T.C.
GEBZE TEKNIiK UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

OTOMOBIL SATISLARININ YAPAY SINIR AGLARI iLE
TAHMINI VE REGRESYON ANALIZINE GORE
BASARISININ INCELENMESI

MERT TEKIN
YUKSEK LiSANS TEZi
ISLETME ANABILIM DALI

GEBZE
2023



T.C.
GEBZE TEKNIiK UNIVERSITESI
SOSYAL BiLIMLER ENSTITUSU

OTOMOBIL SATISLARININ YAPAY SINIiR
AGLARI ILE TAHMINi VE REGRESYON
ANALIZINE GORE BASARISININ
INCELENMESI

MERT TEKIN
YUKSEK LISANS TEZI
ISLETME ANABILIM DALI

Tez Danismani

Prof. Dr. Bilent SEZEN

GEBZE
2023



e
GEBZE‘\\\ YUKSEK LiSANS JURI ONAY FORMU

TEKMIK ONNERSITES|

GTU Sosyal Bilimler Enstitiisii Yénetim Kurulu'nun 03/05/2023 tarih ve .2023 /17-01
sayil karanyla olugturulan jiri tarafindan 25/05/2023 tarihinde tez savunma sinavi yapilan
Mert Tekin’in tez ¢alismas: Igletme Anabilim Dalinda YUKSEK LISANS tezi olarak kabul

edilmistir.

JURI
UYE
(TEZ DANISMANI)  : Prof. Dr. Biilent Sezen

UYE : Prof. Dr. Hakan Kitap¢
UYE : Dog. Dr. Tolga Mert
ONAY
Gebze Teknik Universitesi ............... Enstitisii Yénetim Kurulu’nun
e tarth ve L sayah karar.

Form No:FR-0116 YapmmTarihi:21.06.2017 Def.No:1 Ded.Tarihi:15.03.2021




OZET

Miisteri ihtiyaglarinin zamaninda karsilanmasi, miisteri memnuniyeti iizerinde
biiylik bir etkiye sahiptir ve bu sebeple planlama siireci, satis faaliyetlerinin basarisini
dogrudan etkilemektedir. Satis tahminleri, planlama siirecinin satiglar {izerindeki
basarisinin en kritik unsurlarindan biridir.

Sirketlerin satiglar1 tahmin etme becerisi, sektorlerindeki performanslarinin iist
diizeyde olmasina katkida bulunur. Bu nedenle, sirketler rekabette 6ne ge¢mek i¢in gesitli
stratejiler benimser. Satiglarin gelecegini basarili bir sekilde tahmin etmek, sadece satig
performansini artirmalarina yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda isi etkin bir sekilde
yonetmelerine de imkan tanir. Erken uyar1 gostergelerini ve riskleri belirlemek, satis
stirecinde biiylik Onem tasir. Satis tahminleri, miisterilerin talep ettigi miktarlar
ongormeye calisir. Kampanyalar, fiyatlandirma, marka ve iirlin iletisimi ve dagitim
kanallar1, satis tahminlerine gore sekillendirilerek hedeflerin gergeklestirilmesine destek
olur.

Bu akademik ¢alismada, Tiirkiye'deki otomobil satiglarini tahmin etmek amaciyla
regresyon ve yapay sinir aglart (YSA) yontemleri kullanilarak tahminler
gergeklestirilmistir. Regresyon yontemi, kapsamli bir sekilde incelenmis olup, geriye
dogru eleme yontemi ile en basarili tahminler elde edilmistir. Yapay sinir aglar1 yontemi
ise, cesitli iterasyonlarla performansi optimize edilerek, en basarili sonuglar1 verecek
sekilde egitilmistir. iki farkli yontemle elde edilen sonugclar karsilastirilmis ve en basarili
yontem belirlenmistir. Calismanin sonucunda, Tiirkiye'deki otomobil satislart tahmin
edilmis ve 2020 yili gercek satiglariyla karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Bu analizler,
otomobil sektdriine yonelik daha dogru ve etkili stratejiler gelistirilmesine katkida

bulunabilecek bilgilere 151k tutmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Satis Tahmini, Yapay Sinir Aglan



SUMMARY

Meeting customer needs in a timely manner has a significant impact on customer
satisfaction, and therefore, the planning process directly affects the success of sales
activities. Sales forecasts are one of the most critical factors in the success of the planning
process on sales.

The ability of companies to predict sales contributes to their high-level performance
within their industries. As a result, companies adopt various strategies to stay ahead in
competition. Successfully predicting the future of sales not only helps to improve sales
performance but also allows for effective management of the business. Identifying early
warning indicators and risks is of great importance in the sales process. Sales forecasts
attempt to anticipate the quantities demanded by customers. Campaigns, pricing, brand
and product communication, and distribution channels are shaped according to sales
forecasts, supporting the achievement of targets.

In this academic study, regression and artificial neural networks (ANN) methods
were used to make predictions for the purpose of estimating automobile sales in Turkey.
The regression method has been thoroughly examined, and the most successful predictions
have been obtained using the backward elimination method. The artificial neural networks
method, on the other hand, has been trained to provide the most successful results by
optimizing performance through various iterations. The results obtained from the two
different methods were compared, and the most successful method was determined. As a
result of the study, automobile sales in Turkey were predicted, and the estimations were
evaluated by comparing them to the actual sales figures in 2020. These analyses shed light
on information that can contribute to the development of more accurate and effective

strategies for the automobile sector.

Keywords: Sales Prediction, Artificial Neural Network
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GIRIS
1.1. Tezin Tanimi ve Amaci

Tirkiye otomobil satiglar1 tahmininde lineer regresyon ve yapay sinir aglari
yontemlerinin etkinligini degerlendiren bu akademik calisma, en uygun metodolojinin
tespit edilmesi amacini glitmektedir.

Zamaninda misteri ihtiyaglarin1 karsilamak ve erken wuyar1 gostergelerini
belirlemek, sirketlerin satis performansi ve isletme yonetimi tizerinde dogrudan etkisi olan
unsurlardir. Bu kapsamda, Tiirkiye'deki otomobil satiglarinin dngériilmesi hedefiyle, bu
tezde regresyon analizi ve yapay sinir aglari yontemlerine basvurularak tahminler
yapilmustir. {lgili bagimsiz degiskenlerin se¢imi ve analizi, sirketlerin satis tahminlerini
daha dogru ve giivenilir kilmaya y6nelik potansiyele sahiptir.

(Calisma neticesinde, Tiirkiye'deki otomobil satiglar1 ongoriilmiis ve 2020 y1l1 ger¢cek
satislar1 ile mukayeseli olarak degerlendirilmistir. Bu mukayese, kullanilan yontemlerin
etkinliklerini degerlendirmede 6nemli bir dlgiit teskil etmektedir. Elde edilen sonuglar,
lineer regresyon ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin otomobil satiglari tahmininde basarili
sonuclar saglamak amaciyla kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Tezin temel amaci, Tiirkiye otomobil satislart i¢in sistemli bir tahmin modeli
gelistirmektir. Bu siirecte, en basarili tahmin yontemlerinin belirlenmesi ve uygulanmasi,
sirketlerin rekabet istiinligli saglamasina ve satis performansini artirmasina katkida
bulunacaktir. Bunun yani sira, bu calisma, satis tahminlerinde kullanilan bagimsiz
degiskenlerin, otomobil satislarindaki degisimin 6nemli bir boliimiinii agikladigini ortaya
koymustur. Bu tespitler, gelecekteki arastirmalarda satis tahminlerini daha dogru ve
giivenilir kilmak amactyla kullanilabilir.

Nihayetinde, bu tez, Tiirkiye otomobil satiglar1 tahmininde lineer regresyon ve
yapay sinir aglart yontemlerinin etkinligini degerlendiren ©6nemli bir ¢alisma
niteligindedir. Bu siiregte, en uygun metodolojinin tespit edilmesi ve uygulanmasi,
sirketlerin satig performansi ve is yonetimi iizerinde dogrudan etkisi olan unsurlardir. Bu

baglamda, gelecekteki arastirmalarda bu yontemlerin etkinliklerinin artirilmasi ve daha



dogru tahminler elde etmek amaciyla kullanilmasi 6ngoriilmektedir. Ayrica, bu ¢alisma,
otomobil sektoriindeki sirketlerin, farkli ekonomik ve sosyal faktorlerin etkisini daha iyi
anlayarak, pazar trendlerine uyum saglama ve stratejik kararlar alabilme yeteneklerini
gelistirmelerine de katkida bulunmaktadir.

Gelecekteki caligmalarda bu yontemlerin basarilarinin artirilmasi: ve daha dogru
tahminler elde etmek i¢in kullanilmasi, sirketlerin satis performansini ve is yonetimini
daha etkin hale getirme potansiyeline sahiptir. Bu baglamda, Tiirkiye otomobil satislar
tahminlerinde lineer regresyon ve yapay sinir aglart yontemlerinin uygulanmasi ve
gelistirilmesi, sektordeki sirketlerin rekabet giiciinii artirarak, daha stirdiiriilebilir ve

basaril1 bir i modeli olusturmalarina yardimei olacaktir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Herrera ve ark. (2010), giineydogu Ispanya'da bir sehrin kentsel alaninda su tiiketimi
ve talebinin tahmin edilmesine yonelik bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Modelleri, su
tilketimi zaman serisi verileri kullanilarak olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 (ANN),
Projeksiyon arayiizii regresyonu (PPR), Coklu degiskenli uyarlanabilir regresyon cizgileri
(MARS), Destek vektor regresyonu (SVR), Rastgele tahmin ve Su talebini tahmin etmek
icin agirlikli desen tabanli model gibi tiim tahmin modelleri deneysel bir yontem
kullanilarak degerlendirilmistir, bu nedenle bu ¢alisma ¢ok 6nemlidir.

Yucesoy (2011), yapay sinir aglarinin tanimlanmasi ve talep tahmini yani sira bu
¢alisma i¢in bir uygulama da olusturmustur. Bu uygulama, Tiirkiye'de temizlik kagid1 satis
hacminin yillik olarak tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Bu ¢alisma i¢in kullanilan
veriler 1981'den 2010'a kadar olan donemi kapsamaktadir ve bagimsiz degiskenler iiretim
hacmi, ithalat hacmi, kagit ve baski endiistrisi fiyat endeksi, gayri safi yurtici hasila, niifus,
kentsel niifus ve okuryazarlik oranidir. Ayrica, basit regresyon, coklu regresyon ve yapay
sinir aglarinin performansi gosterilmistir. Sonug olarak, karsilastirilan sonuglar yapay
sinir aglarinin tahmin i¢in verimli bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Wu ve Liu (2012), bu ¢aligmada, radyal baz fonksiyon ag1 ve geriye yayilimli sinir
ag1 kullanarak bir ara¢ yakit tliketimi tahmin sistemi iizerinde c¢alismiglardir.

Hesaplamalar i¢in kullanilan yakit tiiketimini etkileyen bes c¢esit mithendislik degiskeni
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bulunmaktadir. Bu caligmanin sonucu, Onerilen sinir ag1 sisteminin yakit tiiketimini
tahmin etmede etkili ve tatmin edici oldugudur.

Kilig (2015) adli arastirmaci, PAU yemekhanesinde giinliik yemek talebini tahmin
etme lizerine bir ¢calisma yapmustir. Bu calisma, veri hazirlama agisindan digerlerinden
farklidir. Akilli kimlik veritabani sistemi tiim verileri toplanmustir. Veriler, SPSS
kullanilarak islenmistir ve veriler arasindaki iliski test edilmistir. iliskiye gore, veriler test
ve egitim yardimiyla iki boliime ayrilmistir. Sonug olarak, aragtirmaci yapay zeka
yontemleri ile daha iyi sonuglar elde etmistir.

Akyurt (2017) adli bu ¢alisma, Tirkiye'nin 2023 yilindaki otomobil {iretim
degerlerini tahmin etmeyi amaglamistir. Calismanin girdi degeri, Ocak 2011 ve Eyliil
2015 arasindaki aylik satis rakamlaridir. Bu zaman serisi talebini tahmin etmek icin geri
yayilim algoritmasi ile egitilmis bir besleme-ileri sinir ag1 modeli kullanilmistir. Modelin
performansi, MAPE ve MSE kullanilarak 6l¢iilmiistiir.

Santoni et al., 2020 adl1 ¢alisma ABD'de bobrek kanseri olusumunu tahmin etmek
igin egitilmis bir sinir ag1 olusturmayi amaglamistir. Yontemleri, hesaplama icin g
katman se¢mistir ve gizli katmanin ndron sayisini besle baslayarak arttirmistir. Ogrenme
performansina bir deger atamak i¢in ortalama kare normallestirilmis hata performansi ve
dogrusal regresyon icin korelasyon katsayilar: kullamilmistir. Sonuglar, hipertansiyonun
Onlenmesinin renal hiicreli karsinom insidansini azaltmada en biiyiik etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Buna karsilik, obezite ve sigaranin 6dnlenmesi daha kiigiik bir
etkiye sahip olacaktir.

Yazicioglu, 2010 yilinda otomotiv endiistrisinden verilerle ¢alismistir, ancak ana
fark kullanilan veri aralig1 ve odaklanilan veri setidir. Arastirmaci, Tiirkiye'deki otomobil
tiretim degerini tahmin etmeye odaklanmistir. Bu ayrica endiistriyel sirketlerin iiretim
oncesi asamalarin1 yonetmelerine yardimci olmak igin ¢ok yararli olabilmektedir. Bu
calismadaki bir diger fark ise veri kapsamidir. Bu alanlardaki ¢ogu c¢alisma, veri

genisliginin miimkiin oldugunca biiyiik olmas1 gerektigini gostermektedir.

Wang ve digerleri (2011), Tayvan'da otomobil satiglarinin tahmin edilmesiyle ilgili bir
calisma yapmistir. Calismada, mevcut otomobil satislari, tesadiif gostergesi, Oncii

gosterge, toptan fiyat endeksi ve gelir gibi birka¢ bagimsiz degisken kullanilmistir.



Calismanin ilk adimi, ana ¢ikt1 degiskenlerini belirlemek i¢in adimli regresyon analizidir.
Daha sonra, degiskenler, girdi ve ¢iktilar adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi
(ANFIS) iginde segilir. Calismanin {igiincii adimi, bu modeli otoregresif entegre hareketli
ortalama modeli (ARIMA) ve yapay sinir ag1 (YSA) ile karsilastirmaktir. Sonug olarak,
ANFIS yontemiyle daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Loureiro et al., 2018 adli ¢alisma, moda endiistrisinde yeni iriinlerin gelecek
sezonlarda satiglarin1 tahmin etmek i¢in derin 6grenme yaklagiminin kullanilmasini
aragtirmaktadir. Bes farkli tahmin yontemi kullanilmistir: Karar Agaclari, Rastgele
Orman, Destek Vektor Regresyonu, Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Sinir Aglari. Ayrica, en
iyl yontemi belirlemek i¢in her yontem i¢in bagimsiz degiskenlerin ¢esitlendirilmesi
calismasi yapilmistir. Calisma digerlerinden, bagimsiz degiskenleri her yontem igin
cesitlendirmesiyle ayrilmaktadir. Caligmanin sonucu: Dogruluk o6l¢iisii olarak R?
kullanilirsa, Rastgele Orman en iyi teknik olarak kabul edilebilir. Hata ile ilgili metriklere
dayali olarak karar verildiginde, Rastgele Orman ve Derin Sinir Ag1, her biri dort metrigin
ikisi i¢in en 1yi sonuglar1 verdiginden, liderligi paylasirlar.

Bu c¢alisma, konusu agisindan digerlerinden farkli olmasinin yani sira regresyon
analizinde kullanilan elemine etme yontemi acisindan da farklilik gostermektedir. Geriye
dogru etkisiz bagimsiz degiskenleri elemine etme sonuglari, tahmin ig¢in asla
kullanilmamustir. Ayrica, ilgili diger ¢aligmalar genellikle tiretim miktarin1 tahmin etmeye
odaklanirken, bu ¢alismanin temel amaci miktar tabanl satiglar ile ekonomik gostergeler

arasindaki iliskiyi agiklamaktir. Piyasanin genel resmini gérmeyi amag¢lamaktadir.



2. TALEP TAHMINI

2.1. Talep Tahmini Nedir?

Talep tahmini, belirli bir zaman diliminde miisteri talebine yonelik gelecekteki
ongoriilerin elde edilmesi siireci olarak tanimlanmaktadir. Genellikle, talep tahmini en
dogru ongoriilerin olusturulmasi i¢in gegmis verilere ve diger analitik bilgilere dayanir.
Daha spesifik olarak, talep tahmini yontemleri, temel ekonomik kosullari anlamak ve is
karliligin1 optimize etmek amaciyla alinacak kritik tedarik kararlarina katki saglamak icin,
miisteri talebinin kavranmasi ve tahmin edilmesi adina ge¢mis verilerin projeksiyon
temelli analizini kullanir. Talep tahmini yontemleri iki ana kategoriye ayrilir: nitel ve nicel
yontemler. Nitel yontemler, uzman goriisleri ve sahadan elde edilen bilgilere dayanir ve
genellikle analiz edilecek minimum verinin bulundugu durumlarda kullanilir.

Ornegin, yeni bir isletme kuruldugunda veya piyasaya yeni bir trin siiriildiigiinde.
Nicel yontemler ise, tahminler olusturmak igin verileri ve analitik araglar1 kullanir. Talep
tahmini, liretim planlamasi, envanter yonetimi ve bazen gelecekteki kapasite ihtiyaglarinin
degerlendirilmesinde veya yeni bir pazara girip girmeme kararmin alimmasinda
kullanilabilir.

Talep tahmini, ticari faaliyetlerdeki riski azaltma konusunda farkli sektorlerdeki
isletmeler icin kritik bir rol oynar. Bununla birlikte, analiz siire¢lerinin karmasikligi,
ozellikle nicel analiz nedeniyle sirketlerin karsilastig1 bir zorluktur. Miisteri ihtiya¢larini
anlamak, her sektoriin ayrilmaz bir pargasidir ve bu sayede is planlar1 daha etkin bir
sekilde uygulanabilir ve pazar ihtiyaglarina daha uygun yanitlar verilebilir. Isletmeler
talep tahmini konusunda uzmanlastik¢a, bu durum atiklarin azaltilmasi, kaynaklarin daha
uygun sekilde tahsis edilmesi ve satis ve gelirde potansiyel olarak onemli artiglar gibi
cesitli faydalara yol agar.

Daha detayli olarak, isletmelerin talep tahminine ihtiya¢ duyduklar1 sebeplerden
bazilar1 sunlardir:

- Hedeflere ulagma: Basarili organizasyonlarin ¢ogu, isletmenin optimum

kapasitede ¢aligmasini saglamak i¢in dnceden belirlenmis biiytime yoriingelerine



ve uzun vadeli planlara sahiptir. Isletmeler, gelecekteki talep pazarlarim
anlayarak, hedeflerin sektordeki biliylime egilimleriyle uyumlu olmasini

saglamada proaktif olabilirler.

- Is kararlari: Hedeflere ulasma ile ilgili olarak, gelecekteki endiistri talebini tam
olarak anlayarak, yonetim ve kilit yonetim kurulu tiyeleri, daha yiiksek karlilik ve
is bilylimesi saglayabilecek stratejik is kararlar1 alabilirler. Bu kararlar genellikle
kapasite, pazar hedefleme, hammadde ve tedarik¢i sdzlesme yonetimi gibi

kavramlarla iliskilendirilir.

Biiyiime: Sirketler, gelecekteki talep tahminlerini dogru bir sekilde anlayarak,
maliyet etkin bir sekilde genisleme ihtiyaglarini belirleyebilir ve zamanlamalarini

planlayabilirler.

- Insan sermayesi yonetimi: Talep tahminlerinin genellikle teknolojik gelismeler ve
Uretim ile ilgili bilgileri icerecegi diisiiniildiiglinde, isletmeler, calisanlarin yeni
teknoloji trendleri i¢in uygun egitime sahip olmasini saglamak amaciyla egitim
planlamasindan faydalanabilir. Bu, bir organizasyonun en verimli sekilde

calismasina yardimci olacaktir.

- Finansal planlama: Gelecekteki operasyonlar icin etkin bir biitce olusturmak
amaciyla talep tahminlerini anlamak biiylik 6nem tasir. Giiclii talep tahminleri,
gelecekteki potansiyel maliyetlerin ve gelirlerin ortaya ¢ikarilmasina yardimei

olacaktir.

Sonug olarak, talep tahmini, igletmelerin biiylime, karlilik ve verimlilik agisindan
onemli faydalar saglayan kritik bir siirectir. isletmelerin talep tahminlerine hakim olmasi
ve bu bilgileri stratejik kararlarinda kullanmasi, hem isletmenin kendisi hem de sektdrdeki

genel performans i¢in degerli sonuglar doguracaktir.



2.2. Talep Tahminini Etkileyen Faktorler

Talep tahmini, Grtnlerin ne zaman, hangi miktarlarda ve hangi lokasyonlarda
gereksinim duyulacagini 6ngérmeye yardimci olan proaktif bir siiregtir. Bu siireci
etkileyen bircok faktor bulunmaktadir.

Mal tirleri, talep tahmini surecini etkileyen énemli bir faktérdir. Mallar, Gretim
mallari, tiiketim mallar1 ve hizmetler olmak {izere siniflandirilabilir; bunlar ise yerlesik ve
yeni olarak ikiye ayrilir. Yerlesik mallar, piyasada mevcut olanlar; yeni mallar ise hentiz
piyasaya sunulmamis olanlardir.

Yerlesik mallar, talep, ikame iiriinler ve rekabet seviyesi hakkinda bilgilere
erisebilirken, yeni mallar i¢in talebi tahmin etmek daha zor oldugundan, tahminler farkl
mal tiirleri i¢in degisiklik gosterebilir.

Rekabet, talep tahmini siirecini etkileyen baska bir énemli faktordiir. Rakiplerin
sayist, Uriin talebini etkilemekte olup, yogun rekabetin yasandigi bir pazarda yeni
girisimciler her zaman risk tagir. Bu durumda, talep tahmini daha karmasik hale gelir.

Uriin maliyeti, miisteri talebini ve dolayisiyla talep tahmini siirecini 6nemli dlciide
etkiler. Fiyatlandirma politikalarindaki degisikliklerden orgiitlerin talep tahminleri biiyiik
olglde etkilenir ve bu nedenle Uriin talebini 6ngérmek zorlagir.

Teknoloji diizeyi, guvenilir talep tahminleri elde etmek icin kilit bir faktordir.
Teknoloji hizla gelistiginde, mevcut teknoloji ve iiriinler eskiyebilir. Ornegin,
bilgisayarlarda veri depolama amaciyla piyasaya sunulan CD'ler ve flash bellekler,
disketlere olan talebi 6nemli Olgiide azaltmistir. Bu nedenle, mevcut iiriinler i¢in
gelecekteki talebi tahmin etmek zordur.

Ekonomik bakis agisi, talep tahmini siirecinde énemli bir faktdrdiir. Ornegin,
olumlu bir ekonomik biiyiime, kiiresellesme ve yliksek diizeyde yatirnm gibi olumlu
kosullar altinda, kuruluslarin talep tahminleri de olumlu olacaktir. Bununla birlikte, bir
kurulus icin i¢ ve dis riskler de mevcuttur ve bu riskler arasinda yiiksek rekabet, teknolojik
basarisizlik, isgiicii huzursuzlugu, enflasyon, durgunluk ve hiikiimet yasalarindaki
degisiklikler yer alir.

Sonug olarak, bir kurulusun is kararlar1 gogu zaman risk ve belirsizlik altinda alinir.

Ancak, bir kurulus, gelecekteki talebi veya satis beklentilerini ongoriilerek risklerin
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olumsuz etkilerini azaltabilir. Talep tahmini, bir kurulusun {iriin ve hizmetlerine yonelik
gelecekteki talebi 6ngormeyi iceren sistematik bir stregtir ve bu sireg, rekabetci gtcler

ve kontrol edilemeyen faktorler karsisinda bir kurulusu koruma amaciyla yapilir.

2.3. Talep Tahmini Asamalari

Talep Etkileyen Faktorlerin Tanimlanmasi: Talep projeksiyonu gerceklestirilmeden
evvel, igletmenin nitelikleri, talep tahminine konu olacak {iriiniin 6zellikleri, sirketin
durumu, hedefleri, ayni iriin gergevesindeki rakip firmalarin mevcudiyeti, Ulkenin
ekonomik konumu ve teknolojik ilerlemeler gibi unsurlar saptanmalidir. Bunun yaninda,
bu faktorlerin her birinin Griin talebi Gzerindeki etkisi de belirlenmelidir.

Veri Toplama: Tahmini etkileyen faktorlerin saptanmasi ve bunlarla iliskili verilerin
toplanmasi, talep tahmini ¢alismasinin en kritik agamasini olusturur. Bu veriler, gegmis
donemlere ait veriler ya da iilke ekonomisine iligkin istatistiksel veriler olabilir. Toplanan
verilerin dogrulugu ve giivenilirligi, gerceklestirilecek talep tahmininin kalitesini
dogrudan etkilemektedir.

Talep tahmininin gerceklestirilecegi zaman araligi, kurulusun hedeflerine ve
planlarina uygun bir sekilde belirlenmelidir. Ornek olarak, bir isletme, iiriinlerinin bir y1l
icerisinde ne kadar satilacagimi Onceden kestirmek isteyebilir. Bu durumda, talep
tahminine konu olan dénem bir y1l olacaktir. Bu dénem, kurulusun hedefleri ve planlarina
uygun bir bicimde secilmelidir.

Talep tahminine konu olan zaman araliginin dogru bir sekilde belirlenmesi,
kurulusun gelecekteki talebi uygun olarak 6ngorebilmesi agisindan onemlidir. Ayrica,
talep tahmini gerceklestirilecek zaman araligi, kurulusun hedefleri ve planlariyla uyumlu
olmalidir. Boylece, kurulus, hedeflerine ulasabilmek adina iiriin ve hizmetlerin talep
tahminlerine dayali olarak iiretim ve dagitim siire¢lerini planlayabilir.

Hata oranmin diisiiriilmesi amaciyla, tahmin yontemi se¢imi esnasinda dikkate
alinmasi gereken kriterler mevcuttur. Bu kriterler arasinda tahmin yonteminin ge¢gmiste
ne Ol¢lide dogru sonuclar sagladigi, yontemin kullaniminin kolayligi ve yontemin
gerceklestirilecek talep tahmini g¢alismasi i¢in uygun olup olmadigi gibi faktorler

bulunmaktadir.



Sonug olarak, talep tahmini, bir kurulusun iiriin ve hizmetlerine yonelik gelecekteki
talebi 6ngoren sistematik bir siiregtir. Bu siirecin basarili bir sekilde yapilabilmesi igin,
etkileyecek olan faktorlerin belirlenmesi, verilerin toplanmasi, tahmin déneminin tespiti,
tahmin yonteminin se¢imi ve hata hesabi1 gibi 6nemli adimlarin atilmasi gerekir. Bu
sayede, kuruluslar, iiriin ve hizmetleri i¢in gelecekteki talebi belirleyerek risklerin
olumsuz etkilerini azaltabilir ve is kararlarini daha bilingli alabilirler.

Eger dogruluk derecesi diisiikse, verilerin dogrulugunu arttirmak icin cesitli
yontemler kullanilabilir. Ayrica, tahmin yonteminin dogrulugu da tahmin sonuglarinin
gecerliligini etkileyebilir. Bu nedenle, tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi ve en uygun
olaninin se¢ilmesi de dnemlidir. Tahmin sonuglarinin gegerliligini arttirmak icin, tahmin

yontemlerinin strekli olarak gozden gegcirilmesi ve guncellenmesi de 6nemlidir.



3. TALEP TAHMIN YONTEMLERI

3.1. Nitel Yontemler

3.1.1. Delphi Teknigi

Bu siire¢, Delphi yontemi olarak adlandirilir ve tahminlerde belirsizliklerin
azaltilmasi ve uzmanlarin fikirlerinin bir araya getirilmesi amaciyla kullanilir. Bu yontem,
istatistiksel modeller gelistirmek i¢in yeterli veri olmamasi durumlarinda veya isletme
igerisinde yoneticilerin tahminler konusunda deneyim eksikligi olsa bile kullanilabilir.

Delphi yontemi, tahminlerin dogrulugunu artirmak ve tahminlerin belirsizliklerini
azaltmak i¢in uzmanlarin fikirlerini bir araya getirir. Bu yontem, ¢atismalar1 6nlemek i¢in
de kullanighdir, ¢linkii kisiler dogrudan temasta bulunmadiklarindan, kisisel ¢ikar ve

duygusal tepkiler etkilemez.
3.1.2. Yoneticilerin Goriislerinin Esas Alinmasi

Bu yontem, cok katilimli tahmin yontemi olarak adlandirilir ve isletmenin iist
yoneticilerinin ge¢mis deneyimlerini ve bilgilerini kullanarak satis tahminleri yapmalarini
igerir. Bu yontem, yoOneticilerin istatistiksel bilgiler arasinda bocalamalarini dnler, ancak
satig tahmin sorumlulugunu ¢esitli yoneticiler arasinda paylastigi i¢in gorevin ciddiyetine
uygun bir sekilde c¢oOziimlenmesini saglamaz. Bu nedenle, istatistiksel modeller

kullanilarak daha dogru tahminler yapilmasi i¢in diger yontemler de dikkate alinmalidir.
3.1.3. Kilit Personelin Karar

Talep tahmini, bir kurulusun genislemesi veya yeni bir {inite kurulmasi sirasinda
tahmin edilen talep miktarini belirlemek icin yapilabilir. Bu tahminler, kurulusun satis

bolimunde gorevli kilit personel ve yoneticilerin fikirlerini de dikkate alabilir, ancak
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Oznellik unsuru nedeniyle bu tahmin yontemlerine tam olarak givenilmemesi gerekir.
Bunun yerine, matematik ve istatistik yontemleri kullanilarak yapilan tahminler daha
dogru olabilir ve bu tahminler, 6zellik ve tecriilbeye dayanan ydntemlerle bulunan

sonuglarin incelenmesinde yardimci olabilir.

3.1.4. Senaryo Analizi

Senaryo analizi, bir kurulusun gelecekteki olast durumlarini tahmin etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Senaryo analizi, 1950'i yillarda yoneylem g¢aligsmalarinda
kullanilmaya baglamis, ancak 1967'li yillarda tahmin ¢alismalarinda da kullanilmaya
baslanmistir. Senaryo analizi, olas1 olaylarin dizisi olarak tanimlanir ve gelecekte ne
olabilir veya ne olmustur sorusunu cevaplamaya yardimci olur. Senaryo analizinde,
sezgisel mantik, egilim-etki ve capraz-etki gibi farkli yaklasimlar kullanilir. Bu
yaklagimlar, nitel faktorlerle geleneksel tahmin yoOntemlerini birlestirir, durumsal
yaklagimlarla problemleri ¢ézer ve olaylarin birbirine bagimliligini analiz eder. Senaryo
analizinde yaratim siireci hala tam olarak anlagilmamistir ve uzmanlardan bilgi alinirken
kullanilacak kisitlamalar hakkinda da belirli bir kural bulunmamaktadir. Bireysel
senaryolar senaryolarda yer alirken, onemli olan senaryolarin karar vericilere olasi
durumlar i¢inde kendi i¢inde bulundugu durumdan baska birine gegiste bir yol

Onerebilmesidir.

3.2. Nicel YOntemler

3.2.1. Zaman Serileri Analizi

Zaman serisi analizi, bir isletmenin ge¢mis satis verilerini inceleyerek, bu verilere
dayanarak gelecekteki talep tahminlerinin yapilmasi i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
analizler, ge¢cmisteki verilerin zaman iginde gosterdigi diizeni esas alir ve amaci, ge¢mis
verilere bakarak gelecekteki talep tahminlerinin yapilmasidir. Zaman serisi analizinde,

belirli araliklarla toplanan ge¢cmis veriler kullanilir ve bu veriler bir 6l¢ege gore siralanir.
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Olusturulan talep dogrusunun belirli bir diizen gosterip gostermedigine bakilarak,
talep sabit olup olmadigi, bir egilim gosterip gostermedigi veya mevsimsel/donemsel
degisimler gecirip gecirmedigi tespit edilir. Bu sonuglara gore, gelecekteki talep
tahminleri yapilir ve isletmenin satis stratejisi belirlenir. Zaman serisi analizinde, veriler
bir Olcege gore siralanir ve olusturulan talep dogrusunun belirli bir diizen gosterip
gostermedigine bakilir.

Eger talep sabit ise, gelecekte de bu sabitligin devam edecegi tahmin edilir. Eger bir
egilim gozlenirse (artan, azalan, dogrusal veya dogrusal olmayan), gelecekte de bu
egilimin devam edecegi tahmin edilir. Bu tahminler, isletmenin satig stratejisi ve

gelecekteki talep beklentileri hakkinda fikir verebilir.

3.2.1.1. Basit Ortalamalar Yontemi

Basit ortalama, bir serideki verilerin ortalamasini bulmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, verilerin bir artis veya azalis egilimi gostermemesi ve gelecekte
biiylik capli bir degisiklik beklenmemesi durumlarinda kullanilabilir. Bu yontem, verilerin
toplamin1 veri sayisina bolerek ortalamayi bulmaya yarar. Ancak, izleyen donemlerde
verilerin artig veya azalis egilimi gostermeye baslamasi durumunda, basit ortalama ile
tahmin edilen talep gercek talep ile farklilik gdsterebilir. Bu nedenle, gelecekteki talep

tahminleri i¢in daha kapsamli ve kesin yontemler kullanilmas1 onerilir.

Ortalama = (2x i) /n

Burada:
2x_i, dizi i¢indeki tiim sayilarin toplamini temsil eder.

n, dizi i¢indeki sayilarin sayisini temsil eder.

3.2.1.2. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Bu ydntem, mevsimsel etkilere gore talebi diizgiinlestirmeyi amaclar. Ornegin, bir

isletmenin satiglarinin yil i¢cinde belli mevsimlerde daha yiiksek oldugu biliniyorsa, bu
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mevsimlerde daha yiiksek talep beklentisi olusturulabilir. Bu ydntem, basit ortalama
yontemine gore daha dogru tahminler iiretebilir, ancak ayn1 zamanda daha zaman ve ¢aba
gerektirir. Bunun yani sira, hareketli ortalamalar yontemi diger yontemlerle birlikte
kullanilarak da talep tahminlerinde kullamilabilir. Ornegin, bir isletmenin ge¢mis
satiglarinin hareketli ortalamasi alinarak olusturulan bir trend dogrusu iizerine, ek olarak
o igletmenin pazar kosullari, rekabet ortami, ekonomik kosullar gibi faktorler dikkate
alinarak talep tahminleri yapilabilir. Bu sayede, talep tahmini yapilacak donemde

beklenen degisiklikler de dikkate alinarak daha dogru tahminler yapilabilir.

Hareketli Ortalama _t = (Xx_(t-p+1) + Xx_(t-p+2) +... +2x t) /p

Burada:

Hareketli Ortalama_t, t zaman periyodundaki hareketli ortalamay: temsil eder.
2x_(t-p+1), (t-p+1) zaman periyodundaki degeri temsil eder.

2x (t-p+2), (t-p+2) zaman periyodundaki degeri temsil eder.

2x_t, t zaman periyodundaki degeri temsil eder.

p, hareketli ortalamayr hesaplamak icin kullanilan zaman periyodlarinin sayisidir

(pencere biiyiikliigii).

Degerlendirmeler icin 3, 4, 6 ve 12 aylik hareketli ortalamalar kullanilabilir.
Hareketli ortalama yontemi, belirli sayidaki verilerin ortalamasini tekrarli olarak
hesaplamak i¢in eski degerlerin ¢ikarilmasi ve yeni degerlerin eklenmesidir. Bu yontem
verilerdeki dalgalanmalar1 diizeltir, ancak tahmin denklemi olusturmaz ve son donem
tahminleri saglamaz.

Hareketli ortalamalar, ge¢mis donemlerin ortalamalarin1  diizenli olarak
giincellemek suretiyle hesaplanir. Her seferinde en eski deger ¢ikarilip, yeni deger eklenir
ve belirli sayidaki donemlerin ortalamasi alinir. Elde edilen ortalama bir sonraki donem
icin tahmin degeri olarak kullanilir. Tepki hizi, alinan dénem sayis1 ve verilen agirliklarla

kontrol edilir.
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Ornegin, Temmuz aymin satisi icin ii¢ aylik hareketli ortalama kullamilabilir ve
Nisan, May1s ve Haziran aylarinin satiglarinin ortalamasi alinarak bulunabilir.
Hareketli ortalama yontemi, yakin ge¢mis verilere agirlik verir ve bu verilere dayanarak
tek bir donem i¢in satig tahmini yapar. Bu yontemde, son donem verileri iig, dort veya bes
doneme ait verilerin ortalamasiyla birlikte hesaplanir. Sonug olarak, ortalama alinan bu
veriler bir sonraki donem satis miktar1 olarak kabul edilir. Ancak, bu yontem talebin
yiikselen veya azalan bir egilim gosterdigi durumlarda, yanlis tahminler yapabilir ve

diisiik veya yiiksek tahmin degerleri ortaya ¢ikabilir.

3.2.1.3. Ussel Diizeltme Yontemi

Ussel diizeltme yontemi, agirlikli ortalama ydntemine dayanir ve gegmis donem
verilerine farkli agirliklar verilerek yapilan bir tahmin yontemidir. Ussel terimi verilen
agirliklarin eski verilere gore diiserek listel olarak azalmasini ifade eder. BoOylece
tahminlerde yakin ge¢misteki verilere daha fazla agirlik verilir ve eski verilere diisiik
agirliklar verilir.

Ussel diizeltme, hareketli ortalama yontemiyle benzer bir tanmin yontemidir. Ancak
issel diizeltme, gecmis donem verilerine agirlik verme mekanizmasini kullanir. Yakin
gecmisteki verilere daha fazla agirlik verilirken, eski verilere daha az agirlik verilir.
Boylece en yakin gegmisteki verilerin daha énemli oldugu varsaymmi yapilir. Ustel
fonksiyonla agirliklandirma, veri saklama i¢in gerekli olan bellek miktarini azaltir ve
hesaplamalarin daha kolay hale gelmesini saglar.

Ussel diizeltme yonteminde kullanilan a katsayisi, gegmis verilerin gegerliligine
gore ayarlanabilir. Yiiksek a degerleri, yakin gegmis verilerine agirlik verirken, diisiik o
degerleri eski verilere daha fazla agirlik verir. a katsayisinin belirlenmesi, verilerin
ozelligine ve uygulamanin amacina gore degisebilir. Ayrica, o katsayisinin se¢imi ile

ortalamanin stirekliligi ve tepkiselligi de kontrol edilebilir.

EMA t=0*x t+(1-a) * EMA (t-1)
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Burada:

EMA t, t zaman periyodundaki tissel hareketli ortalamay: temsil eder.

a (alfa), iissel diizeltme katsayisidir ve 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Bu katsay, eski
degerlerin diizeltmeye ne kadar katkida bulunacagini belirler. Alfa degeri ne kadar
biiyiikse, hareketli ortalamaya yeni degerlerin etkisi o kadar biiyiik olur.

X_t, t zaman periyodundaki veri noktasini temsil eder.

EMA (t-1), (t-1) zaman periyodundaki tissel hareketli ortalamayi temsil eder.

Diizeltme katsayisi (o) se¢iminin sonucu, yontemin nasil uygulanacagimi belirler.
a=1 secildiginde yontem, son donem talebi yontemine doniisiir. 0=0 ise ilk donem talebi
diger donemlere aynen aktarilir ve bu durum anlamsizdir. Bu nedenle, o katsayisinin 0.2
ile 0.8 arasinda segilmesi Onerilir. Yiiksek o degerleri dalgali talepler i¢in tahmin yaparken
kullanilir ve genellikle son doneme ait gercek taleplerin dnceligini verir. Bu durumda son
donem verilerinin ve rastgele etkenlerin tahmin tizerindeki etkisi biiyiik olacaktir. Diisiik
a degerleri ise, veri setlerinin kararli yapisi olan durumlar i¢in tahminde kullanilir ve
gecmis ortalamalarindan yararlanilmasini saglar. Bu durumda ge¢mis verilerinin tahmine

olan etkisi biiyiik olacak ve rastgele degiskenlerin etkisi azalacaktir.

3.2.1.4. Box-Jenkins Yontemi

Box-Jenkins metodu tek degiskenli bir modeldir ve kisa dénemli tahminlerde
basarilidir. Anahtar varsayimi, elde edilen gézlem degerlerinin esit zaman araliklari ile
olusan duragan bir seri olmasidir. Amag, en az sayida parametre kullanarak uygun
modeller bulmaktir. Bununla birlikte, tahmin degerleri diger tekniklere gore tamamiyla
otomatik degildir ve teknik anlagilmasi zordur. Box-Jenkins yOntemi, serilerin duragan
olup olmamasina ve mevsimsel etkilere gore farkli tahmin modelleri gelistirmek igin
yetenegi vardir. Ayrica, zaman serileri i¢in dogrusal filtreleme teknigi olarak da bilinir.

Box-Jenkins yontemi, ARIMA (Otokorelatif Entegre Kayan Ortalama) modellerini

ifade etmek i¢in kullanilir ve zaman serileri analizi ve tahmininde kullanilir. ARIMA
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modeli ii¢ bileseni igerir: otokorelatif (AR), farklilagsma (I), ve kayan ortalamalar (MA).
Genel ARIMA modeli su sekilde gosterilir:

ARIMA(p, d, q)

Burada:

p: AR (Otokorelatif) bilesenin derecesi
d: Farklilasma derecesi
g: MA (Kayan Ortalamalar) bilesenin derecesi

ARIMA modelinin genel matematiksel formiilii su sekildedir:

O(B)(1-B)d X t = O(B)e_t

@D(B) AR polinomu, O(B) MA polinomudur ve B geri kaydirma operatoriidiir. X t zaman

serisinin t zamanindaki degeri ve ¢ t beyaz giiriiltii (hata) terimidir.

Modelin spesifik formiilleri, belirli ARIMA modelinin bilesenlerine (p, d, q)

baglidir ve bu bilesenlerin derecelerine gore degisiklik gosterir.

3.2.2. Nedensel Yontemler

3.2.2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, veriler arasindaki iliskilerin ve etkilesimlerin belirlenmesi
amaciyla kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu yontem, bir bagimli degiskenin (hedef
degisken) bir veya daha fazla bagimsiz degisken tarafindan ne kadar etkilendigini 6l¢gmek
icin bir dogru egri modeli olusturmaya calisir. Sonug olarak, bir bagimsiz degiskenin
hedef degisken tizerindeki etkisi tahmin edilir ve bu etki belirli bir giiven aralig1 iginde

olgalur.
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Regresyon analizinin tarihi, 17. yiizyila kadar gitmektedir. ilk olarak, Fransiz
matematikci ve filozof Pierre-Simon Laplace tarafindan tahmin ve istatistik
problemlerinde kullanilmak iizere gelistirilmistir. Ancak, modern regresyon analizinin
atas1 olarak kabul edilen Ingiliz matematik¢i Francis Galton tarafindan 19. yiizyilin
sonlarinda gelistirilmistir. Galton, insan boyunun kalitsal ve ¢evresel faktorlerle iliskisini
incelemek i¢in regresyon yontemini kullanmistir. 20. ylizyilin baslarinda, Amerikal
matematikci Ronald A. Fisher regresyon analizinin teorik temellerini ve bu yontemi
istatistiksel veri analizinde kullanmanin yollarin1 gelistirmistir. Giiniimiizde, regresyon
analizi bir¢ok farkli alanda kullanilan yaygin bir istatistiksel yontemdir ve veri analitik,
o0grenme makineleri, ekonometri ve diger pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Regresyon modeli, veriler arasindaki iligkilerin ve etkilesimlerin tahmin edilmesi
amaciyla kullanilan bir istatistiksel modeldir. Bu modelde, bir bagimli degisken (hedef
degisken) bir veya daha fazla bagimsiz degisken tarafindan etkilendigi varsayilir ve bu
etki belirli bir dogru egri modeli olusturularak tahmin edilir. Regresyon modeli
olusturmak igin, veri kiimesindeki noktalar arasindaki iligki belirlenir ve bu iliskiye en
uygun bir dogru egri modeli se¢ilir. Bu model, verileri en iyi sekilde agiklayan ve en diisiik
ortalama hata karesi (MSE) degerine sahip bir egri belirler. Regresyon modeli, yalnizca
dogru egri modeli degil, ayn1 zamanda lojistik regresyon, ¢oklu regresyon ve polinom
regresyon gibi farkli regresyon tiirleri de bulunabilir. Her regresyon tiirii, farkli veri
kiimeleri ve iliskileri i¢in en uygun olan modeli segmeyi amaglar. Regresyon modelinin
en Onemli avantajlari, veriler arasindaki iligkilerin tahmin edilmesi, verilerin yapisinin
anlagilmasi, veri kiimelerinin daha iyi yorumlanmasi ve gelecekteki verilerin tahmin
edilmesidir.

Regresyon tlrleri, veriler arasindaki iligkilerin tahmin edilmesi amaciyla kullanilan
farkl istatistiksel modellerdir. Asagidaki regresyon tiirleri bulunmaktadir:

- Dogru Egri Regresyonu (Simple Linear Regression): Bu tiir, tek bir bagimsiz
degiskenin hedef degisken iizerindeki etkisini incelemek i¢in kullanilir.
- Coklu Regresyon (Multiple Regression): Bu tiir, birden fazla bagimsiz degiskenin

hedef degisken tizerindeki etkisini incelemek i¢in kullanilir.
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- Polinom Regresyonu (Polynomial Regression): Bu tiir, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin polinom fonksiyonlart ile modellenmesini
amagclar.

- Lojistik Regresyon: Bu tiir, siniflandirma problemlerinde kullanilan bir regresyon
tiriidiir ve verilerin 0 veya 1 degerlerine ait oldugu siniflar1 tahmin etmeyi
amagclar.

- Non-Parametrik Regresyon: Bu tiir, veriler arasindaki iliskilerin parametrik
olmayan yontemlerle modellenmesini amaglar. Ornegin, kiimeleme ve k nearest
neighbor (k-NN) gibi yontemler bu tiirde yer alir.

Her regresyon tiirii, farkli veri kiimeleri ve iligkileri igin en uygun olan modeli segmeyi
amagclar ve regresyon analizi yaparken segilen regresyon tiirii, veri kiimesinin yapisina ve
analiz amagclarina bagli olarak degisebilir.

Regresyon analizi ile talep tahmini yapmak, bir¢ok fayda saglar:

- Daha dogru tahminler: Regresyon analizi, veriler arasindaki iliskileri belirleyerek
daha dogru tahminler yapmaniza yardimci olabilir.

- Daha iyi stratejiler gelistirme: Regresyon analizi, verilerin yapisini ve talep
ongoriilen faktorlerinin etkisini anlamaniza yardimci olabilir, bu da daha etkili
stratejiler gelistirmenize olanak tanir.

- Pazar arastirmasina dayali kararlar: Regresyon analizi, verilerin incelenmesi ve
yapilan tahminler sonucunda daha dogru pazar arastirmasina dayali kararlar
almaniza yardimci olabilir.

- Maliyet etkinligi: Regresyon analizi, daha dogru tahminler yapmanizi ve daha iyi
stratejiler gelistirmenizi saglar, bu da maliyet etkinligini arttirabilir.

- Gelecekteki trendlerin tahmini: Regresyon analizi, veriler arasindaki iligkileri ve
etkilesimleri belirleyerek gelecekteki trendlerin tahmin edilmesine yardimci
olabilir.

Regresyon analizi, talep tahminlerinde ve diger ¢esitli pazar arastirmalarinda
kullanilan 6nemli bir aragtir ve verilerin dogru yorumlanmasini ve daha iyi kararlar

alinmasini saglar.
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3.2.2.1.1 Lineer Regresyon Analizi

Lineer regresyon analizi, veriler arasindaki iligkileri belirlemek ve bir degiskenin
diger bir degisken ilizerindeki etkisini tahmin etmek i¢in kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Lineer regresyon, iki degisken arasindaki lineer iliskiyi modellemek Uzere
tasarlandi. Lineer regresyon analizinde, bagimli degisken (talep gibi) bir bagimsiz

degiskenin (iiriin fiyat1 gibi) fonksiyonu olarak tanimlanir.

Lineer regresyon analizinde, veriler arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in en uygun
dogru ¢izgi belirlenir. Dogru ¢izgi, verileri en iyi sekilde agiklayan ve veriler arasindaki
iliskiyi en iyi sekilde modelleyen bir egridir. Dogru ¢izginin egimi, bagimsiz degiskenin
bagimli degisken iizerindeki etkisini gosterir. Egim pozitif ise, bagimsiz degisken artarsa
bagimh degisken de artar. Egim negatif ise, bagimsiz degisken artarsa bagimli degisken
azalir.

Lineer regresyon analizi, verilerin dogru yorumlanmasi ve daha iyi kararlar alinmasi
i¢in cok yararli bir aractir. Ornegin, bir sirketin talep tahminlerinde ve maliyet analizinde
lineer regresyon analizini kullanmasi, daha dogru tahminler yapmasmna ve daha iyi

kararlar almasina yardimeci olabilir.

3.2.2.1.2 Non-Lineer Regresyon Analizi

Non-lineer regresyon analizi, veriler arasindaki iliskileri belirlemek ve bir
degiskenin diger bir degisken iizerindeki etkisini tahmin etmek i¢in kullanilan bir
istatistiksel yontemdir. Non-lineer regresyon, lineer regresyondan farkli olarak, veriler
arasindaki iligkiyi lineer olmayan bir fonksiyonla modellemek tizere tasarlandi.

Non-lineer regresyon analizinde, veriler arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in en uygun
matematiksel model belirlenir. Model, verileri en iyi sekilde aciklayan ve veriler
arasindaki iliskiyi en iyi sekilde modelleyen bir fonksiyondur. Non-lineer regresyon
analizinde, bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iligki belirli bir fonksiyon

ile tanimlanir.
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Non-lineer regresyon analizi, lineer regresyondan daha esnek ve daha dogru
sonuglar verir. Ornegin, bir sirketin iiriin satiginin bagimli oldugu birgok faktér bulunabilir
ve bu faktorler arasindaki iligkiler lineer olmayabilir. Non-lineer regresyon analizi bu
durumlarda daha dogru sonuglar verir ve sirketin daha iyi kararlar almasina yardime1

olabilir.
3.2.2.2. Ekonometrik Modeller

Ekonometrik modeller, ekonomik veriler iizerinde yapilan matematiksel
analizlerdir. Ekonometrik modeller, talep tahmininde ve diger ekonomik konularin
incelenmesinde nedensel yontemler olarak kullanilir.

Ekonometrik modeller, ekonomik veriler Gizerinde lineer veya non-lineer regresyon
analizi gibi istatistiksel yontemlerle olusturulabilir. Bu modeller, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemek ve bu iligki {izerinden talep tahminleri yapmak
i¢cin kullanilir. Bagimli degisken, talep olarak tanimlanir ve bagimsiz degiskenler ise talepi
etkileyen faktorler olarak tanimlanir.

Ekonometrik modeller, ¢ok sayida veri ve faktoriin dahil edilmesi ile daha dogru
sonuclar verir. Ayrica, ekonometrik modeller, verilerin zaman igindeki degisimini de
modellemekte ve bu degisimi 6ngérmeye yardimer olmaktadir. Bu nedenle, ekonometrik
modeller, talep tahmininde ve diger ekonomik konularin incelenmesinde oldukga

yararlidir ve dnemlidir.

3.3. Yapay Zeka Destekli Yontemler

3.3.1. Bulanik Mantik

Bulanik Mantik, yapay zeka destekli talep tahmin yontemlerinden biridir. Bu
yontem, belirsiz ve ¢ok sayida faktoriin etkisini modellemek i¢in bulanik mantik kurallari

kullanir.
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Bulanik mantik, klasik mantiktan farkli olarak, belirsiz degerleri ve kararsiz
durumlar tanimlayabilir. Ornegin, bir iiriiniin talep miktarinin belirli bir seviyede oldugu
durumlari tanimlayabilir. Bu durumlar, bulanik mantik kurallari ile tanimlanir ve bulanik
mantik verileri, bir iirliniin talep miktarin1 tahmin etmek i¢in kullanilir.

Bulanik mantik, talep tahmininde diger yapay zeka yontemlerine gore daha esnek
ve kullanimi daha kolaydir. Ayrica, bulanik mantik yontemi, belirsiz verilerin etkisini ve
cok sayida faktoriin etkisini daha iyi modellemek i¢in kullanilabilir.

Ancak, bulanik mantik yontemi, diger yapay zeka yontemlerine gore daha yavas
olmakla beraber verilerin islenmesi igin daha fazla islem giicii gerektirir. Bu nedenle,
bulanik mantik yontemi, talep tahmininde etkin bir yontemdir ancak yalnizca uygun veri
miktarlar1 ve iglem giicli mevcut oldugunda kullanilmalidir.

Bulanik mantik yontemi, bulanik mantik kurallar1 kullanilarak c¢alisir. Bu kurallar,
belirsiz ve ¢ok sayida faktoriin etkisini tanimlayabilen bulanik degerleri igerir. Bulanik
mantik kurallari, asagidaki adimlari igerir:

- Bulanik degiskenlerin tanimlanmasi: Bulanik mantik yonteminde, talep tahmin
etmek icin kullamlan faktorler bulanik degiskenler olarak tanimlanir. Ornegin, bir
tirlinlin talep miktarinin belirli bir seviyede oldugu durumlar bulanik degisken
olarak tanimlanabilir.

- Bulanik kiimelerin tanimlanmasi: Bulanik mantik yo6nteminde, bulanik
degiskenlerin degerleri bulanik kiimeler olarak tanimlanir. Bu kiimeler, bulanik
degerlerin tanimini igerir ve bulanik mantik verilerinin toplanmasi i¢in kullanilir.

- Bulanik kurallarin tanimlanmasi: Bulanik kurallar, bulanik mantik verileri ve
bulanik kiimelerin etkisini tanimlar. Bu kurallar, bulanik mantik ydnteminde
tahmin yapmak icin kullanilir.

- Bulanik verilerin toplanmasi: Bulanik veriler, bulanik kiimeler ve bulanik kurallar
kullanilarak toplanir. Bu veriler, bulanik mantik yonteminde talep tahmini icin
kullanilir.

- Bulanik tahmin: Bulanik mantik verileri ve bulanik kurallar kullanilarak tahmin
yapilir. Bu tahmin, belirsiz ve ¢ok sayida faktoriin etkisini modellemek icin

kullanilan bulanik mantik yontemi ile bulunur.
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3.3.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (ANNSs), daha basit bir sekilde sinir aglari, makine 6grenme,
bilgi gosterimi ve son olarak kazanilan bilginin kompleks sistemlerin ¢ikti yanitlarini
maksimize etmek i¢in uygulanmasi i¢in yeni sistemler ve hesaplama yontemleridir (Chen
et al. 2019). Bir Yapay Sinir Ag1 (ANN), beyin gibi biyolojik sinir sistemlerinin verileri
isleme sekline dayali bir veri isleme modelidir. Bunlar, maymun beyninin ndronal
yapisina odaklanir, ancak ¢ok daha kiiciik bir dlgekte. Bircok yapay zeka uzmani, yapay
sinir aglarinin bir zeki makine tasarlamanin en iyi ve belki de tek umut oldugunu
diigiinmektedir. Tim talep tahmin yontemleri ve Yapay Sinir Aglarinin dallari, sekil 1'de
gosterilmektedir.

TAT EP TAHMIN
WONWTEMT FRT

-— -

I KANTITATIF YONTEMLER ] [ KALITATIF YONTEMLER ]

‘\ ./ wr\..

Dielphi Tekmig Pazar Uzman
Arastirmasi Goriisleri

Téntemler

Basit Regresyon Coklu Regresyon Ekonometrik Yapay Leka ve
Amalizi Amnalizi Modeller Sezsisel
Genetik Destek Vektor Yapay
Alsoritmala Makineleri Sinir
hd ¢ ¢ ¢ ¢
Box —Jenkins Trend Ustel Dhizeltmeler Hareketli Basit Yaklasimlar
W Entemni Analizi Tekni & Ortalamalar
Sekil 1

Talep Tahmin Ydntemleri.

Artificial Neural Networks (ANN), ayn1 insan beyninin yapist gibi tasarlanmstir.
Noron digiimleri, bir ag gibi birbirleriyle baglantilidirlar. N6ronlar insan beyninin
olustugu milyarlarca hiicredir. Her bir noron, bilgi islemeyi saglayan bir hiicre viicutundan
olusur ve beyin'e (girdiler ve ¢iktilar) getirir veya alir (Van Gerven ve Bohte 2017). Bu

tip aglarin ana fikri, biyolojik ndral sistemin veri ve bilgi isleme sekliyle (baz1 6l¢iide)
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ilham alinarak, 6grenme ve bilgi olusturma amaciyla {iiretilmistir. Bu fikrin anahtar
unsuru, bilgi isleme sistemi igin yeni yapilar olusturmaktir. Artificial neural network

mimarisi sekil 2'de gosterilmistir (Bre, Gimenez ve Fachinotti 2018).

Likh
flert aktivasyvor
Cieriye haia il
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Ciizli katman

Cirdi

! ! !

Card 1 Giarda 2 Garda N

Sekil 2
Cok Katmanli Yapay Sinir Ag Modeli.

Yapay sinir ag1, birgok birbirine yakin baglantili isleme elemanindan olusur ve bu
elemanlar (néronlar) bir sorunu ¢6zmek ve bilgiyi sinapslar (elektromanyetik baglantilar)
araciligiyla aktarmak icin birlikte calisir. Noronlar yakin baglantilidir ve katmanlara
diizenlenir. Giris katmani veriyi alir, ¢ikis katmani ise sonuglari iiretir. Iki katman arasinda
genelde bir veya daha fazla gizli katman bulunur. Bu diizenleme verinin aktigin1 tahmin
etmek veya tam olarak bilmek zordur.

Her baglantinin bir baglant1 agirligi bulunur ve her sinir hiicresi bir esik degeri ve
aktivasyon fonksiyonu vardir (Balakrishnan et al. 2019). Her girisin pozitif veya negatif
bir agirhiga sahip oldugu girigin agirliginin isaretine dayanarak hesaplanir. Agirlik,

baglantidaki sinyal yogunlugunu etkiler (Liu et al. 2018). Esik degeri olan sinir hiicreleri,
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toplam sinyal esik degerinin {iistiine ¢iktiginda sinyal sadece bu zaman iletilecektir.
Aktivasyon Degeri, toplama birimi olan agirlikli toplamidir ve bu aktivasyon degerinden
gelen sinyal temel alinarak ¢ikti liretilir. ANN sistemi i¢in her bir elemanin agirliginin,

giris ve ¢ikisi ile olan iliskisi Sekil 3'te gosterilmistir.

Girdiler Aktivasyon

Fonksiyonu

Sekil 3

Yapay Sinir Aglar: yonteminde her elementin agirliklandirilmast ve Girdi-Cikti
GOosterimi.

Bu aglarda, eger bir hiicre hasar goriirse, diger hiicreler onun yoklugunu gidermeye
ve yeniden dogmasina katkida bulunabilir. Bu aglar 6grenme yetenegine sahiptir. Temel
olarak, 6grenme yetenegi, zeki bir sistemin en énemli dzelligidir. Ogrenme sistemi daha
esnek ve daha kolay programlanabilir oldugundan, daha iyi yeni sorunlara ve denklemlere
cevap verebilir. Yapay sinir aglari, insanlar gibi, farkli 6rnekler kullanarak 6grenir ve bir
sinir ag1, drnegin, desenleri tantmlamak ve bilgi siniflandirmak gibi belirli bir gorev yerine
getirmek {izere 6grenme siirecinde ayarlanir. Ornegin, dokunma sinir hiicreleri enjekte
ederek, hiicreler sicak viicutlara gitmemeyi Ogrenir ve bu algoritma ile sistem, hata
noktalarini diizeltmeyi 6grenir.

Yapay sinir aglari, bilinmeyen veya ¢ok karmakarigik i¢ yapisi olan sistemlerin
kontrolli veya modellemesinde giderek daha fazla kullanilmaktadir. Ornegin, bir sinir ag1
bir motorun girdilerini kontrol etmek igin kullanilabilir, bu durumda sinir ag1 kendisi
kontrol fonksiyonunu &grenir. Bu sistemlerdeki O0grenme adaptiftir, yani Ornekler
kullanarak, sinapslarin agirliklar1 sekillenir ve sistem yeni girdiler verildiginde dogru
cevabi verir (Wu ve Feng 2018). Sinir agi, egitim metodlarindan birini kullanarak, bir set

girdi ve onlarin karsilik gelen ¢iktilar1 verildiginde egitilir.
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Soori et al. tarafindan sanal ortamlarda isleme islemlerinin analizi ve degistirilmesi
icin sanal isleme sistemleri ve uygulamalar1 sunulmaktadir (Soori, Arezoo, ve Habibi
2017, 2014, 2013; Soori ve Arezoo 2021; Soori, Arezoo, ve Habibi 2016). Dastres ve
Soori tarafindan Ag ve Web Giivenliginde Giivenli Soket Katmani'nin uygulanmasi
(Dastres ve Soori 2020b), sistemde veri aginin giivenligini artirmak i¢in incelenmektedir.
Dastres ve Soori tarafindan (Dastres ve Soori 2020a), ¢cokme deliginin farkli islemciler ve
isletim sistemlerine etkisi incelenerek, bilgisayar veya akilli telefonlar lizerinde veri ele
gecirilmesini 6nlemek amaciyla CPU iiretiminin glivenliginin artirtlmasi amaglanmustir.
Dastres ve Soori tarafindan (Dastres ve Soori 2021b) sunulan arastirma g¢alismalarinin
siiflandirilmas1 ve gelecekteki arastirma trendlerinin Onerilmesi i¢in ag tehdidi ve
giivenlik 6nlemlerinin son gelismeleri hakkinda bir inceleme niteligi tagimaktadir. Dastres
(Dastres ve Soori 2021a) ve Soori tarafindan gelismis goriintii isleme sistemleri
incelenerek, goriintii isleme sistemlerinde yeni teknikler tanitilmistir.

Iki Yapay Sinir Ag1 topolojisi vardir: Ileri Besleme ve Geri Besleme. Ileri besleme
sistemlerinde geri besleme dongiileri yoktur, ¢iinkii bir birim baska bir birimden bilgi
almadig1 bir birime bilgi gonderir. Girisler ve ¢ikislar sabittir. Her birim, solundaki
birimlerden girdi bilgilerini alir ve baglantilarin her birinin agirhig ile carpilir. Boylece,
her baglantinin agirhigina dayali ¢ikti sonuclar1 elde edilebilir. Yontemin bazi
uygulamalar1 desen olusturma, tanimlama ve smiflandirmadir. Zaten agin hangi
sonucunun elde edilmesi gerekiyorsa, sistem ag uygulamalarina uygulanir (Al-Zewairi,
Almajali ve Awajan 2017). ileri Besleme Yapay Sinir Ag1 topolojileri sistemlerinin

mimarisi Sekil 4'te gosterilmistir (Mitra ve Paul 2017).
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Sekil 4

[leri Besleme Yapay Sinir Aglart Mimarisi.

Geri Besleme YSA sistemlerinde, igerik adreslenebilir bellekler kullanilir. Geri
besleme siireci ile 0grenen sinir aglari, agin ¢iktisini istenen ve beklenen cikti ile
karsilastirarak 6grenir. Bu iki ¢ikt1 arasindaki fark, ag birimleri arasindaki baglantilarin
agirliklarimi  degistirmek ve modifiye etmek i¢in kullanilir. Geri Besleme YSA

sistemlerinin mimarisi Sekil 5'te gosterilmistir (Mitra ve Paul 2017).
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Sekil 5

Geri Besleme Yapay Sinir Aglari Mimarisi.
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Yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlari;

Adaptive 6grenme, ANNS sistemlerinin en dnemli avantajlarindan biridir. Egzersiz
ve giris deneyimleri verilen bilgiye dayali olarak gorevlerin nasil yapilacagini 6grenme
yetenegi kazanir (Rabault et al. 2019). Ornegin, sistem, T ve H harflerinin taninmasini
adaptasyon ve desen yapisi kullanarak 6grenebilir. Siire¢ Sekil 6'da gosterilmistir (Qasim

2013).

-1 H-°
H-1F -1

INFUT QUTPUT INFUT OUTFUT

Sekil 6

Yapay Sinir Aglar1 yonteminde T ve H harflerinin tanima adimlari.

Yukaridaki sorunlarin herhangi birinde bir sinir ag1 kullanmanin ana avantaji, sinir
aginin 6grenme becerisinin harikalar yaratan yetenegi ve kiiclik rahatsizliklarda sinir
agmnn istikraridir (Chen et al. 2019). Ornegin, insan el yazisini tespit etmek i¢in normal
yontemler kullanirsak, bu yontemler elin hafif bir titresimi ile yaniltilabilirken, dogru bir
sekilde egitilmis bir sinir ag1 bdyle bir rahatsizlik durumunda bile yanit verebilir. ANN,
O0grenme donemi boyunca kazandigi bilgiyi organize edebilir veya oldugu gibi

gosterebilir. ANN sistemlerinin 6grenme becerileri Sekil 7'de gosterilmistir (Qasim 2013).

: T -
Girdi Cikti
Sekil 7

Yapay Sinir Aglar1 yonteminde 6grenme adimlari.
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Yapay sinir ag1 hesaplamalar1 paralel olarak uygulanabilir ve ger¢ek zamanlh
performans uygulamalarin1 saglamak i¢in 6zel donanima ihtiya¢ duyar. Bilgi kodlama
sirasinda hata toleransi: Agin bir kismiin arizasi, performansinin uygun bir sekilde
bozulmasina neden olur, ancak biiyiik bir hasarda bile bircok ag 6zelligi kalabilir. Sinir
aglarinin veri isleme ve analizindeki yiiksek hiz nedeniyle, en uygun yapiy1 kesfetmek
icin gereken zaman azaltilir (Wu and Feng 2018).

Sinir aglarinin geleneksel sistemlere gore avantajlarina ragmen, arastirmacilar
tarafindan minimize edilmeye ¢alisilan dezavantajlart da vardir, bunlar arasinda: 1. agin
opsiyonel bir uygulama icin tasarimi ic¢in belirli kurallar veya talimatlar yoktur. 2.
Modelleme problemleri durumunda, sadece sinir aglar1 kullanilarak problemin fizigi
anlagilamaz. Baska bir deyisle, parametreleri veya ag yapisini isleme parametrelerine
baglamak genellikle miimkiin degildir. 3. Sonuglarin dogrulugu egitim kiimesinin
boyutuna ¢ok baghdir. 4. ag egitimi zordur veya imkansizdir. 5. agin gelecekteki

performansini tahmin etmek zordur (Generalizasyon) (Walczak 2019).
3.3.2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka (Al) ve makine 6grenimi alanlarinin ileri diizey bir alt
dalhidir ve karmagik veri yapilarini modellemek ve anlamak i¢in hiyerarsik 6grenme
yaklagimlar1 kullanir. Temelde, insan beyninin sinir aglarindan esinlenerek olusturulan
derin 6grenme algoritmalari, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (Deep Neural Networks -
DNN) kullanarak veriyi isler ve 6grenir. Bu katmanlar, birbirine bagli ndronlarla temsil
edilir ve her katman, dnceki katmandan gelen bilgileri alarak daha ylksek seviyeli
ozellikler ve soyutlamalar olusturur.

Derin 6grenme, simiflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi makine 6grenimi
gorevlerini gerceklestirebilirken, ayn1 zamanda dogal dil isleme, goriintii ve ses tanima,
tibbi goriintii analizi ve otonom siiriis sistemleri gibi daha spesifik alanlarda da basariyla
kullanilmaktadir. Ozellikle, derin 6grenme algoritmalari, bilyiik miktarda etiketli ve
etiketsiz veriyi analiz edebilme, 6zellik miihendisligi gereksinimini azaltma ve geleneksel
makine 6grenimi yontemlerine gore daha dogru ve giiclii tahminler yapabilme gibi

avantajlar sunar.
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Derin 0grenme algoritmalari, geri yayilim (backpropagation) ve gradyan inisi
(gradient descent) gibi optimizasyon teknikleri kullanarak agirliklarint ve dnyargilarini
(bias) giincelleyerek Ogrenirler. Bu siireg, algoritmanin modelin dogrulugunu artirmak
i¢in parametrelerini siirekli olarak ayarlamasina olanak tanir. Derin 6grenmenin basarisi,
ozellikle biiyiik miktarda verinin ve yliksek performansl hesaplama kaynaklarinin mevcut
oldugu modern dénemde artmistir. Bu nedenle, derin 6grenme, yapay zeka ve makine

O0greniminin geleceginde 6nemli bir rol oynamaya devam etmektedir.
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4. TALEP TAHMIN UYGULAMASI

Sirketlerin satiglar1 tahmin etme yetenegi, sektorlerinde en list siralara ¢ikmalarina
yardimci olur. Bu nedenle, tiim sirketler rekabetin 6niinde kalmak igin farkli stratejiler
izlerler. Satislarin gelecegini basarili bir sekilde tahmin etmek, sadece satis performansini
artirmalarina yardimci olmakla kalmaz, ayni1 zamanda isi etkili bir sekilde yonetmelerine
de yardimc1 olur. Ayrica, satis sirecindeki erken uyari isaretlerini ve riskleri belirlemek
onemlidir.

Talep tahmini icin iki temel yontem vardir: niteliksel ve niceliksel. Niteliksel
yontemler, 6znellik diisiinceleri ve anketler temelinde yapilan calismalar i¢in genellikle
kullanilir. Ancak, niceliksel yontemler satig tahmini i¢in ¢ok uygun oldugundan,
regresyon analizi gibi bir yontem kullanilir. Bu yontem, ilgili bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in bu caligmada secilmistir. Ayrica, yapay sinir aglari satis
hacmini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Hesaplama yoOntemine bagl olarak, degerlendirilen bircok regresyon analizi
yontemi bulunmaktadir. Sonuglar karsilagtirmak i¢in segilen en iyi yontem, yapay sinir
agidir. Aym1 zamanda, elde edilen veriler, regresyon analizi i¢in en iyi yontemi bulmak
icin SPSS kullanilarak islenmistir. EK olarak, bazi bagimsiz degiskenler, regresyon
analizinin sonuglar1 lizerinde ¢ok fazla etkisi olmadigi i¢in elenmistir. Calisma alt1
bagimsiz degiskenle devam etmistir. Bu calismada kullanilan bagimsiz degiskenler
tiketici fiyat endeksi, tiiketici fiyat endeksi (motorlu tasit maliyeti), Brent benzin vadeli
islemleri, dolar kur orani, birim ithalat endeksi, birim ihracat endeksi, sanayi iiretim
endeksi, ekonomik giiven endeksi, kredi faiz oranlari, mevduat faiz oranlari, toplam para
arzi ve issizlik oranidir.

MATLAB'deki yapay sinir ag1 analizi yonteminin sec¢imi, Onceden yapilan
caligmalarla ilgiliydi. Son yapilan ¢alismalara gore, gizli ag sayisi ile sonucglar arasinda
belirli bir iliski yoktur ve sezgisel bir yaklasim onermektedir. Bu nedenle, farkli néron

kiimeleri ve farkli dogrulama-test oranlartyla farkli iterasyonlar olusturulmustur. Tim
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tahminler, gercek sonuglarla karsilastirilmistir ve en iyi hata oranina sahip iterasyon

secilmistir.

Veri setleri, TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) ve TCMB (Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankas1) EVDS sistemi tarafindan saglandi. Veriler, Ocak 2009 ile Aralik 2020
arasindaki donemi kapsamaktadir. Her bagimsiz degisken icin, veriler ilgili aylarin
ortalamasi olarak alinmistir. Bu sekilde, zirveler ve ¢ukurlar ortadan kaldirilmustir.

Bu calismada en iyi yontem, lineer regresyon ve yapay sinir agi sonuglar
kullanilarak belirlenmistir. Lineer regresyonu, son c¢alismalarda popiilerligi nedeniyle
tahmin yontemlerinden biri olarak segilmistir. Ayrica, yapay sinir aglar1 daha 6nceki
calismalarda yaygin bir sekilde kullanilmistir. Tahmin elde etmek i¢in gerekli siire
acisindan karsilagtirdigimizda, lineer regresyon tahminde hizli bir yol izlemektedir.
Ancak, ANN"in veri setindeki dogrusalliklara uyum saglayarak lineer regresyonu geride
birakabilecegi bekleniyordu. Bu nedenle, hatalarin nasil degistigini gérmek i¢in onlar1
karsilagtirmaya karar verilmistir. Ayrica, hata zirveleri, Tiirkiye'deki otomobil satiglar

i¢in sistematik bir tahmin gelistirmek i¢in yorumlanmustir.

4.1. Veri Kaynagi

Bu caligmada kullanilan verilerin kaynagi Tablo 1'de gdsterilmektedir. EVDS ve
TUIK 'ten toplanan veriler aylik ortalamalar olarak olusturulurken, Investing'ten toplanan
veriler ayin ilk gliniinii géstermektedir. Eksik hiicreler, basit hareketli ortalama yontemi

kullanilarak hesaplanmis ve Tablo 15'te sar1 ile doldurulmustur.
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Bagimsiz Degigkenler

Kaynak

X1

Tilketici fiyat endeksi

EVDS

X2

Tiketici fiyat endeksi [Otomobil harcamalarina gore)

EVDS

X3

Brent Petrol Vadelileri

Investing.com

X4

Dolar / TL Kuru

EVDS

X5

Ithalat birim endeksi

TUIK

X6

|hracat birim endeksi

TUIK

X7

Endustriyel dretim endeksi

EVDS

X8

Ekonomik glven endeksi

EVDS

X9

Kredi faiz oranlan

EVDS

X10

Mevduat faiz oranlan

EVDS

X111

Toplam para arzi

EVDS

X1z

Issizlik orami

EVDS

Y1

Tirkiyede octomobil satiglan

Otometivanaliz.com

Tablo 1

Calismada kullanilan bagl - bagimsiz degiskenler ve kaynaklari.

4.2. Hesaplamalar

4.2.1. Regresyon Analizi Yontemi Kullanilarak

Tablo 1'de listelenen tum bagimsiz ve bagimli degiskenler, regresyon analizinin ilk

adiminda kullanilmaktadir.

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 X12, X7, X2, X9, . Enter

X6, X10, X8, X3,
X11, X5, X4, X1°

a. Dependent Variable: Y1

b. All requested variables entered.

Tablo 2

Regresyon Analizi girdi bagimsiz degiskenleri.
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Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 19675786590,6 12 1639648882,55 9,360 ,000°
07 1
Residual 22949300526,9 131 175185500,206
73
Total 42625087117,5 143

80

a. Dependent Variable: Y1
b. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X6, X10, X8, X3, X11, X5, X4, X1

Tablo 3

Anova — Regresyon Analizi.

Regresyon modeli, toplam 12 bagimsiz degisken igermekte olup, bunlarin birlesik
etkisi, bagimli degiskenin varyansinin 6nemli bir kismini agiklamaktadir. Toplam
karelerin toplami1 (Total Sum of Squares) 42.625.087.117,58 ve modelin acikladig1
karelerin toplami (Regression Sum of Squares) 19.675.786.590,61'dir. Bu durum, modelin
bagimli degiskenin varyansinin yaklasik ylizde 46'sin1 agikladigini gosterir.

F istatistigi (F) 9,36 ve p-degeri (Sig) 0,000'dir. Bu sonug, modelin istatistiksel
olarak anlamli oldugunu gdsterir, yani bagimsiz degiskenlerin bagimh degisken iizerinde
onemli bir etkisi vardir. Istatistiksel olarak anlamli oldugundan, modelimiz bagiml
degiskenin degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Artik (Residual Sum of Squares) 22.949.300.526,97 ve serbestlik derecesi (df)
131'dir. Ortalama kare hata (Mean Square) 1.751.855.002,06'dir. Bu deger, modelin
hatalarinin biiyiikliigii hakkinda bir fikir verir. Genellikle, daha diisiik bir ortalama kare

hata degeri, modelin daha iyi performans gdsterdigi anlamina gelir.

Sonug olarak, bu regresyon modeli, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerinde anlamli bir etkisi oldugunu ve bagimli degiskenin yaklasik olarak yilizde 46'sin1
acikladigini gostermektedir. Model, bagimli degiskenin varyansinin sadece bir kismint
aciklayabildigi icin diger faktorlerin veya degiskenlerin etkisi oldugu diistiniilebilir. Bu
durumda, daha iy1 bir model elde etmek icin, ek degiskenlerin veya farkli model
tiirlerinin dikkate alinmasi1 gerekebilir. Bu sekilde modelin performansi ve

aciklanabilirligi artirilabilir.
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Unstandardized Coefficients Standardized
Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) -89880,006 67459,432 -1,332 ,185
X1 408,285 9501,614 ,042 ,043 ,966
X2 -1036,168 1138,106 -291 -,910 ,364
X3 584,649 1461,084 ,130 ,400 ,690
X4 -131,866 118,371 5722 -1,114 ,267
X5 -76,567 109,360 -,425 -,700 /485
X6 158,578 1168,062 ,017 ,136 ,892
X7 644,198 130,512 ,736 4,936 ,000
X8 -244,332 158,726 -373  -1,539 ,126
X9 471,667 260,917 ,194 1,808 ,073
X10 1,594E-5 ,000 ,714 ,651 ,516
X11 -665,305 567,664 -437  -1,172 ,243
X12 1562,385 906,837 ,686 1,723 ,087

a. Dependent Variable: Y1

Tablo 4

Regresyon Analizi katsayilari.

Tabloya gore, bagimsiz degiskenlerin (X1-X12) bagimli degisken {izerindeki
etkilerini gosteren katsayilar (B) ve bu katsayilarin standart hatalar1 (Std. Error) su
sekildedir:

X7 degiskeni, standartlastirilmis katsayis1 (Beta) 0,736 ile bagimli degisken
izerinde en biiylik pozitif etkiye sahip olan degiskendir ve istatistiksel olarak anlamlidir
(t=4,936 ve p=0). Bu, X7 degiskeninin arttik¢a bagimli degiskenin de arttig1 anlamina
gelir.

X9 degiskeni, bagimh degisken iizerinde pozitif bir etkiye sahip olup
standartlastirilmis katsayis1 0,194'tiir. Istatistiksel analiz sonuclarina gére, bu etki
istatistiksel anlamlilifa yakin olabilir. Ilgili t-test istatistigi, t=1,808 ve p=0,073
degerlerini vermektedir. P degeri, genellikle kabul edilen anlamlilik diizeyi olan 0,05'ten
daha ytiksektir. Bununla birlikte, p degeri hala makul bir diizeydedir ve X9'un bagimh
degisken tizerindeki etkisinin goz ardi edilemeyecek bir potansiyele sahip olabilecegini
gostermektedir. Bu nedenle, X9 degiskeninin etkisini degerlendirirken, p degerinin
0,05'ten yiiksek olmasi bu etkinin dikkate alinabilecegini diislindiirebilir. Ancak, sonucun
tam bir degerlendirme icin diger faktorlerle birlikte géz Oniinde bulundurulmasi
onemlidir.

X3 degiskeninin standartlagtirilmis katsayis1 0,130'dur ve t degeri 0,400 ile p-degeri
0,69'dur. Bu, X3'lin bagimli degisken iizerindeki etkisinin diisiik oldugunu ve istatistiksel

olarak anlamli olmadigini gosterir.
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X1, X2, X4, X5, X6, X8, X10, X11 ve X12 degiskenlerinin standartlastirilmis
katsayilar1 ve p-degerleri sirastyla sunlardir: (0,042, 0,966), (-291, 0,364), (-722, 0,267),
(-0,425, 0,485), (0,017, 0,892), (-0,373, 0,126), (0,714, 0,516), (-0,437, 0,243) ve (0,686,
0,087). Bu degerler, bu degiskenlerin bagimli degisken iizerinde 6nemsiz veya diisiik
etkilere sahip oldugunu ve istatistiksel olarak anlamli olmadigini1 gosterir.

Sonug olarak, bu regresyon modelinde X7 ve X9 degiskenleri bagimli degisken
Uzerinde en biiyiik etkiye sahipken, diger degiskenlerin etkileri daha diisiiktiir ve bazilar
istatistiksel olarak anlamli degildir. Bu nedenle, modelin performansini artirmak i¢in daha
anlamli degiskenler eklemeyi veya mevcut degiskenlerin etkilesimlerini incelemeyi

diisiinebiliriz.

Adjusted R Std. Error of

Model R R Square Square the Estimate
1 ,6792 ,462 ,412  9223,37203685
4777000
a. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X6, X10, X8, X3, X11, X5,
X4, X1
Tablo 5

Regresyon Analizi Model Ozeti.

Regresyon modeli 6zetine gore, bu modelin performansini ve giiciinii 6l¢mek icin
kullanabilecegimiz cesitli istatistikler bulunmaktadir. ilk olarak, R katsayis1 (¢oklu
korelasyon katsayis1) 0,679'dur. Bu deger, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle olan
iligkisinin giiclinii gosterir. R katsayis1 ne kadar yliksek olursa, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskeni agiklamadaki basarisi o kadar artar.

R Kare (R Square) degeri 0,462'dir ve bu, bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskenin varyansinin yaklasik %46,2'sini acikladigini gosterir. Bu deger, modelin
bagimli degiskenin degerlerini ne 6l¢iide tahmin ettigini gosterir.

Diizeltilmis R Kare (Adjusted R Square) degeri 0,412'dir ve modelin bagiml
degiskenin varyansinin yaklasik %41,2'sini a¢ikladigini gosterir. Diizeltilmis R Kare, R

Kare degerinden farkli olarak, kullanilan bagimsiz degiskenlerin sayisin1 dikkate alarak
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hesaplanir. Bu nedenle, diizeltilmis R Kare degeri, modelin performansini1 daha dogru bir

sekilde degerlendirmemize yardimci olur.

Tahminin Standart Hatas1 (Std. Error of the Estimate) 9223,372037'dir. Bu deger,

modelin hatalariin biiyiikligiini gosterir. Genellikle, daha diisiik bir tahminin standart

hatas1 degeri, modelin daha iyi performans gdsterdigi anlamina gelir.

Yedi adimdan sonra, modeldeki en etkili bagimsiz degiskenlerin X2, X4, X7, X8,

X9 ve X12 oldugu goriilmiistiir.

Variable
s
Remove
Model Variables Entered d Method
1 X12, X7, X2, X9, X6, . Enter
X10, X8, X3, X11, X5,
X4, X1°
2 . X1 Backward (criterion: Probability of F-to-remove >=,100).
3 . X6 Backward (criterion: Probability of F-to-remove >=,100).
4 . X3 Backward (criterion: Probability of F-to-remove >=,100).
5 . X5 Backward (criterion: Probability of F-to-remove >=,100).
6 . X10 Backward (criterion: Probability of F-to-remove >=,100).
7 . X11 Backward (criterion: Probability of F-to-remove >=,100).

a. Dependent Variable: Y1

b. All requested variables entered.

Tablo 6

Regresyon Analizi Geriye Dogru Eleme Yontemi adimlart.
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Change Statistics

Mod R Adjusted = Std. Error of the R Square
el R Square R Square Estimate Change F Change dfl df2  Sig. F Chal
1 ,6792 ,462 ,412 9223,37 ,462 9,360 12 131
2 ,679 ,462 ,417 9223,37 ,000 ,002 1 131
b
,679¢ ,462 ,421 9223,37 ,000 ,020 1 132
4 ,679 ,461 ,425 9223,37 -,001 ,164 1 133
d
5 ,677¢ ,459 ,427 9223,37 -,002 ,490 1 134
6 ,676 ,457 ,429 9223,37 -,001 ,371 1 135
7 ,6728 ,452 ,428 9223,37 -,006 1,449 1 136

a. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X6, X10, X8, X3, X11, X5, X4, X1
b. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X6, X10, X8, X3, X11, X5, X4

c. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X10, X8, X3, X11, X5, X4

d. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X10, X8, X11, X5, X4

e. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X10, X8, X11, X4

f. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X8, X11, X4

g. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X8, X4

Tablo 7

Regresyon Analizi Geriye Dogru Eleme Ydntemi Model Ozeti.

Geriye dogru eleme yontemiyle olusturulan regresyon sonucuna gore, baslangicta
12 bagimsiz degisken (X1-X12) kullanilan Model 1'den baslayarak, adim adim daha az
sayida bagimsiz degisken igeren modellere ge¢ilmistir.

Model 1'de R Kare degeri 0,462 ve Diizeltilmis R Kare degeri 0,412'dir. Bu modelde
tahminin standart hatas1 9223,37'dir. Ikinci modele gecildiginde (X1 degiskeninin
cikarilmasiyla), R Kare ve Diizeltilmis R Kare degerlerinde onemli bir degisiklik
olmamustir. Bununla birlikte, Diizeltilmis R Kare degeri 0,417'ye yiikselmistir.

Model 3'te (X6 degiskeninin gikarilmasiyla) Diizeltilmis R Kare degeri biraz daha
artarak 0,421'e yiikselmistir. Model 4'ten baglayarak (X3 degiskeninin ¢ikarilmasiyla),
Diizeltilmis R Kare degeri 0,425'e yiikselirken R Kare degeri biraz diismeye baslamistir.

Model 5'te (X5 degiskeninin ¢ikarilmasiyla) ve Model 6'da (X10 degiskeninin

cikarilmasiyla) R Kare ve Diizeltilmis R Kare degerleri daha da diismeye devam eder.
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Model 7'de (X11 degiskeninin ¢ikarilmasiyla) ise R Kare degeri 0,452'ye ve Diizeltilmis

R Kare degeri 0,428'e diiser.

Sonug olarak, geriye dogru eleme yontemiyle elde edilen modeller arasinda, Model

3 en yiiksek Diizeltilmis R Kare degerine (0,421) sahiptir ve bu model daha az sayida
bagimsiz degiskenle (X12, X7, X2, X9, X10, X8, X3, X11, X5, X4) benzer bir performans

sergilemektedir. Bu durum, karmasiklig1 azaltarak daha iyi bir model elde etmek adina

onemli degiskenleri belirlemede basarili oldugumuzu gosterir.

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 19675786590,607 12 1639648882,551 9,360 ,0C
Residual 22949300526,973 131 175185500,206
Total 42625087117,580 143

2 Regression 19675463123,871 11 1788678465,806 10,288 ,0(
Residual 22949623993,709 132 173860787,831
Total 42625087117,580 143

3 Regression 19672046376,856 10 1967204637,686 11,399 ,0C
Residual 22953040740,724 133 172579253,690
Total 42625087117,580 143

4 Regression 19643726600,779 9 2182636288,975 12,727 ,0C
Residual 22981360516,801 134 171502690,424
Total 42625087117,580 143

5 Regression 19559618579,500 8 2444952322,438 14,310 0!
Residual 23065468538,080 135 170855322,504
Total 42625087117,580 143

6 Regression 19496187574,949 7 2785169653,564 16,377 ,0(
Residual 23128899542,631 136 170065437,813
Total 42625087117,580 143

7 Regression 19249758236,546 6 3208293039,424 18,803 ,0C
Residual 23375328881,033 137 170622838,548
Total 42625087117,580 143

a. Dependent Variable: Y1

b. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X6, X10, X8, X3, X11,

X5, X4, X1

c. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X6, X10, X8, X3, X11, X5, X4

d. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X10, X8, X3, X11, X5,

e. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X10, X8, X11, X5, X4
f. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X10, X8, X11, X4

g. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X8, X11, X4

h. Predictors: (Constant), X12, X7, X2, X9, X8, X4

Tablo 8

Anova - Regresyon Analizi Geriye Dogru Eleme Y 6ntemi.

X4
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Geriye dogru eleme yontemiyle hesaplanmis ANOVA sonuglari ve her bir eleme
adiminda kullanilan bagimsiz degiskenleri géz 6niinde bulundurarak asagidaki yorumlari
yapabiliriz:

Model 1, baslangic modelidir ve 12 bagimsiz degisken (X1-X12) kullanilarak
olusturulmustur. Bu modelde, regresyonun toplam karelerin toplamina (Sum of Squares)
katkis1 19675786591 ve F istatistigi 9,36'dir. P-degeri (Sig.) 0'dir, bu da modelin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Model 2'de, X1 degiskeni ¢ikarildiktan sonra, F istatistigi 10,288'e yiikselir ve
modelin anlamlilig1 korunur. Model 3'te X6 degiskeni ¢ikarilir ve F istatistigi 11,399'a
yukselir. Bu egilim, Model 4 ve 5'te de devam eder; X3 ve X5 degiskenleri ¢ikarildiginda
F istatistigi sirasiyla 12,727 ve 14,31'e yiikselir.

Model 6'da X10 degiskeni ¢ikarildiginda F istatistigi 16,377'ye yiikselir. Son olarak,
Model 7'de X11 degiskeni ¢ikarildiktan sonra, F istatistigi 18,803'e ulasir ve model hala
istatistiksel olarak anlamlidir.

Bu sonuglar, geriye dogru eleme yontemiyle modelin karmasikligini azaltarak ve en
onemli bagimsiz degiskenleri belirleyerek daha iyi bir model elde ettigimizi
gostermektedir. Eleme siirecinde, F istatistiginin artmasi ve p-degerinin (Sig.) diisik
kalmasi, geriye dogru eleme yontemiyle elde edilen modellerin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu ve bagiml degiskeni agiklamada etkili oldugunu gosterir. Model 7, en yiiksek
F istatistigine ve daha diisiik bagimsiz degisken sayisina sahip oldugu i¢in, bu model daha

basit ve yine etkili olarak kabul edilebilir.
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Unstandardized Standardized
Madel Coefficients Coefficients t Sig.
B Std. Error Beta
(Constant) -B9880,006 67459,432 41,332 0,185
X1 408,285  9501,614 0,042 0,043 0,966
x2 -1036,168 1138,106 0,291 0,91 0,364
X3 584,649  1461,084 0,13 0,4 0,69
x4 -131,866 118,371 0,722 41,114 0,267
x5 76,567 109,36 0,425 0,7 0,485
X6 158,578 1168,062 0,017 0,136 0,892
X7 644,198 130,512 0,736 4,936 o
X8 158,726 0,373 -1,539 0,126
X9 471,667 260,917 0,194 1,808 0,073
x10 1,59E-05 a 0,714 0,651 0,516
X11 665,305 567,664 0,437 41,172 0,243
X12 1562,385 906,837 0,686 1,723 0,087
(Constant) -89000,202  64033,5698 -1,39 0,167
x2 -1020,691  1075,519 0,287 0,949 0,344
X3 584,896  1455,538 0,13 0,402 0,688
x4 -132,196 117,674 0,724 -1,123 0,263
x5 75,301 104,921 0,418 0,718 0,474
X6 162,601  1159,892 0,017 0,14 0,889
X7 642,998 127,006 0,735 5,063 o
X8 242,991 155,038 0,371 -1,567 0,119
X9 471,74 259,923 0,194 1,815 0,072
x10 1,6TE05 a 0,748 1,003 0,318
X11 656,879 530,702 0,431 -1,238 0,218
X12 1543,544 790,787 0,677 1,952 0,053
(Constant) -83801,257 52008,267 41,611 0,109
x2 -1022,514 1071,47 0,287 0,954 0,342
X3 587,401  1450,055 0,131 0,405 0,686
x4 130,727 116,774 0,716 -1,119 0,265
x5 74,508 104,381 0,413 0,714 0,477
X7 634,704 111,967 0,725 5,663 0
X8 243,041 154,465 0,371 -1,573 0,118
x9 461,703 248,944 0,19 1,855 0,066
X10 1,66E-05 o 0,744 1,002 0,318
X11 654,294 528,424 0,43 -1,238 0,218
X12 1519,143 768,544 0,667 1,977 0,05
(Constant) -B6116,972 51531,655 1,671 0,097
x2 629,39 452,73 0,177 -1,39 0,167
X4 -111,47 106,326 0,61 -1,048 0,296
X5 72,811 103,971 0,404 0,7 0,485
X7 641,377 110,403 0,733 5,808 o
X8 248,814 153,325 0,38 41,623 0,107
X9 470,168 247,29 0,194 1,901 0,059
X10 1,43E05 o 0,64 0,921 0,359
X11 584,799 498,239 0,384 41,174 0,243
x12 1441,544 741,963 0,633 1,943 0,054
(Constant) -B6850,487  51423,679 -1,689 0,094
X2 816,815 364,461 0,23 -2,241 0,027
x4 -120,674 105,312 0,661 -1,146 0,254
X7 634,462 109,753 0,725 5,781 il
X8 268,289 150,497 0,409 -1,783 0,077
X9 441,72 243,47 0,182 1,814 0,072
x10 6,97E06 o 0,312 0,609 0,543
x11 -593,785 497,133 -0,39 -1,194 0,234
x12 1506,341 734,78 0,661 2,05 0,042
(Constant) -94422,174  49784,137 -1,897 0,06
x2 915,508 325,734 0,257 2,811 0,006
x4 -58,504 26,004 0,37 -2,25 0,026
X7 612,097 103,194 0,699 5,932 0
X8 -286,055 147,304 0,437 -1,942 0,054
X9 438,03 242,832 0,181 1,804 0,073
x11 -597,007 495,954 -0,392 -1,204 0,231
x12 1558,288 728,128 0,684 2,14 0,034
(Constant) -B7892,362 49568,756 -1,773 0,078
x2 975,386 322,441 0,274 -3,025 0,003
x4 60,376 25,999 0,331 2,322 0,022
X7 625,64 102,747 0,715 6,083 o
X8 376,042 127,134 0,574 -2,958 0,004
X9 487,937 239,658 0,201 2,036 0,044
x12 935,725 513,373 0,411 1,823 0,071

. Dependent Variable: Y1

Tablo 9

Regresyon Analizi Geriye Dogru Eleme Yontemi Katsayilari.
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Geriye dogru eleme yontemi kullanilarak yapilan regresyon analizi sonuglarina gore

arag satislarin1 gosteren denklem su sekildedir:

-87893.392 + (X2)*(-975.386) + (X4)*(-60.376) + (X7)*(625.64) + (X8)*(-376.042) +
(X9)*(487.937) + (X12)*(935.725)

4.2.2. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Kullanilarak

Yapay sinir aglar1 esnek ve parametrik olmayan modelleme araglaridir. Yapay sinir
aglari, beyinlerin bilissel 6grenme siirecinin simiilasyonuyla gelistirilen bir yontem olarak
bilinir. Karmasik problemlerde ¢ok etkilidir. Tahmin, smiflandirma, kiimeleme gibi
bir¢ok problemin ¢oziimiinii bulabilir. Sinir aglarinin en 6nemli 6zelligi, 6rnekleme
yoluyla karmasik sistemlerin ge¢mis bilgisine dayali 6grenme yoluyla problemleri
cozebilmeleridir.

Yapay sinir aglari, paralel olarak bagli basit elemanlardan olusur. Bu elemanlar
biyolojik sinir sistemi ile benzer bir yapiya sahiptir. Bu elemanlar arasindaki biiyiik 6l¢ekli
baglantilar, agin islevini olusturur. Elemanlarin baglantilar1 ile agirhik degerlerini
ayarlayarak, ag belirli bir islevi yerine getirmek icin egitilir. Bu sekilde, verilen bir girise
yanit olarak bir ¢ikt1 iiretilir.

Yapay sinir aglar1 sayesinde bir¢ok problem ¢oziilebilir. Her problemi ¢ozmek i¢in
farkli ag yapilari kullanilir. Hangi agin hangi karar verici i¢in daha uygun oldugu, problem
dogasina gore belirlenir. Bu calismada simiflandirma ve tahmin gibi problemlerde
ozellikle yaygin olarak kullanilan bir ag yapisi olan Cok Katmanli Algilayict Modeli
(CKAM) kullanilmustir.

CKAM, Rumelhart ve ark. tarafindan 1986 yilinda gelistirilmistir. Bu model ayrica
hata yayilim modeli veya geri yayilim ag1 olarak da bilinir. Geri yayilim algoritmasi,
CKAM'da kullanilir. Bu algoritma, middleware ile yapay sinir aglarinda kullanilan saglam
bir 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, yapay sinir aglarinin karmasik, dogrusal
olmayan ve siire¢ parametreleri arasindaki iliskiyi 6grenmek i¢in kullanilmasini saglar.
Biyolojik néronun taklit edilerek olusturulan yapay noronlar, Sekil 1'deki yapay sinir ag1

olusturmak i¢in bir araya gelir. Bu katmanlar giris, ¢cikis ve ara katmanlardir. Giris katmani
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harici bilgiyi alir ve ara katmana aktarir, ara katmanda islenen bilgi ¢ikis katmanina

gonderilir.

Gizli Katman Ciktilar
Girdiler | “:o'l 1 gbﬂ Ciktilar
24 1
12 12
Sekil 8
Yapay Sinir Ag1 Yapist.

Cikis katmani, giris katmani tarafindan sunulan desen seti i¢in olusturulan ¢iktry1
alir. Kendi i¢inde verileri siniflandirarak 6grenme stirecini kolaylastirir. Agin agirliklari,
ogrenme siirecinde dogru ¢iktiy1 elde etmek i¢in ayarlanmalidir. CKAM aginin 6grenme
kurali, en kii¢lik kareler yontemine dayal1 delta 6grenme kuralinin genellestirilmesidir.

Bu nedenle, 6grenme kurali "genellestirilmis delta kurali" olarak da adlandirilir.
Geri yayilim algoritmasinda kullanilan "delta kurali", bir néronun gergek ¢ikt1 degeri ile
istenen ¢ikt1 degeri arasindaki farki azaltmak icin giris baglantilarini, yani agirliklar
stirekli olarak ayarlayarak ve gelistirerek bir fikir {izerine kurulmus bir kuraldir.

Bu kuralda, 6grenme sirasinda baglanti agirliklart siirekli olarak degistirilerek
agirliklarin optimal degeri bulunur. Bu ag yapisinda "6gretici 6grenme" yOntemi
kullanilir. Her hedef ¢ikt1 degerleriyle iligkili vektor, 6gretici 6grenmede dgrenme icin aga
sunulur. Agirliklar, belirlenen 6grenme kuralina gore diizeltilir.

Onceki caligmalara gore, gizli ndron sayisi ile hata arasinda dogrusal bir iliski

olmadigindan iterasyon tercih edildi. Iterasyon tablosu Tablo 10'da gosterilmistir.
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Gizli Ndron Sayisi| Ofrenme % |Dofrulama % | Test %

1 4 i) 20 20

2 8 60 20 20

3 12 i) 20 20

4 16 &0 20 20

5 4 70 15 15

3 8 70 15 15

7 12 70 15 15

8 16 70 15 15

9 4 80 10 10

10 8 80 10 10
11 12 80 10 10
12 16 80 10 10
13 12 65 15 20
14 12 65 20 15

Tablo 10
Iterasyonlar.

Tablo 10°da verilen bilgilere gore, toplam 14 iterasyon gergeklestirilmis ve her
iterasyonda farkli gizli noron sayilar1 ve veri seti boliimleri kullanilmistir. Ik dort
iterasyonda gizli noron sayis1 4, 8, 12 ve 16 olarak kullanilirken, veri setinin %60" egitim,
%20's1 dogrulama ve %20'si test icin kullanilmistir.

Besinci ila sekizinci iterasyonlarda ise gizli noron sayisi yine 4, 8, 12 ve 16 olarak
belirlenmis, ancak veri setinin %701 egitim, %151 dogrulama ve %]15" test icin
ayrilmistir. Dokuzuncu ila on ikinci iterasyonlar arasinda, gizli néron sayis1 ve boliimleme
semasi sirastyla ayni kalmis, fakat bu sefer veri setinin %80'1 egitim, %10'u dogrulama ve
%10'u test i¢in kullanilmustir.

Son iki iterasyonda, gizli néron sayisi sabit olarak 12 olarak belirlenmistir. 13.
iterasyonda veri setinin %65'1 egitim, %15'i dogrulama ve %20'si test i¢in kullanilirken,
14. iterasyonda veri setinin %65'ct egitim, %?20'si dogrulama ve %]15' test i¢in
kullanilmistir. Bu tablo, her iterasyonda farkli gizli ndron sayilar1 ve veri boliimlemeleri

ile denemeler yapildigin1 géstermektedir.
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5. HESAPLARIN DEGERLENDIRILMESI

Tablo 9'daki katsayilar kullanilarak geriye dogru eleme yontemiyle lineer regresyon
analizi tahmin edildiginde hata oran1 %16,41 olarak hesaplandi. Daha sonra, tiim iterasyon
sonuglartyla hata orani yeniden hesaplanarak, lineer regresyon yontemi kullanilarak
tahminlerdeki iyilestirmeler incelendi. 13. iterasyonda, 12 gizli noron kullanildi. Egitim,
dogrulama ve test verilerinin dagilimlar sirasiyla 65-15-20 idi. Lineer regresyon yontemi
ile karsilastirildiginda, en diisiik hata oran1 ve en 6nemli iyilestirme elde edildi.

Ayrica, en iyi sonuglarla 11 i¢ iterasyonlu 13. iterasyonda basar1 oranlar1 Tablo 11-

12-13-14'te gorulebilir.

Gizli N&ron Sayisi |Ofrenme % |Dofrulama %

1 4 60
2 ] 60
3 12 60
4 16 B0
5 4 70
[ ] 70
7 12 70
B8 16 70
9 4 BO
10 ] BO
11 12 B0
16 BO

Lineer Regresyon |-

Tablo 11

Iterasyon Basarilari.

Tabloya gore, 14 iterasyon boyunca farkli gizli ndron sayilari ve veri seti boliimleri
kullanilmistir. Hata oranlar1 ve lineer regresyon yontemiyle elde edilen hata oranina gore
iyilesme oranlar1 gosterilmektedir. Lineer regresyon yontemiyle elde edilen hata orani
%16,41'dir ve her iterasyonun hata orani bu degerle karsilagtirilmistir.

[k dért iterasyon, egitim, dogrulama ve test verisi olarak %60, %20 ve %20
kullanildiginda, 2. iterasyonda 8 gizli néronlu modelin hata oran1 %15,75 ile en diisiik

degeri vermis ve lineer regresyon yontemine gore %0,66'luk bir iyilesme saglamustir.
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Besinci ila sekizinci iterasyonlarda, egitim, dogrulama ve test verisi olarak %70,
%15 ve %15 kullanildiginda, 7. iterasyonda 12 gizli ndronlu model en iyi sonucu vermis
ve %12,58'lik hata oramiyla lineer regresyon yontemine gore %3,83'lik iyilesme
saglamistir.

Dokuzuncu ila on ikinci iterasyonlarda, egitim, dogrulama ve test verisi olarak %80,
%10 ve %10 kullanildiginda, 12. iterasyonda 16 gizli néronlu model %12,95'lik hata
orantyla en iyi sonucu vermis ve lineer regresyon yontemine gore %3,46'luk iyilesme
saglamigtir.

Son iki iterasyonda, 12 gizli néronlu model kullanilirken, egitim ve dogrulama
oranlar1 degistirilmistir. 13. iterasyonda %65 egitim, %15 dogrulama ve %20 test verisi
kullanimiyla elde edilen hata orami %12,05 olup, lineer regresyon yodntemine gore
%4,36'lik iyilesme saglanmistir. Bu durum, deneyler arasinda en iyi iyilesme oranini
gOstermektedir.

Sonug olarak, en iyi iyilesme 13. iterasyonda elde edilmistir ve bu modelde 12 gizli
ndron kullanilarak %65 egitim, %15 dogrulama ve %20 test verisi oranlariyla en diisiik
hata orani saglanmigtir. Bu, veri bolimlemelerinin ve gizli néron sayisinin model

performansi lizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Random (durders
Levenberg-Marquards [t

Epuch (] 11 iterations 1000
Tenes [T
Pericemance: 12409 [§ T37esl. 0.00
Gt A7y (SR — 10007
Mus 000100 | 1.00e 05 10010
Validation Checks ] 3 6
Plat:

Pedfarmance

Trainiey g Stat

Erros Hiegram

Regesuon

Fa
Plot Intervat L] 1 epoch:

Yapay Sinir Ag1 Hesaplama Parametreleri.

45



Matlab kullanilarak olusturulan yapay sinir ag1 (ANN) modelinin ¢iktilar1 izerinden
yapilan tahmin ¢aligmasi i¢in kullanilan algoritma 6zellikleri ve egitim siireci sonuglari
sOyledir:

Model, rastgele veri bolme yontemi olan "dividerand" ile egitilmistir. Bu yontem,
veri kiimesini rastgele egitim, dogrulama ve test kiimelerine boler ve bu da genellikle daha
genel bir model saglar (Hagan ve Demuth, 2002). Egitim metodu olarak Levenberg-
Marquardt kullanilmigtir. Bu yontem, geri yayilim algoritmasina dayalidir ve genellikle
daha hizli ve daha dogru sonuglar saglar (Hagan ve Menhaj, 1994).

Model performansini 6l¢gmek i¢in ortalama karesel hata (MSE) kullanilmistir, bu da
sikca kullanilan bir dlgiittiir (Haykin, 2009). Hesaplamalar i¢cin MEX secilmistir, bu da
Matlab'a 6zgii bir 6zelliktir ve daha hizli hesaplamalar igin kullanilir.

Egitim siireci 11 donem (epoch) siirmiis ve bu siire zarfinda siire 0,00005 saniye
olarak kaydedilmistir. Performans degeri, 1,32 * 1079 ve 0 araligindaki skalada 7,37 *
1075 olarak belirlenmistir. Gradient degeri, 4,79 * 10"9 ve 1 * 10"-7 araligindaki skalada
8,19 * 1076 olarak kaydedilmistir. Mu degeri ise 0,001 ve 10710 araligindaki skalada 10"5
olarak belirlenmistir. Dogrulama kontrolleri 6 kez yapilmustir.

Sonug olarak, Matlab ile olusturulan ANN modeli, rastgele veri boliimlemesi ve
Levenberg-Marquardt egitim yontemi kullanarak egitilmistir. Modelin performansi ve
diger olgiitler, belirtilen siire ve donemler boyunca kaydedilmistir. Bu model, literatiirde
yaygin olarak kullanilan yontemler ve Olgiitler kullanarak egitilmistir, bu da sonuglarin

karsilastirilabilir ve giivenilir olmasin1 saglar.
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L10¢ Training: R=0.96734 10 Valdation: R=0,83075
s

Output -= 0.76*Target + 1e+04

Output —= 0.9Target + 5.4¢+03

Target L0

L+ TestR=0.71004

Output —= 0,63 Target + 166404
Output -= 0.81*Target + 8.9¢+03

Target 0° Target

Sekil 10

Yapay Sinir Ag1 egitilmis sonu¢ dagilimlari.

Best Validation Performance is 110981677.8215 at epoch 5
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Sekil 11
Yapay Sinir Agi en iyi dogrulama basarisi.

Gradient = 8186517.0693, at epoch 11
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Sekil 12

Yapay Sinir Ag1 Gradient/Mu/Dogrulama Kontrolleri.
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Sekil 13

Yapay Sinir Ag1 Hata Histogram Goruniimu.

Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2021 gercek satis adetleri, Otomotiv
Distribiitorleri Dernegi (ODD)'in yaptig1 ¢alisma sonucuna gore yapilan satis tahminleri
ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) kullanilarak yapilan satig tahminleri ile kiyaslanmustir.
Tiirkiye'deki otomotiv distribiitorleri, ODD ile ortak calisarak saha ve pazar bilgileriyle
bu tahminlere katkida bulunmuslardir. Yine de, ANN kullanarak yapilan tahminler ODD
tahminlerinden daha dogru oldugu goriilmektedir.

Ocak ayinda, ODD tahmini gergek satis adetlerine gore %71,5 hatalidir, ANN
tahmini ise %8,2 daha yliksektir. Subat ayinda, ODD tahmini %3 1,8 diisiikk olurken, ANN
tahmini sadece %0,7 daha disiiktiir. Mart ayinda ise her iki tahmin de gercek satig
adetlerinden diisiik ¢ikmistir, ODD tahmini %41,7 ve ANN tahmini %38,4 disiiktiir.
Nisan aymda, ODD tahmini %11,6 diisiik olurken, ANN tahmini %8,9 daha diisiiktiir.
Mayis aymda, ODD tahmini %14,7 daha yiiksekken, ANN tahmini %35,9 daha yiiksektir.
Haziran ayinda, ODD tahmini %2,3 daha yiiksekken, ANN tahmini %17,9 daha diigiiktiir
Temmuz ve Agustos aylarinda ise, her iki tahmin de gercek satis adetlerinden diisiik
cikmigtir. Temmuz ayinda, ODD tahmini %28,4 diisiik olurken, ANN tahmini %38,2 daha
diisiiktiir. Agustos ayinda, ODD tahmini %19,4 diisiikkken, ANN tahmini %10,3 daha
yuksektir.

Agustos ay1 kiimiilatif sonuglarina gére, ODD tahmini %28,28 diisiik olurken, ANN
tahmini %35,40 daha diistiktiir. Bu sonuglar, Tiirkiye'deki tiim otomotiv distribiitorlerinin
saha ve pazar bilgilerine dayali yorumlamalarina gore bile, ANN kullanarak yapilan

tahminlerin ODD tahminlerinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir.
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Hata (Aylik)
Eyliil 2020 tarihinde Eyliil 2020 tarihinde

Distribiitér Tahminleri YSA Tahminleri TUIK - 2021 Dist. YSA
Ocak 27702 105186 97198 -71,5% | 8,2%
Subat 37217 54211 54574 -31,8% | -0,7%
Mart 57283 60517 98306 -41,7% |-38,4%
Nisan 62065 63938 70182 -11,6% | -8,9%
Mayis 55228 65476 48166 14,7% 35,9%
Haziran 65139 52304 63703 2,3% -17,9%
Temmuz 58312 74718 81399 -28,4% | -8,2%
Agustos 48513 66384 60201 -19,4% | 10,3%
Eyliil 58890 56046
Ekim 64651 58353
Kasim 76574 65370
Aralik 119926 56447
Agustos YTD 411459 542734 573729
Hata (Agustos YTD) -28,28% -5,40%
TUIK: Tiirkiye Istatistik Kurumu

Tablo 12

Tahminleri Kiyaslanmasi.

Tablo ve analiz sonuclarina goére, ANN ve Regresyon yontemiyle yapilan
tahminlerde 6nemli bir etkiye sahip olan bagimsiz degisken USD/TRY paritesi goz oniine
alindiginda, Mart ayinda en yuksek dalgalanmaya sahip oldugunu gézlemlemekteyiz. Bu

durum, ANN tahminlerinin basarisini etkileyen faktorlerden biri olabilir.

Yuksek dalgalanma, daha fazla belirsizlik ve tahmin zorluklarini beraberinde getirir.
ANN'nin bu donemde daha basarili tahminler yapmasi, modelin bu tiir piyasa kosullarinda
daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Bu sonu¢, ANN'nin daha hassas ve esnek
bir yapiya sahip oldugunu ve ekonomik degiskenlerin dalgalanmalarina daha iyi uyum

saglayabilecegini diislindiirebilir.

Dolayistyla, ANN tahminlerinin basarisi, USD/TRY paritesindeki yiiksek
dalgalanmanin etkisi altinda da saglam ve giivenilir sonuglar sunma potansiyeline sahip
oldugunu gostermektedir. Bu, ANN'nin otomotiv satis tahminleri i¢in olduk¢a uygun bir
yontem oldugunu ve piyasa kosullarindaki degisikliklere adapte olma kabiliyetine sahip

oldugunu desteklemektedir.
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= USD/TRY, M, Real-time FX 088501 HB.5361 L8.8190 CB.8767

Sekil 14

Tahmin Dénemi Usd/Try Hareketi.

50



6. TARTISMA

Tirkiye'deki otomotiv sektdrii lizerinde en detayl arastirmalart yiiriiten ODD'nin
2021 yilna iligkin ilk tahmini Eylil 2020'de yayimlanmistir. Bu tahminden sonra
aciklanan verilerle birlikte, Eyliil 2020 verileri kullanilarak ANN yontemiyle yapilan
tahmin, Tablo 12'de gosterilmektedir. Tabloda goriildiigii tizere, ODD'nin ilk sekiz ay
tahminindeki mutlak hata oran1 %28,28 iken, bu calismada kullanilan ANN yontemindeki
mutlak hata orani1 %5,4'tlir (Demir, 2020).

Her iki tahmin i¢in de en yiiksek hata oran1 Mart ayinda bulunmustur. Bu hatanin
kaynagi olarak, bagimsiz degiskene en 6nemli etkisi olan dolar kuru volatilitesi, regresyon
analizinde daha ayrintili incelenmistir (Uysal et al., 2018). Mart aymin, %17,63 ile en
yiiksek USD/TRY volatilitesine sahip ay oldugu bulunmustur. Ayrica, 2012 yilinda hata
oraninin en diisiik oldugu donemde, 20 yillik veriler arasinda en diisiik volatiliteye sahip
oldugu tespit edilmis ve iki faktor arasindaki iliski dogrulanmistir (Celik & Erdogan,
2015).

Bu c¢alismada, bagimsiz degiskenlerin yeniden sorgulanmasi ve degisen trendlere
gére yeni bagimsiz degiskenlerle calisilmasi Onerilmistir. Bu baglamda, diger
calismalarda bagimsiz degiskenlerin ayr1 ayr1 tahmin edilerek bu ¢aligmaya girdi olarak
eklenebilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin, enerji fiyatlari, hiikiimet politikalar1 ve kiiresel
ekonomik egilimler gibi yeni bagimsiz degiskenlerin dahil edilmesi, modelin otomotiv
sektoriindeki mevcut ve gelecekteki egilimlere daha iyi uyum saglamasina yardimci
olacaktir (Liu & Nocedal, 1989; Zhang et al., 2018).

Ayrica, Tiirkiye'deki otomotiv sektoriine 6zgii faktorlerin daha detayli analiz
edilmesi de dikkate alinmalidir. Ozellikle, yerli otomobil iiretimi ve hiikiimetin bu
konudaki tesvikleri, otomotiv sektoriindeki satig tahminlerinde 6nemli bir rol oynayabilir
(GOormiis et al., 2017). Bu calismalarin entegrasyonu ve bagimsiz degiskenlerin daha
dogru tahmin edilmesi, ANN yontemiyle elde edilen tahminlerin daha basarili olmasini
saglayacaktir (Yazic1 & Yolcu, 2019).

Bununla birlikte, gelecekteki ¢alismalarda, USD/TRY kurunun tahmin edilmesi de
arastirilmali ve bu yonde tahminler gelistirilmelidir. USD/TRY kuru iizerinde daha dogru

tahminler yaparak, otomotiv satig tahminlerindeki hata oraninin azaltilmasi miimkiin
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olacaktir (Aydin et al., 2021). Bu tiir bir yaklasim, otomotiv sektdriindeki satiglarin daha
dogru tahmin edilmesine ve daha etkili politika kararlarinin alinmasina katki saglayacaktir
(Ertugrul et al., 2020).

Sonug olarak, bu ¢alisma, ANN y&nteminin otomotiv sektdriinde satis tahminleri
yapmak i¢in gugcll bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir. Farkli bagimsiz degiskenlerin
dahil edilmesi ve sektdre 6zgii faktorlerin daha ayrintili analiz edilmesi ile, gelecekteki
calismalar daha basarili ve dogru tahminler elde edebilir. Bu tiir ¢alismalar, otomotiv
sektorinun slrdiriilebilir bliylimesine ve daha bilingli politika kararlarmin alinmasina

katkida bulunacaktir.
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7. SONUC

Gozlemler, gizli ndron sayisinin artmasiyla tahmin yeteneginin arttigini ortaya
koymustur (Huang et al., 2015). Ancak, belirli bir noktadan sonra, artan ndron sayisi
tahminleri olumsuz yonde etkilemeye baglamigtir, muhtemelen asir1 6grenme (overfitting)
sorunlar1 nedeniyle (Chen et al., 2012). Ozellikle, 13. ve 14. iterasyonlarda test orani,
dogrulama oranindan bir miktar daha yiiksek bulunmustur ve bu durum, tahmin basarisini
onemli Olclide etkilemistir (Kelleher et al., 2015). Egitim orani arttik¢a hata oraninin hizla
artmasi nedeniyle, bu calismadan elde edilen bilgilerle iterasyonlari ¢esitlendirmek ve
optimal model karmagsiklig1r seviyesini belirlemek, sistemin daha dogru tahminler

yapmasina izin verecektir (Hastie et al., 2009).

Bu ¢alismanin devaminda, veri akis1 otomatiklestirilerek tiim sonuclar BI (Business
Intelligence) sistemine aktarilacak, gosterge panolar1 olusturulacak ve veri kontrol
edilecektir (Chen et al., 2012). Bu durum, yoénetim karar verme surecini énemli dl¢lide
kolaylastiracaktir, ¢linkii ger¢ek zamanli ve giincel bilgilere erisim, daha etkili ve bilingli

kararlar almay1 saglayacaktir (Wu et al., 2014).

Ayrica, bagimsiz degiskenlerin yeniden sorgulanmasi ve degisen trendlere gore yeni
bagimsiz degiskenlerle ¢alisilmasi, sistem basarisini artiracaktir (Zhang et al., 1998).
Yenilik¢i ve gilincel bagimsiz degiskenlerin dahil edilmesi, modelin otomotiv
sektorindeki mevcut ve gelecekteki egilimlere daha iyi uyum saglamasina yardimci
olacaktir, 6zellikle ekonomik, politik ve teknolojik faktorlerin siirekli degistigi giiniimiiz
diinyasinda (Liu & Nocedal, 1989). Bu yaklasim, ANN modelinin zaman i¢indeki
performansini optimize etmeye ve bdylece daha giiclii ve glivenilir tahminler saglamaya

yardimc1 olacaktir.
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OZGECMIS

Mert Tekin, 2015 yilinda Istanbul Teknik Universitesi Makina Miihendisligi
boliimiinden mezun olmustur.

Mezun olduktan sonra ise bir yil NanoTech firmasinda Arge mihendisi olarak
kariyerine devam etmis savunma sanayi projeleri tizerine ¢alismigtir. Sonrasinda ¢ok
sevdigi otomobil sektdriine, Ford Otosan firmasinda caligsmak tizere 2016 yilinda gegis
yapmustir. Ug yil Giig¢ Aktarma Organlart Uriin Gelistirme miidiirliigiinde Arka Aks
Sistemleri miihendisi olarak calismistir. Calistigi donemde Uluslararasi yilin kamyonu
odunalind alan F-Max yol kamyonu ve agir sartlara dayanikli insaat serisi kamyonlarin
gelistirilmesinde gorev almistir. Bu boliimdeki ¢aligmalarinda planlama, imalat ve tasarim
dogrulama & test ekipleriyle koordineli ¢alismis, agir ticari araglar hipoid disli tasarimi
ve tretimi konularinda uzmanlagarak kidemli {iriin gelistirme miihendisligine
yiikselmistir. Sonrasinda sirket i¢i rotasyonla Perakende Satis Miidiirliigiine bagl ikinci
El & F Ekspertiz Yoneticiliginde ¢aligmasina devam etmistir. Burada satig, bayi ve marka
yonetimi tecrubeleri edinmistir ve tim marka araglar i¢in ikinci el projeleri gelistirip, Ford
marka araglarin perakende satisina katkida bulunmustur.

2022 yilinda ise Toyota Tiirkiye Pazarlama ve Satis A.S. firmasina Satis Sonrasi
Bolge Mudiri olarak gecis yapmistir. Halen burada ¢aligmakta olup, Karadeniz & Dogu

bolge bayilerinin yonetimi goérevini yuritmektedir.
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