancak, bu tiir anlasmalarin gergeklestirilmesi, talebin
dogru bir sekilde kestirilebilmesine baghdir. Iyi bir tahmin aym1 zamanda isletmenin stok diizeyini
belirlemede de Onemli bir rol oynar. Eger tahminler dogru yapilmissa, isletmeler gereksiz stok
birikimlerinden kaginarak maliyetlerini diistirebilirler. Ayrica, tahminin dogrulugu beklenen seviyede
degilse, isletmeler giivenlik stoklar1 olusturarak operasyonlarini siirdiirebilirler. Bu, ani talep artislar
veya tedarik zinciri kesintileri gibi beklenmedik durumlara kars1 hazirlikli olmalarini saglar. (Moon vd.,
2003).

Talep tahmini isletmeler i¢in oldukea kritik bir konudur. Dogru talep tahmini, isletmelerin ihtiyag
duyacaklar1 hammadde miktarinin dogru bir sekilde planlanmasina olanak saglar. Bu sayede gereksiz
stoklar olusmas1 ya da hammadde kitlig1 yasanmasi onlenir. Isletmeler, ellerinde bulundurmalar
gereken stok miktarini belirleyebilir. Fazla stok tutmak maliyetleri artirirken, yetersiz stok da miisteri
taleplerinin karsilanamamasina neden olur. Dogru talep tahmini, isletmelerin finansal ihtiya¢larin1 daha
iyi planlamasina yardimci olur. Béylece gereksiz borglanma ya da likidite sikintis1 yagsanmasi onlenir.
Beklenen talebe gore, isletmeler gerekli personel sayisini ve niteligini 6nceden belirleyebilir. Bu da
isgiicli planlamasina ve maliyetlerin kontrol altinda tutulmasina katki saglar. Talep tahmini, yeni yatirim
kararlarinin alinmasinda da nemli rol oynar. Isletmeler, gelecekteki talebi dogru tahmin ederek, dogru
yer ve zamanda yatirim yapabilirler. Talep tahmini, isletmelerin miisteri ihtiyaglarin1 daha iyi
anlamasina ve yeni triin/hizmet gelistirme siireglerini daha etkili yonetmesine yardimci olur (Brown
vd., 2005).

Giliniimiizde teknoloji alaninda yasanan hizli degisim ve inovasyon, yapay zekanin toplum
icerisindeki 6neminin giderek artmasina neden olmaktadir. Forbes'in 2018 yili sonunda yayinladigi
rapora gore, isletmelerin %44'0 tekrar eden isleri yapay zekaya devrederek bilgi is¢ilerini giiclendirme
cabasi igindedir. Irlandali {inlii yonetim damsmanlik sirketi Accenture, yapay zeka uygulamalarmi ilk
kez faaliyetlerinde kullanma karar1 alan organizasyonlarin, yapay zeka ve insan-makine isbirligi
stratejilerini benimseyerek, 20192022 yillar1 arasinda gelirlerini %38'e kadar, istihdamlarini ise %10'a
kadar artirabileceklerini vurgulamaktadir. Bu bilgiler 1s18inda, yapay zekd caginda isletmelerin
basarisinin insanlarin ve makinelerin igbirligine bagli hale geldigini sdyleyebiliriz. Yapay zeka kullanan
isletmelerde, kendini yoneten ekiplerin ortaya ¢ikmasi, dagitilmis sorumluluk ve yerinden orgiitsel
yapilarin i akislarint mekandan bagimsiz hale getirmesi gibi yeni olanaklar sunulmaktadir. Yapay
zekanin isletmelerde heniiz yiiksek seviyelerde kullanilmamasina ragmen, karar verme siireclerinde
isabetli ve gilivenilir tahminlerde bulunma yetenegi, isletmeler igin oldukga ilgi ¢ekicidir. Yeni

teknolojiler, ¢esitli sektorlerde, yakin zamana kadar farkinda bile olmadiklar1 degiskenlerin etkisinde
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kalacaklarinin habercisidir. Verimliligin teknolojik gelismeler sayesinde, toplum ve birey biitiinlesmesi

ile artacagini vurgulamaktadir (Arslan, 2019).

Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkiye’de otomobil iiretip en ¢ok otomobil satan 6 firmanin (OYAK
Renault, Tofag, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai) 2014-2024 yillar1 arasindaki aylik satis verileri
kullanilarak yapay sinir ag1 modeli ile Ocak 2024 ile Aralik 2024 arasindaki 12 aylik talep tahmini
yapmaktir.

Calismada, Tiirkiye’deki otomobil satis miktari, Coklu Regresyon Analizi, NARX modeli ve
YSA (Yapay Sinir Aglar1) tahmin modelleriyle yapilip YSA modelinin talep tahmininde diger iki

yontemden daha basarili oldugu gosterilmeye galigilmstir.

1. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, bilgisayarlarin hesaplama ve problem ¢dzme yeteneklerini insan benzeri sekilde
uygulayan ve insanin biligsel yeteneklerini taklit eden bir bilim dalidir. Bu teknoloji, insanlarin
diisiinme, algilama, yorumlama ve karar verme gibi yeteneklerini modelleyen bir dizi algoritmay igerir.
Bu sayede, yapay zeka sistemleri karmasik verileri isleyebilir, ortintiileri tanimlayabilir ve kararlar
alabilir (Sagiroglu vd., 2003).

Isletmeler, rekabetin arttigi ve globallesen diinyada miisterilere kaliteli diriinleri diisiik
maliyetlerle sunarak daha fazla kazang elde etme amaciyla ¢calismaktadir. Bu siirecte, yapay zeka gibi
teknolojilerin 6nemi giderek artmaktadir. Insan beyninin calisma sistemi iizerine yapilan arastirmalar,
yapay zeka kavraminin dogusuna yol agmistir. Yapay zek4, insan benzeri diisiinme yeteneklerini taklit
ederek, biiyiik veri setlerini analiz edebilme, oriintiileri tanimlama ve hizli kararlar alma gibi yetenekler
saglar. Yapay zeka teknolojisi, biiyikk veri setlerini hizli bir sekilde analiz ederek OoOriintiileri
tanimlayabilir ve insanlardan daha hizli ve dogru sonuglar iiretebilir. Bu, isletmelerin miisteri
hizmetlerini iyilestirmesine yardimci olurken ayn1 zamanda zamandan da tasarruf saglar. Yapay zeka,
bilgisayarlarin insan benzeri biligsel yeteneklerini taklit eden ve problem ¢6zme kabiliyetini mekanik
olarak uygulayan bir bilim dalidir. Bu teknoloji sayesinde isletmeler, karmagik veri setlerini daha etkili
bir sekilde analiz edebilir, trendleri belirleyebilir ve stratejik kararlar alabilirler. Sonug olarak, yapay
zeka, isletmelerin verimliligini artirirken rekabet avantaji elde etmelerine de yardimer olur (Kesici ve

Yildiz, 2016).

2. YAPAY SiNiR AGLARI

1943 yilinda sinir hekimi Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan yayimlanan
"Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap" adli makale ile ortaya c¢ikarilmistir. Bu
calisma, biyolojik ndronlarin ¢aligma prensiplerine dayanan ve onlarin davraniglarint matematiksel
olarak modelleyen ilk girisimdir. McCulloch ve Pitts, bu makalelerinde, ndronlarin birbirlerine

baglanma sekilleriyle karmasik mantiksal islemleri gerceklestirebilecegini ve bu sayede biligsel
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islevlerin modellenebilecegini gostermislerdir. Bu model, yapay sinir aglarinin temelini olugturmus ve
ilerleyen yillarda bu alanda yapilan galismalar igin onemli bir referans noktast olmustur (Oztiirk ve
Sahin, 2018).

Yapay sinir aglari, biiyiik veri setleri iizerinde etkili ve karmagsik problemleri ¢ozmede basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Gelismis donanim ve yazilim teknolojileri sayesinde yapay sinir aglari, ses
tanima, goriintii isleme, oyun stratejileri ve diger alanlarda dnemli basarilar elde etmektedir. (Pirim,
2006)

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir. Bu
sistemler, paralel bilgi isleme sistemleri olarak diisiiniilebilir. Yapay sinir aglari, ilgili olaya ait 6rnekler
iizerinde egitilerek calisir. Bu egitim siireci, 6rneklerden elde edilen bilgilerle ¢esitli genellestirmeler
yapmay1 ve daha Once karsilasilmamis ya da belirli 6zellikleri tanimlanmamis olaylara ¢oziimler

iiretmeyi miimkiin kilar (Elmas, 2018).

Yapay sinir aglar1, insan beynine 6zgii 6zellikleri taklit ederek yeni bilgileri olusturma, kesfetme
ve Ogrenme gibi yetenekleri otomatik olarak gergeklestirmeyi amaglayan bilgisayar sistemleridir

(Oztemel, 2006, s. 29).

Yapay Sinir Aglari, talep tahmininde giderek daha fazla popiilerlik kazaniyor. Bu teknoloji,
sayisal verilerle hesaplama yapma, bilgi depolama, verilen orneklerden problem 6grenme, ge¢mis
verileri kullanarak tahmin yapma ve 6nceki deneyimlerden 6grendiklerini yeni durumlara uygulama gibi
ozelliklere sahiptir. Yapay sinir aglari, genis bir uygulama yelpazesine sahip ¢ok yonlii bir teknolojidir.
Finans, mithendislik, tip ve tiretim gibi birgok alanda kullanilabilirler. Yapay sinir aglar1, siniflandirma,
tahmin, veri yorumlama ve veri siizme gibi gesitli problemlere uygulanabilir. Bu esneklik, yapay sinir
aglarimin genis bir kullamim alanina sahip olmasini saglar ve bircok endiistride fayda saglayabilir
(Yilmaz, 2019). Bu sistemlerin en énemli avantaji, karmasik veri birimlerini 6grenmek icin gelismis
hesaplama ve egitim tekniklerinden yararlanmalaridir. Yapay sinir aglari, ge¢cmis verilerden 6grenerek
sorunlar1 tanimlar ve matematiksel algoritmalar olusturarak gelecekle ilgili tahminlerde bulunabilirler.
(Hu, 2002, 5.74).

Son yillarda YSA ile yapilan ¢aligmalara bakildiginda Degirmenci ve Papugcu (2016) Tiirkiye’ye
ait 5 yillik giinliik olarak alinmig CDS primlerini, ayn1 doneme ait menkul kiymet borsa endeksi kapanis
degeri ile karsilagtirmiglardir. Calismada NARX modelini giiglii bir tahmin modeli olarak

belirlemislerdir.

Karaatli, Demirci ve Baykald1 (2021) 6zel sektor yatirnm kararlar1 iizerinde belirleyici bir etkisi
olan ticari kredi faiz oranlarmin YSA NARX ve VAR modeli ile yapilan 6ngorii ¢aligmasinin
performansini karsilastirmiglardir. YSA NARX modelinin VAR modeline gore oldukea iyi sonuglar

verdigini bulmusglardir.
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Yildirim ve Karaatli (2022) YSA NARX modeli ile 2019, 2020 ve 2021 yillarina ait elma {iretim
miktarlarini tahmin ederek YSA NARX Modelinin elma iiretim miktar1 dngoriisiinde kullanilabilecegi

gostermislerdir.

Unal (2024) NARX YSA modeli ile Safranbolu turist say1 analizinde NARX YSA modelinin

yiiksek ve etkili bir performans gosterdigini saptamistir.
2.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerinin isleyisine benzer bir sekilde ¢aligir. Giinliik
hayatta algilanmasi gereken bir olay, sinir hiicrelerine sinyal olarak iletilir. Sinir hiicreleri bu sinyalleri
isleyerek bir eylem gergeklestirirler. Yapay Sinir Aglari, bu sinir hiicrelerinin isleyisini taklit ederek

ogrenmeyi gerceklestirir ve veriler arasindaki iliskileri ortaya gikarir (Oztemel, 2006).

Yapay Sinir Aglar1, disaridan aldig1 verileri isleyerek 6grenme siirecini gerceklestirir ve bu veriler
arasindaki iliskileri belirlemek i¢in 6grendigi bilgileri hafizada tutar. Asagidaki Sekil 1’de Yapay Sinir
Ag1 hiicresinin yapisi1 gosterilmistir. Yapay Sinir Ag1 hiicresi, girdi verilerini toplar ve bir aktivasyon
fonksiyonu kullanarak ¢ikt1 iiretir. Bu ¢ikti, dis diinyaya sunulabilecegi gibi bagka bir sinir hiicresine

girdi olarak da kullanilabilir (Aktas vd., 2003).

Sekil 1. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi1 (Firat ve Gilingdr, 2004)

girdiler agirhklar
X, —>
net aktivasyon
X, —> ( wyy girdi fonksiyonu

net;

3 ——> MWy ) o~ AN cikt
birlestirme T
fonksiyonu
Oj

esik
xn —> o

Yapay Sinir Agmn hiicresi yapist biyolojik sinir aglarinin hiicre yapisina benzer sekilde bes
elemandan olusmaktadir. Bunlar yukarida Sekil 1°de gorildiigii gibi girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu (birlestirme fonksiyonu), aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikiglardir.
2.2.Yapay Sinir Aglarimn Performans Olgiitlerinin Belirlenmesi

Yapay Sinir Ag1 modellerinin performansini 6l¢mek i¢in 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
kiigiikse, model o kadar tercih edilir. (Huang ve Shih, 2003; Al-Hamadi ve Soliman, 2004; Hamzagebi,
2011) Cok kullanilan dogruluk olgiitleri asagida Tablo 1°de gosterilmektedir.
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Tablo 1. Yapay Sinir Ag1 Performans Olgiitleri (Zhang vd., 1998)

Performans Olgiitii Matematiksel Ifadesi
Ortalama Mutlak Sapma Y= Ger¢ek Deger
(The Mean Absolute Deviation- MAD) F= Elde Edilen Cikt1 Degeri
olmak tizere,
n
MAD = D Ive-Fl
= t— 't
t=1

Hata Kareler Ortalamasi 1w ,
(Mean Squared Error-MSE) MSE = H;(Yt ~ Fy)
Hata Kareler Toplami1 I ,
(Sum Squared Eror-SSE) SSE = Z(Yt ~ Fy)
Kok Ortalama Kare Hata RMSE = vVMSE

(Root Mean Squared Eror-RMSE)

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi
< MAPE = —Z
(Mean Absolute Percentage Error-MAPE) n

t=1

Vi -k

t

x100

MSE, ortalama kare hatas1 anlamina gelir ve tahmin modellerinin dogrulugunu degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilan bir 6lgiittiir. MSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farklarin karesinin ortalamasini alarak hesaplanir. MSE, ve RMSE birer hata 6l¢iisii olmasi1 nedeniyle

diisiik sonuglar, yiiksek performansi gosteren olgiilerdir (Wang ve Xu, 2004).

Ortalama Mutlak Sapma (MAD): Modelin tahminlerinin gergek degerlerden ortalama olarak

ne kadar sapma gosterdigini olger.

Hata Kareler Ortalamas1 (MSE): Modelin tahminlerinin gercek degerlerden sapmalarmin
karelerinin ortalama degeridir. Bu deger ne kadar diisiikse, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere ne

kadar yakin oldugunu gdsterir.

Hata Kareler Toplam (SSE): Modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden sapmalarmin
karelerinin toplamidir. Bu da modelin ne kadar iyi uyum sagladigini 6lger. Daha diisiik bir SSE, modelin

daha iyi uyum sagladig1 anlamina gelir.

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): MSE'nin karekokiidiir. Gergek degerler ile tahmin edilen

degerler arasindaki ortalama sapmanin bir 6l¢iistidiir.

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE): Modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ortalama

olarak ylizde ka¢ oraninda sapma gosterdigini dlger.
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Diisiik MAD, MSE, SSE, RMSE ve MAPE degerleri, modelin daha iyi performans gosterdigini
gosterir. Ancak, bu 6lgiitlerin tek basima degerlendirilmesi yerine, birlikte degerlendirilmesi tavsiye
edilir.

3. UYGULAMA

Tiirkiye’de otomobil iiretip en ¢ok satig1 yapan 6 firmanin (OY AK Renault, Tofas, Toyota, Ford,
Honda ve Hyundai) 01.01.2014-31.12.2023 yillar1 arasindaki 120 aylik satis verisinden Octave
Programi ile CRA (Coklu Regresyon Analizi), NARX ve YSA Modeliyle tahmin gergeklestirilmis ve

performanslari karsilagtirilmistir.
3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Uygulamada kullanilmak tizere secilen ve otomobil talebi iizerinde etkisi oldugu diisiiniilen

bagimsiz degiskenler sunlardir:
*Brent Petrol Fiyati
*Dolar/TL Kuru
*Tasit Kredi Faiz Oranlar1
*TUFE
* Arag Satin Alim Diizeyi

« Otomobil Uretim Adeti (Tiirkiye’de otomobil iiretip en ¢ok satist yapan 6 firmanin OYAK
Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai)

Uygulamanin bagimli degiskeni, yani hedeflenen deger ise Tiirkiye’de en ¢ok otomobil tiretimi

yapan 6 firmanin,
» Toplam Otomobil Satig Adeti olarak belirlenmistir.

Otomobil satigini etkileyen faktorlerin belirlenmesi asamasinda Sanayi ve Teknoloji Bakanliginin
yillik yayinlamis oldugu Otomotiv Sektor Raporlarina bagvurulmustur (ODMD, 2023). Uygulamada
kullanilan bu verilerin tamami Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasindan alinan verilerden derlenmis

ve uygulamada kullanilmistir (TCMB, 2023).
3.2. Tahmin Modellerin Kurulmasi

Tahmin modellerinin algoritmasii olusturulabilmek igin, verileri belirli bir araliga yeniden
Olceklendirmek gerekmektedir. Clnki farkli Slgeklerde degiskenler iceren veri setlerinde, makine
Ogrenmesi algoritmalarinin daha iyi performans gostermesine yardimci olur. Gergek veriler model
kurulmadan 6nce normalizasyon olarak en ¢ok kullanilan asagidaki Min-Max normalizasyon Formiil

(1) ile verileri 0 ile 1 arasinda bir araliga 6lgeklendirir. Bu yontem, 6zellikle verilerdeki en diisiik ve en
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yiiksek degerler arasinda biiyiik farkliliklar oldugunda etkilidir. Formiil 1 ile Octave programinda tiim
veriler [0, 1] araliginda normalize edilmis ve programa aktarilmistir (Soylemez, 2020).
x; girdi degiskeni olmak {izere;
o= x; —min(x;)
' max(x;) — min(x;)

1)

3.2.1. CRA Modelinin Uygulamast

Coklu regresyon analizi, istatistiksel bir yontem olup bir bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz
degiskenle iliskisini incelemek icin kullanilir. Bu analiz, bagimli degiskenin degerini, bagimsiz
degiskenler degerlerine bagli olarak tahmin etmeye calisir. (Ulgen, 2024). Coklu regresyon analizinde,
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ifade eden bir denklem olusturulur. Bu
denklem, bagimsiz degiskenlerin katsayilartyla ¢arpilarak bagimli degiskenin tahmini degeri elde edilir.
Bu yontem, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini nicel olarak dlgmek igin
kullanighdir. (Hocaoglu, vd. 2015). CRA modelinin matematiksel gosterimi asagida Formiil 2’de

gosterilmistir.

Vi = Bo + B1x1 + Poxot. .. +Bpxn + € (2)
Bu formiilde,

y; = Bagiml Degiskeni

Bo = Sabit Katsayiy1

€ = Hata Terimini

X, = Bagimsiz Degiskenleri

B1,B2 B, = Degisken Katsayilari ifade etmektedir.
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Octave programinda ¢oklu regresyon modeli uygulandiginda modelin vermis oldugu katsay1

degerleri asagida Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Coklu Regresyon Analizi Modelinde Tahmin Edilen Katsay1 Degerleri

Estimate SE (Standart tStat (t pValue (p
(Tahmin) Hata) istatistigi) degeri)
Intercept (Sabit Katsay1) 0.17 0.07 2.39 0.01
X (Brent Petrol) -0.11 0.08 -1.36 0.17
X: (Dolar/TL) -0.79 0.73 -1.09 0.27
X3 (Tasit Faiz Oranlar) -0.66 0.12 -5.17 0.10e-4
X4 (Arac Satin Alma
Diizeyi) 1.57 0.88 1.77 0.07
X5 (TUFE) -0.05 0.72 -0.07 0.94
X (Arac Uretim Adeti) 0.46 0.08 5.44 0.31e-5

Tablo 2’de elde edilen sonuglar kapsaminda olusturulan CRA denklemi asagidaki gibidir.
Y=0.17-0.11*X;-0.79%X,-0.66*X35+1.57*X4-0.05* X5+0.46* X

* X; (Brent Petrol) ve Xs (Ara¢ Uretim Adeti) degiskenleri en diisiik standart hata degerlerine

sahiptir, bu da tahminlerinin diger degiskenlere gore daha giivenilir oldugunu gdsterir.

* X5 (Tasit Faiz Oranlar1) ve Xs (Arag Uretim Adeti) degiskenlerinin t-Istatistik degerlerinin
digerlerine gore daha biiyiik oldugu goriiliiyor. Bu, bu degiskenlerin tahmini katsayilarinin sifira olan
uzakliginin standart hatalarla orantili olarak daha biiylik oldugunu ve dolayisiyla istatistiksel olarak daha

anlamli olduklarimi gosterir.

» Tasit Faiz Oranlar1 (X3) ve Ara¢ Uretim Adeti (Xs) degiskenlerinin tahmini katsayilari
istatistiksel olarak anlamlidir ¢iinkii bunlarin p-degerleri alfa diizeyi olarak kabul edilen 0,05'ten

kiigtiktiir.

CRA modelinin tahmin ettigi sonuclara Tablo 1°deki YSA Performans Olgiit Formiilleri
uygulandiginda CRA Modelinin Performans Degerleri asagida Tablo 3’te gosterildigi gibi olmaktadir.
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Tablo 3. CRA Modelinin Performans Degerleri

Performans Olgiitii Deger
MAD 0.24
MSE 0.07
SSE 9.30
RMSE 0.27
MAPE %13.91

3.2.2. NARX Modelinin Uygulamast

NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs), yapay sinir aglari kullanilarak zaman
serisi tahmininde yaygin olarak kullanilan bir modeldir. NARX modeli, ge¢mis degerlere dayali
otoregresif (AR) bilesenlerinin yani sira digsal (exogenous) degiskenleri de girdi olarak alabilir.
Ornegin, bir NARX modeli, gegmis dolar fiyatlarinin yani sira faiz oranlar1 veya ekonomik gostergeler

gibi digsal faktorleri de kullanabilir.

NARX modeli, genellikle birka¢ katman iceren bir yapay sinir ag1 yapisi kullanir. Bu katmanlar
arasinda giris (input) katmani, gizli (hidden) katmanlar ve ¢ikis (output) katman1 bulunur. Model, girdi

katmanindan baslayarak gizli katmanlardan gecer ve ¢ikis katmaninda tahminler {iretir.

Sekil 2. NARX Modelinin Ag Yapisini1 Gosteren Ekran

‘x(t) ( - e 3 Output
oo A 2%
| JAE 4 Fin o

- 10

Sekil 2'de gosterilen NARX Modelinin Ag Yapisi, gizli katmanda sigmoid transfer fonksiyonu
ve ¢ikis katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu bulunan iki katmanli bir agdir. Bu ag yapisi, 6 giris,

10 gizli néron ve 1 ¢ikistan olugmaktadir.

Ag egitiminde Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Programa tanitilan veri setinin
%70'1 (84 veri) ag1 egitmek icin egitim seti olarak kullanilmustir. %15'i (18 veri), uygun yapay sinir ag1
mimarisini belirlemek amaciyla dogrulama seti olarak ayrilmistir. Geriye kalan %15' (18 veri) ise agin

performansini 6lgmek amaciyla test seti olarak rastgele secilmistir.

158



Yapay Sinir Aglart ile Talep Tahmini: Tiirkiye’deki Otomobil Sektoriinde Bir Uygulama

Sekil 3. NARX Modelinde Hata Histogramini Gosteren Grafik

Error Histogram with 20 Bins
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Yukaridaki Sekil 3'teki grafik, modelin egitim, dogrulama ve test tahmin hatalarinin dagilimin
gostermektedir. Mavi ¢gubuklar egitim verilerini, yesil cubuklar dogrulama verilerini ve kirmizi gubuklar
test verilerini temsil eder. Grafikte, test verilerindeki aykir1 deger sayisinin fazla oldugu, ancak egitim
verilerinde az oldugu goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim verilerinde daha dogru tahminler

yaptigini diisiindiirebilir.
Sekil 4. NARX Modelinde Dogrulama Performansini Gosteren Ekran

Best Validation Performance is 0.036071 at epoch 6
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Yukaridaki Sekil 4’te goriildigii gibi test seti hatas1 ve dogrulama seti hatas1 benzer 6zelliklere
sahiptir. Herhangi bir asirt uyumun meydana geldigi goriilmemektedir. Epoch (Yineleme) 6'da (en iyi

dogrulama performansinin gerceklestigi yerde) 6nemli bir asir1 uyum meydana gelmemistir.
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Sekil 5. NARX Modelinde Egitim, Dogrulama ve Test Verileri I¢in Regresyon Grafikleri

Training: R=0.81103 Validation: R=0.6062
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Yukaridaki Sekil 5'te, regresyon grafikleri egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin hedeflere
gore ag ciktilarmi gosterir. Ideal bir durumda, verilerin ag ¢iktilartyla hedefler arasinda 45 derecelik bir
¢izgi boyunca diismesi beklenir. Bu modelde, egitim seti i¢in uyum kabul edilebilir goriiniiyor. Ancak
test ve dogrulama setleri i¢in ag ¢iktilar1 hedefleri iyi takip etmiyor gibi goriiniiyor ve toplam yanit i¢in

R degeri 0,72 olarak belirlenmistir.

NARX modelinin tahmin ettigi sonuclara Tablo 1’°deki YSA Performans Olgiit Formiilleri
uygulandiginda NARX Modelinin Performans Degerleri asagida Tablo 4’te gosterildigi gibi olmaktadir.
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Tablo 4. NARX Modelini Degerlendirmek I¢in Kullanilan Performans Olgiitlerinin Degerleri

Performans Olgiitii Deger
MAD 0.19
MSE 0.06
SSE 7.84
RMSE 0.25
MAPE %12.23

3.2.3.YSA Modelinin Uygulamas

Uygulamada kullanilan yapay sinir ag1 modeli, yapay sinir aglarinda en yaygin kullanilan ileri
beslemeli geri yayilmali agdir. Bu modelin tercih edilme nedeni, hem tahmin calismalarinda yaygin
olarak kullanilmasi hem de dogrusal veya dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisidir. Ayrica,

bu modelin kullaniminin kolaylig1 da se¢ilmesinde etkili olmustur.

Sekil 6. YSA Modelinin Ag Yapisini Gosteren Ekran Goriintiisii

Hidden Layer Output Layer

Input

Sekil 6'da gosterilen standart yapay sinir ag1 (YSA), fonksiyon uyumu i¢in kullanilan bir ileri
beslemeli ag yapisina sahiptir. Bu ag, gizli katmanda sigmoid transfer fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda
dogrusal transfer fonksiyonu bulunan iki katmanli bir yapiya sahiptir. Ag yapisi, 6 girdi, 10 gizli ndron
ve 1 ¢iktidan olugsmaktadir.

Agin egitimi i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasi gibi yapay sinir aglart modellerinin egitimi
icin yaygin olarak kullanilan bir algoritma kullanilmistir. Programa aktarilan veri setinin %70'i (84 veri),
ag1 egitmek i¢in egitim seti olarak kullanilmstir. %15'1 (18 veri) uygun ag mimarisini belirlemek igin
dogrulama seti olarak, ve %15'i (18 veri) de agin performansin1 Slgmek amaciyla test seti olarak

kullanilmagtir.
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Sekil 7. YSA Modelinde Hata Histogramini Gosteren Grafik

Error Histogram with 20 Bins
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Yukarida Sekil 7°deki grafik, modelin egitim, dogrulama ve test tahmin hatalarinin dagilimini
gostermektedir. Grafikte mavi ¢ubuklar egitim verilerini, yesil ¢ubuklar dogrulama verilerini ve kirmiz
cubuklar test verilerini temsil eder. Test verilerinde olan aykir1 deger sayisi fazla iken egitim verilerinde

azdir. Bu nedenle modelin, egitim verilerinde daha dogru tahmin yaptigini séyleyebiliriz.

Sekil 8. YSA Modelinde Dogrulama Performansini Gosteren Ekran

Best Validation Performance is 0.013898 at epoch 4
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Mean Squared Error (mse)
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Yukaridaki Sekil 8’de goriildiigii gibi test seti hatasi ve dogrulama seti hatasi benzer 6zelliklere
sahiptir. Herhangi bir agir1 uyumun meydana geldigi goriilmemektedir. Epoch (Yineleme) 4'te (en iyi

dogrulama performansinin gergeklestigi yerde) dnemli bir agirt uyum meydana gelmemistir.
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Sekil 9. YSA Modelinde Egitim, Dogrulama ve Test Verileri i¢in Regresyon Grafikleri

Training: R=0.75215 Validation: R=0.75061
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Yukaridaki Sekil 9'da gdsterilen regresyon grafikleri, egitim, dogrulama ve test kiimelerine iligkin
hedeflere gore ag ¢iktilarini gostermektedir. Mitkemmel bir uyum i¢in, verilerin ag ¢iktilariyla hedefler
arasinda 45 derecelik bir ¢izgi boyunca diismesi beklenir. Bu modelde, en iyi uyum egitim setinde
gozlenmektedir ve toplam yanit icin R degeri 0.74'tlir. Bu, egitim verilerinin hedeflere daha yakin

oldugunu ve modelin egitim setinde daha iyi bir performans gosterdigini gdstermektedir.

YSA modelinin tahmin ettigi sonuglara Tablo 1’deki YSA Performans Olgiit Formiilleri
uygulandiginda YSA Modelinin Performans Degerleri asagida Tablo 5°te gosterildigi gibi olmaktadir.
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Tablo 5. YSA Modelini Degerlendirmek Igin Kullanilan Performans Olgiitlerinin Degerleri

Performans Olgiitii Deger
MAD 0.10
MSE 0.02
SSE 2.52
RMSE 0.14
MAPE %11.66

3.2.4. CRA, NARX ve YSA Modellerin Karsilastirilmast

Calismanin bu kisminda, gercek degerler ile CRA, NARX ve YSA modeliyle yapilan talep tahmin

yontemleriyle karsilastirilarak performanslart degerlendirilmistir.

Tablo 6. Tahmin Modellerinin Karsilastirmali Performans Verileri

Tahmin Yontemi Korelasyon MSE RMSE MAPE
CRA 0.64 0.07 0.27 %13.91
NARX 0.72 0.06 0.25 %12.23
YSA 0.75 0.02 0.14 %11.66

Yukaridaki Tablo 6’da CRA, NARX ve YSA modellerinin performansimi karsilastirildigi bir

sonug tablosu gosterilmektedir. Buna gore,

* YSA yontemi en yiiksek korelasyona sahiptir. Yiiksek korelasyon, modelin gercek verilere daha
iyl uyum sagladigini, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskinin daha giiglii

oldugunu isaret edebilir.

* YSA modelinin en diisiik MSE'ye sahip oldugu goriilityor, bu da modelin tahmin degerlerinin

gergek degerlere daha yakin oldugunu gosterebilir.

* YSA modelinin en diisiik RMSE'ye sahip oldugu gériiliiyor, yani tahminlerinin ger¢ek degerlere

daha yakin oldugu anlamma gelir.

* Lewis (1982) MAPE degerinin diger 6l¢iimlerden daha etkin sonuglar verdigini ve belirli
degerler arasindaki MAPE degerlerinin degisimi agiklamakta yeterli oldugunu sdylemistir. Lewis'e gore
MAPE degeri %10'dan kiiciik ise model yiiksek dogruluga sahip (¢ok iyi tahmin edici), deger %10 ile
%20 araliginda ise orta derecede dogruluga sahip (iyi tahmin edici), %20 ile %50 araliginda ise diisiik

derecede dogruluga sahip ancak kabul edilebilir. %50™in {izerinde ise tahmin degeri yok (kotii tahmin
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edici) olarak siralanabilir. YSA modeli, MAPE a¢isindan en diisiikk degere sahiptir, yani tahminlerinin

gercek degerlere oranla daha az hata icerdigi anlamina gelir.

Sonug olarak, bu degerlerin incelenmesi, YSA modelinin genel olarak en iyi performansi
sergiledigini gostermektedir. Yiksek korelasyon, diisik MSE, RMSE ve MAPE degerleri, YSA'nin
tahmin performansinin diger yontemlere gore daha iyi oldugunu ortaya koymaktadir. Bu, Yapay Sinir
Ag1 modelinin talep tahmini siirecinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve dogru tahminler yapma

yetenegi ile isletmelere 6onemli avantajlar saglayabilecegini gostermektedir.
3.2.5. YSA Modelinin 12 Aylik Tahmin Degerleri

En iyi performans gosteren yapay sinir ag1 modelinin, 2014 ile 2024 yillar1 arasindaki aylik
otomobil satis verilerini temel alarak yapilan analizler sonucunda, gelecekte gergeklesmesi beklenen

Ocak 2024 ile Aralik 2024 arasindaki 12 aylik satig tahminleri Tablo 7'de gdsterilmistir.

Tablo 7. YSA Modeliyle Yapilan 12 Aylik Otomobil Satis Tahmin Verileri

Tarih YSA ile Otomobil Satis Tahmini
Ocak 24 16.219
Subat 24 18.605
Mart 24 34.406
Nisan 24 33.197
Mayis 24 35.321

Haziran 24 31.352
Temmuz 24 28.203
Agustos 24 22.566
Eylil 24 31.991
Ekim 24 35.284
Kasim 24 37.577
Aralik 24 42.146
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SONUC

Ulkemizde yapay sinir aglari iizerine yapilan calismalarin artmasiyla birlikte, bu yéntemin tahmin
modellemesindeki onemi de giderek artmaktadir. Yapay sinir aglari, otomobil talep tahmini gibi
konularda da kullanilarak {ilkemiz bilimine 6nemli katkilar saglayabilir. Bu baglamda, ¢aligmada yapay
sinir aglar1 modeli secilmis ve otomobil talep tahmini igin bir model gelistirilmistir. Model, ileri
beslemeli geri yayilim agi kullanilarak olusturulmus olup 6 girdi, 1 ¢ikt1 degiskeni ve 10 elemanh bir
tek gizli katmani icermektedir. Uygulama ¢alismasinda, Tiirkiye'deki otomobil iiretimi yapan firmalarin
2014-2024 yillar1 arasindaki satis adetleri dikkate alinmis ve otomobil satigini etkileyen alt1 ana faktor
belirlenmistir: Brent Petrol Fiyati, Dolar Kuru, Tasit Kredi Faizleri, TUFE, Ara¢ Alim Diizeyi ve
Otomobil Uretim Adedi. Kurulan model, kendi icinde degerlendirilmis ve performans testlerine tabi
tutulmustur. Bu c¢alisma, yapay sinir aglarinin otomobil talep tahmini gibi alanlarda etkin bir sekilde

kullanilmasini saglamastir.

Gelistirilen modele ait test sonuglarindan, Korelasyon degeri 0.75 olarak, MSE degeri 0.0210
olarak, RMSE 0.144 ve MAPE degeri %11.66 olarak bulunmustur. Bu degerlere gore, modelin yaptigi
tahminlerin gilivenilir ve tutarli oldugu goriilmiistiir. Tahmin ¢aligmasinin basarisini 6lgebilmek i¢in
CRA Modeli ve NARX tahmin sonuglar1 YSA tahmin sonuglar ile karsilastirilmigtir. YSA modelinin
CRA ve NARX modeline gore daha iyi tahmin performansi sergiledikleri gozlemlenmistir. Test
verilerine gore en diisiik hata degeri hem MSE, hem de MAPE esas alindiginda yapay sinir aglari ile
bulunan degerdir. Yapilan tahminler gercek degerler ile karsilastirildiginda YSA ile yapilan tahminlerin

gergeklesen degerlere yakin oldugu goriilmektedir.

Bu calismada, talep miktarlarimin yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin edilerek, iilkemizdeki
otomobil iretici firmalarina liretim planlamalarimi1 6nceden yapabilmeleri ve gelecekteki talep
egilimlerini gorebilmeleri i¢in bir yol haritasi olusturulmustur. Bu baglamda, ¢aligmanin sonuglarina

dayanarak gelistirilebilecek Oneriler arasinda sunlar bulunmaktadir:

* Otomobil {iretici firmalari igin gelecegi ongormek ve belirsiz durumlar1 tahmin etmek, stratejik
planlama ve karar alma siireglerinde 6nemli bir rol oynar. Yapay sinir aglar1 gibi tahmin modelleri, bu
tiir belirsizliklerin 6nceden tespit edilmesi ve karar verme siireglerine rehberlik etmek i¢in degerli araclar
saglar. Bu modeller, pazar talebi, tiikketici davranislari, ekonomik kosullar ve diger faktorler iizerinde

tahminler yaparak, firmalarin gelecekteki ihtiyaclar1 ve zorluklar dngérmelerine yardimer olabilir.

* Yapay sinir aglar1 gibi tahmin modelleri, otomobil {iretici firmalarinin sadece satig tahminlerini
degil, ayn1 zamanda stok yonetimi gibi diger stratejik konularda da kullanilabilir. Ozellikle satilmayan
iriinlerin stoklarda tutulma siiregleri, maliyetlerin azaltilmasi ve operasyonel verimliligin artirilmasi

acisindan onemlidir.

* Yapay sinir aglariyla yapilan talep tahmini, otomobil iireticileri ve yatirimcilar i¢in sadece nihai

iiriin talebini degil, ayn1 zamanda hammadde ve bilesenler gibi temel girdi malzemelerinin talebini de
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tahmin etmelerine yardimci olabilir. Bu, ireticilerin tedarik zinciri yonetimi siireglerini optimize

etmelerine ve kaynaklar1 daha etkili bir sekilde kullanmalarina olanak tanir.

* Yapay sinir aglart gibi ileri teknoloji uygulamalari, iilkemizde bilimsel ve teknolojik
gelismelerin ivme kazanmasina katki saglayabilir. Bu tiir teknolojilerin arastirilmasi ve gelistirilmesi,
bilim insanlarimizin uluslararasi alanda rekabet giiciinii artirabilir ve iilkemizin teknolojik yeniliklere

daha fazla katkida bulunmasim saglayabilir.

* Yapay sinir aglariyla talep tahmini yapmak, otomobil {ireten firmalarin gelecekteki satislarina

dair daha dogru ve giivenilir tahminlerde bulunmalarini saglar.

Bu c¢alisma, 6 otomotiv firmasi ve 2014-2023 yillar1 arasindaki satislar ile sinirlidir. YSA
modelinde veri boyutu ve model karmagsiklig1 gibi zorluklarla karsilagilabilir. Bununla birlikte, dogru
bir sekilde uygulandiginda YSA modeli, zaman serilerini ve dinamik sistemleri modellemede giiclii bir

arag olabilir.

Ulkemizde, yapay sinir aglar1 uygulamalar1 iizerine yogunlasmamis olmamiza ragmen,
arastirmacilarin bu alana daha fazla ilgi gostermesi ve yapay sinir aglari yontemiyle siniflandirma,
tahmin, veri analizi ve kontrol problemlerinin ¢oziimii gibi konularda ¢éziimler gelistirmesi, literatiire

katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

Sonug olarak, yapay sinir aglariyla yapilan dogru talep tahminleri, otomobil iireten firmalarin
operasyonel etkinliklerini artirir, maliyetleri azaltir, hizmet kalitesini artirir ve rekabet avantaji elde
etmelerine yardimci olur. Bu nedenle, yapay sinir aglariyla talep tahmini yapmak, otomotiv

endiistrisinde 6nemli bir stratejik ara¢ haline gelmistir.
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