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ONSOZ

Talebi liretim miktarini ve tiiketimi belirlemek i¢in kullaniriz. Bir {iriine gelen
talebi tiretim miktariyla uyumlu bir sekilde yiiriitemezsek yani iyi bir talep tahmini
yapmazsak ¢esitli sorunlarla karsilasabiliriz. Bu nedenle isletmeler gelecekteki talebe
iligkin net bir vizyona sahip olmasi onun planlamasini, performansin1 ve dolayisiyla
karin1 etkiler. Isletmeler dogru tahminde bulunarak rekabette 6ne gegerek uzun
vadede basarili olacaktir. Bu ¢alisma, Tiirkiye'de otomotiv sektoriinde yapay zeka
tabanli talep tahmin modellerinin etkinligini arastirmak amaciyla hazirlanmistir.
Calismada, Tiirkiye’de otomobil satisin1 en ¢ok yapan OYAK Renault, Tofas, Toyota,
Ford, Honda ve Hyundai firmalarinin gegmis verileri kullanilarak yapay sinir aglariyla
talep tahmini yapilmistir. Calisma, literatlir taramasi, veri analizleri ve cesitli
yontemlerin uygulanmasiyla tamamlanmistir. Siireg boyunca birgok kaynaktan
yararlanilarak kapsamli bir arastirma gerceklestirilmistir. Calismanin, gelecekteki
otomobil talebinin 6ngodriilmesine ve sektérde kapasite artirimi veya azaltilmasi gibi
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OZET

Bingol Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Doktora Tez Ozeti

Tezin Bashg1 : Yapay Sinir Aglari ile Talep Tahmini: Tiirkiye’deki Otomobil
Sektoriinde Bir Uygulama

Tezin Yazar1 : Mchmet Zeki SECMEN

Danisman : Prof. Dr. Sait PATIR

Anabilim Dal : isletme

Bilim Dah : Genel Isletme

Kabul Tarihi :30.07.2024

Sayfa Sayis1  : 9 (6n kisim) + 112 (tez) + 29 (ekler)

Diinya niifusundaki hizli artis, otomobil talebinin de hizla biiylimesine yol
agmaktadir. Bu durum, otomobil {ireticileri i¢in 6nemli bir baski olusturmakta ve
gelecekteki talebi karsilamak amaciyla etkili planlama yapma gerekliligini artirmaktadir.
Piyasa kosullari, ekonomik gostergeler ve tiiketici aligkanliklari, otomobil talebini
etkileyen temel faktorlerdir. Bu baglamda, talep tahminine yonelik stratejiler gelistirmek,
otomobil iireticilerinin rekabet giiclinii artirmak ve iiretim siire¢lerini optimize etmek
acisindan biliyiik 6nem tagir. Talep tahmin yontemleri, karmasik siire¢lerin modellenmesi
ve bu siireglere etki eden parametrelerin belirlenmesi igin etkili ¢oziimler sunmaktadir.
Talep tahmin yontemleri temel olarak nitel ve nicel yontemler olmak {izere iki grupta ele
almmaktadir. Bu ¢aligsmada nicel talep tahmin yontemleri uygulanmastir.

Bu arastirmada, otomobil talebi tahmininde Coklu Regresyon Analizi, NARX
(Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs) modeli ve Yapay Sinir Aglar1 modeli
kullanilarak satig tahminleri yapilmisti. Otomobil talebini etkileyen bagimsiz
degiskenler Brent Petrol Fiyati, Dolar Kuru, Tasit Kredi Faizleri, Tiiketici Fiyat Endeksi
(TUFE), Ara¢ Alim Diizeyi ve Otomobil Uretim Adedi, bagimli degisken ise OYAK
Renault, Tofag, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai firmalarinin toplam otomobil satis
adedi olarak alinmustir.

Calismada, li¢ modelin sonuglar1 kargilagtirilmis ve en etkili model belirlenmistir.
Modellerin tahmin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla, Ortalama Hata Kareleri
(MSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) gibi performans kriterleri kullanilmistir.
Yapilan analizler sonucunda, Yapay Sinir Aglari modelinin performanst MSE=0,0210 ve
MAPE=%11,66 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, Yapay Sinir Aglar1 modelinin diger
iki yonteme kiyasla daha basarili oldugunu ve otomobil talebini tahmin etmede daha
giiglii bir performans sergiledigini ortaya koymustur.

Yapay Sinir Aglar1t Modeli ile 2014-2024 yillan1 arasindaki aylik otomobil satig
verileri temel alinarak Ocak 2024 - Aralik 2024 arasindaki 12 aylik siirecte gerceklesmesi
beklenen otomobil talep tahmini yapilmistir. Yapay Sinir Aglar1 modeli, gelecekteki
otomobil satiglarini daha isabetli tahmin etme potansiyeli sunmus ve bu sayede
iireticilerin stratejik planlamalarina katkida bulunabilecek bir tahmin araci olarak one
cikmustir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglari, Otomobil Talep Tahmini
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ABSTRACT

Bingol University Institute of Social Sciences Abstract of Doctoral Thesis

Title of theThesis: Demand Forecasting with Artificial Neural Networks: An Application
in the Automobile Industry in Turkey

Author : Mehmet Zeki SECMEN
Supervisor : Professor Sait PATIR
Departmen : Business

Sub-field : General Business

Date :30.07.2024

Number of pages : 9 (preliminary section) + 112 (thesis) + 29 (appendices)

The rapid growth of the global population has led to a significant increase in
automobile demand. This situation creates considerable pressure on automobile
manufacturers and heightens the necessity for effective planning to meet future demand.
Market conditions, economic indicators, and consumer habits are the key factors
influencing automobile demand. In this context, developing strategies for demand
forecasting is crucial for enhancing the competitiveness of automobile manufacturers and
optimizing their production processes. Demand forecasting methods offer effective
solutions for modeling complex processes and determining the parameters that affect
these processes. These methods are generally categorized into two groups: qualitative
and quantitative approaches. In this study, quantitative demand forecasting methods have
been applied.

In this research, automobile demand forecasts were made using Multiple
Regression Analysis, the NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs)
model, and the Artificial Neural Networks (ANN) model. The independent variables
affecting automobile demand were identified as Brent Oil Price, Dollar Exchange Rate,
Vehicle Loan Interest Rates, Consumer Price Index (CPI), Vehicle Purchase Level, and
Automobile Production Quantity, while the dependent variable was the total number of
car sales from the companies OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda, and Hyundai.

The results of the three models were compared in the study, and the most effective
model was determined. To evaluate the accuracy of the models' predictions, performance
metrics such as Mean Squared Error (MSE) and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) were used. The analysis revealed that the performance of the Artificial Neural
Networks model resulted in MSE = 0.0210 and MAPE = 11.66%. These findings
demonstrated that the Artificial Neural Networks model outperformed the other two
methods, providing a stronger performance in predicting automobile demand.

Using the Artificial Neural Networks model, automobile demand forecasts for the
12-month period from January 2024 to December 2024 were made based on monthly
automobile sales data from 2014 to 2024. The Artificial Neural Networks model has
shown the potential to make more accurate predictions of future automobile sales,
positioning itself as a valuable forecasting tool that can contribute to manufacturers'
strategic planning.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Automobile Demand
Forecasting
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1. GIRIS

Isletmeler gelecekteki belirsizlikler fazla oldugundan ihtiya¢ duyacaklar talebi
zamaninda hazirlama gereksinimi duyarlar. Piyasay1 ger¢ek anlamda ¢oziimleyen ve
talep tahminini gercege yakin 6nemsiz hatayla tahmin eden isletmeler, yarigin arttigi
ve Urlin Omiirlerinin azaldig1 giiniimiiz sartlarinda, faaliyetlerini en iyi sekilde
diizenleme imkanma ulasacaklardir. Isletmelerin gelecekte her seviyede alacaklari

idari kararlar, yaptiklari tahminle de ilgilidir (Yiicesoy, 2011).

Rekabet ortaminda hizla ger¢eklesen degisimler, isletmelerin daha kesin ve daha
az hatayla tahminde bulunma ihtiyacin1 artirmaktadir. Bu ihtiyact kargilamak igin
hedef ve siire faktorlerine gore farkli talep tahmin yontemleri bulunmaktadir. Talep
tahmininde kullanilan yontemler iki ana kategoriye ayrilir: nitel yontemler ve nicel

yontemler (Eski, 2006).

Nitel yontemler, c¢ogunlukla kisisel deneyimlere, uzman goriiglere ve
¢oziimlemelere dayanir. Nicel yontemler ise, sonug ¢ikarmak i¢in verileri yontemli bir
bicimde say1 olarak belirtme ve kuskulardan uzak verilere dayanan yontemlerdir.
Pratikte cogunlukla, bu iki yontemin karmasi segilir (Heizer ve Render, 2004). Talep
tahmin yontemlerinde giivenilirlik nemli bir faktordiir. Yapay zeka tabanli yontemler,
ozellikle yapay sinir aglari, klasik tahmin yontemlerine kiyasla daha gercekei
tahminler yapabilmektedir. Bunun nedeni, yapay sinir aglarmin istatistiksel veri
kullanmas: ve faktorler arasindaki iligkileri 6grenebilmesidir. Bu nedenle, yapay sinir
aglar1 son zamanlarda talep tahmini yontemlerinde 6nemli bir yer edinmektedir. Yapay
sinir aglar1 hem nicel hem de nitel yontemlerin 6zelliklerini bir araya getiren bir talep
tahmin yontemidir. Nicel yontemler agisindan, yapay sinir aglar istatistiksel veri
kullanarak tahminlerde bulunur. Yani sayisal veriler iizerinden modellemeler yapar.
Diger yandan, nitel yontemler agisindan da yapay sinir aglar1 faktorler arasindaki
iliskileri ve derecelerini 6grenerek tahminlerde bulunur. Yani sayisal olmayan, daha
sezgisel ve deneyimsel bilgileri de kullanir. Bu sayede yapay sinir aglari, hem nicel
hem de nitel yontemlerin giiglii yanlarini birlestirerek daha gercekei talep tahminleri

yapabilmektedir (Sar1, 2006).

Yapay Sinir Ag1 algoritmasi, talep tahminin hesaplanmasi, yorumlanmasi ve

degerlendirilmesi  i¢in  verilerin  iiretilmesine  iliskin  pratik  bilgiler



saglamaktadir. Yapay zekanin bu dali, bilgisayarlarin herhangi bir giris parametresi
seti icin ciktilar gelistirmek amaciyla mevcut verilerden (veya Orneklerden)
"0grenmesini" saglamak i¢in matematiksel ve istatistiksel teknikleri kullanir. Bu kendi
kendine 6grenme siireci, karmasik sistemin girdi ve ¢ikti degiskenleri arasinda bir

ilgilesim kurmay igerir.

Bir otomobil firmasiin gelecekteki ihtiyaclart karsilayacak tesislerini ve alt
yapisini planlamak i¢in, otomobil sisteminin g¢esitli bilesenlerindeki talebin diizeyini
ve dagilimini tahmin etmek onemlidir. Bu ¢alismada YSA modelinin segilmesinin
nedeni, genelleme yapabilmesi ve tiretim miktarinin tahmin etmek gibi karmagsik ve
zaman serisi Ozelligi gosteren problemlerde bu modelin kullaniminin faydali
olabilecegi diislincesidir. Otomobil sektoriiniin secilmesinin nedeni ise, otomotiv
sektoriliniin en 6nemli liretim faaliyet alanlarindan birisi olmasi ve iilke sinirlarini agan

bir nitelikte olmasidir.

Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkiye’de otomobil iireten ve en ¢ok satig yapan
altt firmanin (OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai) 2014-2024
yillar1 arasindaki aylik satis verilerini kullanarak, yapay sinir ag1 modeli ile Ocak 2024

ile Aralik 2024 arasindaki 12 aylik talep tahminini yapmaktir.

Calismada, Tiirkiye'deki otomobil satis miktarinin talep tahmininde Coklu
Regresyon Analizi (CRA), NARX modeli ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) tahmin modelleri
kullanilmis ve YSA modelinin diger iki yontemden daha basarili oldugu gosterilmeye

calisiimistir.

Birinci bolimde Diinya ve Tiirkiye'de otomobil sektoriiniin degisimi ve

Tiirkiye'de iiretilmeye baslanan ilk yerli otomobil Togg'un 6nemi ele alinmistir.

Ikinci boliimde talep tahmini, talep tahmin asamalari ve talep tahmininde
kullanilan yontemler teorik olarak incelenmistir. Ayrica bu boliimde c¢alismada
kullanilan yapay sinir aglar1 modeli hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir. Yapay sinir
aglarinin yapisi, genel 6zellikleri, kullanim alanlari, performans 6lgiimii ve 6grenme

stirecleri gibi konular detaylandirilmastir.

Uciincii béliimde, uygulama kapsaminda kullanilan verilerin hazirlanmast,
CRA, NARX ve YSA modellerinin kurulmasi ve yapilan talep tahminlerinin analiz

caligmalar1 detayl1 bir sekilde anlatilmistir. Tahmin sonuglar1 karsilastirilmistir.



Son boliimde ¢aligma bulgular1 daha genis bir perspektifte tartisilarak elde edilen
sonuclar dogrultusunda otomobil talep tahmin ¢alismalarina dayali 6neriler verilmistir.
Ayrica, ¢alismanin biiylik otomobil iireticilerine saglayacagi potansiyel katkilara yer

verilmistir.



BIiRINCi BOLUM
OTOMOBIL SEKTORU
1.1. Diinyada Otomobil Sektorii

Almanya ve Fransa’nin onciiliigiinde Avrupa’da dogan otomotiv sanayi daha
sonra 1900’lii yillardan itibaren, dnce ABD’de daha sonra Avrupa’da gelisme
gostermistir. 1690’11 yillarda ise Japonya iiretimde gosterdigi basari sayesinde 6nemli
Olclide ihracat yapar duruma gelmistir. Otomotiv sektorii 1979’daki ikinci petrol
sokunu izleyen durgunluk ortaminin olumsuz etkilerini dort yili askin bir siirede
atlatabilmis, diinya motorlu tasit tiretimi 1979°da 41,6 milyon adet iken, 1982°de 36,1
milyon adete diismiistiir. Kuzey Amerika’da bu azalma daha ciddi boyutlara
ulagmigtir. Diinya motorlu arag {iretiminin son yillar itibariyle gelisimi ele alindiginda
2002 yilina kadar Avrupa iilkelerinin lider konumda oldugu, onun yakin takipgisinin
ise ABD oldugu goriilmektedir. Fakat 2003 yilindan itibaren tiretimde liderligi Asya-
Okyanusya iilkeleri ele gegirmistir. Son yillarda ki diinya otomotiv iiretimindeki artig
incelendiginde yine en biiyiik payin Asya Okyanusya iilkelerine ait oldugunu gérmek

miimkiindiir (Gorener & Gorener, 2008).

Ozellikle II. Diinya Savasi’ndan sonra katlanarak biiyiiyen bu sektor, giiniimiiz
itibariyle bircok iilkenin ekonomisinin en temel taslarindan biri haline gelmistir.
Yogun ilgi, sektorde her gecen giin artan talep ve teknolojik gelismeyle yakin
iligkisinin olmas1 otomotiv sektoriinii diinyada en ¢ok yatirimin yapildig: sektorlerden
biri haline getirmistir. 2013 verilerine gore sektdrde Ar-Ge ve liretim kapsaminda 85
Milyar Euro’luk yatirim harcamasi gerceklestirilmis ve yatirim yapilan tilkelerde 433
Milyar Euro’nun iizerinde vergi geliri saglanmigtir. Sektoriin yaklasik olarak 2
Trilyon Euro civarinda cirosu bulunmaktadir. Yine sektor 8 milyondan fazla dogrudan
istihdama sahiptir. Dolayl1 istthdam ile birlikte ise bu rakaminin 50 milyonun {izerine
¢iktig1 tahmin edilmektedir. Yine Diinya genelinde otomotiv sanayinde 20 civarinda
iilkede faaliyet gosteren yaklasik 50 adet motorlu tasit lireticisi firma bulunmaktadir

(Anonim, Otomotiv Sektér Raporu (2013/1), 2014/a).

Gilinlimiiz itibariyle otomotiv iiretimi bu sanayiye sahip olan tilkelerden diger
iilkelere yayilmaktadir. Bu yayilimda temel hedef, daha rekabetci kosullarda ve

pazara yakin iiretim yaparak daha yiiksek pazar payma ulasmaktir. Otomotiv
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sanayinin giderek daha fazla kiiresellesmesi ve ayrica birka¢ firmada yogunlasmast,
ayni zamanda bu sektordeki teknik mevzuatin da iilke ve bolge siirlarini asarak
kiiresellesmesine neden olmaktadir. Diinyada 5 iilkeye ait 10 dolayinda firmanin
sanayi ve ticaretin %80°nde yaklasik hakim olmasi bu sanayide kiiresellesme ve
yogunlagmanin boyutlarin1 géstermektedir. Bu sanayi dalinda sermaye, teknoloji ve
tiriiniin milliyeti kalkmis ve kiiresellesmistir (Anonim, Otomotiv Sektér Raporu,

2013:7).

Uluslararas1 Motorlu Arag¢ Ureticileri Dernegi (OICA) verilerine gore 2023
yilinda, 6zellikle Cin, Hindistan, Brezilya ve Tiirkiye gibi doymamis i¢ pazara sahip
gelismekte olan iilkelerdeki taleplerin pazar ve iiretim dinamikleri agisindan itici gii¢
oldugu goriilmektedir. (Piskin, 2017, s.19-20). Giiniimiizde otomobil sektdri, liretim
ve satig degerleri agisindan asagidaki Tablo 1.1°e gore analiz edildiginde Cin’in
tiretim ve satig da acik ara 6nde oldugu goriilmektedir. Tiirkiye ise 2023 yilinda Diinya

otomobil tiretiminde 13. satis siralamasinda ise 12. oldugu gortilmektedir.

Tablo 1.1 2023 Yilinda Diinya’da Uretilen ve Satilan Otomobil Adeti

1 Cin 26.123.757 Cin 26.062.824
2 Japonya 7.765.428 Amerika 6.953.212
3 Hindistan 4.783.628 Hindistan 4.101.600
4 Almanya 4.109.371 Japonya 3.992.727
5 Gliney Kore 3.908.747 Almanya 2.844.609
6 Ispanya 1.907.050 | Birlesik Krallik | 1.903.054
7 Brezilya 1.781.612 Fransa 1.774.723
8 ABD 1.745.171 Diger Ulkeler 1.566.261
9 [ Cek Cumhuriyeti | 1.397.816 Italya 1.565.331
10 Endonezya 1.180.355 Gliney Kore 1.489.363
11 Slovakya 1.080.000 Rusya 1.049.917
12 Fransa 1.026.690 Tiirkiye 967.341
13 Tiirkiye 952.667 Ispanya 949.359
14 | Birlesik Krallik 905.117 Avustralya 890.823
15 Meksika 903.753 Endonezya 779.326
16 Digerleri 877.579 Suudi Arabistan 645.723
17 Malezya 724.891 Malezya 604.000
18 Tayland 580.857 Belgika 476.674




19 Italya 541.953 Polonya 475.032
20 Rusya 526.439 Tayland 406.501
21 Romanya 513.050 Tayvan 372.800
22 Macaristan 507.225 Hollanda 372.156
23 Fas 471.950 Gliney Afrika 347.388
24 Ozbekistan 421.414 Vietnam 290.071
25 Kanada 376.888 Isvec 289.827
26 Giiney Afrika 336.980 Filipinler 282.507
27 Arjantin 304.783 Israil 270.433
28 Polonya 299.300 Isvigre 252.214
29 Belgika 285.159 Avusturya 239.150
30 Portekiz 243.201 BAE 225.386
31 Tayvan 221.329 | Cek Cumhuriyeti | 221.419
32 Kazakistan 134.054 Portekiz 199.623
33 Avusturya 102.291 Danimarka 172.798
34 Slovenya 60.881 Kazakistan 164.000
35 Finlandiya 30.191 Ozbekistan 146.456

Kaynak: (OICA, 2024) Uluslararas1 Motorlu Tasit Ureticileri Orgiitii www.oica.net

1.2. Tiirkiye’de Otomobil Sektorii

Ekonomik biiyiimenin saglanarak stirdiiriilebilir kalkinma ile igsizlik sorununa
¢Oziim bulunmas1 hususunda 6zel sektorii tesvik yoniinde politikalar uygulanmistir.
Tiirkiye nin sanayilesme programi kapsaminda degerlendirildiginde otomotiv sektorii

kilit bir noktada bulunmustur (Uluslararas1 Calisma Orgiitii, 2020).

Tirkiye’de otomotiv sektoriiniin gelisimi daha detayli incelendiginde, otomotiv
sektorli trlinlerinin Tirkiye’ye ilk girigsinin Birinci Diinya Savasi sonrasina denk
gelmekte oldugu goriilmektedir. Ilk olarak Amerika Birlesik Devletleri’nden
“American Foreign Trade” sirketi aracilig1 ile Ford ve Chevrolet markali binek arag ve
ticari araglar1 getirilmistir. Ayn1 donemde ayrica, Tiirkiye pazarina giren bir bagka
marka da Italyan Fiat olurken 1929 yili sonrasinda Tiirkiye’ye satilan araglarin tamir
ve bakimi i¢in Ford tarafindan yedek parcalar da temin edilmistir. Benzer sekilde,
montajlarin yapilmasi ve iilke icinde otomotiv endiistrisine bagl olarak ilk tiretimler
gerceklesmesi de bu yila denk diismiistiir. Ulkemizde Ford tarafindan yapilan
montajlar ile traktér ve kamyonet {iretimlerin gergeklestirilmesi ve tiretilen tirlinlerin

Sovyetler Birligi’ne de satilmas1 6ngoriilmiis olmak ile birlikte, 450 isci ¢alisan ilgili


https://www.oica.net/

tesis 1930 yilinda tim diinyay: etkisi altina alan kiiresel krizden olduk¢a olumsuz
etkilenmis ve planlanan satiglar gergeklestirilememistir. 1934 yilinda fabrika tiretimini
tamamen durdurmus ve Tirkiye’de otomotiv sektoriindeki durgun sayilabilecek
durum Ikinci Diinya Savasi’na kadar devam etmistir. Bununla birlikte, 1950-60 arasi
donemde Tiirkiye ekonomisinin biiyiimesi siirecine bagli olarak otomotiv sektoriinde
de hareketlenme gerceklesmis ve yurt icinde arag liretimi yiikselmeye baslamistir.
1954 yili Tirk Silahli Kuvvetleri’nin jip ve kamyon ihtiyacinin giderilmesi icin
Istanbul tarafinda bir iiretim merkezinin daha kurulmasi agisindan énem arz eder hale
gelmistir. 1954 yilinda ayrica tarimsal {iretimi yiikseltmek i¢in Ankara’da bir traktor
fabrikas1 faaliyete gecmistir. Bu dogrultuda, Kog¢ Ticaret Sirketi tarafindan Ford
Motor’un Tiirkiye Genel Temsilciliginin alinmasi sektdrdeki ilk 6zel girisimi olarak
kabul edilmekte olup, 1956°da ilk kez 6zel sektdr iiretimi baslamustir. Ik Tiirk
otomobilin liretimi Eskisehir’de “Devrim” ad1 ile ¢ikarilan otomobil olmak ile ve bu
tiretimin baglamasinda cumhurbagkanligi etkili oldugu ve hane halkinin ihtiyacini
karsilamaya yonelik otomobil iiretiminin baglamasinin hiikiimet politikasinin iistiine
bir devlet vizyonu oldugu one siiriilebilecektir. Dort adet iiretildikten sonra iiretimi
devam etmeyen Devrim arabalari, yerini 1964 yilinda cikarilan Montaj imal Tadil

Talimatnamesi ile Anadol araglarina birakmistir (Kozanoglu, 2017).

Otomotiv sektorii agisindan 1968 yili onem arz etmekte olup, ilgili y1l igerisinde
otomobil iiretimin artirilmasi icin Kog Sirketi italyan Fiat ile anlasmis ve Tofas
markasinin iiretimine iiretimi baslanmistir. Bu siire¢ 1969 yilinda Oyak ve Renault’un
ortakligi ile basglayan iiretim hamlesi ile desteklenmistir. 1990 yilindan sonra ise, disa
acik ekonomik politikalar ile uyumlu olarak ihracat i¢in atilan adimlar ile iiretim
kapasiteleri gelistirilmeye ve yeni yatirnmlar gergeklestirilmeye baslanmistir. 1994
yilinda Tiirkiye, Toyota, Hyundai ve Honda i¢in iiretim iissii haline gelmis ve ilgili
durum Tirkiye’nin Giimriik Birligi’nin imzalanmasi ile kiiresel tiretim teknolojilerine
gecis ile farkli bir boyut kazanmistir. Dolayisiyla, Tiirkiye otomotiv sektorii ihracat ve
ithalatin etkilerinin birlikte degerlendirilmesi gerektigi bir yapiya kavusmustur.
2000’lere gelindiginde ise, Mercedes-Benz, BMC ve MAN fabrikalar1 kurulmus, ilgili
markalar kendi projelerini hayata gecirmeye baslamis ve otomotiv sektoriiniin disa
acik yapist perginlenmistir. 2012 yilinda EVT Motor, Hacettepe Universitesi
Teknokent ve Otomotiv Miihendisligi Boliimii 6gretim elemanlar is birligi EVT S1

adinda elektrikli spor otomobil, liretilmeye baglanmistir. Destek gelmediginden iiretim
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durmustur. 28 Mayis 2015 tarihinde T.C. Sanayi ve Teknoloji Bakanligi Saab 9-
3 aracinin biitlin haklarin1 satin aldi. 2015 yilinda Fiat Egea Tofas fabrikasinda
iiretilmeye baslandi. Egea iiretime basladiktan sonra 5 yil boyunca Tiirkiye'de en ¢ok
satan otomobil oldu. 2018 yilinda Otosan tarafindan iiretilen Ford F-Max Almanya
Hannover fuarinda 2019 yilmin en iyi agir vasitast segildi (Sanayi ve Teknoloji

Bakanligi, 2021; Ko¢ Holding, 2020; Fiat Tiirkiye,2020).

Ote yandan, otomotiv sektdriinde iiretim statik bir siire¢ olmayip tiiketicinin
talepleri yakindan izlenerek zaman boyutu igerisinde yeni iriinlerin gelistirilmesi
gerekli olmaktadir. Tiiketicilerin talepleri icerisinde giivenlilik boyutu 6nem tasimakta
olup, ayn1 zamanda iiriinlerin yakit tasarrufu saglayabilmesi tiiketicilerin oncelikleri
arasinda yer almaktadir. ilgili hususlara hane halkinin talep ettigi otomobiller cok sik
goriilmekte olup, iirlinlerin dayanikli olmasi parga degistirme imkanlarinin var olmasi
sektor genelinde dikkate alman diger hususlar olarak &n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle
de kullanilan otomobil tiiketiciler nezdinde sayginlik gostergesi olarak
degerlendirilebildiginden markanin teknolojik gelismelere adaptasyonu tiiketicilerin
markaya olan bagimliligini artirabilecektir. Dolayisiyla, Tiirkiye’de {iretilecek
otomobillerin istikrarli bicimde teknolojik gelismelere ile dogru orantili olarak gelisme
kat etmesi sektérde zaman boyutu igerisinde arz ve talep dengesinin saglanmasi
acisindan 6nem tasimaktadir. Bu durum, Tirkiye’de otomotiv lireten isletmelerinin
yeni yatimlarini finanse edebilecek karlilik seviyesine ulagmasina yardimer olacaktir

(Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2021).

Otomotiv sektoriinde 6zellikle otomobil talebi hane halkinin gelir akisi ile sinirh
olmakta olup, tiiketici olan hane halkinin fayda maksimizasyonu ilkesi geregi
yiriittiigli islem elde edilebilecek maksimum fayda seviyesini gostermektedir. Hane
halkinin harcama kapasitesi bor¢lanma imkénlari ile genisleyebilmekte ve tiiketiciler
daha iist fayda seviyesine ulasabilmektedir. Bu ¢ercevede, otomobil saticilarini ¢esitli
finans kurumlar1 ile anlagmalar yaparak kredilendirme gibi konularda miisteriye
saglayacagi faydalar pazarin hareketlenmesi agisindan fayda saglayacaktir. Bununla
birlikte, vergilerin iyilestirilmesi, eski {lirliniin 1yi fiyatlara satin alinmas1 ve sigorta
islemlerinde kolayliklarin saglanmasi hem miisteri memnuniyetini hem de sayisim
arttirabilecektir. Hane halkinin otomobil talebin karsilamak i¢in yaptig1 bor¢glanmanin

maliyeti olan faiz oranlarinin diisiik seviyelere inmesi de talebi canli tutarak arzin uzun



vadede ylikselmesi i¢in gerekli kosullari olusturacaktir. Dolayisiyla, otomobil
sektoriiniin para politikas1 degisiklerinden yakinen etkilendigini ve sektorii inceleyen
kantitatif modellerin faiz faktoriinii dikkate almasi gerekmektedir. Finansman
kosullarinin  iyilestirilmesi  hususunda, Tiirkiye genelinde faiz oranlarinin
disiiriilmesinin ~ 6nemli  oldugu arastirmacilar ve iktisat¢ilar tarafindan
varsayillmaktadir. Otomotiv sektoriinde toplam talebin tetiklenmesi i¢in, pazarlama
faaliyetlerini niteliginin yiikseltilmesi gerekmektedir. Bu noktada, yapilacak
reklamlarin dogru agidan yonlendirici olmasi otomotiv sektoriiniin uzun vadede canli
tutabilecektir. Aksi durumda, tiiketicilerin ihtiyaglari olmayan araclart satin almalari
sektore yonelik giiven duygusunu zayiflatabilecek ve otomotiv sektdriiniin biiylimesi
sekteye ugratabilecektir. Tiirkiye gibi iilkelerde reklamin, dikkat uyandirmasinin
yaninda dogru bilgileri ile tiiketicileri yonlendirme vasfina sahip olmasi 6nem arz
etmekte  oldugundan  pazarlama  faaliyetlerinin  denetiminin  saglanmasi

oOnerilebilecektir (Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2021; Ko¢ Holding, 2020).

Otomotiv sektoriinde tiiketim zaman boyutunda gerceklesmekte olup toplam
talebi etkileyen faktorler arasinda tamamlayicti mallarin  veya hizmetlerin
fiyatlarindaki degisikler Tiirkiye’de sektoriin gelisimi agisindan onem tagimaktadir.
Miisterinin ihtiyacina gore bakim ve tamiratin yapilabilecegi genis ve ucuz yedek
parcanin pazarda bulunmasi ve kolay tedarik edilebilmesi, miisterinin iirlinii alma
asamasinda se¢imine yon veren en Onemli unsurlar arasinda yer almaktadir. Bu
hizmetler i¢inde yol yardimi, kilometre kontrolii, bakim/onarim, kaza sonrasi tamirat
gibi islemler sayilabilir. Otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren igletmelerin 6nemli bir
cogunlugu kiiresel 6l¢ekte oldugundan bayi aginin genis olmasi sebebiyle miisterinin
diinya genelinde hizmete ulasabilmesi giderek 6nem kazanmaktadir. Bu nedenle,
Tiirkiye’de otomotiv sektorline yatirim yapacak isletmelerin yukarida belirtilen
ozelliklere sahip olmas1 i¢in diinya geneline yayilmis ve hizmet bakindan ayni
standartlar1 yakalamis bir bayi agmin varligi gerekmektedir. Bu husus ayrica
misteriler i¢in biiyiik bir avantaj anlamina gelebilecek ve iiretici markanin da imajina
pozitif bir bigiminde yanstyacaktir (Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2021; TUIK, 2020;
KPMG Tiirkiye, 2021).

Diinya otomotiv sektdriinde ortaya ¢ikan gelismeler kiiresellesmenin etkisiyle

Tiirkiye’ye de yansmmustir. Ozellikle giimriik birligiyle antlagmasiyla birlikte daha



belirginlesmistir. Tirkiye’de sektoriin dezavantajlarindan birisi yiiksek oranl
vergilerdir. Bununla birlikte ytliksek girdi maliyetleri, asir1 kapasite, yetersiz talep ve
ithal otomobil tercihi sektoriin karsilastigi problemlerdendir. Tiirkiye otomotiv
sanayinin avantajlar1 ise geng niifusun fazlaligi, cografi konum, kalifiye isgiiclindeki
iyilesmeler ve gii¢lii yan sanayisidir. Tiirkiye’de otomotiv sektoriinde iiretilen araglar
lisans anlagmalarina dayali olarak {retildikleri i¢in yeni {riin gelistirmeyi
engellemektedir. Tiirkiye ekonomisi i¢in son derece dnemli olan otomotiv sektorii
gelisimini devam ettirebilmek ic¢in teknoloji, verimlilik, kalite, liretim, ihracat gibi
bircok yonden rekabet edebilecek seviyeye gelmek zorundadir. Bu amagla gelisen
teknolojinin yakindan takip edilmesi, ana ve yan sanayi arasinda igbirliginin
gelistirilmesi, tesviklerin artirilmasi, sektor yatirimlarin arttirilmasi, vergi oranlarinin

azaltilmasi1 6nem arz etmektedir (Yayar & Yilmaz, 2016).
1.2.1. Tiirkiye Otomotiv Sanayisinde Uretim ve Satis Verileri

Tiirkiye’de iiretim yapan otomotiv sirketleri; A.I.LO.S., Ford Otosan, Hattat
Traktor, Hyundai Assan, Karsan, Mercedes-Benz Tiirk, MAN Tiirkiye, OTOKAR,
OYAK-Renault, TEMSA, Tofas, Toyota ve Tiirk Traktor seklindedir. Asagidaki Tablo
1.2°de Tiirkiye’de tiretim yapan otomotiv girketlerinin 2022 yilindaki tiretim adetleri

goriilmektedir.

Tablo 1.2°ye gore Tiirkiye’de otomobil {iretimi yapan Ford Otosan, Hyundai
Assan, OYAK-Renault, Tofas ve Toyota’nin 2022 yilindaki toplam iiretimi
810.889°dur.
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Tablo 1.2 Otomotiv Sanayi Firmalarinin 2022 Yilindaki Uretim Verileri

. Otomo | K.Kam | B.Kam | Kamyo | Otob | Minib | Midib | Trakt | Topla
Firmalar . .. .. . "
bil yon yon net iis iis iis or m
A.l1.O.S. 3.090 - 603 473 - 995 - 5.161
FORD 46.50 374.02
OTOSAN 3.910 - 16.519 |307.089 | - 9 - - 7
HATTAT
TRAKTOR - - - - - - - 4922 | 4.922
HYUNDAI 208.10 i i i i i i i 208.10
ASSAN 0 0
KARSAN - - - - 86 388 212 - 686
M. BENZ
TURK - - 25.025 - 3.889 - - - 28.914
MAN
TURKIYE - - - - 2.044 - - - 2.044
OTOKAR - 844 - 216 | 1.223 - 1.394 - 3.677
OYAK 247.10 ] ] ] ] ] ] ] 247.10
RENAULT 0 0
TEMSA - 11.092 - - 631 - 734 - 2.457
TOFAS 13?1'04 - - 128.703 | - - - - 26?}'74
TOYOTA 21(;.73 i i i i i i i 2165.73
TURK 44.61
TRAKTOR ) ) ) } - - - 9 44.619
TOPLAM 81%'88 5.026 | 41.544 |436.611 | 8.346 46%89 3.335 49i54 1'48%2'1

Kaynak:(OSD, 2023)

Tiirkiye’deki otomobil ve hafif ticari ara¢ toplam pazarinin 2022 yili Ocak-

Aralik doneminde yapilan satiglar1 gosteren Tablo 1.3 asagida verilmistir. Tablo 1.3’e

gore yerli ve ithal otomobil satislari, 2022 yilinda 592.660 adettir.

Tablo 1.1 Otomotiv Sanayi Firmalarinin 2022 Yilindaki Otomotiv Satis Verileri

OTOMOBIL HAFIF TICARI TOPLAM

MARKA YERL [ ITHA | TOPLA | YERL [ ITHA | TOPLA [ YERL [ ITHA | TOPLA
i L M i L M i L M

ALFAROMEO | 0 820 | 820 0 0 0 0 820 | 820
1\?212%1\1 0o | 28 28 0 0 0 0o | 28 28
AUDI 0 |14554| 14554 | 0 0 0 0 |14.554| 14.554
BENTLEY 0 15 15 0 0 0 0 15 15
BMW 0 |18.056| 18.056 | 0 0 0 0 |18.056| 18.056
CITROEN 0 |21913] 21913 | 0 |6918| 6918 0 |28.831| 28.831
CUPRA 0 |2792| 2.792 0 0 0 0 |[2792 | 279
DACIA 0 |36.000| 36.000 | 0 0 0 0 [36.000| 36.000
DFSK 0 352 | 352 0 0 0 0 352 | 352
DS 0 | 1.829 | 1.829 0 0 0 0 |1.829 | 1.829
FERRARI 0 22 22 0 0 0 0 22 22
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FIAT 97.078 | 276 | 97354 |46.520| 2.561 | 49.081 1438'59 2.837 | 146.435
FORD 2.882 | 8421 | 11303 |64.809 | 1323 | 66.132 | 67.691 | 9.744 | 77.435
HONDA 0 |21429] 21429 | 0 0 0 0 |21.429| 21.429
HYUNDAI | 28.043 | 14.198 | 42241 | 0 | 2.935| 2.935 |28.043|17.133 | 45.176
ISUZU 0 0 0 578 | 1317 | 1.895 | 578 | 1317 | 1.895
IVECO 0 0 0 0 |2966| 2966 | 0 |2.966 | 2.966
JAGUAR 0 | 9 90 0 0 0 0 | 90 90
JEEP 0 | 2422 | 2422 | o 0 0 0 | 2422 | 2422
KARSAN 0 0 0 36 | 0 316 | 316 | 0 316
KIA 0 |18.462| 18462 | 0 |10905| 1905 | 0 |20367| 20367
LAMB?RGHIN 0 14 14 0 0 0 0 14 14
LANDROVER | 0 | L1l | 1111 | 0 | 419 | 419 0 | 1530 | 1.530
LEXUS 0 | 336 | 336 0 0 0 0 | 33 | 336
MASERATI 0 | 314 | 314 0 0 0 0 | 314 | 314
MAZDA 0 | 181 | 181 0 0 0 0 | 181 | 181
MERCEDES-
e 0 [18661] 18661 | 0 |6327| 6327 | 0 |24.988]| 24.988
MG 0 |1.627 | 1.627 | 0 0 0 0 | 1627 | 1.627
MINI 0 | 1385 | 1385 | o0 0 0 0 | 1385 | 1385
MITSUBISHI | 0 | 583 | 583 0 [1437] 1437 | 0 | 2020 | 2.020
NISSAN 0 |9337] 9337 | 0 | 395 | 395 0 9732 | 9732
OPEL 0 [30378] 30378 | 0 |6347| 6347 | 0 |36.725| 36.725
PEUGEOT 0 |23345| 23345 | 0 |9321| 9321 | 0 |32.666| 32.666
PORSCHE 0 | 668 | 668 0 0 0 0 | 668 | 668
RENAULT | 70.493|17.713| 88206 | 0 ”;‘3 11.433 |70.493 | 29.146 | 99.639
SEAT 0 | 6142 | 6142 | o 0 0 0 | 6142 | 6.142
SKODA 0 |19.464| 19464 | 0 0 0 0 |19.464| 19.464
SMART 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SSANGYONG | 0 | 804 | 804 0 | 480 | 489 0 | 1203 | 1293
SUBARU 0 | 622 | 62 0 0 0 0 | 62 | o2
SUZUKI 0 | 3601 | 3.601 | 0 0 0 0 | 3.601 | 3.601
TOYOTA  |32.509| 5.767 | 38276 | 0 11i66 11.661 |32.509|17.428 | 49.937
VOLKSWAGEN | 0 |49.695| 49.695 | 0 10664 10646 | 0 |60.341| 60.341
VOLVO 0 |8228| 8228 | o0 0 0 0 | 8228 | 8228
TOPLAM. 23{5.00 3615.65 <2660 1123.22 78(.)40 100623 3438.22 4405.05 43253

Kaynak: (ODMD, 2023)

Asagida Tablo 1.4°te Otomotiv Distribiitdrleri Dernegi’nin (ODD) yayimladigi
verilere gore 2019-2022 yillar arasinda toplam otomobil ve hafif ticari ara¢ pazari, her

yil bir dnceki y1lin ayni ayina gore genellikle artig gdstermistir.
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Tablo 1.2 2019-2022 Otomobil ve Hafif Ticari Arag Satislarin1 Gosteren Tablo

2019 2020 2021 2022

Ocak 14.373 |27.273 |43.728 |38.131

Subat | 24.875 |47.122 |58.504 [49.652

Mart 49.221 |50.008 |96.428 |64.267

Nisan 30.971 |26.457 |61.488 |60.035

Mayis |33.016 |32.235 |54.734 |65.167

Haziran |42.688 |70.973 |79.819 |80.652

Temmuz | 17.927 |87.401 |47.849 |52.206

Agustos |26.246 |61.533 |58.454 |48.336

Eyliil 41.992 190.619 |57.141 |62.084

Ekim 49.075 [94.733 |56.746 |65.222

Kasim |58.176 |80.141 [60.216 |82.311

Aralik |90.500 |104.293|62.243 |115.220

Toplam |479.060 | 772.788 | 737.350 | 783.283

Kaynak: (ODD, 2023)

Korona viriisiin otomotiv sektoriinde yarattig1 etkileri inceleyecek olursak 2020
yilinin ilk ¢ceyreginden sonra salginin iilkemizde yayilmasi ve vaka sayisinin her gegen
glin artmastyla sirketler tarafindan alinan tedbirlerin yani sira tedarik¢ilerde ¢ikan
problem ve siparis iptalleri nedeniyle firmalar fabrikalarda iiretime ara verdi. Yurt
disinda da salgimnin hizla ilerlemesi sektordeki sirketlerin ihracatini da olumsuz
etkiledi. Hizla yayilan salginin merkez issiiniin, Tiirkiye’nin en 6nemli ticaret partneri
Avrupa’ya taginmast AB pazarindaki sert daralma nedeniyle siparis iptalleri gelmesi,
sinir gecisleri ve limanlarda yasanan kesinti ve yavaslamalar nedeniyle lojistik
stireclerinin  siirdiiriilmesine iligkin problemler yasanmasi ve Avrupa’da bir¢ok
fabrikanin iiretimini durdurmasi ile Avrupa’dan temin edilen iriinlerin tedarikinde
yasanan zorluklar iiretimde aksamaya neden oldu. 2020 ve 2021 yillarinda, insanlarin
salgin dolayisiyla kendini toplu tasimadan izole etmeye devam ederek kisisel arag

kullanimin1 artirmasi ve kamu bankalarinin tasit kredileri i¢in g¢esitli adimlar atmasi
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nedeniyle sektdrde erken bir canlilik yasanmaya basladi. Bu canlilik sifir araglarin
satimini da yansidi ve 2020 yili Haziran aymda baslayan ciddi talep artiglar1 yasandi.
2021 yilinda kiiresel ¢ip tedarikinde yasanan kitlik pek ¢ok otomobil iireticisinin kisa
donemli olarak iiretimi durdurmasina neden oldu. Sektordeki ¢ip tedarikinde yasanan
problemler nedeniyle olusan arz soklar1 ve doviz kurunda artis beklentisi nedeniyle
otomotiv fiyatlarinin artacagi beklentileri, 2021 yili Mart ayinda talep patlamasi

yasanmasina neden oldu (Deloitte Tiirkiye, 2021).
1.2.2. Tiirkiye’nin ilk Yerli Otomobili Togg

Togg, Anadolu Grubu, BMC, Kok Grubu, Tiirkcell, Zorlu Holding, TOBB
ortakliklar ile 2018’de kuruldu. Bdylece Tiirkiye’de yerli araba ¢alismalar1 baglamis
oldu (Togg, 2024).

Togg (Tirkiye'nin Otomobili Girisim Grubu), 2018 yilinda Tiirkiye'nin yerli
elektrikli otomobilini tiretmek amaciyla kurulmus ve ilk seri liretim aracini1 29 Ekim
2022'de iiretmistir. i1k iiretim, Gemlik'teki fabrikada gergeklestirilmis olup, bu tesis,
cevre dostu iretim teknolojileri ile dikkat ¢ekmektedir. Togg'un elektrikli SUV
modeliyle {iretime baslamasi, Tiirkiye'nin otomotiv sektdriindeki yerli {iiretim
kapasitesinin artmasina yonelik bir adim olarak degerlendirilmektedir (Anadolu

Ajansi, 2022). Togg’un yaptigi satislar asagida Tablo 1.5°te verilmistir.

Tablo 1.5 Togg Satilan Arag Adetleri
Ay Satilan Ara¢ Adedi

May1s 2023 306

Haziran 2023 | 502

Temmuz 2023 | 627

Agustos 2023 | 1965
Eyliil 2023 2204
Ekim 2023 3567
Kasim 2023 4401
Aralik 2023 6011
Ocak 2024 1625
Subat 2024 1201
Mart 2024 1319
Nisan 2024 3003
Mayis 2024 4140
Haziran 2024 | 1733
Temmuz 2024 | 1227
Agustos 2024 | 601

Kaynak: (ODMD, 2024)
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Togg, 2023 yilinda Tiirkiye pazarinda yerli elektrikli otomobil {iretimine
baslamis ve yil boyunca 19.583 adet satis gergeklestirmistir. Bu satiglar, Tiirkiye’nin
elektrikli ara¢ pazarinda yaklasik %30’luk bir pay olusturmustur. Bu basari, yerel
pazarda giiclii bir talep oldugunu gostermektedir ve sirket, bu talebi karsilamak

amaciyla oncelikli olarak i¢ pazara odaklanmistir (Electrive, 2024).

Uluslararas1 pazarda ise Togg, 2024 yilinda Almanya'da T10X modelini
piyasaya slirmeyi planlamaktadir. Almanya, Toggun hedefledigi ilk ihracat
pazarlarindan biri olacaktir ve Avrupa pazarinda genislemenin 2025 yili itibariyla
hizlanmasi1 beklenmektedir. Bununla birlikte, 2023-2024 doéneminde Toggun
uluslararasi pazarda heniiz bir satis gergeklestirmedigi belirtilmektedir. Sirket,
oncelikle Tiirkiye’deki iiretim ve satis kapasitesini artirmaya odaklanmigtir

(TechXplore, 2024).

Togg, Tirkiye’de yerlilik payir en yiiksek araba modellerini {iretmeyi
planlamaktadir. Boylece firma hem {iilke ekonomisine biiyiik bir katki saglamay1 hem

de Tiirkiye’de insanlarin yerli arabalara binebilmelerini hedeflemektedir (Togg, 2024).
1.2.2.1. Togg Neden Onemlidir?

Togg’un &nemi bircok farkli boyutta degerlendirilebilir. Ilk olarak, Togg,
Tirkiye’nin otomotiv sektoriinde séz sahibi olmasini saglayarak yerli tiretimi ve
istthdami artirma hedefine katkida bulunmaktadir. Bu da Tiirkiye’nin ekonomik

biiylimesine olumlu etki yapmaktadir (Kaya, 2023).

Ayrica, Togg’un teknolojik ozellikleri ve yenilik¢ilik anlayis1 oldukga dikkat
cekicidir. Elektrikli otomobil pazarinda 6nemli bir yere sahip olan Togg, cevre dostu
ozellikleri ve siirdiiriilebilirlik konusundaki ¢alismalariyla markanin hem i¢ pazarda

hem de uluslararas1 arenada rekabet¢i bir konuma sahip olmasmi saglamaktadir

(Yildiz, 2024).

Hem batarya teknolojisi hem de baglantili ara¢ teknolojisi gibi yenilik¢i
ozellikleriyle Togg, otomotiv sektoriinde {iilkemizin yerini gili¢lendirecektir.
Tiirkiye’nin elektrikli ara¢ pazarindaki konumunu giiclendirerek siirdiiriilebilir bir
gelecege katki saglayacaktir. Bu teknolojik 6zelliklerin yani sira Togg’un diger

inovasyon ¢alismalar1 da sektdrde 6nemli bir fark yaratmaktadir (Kaya, 2023).
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1.2.2.2. Togg’un Siirdiiriilebilirlik ve Cevre Dostu Ozellikleri

Togg, Tiirkiye’nin elektrikli otomobil sektoriine adim atacagi biiyiik bir projedir.
Bu projenin amaci, ¢evreye duyarlilik ve siirdiirtilebilirlik ilkelerini goz Oniinde
bulundurarak Tirkiye’nin otomotiv sektoriindeki yerini giiclendirmektir. Togg’un
cevre dostu Ozellikleri ve siirdiiriilebilirlik konusundaki ¢aligmalari, gelecege yonelik

bir vizyonun 6nemli bir parcasidir (Kara, 2024).

Bir otomobilin ¢evre dostu olmasi, ¢esitli faktorlere baglhidir. Togg’un bu alanda
attig1 adimlar, ¢evre lizerindeki olumsuz etkileri minimize etmeye odaklanir. Elektrikli
motorlara sahip olan Togg otomobilleri, dogal kaynaklari tiiketmez ve giinliik
kullanimda sifir emisyon saglar. Bu, hava kirliligi ve sera gazi emisyonlarinin azalmasi
anlamma gelir. Ayrica, otomobillerin batarya teknolojisi de ¢evre dostu olarak
degerlendirilir. Togg’un yenilik¢i batarya teknolojileri, enerji verimliligi ve uzun

Omiirleriyle ¢evreye olan etkisini minimize eder (Yildiz, 2024).

Ayrica, Togg’un siirdiiriilebilirlik konusundaki ¢aligmalari, {iretim siirecinde ve
malzeme se¢iminde de belirgin hale gelir. Togg’un iiretim tesisleri, enerji tasarrufu ve
atik yonetimi konularinda titizlikle tasarlanmistir. Ek olarak, otomobillerin iiretiminde
geri doniisiimlii malzemelerin kullanilmasi da siirdiiriilebilirlik hedeflerine katkida
bulunur. Bu sekilde, hem tiiretim siireci sirasinda hem de otomobillerin kullanimi

sirasinda gevresel etkiler en aza indirgenir (Ozdemir, 2024).
1.2.2.3. Togg ile Tiirkiye’nin Otomotiv Sektoriindeki Potansiyeli

Togg, Tiirkiye’nin otomotiv sektdriindeki potansiyelini 6nemli dl¢iide artirmis
bir girisimdir. Son yillarda Tiirkiye, otomotiv iiretiminde biiyiikk adimlar atmis ve
diinya capinda tanimmis bir {iiretici haline gelmistir. Togg, bu biiyliyen sektorde
Tiirkiye’nin gelecekteki potansiyelini en lst seviyeye ¢ikarmayr hedeflemektedir

(Togg, 2024).

Togg’un Tiirkiye’nin otomotiv sektoriindeki potansiyeline katki saglamasinin
birka¢ onemli nedeni vardir. Birincisi, Tilrkiye’nin stratejik konumu ve giiclii alt
yapisidir. Tiirkiye, hem Asya hem de Avrupa pazarlarina yakin olmasiyla 6nemli bir
lojistik avantaj sunmaktadir. Ayrica, Tiirkiye nin otomotiv endiistrisine yonelik yatirim
yapmis bir¢ok uluslararasi sirket bulunmaktadir, bu da teknoloji paylasimi agisindan

bliyiik bir potansiyel saglamaktadir (Aydin, 2024).
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Diger bir neden ise Tiirkiye nin yetenekli ve nitelikli is giiciidiir. Ulke geng ve
egitimli bir niifusa sahip olmasiyla, otomotiv sektoriindeki talepleri karsilamak igin
gerekli olan uzmanlik ve becerilere sahiptir. Togg, yerel yetenekleri desteklemeyi ve
iilkenin otomotiv sektoriindeki istihdam potansiyelini artirmay1 hedeflemektedir. Bu

sayede Tiirkiye’nin otomotiv alaninda rekabet giicii daha da artacaktir (Demir, 2024).

Bunlarin yani sira, Togg’un Ar-Ge ve inovasyon c¢alismalar1 da Tiirkiye’'nin
otomotiv sektdriindeki potansiyelini artiracaktir. Togg, Tiirkiye’nin yerli otomobil
iretimini gergeklestirirken, ayni1 zamanda diinya capinda rekabet edebilecek
teknolojileri gelistirmektedir. Ar-Ge faaliyetleri ve yenilik¢ilik calismalari, Tirk
miihendislik yeteneklerinin ve teknolojik bilginin gelistirilmesine katki saglayacaktir.
Bu sayede Tiirkiye, otomotiv sektdriinde kendi markalarini yaratan bir iilke konumuna

gelecektir (Celik, 2024).

Togg ile Tiirkiye’nin otomotiv sektoriindeki potansiyeli oldukga yiiksektir.
Tiirkiye’nin stratejik konumu, giiclii alt yapisi, yetenekli is glicii ve Ar-Ge faaliyetleri,
ilkenin otomotiv sektoriinde uluslararasi arenada rekabet edebilecek bir potansiyele
sahip olmasimi saglamaktadir. Togg’un gelistirilmesi ve tliretimine baslanmasiyla
birlikte, Tiirkiye’nin otomotiv sektoriindeki potansiyeli daha da artacak ve dilke,

otomotivde kiiresel bir gii¢ haline gelecektir (Togg, 2024).
1.2.2.4. Togg’un Ekonomik Onemi

Tiirkiye'nin otomotiv sektorii, iilkenin en 6nemli ekonomik sektorlerinden
biridir. 2022 yilinda Tiirkiye'nin otomotiv ihracati 27,1 milyar dolara ulasmistir.
Togg'un Tiirkiye'de iiretilmesi, bu sektoriin biiylimesine ve iilke ekonomisine dnemli

katkilar saglayacag ongoriilmektedir (Tiirkiye Thracatcilar Meclisi, 2023).

Tiirkiye'nin otomotiv sektorii, iilkenin en 6nemli ekonomik sektorlerinden
biridir. 2022 yilinda Tiirkiye'nin otomotiv ihracati 27,1 milyar dolara ulasmistir.
Togg'un Tiirkiye'de iiretilmesi, bu sektoriin biiylimesine ve iilke ekonomisine dnemli
katkilar saglayacagi oOngoriilmektedir. Togg'un iretimi, Tiirkiye'de istthdamin
artmasimna ve yeni yatinmlarin yapilmasmna da katkida bulunacaktir. Togg'un
Gemlik'teki fabrikasinda 4 bin 300 kisi istihdam edilmektedir. Bu sayinin 6niimiizdeki
yillarda artmas1 beklenmektedir (Togg, 2024).
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Togg, Tiirkiye'nin otomotiv sektoriiniin ve iilke ekonomisinin gelecegi i¢in
onemli bir projedir. Togg'un iiretimi, Tiirkiye'de isttihdamin artmasina, teknolojik
gelisimin  hizlanmasina ve iilke ekonomisine Onemli katkilar saglayacagi

ongoriilmektedir (Togg, 2024).
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IKINCi BOLUM
TALEP TAHMINI
2. TALEP TAHMINi

Talep, tiiketicilerin belirli bir piyasada, belli bir fiyat diizeyinden satin alma
istegiyle alabilecegi mal ve hizmet miktaridir. Talep tahmini ise, liretilen mal ve
hizmetlerin piyasada bulunan tiiketiciler tarafindan ne o6lg¢iide talep edileceginin
onceden kestirilmesi siirecini ifade etmektedir. Talep tahmini, isletmelerde iiretim

planlama ve kontrol sistemi i¢in temel girdiyi olusturmaktadir (Tekin, 1996).

Ekonomik stirekliligin basarildigi durumlarda, piyasa sartlarindaki degisimler
yiiksek diizeylerde olmamaktadir. Bu tiir durumlarda iiriinlere olan talep miktar1 da
cok fazla degisiklik gostermediginden, talep tahminlerine de fazla bir ihtiyag
duyulmamaktadir. Fakat ekonomik siirekliliginin olmadigi durumlarda piyasa
sartlarinin nasil olacag ve iiriinlerin hangi fiyattan talep edileceginin tahmin edilmesi
¢ok biiyiik 6nem tagimaktadir. Talep tahmin sonucunda elde edilen degerler, gercek
degerlerle karsilastirilip hata miktarlarinin saptanmasi gerekir. Sonuglarin gecerliligi

bu hata oranindan sapma derecelerine baghdir (Eski, 2006).

Isletmeler, tahmini dogru bir sekilde yaparak ihtiya¢ duyduklart ham maddeleri
dogru zamanda ve miktarda alinmasini saglayarak maliyetlerini azaltabilirler. Benzer
sekilde isletmelerin hizmetin ¢ikis noktasindan varis noktasina kadar tasinmasinda
etkili olan birimlerinin daha uzun donemli anlagsmalar yapmasini saglayarak
maliyetlerini azaltabilir. Eger talep dogru bir sekilde kestirilebilirse bu tiir anlagmalar
gerceklestirilebilir. Tyi bir tahmin isletmenin stok diizeyini belirlemede ve tahminin
dogrulugu istenen seviyede olmadigi durumlarda isletmenin giivenlik stoklari
olusturmasini saglayacaktir. Tahminin basarili olmasiyla isletmeler fazladan stoklarin

Oniine gegerek maliyetlerini diisiirebilir (Moon, Mentzer, & Smith, 2003).

Isletmeler, belirsizligi azaltmak ve 6nemli kararlar verirken bilimsel tahminlere
ithtiya¢ duyarlar. Amacina uygun talep tahmininin se¢imi kritik 6neme sahiptir ve talep
tahmini igin tek bir ydntem yoktur. Iyi bir talep tahmini igin, dncelikle talebi etkileyen
etkenlerin belirlenmesi ve bu etkenlerin talebe olan etkisinin agiklanmasi gereklidir.

Uriinlerin satis fiyati, iilkedeki faiz oranlari, kur, menkul kiymet piyasalari,
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tikketicilerin gelir diizeyi, malin karsiladigi ihtiyacin siddet derecesi, kiginin
aligkanliklar, tercih ve gelenekler, niifusun biiyiikliigii ve yapis1t mevsimlik faktorler

gibi etkenler talebi etkileyen faktorler arasinda sayilabilir (Tekin, 1996).

Talep tahmini ise, bir siire sonra tiiketicilerin gelecekte ne miktarda mal ve
hizmet talep edeceklerinin kestirilmesidir. Bu tahmin igletmenin iiretim seviyesinin
saptanmasinda temel olusturur. Iyi bir talep tahmininde hangi iiriiniin ne zaman
iiretilecegi, hangi tarihlerde gerceklesme ihtimalinin olacagi, degisiklikler i¢in yeterli
zamanin bulunmasi gereklidir. Talep tahmini belirli kurallara gére yapilir. Ancak hangi
yontem kullanilirsa kullanilsin, yapilan tiim talep tahminlerinde belli bir dogruluk
derecesi soz konusudur ve hi¢ bir tahminin %100’lik bir dogruluk derecesine sahip
olmas: beklenmez. Uriin ozellikleri ve talep tiirleri, yapilacak tahmin tipi ve
kapsayacag1 zaman siiresini etkiler. Eger iiriine olan talep hemen hemen sabit ise,
tahminin zaman siiresi biraz daha kisa tutulabilir. Gelecegi planlama, talebin daima
ayn1 diizeyde kalacagi kabuliine dayanir. Boyle durumlarda var olan kapasite
genellikle talep hacminin ¢ogunu karsilayabilir. Tahmini artirmak pek az gereklidir.
Uriine olan talep dalgalanmalar gdsteriyorsa, tahmin en az bir donemi i¢ine almalidir.
Eger talepte donemsel degisiklikler varsa, talebi karsilamak i¢in fazla mesai ve/veya
stok gerekli olabilir. Talepte uzun dénemde artan bir egilim bekleniyorsa, daha uzun
donemli bir tahmin yapmak gerekir. Bu nedenle planlamaya imkan veren bir zaman
stiresi i¢in tahmin yapmak gereklidir. Bu zaman aralig1 birkag aydan, birkag yila kadar
degisir. Baz1 triinler i¢in talep degerleri mevsimlere gore azalir veya ¢ogalir. Boyle
durumlarda oncelikle talepteki mevsimsel degismelerin nedenini iy1 belirlemek
gerekir. Eger talebin baz1 mevsimlerde fazla, bazilarinda az olmasini gerektiren gecerli

nedenler varsa o zaman mevsimsel tahmin yontemleri kullanilabilir (Stevenson, 2005).

Talep tahminlerinde g6z Oniinde bulundurulmasi gereken oOnemli ilkeler

asagidaki gibi aciklanabilir (Acar, 1989):

» Tahminler miktar veya cesit bakimindan biiyiik olan bir {iriin grubu i¢in daha
dogru olur: Tlim {irlinler veya satilan parcalar i¢in tahmin yapmak, 6zel bir {iriin igin
tahmin yapmaktan daha kolaydir. Ornegin; y1lda 200.000 adet binek otomobil iireten
bir sirket diisiinelim. Eger 200.000 binek otomobil 12 ayr1 iirlin ailesinin toplamindan

olusuyorsa, toplam otomobil talebi tahmini, iiriin aileleri bazinda otomobil talebi
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tahminlerine; {irlin ailesi bazindaki talep tahmini ise iriinlerin tek tek talep

tahminlerine gére daha dogru olacaktir.

» Tahminler kisa donemler i¢in daha dogru olur: “Ne kadar uzaga giderseniz o
kadar yanilirsinmiz” gercegini dikkate alirsak, donem uzadik¢a etki eden etmenler
cogalacagindan, uzun donemli tahminleri tutturmanin son derece zor olacagini

sOyleyebiliriz.

* Tahmin daima yanlistir: Tahmin yapilan donemde ongoriilemeyen durumlar
meydana gelebilir. Tahmin hatasi var olmasina karsilik, bu hata hakkinda bir kaniya
sahip olunmasi ¢ok Onemlidir. Matematiksel tekniklerle olasi hatalarin diizeyini
hesaplamak olanaklidir. Ge¢mis ortalamalardan olan sapmalara dayanarak gercek

talebin art1 veya eksi yonde belli bir oranda sapabilecegi beklenebilmektedir.

* Tahmin yontemi, kullanilmadan 6nce denenmelidir (test edilmelidir): Talep
tahmininde kullanilan cesitli modeller vardir ve ayni ge¢mis veriler kullanilarak
degisik tekniklerin denenmesi Onerilmektedir. Gegmis veriler ile en iyi ¢alisan teknik,

gelecekte de 1yi sonuglar verecegi diisiiniilerek kullanilabilir.

* Tahmin, kesin talebin yerini tutamaz: Tahminlerin bir hata pay1 vardir.
Gelecege yonelik elimizde kesinlesmis veriler (0rnegin onaylanmis siparisler) varsa,
bunlar oncelikle dikkate alindiktan sonra, kalan kisim i¢in talep tahmini ¢aligmasi
yapmak veya yapilan tahmin ¢alismasindan, kesinlesmis veriler ¢ikartildiktan sonra

kalan kismi1 degerlendirmek gerekir.

» Iyi bir tahmin sadece rakamdan ibaret degildir: Tahminler belli bir rakam degil,

bir gecerlilik aralig1 olarak veya bir tahmin hatas1 dagilimi ile verilmelidir.

* Grup tahminleri daha dogrudur: Bir grup icin yapilan tahminin hata payi,

bireysel tahminlerin hata payindan daha kiigtiktiir.
* Tahminlerin dogrulugu, tahmin siiresiyle ters orantilidir.
Iyi bir tahminin &zellikleri (Heizer & Render, 2004);
» Zamani dikkate almali. Gereken degisiklikler icin yeterli zaman verilmelidir.
» Isabetli olmal1 ve isabet derecesi belirtilmelidir.

» Guivenilir olmali.
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* Anlaml1 birimler seklinde ifade edilmeli.

* Yazili olmal:.

* Anlamada ve kullanimda kolaylik saglamali.

* Tahmin maliyeti, saglanan faydadan daha az olmalidir.
2.1. Talep Tahmin Asamalari

Talep tahmini temel olarak bes asamada gergeklestirilir. Bu asamalar asagidaki

sekildedir:

1. Talep Tahminin Amacinin Belirlenmesi: Yapilacak olan tahminlerin hangi
amagla kullanilacaginin ve ne zaman gerekli olacaginin belirlenmesi ayn1 zamanda
talep tahmininin ne kadar ayrintili olmasi gerektigini géstermektedir. Tahmin amaci
dikkate alinarak, gerekli olan is giicii, siire, donanim ve benzeri ihtiyaglar ortaya
konmali ve tahminin ne kadar hassas olacagi belirlenmelidir (Eski, 2006). Talep
tahminine baglamadan 6nce isletmenin mevcut durumu, hangi tiriinleri iirettigi, hangi
cevre ortaminda yer aldigi, rekabet ettigi isletmelerdeki konumu, gelecekte olmak
istedigi yer, fiyat ve talep iliskisi, ekonomik degisimler, endiistriyel degisimler,
teknolojik ilerlemeler, sosyal degisimler, ulusal ve uluslararasi yonelimler gibi talebi

etkileyen etkenler tespit edilmelidir (Bolt, 1994).

2. Talep Tahmin Dd&neminin Belirlenmesi: Talep arastirmasi sonuglarinin
kullanilis amaci ile periyodun uzunlugu arasinda yakin bir iligki vardir. Ornegin,
giinliik i emirlerinin hazirlanmasinda yararlanilacak tahminlerin aylik donemler igin
yapilmas1 son derece yaniltict sonuclar verebilir. Ciinkii giinliik degerlerdeki

oynamalar, aylik donemlerde tamamen kaybolur (Tekin, 1996).

3. Verilerin Toplanmasi: Talep tahminlerinin yapilabilmesi i¢in, bu siirecte temel
alinacak verilerin toplanmasi ve derlenmesi gerekmektedir. Toplanan veriler, aym
zamanda kullanilacak talep tahmin yonteminin ne olmasi gerektigi konusunda yol
gosterici olmaktadir. Yapilacak olan tahminlerin dogrulugu ve gegerliligi, eldeki
verilerin dogruluguna ve giivenilirligine baghdir. Eksik veya olmasi gerekenden daha
ayrintili veriler, arastirmanin maliyetini ve tahmin sonuglarini elde etme siiresini

arttirdig1 gibi sonuglarin duyarliligini da, olumsuz olarak etkilemektedir (Eski, 2006).
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4. Tahmin Yonteminin Seg¢ilmesi ve Talebin Tahmin Edilmesi: Talep Tahmini
yontemi olarak Nesnel ve Oznel yontemler kullamlabilir. Nesnel ydntemler
istatistiksel ve matematiksel verilere dayanan yontemlerdir. Oznel ydntemler ise
matematiksel verilerden daha ¢ok tecriibenin uygulanmasina, yargilama ve zekaya
dayanan yontemlerdir. Ideal talep tahmini yontemi ise Nesnel ve Oznel ydéntemlerinin

karigimidir (Bolt, 1994).

5. Tahmin Sonuclarmin Basarisinin Izlenmesi: Tahminleme sonucunda elde
edilen degerlerin, gercek degerlerle karsilastirilip hata oranlarin tespit edilmesi
gerekir. Bu hata oranlarinin hedeflenen hata oranindan sapma derecelerine gore

sonuglarin gegerliligi belirlenir (Eski, 2006).
2.2. Talep Tahmininde Kullanilan Yontemler

Tahmin yontemleri, literatiirde farkli sekillerde siniflandirilmis olmakla beraber
temel olarak iki grupta ele alinmaktadir. Bunlar nitel yontemler ve nicel yontemlerdir.
Genel olarak nicel yaklasimlarin girdisi, ¢esitli zaman araliklarinda toplanmis olan
verilerdir. Verilerin sayisal olarak iyi bir sekilde diizenlenip analiz etmeye hazir
duruma getirilmesi, bu yontemlerin temelini olusturmaktadir. Buna karsilik nitel
yaklasimlar, konu ile ilgili uzmanlarin bilgi ve deneyimlerinden yararlanarak bu
alandaki gelismelerin ne yonde olacagi, ne tiir ihtiyaglar ortaya c¢ikaracagi gibi

konularda yogunlasmaktadir (Archer, 1980).
2.2.1 Nitel Tahmin Yontemleri

Nitel tahmin yontemleri, caligma alan1 konusunda uzman kabul edilen bireylerin
yargilarina ve deneyimlerine dayanmaktadirlar. Bu yontemlerde bilgi isleme siireci
uzmanlar veya jlri tiyeleri tarafindan gergeklestirilir. Beklentileri ifade etmeleri ve
dolayisiyla siibjektif yargilara bagli olmalar1 nedeniyle, nicel yoOntemler gibi
tekrarlanamayan, sonuglar1 tartigmaya agik yontemler olsalar da, nitel yontemlerin
kullanilmalarin1 zorunlu kilan birtakim nedenler bulunmaktadir (Tekin & Patir, 2023).

Bu nedenler su sekilde siralanabilir:
* Gegmise yonelik yeterli verinin bulunmamasi
* Mevcut zaman serilerinin giivenilir ya da gegerli olmamasi

» Makro ¢evrenin ¢ok hizli bir sekilde degismesi
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* Cevresel etkiler agisindan biiyiik karisikliklar beklenmesi
* Uzun donem tahminlerine ihtiya¢ duyulmasi

Yukarida bahsedilen durumlarda kullanilabilmeleri, nitel tahmin yontemlerinin
en onemli avantajlaridir. Bunlara ilave olarak; genellikle ucuz olmalari ve ileri diizeyde
istatistiksel yeteneklere ihtiyac duymamalar1 da (istatistiksel tahmin yOntemlerine
dahil edilemeyen sezgisel yargilarin talep tahmin siirecine dahil edilebilmesi) nitel
yontemlerin avantajlar1 arasinda sayilabilir. Ancak, secilen jiiri {yelerinin
deneyimlerinin yetersizligi, kendi diisiincelerini tahminlere yansitma olasiligi,
gelecege iligkin beklentiler nedeniyle tahminlerin etkilenmesi, nitel yontemlerin

dezavantajlaridir (Frechtling, 2001).
Uygulamada en ¢ok kullanilan nitel tahmin yontemleri su sekildedir:

Delphi Yontemi: Delphi yontemi, 6zel bir arastirma tiirii olup, belirlenen uzun ve kisa
vadeli olaylarin meydana gelmesine iliskin tahminler yapmada kullanilmaktadir.
Delphi yonteminin mantig1; birden fazla anket formunun gonderilmesi sonucunda
“gert besleme” yoluyla grup iiyelerinin ortak bir goriis birligine varmalarim
saglamaktir. Bu nedenle bu ydntem, uzmanlarin yiiz ylize gelmeden grup karar
almalarin1 saglamaktadir (Seaton & Bennet, 1996). Yontemin {istiinliikleri asagidaki

gibi siralanabilir (Sahin, 2001):

* Bireylerin yiiz ylize gelmelerinden dogabilecek problemler en az diizeye
indirilebilmektedir. Bu sekilde bireyler diisiincelerini, digerlerinin baskilarina maruz

kalmadan serbestge ifade edebilmektedirler.

 Katilimcilar ardisik anketler yoluyla saglanan geri bildirimler neticesinde farkl
diisiincelerden haberdar edilmekte, kendi diisiincelerini yeniden gézden gegirme firsati

yakalamaktadirlar.

+ Katilimeilarin zaman, mekén, uzaklik, maliyet gibi faktorler nedeniyle siklikla

toplanma olasiliginin olmadig1 durumlarda 6nemli avantajlar saglamaktadir.

* Farkli bilgi, beceri ve deneyimler yardimiyla bireylerin farkli bakis acilariyla

sorunlarin ilgili parcalarina katkida bulunmalarina firsat tanimaktadir.
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Yontemin eksik yonleri ise; basarinin uzmanlarin se¢imine bagli olmasi,
sonuglarin geri bildiriminin zaman almasi, silirecin uzamasiyla birlikte katilimin

azalmasi olarak dzetlenebilir (I¢6z, 2005).

Senaryo analizi: Senaryolar geleneksel tahmin yontemlerinden farkli olarak alternatif
gelecekler ortaya koymakta ve ayni zamanda, ekonometrik modellerin digarida
birakt1§1 konular1 ve niteleyici perspektifleri de icine almaktadir (TUBITAK, 2001).
Senaryolar, gelecege ait muhtemel gelismeleri dikkate alarak daha net bir goriis agis1
saglayabildigi gibi nelerin olabilecegini veya olanlarin ne oldugunu anlamaya
yardimct olmaktadir (Erkut & Akgii¢, 1997). Senaryo analizinde 6nemli olan, séz
konusu senaryolarin karar vericiye olast durumlar i¢inde kendi i¢inde bulundugu
durumdan bir baskasina gecisinde belirli bir yol énerebilmektir (Onsel, Ulengin, &

Ulengin, 2002).

Uzman panelleri: Bu yontem, olusturulan bir panel araciligi ile iiyelerin ¢ogunlugu
tarafindan onaylanan bir sonuca ulagmayi hedeflemektedir. Bu yontemin delphi
modelinden farki, panel iiyelerinin bir araya gelerek konu hakkindaki goriis ve
diisiincelerini karsilikli belirtme ve fikir alis verisinde bulunma olanagina sahip
olmalaridir. Bu nedenle bu teknik iiyelerin etkilesiminin iyi oldugu gruplarda daha ¢ok
kullanilir. Calismalarda miimkiin oldugu kadar fazla fikir alis verigine yer verilir.
Calisma siireci panel iiyelerinin goriis birligi saglamasi ile sona ermektedir (I¢oz,
2005). Panel iiyeleri konusunda uzman, farkli goriis ve deneyimlere sahip kisiler
arasindan secilmelidir. Bu kisilerin ele alinan konudan uzak olmalar1 konuya tarafsiz
yaklasmalarmi  saglayacagindan daha yapict fikirlerin ortaya ¢ikmasini

saglayabilmektedir (Witkin & Altschuld, 1995).
2.2.2. Nicel Tahmin Yontemleri

Nicel yontemler, gegmis donem gozlem degerlerine dayali analizler yapan
tahmin modellerini kapsamaktadir. Kullanilan yontemler; incelenen degiskende
gozlenen gelismelerin analiz edilmesi, veri serisinin dinamik &zelliklerinin
belirlenmesi ve bu 6zelliklerin matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilerek gelecege
iliskin 6ngoriilerin tiiretilmesini icermektedir (Basoglu & Parasiz, 2003). Nicel tahmin

yontemlerinden en ¢ok kullanilanlar asagidaki gibidir:

Regresyon analizi: Regresyon analizi, aralarinda sebep sonug iligkisi bulunan bir
bagimhi degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
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belirlemek ve tahminlerde bulunmak i¢in bir fonksiyon seklinde yazilmasidir (Caglar,
2007). Regresyon denklemi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
kuran parametrelerin degeri tahmin edilir ve dogru bir regresyon katsayi ile giivenilir
tahminler yapmak miimkiindiir. Regresyon analizinde, belli araliktaki gegmis sezon ve
donemlerin verileri kullanilarak formiil gelistirilir. Gegmis veriler ne kadar diizenli ve
stirekli ise tahminlerin tutarlilig1 o kadar ytiksektir. Ancak, bagimsiz degisken degerleri

diizensiz ve farlilik gosteriyorsa, tahmin hatasi da fazla olacaktir (Ballot, 1986).

Basit dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugu kabul
edilirse, denklem Y= a + bx seklinde ifade edilir ve bagimsiz degiskenin degeri yerine

konarak tahmin degeri elde edilir.

v ok

{Talep

s
-

o
| ry

g=b=Efim= d

A (AR

Sekil 2.1 Regresyon Dogrusu
Kaynak: (Caglar, 2007, s.16)

Iki degiskenin arasindaki iliskinin dogrusal oldugunu varsayarsak, denklem (Y=
a + bx) seklinde ifade edilir ve bagimsiz degiskenin degeri yerine konarak tahmin
degeri elde ediliri. Denklemde, a, b degerlerinin bulunmasi i¢in kullanilan En Kiigiik

Kareler (EKK) yontemi grafiksel olarak Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Sekil 2.1°de gorildiigli tlizere, regresyon dogrusundaki bagimli degisken
degerleri ile gercek degerler arasindaki farkin karelerinin toplamini minimum yapacak

en uygun dogru bulunmaya calisilmaktadir (Caglar, 2007).

Coklu Regresyon Analizi: Coklu regresyon bir adet bagimli degisken ve birden fazla
bagimsiz degiskenin bir arada bulundugu modeldir. Ger¢ek diinyada, tiim verileri

anlaml bir sekilde tanimlayan dogrusal fonksiyonlar bulunmayabilir, baz1 durumlarda

26



veri kiilmemizi egri bir fonksiyon ile tanimlayabiliriz (Ulgen, 2024; Hocaoglu, Kaysal,

& Kaysal, 2015).

Coklu regresyon analizinde (CRA), olusturulan modeldeki bagimsiz
degiskenlerin her biri bagimli degiskendeki degisimi anlamlandirmaya ¢alisir ve CRA

modelinin matematiksel olarak ifadesi Formiil 2.1’de verilmistir:
Vi = Po + P1x1 + Boxat+. .. HBpx, + £ (2.1)

Bu formiilde,

y; = Bagimli Degiskeni

Bo = Sabit Katsay1y1

¢ = Hata Terimini

X, =Bagimsiz Degiskenleri

B1, B2 B =Degisken Katsayilarini

ifade etmektedir.

En kiiciik kareler yontemi: En kiiclik kareler yontemi, basit dogrusal, coklu
regresyon modellerinin  ¢ézlimlenmesinde kullanildigr gibi, c¢ok denklemli
ekonometrik modellerin ¢dziimiinde de kullanilan tekniklerin temelidir. Egilim
hesaplamasinda en ¢ok kullanilan yéntemdir. Iki degisken arasindaki iliskinin
belirlenmesi i¢in en uygun dogrunun ¢izilmesi esasina dayanir. Dogrunun
tanimlanmasi i¢in dogrunun bagimli degisken eksenini kestigi noktanin ve dogrunun
egiminin bilinmesi gerekir. Cizilen dogru tlizerindeki bagimli degisken degerleriyle,
gercek degerler arasindaki farkin karelerinin toplamini minimum yapacak dogru
bulunmaya calisilir. Bir¢cok ekonomik arastirmada pratikligi ve kosullara gore
sekillendirilebilmesi dolayisiyla bu yontemden c¢ok¢a yararlanilmaktadir (Mcaleer,

2007).
Korelasyon Metodu: Korelasyon, iki degisken arasindaki iliskiyi 6lgen istatistiksel
bir yontemdir. iki degisken arasindaki iliskinin yoniinii ve giiciinii belirlemek i¢in

kullanilir. iliski ne kadar giiclii ise, olusturulan tahminlerin dogrulugunun da o

derecede artmasi beklenir (Ureten, 2005, s. 137).
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Sekil 2.2 Korelasyon Katsayis1 Egrisi

Kaynak: (Ureten, 2005, s. 137)

Korelasyon katsayisi (r) iki degisken arasindaki iliskinin derecesini gosterir.

Yukarida Sekil 2.2°de gerceklesen degerlerle, Korelasyonu (ilgilesim) gosteren egrinin

grafigi goriilmektedir.

Yukarida Sekil 2.2’de bagimli degiskenin gercek degerlerinin olusturdugu

Korelasyon egrisi goriilmektedir. Korelasyonu incelenen iki degisken arasindaki

ilgilesim siirekli

1’den kiigiik olmaktadir. Asagida Tablo-2.1’de, Korelasyon

katsayisinin aldig1 degerlerin yorumlanmasinda kullanilan dlgititler verilmistir.

Tablo 2.1 Korelasyon Katsayis1 Degerleri ve Yorumlamalari

0,90-1,00
0,70-0,90
0,40-0,70
0,20-0,40
0,00-0,20

Cok yiiksek korelasyon
Yiiksek korelasyon
Normal korelasyon
Diisiik korelasyon

Cok diisiik korelasyon

Kaynak: (Tekin, 2009, s.242)

Yukarida Tablo 2.1°de goriildiigii gibi Korelasyon katsayis1 degerlerinin bire

yaklasmasi, yiiksek korelasyon olustuguna isaret etmektedir. Tam tersine sifira

yaklagmasi da diisiik korelasyon iliskisine isaret etmektedir.

Korelasyon katsayisina bakilarak degiskenlerin birbiri arasindaki etkilesim var

mi, varsa etkilesimin ¢ok fazla mi1 yani kuvvetli mi oldugu ve gézlem gruplarindan
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birinin gézlem degerleri artarken digerinin azaliyor mu yoksa ayni yonde mi degerleri

degisiyor oldugu gozlenebilir (Balci, 2004, s.78).

Zaman serileri yontemi: Zaman serileri analizi, bir isletmenin ge¢mis satiglari
incelenerek bu satiglarda belirli bir egilim olup olmadiginin tespit edilerek, gelecekle
ilgili talep tahminlerinin yapilmasidir (Tekin, 2009, s. 245). Zaman serileri analizleri,
geemis verilerin zaman i¢inde gosterdigi diizeni esas alir. Amag, gegmis verilere
bakilarak gelecegin tahmin edilmesidir (Ureten, 2005, s.141). Zaman serileri, bir

degisken lizerinde diizenli araliklarla yapilan bir dizi gozlemdir (Monks, 1996, s. 40).

Zaman serilerinde, ortalama talep diizeyinde uzun donemli bir artis veya diisiis
goriilmesi halinde, bir egilimden bahsedilebilir. Egilim, artan, azalan, ya da dogrusal

veya dogrusal olmayan bir sekilde olabilir (Ureten, 2005, s.142).

) Dogrusal
~ efim
(Talep) ’
5 T, /___/--"" _.» Mevsimlik
__________________________________________ Sabit

’

X (zaman)

Sekil 2.1 Zamana Gore Cesitli Talep Diizenleri
Kaynak: (Ureten, 2005, s.143)

Yukarida Sekil 2.3’te zamana goére degisebilen ¢esitli talep diizenleri
gosterilmistir. Sekil 2.3’te zaman serisi analizine dayanan talep tahminlerindeki
egilimlerden, dogrusal egilim, mevsimsel degisimler egrisi ve degismeyen sabit talep

diizenleri bir grafik {izerinde gosterilmistir.

Basit ortalama ve agirhkl ortalama yontemi: Basit ortalama, bir serideki veriler
toplaminin, fiili gozlem sayisina boliinmesi yoluyla bulunur. Eger ge¢mise iliskin

veriler, genelde bir artig/azalis egilimi géstermiyorsa veya gelecek icin biiyiik ¢apl bir
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degisiklik beklenmiyorsa, bu yontem kullanilabilir. Ancak izleyen donemlerde
artig/azalig egilimi baslarsa, gerceklesen talep, 6ngoriilen talepten ayni yonde giderek
artan sapmalar gosterecektir. Eger belirli donemlerin verileri (6rnegin en yakin gegmis
donemler), gelecek donemler i¢in kesin bir kani veriyorsa, ge¢cmis veriler
hesaplanirken son donemdeki verilere daha fazla agirlik verilerek agirlikli ortalama
yontemi kullanilabilir. Ornegin, farkli tarihlerde, farkli satin alma giiciine sahip paralar
ile elde edilen varliklarin bilangolarda bir arada yer almasi, bilangcodan bilgi edinecek
ve karar alacak olan isletme ilgililerinin yanilmasina neden olmaktadir. Bu nedenle
enflasyon muhasebesinde son yillarda siklikla kullanilan bir yontemdir (Gokgen, 2004,

5.36)

Hareketli ortalamalar yontemi: Talepteki mevsimlik dalgalanmalarin incelenmesi
yoluyla mevsimlik dalgalanmalarin talep iizerindeki etkisinin belirlenmesinde
kullanilan bir yontemdir. Gegmis donemlerdeki satislarin incelenmesiyle ve satiglarin
zamana gore gosterdigi egilim dogrusundan yararlanilarak, gelecek donemlerdeki
talep tahminleri yapilabilir. Hareketli ortalamalar yontemine gore 3, 4, 6 ve 12 aylik
satis ortalamalarina gore degerlendirmeler yapilabilir. (Tekin, 2009,s.251). Ornegin ii¢
aylik hareketli ortalama ile Temmuz aymin satig tahmini, Nisan, Mayis ve Haziran

aylarinin satislarinin ortalamasi alinarak bulunur (Ureten, 2005, s.146).

Hareketli ortalama, her seferinde en eski degeri ¢ikarmak ve yeni degeri eklemek
yoluyla belli sayida doneme iliskin degerlerin tekrarli olarak ortalamasinin alinmasiyla
elde edilir. Hareketli ortalamalar, genel veri diizenini korumakla birlikte, verilerdeki
dalgalanmalar1 diizeltebilmektedir. Ancak, bir tahmin denklemi olusturmazlar ve veri
serilerinin son donemlerine iliskin tahmini degerlerin elde edilmesini saglamazlar

(Monks, 1996, s.42).

Otoregresif Hareketli Ortalamalar (AR-MA) Modeli: Zaman serilerinin
modellenmesinde esneklik saglamak ve en az sayida parametre ilkesini
gerceklestirmek amaciyla bazi durumlarda, modele hem otoregresif ve hem de
hareketli ortalama parametrelerinin alinmasi bir¢ok yarar saglamaktadir. Bu diisiince
Otoregresif Hareketli Ortalamalar modelini ortaya ¢ikarmistir. Otoregresif Hareketli
Ortalamalar modellerinde herhangi bir zaman serisinin herhangi bir donemine ait elde
edilen gézlem degerleri, s6z konusu donemden 6nceki, belirli sayidaki gozlem degeri

ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilebilir.
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Otoregresif (AR) siireg, zaman icinde verilerin degismeyecegi varsayimina
dayanir. Ornegin ayda 100 birim satis varsa bu farki kapatmak igin aylik 100 birim
yerine koyulur. Daha fazla veya daha az satis olma durumu olmazsa siire¢ etkilenmez.
Bu durum otoregresif bir siirectir. Hareketli Ortalamalar (MA) siireci ise, serinin

gecikmeli hata teriminin, simdiki hata terimini etkileme durumunu tanimlanir.

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) Modeli: Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar modeli, zaman serileri temelli sayisal bir modeldir
tek veya cok degiskenli olabilir. Talep tahmini g¢alismalarinda ¢ogunlukla tek
degiskenli Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar modeli kullanilmaktadir (Hu,
2002). Modelin temel islevi Otoregresif siirecler icermesidir. Yani, gegmis verilerden
yararlanarak gelecekle ilgili istatistiksel tahminler yapabilmesi, siire¢leri birlestirmesi

ve hareketli ortalama siireglerinin hepsini birlikte igermesidir (Chung, 2001; Giiven,

2020).

ARIMA yaklasimi zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina dayanir.
ARIMA modelleri, duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale
doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellerdir. Duragan olmayan ancak fark alma
islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellere “duragan olmayan
dogrusal stokastik modeller” denir. Zaman serilerinin duragan olmamasi belirli bir
egilim (trend) icermesi demektir. ARIMA modeli, AR ve MA modellerinin birer
birlesimidir (Kaynar, Tastan, & Demirkoparan, 2010).

Ussel agirhikh ortalamalar (iissel diizeltme) yontemi: Hareketli ortalamadan farkli
olarak tiim ge¢mis verileri gdz oniinde bulunduran bir ydntemdir. Ustel diizlestirme
yontemleri, gecmis donem verilerine esit agirlik veren basit hareketli ortalamalar
yontemine benzeyen ancak ge¢mis donem verilerine esit degil farkli agirliklarin
verildigi yontemler toplulugudur. Ussel terimi, verilen agirhiklarin veriler eskidikce
tistel bir sekilde azalmasi anlamimi tasimaktadir. Diger bir ifadeyle, tahminde
kullanilan gegmis donem verilerinden yakin ge¢miste gergeklesenlere yliksek, veriler

eskidikge ise iistel bir sekilde azalmas1 anlamini tagimaktadir (Caglar, 2007, s. 39).

Ussel diizeltme, hareketli ortalamalarda en yakin gegmisteki verilerin daha fazla
agirlik tasimasini saglayacak sekilde, gegmis verileri iissel olarak agirliklandiran
tahmin yontemidir. Diizeltme katsayisi, 0 <a<1 aras1 degerler alabilir. Buradaki o

katsayisinin kullanilmasi, gerekli verilerin miktarin1 6nemli olgiide azaltmaktadir.
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Artik hareketli ortalamalar yonteminde oldugu gibi ortalamaya dahil edilen donem
sayist kadar veriye ihtiya¢ kalmamakta, i¢cinde bulunulan donemin tahmin degerini
elde etmek i¢in, sadece bir 6nceki donemin gerceklesen ve tahmini talep rakamlarinin

mevcudiyeti yeterli olmaktadir (Ureten, 2005, s. 150).

Box-JenkinsYontemi: Box-Jenkins Yontemi tek degiskenli bir modeldir. Kisa
donemli tahminlerde oldukg¢a basarili olan bu metodun uygulandigi serinin, esit
zaman araliklariyla elde edilen gozlem degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir
seri olmasi, bu metodun 6nemli bir varsaymmidir. Teknigin amaci, en az sayida
parametre iceren uygun modeller elde etmektir. Box-Jenkins’ten 6nce kullanilmakta
olan Hareketli Ortalama ve Ustel Diizlestirme Tekniklerinde tahmin degerleri,
otomatik olarak bilgisayar programina miidahale edilmeden elde edilirken, Box-
Jenkins tekniginde bu islem tamamiyla otomatik degildir ve diger tekniklere gore
olduke¢a karmasik ve anlasilmasi zordur. Box-Jenkins yonteminin, incelenen serilerin
duragan olup olmamasina, mevsimsel etki icerip icermemesine gore, farkl: sekillerde
tahmin modelleri gelistirme yetenegi vardir. Ote yandan Box-Jenkins yontemine,

zaman serileri i¢in dogrusal filtreleme teknigi de denilmektedir (Caglar, 2007, s. 46).

NARX, NAR ve Nonlinear Input-Output (NIO) Modelleri: NARX, NAR ve
Nonlinear Input-Output (NIO) modelleri, zaman serisi verileri iizerinde tahmin
yapmak icin kullanilan yapay sinir ag1 modelleridir. Bu modeller arasindaki temel

farklar sunlardir:

1. NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs): NARX modeli,
otoregresif (AR) bilesenlerinin yani sira digsal veya exogenous degiskenleri de girdi
olarak alabilir. Bu model, gegmis zaman adimlarinin yani sira digsal faktorlerin de
etkisini dikkate alarak tahmin yapar. Ornegin, bir NARX modeli, gegmis dolar
fiyatlarinin yani sira faiz oranlar1 veya ekonomik gostergeler gibi dissal faktorleri de

kullanabilir.

2. NAR (Nonlinear AutoRegressive): NAR modeli, sadece ge¢mis degerlere dayali
otoregresif (AR) bilesenleri kullanir. Bu model, sadece kendi ge¢mis degerlerine

dayal1 bir yapiya sahiptir ve digsal faktorleri dikkate almaz.

3. Nonlinear Input-Output (NIO): Nonlinear Input-Output (NIO) modeli, girdi ve ¢ikti
arasindaki genel iliskiyi 6grenmek i¢in kullanilir. Bu model, girdi ve ¢ikt1 arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri yakalamak icin tasarlanmistir. NIO modelleri, genellikle
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karmagik veya dogrusal olmayan iligkilere sahip olan sistemlerin modellenmesi ve

tahmin edilmesi i¢in kullanilir.

Genel olarak, NARX modeli dissal faktorleri dikkate alirken, NAR modeli
sadece gecmis degerlere dayalidir ve NIO modeli girdi ve ¢ikt1 arasindaki genel iliskiyi
modellemek i¢in kullanilir. Her bir modelin kullanimi, tahmin edilmek istenen

probleme ve mevcut veriye bagl olarak degisir.

Simiilasyon (Benzetim)Yontemi: Benzetim, matematik modellerin kullanilmadigi
her yerde uygulanabilen ¢ok esnek ve etkili bir yontemdir. (Kobu, 1994). Isletme
problemlerinin analizi i¢in tanimlanan bir sistemin modeli bazen ¢ok karmagsik
olabilecegi gibi kurulan modelin analitik ve niimerik olarak ¢6ziimii de gii¢ olabilir.
Bu hallerde simiilasyon 6nemli bir model kurma ve ¢6zme teknigi olarak kullanilir
Genis anlamda benzetim, gercegin Ornegini olusturmaktir. Simiilasyonu gercek
hayatta var olan bir sistemin ya da Onerilerin kabulii ile var olabilecek bir sistemin
uygulanma imkaninin incelenmesi i¢in herhangi bir modelden yararlanmak olarak da
tanimlamak miimkiindiir. Modeller gercekleri yansitir. Simiilasyon ise bunu taklit
eder. Simiilasyon gercegin canli resmini yansitabilmek i¢in manipiilasyonla ilgilenir

(Hiller & Liebermann, 1970; Halag, 1995; ipek, 1995; Ergiin, 2008).

Simiilasyon gercek olaylarin sozel, sekilsel veya sembolik olarak temsil
edilmesidir. Giintimiizde kullanildig1 sekliyle simiilasyon, isletme yonetiminde
karsilagilan problemleri ¢oziimlemek amaciyla bilgisayar kullanilarak matematiksel
model araciligiyla gergek bir sistemin temsil edilmesini saglayan bir tekniktir.
Simiilasyon teknigi bilgisayar alanindaki teknolojik gelismelere ve degismelere bagh
olarak hizli bir gelisme gostermistir. Bu duruma bagl olarak basta isletme olmak
tizere bir¢cok alanda uygulama imkéni bulmugtur. Simiilasyonun diger kullanim
alanlar1 olarak; ekonomi, pazarlama arastirmasi, talep tahminleri, egitim, politika,
sosyal bilimler, davranig bilimleri, sehircilik ve savunma vb. alanlar sayilabilir.
Simiilasyon teknigi talep tahminlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Simiilasyon

ile gelecegin tahmini yapilmaktadir (Diizakin, 2005; Kursun, 2007; Akkaya, 1991).
2.3. Literatiir Taramasi

Talep tahmini, bir¢ok alanda, 6zellikle {iretim planlamasi, {iretim kontrolii ve
yonetim bilimi gibi disiplinlerde kritik bir dneme sahiptir. 1960'l1 yillardan bu yana
bu alanda kayda deger gelismeler yasanmis ve siirekli olarak yeni yontemler
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gelistirilmistir. Bu siiregte, hem yurt i¢cindeki hem de yurt disindaki istatistiksel
yontemlerle gerceklestirilen talep tahmini c¢alismalarindan bazilari, bu alandaki
ilerlemeleri yansitmak amaciyla asagida derlenmistir (Karahan, 2011:4; Fildes, 2006;

Makridakis, 1996; Winklhofer vd., 1996).

Matuyama vd. (2008), envanter seviyesinin bilindigi ancak talebin belirsiz
oldugu durumlar i¢in gelistirdikleri c¢alismada, iki farkli geribildirim politikasi
kullanarak envanter yonetim sistemine dair bir tahmin formiilii 6nermislerdir.
Calismada, envanter seviyesindeki degisimleri periyodik olarak géz oOniine alarak
siparis miktarini belirleyen bir sistem gelistirdiler. Bu sistemde, yakin gelecekte
talebin beklenen degere yakin olmasi durumunda geribildirim mekanizmasinin
onemli oldugu, ancak talep tam olarak beklenen degerde oldugunda geribildirim

mekanizmasinin éneminin azaldigi sonucuna vardilar.

Fildes vd. (2008), bilgisayar tabanli tahminleme sistemlerinin ve uzman
goriislerinin tahmin dogrulugu tizerindeki etkilerini arastirmislardir. Calismada, dort
farkli tedarik zinciri sirketi incelenmis ve bilgisayar sistemlerinin sagladigi
tahminlerle uzman miidahalelerinin nasil etkili olabilecegi analiz edilmistir.
Arastirma, zaman goriisliniin etkinliginin, hizmet verilen sektor ve iyilestirme yapan

takimin basarisina bagli oldugunu gdstermistir.

Kirby (1966), kisa ve orta siireli talep tahmin yontemlerini karsilastirarak singer
dikis makinesi iiretimi {izerindeki etkilerini incelemistir. Calismada, bes farkl
iilkeden alan 7,5 yillik satis verilerini kullanarak 23 farkli seri olusturulmustur.
Cesitli tahmin yontemleri, iistel diizlestirme, hareketli ortalamalar ve zaman serileri
analizinde en kiiciik kareler yontemleri kullanilarak degerlendirilmistir. Arastirma
sonucunda, trend analizi ve mevsimselligi dikkate alan {iistel diizlestirme yonteminin
diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Ayrica, tahmin

dogrulugunun veri Ozelliklerine ve tahmin siiresine bagli olarak degistigi

vurgulanmistir.

Carlson ve Umble (1980), Amerika’daki otomobil piyasasinda talep tahminini
belirlemek icin c¢oklu regresyon analizi yontemini kullanmislardir. Calismada,
standart ve liiks otomobil kategorilerindeki bes farkli tiir otomobilin gelecek bes yillik
talebini tahmin etmeyi amaclamislardir. Calismada, benzin fiyatlari, benzin kitligi,

otomobil fiyatlari, tiiketici gelirleri ve otomotiv sanayi is¢ilerinin grevlerinin talebi
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etkileyen faktorler olarak belirlenmistir. Calisma, talebin benzin fiyatlari, otomobil
fiyatlar1 ve tiiketici gelirleri gibi ekonomik faktdrlerden etkilendigini gostermistir.
Ayrica, benzin kithig1 ve is¢i grevlerinin de talep tizerinde 6nemli etkileri oldugu tespit

edilmistir.

Akbay vd. (1999), Tiirkiye'deki gida tiriinlerine olan talebi tahmin etmek igin
Tobit modeli kullanmiglardir. Calisma, 6zellikle konsantre meyve suyu iireticileri i¢in
pazar taleplerini artirma stratejileri gelistirmistir. 12-17 yas grubu tiiketicilerine
odaklanilmas1 ve egitim seviyeleri yiiksek annelerin iiriin hakkindaki olumsuz

tutumlarmin degistirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

Gavcar vd. (1999), Tiirkiye’deki kagit ve karton tiirlerinin talep tahminini
yapmak icin SEKA kagit fabrikasinda tiretilen sekiz farkli kagit {irlinlinii analiz
etmislerdir. Coklu regresyon analizini kullanarak talep tahminlerini yapmis ve
degiskenler arasindaki iligkiler korelasyon analiziyle belirlemislerdir. Kagit talebini
etkileyen faktorler arasinda toplam esya fiyat endeksi, ithalat ve ihracat miktarlari,

Gayri Safi Milli Hasila (GSMH) ve niifus gibi etkenler incelenmistir.

Chen (2000), Amerikan milli parklarindaki ziyaret¢i sayilarindan elde edilen
verileri kullanarak turizm ve eglence sektoriinde talep tahminleri yapmistir. Doktora
tezinde, ARIMA metodu ile diger istatistiksel tahmin metotlarinin karsilastirilmast
gergeklestirilmistir. Chen’in ¢alismasinda, ARIMA metodunun diger istatistiksel
metotlara gore daha yliksek dogruluk ve performans sagladigi goézlemlenmistir.
ARIMA, hem yillik hem de mevsimsel verilere dayali tahminlerde iistiin sonuglar

tretmistir.

Zhoumcmahon vd. (2002), Avustralya'nin Melbourne sehri bolgesinde su
talebini tahmin etmek amaciyla, 6zellikle su tliketim verileri iizerinde yapilan
tahminlerin dogrulugunu artirmak hedeflenmistir. Calismada, alt1 yillik giinliik su
tikketim verileri kullanilarak zaman serisi analizi gergeklestirilmistir. Caligma, zaman
serisi analizi kullanilarak yapilan tahminlerin, su talebi iizerinde yeterli ve dogru

sonuglar verdigini gostermistir.

Cahow (2004), evde tedavi goren kronik hastalara yonelik hemsire talebini
tahmin etmek ve gelecekteki ihtiyaglar1 belirlemek i¢cin Coklu Regresyon ve Monte

Carlo simiilasyon metotlarin1 kullanmistir. Caligma, 2025 yilina kadar Amerika'da
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hemsire hizmetlerine olan talebin 6nemli dl¢lide artacagini dngdrmiistiir. Bu tahmin,

saglik ve emeklilik anketlerinden elde edilen verilerle desteklenmistir.

Satir ve Koksal (2006), Entegre tavuk organizasyonlari i¢in iiretim ve finansal
planlama modelinin gelistirilmesi ve uygulanabilirligini degerlendirmek i¢in ge¢cmis
iki yillik verilerle 90 ¢esit {iriin icin ARIMA modelini uygulamistir. Model tatmin
edici sonuglar vermis ve modelin bazi kiigiik diizenlemelerle diger entegre tavuk

organizasyonlar1 i¢in de kullanilabilir oldugu sonucuna varilmistir.

Lin vd. (2009), Tayland’daki medikal turizm talebini ve yabanci hastalardan
elde edilecek gelirleri tahmin etmek amaciyla yeni glistirdikleri model ile zaman
serisi analizi modelinin performansi ile karsilastirmislardir. Gelistirilen yeni model,
zaman serisi modelinden daha diisiik hata oranlari ile tahminlerde bulunmustur. Bu
sonug, uluslararasi medikal turizm ydneticileri i¢in degerli karar Ongoriileri

saglamigtir.

Xu vd. (2010) calismasinda dogal afetler sonrasi acil ihtiyag duyulan
malzemelerin talep tahminini yapmay1 hedeflemistir. Calismada, lineer regresyon ve
ARMA gibi geleneksel istatistiksel ve ekonometrik metotlar kullanmistir. 2008°deki
Cin kis firtinas1 sonrasinda tarimsal {iriinlerin talep tahmininde bu metotlarin basaril
oldugunu ve lineer regresyon ve ARMA kullanilarak yapilan tahminlerin, afet sonrasi

ithtiyaclarin dogru bir sekilde belirlenmesine yardimei oldugunu gostermistir.

Griffiths vd. (2010), Bat1 Avustralya’daki bes farkli eyaletten toplanan yagis
verilerini kullanarak bugday verimliligini tahmin etmek i¢in bir regresyon modeli
gelistirmislerdir. Arastirmada, gecmis doneme ait yagis verileri toplanmis ve bu
verilerle regresyon modeli uygulanarak bugday verimliligi tahmin edilmistir.
Sonuglar, yagis miktarlarinin bugday verimliligi {lizerinde belirleyici bir etkisi

oldugunu ve bazi belirsizliklerin tahmin edilebildigini ortaya koymustur.

Sun vd. (2010), gemi turu endiistrisinde miisteri taleplerini tahmin etmek i¢in
bir calisma gerceklestirmistir. Arastirmada, miisteri taleplerindeki belirsizlikler goz
Oniline aliarak tahminler yapilmistir. Caligma, tahminlerin genel olarak tutarli ve
giivenilir oldugunu ve endiistrinin talep tahminlerinde 6nemli bir dogruluk sagladigini

gostermistir.
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Literatiirde yapay sinir aglari ile ilgili pek ¢ok tahmin ¢aligmas1 bulunmaktadir.
Bu alandaki ilk 6rnek, hava durumu tahmini tizerine yapilan ¢alismadir. 1964 yilinda
Hu tarafindan gelistirilen yapay sinir ag1 modeli, isletmelerde bu teknolojinin
benimsenmesini saglamis ve yayginlasmasma katkida bulunmustur. Ozellikle
ekonomi ve finans alaninda gergeklestirilen tahmin ¢aligmalari, yapay sinir aglarinin
sagladigi analitik derinlik sayesinde dikkate deger sonuglar elde edilmesine olanak
tanimistir. Bu durum, yapay zeka ve makine 6greniminin is diinyasinda nasil devrim

yarattigini gostermektedir.

Degirmenci ve Papuccu (2016) calismasinda, Tiirkiye'ye ait 5 yillik giinliik
CDS primleri ile BIST 100 endeksi kapanis degerlerini karsilagtirilarak, NARX YSA
modelini kullanmiglardir. Calismada, NARX YSA modelinin tahmin performansi,
ozellikle finansal piyasa verilerinde giiclii bir 6ngdrii sunmasiyla 6ne c¢iktigini

belirlemigledir.

Karaatli, Demirci ve Baykaldi (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, 6zel sektor
yatirim kararlarini etkileyen ticari kredi faiz oranlarini tahmin etmek i¢in YSA NARX
modeli ve VAR modelinin karsilastirmasini yapmislardir. Calismada, 2010-2019
yillart arasinda Tiirkiye’ye ait makroekonomik veriler incelenmis ve bu veriler
1s1ginda ticari kredi faiz oranlarinin tahmin edilebilirligi test edilmistir. Calismada
kullanilan performans olgiitleri MAD, MAPE, MSE ve RMSE kullanilmis ve
sonuglara gére YSA NARX modeli, geleneksel VAR modeline gore daha yiiksek

dogruluk oranlar1 gostermistir.

Yildirnm ve Karaath (2022) YSA NARX modeli ile 2019, 2020 ve 2021
yillarina ait elma iiretim miktarlarin1 tahmin ederek YSA NARX Modelinin elma

tiretim miktar1 6ngoriistinde kullanilabilecegi gdstermiglerdir.

Unal (2024) calismasinda, NARX YSA modelini kullanarak Safranbolu’ya
gelen turist sayisinin tahmin edilmesini ele almistir. Caligmada 2003-2021 yillar
arasinda elde edilen aylik doviz kuru ve tiiketici fiyat endeksi verileri kullanilarak,
Safranbolu’ya gelen turist sayisimin analizi yapilmisti. MATLAB yazilimi
aracilifiyla egitilen model, turist sayisinin Ongoriisiinde yiiksek performans
gostermistir ve calismada, Safranbolu gibi turistik bolgelerde bu modelin

kullanishilig1 vurgulanmistir.
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Wong vd. (1997), 1988-1995 yillar1 arasinda yapay sinir aglarinin gesitli
uygulamalarint inceleyen bir anket caligmasi yapmistir. Arastirma, yapay sinir
aglarinin isletme faaliyetlerinde artan bir sekilde kullanildigini ve bu teknolojinin yeni
gelismelere hizla uyum sagladigini ortaya koymustur. Yapay sinir aglarinin, yapay
zeka ve bilgisayar temelli sistemlerde yapilan yeniliklerle isletme aragtirmalarinda

yeni firsatlar sundugu ifade edilmistir.

Hu (2002) ve Cuhadar vd. (2009) calismalarinda, yapay sinir aglarinin i¢ ve dig
turizm talep tahminlerinde diger geleneksel yontemlere gore daha {istiin performans
sergiledigini belirtmislerdir. Her iki calisma da yapay sinir aglarin, veriler
arasindaki dogrusal olmayan iligkileri 6grenme yetenegi sayesinde daha kapsamli ve

dogru tahminler yapabildigini vurgulamaktadir.

Insel ve arkadaslar1 (2010), Ataseven (2007), Celik (2008) ile Hajirezaie ve
ekibi (2010) tarafindan gerceklestirilen arastirmalar, yapay sinir ag1 (YSA) modelinin
planlama ve kalite kontrol siireglerinde performans 6lgiimiinde hem gilivenilir hem de

hizli sonuclar sundugunu ifade etmislerdir.

Aydogan ve arkadaslar1 (2010) tarafindan gelistirilen yapay sinir ag1 modeli,
Istanbul Bogazi'ndaki deniz suyu akint1 hizin1 tahmin etmek amaciyla kullanilmustir.
Caligmada, farkli meteorolojik ve hidrolojik veriler modelde girdi olarak kullanilarak,
akint1 hizinin dogrusal olmayan iliskileri g6z 6niinde bulunduran bir tahmin yapilmast
hedeflenmistir. Sonuglar, yapay sinir ag1 modelinin, geleneksel hidrolojik tahmin
yontemlerine kiyasla daha yliksek dogruluk ve tutarlilik sagladigini ortaya koymustur.
Benzer sekilde, Sahoo ve Debnath (2009) sicak su akint1 hizin1 tahmin etmek i¢in bir
yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Calismada, sicak su akintisinin karmasik
dinamiklerini anlamak ve tahmin etmek i¢in, geri yayilim algoritmasiyla egitilmis bir
model kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, geleneksel fiziksel ve istatistiksel
yontemlere gore daha isabetli tahminler sunmustur. Shamseldin (2010) ise,
Sudan'daki Mavi Nil Nehri'nin akis hizim1 tahmin etmek amaciyla yapay sinir agi
modelini kullanmistir. Caligma, nehir akis hizinin ¢ok sayida degiskene bagl oldugu
karmasik bir siireci icerdiginden, geleneksel modellerin yetersiz kaldigi noktalarda
yapay sinir aglarimin basarili oldugunu gostermistir. Model, veriler arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri 6grenerek akis hizin1 daha dogru bir sekilde tahmin

etmistir.
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Jones (2008), hastanelerin acil servis boliimlerine olan talebi tahmin etmek i¢in
yapay sinir aglarim1 kullandigi ¢alismasinda, gizli katmanli ve geri beslemeli bir
model tasarlamistir. Bu model, tatil donemleri gibi belirli zaman dilimlerine ait
verileri giris olarak kullanarak talep degisimlerini analiz etmis ve sonug olarak,
hastanelerin acil servis boliimleri i¢in daha tutarli ve giivenilir talep tahminleri

saglamigtir.

Avcr (2009), IMKB-30 endeksinde yer alan bazi hisse senetlerinin giinliik
getirilerini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglart modelini kullanmistir. Bu ¢alismada,
hisse senedi getirilerinin karmasik ve dogrusal olmayan yapisi dikkate alinarak, YSA
modeli egitilmistir. Sonuglar, yapay sinir aglarinin finansal piyasalar i¢in 6nemli
tahmin aract oldugunu gostermistir. Model, 6zellikle geleneksel tahmin yontemlerine
kiyasla daha etkili ve giivenilir sonuglar vermistir. Ayrica YSA'nin veri madenciligi
ve makine Ogrenmesi yontemleriyle entegrasyonunun finansal tahminlerde nasil

giiclii bir ara¢ haline geldigini vurgulamistir.

Asilkan (2009), ikinci el otomobillerin gelecekteki fiyatlarini tahmin etmek
amaciyla yapay sinir aglarim1 kullanmistir. Aragtirmasinda, ge¢mis fiyat verileri ve
cesitli ekonomik gostergeler modelde girdi olarak kullanilarak otomobil fiyatlarinin
tahmini yapilmistir. Bu girdiler arasinda otomobilin markasi, modeli, yasi,
kilometresi, motor hacmi, yakit tiirii gibi aragla ilgili 6zellikler; ayrica enflasyon
orani, doviz kurlar1 ve faiz oranlar1 gibi makroekonomik faktorler de yer almistir.
Yapilan analizlerde, yapay sinir aglarinin zaman serisi analizlerine gore daha iistiin
performans gosterdigi ve ikinci el otomobil piyasasinda daha isabetli fiyat tahminleri
yaptigin1 belirlemistir. Bu ¢alismada YSA'nin, dogrusal olmayan iligkileri 6grenme
yetenegi ve genis veri setlerini igsleme kabiliyeti sayesinde tahmin dogrulugunu

onemli 6l¢iide artirdigini gdzlemlemistir.

Jang vd. (1997), yaptiklari ¢alismada, yapay sinir aglar1 ve bulanik mantigin bir
araya getirildigi Neuro-Fuzzy yaklasimini gelistirmiserdir. Yazarlar, bu hibrit sistemin
hem simniflandirma hem de tahmin problemlerinde etkin bir ¢oziim sagladigini
belirtmislerdir. Ozellikle otomotiv ve robotik gibi belirsizlik ve karmasikligin yiiksek
oldugu alanlarda, Neuro-Fuzzy sistemi geleneksel modellere gore daha basarili
sonuglar verdigini gostermislerdir. Modelin performansi, %85-90 dogruluk ile

simiflandirma problemlerinde oldukca iyi oldugunu ve Neuro-Fuzzy modelinin,
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belirsizlikleri yonetebilme kapasitesi ile siniflandirma gorevlerinde daha yiiksek

dogruluk sagladigini ifade etmislerdir.

Zhang vd. (2005), yatiklar1 ¢alismada, YSA'y1 kullanarak mevsimsel ve trend
iceren zaman serileri tahmin edilmistir. Calismada finansal veriler iizerinde YSA test
edilmis ve ARIMA gibi geleneksel yontemlerle karsilastirilmistir. Sonuglara gore,
YSA’nin mevsimsel dalgalanmalar1 ve trendleri basarili bir sekilde 6grenebildigi ve
tahmin dogrulugunun %92-95 oldugu goriilmiistiir. YSA’'nin tahmin dogrulugu,
mevsimsel ve trend igceren zaman serilerinde oldukca yiliksek bulunmus, geleneksel

yontemlerden %10-15 oraninda daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Kumar ve Maiti (2011), yapay sinir aglarin1 GSYIH biiyiime oranlarini tahmin
etmek icin kullanmistir. Model, Hindistan’in ekonomik biiylimesini yatirim, issizlik
orani gibi faktorlerle analiz etmis ve sonuglar oldukca basarili bulunmustur. Modelin
GSYIH biiyiimesini %87 dogruluk ile tahmin ettigi gdsterilmis ve tahmin hatas1 orani

%1.5 seviyelerinde kalmigtir.

Wang ve Zhang (2005), yapay sinir aglarim1 hisse senedi getirilerini tahmin
etmek icin kullanmistir. YSA, 6zellikle karmasik ve dinamik piyasa verileri ile
calismada oldukga etkili olmustur. S&P 500 endeksi iizerinde yapilan testlerde,

YSA’nin getiri tahminleri %90-92 oraninda basarili olmustur.

Khan Khedher (2014), enerji tiiketimi tahmini konusunda YSA’ nin kullanimini
incelemisglerdir. Calisma, sanayi ve ticari enerji tliketimi iizerine odaklanmis ve
YSA’nm bu alanda %95 uyum ile basarili tahminler yaptig1 bulunmustur. Ozellikle
enerji planlamasi ve siirdiirtilebilirlik ¢aligmalar1 i¢in YSA'nin daha isabetli tahminler
sagladig1 gosterilmistir. Calismada enerji tiiketimi tahminlerinde YSA’nin dogrulugu
%095 gibi oldukea yiiksek bulunmus ve geleneksel yontemlere kiyasla %12 daha az
hata yapmustir.

Miller ve Chang (1995), YSA’y1 iiretim performansini tahmin etmek amaciyla
kullanmiglardir. Ozellikle {iretim siireclerindeki hiz, kalite ve maliyet gibi
degiskenleri tahmin ederken, YSA’nin olduk¢a basarili sonuglar verdigini
gostermiglerdir. Calismada YSA, geleneksel modellerle karsilastirildiginda %85-88

dogruluk oraniyla iiretim siireclerinde 6ne ¢ikmistir.
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Xie ve Wang (2013), sehir i¢i hava kirliligi seviyelerinin tahminini YSA ile
yapilmislardir. Yazarlar, PM10 seviyelerini kullanarak hava kirliligi tahminlerini
gergeklestirmis ve YSA’nin ¢evresel modellemelerde %91 dogruluk ile basarili

oldugunu gostermislerdir.

Aydin ve Demirtag (2022), enerji tiiketimini tahmin etmek ve optimize etmek
icin yapay sinir aglarmin etkinligini degerlendirmistir. Aragtirmada kullanilan veri
setleri, bir y1llik enerji tiiketim verisi ve hava durumu verilerini igermektedir. YSA'nin
performansi, MSE degerleri ile oOl¢ililmiistiir; YSA'nin MSE degeri geleneksel
yontemlere kiyasla %15-20 oraninda iyilesme saglamis ve tahmin dogrulugu %10-15

oraninda artmistir.

Chen, Wang ve Xu (2024), yenilenebilir enerji iiretimini tahmin etmek amaciyla
YSA kullanmistir. Calismada, giines ve riizgar enerjisi tiretim verileri kullanilmistir.
YSA'nin MSE degeri, geleneksel yontemlere kiyasla %12-18 oraninda daha diistik
bulunmustur. Giines enerjisi tiretiminde MSE degeri 0.045, riizgar enerjisi tiretiminde

ise 0.053 olarak ol¢iilmiistiir.

Cetinkaya ve Yalcin (2023), saglik verilerini kullanarak hastalik tahmini
yapmak i¢in YSA'nin etkinligini incelemistir. Calismada hastalik ge¢misi, laboratuvar
sonuclart ve demografik bilgiler iceren veri setleri kullanilmistir. YSA'nin MSE
degeri, geleneksel yontemlere gore %10 daha diisiik bulunmus ve tahmin dogrulugu

%94 oraninda gerceklesmistir.

Gao, Wu ve Zhang (2023), kripto para birimlerinin fiyat tahmininde gelismis
Y SA modellerinin kullanimini arastirmistir. Calismada, kripto para piyasasindan elde
edilen fiyat ve islem hacmi verileri kullanilmistir. Gelismis YSA modellerinin MSE
degeri, geleneksel yontemlere gore %20 oraninda daha diisiik bulunmus ve kripto para

fiyat tahminlerinde %87 dogruluk orani saglanmistir.

Hsu, Chang ve Lee (2024), e-ticaret sektoriinde tiiketici davraniglarini tahmin
etmek i¢cin YSA'nin kullanilabilirligini degerlendirmistir. Arastirma, tiiketici satin
alma ge¢misi ve etkilesim verilerini igeren veri setlerini kullanmistir. YSA'nin MSE
degeri, geleneksel yontemlere kiyasla %15 oraninda daha diisiik bulunmus ve tiiketici

davraniglarint %85 dogruluk oraniyla tahmin etmistir.
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Kim, Lee ve Park (2024), saglik hizmetlerinde hasta sonuglarini tahmin etmek
amaciyla derin 6grenme modellerinin etkinligini arastirmigtir. Caligmada hasta
verileri, tedavi gecmisi ve saglik gostergeleri igeren veri setleri kullanilmistir. Derin
o6grenme modellerinin MSE degeri %8 oraninda daha diisiik bulunmus ve hasta

sonuglarint %92 dogruluk oraniyla tahmin etmistir.

Kog ve Yavuz (2022), finansal riskleri tahmin etmek ve yonetmek i¢in YSA'nin
etkinligini arastirmistir. Calismada, borsa verileri, ekonomik gostergeler ve finansal
raporlar kullanilmistir. YSA'nin MSE degeri geleneksel yontemlere gore %10-15

daha diislik bulunmus ve finansal risk tahminlerinde %90 dogruluk orani saglanmistir.

Kumar, Patel ve Singh (2024), sanayi ekipmanlarinin 6ngoriicii bakiminda
YSA'nin kullanimin1 incelemistir. Arastirmada ekipman ariza gec¢misi, bakim
kayitlart ve calisma kosullar1 verileri kullanilmistir. YSA'nin MSE degeri %12
oraninda daha diisiik bulunmus ve bakim siireclerinde tahmin dogrulugunu %88

oraninda artirmistir.

Li, Huang ve Zhang (2024), enerji sebekesinin gercek zamanli yonetimi i¢in
YSA'nin etkinligini degerlendirmistir. Caligmada enerji tiiketim verileri ve talep
yonetimi verileri kullanilmistir. YSA'nin MSE degeri, geleneksel yontemlere gore
%10-15 daha diisiik bulunmus ve enerji talep tahminlerinde %95 dogruluk orani

saglanmustir.

Liu, Huang ve Sun (2024), zaman serisi verilerini tahmin etmek amaciyla hibrit
derin 6grenme modellerini gelistirmistir. Calismada finansal piyasa verileri, hava
durumu verileri ve ekonomik gostergeler kullanilmistir. Hibrit modellerin MSE degeri

%15 oraninda daha diisiik bulunmus ve zaman serisi tahmin dogrulugunu artirmistur.

Ozdemir ve Karahan (2021), iiretim siireclerinde kalite kontrolii saglamak igin
YSA'nin etkinligini arastirmistir. Caligmada iiretim verileri, kalite test sonuglar1 ve
islem verileri kullanilmistir. YSA'nin MSE degeri, kalite kontroliinde %20 oraninda

tyilesme saglamis ve iiretim siireglerinin kalitesini %18 oraninda artirmistir.

Rao, Xu ve Liu (2024), sehirlerde hava kalitesini tahmin etmek i¢in derin
O6grenme modellerinin kullanimini incelemistir. Calismada hava kalitesi dl¢limleri,

hava durumu verileri ve kirlilik verileri kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinin
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MSE degeri, geleneksel yontemlere gore %15-20 daha diisiik bulunmus ve hava

kalitesini %90 dogruluk oraniyla tahmin etmistir.

Singh, Kumar ve Agarwal (2024), finansal riskleri tahmin etmek i¢in geri
beslemeli yapay sinir aglart (RNN) kullanmistir. Calismada borsa verileri, ekonomik
gostergeler ve finansal analiz verileri kullanilmigti. RNN'lerin MSE degeri
geleneksel yontemlere gore %12 daha diisiik bulunmus ve finansal risk tahminlerinde

%92 dogruluk saglamistir.

Wang, Yang ve Li (2022), akilli sehirlerde enerji tiikketimini tahmin etmek igin
derin yapay sinir aglar1 kullanmistir. Arastirmada enerji tiiketim verileri, hava durumu
verileri ve sehir planlama verileri kullanilmistir. Derin yapay sinir aglarinin MSE
degeri geleneksel yontemlere gore %18 daha diisiik bulunmus ve enerji tiiketimini

%093 dogruluk orantyla tahmin etmistir.

Wang, Zhang ve Zhao (2024), tedarik zinciri yonetimini optimize etmek i¢in
YSA'nin kullanilmasint aragtirmistir. Calismada tedarik zinciri verileri, envanter
verileri ve talep tahmin verileri kullanilmistir. YSA'nin MSE degeri geleneksel
yontemlere gore %20 daha diisiik bulunmus ve tedarik zincirindeki siire¢lerin tahmin

dogrulugunu %25 oraninda artirmistir.

Xu, Zhang ve Chen (2023), borsa piyasas1 oynakligini tahmin etmek i¢in hibrit
YSA modellerini gelistirmistir. Arastirmada piyasa verileri, ekonomik gostergeler ve
islem hacmi verileri kullanmilmistir. Hibrit modellerin MSE degeri geleneksel
yontemlere gore %15 daha diisiik bulunmus ve borsa piyasast oynakligint %89

dogruluk oraniyla tahmin etmistir.

Zhang, Lu ve Chen (2023), iklim degisikliginin tarim tizerindeki etkilerini
tahmin etmek amaciyla YSA'min kullanimini arastirmistir. Calismada iklim verileri,
tarim verimliligi verileri ve mahsul tiretim verileri kullanmilmistir. YSA'nin MSE
degeri geleneksel yontemlere gore %12 daha diisiik bulunmus ve tarim stratejilerinin

gelistirilmesine %20 oraninda katki saglamistir.

Zhou, Yang ve Chen (2024), ulasim sektoriindeki talebi tahmin etmek i¢in derin
o0grenme tekniklerini kullanmistir. Arastirmada ulasim verileri, trafik verileri ve

seyahat verileri kullanilmistir. Derin 6grenme tekniklerinin MSE degeri geleneksel
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yontemlere gore %15 daha diislik bulunmus ve ulagim talebini %91 dogruluk oraniyla

tahmin etmistir.

44



UCUNCU BOLUM
YAPAY ZEKA VE YAPAY SiNiR AGLARI
3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka kavrami ilk olarak 1955 senesinde John Mc Carthy tarafindan ortaya
atilmis ve “Zeki makineler yapmanin bilimi ve miihendisligidir.” seklinde
tanimlanmistir. 1960 yilinda ise, Marvin Minsky ilgili tanim1 “Yapay zeka, insanlar
makineleri kullanirken makinelerin gorevlerini yerine getirme bilimidir.” olarak

gelistirmistir (Wawrzynski, 2014).

Yapay zeka, bilgisayarlar tarafindan yapilmasi saglanmaya caligilan, zeka ve
diisinme gerektiren islemlerin hayata gegirilebilmesi i¢in gergeklestirilen
arastirmalarin ve yeni yontemlerin gelistirilmesi hususunda g¢aligmakta olan bilim
dalidir. Yapay zeka, insanlarin diisiinme, algilama, yorumlama ve karar verme gibi
yeteneklerini taklit ederek yorumlayan bir dizi algoritma olarak tanimlanabilir. Yani
programlanmig bir bilgisayarin diisiinmesi ve karar vermesi islemidir (Sagiroglu,

Besdok, & Erler, 2003; Kesici & Yildiz, 2016; Atilla, 2022).

Gilinlimiizde teknoloji alaninda yasanan hizli degisim ve inovasyonun
hayatimizin neredeyse her alaninda yer almasi, yapay zekanin da toplum icerisindeki
oneminin giderek artmasimna neden olmaktadir. Forbes’in 2018 yili sonunda
yayinladig1 rapora gore, isletmelerin su anda %44°1, tekrar eden isleri yapay zekaya
devrederek, bilgi iscilerini giiclendirme cabasiyla c¢alismalarini siirdiirmektedir.
[rlandali iinlii yonetim danismanlik sirketi Accenture, yapay zeka uygulamalarini ilk
kez kullanmay1 diislinen organizasyonlarin, yapay zeka ve insan-makine isbirligini
etkin bir sekilde kullanan basarili sirketlerin stratejilerini takip etmeleri durumunda
onemli kazanglar elde edebilecegini vurgulamaktadir. Accenture’a gore, bu yonde
yapilacak yatirimlar 2019-2022 yillar1 arasinda gelirlerde %38’e, istihdamda ise
%10’a varan artislar saglayabilir. Dolayisiyla bu bilgiler g6z 6niine alindiginda yapay
zeka ¢aginda isletmelerin basarisinin insanlarin ve makinelerin isbirligine bagl hale
geldigini sOyleyebiliriz. Yapay zekay1 kullanan isletmelerde, kendini yoneten ekiplerin
ortaya ¢ikmasina, dagitilmis sorumluluk ve yerinden orgiitsel yapilarin is akislarinin
mekandan bagimsiz hale gelmesine ve karar verme siireglerinde yeni olanaklar

sunmaktadir. Ciinkii bugiin isletmelerde yapay zeka kullaniminin heniiz yiiksek
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seviyelere ulasmamasina ragmen, isletmelerin karar verme asmalarinda isabetli ve
giivenilir tahminlerde bulunmasi isletmeler i¢in ilgi ¢ekici hale gelmektedir. S6z
konusu yeni teknolojiler; cesitli sektorlere, yakin zamana kadar farkinda bile
olmadiklar1 degiskenlerin etkisinde kalacaklarinin habercisi olurken, verimliligin
teknolojik gelismeler sayesinde, toplum ve birey biitiinlesmesi ile artacagin

vurgulamaktadir (Arslan, 2019).

Isletmeler, kaliteli {iriinleri miisterilerin istedigi zamanda diisiik maliyetler ile
iretmek veya satmak amaciyla degisen ve kiiresellesen diinyada artan rekabet
kosullarinda daha fazla kazang saglamak i¢in ¢alismaya baglamiglardir. Tarih boyunca
insan beyninin ¢aligma sistemi insanlik i¢in merak ve tartisma konusu olmustur. Bilim
insanlar1, bu konuyla ilgili ¢esitli incelemeler yapmis ve insan beyninin ulasabilecegi
sinirlart ¢ozmeye calismistir. Uzun siiredir bu calismalar {izerine yapilan tartigmalar,
insan beynini taklit eden makinelerin yapilmasiyla yapay zeka kavramini ortaya
cikarmistir. Insan beyninin yapay zeka ydntemleriyle modellenmesiyle birlikte degisik
zeka sistemlerinin gelistirilmesine yol agmistir. Yapay zeka, bir bilgisayarin insana
benzer sekilde yorum yapmasii ve karar vermesini hedefler ve bilgisayarlarin
insanlara benzer sekilde diislinerek problem ¢o6zmelerini saglar. Yapay zeka,
giinimiizde birgok isletmeye faydalar saglamaktadir ve gelecekte de biiylik bir
potansiyele sahiptir. Yapay zeka teknolojisi sayesinde, biiyiik miktardaki veriler analiz
edilerek ve oriintiiler kullanilarak insanlardan daha hizli ve daha dogru sonuglar
iiretilebilir. Isletmeler, yapay zekdmin bu karmasik verileri hizli analiz etmesi
sonucunda, zamandan kazan¢ saglayarak miisteri hizmetlerini iyilestirebilir Yapay
zeka faaliyetlerinin en bliyiik avantaji1 islemlerin daha kisa siirede gerceklestirilmesini
saglamasidir. Boylece igletmeler i¢in ayn1 zamanda daha az gider anlamina gelen

zaman kazanci saglanmis olmaktadir (Kesici & Yildiz, 2016).
3.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari, talep tahmininde bulunma da hizla popilerlik
kazanmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 sayisal veriler ile hesaplama yapma; bilgileri
saklama, sisteme sunulan 6rnekleri kullanarak problemi 6grenebilme ve bu sayede
daha once karsisina ¢gikmayan durumlara ¢6ziim iiretebilme 6zelliklerine sahiptir.
Bu nedenle Yapay Sinir Aglari, giinliik hayatta finansal konulardan, miihendislik

ve tip bilimine, liretim uygulamalarina kadar bir¢cok alanda uygulanabilmektedir.
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Yapay sinir ag1 uygulamalar1 genellikle tahmin, siniflandirma, veri yorumlama ve

veri filtreleme problemlerine uygulanmaktadir (Y1lmaz, 2019).

Yapay sinir aglar bir algoritmaya ihtiyag duymadan programcinin geleneksel
yeteneklerini gerektirmeyen, kendi kendine o6grenme diizenekleridir. Bu aglar
O6grenmenin yani sira, ezberleme ve bilgiler arasinda iliskiler olugturma yetenegine de

sahiptir (Elmas, 2018).

Yapay sinir aglari, yoneylem aragtirmasinin inceleme sahalarina giren tahmin,
modelleme, ara¢ rotalama, gezgin satici problemi, kiimeleme, siniflandirma gibi
bir¢ok alandaki problemlerin ¢6zlimiinde tercih edilen bir metottur. Yapay zeka ve
beynin modellenmesi alanlarinda gelistirilmis, regresyon ve benzer yontemlerde
oldugu gibi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi inceleyen bir
fonksiyon tahmin aracidir. Yapay sinir aglari ile istatistiksel yontemler arasindaki
temel farklilik, sinir aglarinin istatistiksel dagilimla veya verilerin 6zellikleri ile ilgili
herhangi bir varsayim yapmamasidir. Diger 6nemli 6zelligi de dogrusal olmayan bir
tahmin yontemi oldugundan karmasik verilerin modellenmesinden daha uygun
sonuclar iiretmesidir Yapay sinir aglari, tipik zeki 6grenme yaklagiminin bir tiiriidiir.
Ozellikle uygulamali ¢alismalarda genis bir kullanim alani vardir (Ermis, 2005; Yu,

Wang, & Lai, 2008 s. 2623-2635).

Bu sistemlerin en 6nemli avantaji, pek ¢ok veri birimine ait karmasik modeli
ogrenmek i¢in gelismis hesaplama ve egitim tekniklerinden yararlanir. Yapay sinir
aglari, gegmis zamandaki verilerden yararlanarak problemi tanimlar ve matematik bir

algoritma olusturarak gelecekle ilgili tahminlerde bulunabilir (Hu, 2002, s.74).
3.2. Yapay Zeka ve Yapay Sinir Aglar1 Arasindaki iliski ve Farklar

Yapay Zeka ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) arasindaki iliski ve farklar, bu iki

kavramin kapsamini ve isleyis bigimlerini anlamak agisindan dnemlidir.

Mliski: Yapay Zeka, makinelerin ve sistemlerin insan benzeri zekd ve davramislari
taklit etmeyi amaglayan genis bir alandir. Bu, problem ¢dzme, 6grenme, algilama ve
karar verme gibi yetenekleri igerir (Russell & Norvig, 2016). Yapay Sinir Aglari,
Yapay Zeka 'nin bir alt alanidir ve verilerden 6grenme yetenegi sunan bir modeldir.
YSA, ozellikle makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerinde kullanilir (LeCun,

Bengio, & Hinton, 2015; Alpaslan, 2021).
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Yapay Zeka'nin bir alt alan1 olan makine 0grenimi, verilerden 6grenme ve
genelleme yapma yetenegi saglar. YSA, makine 0greniminin bir tiirii olarak kabul

edilir ve verilerle 6grenme siirecinde kullanilir (Mitchell, 1997).

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarmi kullanarak veri iizerinde
daha karmasik ve derin analizler yapar. YSA, derin 6grenmenin temel yapi taglarindan

biridir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

Farklar: Yapay Zeka, genis bir alan olup, ¢esitli yontemleri ve teknikleri igerir. Bu
yontemler arasinda kural tabanli sistemler, karar agaclari, destek vektor makineleri ve
genetik algoritmalar gibi bir¢ok farkli yaklasim bulunur (Russell & Norvig, 2016).
YSA, bu genis alanin 6zel bir alt kiimesidir. YSA, biyolojik sinir aglarini taklit eden
bir modeldir ve genellikle biiyiik veri setleriyle ¢alisir (LeCun, Bengio, & Hinton,
2015).

Yapay Zeka, ¢esitli algoritmalar ve yaklasimlar igerir. Bu, veri 6n isleme, 6zellik
mithendisligi ve farkli 6grenme tekniklerini kapsar (Mitchell, 1997). YSA, yapay
ndronlar ve ¢ok katmanli yapilar kullanarak 6grenir. YSA'nin temel bilesenleri, yapay

ndronlar, agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlaridir (McCulloch & Pitts, 1943).

Yapay Zekanin cesitli teknikleri, farkli hesaplama gilici ve veri
gereksinimlerine sahiptir. Ornegin, bazi teknikler daha az hesaplama giicii
gerektirirken, digerleri daha karmasik olabilir (Bishop, 2006). YSA, genellikle biiytik
veri setleri ve yiiksek hesaplama kapasiteleri gerektirir. Ozellikle derin 6grenme
yontemleri, biiyilik ve karmasik sinir aglar1 kullanarak verilerden 6grenir (Krizhevsky,

Sutskever, & Hinton, 2012).

Yapay Zeka, cesitli uygulama alanlarinda kullanilabilir. Bu, dogal dil isleme,
robotik, oyun oynama ve daha fazlasimi igerir (Russell & Norvig, 2016). YSA,
genellikle goriintli tanima, ses tanima ve dogal dil isleme gibi spesifik uygulamalarda

kullanilir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).
3.3.Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari
3.3.1. Yapay Sinir Hiicresi

YSA dis diinyadan aldiklart verileri isleyerek Ogrenme iglemini
gerceklestirmekte, 6grendikleri bilgileri hafizada tutarak veriler arasindaki iliskileri

ortaya koymaktadir. Asagidaki sekilde basit bir YSA hiicresinin yapist gosterilmis
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olup, ndron olarak adlandirilan bu hiicreye dis diinyadan bir veya daha fazla girdi
verisi verilerek toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu araciligiyla ¢iktiya
dontstiiriiliir, bu ¢ikt1 degeri dis diinyaya sunulabilecegi gibi herhangi bir sinir hiicre
sinin girdi verisi de olabilmektedir. YSA hiicresinin kendi denklemleri olmadig1 i¢in
agin icerisinde hangi islemlerin gerceklestigi bilinmediginden bu 6zelligi sayesinde

kara kutu olarak tanimlanmaktadir (Oztemel, 2006; Aktas, Doganay, & Y1ldiz, 2003).

girdiler agirhklar
Yy —>
net aktivasyon
X —> girdi  fonksiyonu
net,‘
Z > ¢ > 0j
X3 —> .
cikti
birlestirme T
. . fonksiyonu

0;

esik
R

Sekil 3. 1 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi
Kaynak: (Firat &Giingor, 2004)

YSA'nn hiicresi yapis1 biyolojik sinir aglarmin hiicre yapisina benzer sekilde
bes elemandan olugmaktadir. Bunlar yukarida Sekil 3.1°de gorildiigii gibi girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu (birlestirme fonksiyonu), aktivasyon fonksiyonu ve

cikislardir.
3.3.2. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi Elemanlar:
3.3.2.1. Girdiler

Dis diinyadan gelen bilgilerin toplandig1 yer olan girdi katmani sayesinde YSA
hiicresine bilgiler sunulmaktadir. YSA hiicresinin girdi katmaninda herhangi bir bilgi
isleme olmadan verilen bilgiler ag igerisinde ileriye dogru yayilmaktadir. Girisler,

yapay sinir aglarimin dis diinya ile iligki halinde olan iki elemanindan biridir. Bir
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noéronun sinirsiz sayida girisi olabilir fakat her bir ndronun sadece tek bir ¢ikist olmak

zorundadir.
3.3.2.2. Agirhiklar

YSA'ya egitime baslandiginda agirliklar rastgele verilir ve bu rastgele agirliklar
icin egitim seti verileri uygulanir. Eger islem sonunda ¢ikis degeri kabul edilebilir
hata payina ulasmis veya bu hatanin altinda kalmissa ag egitilmistir. Aksi takdirde
islemlerde basa doniiliir ve agirliklar yeniden ayarlanir. Bu istenilen hata seviyesine
gelinceye kadar birkag kez tekrarlanir. Gergek degerler ile sistemden elde edilen ¢ikti

degerleri arasindaki hatanin minimum olmas1 ¢ok énemlidir (Cakir, 2019).
3.3.2.3. Birlestirme Fonksiyonu (Toplama Fonksiyonu)

Girdiler ile agirliklarin ¢arpilmasi ile NET girdi degeri bulunur. Girdiler ve
agirliklar carpildiktan sonra NET degerinin hesaplanmasinda birka¢ yontem
kullanilabilir. Asagida verilmis olan formiil birlestirme fonksiyonu olarak yani NET

hesaplama yontemi olarak toplamanin kullanildigi Formiil 3.1.’de verilmistir.
NET= Z?:l Xi* Wi (31)

Bu formiilde 1. girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her birinin kendilerine
verilmis rastgele agirlik degerleri ile carpilmasi ve elde edilen sonuglarin toplanmast
anlatilmaktadir. x degerleri her bir girdiyi w degerleri ise her bir girdinin kendi

agirliklarini gostermektedir.
3.3.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu ile elde edilen degerler ¢ok biiyiikk olabilir. Yapay
hiicrede, birlestirme fonksiyonundan sonra elde edilen NET degeri ile bir sonraki
asama olan aktivasyon fonksiyonuna gecilir. Her durum igin evrensel olarak kabul
gdérmiis bir aktivasyon fonksiyonu yoktur. Bu fonksiyon, hangi birlestirme fonksiyonu
ile olursa olsun elde edilen NET girdi degerini isler ve mevcut agin liretecegi ¢iktiy1
belirler. Asagida, Tablo 3.1'de YSA'da kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin

formiilleri verilmistir.
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Tablo 3.1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler ¢dzmek
Lineer - amaciyla aktivasyon fonksiyonu
thivas]\,ron (A sabit bir say) doEru:aI bir fon:f.iym olar!;k
Fonksiyonu secilebilir. Toplama
fonksiyonundan cikan sonug, belli
bir katsay ile carpilarak hiicrenin
ciktisi olarak hesaplanir.
Adim (Step) et { 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktivasyon et)= ) L esik degerin altinda veya (stinde
Fon ksi\:mu . 0 1 Net<=Egik Deger 0I§masnga gore hUcreni: ciktisi 1
veya 0 dagerini alir.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F(Net)= siirekli ve tiirevi alinabilir bir
Fonksiyonu 14 fonksiyondur. Dogrusal olmayigi
/ dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriicin 0 ile 1
arasinda bir deger Gretir.
Tanjant ghtes | e Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbalik FNet)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon o Mot oNet fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikis degerleri 0 ila
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikis
degerleri-1ile 1 arasinda
defismektadir,
Esik Deger 0 if Nete=0 Gelen bilgilerin 0 dan kigiik-esit
Fonksiyonu oldugunda 0 giktisi, 1 den biyik-
F{Net)= Net if D<Net<1 asit oldugunda 1 giktisi, Oile 1
) arasinda oldugunda ise yine
1 if Net>=1 kendisini veren ciktilar dretilebilir.
Sinds FNet) = Sin(Net) Ogrenilmesi dasindlen olaylanin
Aktivasyon sinds fonksiyonuna uygun dagilim
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullanilir,

Kaynak: (Cayiroglu, 2015)

3.3.2.5. Hiicrenin Ciktis1

Hiicrenin 5. kism1 olan ¢ikti, aktivasyon islemi tarafindan belirlenen degerdir.

Bu yapay sinir hiicresi i¢in bilgi {iretilmistir ve tiretilen bilgi disariya ya da baska bir

hiicreye tekrar bilgi girisi olarak ¢ikacaktir. Bir hiicreden uygun sadece bir adet ¢ikti

elde edilir.
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3.4. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Tahminde kullanilan tipik bir yapay sinir ag1 bir girdi katmani, ara katman ve
bir ¢iktt katmani olmak iizere ii¢ katmandan olusur. Girdi bilgileri 6nce girdi
katmanina oradan gizli katmana ve sonra da ¢ikt1 katmanina aktarilmakta ve sonucta

¢ikt1 bilgilerine ulasilmis olmaktadir.
Bu katmanlarin islevleri agagida biraz daha acik olarak aktarilmaktadir:

1. Girdi katmani: En az bir girdi elemaninin bulundugu boliimdiir. Girdi katmani
bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in birer tane hiicre tasir. Bu katmanda veriler
herhangi bir isleme tabi tutulmadan girdileri ile ayn1 degerde ¢ikt1 tiretirler (Thall,
1992).

2. Ara katmanlar: Girdilerin belirli islemlere tabi tutuldugu bolgedir. Secilen ag
yapisina gore islem katmanimnin yapist ve fonksiyonu da degisebilir. Tek bir

katmandan olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir.

Gizli Katmanlar

Girig

— ) o
e

—
S
S —
>
—

Sekil 3.2 Cok Katmanli YSA Modeli
Kaynak: (Firat & Giingér, 2004)

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi katmanlardaki hiicreler birbirlerine bir ag yapisiyla
baglidir. Bu baglantilar degisik degerlerde agirliklandirilmaktadir.

3.Cikt1 katmani: Cikt1 katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikt1 ag yapisinda bulunan
fonksiyona baghdir. Bu katmanda islem gerceklestirilir ve iiretilen ¢ikt1 dis diinyaya

gonderilir.
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Y SA'lar mimari olarak temelde ti¢ farkli yap1 gosterir. Bunlar tek katmanli ileri
beslemeli aglar, cok katmanli ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglardir (Haykin,

1999).
3.5. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglari

Aga girdi degerleri ve girdiler i¢in iiretmesi gereken ¢ikt1 degerleri verilir. Ag
ciktilar liretmeye baglayana kadar egitim devam eder. Cikt1 degerlerine ulasabilmesi
i¢cin agin agirliklar her bir iterasyonda degistirilir. Cikt1 degerlerine ulasildiginda agin
egitimi tamamlanmistir ve ag kullanima hazirdir. Tek katmanli YSA sadece dogrusal

problemler i¢in kullanilabilir (Gurney, 1996).

w;

TLU
Sekil 3.3 Tek Katmanli YSA Yapisi
Kaynak: (Gurney, 1996)
Tek katmanli YSA yapisinin genel gosterimi sekil 3.3’deki gibidir.
3.6. Cok Katmanh fleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Cok katmanl ileri beslemeli aglarda ndronlar arasindaki; bilgi, giristen ¢ikisa
dogru tek yonli diizenli katmanlar halindedir (Ugur & Kinaci, 2006). Bir katman
sadece kendinden sonra gelen katmana baglanmistir ve bir ndronun ¢iktis1 sadece
kendinden sonra gelen néron katmanina girdi olabilir. Ayn1 katmandaki bagka bir

norona baglant1 yoktur (Haykin, 1999).
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Sekil 3.4 Cok Katmanl Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
Kaynak: (Kaynar & Tastan, 2009)

[leri beslemeli aglarda bilgi, girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru hareket
eder ve ayrica bu ii¢ katmanin birbirleriyle baglantisi yoktur. Cok katmanl ileri

beslemeli ag Sekil 3.4' teki gibidir.
3.7. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarin, giris birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem ileri
yonde hem de geri yonde aktarilmis olur (Rao & Srinivas, 2003). Ag geri besleme
sayesinde ortaya cikan her tiir hatayi: belirleyip geriye doniik hata diizeltmesi

yapabilir ve ayni hatalar1 daha kolay onleyebilir (Haykin, 1999).

Sekil 3. 5 Geri Beslemeli Yapay Sinir A1
Kaynak: (Haykin, 1999)

Geri beslemeli bir ag Sekil 3.5 deki gibidir.
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3.8. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA yapisinin temel amaci beklenen deger ile ¢ikti degeri arasindaki hatay1
minimum yapacak agin kurulmasidir. Teknik olarak, YSA, 6rnek veri setindeki yapiy1
Ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmasidir.
Bunun yapilabilmesi i¢in ag, ilgili olaym oOrnekleri ile egitilerek genelleme

yapilabilecek yetenege kavusturulur (Oztemel, 2003).

YSA, diger matematiksel modellerde oldugu gibi, O6rneklerden Ogrenen ve
ogrendiklerini daha once gormedigi 6rneklere uygulayan bir yapidir. Egitildigi 6rnek
tiirleri diginda, herhangi bir konuda yeniden egitilmeden yanit veremez (Cakir, 2019;

Denton, 1995).

Verilerin aga sunulma asamasinda, veri boliimlendirme islemleri yapilir. Hangi
degiskenlerin bagimsiz, hangilerinin bagimli degisken oldugunun ve verilerin ne
kadarinin egitim, dogrulama veya test i¢in alinacaginin aga tanitilmasi gerekir. Bazi
calismalarda degisken seti; Train (Egitim), Validation (Dogrulama), Testing (Test)
olarak {i¢ boliime ayrilirken bazi ¢calismalarda bu boliimlendirme Egitim ve Test olarak
yapilmaktadir. Literatiirde, bu boliimlendirme genellikle ii¢lii oldugunda %70 egitim,
%15 test ve %15 dogrulama; %80 egitim, %10 test, %10 dogrulama veya %70 egitim,
%20 test, %10 dogrulama olarak yapilmaktadir. Ikili bolme durumunda ise dagilim
%90 egitim, %10 test; %80 egitim, %20 test veya %70 egitim, %30 test seklinde
olmaktadir (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998).

Bir YSA ile egitime baslanirken belirlenmesi gereken en 6nemli degerlerden biri
de YSA katmanlarinda ka¢ adet gizli ndron olacagidir. Gizli ndron sayisinin
belirlenmesi icin kesin kurallar yoktur. Genellikle belirli sayilardan baglanarak,

asamal1 artirma yontemi ile uygun say1 belirlenir (Yildiz, 2009).

Bir ag tasarlandiginda ve egitilmeye baslandiginda, bu agin egitim siirecinin ne
zaman sona erecegi belirlenmelidir. Aga ulagsamayacagi bir durdurma kriteri verilirse,
ag bu kriter degerine ulasana kadar siirekli iterasyon yapmaya devam edecektir. Diger
bir durumda, ag ¢ok az iterasyon sonucunda durmaya programlanmis olabilir. Bu
durumda ag, oOgrenmeyi tamamlamadan durdurulmus olacaktir. Ag yapisi
tasarlanirken, agin ¢ok erken veya ¢cok ge¢ durmasina neden olacak durdurma kriterleri

secilmemelidir. Durdurma kriterleri; belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda dur,
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belirli bir siire sonunda dur, ya da belirli bir hata diizeyine ulasildiginda dur gibi

secenekler olabilir (Cakir, 2019).
3.9. Geri Yaylhm Algoritmasi

YSA'lar hata yaparak Ogrenir ve sahip olduklar1 6grenme algoritmasi ile bu
hatalar1 belirler. Ogrenme algoritmasina gore belirlenen hatay1 azaltmak icin agin
agirliklan degistirilir ve agin tekrar ¢ikti liretmesi saglanir. Bu islem, ag istenen
ciktilar1 verene kadar tekrarlanir. Bu algoritma, iki katmanli ileri beslemeli aglarin
basarili ¢6zliim lretemedigi problemlerin ¢oziimiinde basar1 saglamistir (Haykin,

1999).

Bir YSA'da en ¢ok kullanilan egitim algoritmasi, uygulama basitligi ve
uygulamadaki goriis agis1 gibi avantajlarindan dolay1 yapay ag egitimi i¢in en popliler
algoritmalardan biri olan geri yayilim (Backpropagation) algoritmasidir (Zhang vd.,
1998). Algoritma giiclii bir ¢alisma sistemine sahiptir; karmasik, dogrusal olmayan
YSA'larin egitiminde c¢ok etkilidir ve temel amaci, agdan {iiretilen ¢ikti ile girdi

degerleri arasindaki hatayr minimuma indirmektir (Verbos, 1994).

Geri besleme sistemi; ortaya ¢ikan hatalari, egitim sirasinda ¢ikis katmanindan
giris katmanina dogru ters yonde iletme siirecidir (Diler, 2003). Hatalar diigtimler
vasitastyla geri iletildiginde baglanti agirliklar degistirilir. Egitim, agirliklardaki
hatalar kabul edilebilir diizeye varana kadar gergeklestirilir (Lawrence, 1997). Geri
yayillim Ogrenme girdi vektorlerinin normallestirilmesini gerektirmez; Bununla

birlikte, normallestirme performansi artirabilir (Buckland & Collins, 2018).

Geriye yayilim, birgok wuygulamada kullanilan en yaygin &grenme
algoritmasidir. Anlasilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan
dolay1 en ¢ok tercih edilen 6grenme algoritmasi olmustur. Geriye yayilim 6grenme
yontemi, sistem hatasini azaltma esasina dayanan bir en iyileme islemidir. Bu
algoritma, hatalar1 ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya ¢alismasindan dolay1 geri

yayilim ismini almistir (Yazicioglu, 2010).
3.10. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglar1 insanlar gibi Ornekler ile egitilirler. Yapay sinir aglarinin
O0grenmesi bir cocugun 6grenmesine benzetilebilir. Sicak bir nesneye dokunmamasi

gerektigini deneyerek Ogrenen cocuklar zamanla daha az sicak olan bir cisme
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dokunabilme cesaretini gosterirler ve sicak siit dolu bardag: elleriyle tutarlar. Yani
cocuk sicaklik bilgisini 6grenmis olmaktadir. Yapay noronlar da benzer olarak;
mevcut Ornek kiimesi tlizerinde girdi ile c¢ikt1 arasindaki sinaptik agirliklarin

degistirilmesiyle egitilirler.

Yapay sinir aglarinin egitimi ve testi i¢in toplanan veriler, sistemin diizgilin
calisma uzaymi kapsamalidir. Ornek kayitlarinin calisma uzaymin smirlarimi
belirledigi ve Yapay sinir aglarinin yalnizca egitildigi ¢alisma aralig1 i¢in glivenilir
sonug verebildigi unutulmamalidir. Genel 6zelliklerin net olarak belirlenmesi ic¢in
ornek kiimesinin genis olmasi tercih edilir. Bu kiimenin bir kismi egitim asamasinda
kullanilirken, bir kismi test asamasinda agin genellestirme yeteneginin onay1
amaciyla kullanilir. Testin basarisizlig1 durumunda, test amaciyla kullanilan kayitlarin
bir kismi egitim verilerine aktarilarak, egitim ve test islemleri kabul edilebilir bir

performans diizeyine ulagincaya kadar bu islem tekrarlanir (Efendigil, 2008, s.44-46).

Yapay sinir aglarinin egitiminde, genel olarak asagidaki adimlar izlenmektedir

(Rajpal, Shishodia, & Sekhon, 2006; Glingdr, 2007; Hu, 2002):

Gegmis kayvitlardan girdi-gikt veri senti topla

b

Girdi giktr verileri iki pargaya biliinir, ana parca e tim igin geri kalan kisim
saglama igin kullambir

v '

Egitim seti Saglama seti

L

Yapiyr degistir Sinir agim egit
E o E E

]

Omalama Kare
Hatasy Kabul
edilebilir mi?

Egitilen afin saglamasim yap

’

Test hatasi kabul
edilebilir mi?

Hawir

Saglamas: yaplms Yapay Sinir Agn

Sekil 3. 6 ileri Beslemeli Bir Sinir Aginin Egitim ve Test Asamalari
Kaynak: (Rajpal vd., 2006, s.812)
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Yukarida Sekil 3.6°da ileri beslemeli bir sinir aginin egitim siirecinde yapilan

islemleri ve test asamalarina ait akig1 gosterilmistir.

Sinir aglarinin egitilmesi esnasinda karsilasilan 6nemli sorunlardan birisi,
O0grenme siiresinin ¢ok uzun olmasidir. Bazi problemlerin ¢6ziimii sadece 200
iterasyon siirerken bazilar1 5-10 milyon iterasyon gerektirmektedir. Baslama
kosullarinin tamamen deneme yanilma yolu ile belirlenmesi ve en uygun baglama

kosullarmin bdylelikle bulunmasi gerekmektedir (Oztemel, 2006, s.84).

Hata |

Iterasyon sayist

Sekil 3. 7 Yapay Sinir Aglarmin Ogrenme Egrisi
Kaynak: (Oztemel, 2006,s.84)

Yukarida Sekil 3.7°de sinir aginin egitiminin tamamlanmasi ve hata diizeyinin
istenen diizeye indirilmesi i¢in islemci elemanin agirlik degerinde yapilacak degisim

say1si (iterasyon) iligkisini gosteren grafik gosterilmistir.

Yukaridaki Sekil 3.7°de goriildiigii gibi, iterasyon sayisi arttik¢a agin 6grenmesi
de artmakta ve bu 6grenme zamaniyla birlikte hata oran1 da diigmektedir. Ancak,
grafikte goriildiigii gibi, iterasyon sayist belli bir diizeye ulastiktan sonra hata
oraninda artik daha fazla azalma olmadig1 goriilmektedir. Bu durum, agin egitiminin
tamamlandigini, 6grenmenin artik durdugunu ve bundan daha 1yi sonuca

ulasilamayacagini gostermektedir.
3.11. Yapay Sinir Aglarimin Performans Olgiitlerinin Belirlenmesi

YSA modelleri igin egitim siiresi, modelleme siiresi gibi farkli performans
oOl¢iitleri bulunmasina ragmen en 6nemli performans 6l¢iitii, egitim sonucunda agin
tahmin dogrulugudur. Ancak buna ragmen problem tiirline uygun dogruluk o6lgiitleri

net olarak belirlenmemistir. Gergek deger ile modelden elde edilen degerler
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arasindaki fark hata olarak tanimlanirsa; bu hata degeri hangi model i¢in daha kiiciikse
o model tercih edilir (Al-Hamadi & Soliman, 2004; Huang & Shih, 2003; Hamzagebi,
2011).

Cok kullanilan dogruluk 6lgiitleri asagida Tablo 3.2°de gosterilmektedir.

Tablo 3. 2 YSA Performans Olgiitleri

Performans Olgiitii Matematiksel ifadesi

Ortalama Mutlak Sapma Y, = Gercek deger
(The Mean Absolute Deviation- MAD) F; = Elde edilen ¢ikt1 degeri

olmak iizere,

1
MAD:; ?=1|Yt _Ftl

n

Hata Kareler Ortalamasi MSEZ% D t=1(Yt — F,)?
(Mean Squared Error-MSE)

Hata Kareler Toplami SSE=Y ?:1(Yt — F,)?
(Sum Squared Eror-SSE)

K6k Ortalama Kare Hata RMSE=VMSE

(Root Mean Squared Eror-RMSE)

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi M APEZ% s, e Fel w100

(Mean Absolute Percentage Error-MAPE)

Kaynak: (Zhang vd., 1998)

Ortalama Mutlak Sapma (MAD): Modelin tahminlerinin gercek degerlerden

ortalama olarak ne kadar sapma gosterdigini 6lger.

Hata Kareler Ortalamasi (MSE): Modelin tahminlerinin gercek degerlerden
sapmalarinin karelerinin ortalama degeridir. Bu deger ne kadar diisiikse, modelin

tahminlerinin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugunu gosterir.
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Hata Kareler Toplam (SSE): Modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden
sapmalarmin karelerinin toplamidir. Bu da modelin ne kadar iyi uyum sagladigini

Olcer. Daha diistik bir SSE, modelin daha iyi uyum sagladig1 anlamina gelir.

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

tahmin edilen degerler arasindaki ortalama sapmanin bir 6l¢iistidiir.

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE): Modelin tahminlerinin gergek

degerlerden ortalama olarak yiizde kag¢ oraninda sapma gosterdigini dlger.

Daha diisiik MAD, MSE, SSE, RMSE ve MAPE degerleri, modelin daha iyi
performans gdsterdigini gosterir. Ancak, bu Olgiitlerin tek bagina degerlendirilmesi

yerine, birlikte degerlendirilmesi tavsiye edilir.
3.12. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar:

Temel olarak, yapay sinir aglar uygulamalarinin ¢ogu asagidaki siniflardan

birine girmektedir (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016)

e Ongorii

e Simiflandirma

e Veri birlestirilmesi

e Veri kavramlastirilmasi

e Veri siiziilmesi

e Resim veya Goriintii Isleme

Yapay Sinir Aglarinin kullanim alanlarina asagida bahsedilmistir.
3.12.1. Endiistriyel Alanda Yapay Sinir Aglarmin Kullanim

Yapay Sinir Aglar1 sanayideki kalite denetiminde, kalitenin gelistirilmesinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Pavilion Technologies tarafindan gelistirilen bir sinir
ag1 islem denetim sistemi, iiriin kalitesi gelistirme ve iiriin kalitesinin yiikseltilmesinde
kullanilmaktadir (Pavilion Technologies, 2024). Ingiliz Columbia Hidroelektrik
santralinda bulunan dort biiylik senkron kompanzatdr sinir aglar ile gii¢ dagitim
sebekelerinde basaniyla kullanilmaktadir (Pijls, Young, Heidari & 2003). Kopin Corp.
tarafindan gelistirilen bir sinir ag1 glines enerjisi pilleri iiretiminde konum kalik
hatalarinin saptanmasi ve bircok hatanin tespitinde kullanilmaktadir. (Ho, Kim &

Leach, 2001). Cesitli tiniversite laboratuvarlarinda isaret isleme deneylerinde sinir
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aglar kullanilmaktadir. Petrol endiistrisi i¢inde rafine islemlerinde sinir aglar
kullanilmaktadir. Arco ve Texaco'nun da i¢inde bulundugu petrol sirketlerinde yer
altindaki gaz ve petrol alanlarin tespit etmekte sinir aglarindan yararlanmaktadirlar
(Williams, Young, & Smith, 1998) (Smith, Johnson, & Clark, 2002). Yapay sinir
aglartyla dil isleme iizerine ¢ok biiyiik aragtirmalar siiregelmektedir. Bu uygulamalarin
icin protez gelistirmesi, seste konusma da ve dogal dil islemlerini kapsamaktadir

(Dutton, Green & Mears 2004).
3.12.2. Ulastirma ve Havacilik Alaninda Yapay Sinir Aglarinin Kullanimi

Ford Motor Co., General Motors gibi bir ¢ok otomobil imalat¢is1 otomobillerde
ve otomobil iirlinlerinde sinir ag1 kullaniminin daha yaygin olarak kullanabilmek i¢in
aragtirmalara devam etmektedirler. Fren denetimi, etkin siispansiyon denetimi gibi
bazi alanlarda umut verici sonuglar elde edilmistir (Zhang, Patuwo & Hu, 1998).
NASA'da, uzay mekigi yolculuklarinda manevra denetimi igin yapay sinir aglan
calismalin yapilmaktadir. Ugaklarda titresim seviyeleri ve sesin goriintiilenerek motor
sorunlarinda erken uyar1 i¢in sinir aglar1 gelistirme calmalar1 yapilmaktadir. Purdue
Universitesi bir helikopter 6rneginin yapay sinir aglariyla denetim sonuglarmi
yayinlamistir. Bir diger prototip uygulamasinda, 6zel bir kara tagitinin siirticiisiiz seyri
icin gelistirilmis bir sinir ag1 uygulamasi bulunmaktadir. Yapay sinir aglari, hava
alanlarinda bagaj gecislerinde bomba tanima ve ortaya ¢ikarma amaciyla

kullan1lmaktadir (LeCun, Bengio & Hinton 2015).

3.12.3. Finans, Borsa ve Kredi Karti Alaninda Yapay Sinir Aglarinin

Kullanim

Diinya finans pazarinda yapay sinir aglari biiyiik 6l¢iide kullanilmaktadir. Banka
islemleri, kredi kart sirketleri ve ticari bor¢ verme kuruluslarinin kararlarinda, tim
bunlarin 6grenilmesi ve istatistiksel egilimlerin olmas1 gerekmektedir. Yapay sinir
aglari, iginde Merill Lynch ve Co., Salomon Brothers, Shearson Lehman Brothers Inc,
Citibank ve World Bank'in bulundugu mali kurumlar ve gelismis firmalarin biiyilik
kisminda mali tahmin i¢in kullanilmaktadir. Manhattan Bank, sinir aglarindan olusan
bir ddiing para risk inceleme sistemi kullanilmaktadir. American Express, Mellon
Bank, First USA Bank gibi bazi bankalar ve kredi kart sirketleri, potansiyel

sahtekarlikla dnlemek amaciyla siirekli sinir ag1 kullanmaktadirlar (Liang & Wang,
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1998). Sinir aglar1 el yazisi ve imza tanimlanmasi i¢in kullanilmaktadir. Borsa
sirketleri degisimleri incelemek ve tahminde bulunmak ic¢in sinir aglar
kullanmaktadir. Borsa hedef sistemi Churchill System tarafindan gelistirilmis ve
Veratex Corp. tarafindan kullanima devam edilmektedir. Bu sirket borsa stratejisini ve
borsa 6demelerinin kesilmesini ve potansiyel miisteri listelerinden gelecekteki miisteri

tahminlerini yapay sinir aglariyla yapmaktadir (Zhang, Patuwo & Hu, 1998).

3.12.4. Tip, Biomedikal ve Ila¢ Sanayi Alaninda Yapay Sinir Aglarmin

Kullanim

Yapay sinir aglari, biyomedikal alaninda hizla yayilmaktadir. RNA ve DNA' da
amino asit incelemelerinde genis bicimde, ECG ve EEG dalga formunda, hastalarin
ilaglara kars1 tepkilerinin incelenmesinde, kazalarda sakatlilardan korunmada, meme,
gdgiis ve akciger kanseri tanisinda yapay sinir aglar kullanilmaktadir. (Acharya, Sree
& Ray, 2010) Yapay Sinir aglar ila¢g sanayinde pahali ¢alismalar olmadan ilag
gelistirilmesinde, zaman tasarruf etmek i¢in ve insanlarla, hayvanlarin tizerindeki

tepkisini incelemede sik¢a kullanilir (Chen & Zhang, 2014).
3.12.5. iletisim Sanayi Alaninda Yapay Sinir Aglarinin Kullanimi

Yapay sinir aglar iletisim sanayinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
uygulamalarda temel amag, belgegeger ve telefon hatlarinin giincellenmesinde ve
hatlarda olabilecek yankilarin giderilmesidir. Yapay sinir aglari ayrica veri siklagtirma

islemleri i¢in de kullanilmaktadirlar (Kienhuis &Meer, 1999)

Yapay sinir aglar bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde bulundugu ¢ok
degisik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin kullanildigi

alanlar 6zet olarak su sekilde siralanabilir (Ozkaya, Savasir ve Besdok,2024):

e Denetim

e Sistem modelleme

e Ses tanima

e El yazis1 tanima

e Parmak izi tanima

o Elektrik isareti tanima

e Meteorolojik yorumlama

e Otomatik ara¢ denetimi
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Fizyolojik isaretleri (Kalp fonksiyonlar1 gibi) izleme, tanima ve yorumlama

Yukarida verilen bagliklara ilave olarak, yapay sinir aglari, her tiirlii bilgiyi

islemek ya da analiz etmek amaciyla kullanirlar. Is hayati, finans, endiistri, egitim ve

karisik problemli bilim alanlarinda, bulanik veya var olan basit yOntemlerle

¢Oziilemeyen problemlerin ¢oziimiinde, dogrusal olmayan sistemlerde basariyla

uygulanmaktadirlar (Zhang, Patuwo & Hu, 1998).

3.13. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan analizlerde, YSA'nin avantajl ya da giiclii

yonlerini asagidaki gibi siralamak mimkiindiir. (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998; Sen,

2004; Cakir, 2019:14-15; Celik, 2008, s.26; Kellova, 2008, s.35-38).

YSA, yasanan gercek problemlerin birgogunun ¢éziimiinde kullanilir.
Coziilmesi zor olan problemlere en bilinmedik zamanlarda bile ¢6ziim
iiretebilir.

Istatistik veya benzeri teknikler igin gerekli olan veri ile ilgili varsayimlar
yoktur.

Makine 6grenmesi yapabilir.

Dogrusal olan veya olmayan ¢oklu giris ve ¢oklu ¢ikisli sistemleri kolaylikla
modelleyebilir.

Yapay sinir aglarindaki matematiksel néronlarin 6lme ihtimali olmadigindan

hafizasindaki bilgiler asla kaybolmaz.

3.14. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

YSA’nin eksik ya da dezavantajli yonlerini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir

(Sen, 2004; Oztemel, 2006; Hu, 2002; Cakir, 2019, s.16-17).

Giivenilir sonuglar elde etmek i¢in fazla veri sayis1 gereklidir.

Giris ve cikis degiskenlerinin her birinin digeri ile ikiserli iligkilerinin
bilinmesi miimkiin degildir. Her YSA modeli, i¢indeki iliskiler i¢in bir kara
kutudur.

Kara kutunun i¢inde YSA’nin nasil goziim irettigi hala merak edilen bir
konudur.

Sozel nitelikteki verileri isleyememektedir. Sadece nilimerik verilerin

islemesinde kullanilir.

63



Agin egitiminin ne zaman gerceklesecegine dair karar vermek icin
gelistirilmis bir yontem yoktur. Kabul edilebilir hata degerine veya bu degerin
altinda bir degere inildiginde agin egitimi tamamlanmis olur. Ancak bu
tamamlanan egitim agin elde edebilecegi en iyi degerin elde edildigi anlamina
gelmez.

Y SA gibi paralel islemciler ile ¢aligsan sistemlerin seri islemciler ile yapilmasi
¢ok uzun siireler alir.

YSA kabul edilebilir ¢oziimler iiretir kesin en iyi ¢oziimil garanti etmez.
Probleme uygun ag yapisinin ¢ok iyi belirlenmesi gerekir. Eger ag belirleme
islemi uygun seklide yapilmazsa etkin ¢oziimii bulunabilen bir problem
¢oziilmeden kalabilir ya da daha etkin ¢oziimler varken daha kotii ¢oziimler
ile islemler yapmak zorunda kalabiliriz.

Katman sayist, hiicre sayisi, 6grenme katsayisi gibi agin parametre degerleri
icin belirli bir say yoktur. Bu parametrelerin sayisi tecriibeye gore
belirlenebilir.

Sonuglarin  duyarlilik  analizinde yorumlandigi gibi yorumlanmasi

imkansizdir.
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DORDUNCU BOLUM
ORNEK UYGULAMA
4.1. Materyal

Tirkiye’de otomobil {iretip en ¢ok satis1 yapan 6 firmanin (OYAK Renault,
Tofasg, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai) 01.01.2014-31.12.2023 yillar1 arasindaki 120
aylik satis verisinden yola ¢ikilarak Octave Programi ile Coklu Regresyon Analizi,

Zaman Serisi Modeli ve Yapay Sinir Aglar1t Modeliyle tahmin gergeklestirilmistir.

Bu bdéliimde Coklu Regresyon Analizi, Zaman Serisi Modeli ve Yapay Sinir
Aglart  Modeliyle yapilan tahminler ve modellerin tahmin performansi
karsilastirlmistir. Bu ¢alismadaki veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), Tiirkiye
Cumbhuriyeti Merkez Bankasi (TCMB), Otomotiv Sanayi Dernegi (OSD), Otomotiv
Distribiitorleri Dernegi (ODD) ve Otomotiv Distribiitorleri ve Mobilite Dernegi
(ODMD) derlenmistir.

4.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

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

eBrent Petrol Fiyati

eDolar/TL Kuru

eTasit Kredi Faiz Oranlari

*TUFE

e Arag Satin Alim Diizeyi

e Otomobil Uretim Adedi (Tiirkiye’de otomobil iiretip en ¢ok satis1 yapan 6
firmanin OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai)

Uygulamanin bagiml degiskeni, yani hedeflenen deger ise Tiirkiye’de en ¢ok
otomobil liretimi yapan 6 firmanin,

e Toplam Otomobil Satis Adedi olarak belirlenmistir.

Otomobil satisini etkileyen faktorlerin belirlenmesi asamasinda Sanayi ve
Teknoloji Bakanliginin yillik yayinlamis oldugu Otomotiv Sektér Raporlarina
basvurulmustur. Uygulamada kullanilan bu verilerin tamami Tirkiye Cumhuriyeti

Merkez Bankasindan alinan verilerden derlenmis ve uygulamada kullanilmigtir.
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Tahminlemede kullanilan giris verileri 01.01.2014-31.12.2023 yillar1 arasinda

aylik bazda toplanmis Ek-1 2014-2023 Yillar1 Arasinda Tiirkiye’de Uretim Yapan 6
Otomotiv Firmasiin Aylik Otomobil Satislar1 ve Ek-2’de Uygulamada Kullanilan
Girdi ve Cikt1 verileri gosterilmistir.
Brent Petrol Fiyatlar1: Petrol, diinya ekonomisinde temel bir role sahiptir ve
neredeyse her sektorii dogrudan veya dolayli olarak etkiler. Bu nedenle, petrol
piyasasinda yasanan fiyat degisiklikleri, hem {ilke ekonomileri hem de kiiresel
ekonomi iizerinde 6nemli etkilere sahiptir.

Petrol, enerji liretiminden ulasima, endiistriyel iiretime ve tarimsal faaliyetlere
kadar birgok sektdrde kullanilan temel bir kaynaktir. Petrol fiyatlarindaki artislar,
enerji maliyetlerini artirarak isletme maliyetlerini yiikseltebilir ve tiiketicilere
yansiyan fiyat artiglarina neden olabilir. Bu da tiiketici harcamalarmi ve sirket
karliligin1 olumsuz etkileyebilir. Petrol fiyatlarindaki degisim otomotiv sektoriindeki

yeri dolayisiyla otomobil satiglarini da etkilemektedir.

Brent Petrol
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Sekil 4. 1 2014-2023 Yillar1 Arasinda Brent Petrol Fiyatinin Aylik Degisimi

Yukarida Sekil 4.1°de brent petrol fiyatinin 2014- 2023 yillar arasindaki aylik

degisimi yer almaktadir.

Dolar/TL Kuru: Bir Amerikan dolarinin, Tiirk Lirasi {izerinden degerini belirtir.
Diinya genelinde en yaygin olarak kullanilan rezerv para birimidir ve uluslararasi
ticarette yaygin olarak kabul edilir. Ayrica bir¢ok iilkede resmi veya yari-resmi para
birimi olarak kullanilir. Otomobil yedek parcalari firmalara dolar lizerinden satisi

yapilmaktadir. Bu yiizden dolar kurunun degisimi, otomobil satisin1 etkilemektedir.
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Dolar/TL
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Sekil 4. 2 2014- 2023 Yillar1 Dolar/TL Kurunun Aylik Degisimi

Yukarida Sekil 4.2°de dolar kurunun 2014- 2023 yillar1 arasindaki aylik degisimi
yer almaktadir.
Tasit Kredi Faiz Oranlari: Tasit kredi faiz oranlari ile otomobil satiglart arasinda
giiclii bir iligki vardir. Bu da dogrudan otomobil satiglarini etkilemektedir. Tasit kredi
faiz oranlari, tiiketicilerin otomobil satin almalarini etkileyen en dnemli faktorlerden
biridir. Daha yiiksek faiz oranlari, tiiketicilerin kredi almak i¢in daha fazla 6deme
yapmalarini gerektirir ve bu da otomobil satislarini azaltabilir. Diislik faiz oranlar1 ise

tilkketicilerin krediye erisimini kolaylastirir ve otomobil satiglarini artirabilir.

Tasit Kredi Faiz Oranlari
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Sekil 4. 3 2014- 2023 Yillar1 Arasindaki Tasit Aylik Tasit Faiz Oranlart

Yukarida Sekil 4.3’te faiz oraninin 2018- 2022 yillar1 arasindaki aylik degisimi
yer almaktadir.
TUFE: Tiiketici Fiyat Endeksi, bir iilkedeki tipik bir tiiketici sepetinin fiyat degisimini
6l¢en ve genellikle enflasyonun bir dlgiitii olarak kullanilan bir ekonomik gostergedir.

TUFE, genellikle belirli bir dsnemde belirli bir tiiketici sepetinin fiyatlarini izleyerek
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hesaplanir. Bu sepet, tipik olarak ¢esitli mal ve hizmetlerin temsilcisi olarak se¢ilmis
ve tiiketicilerin giinliik yasamlarinda sikg¢a satin aldiklar1 iiriinleri igerir. Ornegin, gida,
konut, ulasim, saglik hizmetleri, egitim gibi kalemler TUFE hesaplamalarinda yer
alabilir. Tiiketici tarafindan satin alinan mal ve hizmetlerin fiyatlarindaki degisimleri
Olgen endekstir. Yilin her aymnin belirli giinlerinde mal ve hizmet fiyatlarindaki

degisim, bu agirliklara 6l¢iilerek o ayin tiiketici enflasyon rakamina ulasilmaktadir.
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Sekil 4. 4 TUFE’nin 2014-2023 Yillar1 Arasindaki Aylik Degisimi

Yukaridaki Sekil 4.4’te TUFE’ nin 2014-2023 yillar1 arasindaki aylik degisimi

yer almaktadir.

Arag Satin Alim Diizeyi: bir toplumda bireylerin ara¢ satin alma egilimini ifade eder.
Bu terim genellikle arag satin alimiyla ilgili belirli bir donemde gerceklesen satin alma
islemlerini tanimlamak i¢in kullanilir. Ara¢ alim diizeyi, ekonomik kosullar, tiiketici
giiveni, faiz oranlari, gelir diizeyleri ve diger faktorler gibi cesitli etkenlere bagli olarak
degisebilir. Giiclii bir ekonomide, artan gelir seviyeleri ve diigiikk faiz oranlar
genellikle ara¢ alim diizeyini artirirken, zayif bir ekonomide tiiketici giiveni diigebilir

ve ara¢ alim diizeyi azalabilir.
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Arac Satin Alim Diizeyi
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Sekil 4. 5 2014-2023 Yillar1 Aras1 Aylik Arag¢ Alim Diizeyi

Yukaridaki Sekil 4.5’te Arag Satin Alim Diizeyinin 2014-2023 yillar1 arasindaki

degisimi yer almaktadir.

Otomobil Uretim Adeti: Tiirkiye’de otomobil iiretip en ¢ok satist yapan 6 firmanin
(OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai) 2014 ile 2023 yillar
arasindaki aylik iiretilen otomobil sayisin1 ifade eder. Otomobil tiretim adeti, otomotiv
endistrisinin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli bir gostergedir. Otomobil
tiretim adetleri, bir iilkenin veya bir girketin ekonomik biiyiime, istihdam durumu ve
endiistriyel faaliyetleri hakkinda bilgi saglar. Ayrica, otomobil {iretim adetleri, tiikketici
talebi, pazar trendleri, rekabet ve endiistriyel kapasite kullanimi gibi faktorlerin bir
yansimasidir. Yiiksek otomobil liretim adetleri, genellikle giiclii bir tiiketici talebini ve
ekonomik biiylimeyi yansitirken, diisiik lretim adetleri, zayif talebi veya iiretim

kapasitesinin altinda bir performansi gosterebilir.
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Sekil 4. 6 2014-2023 Otomobil Uretim Adetinin Aylik Degisimi
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Yukaridaki Sekil 4.6’da otomobil tiretim adetinin 2014-2023 yillar1 arasindaki
degisimi aylik bazda yer almaktadir.

Otomobil Satis Adeti: Tiirkiye’de otomobil iiretip en ¢ok satis1 yapan 6 firmanin
(OYAK Renault, Tofas, Toyota, Ford, Honda ve Hyundai) 2014 ile 2023 yillar
arasindaki aylik satilan otomobil sayisini ifade eder. Otomobil satis miktari ne kadar
¢ok olursa, firmanin kar1 da o oranda ¢ok olacaktir. Otomobil satis adetleri, otomotiv
endiistrisinin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli bir gostergedir. Bu adetler, bir
iilkenin veya bir sirketin otomobil pazarindaki durumunu, tiiketici talebini, pazar

paylarini, rekabeti ve endiistriyel faaliyetleri gosterir.
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Sekil 4. 7 2014-2023 Y1illar1 Arasindaki Otomobil Satis Adetinin Aylik Degisimi

Yukarida Sekil 4.7°de otomobil satis adetinin 2014-2023 yillar1 arasindaki aylik

degisimi yer almaktadir.

4.3. Tahmin Modellerin Kurulmasi

Tahmin modellerin algoritmasinin olusturulabilmesi i¢in Ek-2’de gosterilen
gercek veri setleri, model kurulmadan 6nce normalizasyon teknigi olarak en ¢ok
kullanilan asagidaki Formiil 4.1 kullanilarak, Octave programinda, tiim veriler Ek-
3’de gosterildigi gibi [0, 1] arasinda normalize edilmis ve programa aktarilmistir.
(Soylemez, 2020).

x; girdi degiskeni olmak {izere;

, x; — min(x;)

Xi

- max(x;) — min(x;) (41)
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4.3.1. CRA Modelinin Uygulamasi

Coklu regresyon bir adet bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin
bir arada bulundugu modeldir. (Ulgen, 2024). Bu analiz yontemi bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin oldugu bir konu {izerinde sebep-sonug¢ iliskisini belirleyerek

matematiksel bir denklem tiiretir (Hocaoglu, Kaysal, & Kaysal, 2015).

Coklu regresyon analizinde (CRA), olusturulan modeldeki bagimsiz
degiskenlerin her biri bagimli degiskendeki degisimi anlamlandirmaya ¢alisir ve CRA

modelinin matematiksel olarak gosterimi asagida Formiil 4.2°de verilmistir:
Vi = Lo+ P1x1 + Boxo+. . HPpx, + £ (4.2)

Bu formiilde,

y; = Bagimli Degiskeni

Bo = Sabit Katsayiy1

€ = Hata Terimini

X, = Bagimsiz Degiskenleri

B1, Bz Bn = Degisken Katsayilari

ifade etmektedir.

Coklu  Regresyon  Modelinin  kurulmasinda  Octave  programinda
“X=[Brentpetrol,DolarTL,Tasitfaiz,Satinalmaduzeyi, TUFE,Aracuretim];” komutuyla
altt  bagimsiz  degisken girdi X seklinde olusturuldu. Daha sonra
“model=fitlm(X,Aracsatis)” komutuyla bagimli degisken olan ¢ikt1 verisine ¢oklu
regresyon modeli uygulandiginda modelin vermis oldugu katsay1 degerleri asagida

Tablo 4.1°de gosterilmistir.
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Tablo 4. 1 Coklu Regresyon Analizi Modelinde Tahmin Edilen Katsay1 Degerleri

Estimate | SE (Standart Hata) tStat pValue
Intercept (Sabit Katsay1) 0,17893 0,074728 2,3944 | 0.018291
x1 (Brent Petrol) -0,11951 0,087338 -1,3684 | 0.173791
x2 (Dolar/TL) -0,79803 0,73114 -1,0915 | 0.27738
x3 (Tasit Faiz Oranlari) -0,66625 0,12879 -5,1732 | 1,0072e-06
x4 (Arac Satin Alma Diizeyi) | 1,5771 0,88702 1,778 0,078906
x5 (TUFE) -0,050961 0,72108 -0.070672 | 0,94378
x6 (Arag¢ Uretim Adeti) 0,4697 0,086315 5,4417 |3,1011e-07

Tablo 4.1’de elde edilen sonuglar kapsaminda olusturulan CRA denklemi
asagidaki gibidir.

Y=0,17893-0,11951%*x1-0,79803*x,-0,66625*x3+1,5771%x4-0,050961*x5+0.4697*x¢

Tablo 4.1°de gosterilen terimler, regresyon analizinin sonuglarini
degerlendirmek ve her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisini

anlamak i¢in kullanilir. Bu terimlerden;

SE (Standard Error): Tahmin edilen katsayinin standart hatasini ifade eder. Standart
hata, tahmin edilen katsaymin ger¢ek degerine olan tahmini uzaklig1 dlger. Standart
hatalar, tahmin edilen katsayilarin ger¢ek degerine olan tahmini uzakliklari 6l¢er. Daha
diisiik standart hatalar, tahmin edilen katsayilarin daha giivenilir oldugunu gosterir.

Tablo 4.1 de verilen standart hata degerlerine baktigimizda

. x1 (Brent Petrol) ve x6 (Arac Uretim Adeti) degiskenleri en diisiik standart hata
degerlerine sahiptir, bu da tahminlerinin diger degiskenlere gore daha giivenilir

oldugunu gosterir.

tStat (t-Statistics): "t istatistigi" bir regresyon modelindeki katsayilarin anlamliligini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir istatistiksel 6lclidiir. Her bir bagimsiz degiskenin
katsayis1 i¢in bir t istatistigi hesaplanir. t-istatistigi, tahmin edilen katsayinin sifirdan
farkli olup olmadigini degerlendirmek i¢in kullanilir. Daha biiyiik bir t-istatistigi,
tahmin edilen katsayimin daha anlamli oldugunu gosterir. Pozitif bir t istatistigi, ilgili
katsayimnin bagimli degisken iizerinde pozitif bir etkiye sahip oldugunu gosterirken,
negatif bir t istatistigi, ilgili katsayinin bagimli degisken iizerinde negatif bir etkiye
sahip oldugunu gosterir. Genellikle, t-statistik degeri mutlak degeri 1.96'dan biiyiikse

(veya belirli bir glivenilirlik diizeyine gore belirlenen kritik degere gore), katsayinin
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istatistiksel olarak anlamli oldugu kabul edilir. Tablo 4.1 de verilen t istatistigi

degerlerine baktigimizda;

e  x3 (Tasit Faiz Oranlar1) ve x6 (Ara¢ Uretim Adeti) degiskenlerinin t-Istatistik
degerlerinin digerlerine gore daha biiylik oldugu goriiliiyor. Bu, bu degiskenlerin
tahmini katsayilarinin sifira olan uzakliginin standart hatalarla orantili olarak daha

bliyiik oldugunu ve dolayisiyla istatistiksel olarak daha anlamli olduklarini gosterir.

pValue (p-deger): Bu, tahmin edilen katsaymin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigin1 belirten bir p-degerini ifade eder. p-degeri, tahmin edilen katsayinin
sifirdan farkli olma olasiligini dlger. Diistik bir p-degeri (<0.05 genellikle kabul edilen
bir esik) tahmin edilen katsayinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gdésterir ve
bagimsiz degiskenin bagimli degisken lizerindeki etkisi kabul edilir. Genel olarak,
daha kiiciik p-degerleri, ilgili katsaymin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gosterirken, daha biiyiik p-degerleri katsayinin istatistiksel olarak anlamli olmadiginm

gosterir. Tablo 4.1 de verilen p-degerlerine baktigimizda;

. Tasit Faiz Oranlar1 (x3) ve Ara¢ Uretim Adeti (x6) degiskenlerinin tahmini
katsayilari istatistiksel olarak anlamlidir ¢iinkii bunlarin p-degerleri 0,05'ten kiigiiktiir.
x1: p-degeri 0.17376 Bu deger, genellikle kabul edilen alfa diizeyi olan 0.05'ten

biiyliktiir. Bu nedenle, x1 katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmadig1 kabul edilir.

Coklu Regresyon Modelinin vermis oldugu ¢iktilar asagida ¢izelge halinde
Tablo 4.2°de gosterilmistir. Ayn1 zamanda bu istatistiksel veriler modelin uyumunu,

tahmin giiclinli ve performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
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Tablo 4. 2 Coklu Regresyon Analizi Modelinde Tahmin Edilen Katsay1 Degerleri

Ol¢iit Ad1 Deger
Number of observations (Gézlem Sayisi) 120
Error degrees of freedom (Hata Serbestlik Derecesi) 113
Root Mean Squared Error (RMSE, Kok Ortalama Kare Hatas) 0.0775
R-squared (R-kare) 0.406
Adjusted R-Squared (Diizeltilmis R-kare) 0.374
F-statistic (F-istatistigi) vs. constant model 12.9
P-value (p-degeri) 4.98e-11

Bu o6l¢iitlerin anlamlar1 asagida verilmistir.

Number of observations (Gozlem Sayis1): Modelin olusturuldugu veri setindeki

toplam gdzlem sayisidir. Bu durumda, 120 gézlem bulunmaktadir.

Error degrees of freedom (Hata Serbestlik Derecesi): Modelin serbestlik derecesi,
tahmini katsayilarin sayisindan (genellikle 1 art1 bagimsiz degisken sayisi) toplam
gbzlem sayisinin ¢ikarilmasiyla elde edilir. Bu durumda, hata serbestlik derecesi

113'tir.

Root Mean Squared Error (RMSE, Kok Ortalama Kare Hatasi): Ger¢ek degerler
ile model tarafindan yapilan tahminler arasindaki ortalama kare farkin karekokiidiir.
Bu, modelin tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu 6lger. Diisiik bir RMSE degeri,

daha iyi bir model uyumunu gosterir. Bu model icin RMSE degeri 0.0775'dir.

R-squared (R-kare): Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tlizerindeki varyansin
ylzde kacinmi agikladigini ifade eder. R-kare degeri 0 ile 1 arasinda degisir. 1'e daha
yakin bir deger, modelin veri setindeki varyansin daha fazlasini agikladigini gosterir.
Bu durumda, R-kare degeri 0.406'd1r, yani modelin bagimli degiskendeki varyansin
%40.6's1n1 agikladig1 sdylenebilir.

Adjusted R-Squared (Diizeltilmis R-kare): Birden fazla bagimsiz degisken
oldugunda R-kare degerinin diizeltilmis versiyonudur. Diizeltilmis R-kare, modeldeki
her bir eklenen bagimsiz degiskenin tahmin giiciinii dengelemek i¢in kullanilir. Bu

durumda, diizeltilmis R-kare degeri 0.374'tiir.
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F-statistic (F-istatistigi) vs. constant model: Modelin genel istatistiksel anlamliligin1
degerlendirmek icin kullanilan bir istatistik degeridir. Bu, modelin belirli bir
yukseklikte anlamli bir sekilde iyilesip iyilesmedigini belirler. Daha ytiksek bir F-
istatistigi, modelin veri setine daha 1yi uydugunu gosterir. Bu deger, constant modelin
kullanildig1 bir regresyonun, bagimli degiskeni tahmin etme konusunda anlamli bir
iyilesme sagladigin1 gosterir. Ancak, F-istatistiginin tek basina degeri biraz
anlamsizdir; ¢linkii bu degeri degerlendirmek i¢in bir p-degeri (anlamlilik diizeyi) de
gereklidir. Bu nedenle, p-degeri F-istatistigi ile birlikte degerlendirilmelidir. Bu
durumda, F-istatistigi 12.9'dur ve p-degeri (0.0000000000498) 4.98e-11'dir, yani

modelin genel olarak istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Octave programinda “yfit=trainedModel.predictFen(X)” komutuyla Regresyon
modelinin tahmin ettigi sonuglar excele aktarilmis ve excel uygulamasinda modelin
bulmus oldugu tahmin degerleri, ger¢ek degerler ve modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan veriler Ek-4’te gosterilmistir.

Ek-4’teki verilere, excelde Tablo 3.2°de verilen YSA Performans Olgiit
formiilleri uygulandiginda Coklu Regresyon Modelinin Performans Degerleri asagida

Tablo 4.3de gosterildigi gibi olmaktadir.

Tablo 4. 3 Coklu Regresyon Analizi Modelini Degerlendirmek i¢in Kullanilan
Performans Olgiitleri

Performans Olgiitii Deger
Ortalama Mutlak Sapma

0,241060164
(The Mean Absolute Deviation- MAD) ’
Hata Kareler Ortalamasi

0,077545135
(Mean Squared Error-MSE) 077
Hata Kareler Toplami

9,305416162
(Sum Squared Eror-SSE) ’
Kok Ortalama Kare Hata

0,278469271195225
(Root Mean Squared Eror-RMSE) 27846927119
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi %13.91
(Mean Absolute Percentage Error-MAPE) ’

Bu o6l¢iitler, CRA modelinin tahmin yetenegini ve dogrulugunu degerlendirmek
icin kullanilir. Daha diisiik MAD, MSE, SSE, RMSE ve MAPE degerleri, modelin
daha iyi performans gosterdigini gosterir. Bu odlgiitler daha sonra diger modellerin

analiz sonuglariyla birlikte degerlendirilecektir.
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CRA Tahmin Degerleri ve Ger¢ek Degerlerin Karsilastirma

Grafigi
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Sekil 4. 8 CRA Tahmin Degerleri ve Gergek Degerlerin Karsilagtirma Grafigi

Coklu Regresyon Analizi tahmin degerleri ile gercek tahmin degerlerinin
karsilagtirmasinin yapildig: grafik, yukarida Sekil 4.8’de gosterilmistir.

Predictions: model 1.1
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Sekil 4. 9 CRA Tahmin Degerleri ve Gergek Degerlerin Hata Paylarini Gosteren
Grafik

Yukaridaki Sekil 4.9°da tahmin degerleri ile gergek degerler arasindaki hata
miktarlarin1 gosteren grafik bulunmaktadir. Mavi noktalar gergek degerleri, sari

noktalar tahmin degerlerini ve diiz ¢izgi de hata miktarin1 géstermektedir.

76



Predictions: model 1.1
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Sekil 4. 10 CRA Tahmin Degerleri ve Ger¢ek Degerlerin Karsilagtirilmasi

Sekil 4.10°da ¢izgi lizerinde yer alan noktalar iyi bir tahmin yapildigin1 gosterir.
Dogrunun herhangi bir noktaya olan dikey uzakligi, o nokta i¢in yapilan tahminin
hatasidir. lyi bir modelin kiiciik hatalar1 vardir ve tahminler ¢izgiye yakin dagilir.

4.3.2. NARX Modeline Dayal Uygulama

NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs), yapay sinir aglari
kullanilarak zaman serisi tahmininde yaygin olarak kullanilan bir modeldir. NARX
modeli, gecmis degerlere dayali otoregresif (AR) bilesenlerinin yan1 sira digsal veya
exogenous degiskenleri de girdi olarak alabilir. Ornegin, bir NARX modeli, gegmis
dolar fiyatlarinin yani sira faiz oranlar1 veya ekonomik gostergeler gibi digsal faktorleri
de kullanabilir.

NARX modeli, tipik olarak birka¢ katman igeren bir yapay sinir ag1 yapisi
kullanir. Bu katmanlar arasinda giris (input) katmani, gizli (hidden) katmanlar ve ¢ikis
(output) katmani bulunur. Model, girdi katmanindan baglayarak gizli katmanlardan
gecer ve cikis katmaninda tahminler tretir.

NARX modeli, bircok zaman serisi probleminde kullanilabilir. Ornegin, finansal
veri analizi, endiistriyel siire¢ kontrolii, hava tahmini gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilir. NARX modelinin temel avantajlarindan biri, otoregresif modelleme ve
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digsal degiskenlerin etkisini bir araya getirerek daha kapsamli bir tahmin yetenegi
saglamasidir.

NARX modeliyle tahmin i¢in Octave programi kullanilmisti. NARX Ag
Mimarisinde, alti adet girdi ve bir adet ¢ikti de§iskeni bulunmaktadir. Girdi
katmaninda, aga sunulan alti bagimsiz degiskene ait alt1 adet girdi islemci elemant,
cikti katmaninda ise bagimsiz degiskene ait bir adet cikti islemci elemani
bulunmaktadir. Ara katmandaki gizli islemci eleman sayisi, modelin kurulumu
sirasinda, sistemin olusturdugu aglardan uygunluk degeri en iyi olan agdaki katman
sayist kadardir. Calisma sonucunda 10 ndron sayismna sahip olan ag uygun
bulunmustur. Bu saymin belirlenmesi i¢in ¢esitli islemci eleman sayilar ile yapilan
denemeler sonucunda agiklayiciligr yiliksek olan bu sayida karar kilinmistir.

Bu ag ayrica x(t) ve y(t) dizilerinin 6nceki degerlerini depolamak igin
baglantilandirilmis gecikme hatlarini kullanir. y(t), y(t — 1), y(t — 2)'nin bir fonksiyonu
oldugundan, NARX agmin cikisinin (y(t)) agin girisine (gecikmeler yoluyla) geri
beslendigi goriilmektedir. NARX ag yapisi genellikle geri beslemeli (feedback) bir
yaptya sahiptir. Bu, agin onceki zaman adimlarindaki ciktilar1 geri besleyerek
tahminlerde bulunmasina olanak tanir. Bu geri besleme mekanizmasi, modelin daha
karmagik ve dinamik zaman serilerini tahmin etme yetenegini artirir. Gelistirilen yapay

sinir aginda iteratif tahmin yontemi benimsendiginden ¢ikt1 néron sayisi birdir.

x(t) Hidden

J**'? 2wl
4*13_1

10

Sekil 4. 11 NARX Ag Modelinin Yapisini Gosteren Ekran

Sekil 4.11’de NARX Ag Yapisi, gizli katmanda sigmoid transfer fonksiyonu ve
cikis katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu bulunan iki katmanli bir agdir. Ag
yapist, 6 girdi, 10 gizli néron ve 1 ¢iktidan olusmaktadir.

Agin egitimi i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Programa
tanitilan veri setinin %70’1 (84 veri) agin egitilmesi i¢in egitim seti olarak, %151 (18
veri) uygun yapay sinir ag1 mimarisini belirlemek amaciyla dogrulama seti olarak ve
%15’1 (18 wveri) de agin performansim1 6lgmek amaciyla test seti igin program

tarafindan rastgele se¢ilmistir.
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Sekil 4. 12 NARX Modelinde Hata Otokorelasyonunu Gosteren Grafik

Yukaridaki Sekil 4.12°deki grafik hata otokorelasyonunu gostermektedir. Grafik
tahmin hatalarinin zamanla nasil iligkili oldugunu agiklar. Bu durumda, sifir
gecikmedeki korelasyon disindaki korelasyonlar, sifir civarinda yaklasik %95 giiven
sinirlar1 dahilinde kaldigindan model yeterli gériinmektedir.

<1073 Correlation between Input 1 and Error 1 = Target 1 - Output 1
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Sekil 4. 13 NARX Modelinde Girdi-Hata Capraz Korelasyonunu Gosteren Grafik

Yukaridaki sekil 4.13°de girdi-hata capraz korelasyon grafigi, hatalarin girdi
dizisi x(t) ile nasil iliskilendirildigini gosterir. Mitkemmel bir tahmin modeli i¢in tiim
korelasyonlarin sifir olmasi gerekir.
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Sekil 4. 14 NARX Modelinde Egitim, Dogrulama ve Test Ciktilarin Yanitint Gosteren

Grafik

Yukaridaki sekil 4.14°deki grafik, girdileri, hedefleri ve hatalar1 zamana gore
goriintiiler. Ayrica egitim, test ve dogrulama i¢in hangi zaman noktalarinin se¢ildigini

de gosterir.

251

20

Instances
o

ey
o

Error Histogram with 20 Bins

I Tr=ining
I alidation
N Test

Zero Error

T2 LRgog3egRgYaY 2R
omrr\mgr\lw—r\mmwx—om‘—mmmr\
ey o 2w e Ol w2 B e Bl o N o
c o o o o o P T — i T © 5 o 5 o o
R S 8 RG o L = e S

Errors = Targets - Outputs

Sekil 4. 15 NARX Modelinde Hata Histogramin1 Gosteren Grafik

Yukarida Sekil 4.15°deki grafik, modelin egitim, dogrulama ve test tahmin
hatalarinin dagilimini gostermektedir. Grafikte mavi ¢ubuklar egitim verilerini, yesil
cubuklar dogrulama verilerini ve kirmizi ¢ubuklar test verilerini temsil eder. Test
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verilerinde olan aykir1 deger sayis1 en fazla iken egitim verilerinde en azdir. Bunedenle
modelin, egitim verilerinde daha dogru tahmin yaptigin1 sdyleyebiliriz. Hata
histogrami, modelin performansin1 degerlendirmek i¢in 6nemli bir aragtir. Ancak,
yalnizca hata histogramma dayanarak bir modelin kalitesini tam olarak
degerlendirmek genellikle yeterli degildir. Diger performans Olgiitleri ve model
dogrulama teknikleri de dikkate alinmalidir.

Best Validation Performance is 0.036071 at epoch 6
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Sekil 4. 16 NARX Modelinde Dogrulama Performansinit Gosteren Ekran

Yukaridaki Sekil 4.16’da goriildiigi gibi test seti hatasi ve dogrulama seti hatasi
benzer Ozelliklere sahiptir. Herhangi bir asir1 uyumun meydana geldigi
goriilmemektedir. Epoch (Yineleme) 6'da (en iyi dogrulama performansinin
gerceklestigi yerde) onemli bir asir1 uyum meydana gelmemistir.
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Sekil 4. 17 NARX Modelinde Egitim, Dogrulama ve Test Verileri I¢in Regresyon
Grafikleri

Yukaridaki Sekil 4.17°de regresyon grafikleri egitim, dogrulama ve test
kiimelerine iligskin hedeflere gore ag c¢iktilarini gosterir. Mitkemmel bir uyum igin
verilerin, ag ¢iktilarinin hedeflere esit oldugu 45 derecelik bir ¢izgi boyunca diismesi
gerekir. Bu modelde, egitim seti i¢cin uyum kabul edilebilir. Ancak test ve dogrulama
seti icin ag c¢iktilar1 hedefleri iyi takip etmiyor ve toplam yanmit i¢in R degeri

0,72873'dur.

NARX modelinin tahmin etti§i sonuglar excele aktarilmis ve excel
uygulmasinda modelin bulmus oldugu tahmin degerleri, ger¢ek degerler ve modelin

performansini degerlendirmek i¢in kullanilan veriler Ek-5’te gosterilmistir.

Ek-5’teki verilere, excelde Tablo 3.2°de verilen YSA Performans Olgiit
formiilleri uygulandiginda NARX Modelinin Performans Degerleri asagida Tablo
4.4°te gosterildigi gibi olmaktadir.
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Tablo 4. 4 NARX Modelini Degerlendirmek i¢in Kullanilan Performans Olgiitlerinin

Degerleri

Performans Olgiitii

Deger

Ortalama Mutlak Sapma
(The Mean Absolute Deviation- MAD)

0,192511339

Hata Kareler Ortalamasi

(Mean Absolute Percentage Error-MAPE)

0,065403124
(Mean Squared Error-MSE) ’
Hata Kareler Toplami

48374

(Sum Squared Eror-SSE) 7,84837488
Kok Ortalama Kare Hata
(Root Mean Squared Eror-RMSE) 0,255740344881288
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi %12.23

Bu olgiitler, NARX modelinin tahmin yetenegini

veE

dogrulugunu

degerlendirmek i¢in kullanilir. Daha diisik MAD, MSE, SSE, RMSE ve MAPE

degerleri, modelin daha iyi performans gosterdigini gosterir. Bu 6l¢iitler daha sonra

diger modellerin analiz sonuclariyla birlikte degerlendirilecektir.

NARX Modeli Tahmin Degerleri ve Ger¢cek Degerlerin

Grafigi
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Sekil 4. 18 NARX Tahmin Degerleri ve Ger¢ek Degerlerin Karsilagtirma Grafigi
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NARX modeli tahmin degerleri ile gergek degerlerin karsilagtirmasinin yapildigi

grafik, yukarida Sekil 4.18’de gosterilmistir.
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4.3.3.YSA Modelinin Uygulamasi

Uygulamada kullanilan yapay sinir ag1 modeli, yapay sinir aglarinda en ¢ok
kullanilan ileri beslemeli geri yayilmali agdir. ileri beslemeli geri yayilmali agin
kullanilmasinin sebebi ise, hem tahmin ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan model olmasi
hem de dogrusal veya dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisidir. Bunun
yaninda kullanim kolaylig1 bu ag modelinin sec¢ilmesinde etkili olmustur.

Tasarlanan modelde, bagimli degisken olarak, 6 farkli firmanin aylik Otomobil
Satis Adeti Ek-1’deki verilerden alinmistir. Bagimsiz degisken olarak, Brent Petrol
Fiyat1, Dolar Kuru, Tasit Kredi Faizleri, TUFE, Arag Alim Diizeyi ve Otomobil Uretim
Adeti Ek-2"deki verilerden alinmustir.

Yapay sinir ag1 algoritmasinin olusturulabilmesi i¢in Ek-3’de normalize edilmis
verilerden Ocak 2014-Aralik 2022 arasi veriler egitim amach kullanilmistir. Ocak
2023-Aralik 2023 arasi verileri ise test amaci ile kullanilmistir.

Yapay sinir aglari ile talep tahmin modeli Octave programi kullanilarak

kurulmustur.
Hidden Layer Output Layer
Input = Output
g i =I [
ﬁ \?
6 5 1
10 1

Sekil 4. 19 YSA Modelinin Ag Yapisini1 Gosteren Ekran Goriintiisii

Sekil 4.19°da YSA’nin fonksiyon uyumu i¢in kullanilan standart ag, gizli
katmanda sigmoid transfer fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda dogrusal transfer
fonksiyonu bulunan iki katmanli ileri beslemeli bir agdir. Ag yapisi, 6 girdi, 10 gizli
noron ve 1 ¢iktidan olugsmaktadir.

Bu kisimda agin egitimi i¢in yapay sinir aglar1 gibi modellerin egitimi i¢in
yaygin olarak kullanilan Levenberg-Marquardt algoritmas: kullanilmigtir. Programa
tanitilan veri setinin %70’1 (84 veri) agin egitilmesi i¢in egitim seti olarak, %15°1 (18
veri) uygun ag mimarisini belirlemek amaciyla dogrulama seti olarak ve %15°1 (18
veri) de agin performansini 6lgmek amaciyla test seti i¢in program tarafindan rastgele

secilmistir.
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Sekil 4. 20 YSA Modelinde Egitim, Dogrulama ve Test Verileri I¢in Regresyon
Grafikleri

Yukaridaki sekil 4.20°de regresyon grafikleri egitim, dogrulama ve test
kiimelerine iligkin hedeflere gore ag ciktilarini gosterir. Mitkemmel bir uyum ig¢in
verilerin, ag ¢iktilarinin hedeflere esit oldugu 45 derecelik bir ¢izgi boyunca diismesi
gerekir. Bu modelde, en iyi uyum egitim setindedir ve toplam yanit i¢in R degeri

0,74289'dur.
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Sekil 4. 21 YSA Modelinde Hata Histogramini1 Gosteren Grafik

Yukarida Sekil 4.21°deki grafik, modelin egitim, dogrulama ve test tahmin
hatalarinin dagilimini gostermektedir. Grafikte mavi ¢ubuklar egitim verilerini, yesil
cubuklar dogrulama verilerini ve kirmizi ¢ubuklar test verilerini temsil eder. Test
verilerinde olan aykir1 deger sayis1 en fazla iken egitim verilerinde en azdir. Bu nedenle
modelin, egitim verilerinde daha dogru tahmin yaptigin1 soyleyebiliriz. Hata
histogrami, modelin performansin1 degerlendirmek icin 6nemli bir aragtir. Ancak,
yalnizca hata histogramma dayanarak bir modelin kalitesini tam olarak
degerlendirmek genellikle yeterli degildir. Diger performans Jlgiitleri ve model
dogrulama teknikleri de dikkate alinmalidir.

Best Validation Performance is 0.013898 at epoch 4

101 |

Train
Validation
Test

-- Best

Mean Squared Error (mse)

1072

10 Epochs

Sekil 4. 22 YSA Modelinde Dogrulama Performansini Gosteren Ekran
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Yukaridaki Sekil 4.22°de goriildiigii gibi test seti hatast ve dogrulama seti hatasi
benzer oOzelliklere sahiptir. Herhangi bir asir1 uyumun meydana geldigi
goriilmemektedir. Epoch (Yineleme) 4'te (en iyi dogrulama performansinin
gerceklestigi yerde) onemli bir agir1 uyum meydana gelmemistir.

YSA modelinin tahmin ettigi sonuglar excele aktarilmis ve excel uygulmasinda
modelin bulmus oldugu tahmin degerleri, ger¢ek degerler ve modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan veriler Ek-6’da gosterilmistir.

Ek-6’daki verilere, excelde Tablo 3.2°de verilen YSA Performans Olgiit
formiilleri uygulandiginda YSA Modelinin Performans Degerleri asagida Tablo 4.5°de
gosterildigi gibi olmaktadir.

Tablo 4. 5 YSA Modelini Degerlendirmek i¢in Kullanilan Performans Olgiitlerinin
Degerleri

Performans Olgiitii Deger
Ortalama Mutlak Sapma
(The Mean Absolute Deviation- MAD) 0,103402289
Hata Kareler Ortalamasi

0,021041056
(Mean Squared Error-MSE) ’
Hata Kareler Toplami 2.524926772

(Sum Squared Eror-SSE)

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

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

0,1450553544951136

%11,66

Bu dlgiitler, YSA modelinin tahmin yetenegini ve dogrulugunu degerlendirmek
icin kullanilir. Daha diisik MAD, MSE, SSE, RMSE ve MAPE degerleri, modelin
daha iyi performans gdsterdigini gosterir. Bu olgiitler daha sonra diger modellerin

analiz sonuglariyla birlikte degerlendirilecektir.
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YSA Modeli Tahmin Degerleri ve Ger¢ek Degerlerin Grafigi
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Sekil 4. 23 YSA Tahmin Degerleri ve Ger¢ek Degerlerin Karsilastirma Grafigi

YSA modeli tahmin degerleri ile gergek degerlerin karsilagtirmasinin yapildigi

grafik, yukarida Sekil 4.23’de gosterilmistir.

4.4. CRA, NARX ve YSA Modellerin Karsilastirilmasi

Calismanin bu kisminda, gergeklesen talepler ile Coklu Regresyon Analizi,
NARX ve YSA modeliyle yapilan talep tahmin yontemleriyle karsilastirilarak

performanslari1 degerlendirilmistir.

Calismada Tablo 3.2°de verilen dogruluk ol¢iitleri kullanilmistir. Yapay Sinir
Aglart ve diger modellerin performans degerlendirmelerinde kullanilan temel
performans gostergeleri arasinda R?>, MSE, RMSE ve MAPE sayilabilir (Karasu,
Hacioglu, & Altan, 2018). Bu performans 6lgiileri igerisinde R?, modelin dogruluk
orani karar verme katsayisidir. Bu katsay1 degerinin yiiksek olmasi tahmin iligkisinin
iyi oldugu gosterir. MSE, RMSE ve MAPE ise birer hata dlciisii olmasi nedeniyle
diisiik sonuglar, yiiksek performansi gosteren Olciilerdir (Wang & Xu, 2004) .

Coklu Regresyon Analizi Modelini Degerlendirmek I¢in Kullanilan Performans
verileri Tablo 4.3’te, NARX Modelini Degerlendirmek I¢in Kullanilan Performans
verileri Tablo 4.4°te ve YSA Modelini Degerlendirmek I¢in Kullanilan Performans
verileri Tablo 4.5’te gosterilmisti. Sonug olarak, performans verilerini karsilagtirmak

icin agagidaki Tablo 4.6 olusturulmustur.
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Tablo 4. 6 Tahmin Modellerinin Karsilagtirmali Performans Verileri

gzz::::l Korelasyon MSE | RMSE | MAPE
CRA 0,64 0,0775 | 0,278 | %1391
NARX 0,72 0,0654 | 0255 | %12,23
YSA 0,75 0,0210 | 0,145 | %11,66

Yukaridaki Tablo 4.6’da CRA, NARX ve YSA modellerinin performansini
karsilastirildig1 bir sonug tablosu gosterilmektedir. Buna gore,

e YSA yontemi en yiiksek korelasyona sahiptir. Yiiksek korelasyon, modelin
gercek verilere daha iyi uyum sagladigini, bagimsiz degiskenler ile bagimh
degisken arasindaki iliskinin daha giiclii oldugunu isaret edebilir.

¢ YSA modelinin en diisiik MSE'ye sahip oldugu goriilityor, bu da modelin tahmin
degerlerinin ger¢ek degerlere daha yakin oldugunu gosterebilir.

¢ YSA modelinin en diisiik RMSE'ye sahip oldugu goriiliiyor, yani tahminlerinin
gercek degerlere daha yakin oldugu anlamina gelir.

o Lewis (1982) yilinda yazdigi eserinde MAPE degerinin diger 6l¢iimlerden daha
etkin sonuglar verdigini ve belirli degerler arasindaki MAPE degerlerinin
degisimi aciklamakta yeterli oldugunu soylemistir. Lewis'e gore MAPE degeri
%10'dan kii¢iik ise model yiiksek dogruluga sahip (¢ok iyi tahmin edici), deger
%10 ile %20 araliginda ise orta derecede dogruluga sahip (iyi tahmin edici), %20
ile %50 araliginda ise diisiik derecede dogruluga sahip ancak kabul edilebilir.
%350'nin iizerinde ise tahmin degeri yok (kotii tahmin edici) olarak siralanabilir.
YSA modeli, MAPE agisindan en diisiik degere sahiptir, yani tahminlerinin
gercek degerlere oranla daha az hata igerdigi anlamina gelir.

Sonug olarak, bu degerlerin incelenmesi, YSA modelinin genel olarak en 1yi
performansi sergiledigini gostermektedir. Yiiksek korelasyon, diisiik MSE, RMSE ve
MAPE degerleri, YSA'nin tahmin performansinin diger yontemlere gore daha iyi
oldugunu gostermektedir..

Tablo 4.6’daki hata degerlerine gore, YSA modelinin, diger modellerden daha az
tahmin hatast yaptig1 ifade edilebilir. Tablodaki wveriler karsilastirmali olarak
incelendiginde, otomobil satis talep tahminini yapmak iizere tasarlanan yapay sinir ag1
modelinin tahmin performansi, diger talep tahmin modellerine gére daha yiiksek
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olduguna ve yapay sinir ag1 modeli tarafindan yapilan tahminlerin daha gecerli ve

giivenilir oldugu goriilmektedir.

4.5. YSA Modelinin 12 Aylik Tahmin Degerleri

En iyi performans gosteren yapay sinir aglart modelinin 2014 ile 2024 yillar
arasindaki aylik otomobil satig verileri temel alinarak, gelecekte gerceklesmesi
beklenen Ocak 2024 ile Aralik 2024 arasindaki 12 aylik satis tahmini asagida Tablo
4.7’de gosterilmistir.

Tablo 4. 7 YSA Modeliyle Yapilan 12 Aylik Otomobil Satis Tahmin Verileri

FIRMALAR
YSA
: : 2- 3- 4- 5- 6- :
VGl | IHAE Ford [Honda | Hyundai | Renault | Toyota UGIEELR) | 1elir
Sonugclari
Oca.24 | 7611 | 3078 | 842 3829 8873 4590 | 28823 | 23657

Sub.24 7468 | 1951 | 2130 4368 11468 5565 32950 | 20623
Mar.24 | 8813 | 3284 | 2964 4762 11683 4182 35688 | 34406

Nis.24 6083 | 1872 | 1331 4151 5550 2294 21281 20763
May.24 | 4510 | 2571 | 3110 4647 9714 3241 27793 35321
Haz.24 9046 | 2518 | 3170 4683 9672 4513 33602 31352
Tem.24 28203
Agu.24 22566
Eyl.24 31991
Eki.24 35284
Kas.24 37577
Ara.24 42146

Bu tablo, Fiat, Ford, Honda, Hyundai, Renault ve Toyota otomobil firmalarinin
Otomotiv Distribiitorleri ve Mobilite Derneginden alinan 2024 yili Haziran ayina
kadar gerceklesen aylik satis adetlerini gostermektedir. Ayrica, yapay sinir ag1 modeli
kullanilarak yapilan tahmin sonuglari da verilmistir.

Yapay sinir ag1 modeli kullanilarak yapilan tahminler, gerceklesen satis
adetleriyle karsilagtirllmistir. Tahminlerin genellikle gercek verilerle uyumlu oldugu
goriilmektedir. Ozellikle Mart, Nisan ve Haziran aylarinda gergeklesen toplam satis

adeti YSA tahmin degerleriyle belirgin bir sekilde uyumlu oldugu gézlenmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu boliimde, ¢alisma bulgular1 daha genis bir perspektifte tartisilacak ve Tiirkiye
ile diger tlkelerde yapilan otomobil talep tahmin calismalarina dayali Oneriler
gelistirilecektir. Ayrica, literatiirde yer alan otomobil talep tahmin ¢alismalarina ve

kullanilan degigkenlere dair genisletilmis bir inceleme sunulacaktir.

1. Yapay sinir aglari, veri madenciligi ve tahmin modellemesinde devrim
niteliginde bir arag haline gelmistir. Ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
¢Ozebilme yetenegi, YSA’nin dogrulugunu artirmaktadir. Bu ¢alismada, yapay sinir
aglart (YSA) ile otomobil talep tahmini {izerine kapsamli bir model gelistirilmistir.
Model, 2014-2024 yillar1 arasindaki verileri kullanarak, Tiirkiye’de otomobil talebini
etkileyen makroekonomik ve sektdrel faktorleri analiz etmistir. Brent Petrol Fiyati,
Dolar Kuru, Tasit Kredi Faizleri, TUFE gibi ekonomik gostergelerin yaninda, Arag
Alm Diizeyi ve Otomobil Uretim Adeti gibi sektdrel verilerin de kullamldigi bu
model, tahmin basarisinin yliksek olmasini saglamistir. Gelistirilen modelde, ileri
beslemeli geri yayilim aglar tercih edilmis, bu modelin otomobil talep tahminindeki
basarist diger geleneksel yontemlerle (CRA ve NARX) karsilastirilmistir. Modelin
performansi, test sonucglarina gore oldukca tatmin edici bulunmustur (MSE=0.0210,
RMSE=0.144, MAPE=%11.66). Bu sonuclar, YSA'nin diger yontemlerle (CRA ve
NARX) karsilastirildiginda daha dogru tahminler sagladigini1 ortaya koymaktadir.
Sonuglar, YSA’nin bu tiir karmasik stireclerde daha yiiksek performans sergiledigini

gostermektedir.

2. YSA’nin kullanildig1 bu ¢alismada, otomobil satiglarini etkileyen Brent Petrol
Fiyati, Dolar Kuru, Tasit Kredi Faizleri, TUFE, Ara¢ Alim Diizeyi ve Otomobil Uretim
Adedi gibi degiskenler etkili bir sekilde modellenmistir.

Kullanilan Degiskenler

o Petrol Fiyatlani: Yakit fiyatlarindaki degisiklikler, tiiketicilerin otomobil satin
alma kararlari dogrudan etkileyen en 6nemli faktorlerden biridir. Yiiksek petrol

fiyatlari, talebi azaltabilirken diisiik fiyatlar talebi artirabilir.

e Dolar Kuru: Ozellikle ithal araglar iizerindeki etkisi biiyiiktiir. Dolar/TL kuru
gibi doviz kurlari, ithalat maliyetlerini etkilediginden tiiketici fiyatlarin1 dogrudan

etkiler.
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e Faiz Oranlan: Kredi faiz oranlari, tiiketicilerin otomobil kredisi alma ve 6deme
giiclerini etkiler. Bu nedenle, faiz oranlarimin diisiik oldugu dénemlerde talep artarken,

yuksek faiz oranlar1 donemlerinde otomobil satislar1 azalir.

« Enflasyon (TUFE): Tiiketici fiyat endeksi gibi gostergeler, tiiketici giivenini ve
harcama aligkanliklarini etkiler. Yiiksek enflasyon donemlerinde tiiketiciler otomobil

gibi biiylik harcamalar1 erteleyebilir.

e Arac¢c Alim Diizeyi: Ara¢ alim diizeyi, bir ekonomide bireylerin ve firmalarin
belirli bir donemde satin aldiklar1 otomobil sayisini ifade eder. Bu degisken, ekonomik
refah, tiikketici gliveni ve ekonomik biiylime gibi makroekonomik gostergelerden
etkilenir. Tiiketicilerin harcanabilir gelir diizeyi yiliksek oldugunda ara¢ alimlari artar,

ekonomik durgunluk dénemlerinde ise bu alimlar azalabilir.

e Otomobil Uretim Adeti: Otomobil iiretim adeti, iiretici firmalarin belirli bir
donemde tirettikleri ara¢ sayisini ifade eder. Talep ile {iretim arasinda dogrudan bir
iligki vardir. Talebin yiiksek oldugu donemlerde iiretim artabilir. Ayni sekilde, tiretim
kapasitesi ve arz da fiyatlar1 ve tiiketici davraniglarini etkileyebilir. Yetersiz liretim,

talebe cevap veremedigi i¢in fiyatlarin yiikselmesine ve talebin diigsmesine yol agabilir.

Otomobil talebi iizerine yapilan diger calismalarda da benzer degiskenler
kullanilmigtir. Ornegin, Wang vd. (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada ABD
otomobil pazarinda petrol fiyatlari, faiz oranlar1 ve tiiketici giiven endeksi gibi
makroekonomik degiskenler kullanilmistir. Wang ve ekibi, ABD pazarinda derin
o0grenme (Deep Learning) ve YSA kullanarak otomobil talebini tahmin etmistir.
Degiskenler arasinda akaryakit fiyatlari, faiz oranlari, ara¢ sigorta maliyetleri ve
otomobil amortisman oranlar1 kullanilmistir. Calisma, YSA’nin bu degiskenleri
dogrusal olmayan yapilarla basarili bir sekilde modelleyerek MAPE 9%7,2 elde ettigini
gostermistir. Ayrica, derin 6grenme modelleri de YSA ile benzer sonuglar vermistir.
Wang’in calismasi, derin 6grenme tekniklerini de dahil ederek daha karmasik
modellerin nasil kullanilabilecegini gostermektedir. Bu ¢alismada ise ileri beslemeli

geri yayilim ag1 kullanilmistir.

Durgut ve Celik (2012) Coklu Regresyon Analizi (CRA) kullanmislardir.
Degiskenler arasinda ddviz kuru, faiz oranlari, TUFE, otomobil fiyatlar1 ve hane halki
gelir seviyesi yer almistir. Calisma, CRA'nin dogrusal varsayimlarina dayanarak sinirh
bir basar1 elde etmistir. MAPE degeri %15 civarinda bulunmus ve modelin dogrusal

92



olmayan iligkileri modellemede yetersiz kaldig1 belirtilmistir. Bu ¢calismada kullanilan
degiskenler biiyiik dl¢lide calismamizla benzerlik gosterse de, kullanilan CRA modeli
dogrusal iligkiler iizerine kuruldugu i¢in daha yiiksek hata oranlari ile sonuglanmistir.
Calismamizda YSA ile dogrusal olmayan iligkiler daha basarili bir sekilde
modellenmistir ve MAPE degeri %11,66 olarak daha diisiik ¢ikmistir.

Yurdakul ve I¢ (2005), Tiirkiye’de otomobil talebini tahmin etmek igin VAR
(Vektor Otoregresyon) modelini kullanmiglardir. Degiskenler arasinda faiz oranlari,
doviz kuru, otomobil fiyatlar1 ve ekonomik biiylime bulunmaktadir. Modelin
performansi, 6zellikle uzun vadeli tahminlerde diisiik kalmistir ve MSE degeri 0.035
olarak bulunmustur. Yurdakul ve I¢'in (2005) ¢alismasinda kullanilan degiskenler,
calismamizdaki doviz kuru ve faiz oranlari ile benzerlik gostermektedir. Ancak, VAR
modeli dogrusal iligkiler {izerine kurulu oldugu ic¢in tahmin basarisi daha sinirh
kalmistir. Calismamizda kullanilan YSA modeli, dogrusal olmayan iligkilerde daha
basarili sonuglar verdigi i¢cin tahmin basarisinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Yurdakul
ve I¢'in (2005) calismasinda kullanilan degiskenler, calismamizdaki déviz kuru ve faiz
oranlar1 ile benzerlik gdstermektedir. Ancak, VAR modeli dogrusal iliskiler tizerine
kurulu oldugu i¢in tahmin basarist daha sinirli kalmistir. Calismamizda kullanilan YSA
modeli, dogrusal olmayan iligkilerde daha basarili sonuglar verdigi i¢in tahmin

basarisinin yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Li vd. (2018), Cin otomobil pazarinda YSA ve makine o6grenmesi teknikleri
kullanarak, petrol fiyatlari, kisi basina diisen gelir, doviz kurlar1 ve hammadde
maliyetleri gibi degiskenlerin etkisini incelemistir. Cin pazarinda, petrol fiyatlar1 ve
ekonomik biiylimenin otomobil talebi tizerindeki etkisi, dogrusal olmayan yontemlerle
basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Calismamizda da benzer sekilde YSA kullanilmis
ve model basartyla calistirilmistir. Li ve ekibinin ¢alismasinda kullanilan degiskenler
ile calismamizdaki degiskenler oldukca benzerdir, 6zellikle petrol fiyatlar1 ve

makroekonomik gostergeler dikkate alinmistir.

Gupta vd. (2019), Hindistan otomobil pazarinda yaptiklar1 ¢alismada, YSA ve
CRA modellerini karsilagtirarak, YSA'nin daha iyi performans sergiledigini ortaya
koymustur. Kredi faiz oranlar1 ve déviz kurlarinin Hindistan’daki otomobil satiglari

tizerindeki etkisi, YSA kullanilarak daha dogru bir sekilde modellenmistir. Bu
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calismada kullanilan degiskenler arasinda déviz kuru ve faiz oranlar1 gibi degiskenler
calismamizla ortiismektedir. Gupta’nin (2019) ¢alismasiyla benzer sekilde, YSA’nin
daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Ancak, calismamizda Tiirkiye’ye 6zgii
olarak TUFE ve otomobil iiretim adeti degiskenleri kullanilmis, bu da Hindistan

pazarindaki modellemeden farklilik yaratmaktadir.
3. Gelecekteki Arastirmalar icin Oneriler:

a. Genis Veri Setleri ile Daha Kapsamhi Modeller: Gelecekteki caligmalar,
daha genis veri setleri ve daha uzun zaman dilimlerini igerecek sekilde
genisletilmelidir. Ayrica, tiiketici tercihleri, sosyal medya verileri ve ekonomik

belirsizlik endeksleri gibi yeni verilerin eklenmesi, modellerin dogrulugunu artirabilir.

b. Diger Yapay Zeka Yontemlerinin Entegrasyonu: YSA’nin yani sira, Derin
Ogrenme ve Takviyeli Ogrenme gibi yeni tekniklerin de otomobil talep tahmininde
kullanilmas: faydali olacaktir. Ozellikle, zaman serisi analizlerinde RNN (Recurrent
Neural Networks) ve LSTM (Long Short-Term Memory) gibi metodlar, talep tahmin

performansini artirabilir.

c. Yeni Faktorlerin Modellenmesi: Otomobil talebini etkileyen faktorler
siirekli degisim gostermektedir. Cevresel faktorler, elektrikli ara¢ teknolojileri,
sirdiiriilebilirlik ve regiilasyonlar, gelecekte otomobil talep tahmininde dikkate

alinmasi gereken yeni degiskenler arasinda yer alabilir.

Bu calisma, YSA kullanarak otomobil talebinin dogru tahmin edilmesinin
firmalara tretim ve stok planlamasinda Onemli avantajlar saglayabilecegini
gostermistir. Gelecekteki calismalar, daha fazla veri ve daha gelismis yontemlerle
genisletilerek, otomobil talep tahminlerinin daha isabetli yapilmasi saglanabilir. Yapay
sinir aglarinin bu alandaki potansiyeli, lilkemiz bilim insanlar tarafindan daha fazla

kesfedilmeli ve sektorle ilgili yenilik¢i ¢oziimler gelistirilebilmelidir.

4. Calismamiz, YSA'nin otomobil talep tahmininde geleneksel yontemlere
kiyasla istiin oldugunu acik¢a goOstermektedir. Sektordeki makroekonomik
degiskenlerin dogrusal olmayan etkileri géz Oniine alindiginda, YSA'nin talep
tahmininde daha giivenilir sonuglar sundugu goriilmektedir. Bu da firmalarin daha
etkili stratejiler gelistirmesine ve gelecekteki belirsizliklere daha iyi yanit vermesine

olanak tanimaktadir.
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5. Yurt dis1 calismalart da YSA’nimn tahmin giiciinii dogrulamaktadir. Ozellikle
gelisen pazarlarda, karmagik makroekonomik ve sektdrel dinamiklerin modellenmesi
icin YSA gibi dogrusal olmayan yontemler on plana c¢ikmaktadir. Yurt igindeki
literatiir, daha c¢ok dogrusal modellerle smirli kalmistir ve bu da tahminlerin

dogrulugunu olumsuz etkilemistir.

6. Calismamizin orijinalligini degerlendirirken, otomobil talebi tahmininde hem
geleneksel yontemleri (Coklu Regresyon Analizi) hem de modern yontemleri (NARX
ve Yapay Sinir Aglar) karsilastirarak yenilik¢i bir yaklagim sundugumuzu goriiyoruz.
NARX modelinin otomobil talebi tahmininde uygulanmasi, literatiirde nadir
bulunmakta ve ekonomik gostergeler ile piyasa dinamiklerini yansitan bagimsiz
degiskenlerin Tiirkiye otomobil piyasasina 0zgii secilmesi, calismamizi 6zgiin
kilmaktadir. 2014-2024 yillar1 arasindaki verilerle 2024 yili i¢in tahminlerde
bulunmamiz, calismamizin giincelligini ve pratik degerini artirmaktadir. Ayrica, ¢esitli
modellerin performanslarint MSE ve MAPE gibi istatistiksel kriterlerle degerlendirip

karsilastirmamiz, metodolojik katkiy1 giiclendirmektedir.

7. Bu ¢aligmanin biiyiik otomobil iireticilerine saglayacagi potansiyel katkilar
cok yonliidiir. Ozellikle (YSA) kullanarak yapilan otomobil talep tahmini modeli, bu
firmalarin stratejik karar alma siireglerine 6nemli katkilar saglayabilir. Bu boliimde,
biiylik otomobil iireticileri i¢in bu ¢calismanin getirecegi faydalar {i¢ ana baslik altinda

detayli olarak agiklanacaktir:
a. Uretim Planlamasi ve Stok Yonetimi

Yapay sinir aglart ile gelistirilen bu model, otomobil iireticilerine dogru ve
giivenilir talep tahmini sunarak {iretim planlamasi ve stok yoOnetimi siirecglerini
optimize etme imkani saglar. Biiyiik 6lgekli {ireticiler i¢in verimli iiretim siiregleri,
maliyetleri kontrol altina almak ve kir marjin1 artirmak agisindan kritik 6nem tagir. Bu
baglamda, otomobil talebinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi asagidaki sekillerde

katki saglar:

Talebe Gore Uretim Planlamasi: Otomobil talebinin 6nceden tahmin edilmesi,
tiretim hatlarinin taleple uyumlu bir sekilde planlanmasina olanak tanir. Biiyilik
ureticiler, talebe gore iiretimi ayarlayarak {iretim fazlasim1 veya {iretim agigini

onleyebilir. Ozellikle biiyiik otomobil firmalari, diinya ¢apinda genis bir iiretim agina
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sahip olduklarindan, talep tahminlerinin kiiresel diizeyde dogru yapilmasi, her

fabrikada optimum {iretim kapasitesini saglamak i¢in gereklidir.

Uretim Maliyetlerinin Diisiiriilmesi: Fazla iiretim, sirketlerin stok maliyetlerini
artirir ve satis hiz1 diisiikse bu durum finansal riskler yaratir. Ote yandan, talep tahmini
dogru yapilarak iiretim planlandiginda, {iretim maliyetleri minimumda tutulabilir ve

gereksiz stoklar onlenebilir.

Uretim Esnekliginin Artirilmasi: Talep tahminleri, ani degisimlere yanit
vermede esneklik saglar. Ozellikle Toyota gibi Just-in-Time iiretim sistemlerini
benimseyen sirketler i¢in talep tahminleri, iiretimin her agamasinda tedarik zinciri ve

tiretim siireglerini daha hassas bir sekilde yonetmeye yardimci olur.

Stok Yonetiminin Optimizasyonu: Stok maliyetlerinin diisiiriilmesi, otomobil
tireticileri i¢in dnemli bir stratejik avantajdir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan
talep tahminleri sayesinde, sirketler fazla stok bulundurmak zorunda kalmadan talebe

dayal1 bir stok yonetimi modeli gelistirebilirler.

o Optimum Stok Seviyeleri: Ozellikle biiyiik iireticilerde, her yil iiretilen
araglarin bir kismi satilmay1p stoklarda tutulur. YSA modeliyle tahmin edilen
talep seviyelerine gore optimum stok seviyeleri belirlenebilir, bdylece hem

satiglarin artmasi hem de stoklarin minimum seviyede tutulmasi saglanabilir.

o Stok Maliyetlerinin Azaltilmasi: Bliyiik otomobil firmalari, 6zellikle araglarin
stokta bekletilmesi durumunda finansal kayiplar yasayabilir. Talep tahminine
dayali stok yonetimi sayesinde, araglarin daha hizli satilmas1 ve stokta bekleme
siirelerinin azaltilmas1 saglanabilir. Bu da genel anlamda nakit akigim
tyilestirir.

b. Pazar Stratejisi ve Rekabet Avantaji

Yapay sinir aglar1 ile yapilan talep tahmini caligmasi, biiylik otomobil
ireticilerinin pazar stratejilerini daha 1y1 sekillendirmelerine yardimci olabilir. Dogru
tahminler, pazar trendlerini anlamada ve rekabet avantaji1 saglamada kilit rol oynar. Bu

baglamda otomobil iireticileri i¢in asagidaki alanlarda stratejik katkilar saglar:

Hedef Pazarlarin Dogru Analizi: YSA tabanli modeller, sadece talep tahminini

degil, ayn1 zamanda bolgesel bazda degisen talep trendlerini de analiz edebilir. Biiyiik
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firmalar, farkli pazarlardaki miisteri taleplerini ve davraniglarini daha iyi anlayarak,

hangi pazarlarin daha fazla biiylime potansiyeline sahip oldugunu belirleyebilirler.

Segmentasyon Stratejisi: Farkli segmentlerde (SUV, sedan, elektrikli araglar
vb.) talep egilimlerini dogru analiz eden bu model, firmalarin hangi
segmentlerde daha fazla {iretim yapmasi gerektigini belirlemelerine olanak
tanir. Ornegin, Fiat, ekonomik sinif araglara yonelik talebin arttig1 pazarlarda

bu segmentteki liretimini artirabilir.

Yeni Uriin Gelistirme ve Pazara Sunma Stratejileri: YSA ile gelistirilen tahmin
modelleri, gelecekte hangi tiir araglara daha fazla talep olacagini 6ngorerek
sitketlerin yeni {iriin gelistirme stratejilerini de yonlendirebilir. Ornegin,
Toyota, gelecekte elektrikli araglara yonelik talebin artacagini 6ngoérerek, bu

segmentteki liretim kapasitesini artirabilir.

Rekabet Avantaji: Talep tahminlerinin dogrulugu, rakip firmalara kars1 stratejik

bir Ustiinliik saglar. Biiylik otomobil iireticileri, dogru tahminlere dayali olarak daha

agresif veya daha ihtiyatl pazarlama ve fiyatlandirma stratejileri gelistirebilirler.

Fiyatlandirma Stratejileri: Talebin diisiik oldugu donemlerde fiyatlari
diistirerek stoklar1 azaltmak ya da talebin yiiksek oldugu dénemlerde fiyatlar
artirarak kar marjim yiikseltmek gibi stratejiler gelistirebilirler. Ornegin, Ford

talebin artacagi donemlerde fiyatlarini arttirarak gelirlerini artirabilir.

Rakiplere Gore Hizli Karar Alma: Yapay sinir aglar1 sayesinde elde edilen
veriler, biiylik treticilerin hizli bir sekilde aksiyon almasini saglar. Talep
egilimlerine hizli yanit verebilen firmalar, pazar paylarini koruma ve artirma

konusunda avantaj elde ederler.
c. Ekonomik Dalgalanmalara Karsi Proaktif Onlemler

Otomotiv sektdrii, ekonomik dalgalanmalardan biiyiik 6lgiide etkilenir. Ozellikle

biiylik otomobil iireticileri, ekonomik kosullarin degiskenlik gosterdigi pazarlarda

faaliyet gostermektedir. Yapay sinir aglari ile yapilan tahmin caligmasi, bu firmalarin

ekonomik dalgalanmalara kars1 daha proaktif 6nlemler almasina yardimci olabilir.

Ekonomik Belirsizliklere Kars1 Dayaniklilik: YSA modeli, ekonomik

gostergelerdeki ani degisikliklere kars1 proaktif dnlemler alinmasini saglar. Ornegin,

petrol fiyatlarn1 veya doviz kuru gibi degiskenler, otomobil talebini dogrudan
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etkileyebilir. Otomobil firmalar1 degisiklikleri 6ngorerek tiretim ve satig stratejilerini

yeniden sekillendirebilirler.

Maliyet Yonetimi: Doviz kuru, faiz oranlar1 ve petrol fiyatlarindaki
degisimlerin dogru tahmin edilmesi, maliyetlerin daha iyi yonetilmesine
olanak tanir. Bu da, Ozellikle ithalata bagimli {ireticiler i¢in maliyetleri

optimize etme firsati saglar.

Satis ve Pazarlama Stratejilerinin Uyarlanmasi: Ekonomik dalgalanmalar
sirasinda tiiketici talebindeki degisiklikler dogru tahmin edilerek, pazarlama
kampanyalari, promosyonlar veya yeni {iriin lansmanlar1 ekonomik kosullara

gore ayarlanabilir.

Kriz Yonetimi ve Esneklik: Ekonomik kriz dénemlerinde talep daralmasi

yasanabilir. Bu donemlerde firmalarin dogru bir sekilde talep tahmini yapmasi, kriz

yonetiminde O6nemli bir rol oynar. Biiyilkk otomobil firmalari, ekonomik kriz

donemlerinde esneklik gostererek talebe uygun iiretim seviyelerini belirleyebilir ve

gereksiz maliyetlerden kaginabilirler.

Talep Daralmasi Karsisinda Strateji Gelistirme: YSA ile yapilan tahminler,
talepteki daralmalar1 ongorerek firmalarin kriz donemlerine uygun stratejiler
gelistirmelerine olanak tanir. Bu, iiretim kapasitesini diisiirmek, maliyetleri
kisarak karlilig1 korumak veya alternatif pazarlara yonelmek gibi kararlari
igerir.

Esneklik ve Ceviklik: Talebin daraldig1 donemlerde hizli aksiyon almak, biiytik
otomobil ireticilerine esneklik kazandirir. YSA ile yapilan Ongoriiler,
firmalarin kriz donemlerinde cevik davranmalarini ve kaynaklarini verimli

kullanmalarini saglar.

Yatirim ve Uriin Gelistirme Kararlarmi Desteklemek: Gelecekteki talep artigini
daha isabetli sekilde 6ngdrmek, biiyiik otomobil iireticilerinin yeni yatirimlar
yapma veya mevcut fabrikalarda kapasite artirnmi gibi kararlar1 daha bilingli

sekilde almalarin1 saglar.

8. Calismamiz, otomobil talep tahmini konusunda YSA’nin etkinligini ortaya

koyarak 6nemli bir katki sunmaktadir. Hem yurt digindaki literatiirle uyumlu olmasi

hem de yurt igindeki literatiire yeni bir perspektif getirmesi, ¢alismamizi daha da

98



degerli kilmaktadir. Ozellikle, Tiirkiye pazarinda bu tiir ¢alismalarin smirli olmast,
calismamizin bilimsel ve endiistriyel alanda onemli bir boslugu doldurdugunu

gostermektedir.
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EKLER

EK-1 2014-2023 Yillar1 Arasinda Tiirkiye’de Uretim Yapan 6 Otomotiv

Firmasinin Aylik Otomobil Satislar

TARIH FIRMALAR
1-Fiat | 2-Ford | 3-Honda | 4-Hyundai | 5-Renault | 6-Toyota | TOPLAM
Oca.14 1703 | 1389 545 1867 4532 1209 11245
Sub.14 1516 | 1244 761 2072 4768 1202 11563
Mar.14 | 1940 | 1621 1437 3030 5249 1447 14724
Nis.14 3190 | 2400 1131 3486 6634 2232 19073
May.14 | 3716 | 2869 862 3527 6613 2449 20036
Haz.14 | 3597 | 3804 863 3641 6654 2572 21131
Tem.14 | 3272 | 4985 1137 3062 6414 2917 21787
Agu.14 | 3010 | 3321 1129 3366 5408 2229 18463
Eyl.14 | 3907 | 3065 1141 4303 7945 3360 23721
Eki.14 3045 | 2551 1067 4166 7948 3380 22157
Kas.14 | 3964 | 3403 1292 4858 9155 3767 26439
Ara.1l4 6682 | 6640 2425 7532 18707 7557 49543
Oca.15 1812 | 1180 646 2284 3314 1371 10607
Sub.15 2851 | 2946 770 2919 5181 2706 17373
Mar.15 | 3780 | 3827 1076 4415 8718 4633 26449
Nis.15 5252 | 4991 1158 4654 9632 4966 30653
May.15 | 3857 | 5021 1217 4759 6125 3731 24710
Haz.15 | 4425 | 4896 1235 4461 9628 4844 29489
Tem.15 | 4176 | 4305 1348 3569 9314 4379 27091
Agu.15 3061 | 4276 1477 4116 8181 3400 24511
Eyl.15 3399 | 2872 1416 3569 7438 2084 20778
Eki.15 2769 | 2935 1466 3384 7720 3304 21578
Kas.15 3794 | 3232 1562 4390 8972 3548 25498
Ara.15 8187 | 6677 2907 7611 17523 9030 51935
Oca.16 1627 | 1321 737 2230 4068 1447 11430
Sub.16 | 2765 | 3048 1179 2984 5560 2323 17859
Mar.16 | 4268 | 4111 2107 4429 10310 3116 28341
Nis.16 4818 | 3781 1109 4445 10633 4072 28858
May.16 | 4565 | 3961 1349 4566 11275 5518 31234
Haz.16 | 4962 | 4954 1430 4043 10671 3037 29097
Tem.16 | 2849 | 2267 988 3254 5513 2895 17766
Agu.l6 | 3325 | 2679 1158 3382 6589 3478 20611
Eyl.16 3703 | 2251 1241 3725 5277 2927 19124
Eki.16 4597 | 3114 1958 4099 7399 3918 25085
Kas.16 | 6946 | 4682 2853 5598 10831 7601 38511
Ara.16 7944 | 5201 4392 6763 18490 6855 49645
Oca.l7 1621 | 1533 1317 2223 4355 1927 12976
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Sub.17 | 2469 [ 1570 1717 2827 5437 1667 15687
Mar.17 | 4622 | 3047 2938 4306 8866 2151 25930
Nis.17 | 4885 | 4007 2244 4296 8666 2402 26500
May.17 | 6512 | 4516 2290 4492 10320 3383 31513
Haz.17 | 6543 | 3924 2247 4388 11135 4038 32275
Tem.17 | 5664 | 3593 1797 3380 10141 4499 29074
Agu.17 [ 5065 | 2981 1665 3714 8531 2534 24490
Eyl.17 | 4803 | 2345 2059 3865 7869 2924 23865
Eki.l7 | 5474 | 3312 2081 4423 9919 4496 29705
Kas.17 | 5358 | 4476 2283 4939 11975 3762 32793
Ara.l7 | 8348 | 4546 3783 6428 16240 6875 46220
Oca.18 | 2035 | 1149 1398 2087 4650 2247 13566
Sub.18 | 2377 | 1770 1720 2920 6552 1906 17245
Mar.18 | 4638 | 3050 3179 4389 8948 3255 27459
Nis.18 | 4305 | 2786 2527 4186 10034 2578 26416
May.18 | 5487 | 3204 2720 4605 9280 2808 28104
Haz.18 | 3245 [ 2553 2515 3225 7427 2095 21060
Tem.18 | 3832 [ 2053 2443 2489 6485 3020 20322
Agu.18 | 1681 | 1591 1913 1250 3634 2100 12169
Eyl.18 689 796 1973 1496 2751 933 8638
Eki.18 | 1438 | 779 2047 1266 1321 1326 8177
Kas.18 | 3592 | 2008 2805 2133 5225 5403 21166
Ara.18 | 8349 | 2009 3421 1963 10624 3148 29514
Oca.19 | 1390 | 285 833 1018 1865 256 5647
Sub.19 | 2732 569 1016 1544 3085 1162 10108
Mar.19 | 6516 | 1610 1561 1879 7116 2144 20826
Nis.19 | 3994 | 909 1519 1592 3148 1884 13046
May.19 | 4493 | 728 1699 1814 4730 2555 16019
Haz.19 | 5005 | 1371 1843 1776 7283 2653 19931
Tem.19 | 1610 | 491 880 1449 2694 1353 8477
Agu.19 | 2382 500 1282 1082 3156 1362 9764
Eyl.19 | 4981 | 1249 1720 1545 6898 2503 18896
Eki.19 | 3885 [ 2266 2072 2511 2434 2410 15578
Kas.19 | 6941 | 2478 2292 3006 6143 2422 23282
Ara.l9 |[13232 | 3246 3637 3570 12116 2658 38459
Oca.20 | 2021 | 346 1101 1243 2743 2351 9805
Sub.20 | 3908 | 1078 1438 1910 7251 2830 18415
Mar.20 | 4742 | 2367 1308 1747 5765 2707 18636
Nis.20 | 2110 | 1096 446 772 3019 125 7568
May.20 | 3200 | 705 1733 980 5433 895 12946
Haz.20 | 9231 [ 1405 2260 2470 12094 2718 30178
Tem.20 | 12263 | 3444 2201 3115 11189 3170 35382
Agu20 | 8291 | 2517 1222 2544 4254 2727 21555
Eyl.20 | 11704 | 2882 1710 2752 13794 5832 38674
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Eki.20 | 12573 | 3427 2350 4228 9999 5104 37681
Kas.20 | 9968 | 4250 2806 3271 9298 4493 34086
Ara.20 |[12353| 4079 3647 2509 14061 6006 42655
Oca.21 | 3395 | 1422 1553 1280 3624 4062 15336
Sub.21 | 7147 | 1345 1760 1573 5982 3814 21621
Mar.21 | 8781 | 2186 2774 3122 9024 8460 34347
Nis.21 | 5920 | 1411 2626 2880 6250 3600 22687
May.21 | 7135 | 1094 2493 2298 5033 2878 20931
Haz.21 | 8732 | 1342 3069 4023 8365 4776 30307
Tem.21 | 4380 | 784 1702 3893 2475 2739 15973
Agu.21 [ 5936 | 1483 2257 4206 8191 1996 24069
Eyl.21 | 6077 635 2588 4426 4324 2155 20205
Eki.21 | 6865 | 1594 2244 3426 4761 2073 20963
Kas.21 | 3249 | 397 2658 3776 7879 4065 22024
Ara.2l | 5464 | 359 2426 2032 9653 5281 25215
Oca.22 | 4304 | 783 1314 3670 4046 1717 15834
Sub.22 | 3610 | 688 1805 4182 5396 3274 18955
Mar.22 | 4972 915 2708 3550 9022 3111 24278
Nis.22 | 5272 | 1044 1875 4001 8304 3868 24364
May.22 | 9392 | 1369 2064 3354 5709 3537 25425
Haz.22 | 13601 | 816 1762 3608 11336 3239 34362
Tem.22 | 10495 | 516 1334 3303 3623 2525 21796
Agu22 | 4695 | 931 1463 2879 3955 2621 16544
Eyl.22 | 8138 | 685 1958 3024 4202 2953 20960
Eki.22 | 9085 | 736 1741 3327 6038 1279 22206
Kas.22 |10150| 796 1531 3162 8383 4237 28259
Ara.22 |[13640 | 2024 1874 4181 18192 5915 45826
Oca.23 | 6746 | 625 1196 3957 2326 1190 16040
Sub.23 | 12924 [ 1645 1355 4014 7318 1167 28423
Mar.23 | 14720 | 2903 1681 4537 6947 4142 34930
Nis.23 | 11451 ( 2790 1380 4205 10859 2888 33573
May.23 | 13624 | 3195 2228 3992 8554 3835 35428
Haz.23 | 10695 | 2717 1598 4666 15901 5184 40761
Tem.23 | 11615 | 2114 1618 4516 5186 3157 28206
Agu.23 [ 3559 | 2524 1659 3733 8774 2376 22625
Eyl.23 | 11722 | 2515 1651 3909 9756 2443 31996
Eki.23 | 9229 | 2133 1680 4097 12192 5953 35284
Kas.23 | 8581 | 3460 2108 5373 11471 5071 36064
Ara.23 |[10482 | 4315 3168 5857 18207 8063 50092
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EK-2 Tahminlemede Kullanilan Giris Verileri

Tuc | P Do | IR Arse | | (O | e
2014-01 | 108.16 2.22 12.84 151.68 233.54 52006 11245
2014-02 | 108.98 2.21 15.09 161.10 234.54 53250 11563
2014-03 | 105.95 2.22 15.21 166.94 237.18 61203 14724
2014-04 | 108.63 2.13 14.91 167.83 240.37 63761 19073
2014-05|109.21 2.09 14.29 166.66 241.32 63658 20036
2014-06 | 111.03 2.12 13.31 164.96 242.07 67013 21131
2014-07 | 104.94 2.12 12.79 164.87 243.17 61151 21787
2014-08 | 101.12 2.16 12.84 164.79 243.40 37330 18463
2014-09 | 94.67 2.20 12.72 164.83 243.74 72120 23721
2014-10 | 84.17 2.26 12.37 164.74 248.37 62001 22157
2014-111| 71.89 2.23 12.38 163.84 248.82 69466 26439
2014-12 | 55.27 2.29 12.60 162.89 247.72 70480 49543
2015-01| 47.52 2.33 12.91 166.79 250.45 60414 10607
2015-02 | 61.89 2.46 13.06 170.74 252.24 65238 17373
2015-03 | 53.69 2.58 12.58 171.23 255.23 72781 26449
2015-04 | 63.90 2.65 12.79 171.46 259.39 67277 30653
2015-05| 63.16 2.65 13.14 173.65 260.85 52339 24710
2015-06 | 60.31 2.70 13.44 174.15 259.51 73928 29489
2015-07 | 53.29 2.69 13.60 176.27 259.74 62465 27091
2015-08 | 47.97 2.85 14.14 176.90 260.78 45210 24511
2015-09 | 47.29 3.00 15.20 183.80 263.11 66572 20778
2015-10 | 48.00 2.93 15.82 187.45 267.20 77243 21578
2015-11 | 43.73 2.87 15.62 186.92 268.98 72872 25498
2015-12 | 36.61 2.92 15.18 185.87 269.54 74688 51935
2016-01| 33.14 3.01 15.82 188.76 274.44 58205 11430
2016-02 | 35.92 2.94 16.32 194.28 274.38 72740 17859
2016-03 | 36.75 2.89 16.33 194.79 274.27 77051 28341
2016-04 | 45.64 2.83 15.92 194.82 276.42 74625 28858
2016-05 | 49.26 2.93 15.54 195.09 278.02 76570 31234
2016-06 | 48.05 2.92 15.30 197.42 279.33 82175 29097
2016-07 | 40.76 2.96 15.31 197.36 282.58 69030 17766
2016-08 | 47.94 2.96 15.45 199.71 281.76 52296 20611
2016-09 | 48.24 2.96 15.01 200.23 282.27 78439 19124
2016-10| 46.20 3.07 14.74 202.96 286.33 98008 25085
2016-11| 47.95 3.27 13.71 206.10 287.81 104737 38511
2016-12 | 54.96 3.49 13.86 209.43 292.54 106963 49645
2017-01| 55.25 3.73 15.21 213.34 299.74 93683 12976
2017-02 | 53.36 3.67 15.62 223.43 302.17 97129 15687
2017-03 | 52.20 3.67 15.38 232.01 305.24 109443 25930
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2017-04 | 49.46 | 3.65 15.68 236.01 | 309.23 101839 26500
2017-05 | 49.40 | 3.56 15.61 23532 | 310.61 104653 31513
2017-06 | 47.08 |  3.52 15.37 231.73 | 309.78 94839 32275
2017-07 | 51.99 | 3.56 15.97 23439 | 310.24 97985 29074
2017-08 | 52.69 | 3.51 16.22 239.66 | 311.85 50453 24490
2017-09 | 57.02 | 3.47 16.36 24158 | 313.88 88952 23865
2017-10| 61.35 |  3.66 15.69 250.09 | 320.40 102404 29705
2017-11 | 63.53 |  3.88 14.49 256.56 | 325.18 106487 32793
2017-12| 66.73 | 3.85 14.64 265.56 | 327.41 72993 46220
2018-01| 67.78 | 3.7 17.48 268.55 | 330.75 85368 13566
2018-02 | 66.08 | 3.78 18.01 27328 | 333.17 94113 17245
2018-03 | 69.02 | 3.88 17.39 27724 | 336.48 105687 27459
2018-04 | 7592 |  4.05 18.19 280.99 | 342.78 90789 26416
2018-05 | 76.45 | 4.41 18.86 296.08 | 348.34 95677 28104
2018-06 | 77.44 |  4.63 21.74 307.72 | 357.44 85635 21060
2018-07| 74.16 | 475 24.09 312.05 | 359.41 96511 20322
2018-08 | 76.94 | 5.73 26.35 33034 | 367.66 29289 12169
2018-09 | 82.72 |  6.37 32.44 37535 | 390.84 86395 8638
2018-10| 74.84 | 5.86 32.78 364.56 | 401.27 89151 8177
201811 | 57.71 | 537 30.83 316.80 | 395.48 85666 21166
2018-12| 50.57 | 531 29.49 313.82 | 393.88 82157 29514
2019-01| 62.46 | 5.37 29.52 31152 | 398.07 71397 5647
2019-02 | 65.03 | 5.26 26.78 31141 | 398.71 80077 10108
2019-03 | 67.93 | 5.44 23.58 307.04 | 402.81 87348 20826
2019-04 | 72.19 | 5.74 25.07 31025 | 409.63 83459 13046
2019-05 | 66.78 |  6.05 27.58 321.85 | 413.52 96345 16019
2019-06 | 67.52 | 5.81 28.68 325.18 | 413.63 74074 19931
2019-07 | 64.07 |  5.67 27.40 358.13 | 419.24 86235 8477
2019-08 | 61.04 | 5.62 22.89 34848 | 422.84 31287 9764
2019-09 | 60.99 |  5.71 20.19 34580 | 427.04 90359 18896
2019-10| 59.30 | 578 16.03 34834 | 435.59 93575 15578
2019-11 | 64.50 | 5.73 14.95 348.83 | 437.25 93495 23282
2019-12| 67.77 | 5.84 13.75 352.18 | 440.50 94991 38459
2020-01| 57.77 | 5.92 14.06 354.12 | 446.45 75396 9805
2020-02 | 5131 |  6.04 13.12 353.58 | 448.02 87589 18415
2020-03 | 14.85 | 631 13.35 35925 | 450.58 72093 18636
2020-04 | 18.11 |  6.82 13.91 371.05 | 454.43 9661 7568
2020-05 | 34.15 |  6.95 13.12 380.98 | 460.62 43264 12946
2020-06 | 41.64 |  6.81 11.64 39543 | 465.84 74264 30178
2020-07| 43.13 |  6.85 11.61 404.73 | 468.56 77706 35382
2020-08 | 45.22 | 725 14.39 41030 | 472.61 45211 21555
2020-09 | 40.30 | 7.51 16.82 426.84 | 47721 90447 38674
2020-10| 36.33 | 7.87 17.45 439.53 | 487.38 95915 37681
2020-11 | 46.84 |  8.00 18.81 48133 | 498.58 91067 34086
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2020-12| 5122 | 7.72 17.15 499.86 | 504.81 92300 42655
2021-011 55.25 | 739 19.04 500.92 | 513.30 68777 15336
2021-02 | 65.86 |  7.07 19.23 503.36 | 517.96 68105 21621
2021-03 | 63.52 |  7.63 19.36 505.77 | 523.53 74995 34347
2021-04| 67.73 |  8.16 21.72 52313 | 532.32 76334 22687
2021-05 | 69.36 | 8.34 22.39 530.18 | 537.05 66976 20931
2021-06 | 76.94 |  8.60 22.03 53771 | 547.48 62441 30307
2021-07| 7772 | 8.61 22.25 53991 | 557.36 33529 15973
2021-08 | 7345 | 8.48 21.80 525.08 | 563.60 59539 24069
2021-09| 77.81 | 8.51 21.33 526.75 | 570.66 59335 20205
2021-10| 83.10 | 9.14 20.73 527.76 | 584.32 64637 20963
2021-11| 70.86 | 10.52 21.46 556.01 | 604.84 70974 22024
2021-12| 7724 | 13.53 24.82 785.99 | 686.95 76570 25215
2022-01| 92.35 | 13.52 28.25 796.83 | 763.23 47778 15834
2022-02 | 103.08 | 13.62 26.85 797.25 | 799.93 61544 18955
2022-03 | 107.29 | 14.57 25.40 856.34 | 843.64 57041 24278
2022-04 | 108.36 | 14.68 24.82 891.52 | 904.79 62837 24364
2022-05 | 125.53 | 15.62 24.20 912.88 | 931.76 67162 25425
2022-06 | 119.78 |  16.96 25.04 943.61 | 977.90 86585 34362
2022-07 | 111.51 | 17.39 27.53 984.48 | 1001.03 50795 21796
2022-08 | 96.55 | 17.99 27.76 1009.22 | 1015.65 62560 16544
2022-09| 88.90 | 18.28 26.79 1013.81 | 1046.89 74704 20960
2022-10| 93.30 | 18.56 26.33 1027.64 | 1084.00 62363 22206
2022-11 | 85.61 | 18.59 25.37 1050.44 | 1115.26 83999 28259
2022-12 | 82.82 | 18.64 24.92 1033.59 [ 1128.45 93521 45826
2023-01| 83.42 | 18.76 25.39 1071.56 | 1203.48 70723 16040
2023-02 | 8321 | 18.82 25.34 1113.87 | 124133 63751 28423
2023-03 | 79.19 | 18.97 24.95 1128.48 | 1269.75 87577 34930
2023-04| 81.32 | 1930 25.09 1175.67 | 1300.04 73637 33573
2023-05 | 71.98 | 19.68 27.80 1248.13 | 1300.60 90739 35428
2023-06 | 74.51 | 23.06 33.54 1374.11 | 1351.59 75974 40761
2023-07| 8522 | 2642 40.49 1593.81 | 1479.84 88214 28206
2023-08 | 87.29 | 26.95 37.93 1733.03 | 1614.31 49300 22625
2023-09| 95.86 | 26.94 42.93 1738.81 | 1691.04 87902 31996
2023-10| 86.82 | 27.80 46.52 173251 | 1749.11 91511 35284
2023-11 | 81.72 | 28.59 43.92 174549 | 1806.50 96922 36064
2023-12| 77.69 | 29.02 35.38 1768.20 | 1859.38 76416 50092
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EK-3 Tahminlemede Kullanilan Normalize Edilmis Veriler

2014-01 | 0.843061077 | 0.00482733 | 0.035122902 0 0 0.424375138 | 0.120938472
2014-02 | 0.850469823 | 0.004455997 | 0.099653355 | 0.005827333 | 0.000615067 | 0.436842316 | 0.127808503
2014-03 | 0.823093603 | 0.00482733 | 0.103019538 | 0.009440032 | 0.002238843 | 0.51654607 0.196098341
2014-04 | 0.847307553 | 0.001485332 | 0.094425027 | 0.009990597 | 0.004200905 | 0.542181957 | 0.290053578
2014-05 | 0.852547886 0 0.076605741 | 0.00926682 | 0.004785219 | 0.541149706 | 0.310858106
2014-06 | 0.868991688 | 0.001113999 | 0.048444394 | 0.008215178 | 0.005246519 | 0.574773005 | 0.334514345
2014-07 | 0.813968197 | 0.001113999 | 0.033547241 | 0.008159503 | 0.005923092 | 0.516024934 0.348686485
2014-08 | 0.779454283 | 0.002599332 | 0.035122902 | 0.008110014 | 0.006064557 | 0277294502 | 0276875216
2014-09 | 0.721178171 | 0.004084664 | 0.031541855 | 0.008134759 | 0.00627368 | 0.625954581 0.390468372
2014-10 | 0.626310083 | 0.006312662 | 0.021715464 | 0.008079083 | 0.009121439 | 0.524543505 | 0.356679917
2014-11 | 0.515359595 | 0.005198663 | 0.021801409 | 0.007522332 | 0.009398219 | 0.599356597 | 0449187694
2014-12 | 0.365196964 | 0.007426662 | 0.028247293 | 0.00693465 | 0.008721645 | 0.609518751 0.94832354
2015-01 | 0.29517528 | 0.008911994 | 0.037013694 | 0.00934724 | 0.010400777 | 0.508638833 | 0.107155202
2015-02 | 0.425009035 | 0.013739324 | 0.041353922 | 0.01179076 | 0.011501747 | 0.556984226 | 0.253326996
2015-03 | 0.350921576 | 0.018195321 | 0.027602704 | 0.012093881 | 0.013340796 | 0.632579022 0.449403733
2015-04 | 0.443169498 | 0.020794653 | 0.033762104 | 0.012236162 | 0.015899474 | 0.577418773 0.540226409
2015-05 | 0.436483556 | 0.020794653 | 0.043660116 | 0.013590924 | 0.016797471 | 0.427712413 0411834601
2015-06 | 0.410733647 | 0.022651318 | 0.052383544 | 0.01390023 | 0.015973282 | 0.644074081 0.515079502
2015-07 | 0.347307553 | 0.022279985 | 0.056952959 | 0.015211689 | 0.016114747 | 0.529193642 0463273419
2015-08 | 0.299241055 | 0.028221315 | 0.072365782 | 0.015601415 | 0.016754416 | 0.356266661 040753543
2015-09 | 0.293097217 | 0.033791311 | 0.102661434 | 0.019869844 | 0.018187522 | 0.57035337 0.326888178
2015-10 | 0.299512107 | 0.031191979 | 0.120437747 | 0.022127781 | 0.020703144 | 0.677296506 | 0.344171275
2015-11 | 0.260932418 | 0.028963981 | 0.11476537 | 0.021799916 | 0.021797963 | 0.63349101 0.428858451
2015-12 | 0.196602819 | 0.030820646 | 0.102088466 | 0.021150372 | 0.0221424 | 0.651690686 1

2016-01 | 0.165251175 | 0.034162644 | 0.120552341 | 0.022938163 | 0.025156227 | 0.486500571 0.124935188
2016-02 | 0.19036863 | 0.031563312 | 0.134675987 | 0.026352906 | 0.025119323 | 0.632168127 0.263826478
2016-03 | 0.197867727 | 0.029706647 | 0.135177333 | 0.026668399 | 0.025051666 | 0.675372312 | 0.490278258
2016-04 | 0.278189375 | 0.027478648 | 0.123245287 | 0.026686957 | 0.026374059 | 0.651059309 | 0.501447459
2016-05 | 0.310896278 | 0.031191979 | 0.112545121 | 0.026853983 | 0.027358166 | 0.670551803 0.552778258
2016-06 | 0.29996386 | 0.030820646 | 0.105597891 | 0.028295351 | 0.028163903 | 0.726724259 0.506610785
2016-07 | 0.234098301 | 0.032305978 | 0.105827078 | 0.028258234 | 0.03016287 | 0.594987072 0261817318
2016-08 | 0.298970004 | 0.032305978 | 0.109823526 | 0.029711974 | 0.029658515 | 0.427281474 0.323280332
2016-09 | 0.30168052 | 0.032305978 | 0.097232567 | 0.030033653 | 0.029972199 | 0.689282636 | 0.291155375
2016-10 | 0.283249006 | 0.036390642 | 0.089411562 | 0.031722466 | 0.03246937 | 0.885400172 0.419936053
2016-11 | 0.299060354 | 0.043817304 | 0.060118604 | 0.03366491 | 0.033379668 | 0.952837185 0.70998963
2016-12 | 0.362396097 | 0.051986632 | 0.064458832 | 0.035724891 | 0.036288934 | 0.975145818 0950527134
2017-01 | 0.365016263 | 0.060898626 | 0.103019538 | 0.038143667 | 0.040717414 | 0.842055681 0.158334774
2017-02 | 0.347940007 | 0.058670628 | 0.114693749 | 0.04438547 | 0.042212026 | 0.876590968 | 0216902869
2017-03 | 0.337459342 | 0.058670628 | 0.107947058 | 0.049693168 | 0.04410028 1 0438191324
2017-04 | 0.312703289 | 0.057927961 | 0.116484272 | 0.052167619 | 0.046554396 | 0.923793871 0.450505531
2017-05 | 0.312161185 | 0.054585964 | 0.114550507 | 0.051740776 | 0.047403189 | 0.95199535 0.558805738
2017-06 | 0.291199855 | 0.053100631 | 0.107488684 | 0.049519956 | 0.046892683 | 0.853640937 | 0.575267888
2017-07 | 0.33556198 | 0.054585964 | 0.12486392 | 0.051165467 | 0.047175614 | 0.88516967 0.506113896
2017-08 | 0.34188652 | 0.052729298 | 0.13181115 | 0.054425556 | 0.048165871 | 0.408811208 0.407081749
2017-09 | 0.381008312 | 0.051243966 | 0.136079757 | 0.055613293 | 0.049414457 | 0.79464232 0.393579329
2017-10 | 0.420130105 | 0.058299294 | 0.116627514 | 0.060877688 | 0.053424691 | 0929456215 | 0.519745938
2017-11 | 0.439826527 | 0.066468622 | 0.08224947 | 0.064880113 | 0.05636471 | 0.970375418 | 0.586458693
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2017-12 | 0.468738706 | 0.065354623 | 0.086747264 | 0.070447628 | 0.057736309 | 0.634703654 | 0.876533875
2018-01 | 0.478225515 | 0.062383958 | 0.167908096 | 0.072297281 | 0.059790631 | 0.758724018 0.171081058
2018-02 | 0.46286592 | 0.062755291 | 0.183091732 | 0.075223319 | 0.061279093 | 0.846365076 | 0.250561701
2018-03 | 0.489428984 | 0.066468622 | 0.165530281 | 0.077673026 | 0.063314963 | 0.96235794 0.471223643
2018-04 | 0.551770871 | 0.072781285 | 0.188248439 | 0.085560339 | 0.067189883 | 0.813052454 | 0.448690805
2018-05 | 0.556559451 | 0.086149276 | 0.207586088 | 0.089327692 | 0.070609654 | 0.862039246 0.48515814
2018-06 | 0.565504156 | 0.094318604 | 0.2899788 | 0.096528345 | 0.076206761 | 0.761399852 0.33298047
2018-07 | 0.535869172 | 0.098774601 | 0.357273821 | 0.099206938 | 0.077418442 | 0.870397466 | 0.317036813
2018-08 | 0.560986628 | 0.135165243 | 0.422276972 | 0.110521367 | 0.082492742 | 0.196708825 | 0.140900449
2018-09 | 0.613209252 | 0.158930561 | 0.596630952 | 0.13836513 | 0.096749988 | 0.769016456 | 0.064617179
2018-10 | 0.54201301 | 0.139992573 | 0.606443018 | 0.131690298 | 0.103165133 | 0.796636668 | 0.054657795
2018-11 | 0.387242501 | 0.121797252 | 0.550449779 | 0.102145349 | 0.099603897 | 0.761710529 0.33527048
2018-12 | 0.322732201 | 0.119569254 | 0.512189881 | 0.100301883 | 0.09861979 | 0.726543866 | 0.515619599
2019-01 | 0.430159017 | 0.121797252 | 0.512906091 | 0.098879074 | 0.10119692 | 0.618708785 0

2019-02 | 0.453379111 | 0.117712588 | 0.434552799 | 0.098811026 | 0.101590562 | 0.705698423 0.09637487
2019-03 | 0.479580773 | 0.124396584 | 0.342920988 | 0.096107688 | 0.104112336 | 0.778567277 0327925164
2019-04 | 0.518070112 | 0.135536576 | 0.385492465 | 0.098093435 | 0.10830709 | 0.739592311 0.159847045
2019-05 | 0.469190459 | 0.147047902 | 0.457457171 | 0.105269344 | 0.1106997 | 0.86873384 0.224075354
2019-06 | 0.4758764 | 0.138135908 | 0.488913081 | 0.107329325 | 0.110767357 | 0.645537271 0.308589699
2019-07 | 0.444705457 | 0.132937245 | 0.452171546 | 0.127712617 | 0.114217881 | 0.76741296 0.061138956
2019-08 | 0.417329237 | 0.131080579 | 0.322924426 | 0.121743003 | 0.116432121 | 0216732477 0.088943139
2019-09 | 0.416877485 | 0.134422577 | 0.245545178 | 0.120085121 | 0.119015401 | 0.80874306 0.286229692
2019-10 | 0.40160824 | 0.137021909 | 0.126511202 | 0.121656398 | 0.124274221 | 0.840973322 | 0.214548047
2019-11 | 0.448590531 | 0.135165243 | 0.095570962 | 0.121959518 | 0.125295232 | 0.840171574 0.380984272
2019-12 | 0.478135164 | 0.139249907 | 0.061049676 | 0.124031871 | 0.127294199 | 0.855164258 0.708866229
2020-01 | 0.387784604 | 0.142220572 | 0.069959319 | 0.12523198 | 0.130953845 | 0.658786154 0.089828897
2020-02 | 0.329418142 | 0.146676569 | 0.043144445 | 0.124897929 | 0.1319195 | 0.780982542 0.27583823
2020-03 0 0.156702562 | 0.04973357 | 0.128405464 | 0.133494071 | 0.625683991 0.280612686
2020-04 | 0.029454283 | 0.17564055 | 0.065776657 | 0.135705095 | 0.135862077 0 0.041501037
2020-05 | 0.174376581 | 0.18046788 | 0.043144445 | 0.14184792 | 0.13966934 | 0.336764146 0.157686657
2020-06 | 0.242049151 | 0.175269216 | 0.000601616 | 0.150786876 | 0.142879988 | 0.647441422 0.52996457
2020-07 | 0.255511384 | 0.176754549 0 0.156539975 | 0.14455297 | 0.681936622 | 0.642391116
2020-08 | 0.274394651 | 0.191607872 | 0.079384633 | 0.159985648 | 0.14704399 | 0.356276683 0.343674386
2020-09 | 0.229942176 | 0.201262532 | 0.149071793 | 0.170217504 | 0.149873296 | 0.809624982 0.713511061
2020-10 | 0.194073003 | 0.214630524 | 0.167249184 | 0.178067701 | 0.156128524 | 0.864424445 0.692058417
2020-11 | 0.289031442 | 0.219457854 | 0.206225291 | 0.203925717 | 0.163017271 | 0.815838528 | 0.614392499
2020-12 | 0.328604987 | 0.209060527 | 0.158525755 | 0.215388613 | 0.166849136 | 0.828195466 | 0.799516073
2021-01 | 0.365016263 | 0.196806535 | 0.212742795 | 0.216044342 | 0.172071053 | 0.592451544 0.20931991
2021-02 | 0.460878207 | 0.184923877 | 0.218114364 | 0.217553757 | 0.174937263 | 0.585716863 0.345100242
2021-03 | 0.439736176 | 0.20571853 | 0.221838652 | 0.219044614 | 0.178363185 | 0.654767393 0.62003111
2021-04 | 0.477773762 | 0225399183 | 0.28963502 | 0.229783733 | 0.183769621 | 0.668186647 | 0368129969
2021-05 | 0.492500904 | 0.232083179 | 0.308571592 | 0.234144953 | 0.186678886 | 0.574402197 | 0.330193571
2021-06 | 0.560986628 | 0.241737839 | 0.298473042 | 0.238803108 | 0.193094031 | 0.528953118 0.532751469
2021-07 | 0.568033972 | 0.242109172 | 0.304818656 | 0.240164056 | 0.19917089 | 0.239201459 0223081576
2021-08 | 0.529454283 | 0.237281842 | 0.291669054 | 0.230990028 | 0.203008906 | 0.499869716 0397986519
2021-09 | 0.568847127 | 0.238395841 | 0.27820432 | 0.232023111 | 0.207351277 | 0.497825259 0.31450916
2021-10 | 0.616642573 | 0.261789825 | 0.26115854 | 0.23264791 | 0.215753088 | 0.550961095 | 0.330884895
2021-11 | 0.506053488 | 0.313033791 | 0.282000229 | 0.250123723 | 0.228374256 | 0.614469544 0.353806602
2021-12 | 0.563697145 | 0.42480505 | 0.378444966 | 0.3923923 | 0.27887738 | 0.670551803 0.422744556
2022-01 | 0.700216841 | 0.424433717 | 0.476594282 | 0.399098063 | 0325794666 | 0.382002766 0.220078638
2022-02 | 0.797162992 | 0.428147048 | 0.436558185 | 0.39935788 | 0.348367613 | 0.51996352 0.287504321
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2022-03 | 0.835200578 | 0.463423691 | 0.394803186 | 0.435911712 | 0375252177 | 0.474835141 0.402501728
2022-04 | 0.844868088 | 0.467508355 | 0.37838767 | 0.457674511 | 0.412863504 | 0.532921769 0.404359661
2022-05 1 0.502413665 | 0.360640005 | 0.470888081 | 0.429451853 | 0.57626626 0.427281369
2022-06 | 0.948048428 | 0552172299 | 0.384561393 | 0.489898053 | 0.457831029 | 0.770920607 | 0.620355168
2022-07 | 0.873328515 | 0.568139621 | 0.455910159 | 0.515180759 | 0.472057521 | 0.41223868 0.348880919
2022-08 | 0.738164077 | 0.590419606 | 0.462413339 | 0.53048524 | 0.481049796 | 0.530145718 | 0.235417387
2022-09 | 0.669045898 | 0.601188266 | 0.434710365 | 0.533324673 | 0.500264479 | 0.651851035 | 0.330820083
2022-10 | 0.708800145 | 0.611585592 | 0.421661032 | 0.541880088 | 0.523089603 | 0.528171414 | 0.357738507
2022-11 | 0.639320564 | 0.612699592 | 0.393943735 | 0.55598446 | 0.542316587 | 0.745004109 048850674
2022-12 | 0.614112757 | 0.614556257 | 038119521 | 0.545560834 | 0.550429317 | 0.840432142 0.86802195
2023-01 | 0.619533791 | 0.619012254 | 0.394516702 | 0.569049563 | 0.596577769 | 0.61195406 0.224529036
2023-02 | 0.617636429 | 0.621240253 | 0.393227525 | 0.595223072 | 0.619858043 | 0.542081738 | 0.492049775
2023-03 | 0.581315504 | 0.626810249 | 0.382054661 | 0.604261005 | 0.637338237 | 0.78086228 0.632626167
2023-04 | 0.600560173 | 0.639064241 | 0.386065433 | 0.633453344 | 0.655968607 | 0.641157724 | 0.603309713
2023-05 | 0.51617275 | 0.653174898 | 0.463774136 | 0.678278029 | 0.656313044 | 0.812551362 0.643384895
2023-06 | 0539031442 | 0.778685481 | 0.628258752 | 0.756210873 | 0.687675294 | 0.664578782 0.758598341
2023-07 | 0.635796892 | 0.903453398 | 0.82732195 | 0.89212011 | 0.766557595 | 0.787246197 0.487361735
2023-08 | 0.654499458 | 0.923134051 | 0.753767261 | 0.978243387 | 0.84926561 | 0.397256018 0.366790529
2023-09 | 0.731929888 | 0.922762718 | 0.897152352 | 0.981818969 | 0.896459676 | 0.78411938 0.569240408
2023-10 | 0.650252982 | 0.954697364 1 0.977921708 | 0.932176598 | 0.820288228 0.640273937
2023-11 | 0.604174196 | 0.984032677 | 0.925514238 | 0.985951303 | 0.967475274 | 0.874516446 0.657124957
2023-12 | 0.56776292 1 0.680857159 1 1 0.669008438 0.960184065
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EK-4 Coklu Regresyon Analizi Modeli Tahmin Degerleri

Regresyon Mutlak
Tarih (l;)eer,c::{ Model Hata | Mutlak Hata Ig‘ it:;i Hata/Gerg¢ek
g Tahmini Deger Yiizdesi

2014-01 11245 18996 -7751 7751 60078001 68.93%
2014-02 11563 16329 -4766 4766 22714756 41.22%
2014-03 14724 18832 -4108 4108 16875664 27.90%
2014-04 19073 18746 327 327 106929 1.71%
2014-05 20036 20026 10 10 100 0.05%
2014-06 21131 20343 788 788 620944 3.73%
2014-07 21787 20008 1779 1779 3164841 8.17%
2014-08 18463 16798 1665 1665 2772225 9.02%
2014-09 23721 22891 830 830 688900 3.50%
2014-10 22157 20678 1479 1479 2187441 6.68%
2014-11 26439 22854 3585 3585 12852225 13.56%
2014-12 49543 24192 25351 25351 642673201 51.17%
2015-01 10607 22062 -11455 11455 131217025 107.99%
2015-02 17373 21522 -4149 4149 17214201 23.88%
2015-03 26449 24742 1707 1707 2913849 6.45%
2015-04 30653 22276 8377 8377 70174129 27.33%
2015-05 24710 18786 5924 5924 35093776 23.97%
2015-06 29489 24113 5376 5376 28901376 18.23%
2015-07 27091 20645 6446 6446 41550916 23.79%
2015-08 24511 15931 8580 8580 73616400 35.00%
2015-09 20778 20811 -33 33 1089 0.16%
2015-10 21578 23254 -1676 1676 2808976 7.77%
2015-11 25498 22767 2731 2731 7458361 10.71%
2015-12 51935 23790 28145 28145 792141025 54.19%
2016-01 11430 20844 -9414 9414 88623396 82.36%
2016-02 17859 22538 -4679 4679 21893041 26.20%
2016-03 28341 23199 5142 5142 26440164 18.14%
2016-04 28858 22364 6494 6494 42172036 22.50%
2016-05 31234 23441 7793 7793 60730849 24.95%
2016-06 29097 23309 5788 5788 33500944 19.89%
2016-07 17766 23181 -5415 5415 29322225 30.48%
2016-08 20611 19046 1565 1565 2449225 7.59%
2016-09 19124 24937 -5813 5813 33790969 30.40%
2016-10 25085 29272 -4187 4187 17530969 16.69%
2016-11 38511 31066 7445 7445 55428025 19.33%
2016-12 49645 31116 18529 18529 343323841 37.32%
2017-01 12976 27723 -14747 14747 217474009 113.65%
2017-02 15687 27929 -12242 12242 149866564 78.04%
2017-03 25930 30832 -4902 4902 24029604 18.90%
2017-04 26500 29085 -2585 2585 6682225 9.75%
2017-05 31513 29842 1671 1671 2792241 5.30%
2017-06 32275 28451 3824 3824 14622976 11.85%
2017-07 29074 28586 488 488 238144 1.68%
2017-08 24490 17121 7369 7369 54302161 30.09%
2017-09 23865 26049 -2184 2184 4769856 9.15%
2017-10 29705 29211 494 494 244036 1.66%
2017-11 32793 30970 1823 1823 3323329 5.56%
2017-12 46220 23818 22402 22402 501849604 48.47%
2018-01 13566 24138 -10572 10572 111767184 77.93%
2018-02 17245 25712 -8467 8467 71690089 49.10%
2018-03 27459 29604 -2145 2145 4601025 7.81%
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2018-04 26416 24817 1599 1599 2556801 6.05%
2018-05 28104 24996 3108 3108 9659664 11.06%
2018-06 21060 21282 -222 222 49284 1.05%
2018-07 20322 21446 -1124 1124 1263376 5.53%
2018-08 12169 2610 9559 9559 91374481 78.55%
2018-09 8638 12086 -3448 3448 11888704 39.92%
2018-10 8177 13845 -5668 5668 32126224 69.32%
2018-11 21166 13496 7670 7670 58828900 36.24%
2018-12 29514 14638 14876 14876 221295376 50.40%
2019-01 5647 11581 -5934 5934 35212356 105.08%
2019-02 10108 16193 -6085 6085 37027225 60.20%
2019-03 20826 20822 4 4 16 0.02%
2019-04 13046 17713 -4667 4667 21780889 35.77%
2019-05 16019 18600 -2581 2581 6661561 16.11%
2019-06 19931 12992 6939 6939 48149721 34.82%
2019-07 8477 18064 -9587 9587 91910569 113.09%
2019-08 9764 7395 2369 2369 5612161 24.26%
2019-09 18896 25142 -6246 6246 39012516 33.05%
2019-10 15578 29284 -13706 13706 187854436 87.98%
2019-11 23282 30083 -6801 6801 46253601 29.21%
2019-12 38459 31440 7019 7019 49266361 18.25%
2020-01 9805 27573 -17768 17768 315701824 181.21%
2020-02 18415 30947 -12532 12532 157051024 68.05%
2020-03 18636 28283 -9647 9647 93064609 51.77%
2020-04 7568 16872 -9304 9304 86564416 122.94%
2020-05 12946 24132 -11186 11186 125126596 86.41%
2020-06 30178 29856 322 322 103684 1.07%
2020-07 35382 31813 3569 3569 12737761 10.09%
2020-08 21555 20897 658 658 432964 3.05%
2020-09 38674 30235 8439 8439 71216721 21.82%
2020-10 37681 30747 6934 6934 48080356 18.40%
2020-11 34086 28758 5328 5328 28387584 15.63%
2020-12 42655 30742 11913 11913 141919569 27.93%
2021-01 15336 23753 -8417 8417 70845889 54.88%
2021-02 21621 23748 -2127 2127 4524129 9.84%
2021-03 34347 25135 9212 9212 84860944 26.82%
2021-04 22687 23456 -769 769 591361 3.39%
2021-05 20931 20335 596 596 355216 2.85%
2021-06 30307 20242 10065 10065 101304225 33.21%
2021-07 15973 12970 3003 3003 9018009 18.80%
2021-08 24069 19450 4619 4619 21335161 19.19%
2021-09 20205 20674 -469 469 219961 2.32%
2021-10 20963 21594 -631 631 398161 3.01%
2021-11 22024 23317 -1293 1293 1671849 5.87%
2021-12 25215 24754 461 461 212521 1.83%
2022-01 15834 14902 932 932 868624 5.89%
2022-02 18955 19589 -634 634 401956 3.34%
2022-03 24278 20967 3311 3311 10962721 13.64%
2022-04 24364 23839 525 525 275625 2.15%
2022-05 25425 25547 -122 122 14884 0.48%
2022-06 34362 29330 5032 5032 25321024 14.64%
2022-07 21796 21020 776 776 602176 3.56%
2022-08 16544 23734 -7190 7190 51696100 43.46%
2022-09 20960 28184 -7224 7224 52186176 34.47%
2022-10 22206 26135 -3929 3929 15437041 17.69%
2022-11 28259 32061 -3802 3802 14455204 13.45%
2022-12 45826 34650 11176 11176 124902976 24.39%
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2023-01 16040 30997 -14957 14957 223711849 93.25%
2023-02 28423 30018 -1595 1595 2544025 5.61%
2023-03 34930 36217 -1287 1287 1656369 3.68%
2023-04 33573 33775 -202 202 40804 0.60%
2023-05 35428 35860 -432 432 186624 1.22%
2023-06 40761 29669 11092 11092 123032464 27.21%
2023-07 28206 30524 -2318 2318 5373124 8.22%
2023-08 22625 26832 -4207 4207 17698849 18.59%
2023-09 31996 28388 3608 3608 13017664 11.28%
2023-10 35284 28402 6882 6882 47361924 19.50%
2023-11 36064 30557 5507 5507 30327049 15.27%
2023-12 50092 36741 13351 13351 178249201 26.65%
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EK-5 NARX Modeli Tahmin Degerleri

Tarih | Gercek Deger NA,Il;}l(lxg?eli Hata | Mutlak Hata Ig it;i H%?:;l(t}lgliek.
Deger Yiizdesi

2014-01 11245 23527 -12282 12282 150847524 109.22%
2014-02 11563 19695 -8132 8132 66129424 70.33%
2014-03 14724 1999 12725 12725 161925625 86.42%
2014-04 19073 20206 -1133 1133 1283689 5.94%

2014-05 20036 20974 -938 938 879844 4.68%

2014-06 21131 20251 880 880 774400 4.16%

2014-07 21787 22540 -753 753 567009 3.46%

2014-08 18463 20655 -2192 2192 4804864 11.87%
2014-09 23721 24039 -318 318 101124 1.34%

2014-10 22157 26350 -4193 4193 17581249 18.92%
2014-11 26439 10394 16045 16045 257442025 60.69%
2014-12 49543 15058 34485 34485 1189?522 69.61%
2015-01 10607 30666 -20059 20059 402363481 189.11%
2015-02 17373 32987 -15614 15614 243796996 89.88%
2015-03 26449 19251 7198 7198 51811204 27.21%
2015-04 30653 26367 4286 4286 18369796 13.98%
2015-05 24710 25935 -1225 1225 1500625 4.96%

2015-06 29489 27552 1937 1937 3751969 6.57%

2015-07 27091 21017 6074 6074 36893476 22.42%
2015-08 24511 27637 -3126 3126 9771876 12.75%
2015-09 20778 26001 -5223 5223 27279729 25.14%
2015-10 21578 31886 -10308 10308 106254864 47.77%
2015-11 25498 11182 14316 14316 204947856 56.15%
2015-12 51935 17359 34576 34576 119529977 66.58%
2016-01 11430 27146 -15716 15716 246992656 137.50%
2016-02 17859 32728 -14869 14869 221087161 83.26%
2016-03 28341 26167 2174 2174 4726276 7.67%

2016-04 28858 21753 7105 7105 50481025 24.62%
2016-05 31234 28489 2745 2745 7535025 8.79%

2016-06 29097 25023 4074 4074 16597476 14.00%
2016-07 17766 35467 -17701 17701 313325401 99.63%
2016-08 20611 21828 -1217 1217 1481089 5.90%

2016-09 19124 27447 -8323 8323 69272329 43.52%
2016-10 25085 24419 666 666 443556 2.65%

2016-11 38511 11185 27326 27326 746710276 70.96%
2016-12 49645 17696 31949 31949 1020?860 64.35%
2017-01 12976 20213 -7237 7237 52374169 55.77%
2017-02 15687 32777 -17090 17090 292068100 108.94%
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2017-03| 25930 34755 | -8825 | 8825 | 77880625 |  34.03%
2017-04| 26500 36039 | 9539 | 9539 | 90992521 |  36.00%
2017-05| 31513 31785 272 272 73984 0.86%

2017-06| 32275 34210 | -1935 | 1935 3744225 6.00%

2017-07| 29074 26016 3058 | 3058 9351364 10.52%
2017-08| 24490 22153 2337 | 2337 5461569 9.54%

2017-09| 23865 32690 | -8825 | 8825 | 77880625 |  36.98%
2017-10| 29705 35050 | -5345 | 5345 | 28569025 |  17.99%
2017-11] 32793 12306 | 20487 | 20487 | 419717169 |  62.47%
2017-12| 46220 13940 | 32280 | 32280 104139840 69.84%
2018-01| 13566 26627 |-13061| 13061 | 170589721 |  96.28%
2018-02| 17245 30517 |-13272] 13272 | 176145984 |  76.96%
2018-03| 27459 26131 1328 1328 1763584 4.84%

2018-04| 26416 19982 6434 | 6434 | 41396356 |  24.36%
2018-05| 28104 21242 6362 6862 | 47087044 |  24.42%
2018-06| 21060 16273 4787 | 4787 | 22915369 |  22.73%
2018-07| 20322 8995 11327 | 11327 | 128300929 |  55.74%
2018-08| 12169 7402 4767 | 4767 | 22724289 | 39.17%
2018-09| 8638 20756 |-12118| 12118 | 146845924 |  140.29%
2018-10| 8177 30401 |-22224| 22204 | 493906176 |  271.79%
2018-11| 21166 66303 |-45137| 45137 203734876 213.25%
2018-12| 29514 11222 | 18292 | 18292 |334597264|  61.98%
2019-01| 5647 15000 | -9443 | 9443 | 89170249 |  167.22%
2019-02| 10108 12418 | 2310 | 2310 5336100 22.85%
2019-03| 20826 5613 15213 | 15213 | 231435369 |  73.05%
2019-04| 13046 10788 258 | 2258 5098564 17.31%
2019-05| 16019 19458 | -3439 | 3439 11826721 | 21.47%
2019-06| 19931 15414 4517 | 4517 | 20403289 |  22.66%
2019-07| 8477 23003 |-14616| 14616 | 213627456 |  172.42%
2019-08| 9764 33977 | 24213 24213 | 586269369 |  247.98%
2019-09| 18896 14313 4583 | 4583 | 21003889 |  24.25%
2019-10| 15578 9978 5600 | 5600 | 31360000 |  35.95%
2019-11| 23282 20352 2030 | 2930 8584900 12.58%
2019-12| 38459 7590 30869 | 30869 | 952895161 |  80.26%
202001 9805 14204 | -4399 | 4399 | 19351201 |  44.86%
202002| 18415 20288 |-10873| 10873 | 118222129 |  59.04%
2020-03| 18636 35446 |-16810] 16810 | 282576100 |  90.20%
2020-04] 7568 33721 | 26153 26153 | 683979409 |  345.57%
202005| 12946 27223 |-14277| 14277 | 203832729 |  110.28%
2020-06| 30178 36225 | 6047 | 6047 | 36566209 |  20.04%
2020-07| 35382 34045 1337 1337 1787569 3.78%

202008 21555 37391 |-15836| 15836 | 250778896 |  73.47%
2020:09| 38674 17942 | 20732 | 20732 | 429815824 |  53.61%
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2020-10 37681 20929 16752 16752 280629504 44.46%
2020-11 34086 35372 -1286 1286 1653796 3.77%

2020-12 42655 16723 25932 25932 672468624 60.79%
2021-01 15336 24335 -8999 8999 80982001 58.68%
2021-02 21621 25474 -3853 3853 14845609 17.82%
2021-03 34347 14994 19353 19353 374538609 56.35%
2021-04 22687 24662 -1975 1975 3900625 8.71%

2021-05 20931 21512 -581 581 337561 2.78%

2021-06 30307 22434 7873 7873 61984129 25.98%
2021-07 15973 20900 -4927 4927 24275329 30.85%
2021-08 24069 14244 9825 9825 96530625 40.82%
2021-09 20205 16345 3860 3860 14899600 19.10%
2021-10 20963 18841 2122 2122 4502884 10.12%
2021-11 22024 24596 -2572 2572 6615184 11.68%
2021-12 25215 22853 2362 2362 5579044 9.37%

2022-01 15834 26294 -10460 10460 109411600 66.06%
2022-02 18955 33200 -14245 14245 202920025 75.15%
2022-03 24278 22309 1969 1969 3876961 8.11%

2022-04 24364 14679 9685 9685 93799225 39.75%
2022-05 25425 19147 6278 6278 39413284 24.69%
2022-06 34362 24715 9647 9647 93064609 28.07%
2022-07 21796 28981 -7185 7185 51624225 32.96%
2022-08 16544 32635 -16091 16091 258920281 97.26%
2022-09 20960 15798 5162 5162 26646244 24.63%
2022-10 22206 28310 -6104 6104 37258816 27.49%
2022-11 28259 33596 -5337 5337 28483569 18.89%
2022-12 45826 43390 2436 2436 5934096 5.32%

2023-01 16040 39942 -23902 23902 571305604 149.01%
2023-02 28423 51083 -22660 22660 513475600 79.72%
2023-03 34930 27469 7461 7461 55666521 21.36%
2023-04 33573 22575 10998 10998 120956004 32.76%
2023-05 35428 41037 -5609 5609 31460881 15.83%
2023-06 40761 35129 5632 5632 31719424 13.82%
2023-07 28206 45020 -16814 16814 282710596 59.61%
2023-08 22625 49545 -26920 26920 724686400 118.98%
2023-09 31996 35842 -3846 3846 14791716 12.02%
2023-10 35284 37784 -2500 2500 6250000 7.09%

2023-11 36064 30490 5574 5574 31069476 15.46%
2023-12 50092 52198 -2106 2106 4435236 4.20%
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EK-6 YSA Modeli Tahmin Degerleri

. Mutlak
Tarih | Gercek Deger YSTI:hI\::i):fh Hata | Mutlak Hata | Hata Karesi H%ta;ler(;ek.
Deger Yiizdesi

2014-01 11245 16468 -5223 5223 27279729 46.45%
2014-02 11563 16146 -4583 4583 21003889 39.64%
2014-03 14724 18499 -3775 3775 14250625 25.64%
2014-04 19073 18878 195 195 38025 1.02%
2014-05 20036 18865 1171 1171 1371241 5.84%
2014-06 21131 19736 1395 1395 1946025 6.60%
2014-07 21787 19021 2766 2766 7650756 12.70%
2014-08 18463 15241 3222 3222 10381284 17.45%
2014-09 23721 22740 981 981 962361 4.14%
2014-10 22157 23051 -894 894 799236 4.03%
2014-11 26439 27455 -1016 1016 1032256 3.84%
2014-12 49543 29356 20187 20187 407514969 40.75%
2015-01 10607 26858 -16251 16251 264095001 153.21%
2015-02 17373 28406 -11033 11033 121727089 63.51%
2015-03 26449 29678 -3229 3229 10426441 12.21%
2015-04 30653 28244 2409 2409 5803281 7.86%
2015-05 24710 26176 -1466 1466 2149156 5.93%
2015-06 29489 28952 537 537 288369 1.82%
2015-07 27091 27238 -147 147 21609 0.54%
2015-08 24511 24047 464 464 215296 1.89%
2015-09 20778 25418 -4640 4640 21529600 22.33%
2015-10 21578 25906 -4328 4328 18731584 20.06%
2015-11 25498 24481 1017 1017 1034289 3.99%
2015-12 51935 23773 28162 28162 793098244 54.23%
2016-01 11430 19481 -8051 8051 64818601 70.44%
2016-02 17859 22686 -4827 4827 23299929 27.03%
2016-03 28341 23588 4753 4753 22591009 16.77%
2016-04 28858 24420 4438 4438 19695844 15.38%
2016-05 31234 25571 5663 5663 32069569 18.13%
2016-06 29097 26456 2641 2641 6974881 9.08%
2016-07 17766 22922 -5156 5156 26584336 29.02%
2016-08 20611 22474 -1863 1863 3470769 9.04%
2016-09 19124 26201 -7077 7077 50083929 37.01%
2016-10 25085 29320 -4235 4235 17935225 16.88%
2016-11 38511 32303 6208 6208 38539264 16.12%
2016-12 49645 32895 16750 16750 280562500 33.74%
2017-01 12976 28662 -15686 15686 246050596 120.88%
2017-02 15687 28995 -13308 13308 177102864 84.83%
2017-03 25930 31831 -5901 5901 34821801 22.76%
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2017-04 26500 29834 -3334 3334 11115556 12.58%
2017-05 31513 30203 1310 1310 1716100 4.16%
2017-06 32275 28271 4004 4004 16032016 12.41%
2017-07 29074 28493 581 581 337561 2.00%
2017-08 24490 22309 2181 2181 4756761 8.91%
2017-09 23865 26908 -3043 3043 9259849 12.75%
2017-10 29705 30001 -296 296 87616 1.00%
2017-11 32793 32720 73 73 5329 0.22%
2017-12 46220 28611 17609 17609 310076881 38.10%
2018-01 13566 26124 -12558 12558 157703364 92.57%
2018-02 17245 26328 -9083 9083 82500889 52.67%
2018-03 27459 28887 -1428 1428 2039184 5.20%
2018-04 26416 27227 -811 811 657721 3.07%
2018-05 28104 27134 970 970 940900 3.45%
2018-06 21060 22022 -962 962 925444 4.57%
2018-07 20322 19348 974 974 948676 4.79%
2018-08 12169 11017 1152 1152 1327104 9.47%
2018-09 8638 10356 -1718 1718 2951524 19.89%
2018-10 8177 10751 -2574 2574 6625476 31.48%
2018-11 21166 17321 3845 3845 14784025 18.17%
2018-12 29514 20564 8950 8950 80102500 30.32%
2019-01 5647 13076 -7429 7429 55190041 131.56%
2019-02 10108 13798 -3690 3690 13616100 36.51%
2019-03 20826 15478 5348 5348 28601104 25.68%
2019-04 13046 13065 -19 19 361 0.15%
2019-05 16019 14393 1626 1626 2643876 10.15%
2019-06 19931 11330 8601 8601 73977201 43.15%
2019-07 8477 15828 -7351 7351 54037201 86.72%
2019-08 9764 10591 -827 827 683929 8.47%
2019-09 18896 20824 -1928 1928 3717184 10.20%
2019-10 15578 25967 -10389 10389 107931321 66.69%
2019-11 23282 27661 -4379 4379 19175641 18.81%
2019-12 38459 30457 8002 8002 64032004 20.81%
2020-01 9805 25561 -15756 15756 248251536 160.69%
2020-02 18415 28148 -9733 9733 94731289 52.85%
2020-03 18636 24206 -5570 5570 31024900 29.89%
2020-04 7568 7643 -75 75 5625 0.99%
2020-05 12946 19615 -6669 6669 44475561 51.51%
2020-06 30178 29073 1105 1105 1221025 3.66%
2020-07 35382 30597 4785 4785 22896225 13.52%
2020-08 21555 22888 -1333 1333 1776889 6.18%
2020-09 38674 30931 7743 7743 59954049 20.02%
2020-10 37681 33607 4074 4074 16597476 10.81%
2020-11 34086 31042 3044 3044 9265936 8.93%
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2020-12 42655 33027 9628 9628 92698384 22.57%
2021-01 15336 25499 -10163 10163 103286569 66.27%
2021-02 21621 24517 -2896 2896 8386816 13.39%
2021-03 34347 25412 8935 8935 79834225 26.01%
2021-04 22687 23101 -414 414 171396 1.82%
2021-05 20931 21303 -372 372 138384 1.78%
2021-06 30307 22397 7910 7910 62568100 26.10%
2021-07 15973 17288 -1315 1315 1729225 8.23%
2021-08 24069 19178 4891 4891 23921881 20.32%
2021-09 20205 20444 -239 239 57121 1.18%
2021-10 20963 23789 -2826 2826 7986276 13.48%
2021-11 22024 22709 -685 685 469225 3.11%
2021-12 25215 29523 -4308 4308 18558864 17.09%
2022-01 15834 16220 -386 386 148996 2.44%
2022-02 18955 20435 -1480 1480 2190400 7.81%
2022-03 24278 23579 699 699 488601 2.88%
2022-04 24364 21785 2579 2579 6651241 10.59%
2022-05 25425 29128 -3703 3703 13712209 14.56%
2022-06 34362 28065 6297 6297 39652209 18.33%
2022-07 21796 18098 3698 3698 13675204 16.97%
2022-08 16544 19705 -3161 3161 9991921 19.11%
2022-09 20960 23741 -2781 2781 7733961 13.27%
2022-10 22206 19419 2787 2787 7767369 12.55%
2022-11 28259 29833 -1574 1574 2477476 5.57%
2022-12 45826 35480 10346 10346 107039716 22.58%
2023-01 16040 24749 -8709 8709 75846681 54.30%
2023-02 28423 23387 5036 5036 25361296 17.72%
2023-03 34930 38352 -3422 3422 11710084 9.80%
2023-04 33573 31432 2141 2141 4583881 6.38%
2023-05 35428 45366 -9938 9938 98763844 28.05%
2023-06 40761 33522 7239 7239 52403121 17.76%
2023-07 28206 31716 -3510 3510 12320100 12.44%
2023-08 22625 25949 -3324 3324 11048976 14.69%
2023-09 31996 32456 -460 460 211600 1.44%
2023-10 35284 32816 2468 2468 6091024 6.99%
2023-11 36064 41444 -5380 5380 28944400 14.92%
2023-12 50092 49410 682 682 465124 1.36%
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EK-7 CRA Modelinde Kullanilan Kodlar

function [trainedModel, validationRMSE] = trainRegressionModel(trainingData)
% [trainedModel, validationRMSE] = trainRegressionModel(trainingData)
% Returns a trained regression model and its RMSE. This code recreates the
% model trained in Regression Learner app. Use the generated code to

% automate training the same model with new data, or to learn how to

% programmatically train models.

%

% Input:

%  trainingData: A matrix with the same number of columns and data type
%  as the matrix imported into the app.

%

% Output:

%  trainedModel: A struct containing the trained regression model. The

% struct contains various fields with information about the trained

%  model.

%

%  trainedModel.predictFcn: A function to make predictions on new data.
%

%  validationRMSE: A double containing the RMSE. In the app, the

%  History list displays the RMSE for each model.

%

% Use the code to train the model with new data. To retrain your model,

% call the function from the command line with your original data or new
% data as the input argument trainingData.

%

% For example, to retrain a regression model trained with the original data
% set T, enter:

% [trainedModel, validationRMSE] = trainRegressionModel(T)

%

% To make predictions with the returned 'trainedModel' on new data T2, use
% yfit = trainedModel.predictFcn(T2)

%

% T2 must be a matrix containing only the predictor columns used for

% training. For details, enter:

% trainedModel. HowToPredict

% Auto-generated by MATLAB on 04-May-2024 19:38:47

% Extract predictors and response

% This code processes the data into the right shape for training the

% model.

% Convert input to table

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames', {'column_1', 'column_2',
'column_3', 'column_4', 'column_5', 'column_6', 'column_7'});

131



predictorNames = {'column_1', 'column_2', 'column_3', 'column_4', 'column_5',
'column_6'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.column_7;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false];

% Train a regression model
% This code specifies all the model options and trains the model.
concatenatedPredictorsAndResponse = predictors;
concatenatedPredictorsAndResponse.column_7 = response;
linearModel = fitlm(...

concatenatedPredictorsAndResponse, ...

'linear, ...

'RobustOpts', 'off');

% Create the result struct with predict function

predictorExtractionFcn = @(x) array2table(x, 'VariableNames', predictorNames);
linearModelPredictFcn = @(x) predict(linearModel, x);

trainedModel.predictFcn = @(x) linearModelPredictFcen(predictorExtractionFen(x));

% Add additional fields to the result struct

trainedModel.LinearModel = linearModel;

trainedModel.About = 'This struct is a trained model exported from Regression
Learner R2020b.";

trainedModel.HowToPredict = sprintf("To make predictions on a new predictor
column matrix, X, use: \n yfit = c.predictFcn(X) \nreplacing "c" with the name of the
variable that is this struct, e.g. "trainedModel". \n \nX must contain exactly 6
columns because this model was trained using 6 predictors. \nX must contain only
predictor columns in exactly the same order and format as your training \ndata. Do
not include the response column or any columns you did not import into the app. \n
\nFor more information, see <a href="matlab:helpview(fullfile(docroot, "stats",
"stats.map"), "appregression_exportmodeltoworkspace")">How to predict using an
exported model</a>.");

% Extract predictors and response

% This code processes the data into the right shape for training the

% model.

% Convert input to table

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames', {'column_1', 'column_2',
'column_3', 'column_4', 'column_5', 'column_6', 'column_7'});

predictorNames = {'column_1', 'column_2', 'column_3', 'column_4', 'column_5',
'column_6'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.column_7;

1sCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false];

% Perform cross-validation
KFolds = 5;
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cvp = cvpartition(size(response, 1), 'KFold', KFolds);
% Initialize the predictions to the proper sizes
validationPredictions = response;
for fold = 1:KFolds
trainingPredictors = predictors(cvp.training(fold), :);
trainingResponse = response(cvp.training(fold), :);
foldIsCategoricalPredictor = isCategoricalPredictor;

% Train a regression model
% This code specifies all the model options and trains the model.
concatenatedPredictorsAndResponse = trainingPredictors;
concatenatedPredictorsAndResponse.column_7 = trainingResponse;
linearModel = fitlm(...

concatenatedPredictorsAndResponse, ...

'linear’, ...

'RobustOpts', 'off");

% Create the result struct with predict function
linearModelPredictFen = @(x) predict(linearModel, x);
validationPredictFcn = @)(x) linearModelPredictFen(x);

% Add additional fields to the result struct

% Compute validation predictions
validationPredictors = predictors(cvp.test(fold), :);
foldPredictions = validationPredictFcn(validationPredictors);

% Store predictions in the original order
validationPredictions(cvp.test(fold), :) = foldPredictions;
end

% Compute validation RMSE

isNotMissing = ~isnan(validationPredictions) & ~isnan(response);
validationRMSE = sqrt(nansum(( validationPredictions - response )."2) /
numel(response(isNotMissing) ));
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EK-8 NARX Modelinde Kullanilan Kodlar

function [Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(X,Xi,~)
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
%

% Auto-generated by MATLAB, 04-May-2024 20:31:46.
%

% [Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(X,Xi,~) takes these arguments:
%

% X =2xTS cell, 2 inputs over TS timesteps

% Each X{l1,ts} = 6xQ matrix, input #1 at timestep ts.

% Each X{2,ts} = 1xQ matrix, input #2 at timestep ts.

%

% Xi=2x2 cell 2, initial 2 input delay states.

% Each Xi{l,ts} = 6xQ matrix, initial states for input #1.
% Each Xi{2,ts} = 1xQ matrix, initial states for input #2.
%

% Ai=2x0 cell 2, initial 2 layer delay states.

% Each Ai{l,ts} = 10xQ matrix, initial states for layer #1.
% Each Ai{2,ts} = 1xQ matrix, initial states for layer #2.
%

% and returns:

% Y = 1XTS cell of 2 outputs over TS timesteps.

% Each Y{1,ts} = 1xQ matrix, output #1 at timestep ts.

%

% Xf=2x2 cell 2, final 2 input delay states.

% Each Xf{1,ts} = 6xQ matrix, final states for input #1.
% Each Xf{2,ts} = 1xQ matrix, final states for input #2.
%

% Af=2x0 cell 2, final 0 layer delay states.

% Each Af{lIts} = 10xQ matrix, final states for layer #1.
% Each Af{2ts} = 1xQ matrix, final states for layer #2.

%

% where Q is number of samples (or series) and TS is the number of timesteps.

%#Hok<*RPMTO0>

% Input 1

x1_stepl.xoffset = [0;0;0;0;0;0];
x1_stepl.gain = [2;2;2;2;2;2];
x1_stepl.ymin = -1;

% Input 2
x2_stepl.xoffset = 0;
x2 _stepl.gain = 2;
x2 stepl.ymin = -1;
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% Layer 1

bl =[-1.3352299929601829653;1.1878068524915452731;-
0.8295982718850262172;-0.44305481520646317062;-0.26046798252382763472;-
0.74350894425081659467;-0.5182659064817073391;-0.6436609153427296226;-
1.058379761442389988;1.68751224180365944071];

IW1 1=10.59452751297600481273 -0.47623740044909046443
0.49820383525710087991 0.62622022827438184045 -0.025608440617991133637
0.44566464572982955605 -0.60284316088157985369 0.37872775744761205674
0.61207987173068534315 0.52236167960875112826 -0.57589647759753315182 -
0.73354613411350944041;-0.12251137851360445474 0.61191167020076298044
0.58604707148734869193 0.034582447152822555492 0.50001515620498182546
0.48077934726966031764 -0.5790970961769715819 -0.75048897734755815048
0.028755448922409491963 0.0017475182503533491507 0.12297970895188378715
0.39588736469347429736;0.8064450641365570327 0.78175696879926215299
0.1051087469543238867 -0.75206592873235855734 0.79953805488740370411 -
0.42744001330610303935 0.32842311237774574062 -0.33403208372996279207 -
0.81405655990044978321 -0.39498778390366329205 0.27103782813067417434
0.25097174510040698436;0.92184008646012149946 0.61354717287626159283 -
0.059341284816679037983 0.42296082347441882332 0.44960071084926034324
0.33645072304472239955 -0.07046712338350498428 -0.06355765168171896573 -
0.88712702361044093458 0.76766637176319019176 0.66258791680926698575 -
0.79319194299034678775;-0.56515217099957915092 -0.34824219339664519435
0.084037697083224657812 0.2157947157463177279 -0.22435082691619029349 -
0.56378883568616189326 -0.81707312876670679103 -0.35743172402196465853
0.44137531686090508698 -0.69454499747636677665 0.78873706817516819889 -
0.061085142383610444017;-0.77625194831689747765 0.67781860087983325514
0.85616221263462433111 0.22963183362427097567 -0.61751966332831986772
0.12689358469895778425 0.78972184719160776201 -0.15403253807566286149
0.35541974612677529333 -0.36217441600529870493 -0.3997432189546158976
0.1225068728061685791;-0.44250423013892181689 -0.49669856890891456169 -
0.18903140232511966845 -0.49213158318679506298 0.36960494908582836038
0.13055820263746606424 0.65748836087119399973 0.70178366846171291726 -
0.9248856343618722109 -0.019174426113823705292 -
0.0044692872815928416652 0.23106467341014264028;-0.60461172424572273698
-0.51445786392763548367 -0.30985302505224537883 -0.3289622564304345298 -
0.34627148303669863516 0.68330658902972341018 0.44378393054973686027 -
0.57251745573517931476 0.22890377724524602066 0.011666674219181103964
0.54637024753556218126 -0.32949967913549249587;-0.285052701252398899 -
0.70752872999023541656 -0.41984841743747736142 0.54239873151319883959
0.078604219226880364668 -0.10495671744168058592 -0.37985884000749964295
-0.32530631321397185385 0.33402485075111221224 -0.38306290932460995702 -
0.31679482590838109468 0.71128938142607522899;0.57014554342627099537
0.1563674334640791086 0.17932384935671544235 -0.32703750202508996558
0.65619399186880256192 -0.062181203136319009028 -
0.053853698583987787141 0.60642960805090428966 -0.7670479256490567721 -
0.80529705220425196188 -0.30965232719253033 0.032079392912718260322];
IW1 2 =1[0.11927039445468545775 0.28144846348488039567;-
0.43896364090949074876 -0.073272720720481937517;0.75546522900121404476 -
0.30927057973524280099;-0.43672253170277458567 -
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0.1288223194736089483;0.08806479282839405065 0.65045475044838196865;-
1.6918140908123167065 -0.58117401835231308205;0.16907038731923346164
0.49126465884196823808;0.28916162574015930042 -0.35223828520545641396;-
0.88961244171511522083 -0.2636871356599989058;-0.018048263772028651231
0.25845945269590447912];

% Layer 2

b2 =-0.35131110204267734787;

LW2 1=[-0.55862044208386352206 -0.67949452854060543583 -
0.99229048533585484382 0.77492701500938099279 -0.59343690139239457793 -
0.89566235388664050543 -0.37235229822491422436 -0.10199567490718015883
0.70532133647835904 -0.5343532299484875514];

% Output 1

yl stepl.ymin = -1;
yl stepl.gain = 2;
yl stepl.xoffset = 0;

% Format Input Arguments
1sCellX = iscell(X);
if ~isCellX
X={X};
end
if (nargin < 2), error('Initial input states Xi argument needed."); end

% Dimensions
TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q =ssize(X{1},2); % samples/series
elseif ~isempty(Xi)
Q =size(Xi{l},2);
else
Q=0;

end

% Input 1 Delay States
Xd1 = cell(1,3);

for ts=1:2

Xd1{ts} = mapminmax_apply(Xi{l,ts},x1_stepl);
end
% Input 2 Delay States
Xd2 = cell(1,3);
for ts=1:2

Xd2{ts} = mapminmax_apply(Xi{2,ts},x2_stepl);
end
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% Allocate Outputs
Y = cell(1,TS);

% Time loop
for ts=1:TS

% Rotating delay state position
xdts = mod(ts+1,3)+1;

% Input 1
Xd1{xdts} = mapminmax_apply(X{L,ts},x1_stepl);

% Input 2
Xd2 {xdts} = mapminmax_apply(X{2,ts},x2 stepl);

% Layer 1

tapdelayl = cat(1,Xd1 {mod(xdts-[1 2]-1,3)+1});

tapdelay2 = cat(1,Xd2 {mod(xdts-[1 2]-1,3)+1});

al = tansig_apply(repmat(bl1,1,Q) + IW1 _1*tapdelayl +IW1 2*tapdelay?2);

% Layer 2
a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_ 1*al;

% Output 1
Y {l1,ts} = mapminmax_reverse(a2,yl stepl);
end

% Final Delay States
finalxts = TS+(1: 2);

xits = finalxts(finalxts<=2);
xts = finalxts(finalxts>2)-2;
Xf=[Xi(:,xits) X(:,xts)];
Af=cell(2,0);

% Format Output Arguments
if ~1sCellX
Y = cell2mat(Y);

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end
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% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)
a=2./(1+exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)

x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);

x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);

end
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EK-9 YSA Modelinde Kullanilan Kodlar

function [Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(X,~,~
%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.
%

% Auto-generated by MATLAB, 04-May-2024 23:23:10.

%

% [Y] = myNeuralNetworkFunction(X,~,~) takes these arguments:

%

% X =1xTS cell, 1 inputs over TS timesteps

% Each X{1,ts} = Qx6 matrix, input #1 at timestep ts.

%

% and returns:

% Y = 1xTS cell of 1 outputs over TS timesteps.

% Each Y{1,ts} = Qx1 matrix, output #1 at timestep ts.

%

% where Q is number of samples (or series) and TS is the number of timesteps.

%oH#ok<*RPMTO0>

% Input 1

x1_stepl.xoffset = [0;0;0;0;0;0];
x1_stepl.gain = [2;2;2;2;2;2];
x1_stepl.ymin =-1;

% Layer 1

bl =[-2.0494162546322733931;-
1.6008840606759580094;1.0968612536293393944;0.34762101178035925697;0.77
911443320478379615;0.54792938145855119014;0.94849018229141446312;-
1.0269965089013108894;-1.2360609783756058011;-2.383397164398085355];
IW1 1=[1.1123003991554880621 -0.1288609162334597158 -
1.1492898556778701202 -0.52198390301220620735 0.90858971286560397118
1.251286620773346181;0.56372922032444328089 1.4901691019638005908
0.031670223755742910043 -0.97383257505034781509 0.81024016915162155872 -
0.26681965076182445618;-0.89387539625094591944 -0.39660034626530293878
1.3378463218809870661 -0.48924145799209500796 1.5348000151146903303
0.25221266575940926025;-1.0666980600500062248 -1.0029375407923073471 -
0.86259801611281805567 0.80602536284576198344 0.64273784861624683185
0.10591681027563278061;0.086049250680361483168 1.2621019848795449469
1.2444653770946541016 0.13130252155560218075 -1.0230273022877036659 -
0.43664496428603444267;1.6674930258357987256 -0.53862566730999861253
0.1590246190561537265 -0.6688295414890181867 -0.81225724220343786808 -
0.74939159636764141048;1.4877002792134268461 -0.013235967160876480064 -
0.39229068810588724192 -0.78873030957059664381 0.7040238615252579768
1.3551930452801432825;-0.29374189989498855624 -0.599643873135487393 -
1.1820266245026704865 -1.2168237971518622853 1.0986590786313412682
0.037841854617166520436;-1.2210196991332693539 -0.25828311049228647178
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0.1816057708545794902 1.0079480247540386628 -1.7339523293318226393

0.070608181335180292271;-0.61418436564044942561 -0.34018262369106549992
-0.80888652978986952391 -0.091048047031410381247 1.3783223746360129258

0.45266187768464871688];

% Layer 2
b2 =-0.21562157152965655271;

LW2 1=10.79318922338449215914 0.059400867177590743751 -
1.207193055535265902 1.0798022549082921806 1.0876247049205418627 -
0.74408155752640281477 1.1058062081035926472 -0.47349890199999278284
1.0006985159331636126 -0.55168607500773481078];

% Output 1

yl stepl.ymin = -1;
yl stepl.gain = 2;
yl stepl.xoffset = 0;

% Format Input Arguments
isCellX = iscell(X);
if ~isCellX
X={X};
end

% Dimensions
TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q =ssize(X{1},1); % samples/series
else
Q=0;

end

% Allocate Outputs
Y =cell(1,TS);

% Time loop
for ts=1:TS

% Input 1
X{l,ts} = X{1,ts}";
Xpl = mapminmax_apply(X{1,ts},x1_stepl);

% Layer 1
al =tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*Xpl);

% Layer 2
a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_ 1*al;
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% Output 1
Y {1,ts} = mapminmax_reverse(a2,yl stepl);
Y{l,ts} =Y{l,ts}";

end

% Final Delay States
Xf=cell(1,0);
Af=cell(2,0);

% Format Output Arguments

if ~isCellX
Y = cell2mat(Y);
end
end
% ===== MODULE FUNCTIONS ===—===—==

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)

a=2./(1 +exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function X = mapminmax_reverse(y,settings)

x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);

x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);

end
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