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YAPAY SiNiR AGLARI VE MAKINE OGRENMESI iLE OTOMOBIL
SATIS TAHMINININ YAPILMASI VE ZAMAN SERILERI ANALIZI ILE
KARSILASTIRILMASI

OZET

Talep tahmini, glinlimiiz kosullarin1 da géz oniine aldigimizda talep iizerinde ¢esitli
etkenler olmasi1 sebebiyle isletmelerin kolay ve etkili kararlar alabilmesini
saglamaktadir. Isletmeler miisteri memnuniyetin arttirilmasi, iyi bir iiretim planinin
gerceklestirilmesi, kaynaklarin verimli kullanilabilmesi icin giivenilir talep
tahminleri gerceklestirmeyi amacglamaktadirlar. Belirsizlikler altinda, gelecek igin
ongoriide bulunmak isletmeler i¢in biiyiik avantajlar saglayabilmektedir. Otomobil
talebini etkileyen birgok faktdr bulunmaktadir. Otomobil talebinin ekonomik,
cevresel ve sosyal etkenlerin tliimiinden etkilenebilmesi sebebiyle tahmininin
gerceklestirilmesi kolay olmamaktadir. Gelecek tahmini yapmanin disinda, talep
tahmini ge¢miste yasanan ve gelecekte de yasanabilecek olan olay ve durumlarin
yorumlanmasina firsat tanimaktadir. Bu sebepler goz oniine alindiginda otomobil
talep tahminini gergeklestirmek onemli olmaktadir. Nitel yontemlerin disinda daha
giivenilir sonuclar elde edilmesi i¢in matematiksel yontemlere dayanan algoritmalar
talep tahmininde kullanilmaktadir. Matematiksel yontemler literatiirde, siklikla
kullanilan ve yiiksek performans gdsteren yontemler olarak yer almaktadir. Ozellikle
son yillarda yapilan ¢aligsmalarda, talep tahmini ilizerinde yapay zeka yontemlerinin
onemli bir yer tuttugu goriilmektedir.

Bu calismada, otomobil talep tahmini uygulamasi gergeklestirilmis olup makine
O0grenmesi algoritmalari, yapay sinir aglar1 ve zaman serileri analizi yontemleri
tahmin performanslar1 analiz edilmis ve karsilastirilmistir. 2014-2022 yillan
arasindaki veriler ile uygulama gerceklestirilmistir. Calismada, bagimli veri olarak
otomobil satis verileri kullanilmistir. Bagimsiz veriler ise otomobiller i¢in ithalat
miktar endeksi, reel kesim giiven endeksi, tliketici gliven endeksi, ortalama tasit
kredi faiz oranlari, Tiirkiye otomobil iiretim adetleri ve zaman olarak belirlenmistir.
Yontemler ile daha yiiksek performans elde edilmesi ve daha giivenilir tahminler
yapilmasi i¢in veri On isleme uygulamalar1 gergeklestirilmistir. Makine dgrenmesi
algoritmalari, yapay sinir aglar1 ve zaman serileri analizi i¢in veriden giivenilir
tahminler elde etmeyi zorlastiran engellerden olan aykir1 veriler i¢in aykiri deger
analizi gerceklestirilmistir. Calismada makine 6grenmesi yontemlerinden Kategorik
Arttirma Yontemi (CatBoost), Gradyan Arttirma Yontemi (Gradient Boosting),
Rassal Karar Ormanlar1 (Random Forest-RF), Destek Vektor Regresyonu (SVR)
algoritmalari, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Zaman Serileri Analizi yOntemleri
kullanilmis ve performans analizi gerceklestirilerek yontem karsilastirmasi
yapilmistir. Sonug¢ olarak, 0,85 R? degeri ile en yiiksek performans gosteren
yontemin makine Ogrenmesi yontemlerinden CatBoost algoritmas: oldugu
goriilmiistiir. Otomotiv sektorii, iilke ekonomisinin etkili sektorlerinden biri
olmasmin yaninda, diger sektorler icin de tedarik¢i konumundadir. Bu sebeple
otomobil sektoriindeki taleplere giivenilir cevap verilmesi bir gereklilik haline
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gelmektedir. Bu calismada da otomobil talebine dogru ve giivenilir bir yaklasim
sergileyen algoritmanin bulunmasi1 amaglanmustir.
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FORECASTING AUTOMOBILE SALES USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND MACHINE LEARNING AND COMPARISON WITH
TIME SERIES ANALYSIS

SUMMARY

Considering today's conditions, demand forecasting enables businesses to make easy
and effective decisions as there are various factors on demand. Companies are
required to make and implement correct decisions in order to have a competitive
edge. Demand forecasting plays a significant role in this aspect. Companies must
adapt to rapidly changing demands and desires of consumers. With the advancement
of technology, meeting demand, especially in the automotive sector, has become
challenging for firms. Due to these reasons, analyzing data effectively and meeting
customer expectations has become a necessity for companies. Businesses aim to
make reliable demand forecasts to ensure customer satisfaction, realize a good
production plan, and use capacity efficiency. Making predictions for the future under
uncertainties can provide significant advantages for businesses. Demand forecasting
is classified into short, medium, and long-term categories, applicable in daily plans,
supply process plans, and large-scale plans requiring capital investment. Initiating
demand forecasting involves identifying the dependent variable and the independent
variables influencing it. Subsequently, data must be collected and analyzed. For the
creation of high-performance models, thorough data analysis and working with
complete data are crucial.

In the data analysis stage, prediction periods need to be determined. To create an
appropriate prediction model, the correct method must be selected. Finally, the
model needs to be analyzed with data that it has not encountered before. There are
numerous factors influencing automobile demand, making its prediction challenging
due to the impact of economic, environmental, and social factors. Beyond predicting
the future, demand forecasting allows for the interpretation of past and potential
future events and situations. Given these reasons, predicting automobile demand
becomes crucial. Mathematical algorithms based on machine learning methods,
artificial neural networks, and time series analysis are used for demand forecasting to
obtain more reliable results than traditional methods.

Machine learning methods, artificial neural networks, and time series analysis are
frequently used and high-performance techniques in the literature. In recent studies,
artificial intelligence methods have played a significant role in demand forecasting.
Artificial intelligence methods, including artificial neural networks and machine
learning, are employed in various fields. These systems are built to mimic human
intelligence, acquiring information, learning, and performing analysis through
generalization. Artificial neural networks and machine learning methods are utilized
not only for regression problems but also for solving classification problems. ANNs
can be utilized in various studies, including regression, classification, and data
correlation. ANNs consist of input, output, and hidden layers. The input layer
transmits data received from the external environment to the hidden layer. The data
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Is processed in the hidden layer, and inferences are drawn from this processed data.
Subsequently, the data is forwarded to the output layer. The output layer
communicates the processed data from the hidden layer to the external environment.

Time series analysis is a demand forecasting method where past data is analyzed to
gain insights into future periods. Time series comprises four components: trend,
seasonality, cyclical, and irregular components. The trend component illustrates the
linear increase or decrease in the time series over time. The seasonality component
indicates the repeating pattern of the model at fixed time intervals according to
seasons. Stationarity is an important concept in time series. Time series encompass
trend, seasonality, and noise components. Therefore, in particular, the condition of
stationarity is sought in the SARIMA method commonly used in studies. Time series
are detrended from trend and seasonality. There are various methods to make time
series stationary. One of these methods frequently used in the literature is
differencing. The differencing method is divided into seasonal and non-seasonal
differencing operations. If the time series exhibits seasonality, seasonal differencing
is performed. If there is a trend within the time series, non-seasonal differencing is
done. Unit root tests are applied to check the stationarity of the series Time series
analysis provides more reliable results for short-term predictions.

In this study, an automobile demand forecasting application has been implemented,
and the prediction performances of machine learning algorithms, artificial neural
networks, and time series analysis methods have been analyzed and compared. The
application was conducted using data from the years 2014-2022. The dependent
variable used in the study is automobile sales data, and independent variables include
the import quantity index for automobiles, real sector confidence index, consumer
confidence index, average vehicle loan interest rates, Turkey's automobile production
quantities, and time. The import quantity index measures the change in automobile
imports. The real sector confidence index is a measure indicating the trend in the
manufacturing industry based on the views of top-level managers engaged in
production. The consumer confidence index is an indicator showing consumers'
financial situations and future spending. Vehicle loan interest rates play a significant
role in automobile sales. Economic conditions are among the factors that most
influence automobile sales. Data preprocessing applications were performed to
achieve higher performance with the methods and make more reliable predictions.
Outlier analysis was conducted for outliers, which pose challenges to obtaining
reliable predictions, using the local outlier factor (LOF) method, a community
learning approach for machine learning algorithms and time series analysis. The LOF
method looks at the dataset as a whole rather than variable-wise, as variable-wise
outlier analysis may be insufficient for multivariate datasets. During the LOF
method, correlation coefficients of the data were compared, and a threshold value
needed for the LOF method was determined. Selection of neighborhood coefficient
and density parameter is crucial in the LOF method. After outlier analysis,
standardization was applied to the data to bring them to the same scale before model
creation. The goal is to make the variables comparable. For artificial neural network
modeling, standardization was applied to the dataset using the z-score method. The
mean of the data is set to zero, and the standard deviations are set to one. For time
series analysis, outlier analysis was conducted using the box-plot method, a
univariate outlier analysis method. Before creating models, dependent and
independent variables of the dataset were separated. Subsequently, variables were
split into training and test sets. In machine learning methods, the dataset was used as
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80% training and 20% test data. For artificial neural networks, the dataset was
divided into 65% training, 15% validation, and 20% test data. Different algorithms
were tested in machine learning methods, and the best-performing algorithms were
selected for further application. SARIMA method was used for time series analysis.
Outlier analysis was performed, and then the dataset with seasonality was
differenced to make it stationary. When determining the parameters of the SARIMA
model, hyperparameter optimization, cross-validation for time series, and
autocorrelation graph analysis were used.

In the study, the Categorical Boosting Method (CatBoost), Gradient Boosting
Method, Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR) algorithms from
machine learning methods, Artificial Neural Networks (ANN), and the Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) method from time series
analysis were used. A performance analysis was conducted, and a method
comparison was made. CatBoost is an algorithm is which based on Gradient
Boosting. It makes reliable predictions with a small number of data. It can handle
numerical, categorical, and text data. It has a high learning rate and can cope with
overfitting. Gradient boosting uses the entire dataset, initially forming a single tree
and then creating subsequent trees to minimize the errors of the previous ones.
Random Forest can be used for both classification and regression problems, forming
multiple decision trees and obtaining a performance output from their averages. It
provides more reliable results with datasets containing a large number of data points.
Support Vector Regression is a machine learning algorithm based on Support Vector
Machines, aiming to create a hyperplane encompassing data points and minimizing
errors. For the evaluation of methods, determination coefficient and root mean square
error performance metrics were used. As a result, the CatBoost algorithm was
observed to have the highest performance among the machine learning methods.
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1. GIRIS

Uretim ve hizmet sektdrii igerisinde olan tiim firmalarin rekabet edebilme giicii,
dogru kararlar1 alma ve uygulama yontemlerine dayanmaktadir. Buna bagh olarak,
geemis verilerden gelecek verileri Ongoérebilme karar vermede Onemli bir rol
almaktadir. Teknolojinin biiyilik bir hizla gelisip, tiiketicinin beklenti ve isteklerinin
hizli degistigi, firmalar arasindaki rekabetin fazla oldugu, ekonomide stratejik yere
sahip olan otomotiv sektoriinde taleplere karsilik vermek firmalar igin
zorlagsmaktadir. Bu sebeple, otomobil firmalarinin, bu gelismelerden geri kalmamasi
icin taleplere karsilik vermesi gereklilik haline gelmistir. Bu baglamda, otomotiv
firmalar1 i¢cin hem verimli bir iiretim planlama yapilmasi hem de miisteri beklenti ve
isteklerine karsilik verilmesi adina veri analizi 6nemli bir konu haline gelmistir.
Otomotiv sektorii, ekonomik, mevsimsel ve g¢evresel etkenler, kriz donemleri gibi
bircok dalgalanmanin etkisi altinda kalabilmektedir. Bu degisimlerin igerisinde,
otomobil firmalarmin {iretim ve pazarlama stratejileri, taleplere karsilik verebilme
yetkinlikleri, stok yoOnetiminde karar verme siiregleri 6nemli olmaktadir. Talep
tahmini, gelecek donemler hakkinda bilgi vermenin yani sira gegmis donemler igin

de yasanmis olay ve durumlar hakkinda yorum yapabilmeyi saglamaktadir.

Otomotiv endiistrisi, iilke kalkinmasinda etkili olan 6nemli bir sektdrdiir. Diger
sektorlerin de tedarik¢isi konumunda bulunan otomotiv endiistrisinde taleplere cevap
verilmesi gerekmektedir. Sar1 (2016) c¢alismasinda, satis talebinin diisiik hatalar ile
tahmin edilmesinin, sektdr igerisinde bulunan firmalar i¢in bir gereklilik oldugunu
belirtmistir. Kisa veya uzun donemli tahminde bulunmak, firmalarin {iretim, lojistik,
pazarlama gibi faaliyetlerini etkilemekte ve bu sebeple 6nem kazanmaktadir. Diisiik
hatalar ile yapilan talep tahmini hem karar vermede karar verme asamalarini
kolaylastirmakta hem de zaman ve maliyette verimlilik saglamaktadir. Talep
tahminlerinin, talep tahmin yontemlerinden destek alinarak uygulanmasi, isletmeler
icin Onemli kararlarin verilmesinde gilivenilir olmasi agisindan sart olarak
diistiniilmektedir (Meydan, 2018). Bu durumlara bagli olarak talep tahmini igin
bircok yontem gelistirilmistir. Kantitatif metotlar sayisal verilerle islem yaparak

matematiksel yontemlere dayanan sistemli yaklasimlar1 kapsamaktadir. Veriye dayali



tahminleme yapmasi sebebiyle gilivenilir olmaktadir. Makine 0Ogrenmesi
algoritmalari, yapay sinir aglari ve zaman serisi analizi kantitatif metotlar arasinda

yer almaktadir.

Bu calismada da, makine 6grenmesi algoritmalari, yapay sinir aglar1 ve zaman serisi
analizi ile talep tahmin uygulamasi yapilmistir. Calisma 2014 Ocak — 2022 Aralik

yillart arasindaki aylik otomobil satig miktarlari ile gergeklestirilmistir.

Tahmin yontemi olarak, makine Ogrenme yOntemlerinden Kategorik Arttirma
Yontemi (CatBoost), Gradyan Arttirma Yontemi (Gradient Boosting), Rastgele
Karar Ormanlar1 (Random Forest), Destek Vektor Regresyonu (SVR) algoritmalari,
Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemi ile birlikte Zaman Serileri Analizi yontemi
kullanilmistir. Tiirkiye’de aylik satis1 gergeklesen toplam otomobil miktarlart bagimli
veri olarak kullanilmis ve yontemlerin tahminleri i¢in karsilagtirilmali performans
analizi gergeklestirilmistir. Otomobiller icin ithalat Miktar Endeksi, Reel Kesim
Giiven Endeksi, Tiiketici Giiven Endeksi, Ortalama Tasit Kredi Faiz Oranlari,
Tiirkiye Otomobil Uretim Adetleri ve zaman bagimsiz verilerdir. Bagimsiz veriler
secilirken, literatiirdeki yiiksek performans gosteren talep tahmin yontemleri baz
alinmis ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken ile arasindaki iliskiye gore
degerlendirilmistir. Istatistiksel ydntemlerden korelasyon ydntemi ile analiz
edilmistir, otomobil satig miktar1 ile arasinda yiiksek korelasyon katsayisina sahip
degiskenler calismada bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Veriler iizerinde veri
On isleme galismalar1 yapilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin ve yapay sinir
aglar1 yonteminin performanslarinin daha yiiksek olabilmesi i¢in aykir1 veri analizi
ve verilerin aymi Olgege indirgenebilmesi i¢in standardizasyon iglemi
gerceklestirilmistir. Model asamasinda performansi yliksek sonuglar elde edebilmek
adma hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir. Makine 6grenmesi yonteminde
optimal sonuclara ulagabilmek i¢in hiperparametre optimizasyonu sirasinda c¢apraz
dogrulama (cross validation) kullanilmistir. Zaman serileri analizi yonteminde
modelin aykir1 degerlerden etkilenmesini engellemek adina aykiri veri analizi
gerceklestirilmistir. Zaman serileri analizi ile tahmin yapilirken, Box-Jenkins tahmin
modellerinden SARIMA yontemi kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin performans
analizi yapilmistir ve yontemlerin performanslar1 karsilastirilmistir. Sonug olarak, en
yiiksek performans gdsteren yontemin makine 6grenmesi yontemlerinden CatBoost

algoritmasi olduguna karar verilmistir.



1.1. Literatiir Taramasi

Bu boliimde, g¢alismada uygulanmis yontemlerden Kategorik Arttirma YoOntemi
(CatBoost), Gradyan Arttirma Yontemi (Gradient Boosting), Rassal Karar Ormanlari
(RF), Destek Vektor Regresyonu (SVR), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Zaman Serileri
Analizi ile talep tahmini ve otomobil satig tahmini ile ilgili literatiirde yer alan

calismalarinin 6zeti verilmistir.

Tekin ve Sar1 (2022) calismalarinda, makine Ogrenmesi tabanli algoritmalari
kullanarak magaza zincirleri igin satis tahmini yapmislardir. Algoritmalar ilizerinde
hiperparametre optimizasyonu ve c¢apraz dogrulama gerceklestirmiglerdir. CatBoost
algoritmasini en iyi sonucu verdigini fakat LightGBM algoritmasi ile uygulamada
CatBoost ile ¢cok yakin bir hata degeri aldiklarini, bu sebeple sonug iiretme hiz1 ¢ok
daha yiiksek oldugundan LightGBM algoritmasinin kullanilmasimin g¢aligmalarda
uygulanabilirliinden bahsetmislerdir. Ayrica makine O6grenmesi algoritmalar ile
zaman serileri analizini karsilastirmislar ve MSE performans degerlendirme 6l¢iitii
ile analiz yaptiklarinda zaman serileri analizinden ARIMAX ve SARIMAX
yontemlerinin performansi ¢ok daha yiiksek sonuglar ¢ikardigini vurgulamislardir.
Bu sebeple uygulamada kullanmis olduklar1 veri setinin mevsimsellikten ¢ok fazla

etkilenmedigi yorumunu yapmuslardir.

Huang vd. (2019) calismalarinda, 2001-2005 yillar1 Giiney Cin meteorolojik
verilerini kullanmislardir. CatBoost, RF ve SVM algoritmalar ile tahmin sonuglarin
RMSE ve MAPE performans &lgiitleri ile karsilastirmislardir. Ug¢ ydntemin de
kullanilabilir oldugunu, basarili sonuglar verdigini gdstermislerdir. CatBoost
algoritmasinin diger yontemlere gore tahmin dogrulugu ve hesaplama hizi

konularinda daha ytiiksek bir performans gosterdigini belirtmislerdir.

Yesilyurt ve Dalkilig (2021) tahmin ¢alismalarinda, giinliik nehir akim verilerini
kullanmiglardir. Extreme Gradient Boosting(XGBoost) ve Gradient Boosting(GBM)
algoritmalar1 ile uygulama gerceklestirmislerdir. Her iki yontemin de basarili
sonuclar verdigini ve c¢alismalarda kullanilabilecegini belirtmiglerdir. En yiiksek

performansi XGBoost algoritmasi ile elde etmislerdir.

Sevgen ve Aliefendioglu (2020) ¢alismalarinda, Rassal karar Ormanlar1 (RF)
algoritmasin1 kullanarak gayrimenkul degerleme iizerinde tahmin uygulamasi

gerceklestirmislerdir. Veri setinin %75’ ini egitim, %25’ ini test verisi olarak



kullanmiglardir. Gergek ve tahmin degerleri arasinda ortalama 25.000 TL fark
gbzlemlemislerdir. RF algoritmasinin sonucunun basarili oldugunu ve c¢aligmalarda

kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Cemrek ve Demir (2021) calismalarinda, karbondioksit (CO2) emisyon miktari
tahminini destek vektor regresyonu(SVR), yapay sinir aglar1 (YSA) ve Box-Jenkins
yontemi  kullanarak  gerceklestirmislerdir. MSE  performans  Olgiiti  ile
karsilagtirmalar1 sonucunda, performansi en yiiksek yontemin YSA olduguna karar

vermisglerdir.

Kadir Sheikh ve Unde (2012) calismalarinda, elektrik yiik tahminini yapay sinir
aglari(YSA) yontemi ile gerceklestirmiglerdir. Uygulamay1 gerceklestirirken Matlab
paket programin1 kullanmislardir. Saatlik tiiketim miktarlarini kullanmiglardir. Sonug
olarak, MAPE performans o6l¢iitii ile degerlendirmisler ve %0,956 performans ile

yiiksek basari elde etmislerdir.

Ceki¢ (2023) calismasinda, hava kargo tasimacilik verilerini kullanarak linear
regresyon, karar agaclar1 regresyonu, rassal karar ormanlar1 ve asir1 gradyan arrtirma
yontemlerini kullanmis ve MAE, MSE, RMSE, R? performans olgiitlerine gore

performansi en yliksek algoritmanin karar agaclari oldugunu gostermistir.

Ciftci ve Batur Sir (2023) calismalarinda, acil servise bagvuran kisi sayisinin
tahminini yedi, on bes, otuz giinliik olarak gerceklestirmislerdir. Zaman serileri
yontemlerinden SARIMA ve Holt-Winters yontemlerini, makine &grenmesi
yontemlerinden rastgele karar ormanlari (RF) algoritmasmi kullanmislardir.
Korelasyon, diizeltilmis R? ve ortalama mutlak yiizde hatass (MAPE) ile
performanslarini karsilagtirmislar ve sonu¢ olarak SARIMA yonteminin en yiiksek

performansi gosterdigini belirtmislerdir.

Pongdatu ve Putra (2018) calismalarinda bir magaza miisteri tahmini ig¢in Holt
Winters ve SARIMA zaman serisi analizi modellerini kullanarak model performans
analizi gerceklestirmiglerdir. 2013-2017 magaza satis verilerini kullanmislardir.
Ortalama mutlak sapma (MAD) ile performans karilastirmas: yapmislardir. En iyi

modelin 5,592 MAD degeri ile SARIMA modeli olduguna karar vermislerdir.

Xiang vd. (2022) caligmalarinda, orta ve uzun vadeli enerji yiikii tahmin modelleri
denemisglerdir. Cin’ in bir eyaletinden almis olduklar1 gercek veriler ile makine

Ogrenmesi  yoOntemleri ile  tahmin  gergeklestirmisler ~ve  performans



karsilastirmalarinda Catboost algoritmasinin %92,5 R? degeri ile en iyi performans

gosteren algoritma oldugunu belirtmislerdir.

Karaatli vd. (2012) yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak otomobil satis tahmini

yapmislardir. Caligmanin  amacini, otomotiv alaninda baz1  politikalarin
belirlenmesine yardimci olmak oldugunu belirtmiglerdir. Gayri safi yurtici hasila,
reel kesim giliven endeksi, yatirim harcamalari, tiiketim harcamalari, tiiketici gliven
endeksi, dolar kuru ve zaman verilerini bagimsiz degiskenler olarak belirlemislerdir.
Bagimli degiskeni toplam otomobil sayisi olarak belirlemis ve uygulamalarini
gerceklestirmislerdir. MAPE (ortalama mutlak yilizde hata) oranmnin %16,82
oldugunu gostermislerdir. Sonuca bakildiginda, gercege olduk¢a yakin bir tahmin

gerceklestirdiklerini belirtmislerdir.

Akyurt (2015) yerli otomobil sayilarini bagimli veri olarak kullanmis ve yapay sinir
aglar1 algoritmalar1 ile uygulamigtir. Uygulamada ileri beslemeli geri yayilim
algoritmasini kullanmistir. En iyi sonu¢ veren néron sayisini bulabilmek i¢in MSE
(ortalama hata kare) ve MAPE (ortalama mutlak yiizde hata) degerlendirme ol¢iitleri
ile performans karsilastirmast yapmistir. Sonug olarak en iyi gecikme uzunlugunun
2, noron sayisinin 7 oldugu modelin en 1yi performans: gosterdigini belirtmistir.

Tablo 1.1°de literatiir 6zet tablosu verilmistir.

Tablo 1.1. Literatiir 6zet tablosu.

Eser Bilgisi Calismanin Konusu Yontem Bulgular
ARIMAX ve
SARIMAX ile
Magaza zincirleri performansi en yiiksek
Tekin ve Sar1 (2022) segrisi analizi Extreme Gradient, U Elamada
ARIMAX, SARIMAX -9 ,
performans kullanilmis olan veri
karsilastirmasi. setinin mevsimsellikten

cok etkilenmedigini
belirtmislerdir.

Huang vd. (2019)

2001-2015 yillar1
Giiney Cin
meteorolojik verileri
kullanilarak tahmin
performans
karsilsatirmasi.

CatBoost, RF, SVM

Her ii¢ yontemin de iyi
sonuglar gosterdigini
ancak CatBoost
algoritmasiin hem
model dogrulugu hem
de tahmin hizi ile en
yiiksek performans
gosteren yontem
oldugunu
belirtmiglerdir.




Tablo 1.1. (Devami) Literatiir 6zet tablosu.

Eser Bilgisi Calismanin Konusu Yontem Bulgular
Giinliik nehir akim
verilerini kullanarak XGB.OOSt ve GBM
Extreme Gradient . algoritmalarmnin
. Boosting(XGBoost) ve EXtreme Gradient kargilagtirmalart
Yesilyurt ve Dalkilig Gradient Boosting (XGBoost), yapilmis ve XGBoost
(2021) Boosting(GBM) Gradient Boosting algoritmasinin en iyi
makine 6grenme (GBM) p?rforrr}a}{m
yontemleri performans gs)sjf'erd.l.gl ..
karsilagtirmasi. goriilmistir.
Gergek ve tahmin
Gayrimenkul degerleme degerleri arasinda
Sevgen ve lizerine random Rassal Karar Ormanlar1 ~ 25.000 TL fark
Aliefendioglu (2020)  forest(RF) algoritmasi (RF) gozlemlemis ve

ile tahmin ¢alismasi.

basarili bir sonug
elde etmislerdir.

Sonuglart MSE
CO; emisyon miktari Destek vektor petformans el e
I degerlendirme Sl¢iitii
. verilerini kullanarak Regresyonu(SVR), ) - .
Cemrek ve Demir . ile degerlendirmisler
SVR, YSA ve Box- Yapay sinir .
(2021) Lo < ve en yiiksek
Jenkins yontem Aglari(YSA), Box-
. performanst YSA
karsilastirmasi. Jenkins - . e
yonteminin verdigini
gbzlemlemisglerdir.
Sonuglar MAPE ile
. . Elektrik yiik tahmininin degerlendirilmis ve
(';%dl'g)sr‘e'kh veunde vl YSA %0,956 il yitksek
gerceklestirilmesi. performans elde
etmislerdir.

Cekic (2023)

Hava kargo tasimacilik
verilerini kullanarak
makine 6grenmesi
yontemleri ile tahmin
performans analizi
yapilmasi.

Lineer Regresyon,
Karar Agacalari, Rassal
Karar Ormanlari, Asiri
Gradyan Arttirma
Yontemi (XGBoost)

MAE, MSE, RMSE
ve R? §lgiitleri ile
performanslar
degerlendirimis ve
dogrulugu en yiiksek
modelin karar
agaclari oldugu
belirtilmistir.




Tablo 1.1. (Devami) Literatiir 6zet tablosu.

Eser Bilgisi Cahsmanin Konusu Yontem Bulgular
. . Korelasyon, diizeltilmis
Acil servise bagvuran ’ -
gy R kare ve MAPE ile
- . kls% s_ay1lar1n1_n zaman SARIMA, Holt- karsilastirma
Ciftci ve Batur Sir serisi ve makine . d .
(2023) dgrenmesi ile tahmin Winters, Random sonucunda en yiiksek
i . R . Forest(RF) performanst SARIMA
edilmesi ve yontemlerin - . N
Karsilastirimast yonteminin verdigini
’ gozlemlemislerdir.
Zaman serileri
analizinde, kullanilan
Bir magaza milsteri magaza satis verileri ile
Pongdatu ve Putra tahmininin zaman SARIMA, Holt gfg&fllzﬁ(ﬁmm
(2018) serileri analizi ile Winters o yont
. . daha yiiksek bir
gerceklestirilmesi.
performans
gergeklestirdigini
belirtmiglerdir.

Xiang vd. (2022)

Cin’ in bir eyaletinden
alman enerji yiik
verileri ile makine
O0grenmesi yontemlerini
kullanarak performans
analizi.

CatBoost, XGB,
AdaBoost, Linear
SVR, Karar Agaglari,
Random Forest, XGB

Kullanilan algoritmalar
arasindan CatBoost
algoritmasinin %92,5
performans orani ile en
iyi model oldugunu
belirtmiglerdir.

Karaatli vd. (2012)

YSA ile otomobil satis
tahmini
gergeklestirilmesi.

YSA

Tahmin ve gercek
degerler ile yapilan
analiz sonucunda
MAPE degerini
%16,82 bularak yiiksek
bir sonug elde
etmiglerdir.

Akyurt (2015)

YSA ileri beslemeli
geri yayilim algoritmasi
ile otomobil satig
tahmininin yapilmasi.

YSA

Otomobil satis sayilari
ile yapilan ¢aligmada
MSE ve MAPE ile
degerlendirme yapilmis
ve gecikme uzunlugu 2,
ndron sayist 7 olan
algoritmanin en iyi
sonucu verdigini
belirtmistir.

Literatiirde yer alan talep tahmin c¢alismalari incelendiginde matematiksel talep

tahmin yontemlerinin basgarili sonuglar verdigi ayni zamanda yapay zeka tahmin



yontemlerinin 6zellikle son yillarda ¢aligmalarda uygulanmasi ile literatiirde biiyiik

bir yer tuttugu ve ¢alismalarda bu yontemlerin siklikla kullanildig1 goriillmektedir.



2. TALEP TAHMINI

Talep, tiiketicinin bir mal veya hizmeti alma istegi ve alim giiciinlin olmasiyla bu
istegi gergeklestirmesi ve gergeklesen istegin Olcililebilir miktaridir. Talep,
tiketicilerin bir iiriin veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden almaya hazir
olduklar1 miktardir. Uriin ve hizmetin fiyati, tiiketicilerin gelir seviyeleri, ihtiyacin
siddeti, tiiketici aligkanliklari, mevsimsel etkenler talebi etkileyen faktorler arasinda

sayilabilir (Yazicioglu, 2010).

Tahmin, bircok degiskene bagli olmasi sebebiyle ongoriilmesi zor bir durumdur.
Ancak gelecege yonelik alinacak olan kararlarin dogrulugu yapilan tahminin giiciine
baglidir. Bu sebeple yapilacak olan tahmin dogruluk oraninin yiiksek olmasi i¢in
bilimsel bir calismaya dayali olmasi1 Onemlidir. Talep tahmini ise tiiketicinin
gerceklesecek olan isteklerinin gelecek donemler igin yaklasik olarak dngdriilmeye
calisilmasidir. Talep tahmini, ge¢mis donemlerden belli bir zaman aralifi baz
alinarak gelecek donemin belli bir araligiin talep diizeyinin belirlenmesidir. Yani,
stirekli kullanilan bir kelime olan tahmin, bilinmeyen herhangi bir olay veya durum

hakkinda ge¢mise doniik bilgiler 15181nda gelecege yonelik ongorii yapilabilmesidir.

Rekabetin artti§1 kosullara direnebilmek ve problemler karsisinda etkili kararlari
verebilmek adina gelecege yonelik tahmin yapabilme yetisi zorunluluk haline
gelmistir. Gelecege yoOnelik alinan kararlarin basarisi yapilan tahminlerin giiciine
baglidir. Gelecek donemlere iliskin dogru kararlar verebilmek i¢in belirsizligi en aza
indirmek yéniinde cesitli tahmin ydntemleri gelistirilmistir. Isletmelerin, {iriinlerini
ne zaman ve ne kadar lreteceklerini bilmeleri gerekmektedir. Bu nedenle, talep
tahmini isletmeler i¢in kisa ve uzun vadeli gergeklestirilmesi gereken amaglarin
basinda gelmektedir. Ciinkii 1yi bir tahmin, isletmelerin devamliligini saglamasini,
miisteri memnuniyeti kazanmasini, 1§ yiikiiniin azaltilmasimni ve gereksiz {liretimin
Oniine gecilmesini saglamaktadir. Dogru bir talep tahmini yapmak, isletmeler icin
onemli olup kaynaklarin daha verimli kullanilabilmesini saglamaktadir (Tirk ve

Kiani, 2019).



2.1. Talep Tahmininin Onemi

Miisteri istek beklentilerinin hizla degistigi bu zamanda birim maliyetleri azaltmak,
miisteri memnuniyetini arttirarak pazar igindeki yerini korumak i¢in tiretim miktarini
belirlemek, talebi en az hata orami ile tahmin etmek firmalar i¢in dogru kararlar
verebilmek yolunda gereklilik haline gelmistir. Tiim {iretim asamalar tiiketicinin
talebine dayanir. Talep miktarin1 etkileyecek toplumun istekleri gbéz Oniine
alinmadan yapilan plansiz iiretimler sonucunda, talepten az iiretim yapilmasi
durumunda talep karsilanmayacak ayrica birim bagina maliyet artacagi i¢in miisteri
memnuniyetsizlikleri ile karsilagilmasi kaginilmaz olacaktir. Miisteri talebinden fazla
tiretim yapildiginda ise sermaye donme hizi yavaslayacak ve stoklama problemleri
bas gosterecektir. Talep tahmininin yanlis yapilmasi, sonraki operasyonlarin da
etkilenmesi ile kaynaklarin etkin ve verimli kullanilmasina engel olacaktir. Uretim
planlar1 olusturulmasi i¢in talep tahminleri ve pazarlama stratejileri goz Oniinde
bulundurulmaktadir. Talep tahminleri, iiretim planlarinin temelini olusturur. Neyin,
ne zaman, nasil ve hangi kaynakla iretilecegini planlamak i¢in talep tahminine
ihtiyag¢ vardir. Tahminlemeyi sezgisel yontemler yerine matematiksel ve istatistiksel
yontemlerle yapmanin daha giivenilir sonuglar verdigi literatiirdeki bir¢cok ¢aligmada
da kanitlanmistir. Ancak, hi¢gbir tahmin yontemi tamamiyla dogru sonug¢ verir

yorumu yapilmamalidir.

Lojistik planlart i¢in de 6nemli bir girdi olusturan talep tahminleri, ne kadar ham
madde alinip nereye ne zaman taginacaginin ve ne kadar stok bulundurulacaginin,
mamuliin nereye ve ne zaman tasiacaginin belirlenmesinde etkilidir. Talep tahmini
alinan ve uygulanan birgok kararin temelini olusturur. Kararlarin segimleri ytliksek
oranda talep tahminlerine gore yapilir. Talep tahminlerinden yola ¢ikarak uygulanan
planlara 6rnek olarak; iiretim planlamasi, pazarlama planlamasi, finansal planlar ve is
giicii planlamas1 gosterilebilir. Isletme yonetimleri i¢in gelecekteki belirsizlikleri
tahmin etmek ve riskleri en aza indirebilmek iiretim seviyesini koruyabilmek ve
arttirabilmek adina 6nemli olmaktadir. Bu nedenle isletmeler, gelecege yonelik
Ongorli sahibi olmak igin tahmin tekniklerinden yararlanmaktadirlar (Korucuk ve

Tatl, 2017).
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2.2. Talep Tahminlerinin Siiflandirilmasi

Zaman araligina gore:

e Cok kisa vadeli tahminler
e Kisa vadeli tahminler
e Orta vadeli tahminler

e Uzun vadeli tahminler
olarak siiflandirilirlar (Haliloglu ve Tutu, 2018).

Cok Kisa Vadeli Tahminler: Haftalik hatta giinliik olarak yapilan igletme i¢i planlarin

olusturulmasini saglayan tahminlerdir.

Kisa Vadeli Tahminler: Genellikle 3-6 aylik siireci kapsayan tahminlerdir. Kisa
vadeli tahminlerde tistel diizeltme, hareketli ortalamalar yontemi gibi daha kolay ve

basit matematiksel yontemler kullanilabilmektedir.

Orta Vadeli Tahminler: 6 ay-5 yil gibi bir siireyi kapsayan, tedarik siirecinin de
planlamaya dahil edildigi tahminlerdir. Mevsimsel dalgalanmalara gore talebin

degiskenlik gosterebilecegi iiretimler icin kullanilabilmektedir.

Uzun Vadeli Tahminler: 5 yildan daha uzun bir siireyi kapsayan bu tahminler,
isletmeler i¢cin donanimla ilgili sermaye yatirimi gerektiren planlamalarin karar

asamasinda kullanilabilmektedir.

Kisa vadeli tahminlerde uzun vadeli tahminlere gore hata pay1 daha az ve dogrulugu
daha yiiksek tahminler elde edilmektedir. Tahmin edilmek istenen donemin uzamasi,

tahmin sonucunun dogrulugu da azalmaktadar.

2.3. Talep Tahmin Yontemleri

Talep tahminini, sezgisel yoOntemlerle gerceklestirmek her zaman miimkiin
olmamaktadir. Ayrica sezgisel yontemlerin gilivenilirlik diizeyinin diisiik olmasi
sebebiyle literatiirde farkli talep tahmin yontemleri karsimiza ¢ikmaktadir. Tahmin
caligmalar1 i¢in gelistirilmis bir¢ok yontem vardir. Hizmet ya da {iriinlin talebini
tahmin ederken kullanilacak yontemin dogruluk derecesi, {irlin ya da hizmetin
ozelliklerine, miisteri istek ve beklentilerine, sosyal ve ekonomik nedenler gibi farkli
sebeplere bagli olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Talep tahmininde yontem

secimi yapilirken, iiretilen {iriin ya da hizmet i¢in kullanilan talep tahmin yonteminin
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hata oraniin az olmasi gerekmektedir. Talep tahmininde kullanilacak her yontem
icin bir dogruluk derecesi s6z konusudur. Farkli yontemler denenerek talep
tahmininde en az hata oranina sahip olan yontem secilmelidir. Yapilacak olan
tahminin hata paymin en az olmasi i¢in dikkat edilmesi gereken konulardan birisi ise
incelenecek zaman periyodunun dogru olarak secilmesidir. Tahmin yapilirken yeterli
olmayan zaman araligt hata paym yiikseltebildigi gibi sezgisel yontemlerin
kullanilmasini1 gerektirebilir. Tahminleme yapilirken herhangi bir tahmin ¢esidinin
tamamiyla dogru sonug¢ vermesini beklemek yanlistir. Fakat sayisal yontemlerle
tahminin daha etkin oldugu literatiirdeki bir¢ok calismada kanitlanmistir. Tahmin
yontemleri temelinde nitel ve nicel yontemler olarak ayrilmaktadir. Nitel yontemler
genellikle uzman kisilerin goriislerine dayanirken, nicel yontemler matematiksel ve
istatistiksel hesaplamalara dayanmaktadir. Bu iki yontemin yetersiz kaldig

durumlarda, yapay zeka tabanli yontemler kullanilmaktadir (Akbas, 2022).

2.3.1. Nitel yontemler (Kalitatif)

Tahminde matematiksel ve istatistiksel analiz olmayan, sayisal veriler yerine uzman
gorlis ve hislerine dayanan tahmin yontemidir. Nitel yontemler uzman ve yonetim
goriislerini  dikkate alan tahmin yontemleridir. So6zel veriler ile c¢alismalar
gerceklesmektedir (Ulucan ve Kizilirmak, 2018). Tahmini yapan kisinin goriis ve
tecriibeleri bu yontem i¢in yiiksek derecede onem arz etmektedir. Matematiksel
olarak oOlciilebilir olmadigindan performansi ve giivenilirlik orani diger yontemlere
gore daha diistiktiir. Delphi yontemi, goriis toplama yontemi, nominal grup yontemi,

pazar arastirmasi yontemi nitel yontemler arasindadir.

Delphi yontemi: Konu ile ilgili uzman kisiler tarafindan anket seklinde yapilan bir
tahmin yontemidir. Amag, tahminin ger¢eklesmesi i¢in goriis birligine varilmasidir.
Genellikle sayisal tahmin yontemlerini uygulamak icin gecmise ait yeteri kadar veri
bulunmadiginda kullanilan bir tahmin yontemidir. Konu ile ilgili uzman bir grup
secilmektedir. Uzman kisilere anket seklinde sorular yoneltilmekte olup cevaplar
analiz edildikten sonra kisiler kendi cevaplarii degistirebilmektedir ve ortak bir
sonuca baglanana kadar siire¢ devam etmektedir. Karamustafa ve Kilichan (2019)
calismalarinda, turist rehberlerinin sorunlariin tespiti amaciyla dephi yontemi

kullanmiglardir. Sorun tespiti sonrasinda ¢6ziim 6nerileri gelistirmeye ¢alismiglardir.

Nominal grup yontemi: Bu yontemde, yoneticiler ve iist diizey uzmanlardan olusan

bir grubun fikir ve goriisleri ile ortak bir tahminleme yapilmaktadir. Nominal grup
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yontemi, uzun vadeli tahminlerde veya ge¢cmise doniik veri bulunmadigt durumlarda
kullanilabilmektedir. Kolay ve maliyetsiz bir yontem olmasi sebebiyle avantaj
saglarken, hicbir sayisal veriye dayanmamasi ve grup psikolojisinin etkili olmasi
sebebiyle literatiirde dezavantaji yiliksek bir yontem olarak ge¢mektedir. Atabay ve
Dikmeoglu (2018), ¢alismasinda kullandig1 niteliklerin, 6nem siralamalarini

belirlemek amaci ile nominal grup yontemini kullanmiglardir.

Pazar arastirmasi yontemi: Bu yoOntemle birlikte, tiiketici ilizerinde sayisal ve
niteliksel olarak meydana gelen degisimlerin, talep miktarlarindaki azalis veya
artigin, yeni iiriin bazinda olusabilecek tahmini talep miktarinin gézlemlenebilmesi
amagclanmaktadir. Orneklem ile belirlenmis olan kitlelere yapilan anketler sonucunda
tahmin yapilmaktadir. Tiketicinin sorular1 yanlis anlamasi ya da anlayamamasi,
dikkatli bir sekilde cevap vermeme durumu pazar arastirmasit yOnteminin
dezavantajlart arasindadir. Keles vd. (2018) calismalarinda, e-ticaret hizmetleri i¢in
misteri beklenti analizinin 6nemli oldugunu ve pazar arastirmasi yonteminin bu

konuda yararli olabilecegini savunmuslardir.

2.3.2. Nicel yontemler (Kantitatif)

Sayisal tahmin yoOntemleri olarak adlandirilan nicel yontemler, gecmis donem
degerlerinden hareketle gelecek donem degerlerinin tahmininde verilerin sistematik
bir sekilde kullanildigi tahmin yontemleridir. Veriler analiz edilerek matematiksel
yontemler kullanilir. Sonuglarin kisiye ve kisilerin goriislerine bagli olmayan tahmin
yontemleridir (Avni ES vd., 2014). Kalitatif tahmin yontemlerine kiyasla objektiftir.
Sayisal veriler kullanilarak tahminleme islemi gerceklestirilmektedir. Nedensel
modeller ve zaman serileri modelleri olarak ¢esitlenmektedir. Nedensel modellerde
basit dogrusal regresyon yontemi, korelasyon analizi gibi yontemler vardir. Zaman
serileri analizinde, aritmetik ortalama yontemi, hareketli ortalama yontemi,
agirliklandirilmis hareketli ortalama, mevsimsel degiskenlik yontemi, {issel diizeltim

yontemi box-jenkins yontemi gibi yontemler yer almaktadir.

2.3.2.1. Nedensel modeller

Bagimsiz degiskenler arasindaki, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
iligkiyi ve bu iliskinin giiclinii, birbirlerini nasil etkilediklerini bulmak i¢in kullanilan
nedensel modeller talep tahmininde istatistiksel bir yontemdir. Ge¢mis degerlerden

yararlanarak, degiskenler arasindaki iliskiyi bulmaktadir. Iliskiyi aciklayan bir model
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kurulmaktadir (Ozdemir ve Ozdemir, 2006). Gelecek donemler igin giiclii bir tahmin
yapilma olanagi saglayan bu yontemde, bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkinin giicliniin dlgiilmesi
amaclanmaktadir. Regresyon analizi ve korelasyon analizi en ¢ok tercih edilen

nedensel modellerdir.

Regresyon analizi: Regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degisken ya da
bagimsiz degiskenler arasindaki iligski incelenerek bagimsiz degisken ya da
degiskenlerin bagimli degiskeni nasil etkiledigine karar vermek ve bir c¢ikarim
yapmak i¢in siklikla kullanilan ve literatiirde yerini alan bir ydntemdir. Hem
degiskenler arasindaki iliskiler hakkinda fikir vermekte hem de ge¢mis verilerden

yola ¢ikarak gelecek verileri tahmin etme avantaji bulunmaktadir.

Basit dogrusal regresyon yontemi: Basit dogrusal regresyon yonteminde bagimli ve
bagimsiz degisken arasinda bir iliski oldugu kabul edilerek tahminde
bulunulmaktadir. Ge¢mis verilere bakilarak bagimsiz degiskenin almis oldugu deger
karsisinda bagimli degiskenin aldig1 degerden yola cikilarak gelecek donemler icin
bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin en az hata orani ile tahmin edilmesi
istenmektedir. Nedensel modeller igerisinde en sik kullanilan yontem olarak
literatiirde yerini almistir. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin
tahminde kullanilmasi ve bagimli degiskeni nasil ve ne kadar etkilediginin analizi
uygulanacak olan stratejilerde hangi degiskenlerin kritik oldugunun karar
verilmesinde onemli olmaktadir. Regresyon analizi, de§iskenlerde olusacak artis ya
da azalislarin bagimhi veri lizerinde ne kadar etkili oldugunu gosterebilmektedir
(Zorlu, 2021). Talep tahmininde ise, talep bagimli degisken olmakla beraber talebi
etkileyen faktorler de bagimsiz degiskenlerdir. Bagimsiz degiskenler, farkli bir
degiskenden etkilenmeyen, bagimli degiskeni etkiledigi 6ngdriilen degiskenlerdir.
Bagimhi degisken, bagimsiz degisken ya da degiskenlerden etkilenen, bagimsiz

degiskene gore degisebilen degiskenlerdir.

Bagimsiz degigsken sayisi tek oldugundan tek degiskenli regresyon analizi olarak
adlandirilmaktadir. Bagimsiz degisken sayisi birden fazla ise, ¢oklu dogrusal
regresyon yontemi kullanilmaktadir. Tek degiskenli ve c¢ok degiskenli regresyon
yontemlerinin ¢alisma sistemleri aynmidir. Degisken sayis1 farki sebebiyle

birbirlerinden ayrilmaktadir.
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Korelasyon analizi: Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki ya da bir degisken
ile diger degiskenler arasindaki iliskiyi gormek ve derecelendirmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Korelasyon analizinde amag¢, bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenden ne kadar ve hangi yonde etkilenebilecegini Slgmektir. Korelasyon
analizi ile degiskenler arasindaki iliski goriilebilmekte ve olgiilebilmektedir. Kaya
(2013) calismasinda, degiskenler arasindaki iliskinin kuvvetini analiz edebilmek i¢in
korelasyon analizi yontemini kullanmistir. Bu derecelendirme -1 ile +1 arasinda

(1313

degismektedir. Derecelendirme oldugunda iki degisken arasinda negatif yonlii bir
iligki oldugu, “+” oldugunda iki degisken arasinda pozitif yonlii bir etkilesim oldugu
goriilebilmektedir. 0 oldugunda, iki degisken arasinda iligki olmadigi, 0’a yaklastik¢a

degiskenler arasindaki iliskinin az oldugu anlamina gelmektedir.

2.3.2.2. Zaman serileri modelleri

Zaman serisi verileri, saatlik, giinliik, haftalik, aylik, ceyreklik, yillik gibi belirli
zaman araliklarindan olusan gozlemlerdir. Verilerde kronolojik siralamanin 6nemli
oldugu zaman serileri analizi, gegcmis donemlerden hareketle gelecek donemler icin
istatistiksel tahmin yapmaktadir. Zaman serileri, farkli ¢alisma alanlarinda verilerin
sikligini ifade etmektedir. Diizenli zaman araliklarinda 6l¢iilmektedir. Zaman serileri
analizinde amag, ge¢miste ne oldugunu anlayarak gelecekteki hareketlerin tahminini
gerceklestirmektir. Zaman serileri verilerinin ¢esitli gruplara ayrilmasi zaman

serilerindeki amacin gergeklesmesine olanak saglamaktadir (Arslankaya, 2019).

Zaman serileri trend bileseni, mevsim bileseni, ¢evrimsel bilesen, diizensiz bilesen
olmak tizere dort bilesenden olusmaktadir. Trend bileseni, zaman serisinin zaman
icinde dogrusal artan veya azalan durumunu gostermektedir. Mevsim bileseni, zaman
serisinin mevsimlere gore, sabit zaman araliklarinda modelin tekrarlama durumunu
belirtmektedir. Cevrimsel bilesen, donemlerde mevsimsel degisimler disindaki
degisimleri gostermektedir. Diizensiz bilesen, hata terimini ifade eden degisimlerdir.
Zaman serileri modelleri, kisa donemde tutarli sonuclar vermesi, veri ihtiyacinin
diger yontemlere gore daha az olmasi, kolay modellenebilir olmasi sebebi ile siklikla

kullanilmaktadir. Literatiirde bir¢ok 6rnegi bulunmaktadir.

Bu béliimde, zaman serileri modellerinden, aritmetik ortalama yontemi, hareketli
ortalama yoOntemi, agirliklandirilmis hareketli ortalama yontemi, iissel diizeltim

yontemi, box-jenkins yontemi anlatilacaktir.
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Aritmetik ortalama yontemi: Aritmetik ortalama yontemi, talep tahminlerinde
kullanilan en yaygin ve en basit yontemlerden biridir. En biiyiik avantaji, kolay
uygulanabilir olmasidir fakat dezavantajlar1 da bulunmaktadir. En biiylik dezavantaji,
veri sayisi arttiginda, beklenmedik olaylar gerceklestiginde, trend degisip mevsimsel
dalgalanmalar oldugunda tutarli ve hata sapmasinin az oldugu tahminler yapmaktan
uzaklagsmaktadir. Aritmetik ortalama yontemine gore tahmin edilmek istenen donem,
kendinden oOnceki donemlerin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu yontem,
kullanilmak istenirse, ¢ok uzun déonemleri kapsamayacak sekilde kullanilmalidir. Tan
(2010) galismasinda, aritmetik ortalama yontemini 6grencilerin sinav basarilarinin

Oongoriilmesinde kullanmistir.

Hareketli ortalama yontemi: Hareketli ortalama yontemi, anlik veya beklenmedik
durumlarda olusabilecek aykir1 verilere karsi daha dayanikli oldugundan aritmetik
ortalama yontemine gore dogru tahmin yapabilme yetenegi daha yiiksektir. Hareketli
ortalama yoOnteminde, bir degeri tahmin edebilmek icin belirlenen gozlem sayisi
kadar, tahminden Onceki verilerin ortalamasi alimir ve bdylece tahmin edilmek
istenen veri olusmaktadir. Gézlem sayis1, tahmini yapacak kisiye gore degismektedir

(Karakas, 2019).

Agirhklandirilmis  hareketli ortalama yontemi: Agirliklandirilmis hareketli
ortalama yOnteminde, aritmetik ortalama ve hareketli ortalama yonteminden farkli
olarak gegmis verilere agirlik verilir (Kiling ve Cakir Aydin, 2016). Hangi verilere ne
kadar agirlik verilecegi ile ilgili bir hesaplama yoktur. Istege ve problemin ¢dziim
sekline gore degisebilmektedir. Aritmetik ortalama ve hareketli ortalama yontemi
uygulama olarak daha kolay olsa da agirliklandirilmis hareketli ortalama yonteminde

hata orani daha diisiik sonuglar goriilebilmektedir.

Ustel diizeltim yontemi: Ustel diizeltim yonteminde tahmin, bir dnceki tahminden
yola ¢ikarak bulunmaktadir. Bir 6nceki donemin tahmin degeri ile bir 6nceki donem
yapilan hata degerlerine dayali bir hesaplama yapilmaktadir. Tesadiif ile meydana
gelen etkilerin ortadan kaldirilmasini amaglayan bir yontemdir. Serinin igerisindeki
verilere uygun agirliklar verilerek tahmin gerceklestirilmektedir (Karakas, 2019).
Verilere agirlik verilerek tahmin yapilmaktadir ve mevsimsellik, trend barindiran

tlim veri setleri ile caligabilmektedir (Yagimli ve Ergin, 2017).
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Box-Jenkins yontemi: Tahmin metotlarindan biri olan Box-Jenkins yontemi tek
degiskenli zaman serilerinde kullanilmaktadir. Box-Jenkins yontemi ile tahminde
serinin duragan olmasi 6nemli bir varsayimidir. Kisa donem tahminlerinde basari
oraninin yiiksek olmasi literatiirde birgok c¢alismada goriilmektedir. Box-Jenkins
Yontemi, mevsimsel ve mevsimsel olmayan serilerin tiimiiyle calisabilmektedir.
Seride, mevsimsellik goriildiigiinde duragan bir seri haline getirildikten sonra

uygulama yapilabilmektedir (Bircan & Karagdz, 2003).

2.3.3. Yapay zeka tabanh yontemler

1950°’li yillarda bilgisayarlarin gelismesi ile bulunan teknikler ve algoritmalar
sonrasinda Yapay zeka teknikleri kullanilmaya baslanmistir. Bir¢ok farkli alanda
siklikla ve yenilenerek kullanilmaktadir (Giiven, 2020). Giinlimiizde, tip, saglik,
tarim, askeri, bankacilik, otomotiv, ekonomi, finans, iiretim gibi bir¢ok alan ve
sektorde kullanilmaktadir. Calisma sistemleri, insan zekasii taklit ederek verilen
bilgileri analiz edip degerlendirmek {izerine kurulmaktadir. Insan zekasindaki
O0grenmenin ndronlar sayesinde olmasindan yola c¢ikilarak yapay zeka
uygulamalarinda da bu ydéntem uygulanmaktadir. Insan zekasindaki néronlarin
calisma diizeni ile benzer yapiya sahip olan yapay zeka uygulamalarinda, ¢ok sayida
veri ve bilgi girdisinin islenmesi ve analiz edilip degerlendirilmesi sonucunda
problem ¢ozme yetenegi olusturulmaktadir. Yapay zeka ile calisan sistemler,
kendilerine yliklenen gorevler disinda hafizalarindaki veri birikimi, analizi ve
degerlendirmeleri sonucunda edindikleri tecriibeler ile karar verme yetenegine sahip

olabilmektedirler.

Bu boéliimde, yapay zeka tabanli yontemlerden yapay sinir aglart (YSA) ve makine
O0grenme yontemleri algoritmalarindan catboost, gradient boosting, random forest

(RF), destek vektor regresyonu (SVR) anlatilacaktir.

2.3.3.1. Yapay sinir aglar1 (ANN-YSA)

Geleneksel programlamalardan farkli olan yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin
ozelliklerinden esinlenilerek 6grenme silirecinin matematiksel olarak modellenmesi
sonucu ortaya cikmistir. Yapay zeka, bilgisayarlara veya makinelere, insana 6zgii
yetiler olarak varsayilan anlam ¢ikarma, akil yiirlitme, yargi, karar verme ve insanin
en onemli 6zelliklerinden olan 6grenme gibi yeteneklerin kazandirilmasidir. Yapay

sinir aglari, insan beyninin 6grenme yetenegi Ozelligi ile bilgileri kesfedebilme,

17



hafizaya alabilme, bilgi ve verileri isleyerek yeni bilgiler tiretebilme yolu ile problem
¢ozme kabiliyeti olusturan bilgi isleme teknolojisidir. Yapay sinir aglari, karmagsik
problemlere daha hizli, daha pratik ve daha az hata toleransina sahip ¢oziimler
sunmakta ve tahminde bulunmaktadir. Yapay sinir aglar1 tahminleme ile birlikte
kiimeleme, smiflandirma problemlerinde de kullanilmakta olup analiz ve
iligkilendirme de yapabilmektedir. YSA 0Ogrenme yapisi, insan beynine benzer
Ozellikle tasimaktadir. Yontemle birlikte, modelin 6grenmesi, egitilmesi ve karar
vermesi amagclanmaktadir. Insan beyni néronlari da, bilgileri 6grenme, hafizasinda
tutma ve veriler arasindaki iligkiyi ¢dzebilme yetenegine sahiptirler (Keskenler ve
Keskenler, 2017).

Yapay sinir ag1 sisteminin temelini atmayr Amerikali Warren McCulloch
gerceklestirmistir. Basit bir sinir hiicresi modelini 6grencisi ile birlikte 1943 tarihinde
olusturmustur. Ik adimdan esinlenerek Frank Rosenblatt 1957°de bir YSA modeli
gelistirmistir ve algilayic1 olarak adlandirmistir. 2 katmanli aglarin problemleri
cozmede yetersiz kaldigim1 savunan Marvin Minsky ve John Hopfield, tiim
problemleri ¢c6zemeyeceginden bahsetmislerdir. Paul Werbos tarafindan 1974 yilinda
geri yayilim 6grenme yontemi ilk kez formiillestirilmistir. Bugiin kullanilan YSA

icin 6nemli bir adim olmustur (Mijwil, 2017).

YSA, 6grenme yetenekleri ile farkli algoritmalar ile ¢alistirilabilmektedirler. YSA
sistemleri, tahmin etmenin yami sira, smiflandirma, veri iligkilendirme, veri
yorumlama, teshis gibi farkli problemlere de ¢oziim getirebilmektedirler. Girdi, ¢ikti
ve gizli katmanlara sahip olan YSA, 06grenme, veriler arasindaki iliskiyi
anlamlandirma ve sonuclandirma gibi matematiksel islemleri igerisinde barindirdig:

noronlar ile gergeklestirmektedir. YSA yapisi, Sekil 2.1.’de gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Yapay sinir ag1 model yapist (Mijwil, 2017).

Girdi katmani, dig diinyadan gelen gergek verilerin, gizli katmana iletildigi
katmandir. Gorevi X, degiskeni olarak belirtilen degerlerin, gizli katmana
tasinmasidir.  Gizli katmani, toplam fonksiyonu olarak gosterilmistir. Girdi
katmanindan gelen verilerin islendigi katmandir. Sinir agmin egitilmesi, veriler
arasindaki iliskinin ortaya ¢ikarilmasi bu katmanda olmaktadir. Gizli katmanlar,
birden fazla olabilmektedir. Cikt1 katmani, gizli katmanin isledigi veri ¢iktilarini, dis
diinyaya iletmektedir. Islevi, Y degiskeni olarak belirtilen ¢iktilarin, dis diinyaya
iletmesidir. Onemli bir parametre olan gizli katmandaki ndron sayisi, agin
performansini etkilemektedir (Cuhadar ve Kayacan, 2005). En yiiksek performans

gosteren noron sayist modelde parametre olarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarmin avantajlar1 olabildigi gibi dezavantajlar1 da vardir. Orneklerden
ogrenebilme, hizli islem yapabilme ve paket programlarla kolay uygulanabilme
Ozellikleri avantajlart arasindadir. Bazi dezavantajlari ise agdaki performansi
etkileyen parametreler belirlenirken bir kurali olmayip kullaniciya bagli olmasi, agin
egitiminin bitirilmesi i¢in sistemin Onerdigi bir zamanin olmamas1 ve belirli hata
oranina gore egitimin sonlanmasina kullanicinin karar vermesi, agin kullandig:
fonksiyonlarin nasil ve nereden iiretildiginin agik¢a gdzlemlenememesi ve agin

0grenme zamaninin uzun olmasidir.

2.3.3.2. Gradyan arttirma yontemi (Gradient Boosting)
Gradient Boosting algoritmasi Veri setini tiimiiyle kullanmaktadir. Veri setini alt veri

setlerine bolme yaklasiminda bulunmamaktadir. Veri setini kullanarak bir karar agaci
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olusturmaktadir. Olusturulan karar agacinin hatalar1 géz oniinde bulundurularak yeni
bir karar agaci daha olusturulmaktadir. Yontemde, olusan agagta bir hata hesabi
yapilmaktadir. Bu hatayr minimize edecek yeni agaglar olusturulmaktadir. Her yeni
agac, bir onceki agacin hata oranini diisiirme amaci ile olusturulmaktadir. Gergek ve
tahmin arasindaki farkin sifirlanmasini istenmektedir (Kelle & Yiice, 2022). Calisma

yapisi Sekil 2.2°de gosterilmistir.
Gradient Boosting algoritmasi asamalar1 (Bayrake1 vd., 2021);
1-Regresyon agaci olusturulmaktadir.

2-Olusturulan agacta hedef degerler ve tahmin degerleri arasindaki fark alinarak hata

hesab1 yapilmaktadir.
3- Bulunan hata oranlar1 yeni gézlem degeri olarak kullanilmaktadir.
4-Her yeni olusturulan agacta hata oraninin diistiriilmesi istenmektedir.

5-Hata oraninin 0’a yaklagmasi istenmektedir. Hata oran1 minimize edilene kadar

stire¢ devam etmektedir.

O T et XA Tean m s aWie®y T m
.:-:.: ':.“".-' .. -‘ e
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Sekil 2.2. Gradient boosting algoritmasinin ¢alisma yapist (Gradient Boosting,
2019).

2.3.3.3. Kategorik arttirma yontemi (CatBoost)

Catboost, Gradient Boosting tabanli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Gradient
Boosting’in performansinin arttirilmasi amaci ile Yandex tarafindan gelistirilmis bir
algoritmadir. XGBoost ve LightGBM’e alternatif olarak gelistirilmistir. Az sayidaki
veri ile de yliksek tahmin performansi olusturabilmektedir (Kus vd., 2021). Yiiksek
o0grenme hizina sahip olmasi ile birlikte avantajlar arasinda sayisal, kategorik, metin

verilerinin timi ile ¢alisabilmesi yer almaktadir (Zhou vd., 2021). Catboost
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algoritmasi derin olmayan, simetrik agaclar kurmaktadir. Tahmin performans orani

yiiksektir. Asirt 6grenme sorunu ile basa ¢ikabilmektedir.

2.3.3.4. Ratgele ormanlar yontemi (Random Forest - RF)

Random forest, temeli karar agaclarina dayanan denetimli makine Ogrenmesi
algoritmasidir. Breiman (2001) tarafindan gelistirilmistir. Siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilabilen topluluk 6grenme yaklasimlarindandir. Torbalama
yonteminin gelistirilmis sekli olarak degerlendirilmektedir (Ekelik ve Altas, 2019).
Birden fazla karar agacinin olusumunu kullanmaktadir. Olusturulan modelde farkli
agaclarin ortalamalarini alarak performans ¢iktisi vermektedir. Yiiksek veriye sahip
veri setleri ile uygulamalarda daha yiiksek performans gostermektedir. Verinin sahip
oldugu 6zelliklerin belirlenmesi, aykir1 degerlere kars1 bas gosterebilme yetenegi RF
algoritmasinin avantajlarindandir. Model olusturma sirasinda agag sayisi, agaglarin
derinligi, 6zellik secimi ile model performansinin arttirtlmasi saglanabilmektedir

(Akdag, 2023). Sekil 2.3’te calisma yapisinin genel semasi verilmistir.

Egitim Verisi

& /

1. Veri Seti I 2. Veri Seti I

l 2. Smiflandiricr ]

I 3. Veri Seti ]

y

I 3. Smiflandinc |

1. Smiflandinca

Smiflandincilarm Birlesimi
(Topluluk Sumflandiricy,
Ensemble Classifier)

¥

Cikt1 Degerleri

Sekil 2.3. RF algoritmasinin ¢alisma yapisi (Ekelik ve Altas, 2019).

2.3.3.5. Destek vektor regresyonu (SVR)

Vapnik tarafindan ortaya ¢ikan destek vektor makineleri (DVM), istatistiksel
o6grenme yontemlerindendir. DVM siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek
i¢in olusturulmustur (Coban ve Demir, 2021). Sonrasinda, regresyon problemlerinde,
tahmin etmeye dayali DVM tabanli SVR yontemi tasarlanmistir. Lineer ve lineer

olmayan denklemlerde kullanilabilmektedir (Ozcan, 2021).

SVR, veri noktalarii miimkiin oldugunca fazla kapsayan bir hiper diizlemi bulmay1

hedefler. iki vektdr arasindaki uzaklik marjin olarak adlandirilmaktadir. Hatalarin
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minimize edilmesini veveri noktalarinin  marjin igerisinde  bulunmasini

amaclamaktadir.

Sekil 2.4’te, ¢ ifadeleri hiper diizlemin olusmasindaki noktalar olan destek

vektorlerini, 0 ¢izgisi hiper diizlemi ifade etmektedir.

Sekil 2.4. SVR Hiper Diizlem Grafigi (Support Vector Regression, 2023).

2.4. Talep Tahmin Asamalari

Talep tahmini, talebi etkileyen degiskenlerin belirlenmesi, verilerin toplanmasi,
tahmin edilecek periyodun tespiti, tahmin yonteminin sec¢imi, tahmin sonuglarinin
analiz edilmesi olarak temelde bes asamadan olugmaktadir (Yazicioglu, 2010). Talep

tahmin asamalar1 is akis semasi Sekil 2.5°te verilmistir.

Talebi etkileyen degiskenlerin belirlenmesi: Tahmin gergeklestirilmeden Once,
tahmini yapilmak istenen bagimli degiskenin talebini etkileyen degiskenler
belirlenmelidir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmasi

modelin hata oraninin diisiik, performansinin yiiksek olmasi i¢in gerekli olmaktadir.

Verilerin toplanmasi: Bagimli degisken tahminini etkileyecek olan degisken
verilerinin icerigi talep tahmin oranmin yiiksek olmasi i¢in 6nemli olmaktadir.
Kullanilacak verilerin gercek veriler olmasi, eksiksiz ve dogru olmasi gerekmektedir.
Ayrica, uygulanacak modele uyum saglamasi ve performansinin arttirilmasi amaciyla

verilerin 1yi analiz edilmesi, 6n islemlerden ge¢gmesi gerekmektedir.

Tahmin edilecek periyodun tespiti: Kisa siireli yapilan tahminlerin performanslarini,
uzun siireli yapilan tahminlerin performansina goére daha yiiksek olmaktadir.

Kullanilan yonteme gore de degiskenlik gdsterebilen periyot tespitinin iyi yapilmasi
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gerekmektedir. Materyal ve yontem bdoliimiinde, makine 0grenmesi yontemlerinde
veriler test ve egitim verileri, yapay sinir aglari ile talep tahmininde egitim,

dogrulama ve test olarak ayrilmistir.

Tahmin yonteminin se¢imi: Talep tahmini etkenlerde dalgalanmalarin olmasi sebebi
ile uygulanmasi zor olmaktadir. Bu sebeple verilere uyum saglayabilen yontemlerin
uygulanmasi gerekmektedir. Talep tahmini icin literatiirde nitel (kalitatif), nicel
(kantitatif), yapay zeka tabanli yontemler bulunmaktadir. Kantitatif ve yapay zeka
tabanli yontemler, matematiksel sistemlere dayanarak islem gerceklestirdiklerinden

dogruluk oranlar1 daha yiiksek olmaktadir.

Tahmin sonuglarinin analiz edilmesi: Tahmin yontemleri ile olusturulan modelin,
veri setine uyum saglayip saglamadiginin tespitinin yapilmasi gerekmektedir.
Modelin hi¢ gormedigi veriler ile modelin tahmin verileri karsilastirilarak

performans analizinin yapilmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.5. Talep tahmin asamalari.




3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, olusturulan veri setinin bagimhi ve bagimsiz verileri tanitilmis, veriler
lizerinde makine 6grenmesi, yapay sinir aglar1 ve zaman serileri analizi yontemleri
icin veri 6n isleme c¢alismalart yapilmis ve veri setinin olusturulma asamasi
aciklanmistir. Veriler analiz edilmis ve farkli algoritmalar ile tahmin ¢alismalarinin
asamalar1 anlatilmistir. Otomobil satig verileri lizerinde makine 6grenmesi, yapay
sinir aglar1 ve zaman serileri analizi yontemleri i¢in Python programlama dilinde
aykir1 veri analizi yapilmigtir. Sonrasinda veriler tizerinde makine 6grenmesi, yapay
sinir aglar1 yoOntemleri i¢in standardizasyon islemi uygulanmistir. Python
programlama dilinde uygulamasi gergeklestirilen makine 6grenmesi yontemlerinden
CatBoost, Gradient Boosting (GBM), Rastgele Karar Ormanlar1 (Random Forest),
Destek Vektor Regresyonu (SVR) algoritmalari, Zaman Serileri Analizi ve Matlab
paket programinda uygulamasi gergeklestirilen Yapay Sinir Aglar1 (YSA) hakkinda

bilgiler verilmistir.

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi ve Analiz Edilmesi

Literatiirde bircok talep tahmin uygulamasi yer almaktadir. Uygulanan satis talep
tahmini ¢alismalarinda farkli bagimsiz veriler kullanilmistir. Literatiirde yer alan
calismalarda kullanilan bagimsiz degisken Ornekleri ve kullanildiklari calismalar

Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Bagimsiz degiskenler 6zet tablosu.

Bagimsiz Degiskenler Eser Bilgisi
Aylar Karaatli vd. (2012), Raizada ve Saini (2021)
Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH) Briihl vd. (2009), Hiilsmann vd. (2011),
Karaatlh vd. (2012)
Sanayi Kullanim Oran Demir ve Ozcan (2023)
Ithalat Miktar1 Ulkii ve Yalpir (2021)

Ihracat Miktar Karahan (2011) ,Ulkii ve Yalpir (2021)




Tablo 3.1. (Devami) Bagimsiz degiskenler 6zet tablosu.

Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) Briihl vd. (2099), Raizada ve Saini (2021),
Sharma ve Sinha (2012), Gokeel (2009)

Uretici Fiyat Endeksi (UFE) Yilmaz ve Cilengiroglu (2022)

Reel Kesim Giiven Endeksi (RKGE) Hiilsmann vd. (2011), Karaatli vd. (2012)

Tiiketici Giiven Endeksi (TGE) Karaatli vd. (2012),
Yilmaz ve Cilengiroglu (2022)
Kredi Oranlari Briihl vd. (2009), Hiilsmann vd. (2011),
Cinar (2022)
Dolar Kuru Sohrabpour vd. (2021), Karahan (2011),

Karaath vd. (2012)

Literatiirdeki calismalardan destekle c¢aligmada kullanilacak bagimsiz degiskenler
belirlenmistir. Bagimsiz degiskenler belirlenirken Tablo 3.1°de bulunan bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken olan toplam otomobil satis sayisi arasindaki
korelasyon incelenmis ve bagimli degisken ile yiiksek korelasyona sahip bagimsiz

degiskenler calismada kullanilmistir.

Bu c¢aligmada kullanilan, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari yontemlerinin
uygulamasinda, veri setini olusturan bagimsiz veriler, 2014-2022 yillarma ait,
otomobiller i¢in ithalat miktar endeksi, reel kesim giiven endeksi, tliketici giliven
endeksi, ortalama tasit kredi faiz oranlari, Tiirkiye otomobil iiretim sayisi ve
zamandir. Makine Ogrenmesi, yapay sinir aglari ve zaman serileri analizi
yontemlerinin uygulamasinda kullanilan, bagimli veri seti ise 2014-2022 yillar
icerisinde Tirkiye’de aylik satilan otomobil adetleri ile olusturulmustur. Otomobiller
i¢in ithalat miktar endeksi, tiiketici giiven endeksi verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) Istatistik Veri Portali’ ndan (TUIK - Veri Portali, 2023) alinmustir. Reel
kesim giiven endeksi, ortalama tasit kredi faiz oranlari, Tirkiye otomobil iiretim
sayist verileri Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi (TCMB), Elektronik Veri
Dagitim Sistemi (EVDS)’nden (EVDS | Tiim Seriler, 2023) alinmistir. Bagimli veri
olan toplam otomobil satis sayis1 verileri ise Otomotiv Distribiitorleri Dernegi

(ODD) web sitesinden (Pazar - Perakende Satiglar, 2023) alinmistir.

Otomobiller icin Ithalat Miktar Endeksi: Ithalat Miktar Endeksi, ithalat miktarinda

meydana gelen degisimi Olgmektedir. Cetin (2020) ¢alismasinda, sepet kurun
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diizeyinde degisiklik oldugunda ithal otomobil ve hafif ticari ara¢ perakende
satiglarinda ters degisikligin oldugunu goérmiistiir. Binek otomobil ithalati, toplam
satis sayisin1 etkileyen bir faktdr olarak literatiire gecmistir. Tablolarda Ithalat
kisaltmas1 ile kullanilmistir. ithalat miktar endeksi ayhik grafigi Sekil 3.1°de

verilmigtir.

2014-2022 ITHALAT MIKTAR ENDEKSI

120 1

100 4

B0 1

B0 1

TTHALAT

20 1

T T T T T T
Q0 20 40 60 80 100
ArLAR

Sekil 3.1. Ithalat miktar endeksi.

Reel Kesim Giiven Endeksi (RKGE): TCMB verilerine gore, reel kesim giiven
endeksi, imalat sanayinde faaliyet gostermekte olan iist diizey yoneticilerinin de
gecmis, meveut durum ve gelecek hakkindaki goriisleri alinarak, kisa donemli imalat
sanayindeki egilimleri yansitan bir gostergedir. Imalat sanayindeki artis ile otomobil
satig sayilar1 arasinda etki oldugu literatiir ¢aligmalarinda goriilmektedir. Demir ve
Ozcan (2023) calismalarinda, kapasite kullanim orami ve sanayi iiretimi arasindaki
iligkiyi agiklamiglardir. Reel kesim giliven endeksi aylik grafigi Sekil 3.2°de

verilmistir.
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2014-2022 YILLARI REEL KESIM GUVEN ENDEKSI
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Sekil 3.2. Reel kesim giiven endeksi.

Tiiketici Giiven Endeksi (TGE): Tiiketici Giiven Endeksi, tiiketicilerin ekonomi ile
ilgili diistincelerini, tiiketicilerin mali durumlarini, yakin gelecekteki harcama
egilimlerini dlgen bir gostergedir (TUIK Kurumsal, 2023). Tiiketicilerin, dayanikli
tiketim mallarina harcama yapma etkilerinin 6nemli bir gostergesi olmaktadir.
Otomobil satig sayilarina etki eden bir faktor olabilmesi sebebi ile bagimsiz veri seti

igerisinde kullanilmistir. Tiiketici gliven endeksi aylik grafigi Sekil 3.3’te verilmistir.

2014-2022 YILLARI TUKETICI GUVEN ENDEKSI

93 1

90 7

B85 4

2 80

73 1

70 1

65

AYLAR

Sekil 3.3. Tiiketici giiven endeksi.

Ortalama Tasit Kredi Faiz Oranlari: Tasit kredi oranlan arttikca, tiiketicilerin arag

alimindaki egiminin azalmasi1 beklenmektedir. Batirlik vd. (2023) calismasinda da
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otomobil ve faiz orani arasindaki iliski goriilmektedir. Otomobil satiglart ile faiz
orani arasinda tek yonlii nedensellik iligkisi saptanmistir. Tablolarda kredi kisaltmasi

ile kullanilmistir. Otomobil kredi faiz oranlar1 aylik grafigi Sekil 3.4’te verilmistir.

2014-2022 YILLARI ORTALAMA OTOMORBIL KREDI FAIZ ORANLARI

30 A

25

20 4

KREDI FAIZ ORANLARI
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T T T T
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Sekil 3.4. Otomobil ortalama faiz oranlari.

Tiirkiye Otomobil Uretim Sayisi: Otomobil Uretim Sayst ile tiiketici talebi arasinda
dogrusal bir iligki olmas1 beklenmektedir. Toplam otomobil satigini etkileyebilmesi
sebebi ile otomobil iiretim verileri bagimsiz veri seti igerisinde kullanilmistir.
Tablolarda tiretim kisaltmasi ile kullanilmistir. Tiirkiye otomobil iiretim sayis1 aylik

grafigi Sekil 3.5°te verilmistir.

2014-2022 YILLARI TURKIYE OTOMOBIL URETIM SAYISI

100000 -

80000 1

BO000
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OTOMOBIL URETIM SAYISI

20000 1

0 20 40 60 80 100
AYLAR

Sekil 3.5. Tiirkiye otomobil {iretim sayisi.
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Toplam Otomobil Satig Sayisi: Tahmin yapilmak istenen verilerdir. 2014-2022 yillar
arasindaki aylik satig sayilari uygulama igerisinde bagimli veri olarak kullanilmustir.
Tablolarda toplam kisaltmasi ile kullanilmistir. Tiirkiye otomobil {iretim sayis1 aylik

grafigi Sekil 3.6’da verilmistir.

2014-2022 YILLARI OTOMOBIL SATIS SAYISI

100000 -
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40000 - MM

60 80
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20000 4

100
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Sekil 3.6. Otomobil satig sayisi.

Ornek veri seti Tablo 3.2°de verilmistir. Veri setinin tiimii, ekler béliimiinde

gosterilmistir.

Tablo 3.2. Ornek uygulama veri seti.

Yil Aylar  ithalat RKGE TGE  Kredi  Uretim Toplam

2014 1 88,4 99,1 91,8 12,84 52.006,00 24.368,00
2014 2 80,2 100,3 89,5 15,09 53.250,00 27.167,00
2014 3 73,9 103,1 92,6 15,21 61.203,00 37.812,00
2014 4 67,5 105,1 97,4 1491 63.761,00 42.769,00
2014 5 64,9 107,6 95 14,29 63.658,00 46.379,00
2014 6 65,3 106,4 93,2 13,31 67.013,00 47.278,00
2014 7 65,1 104,7 931 12,79 61.151,00 46.602,00
2014 8 73,9 104,1 93,2 12,84 37.330,00 45.131,00
2014 9 83 105,3 94,1 12,72 72.120,00  49.262,00
2014 10 82,8 109,4 91,7 12,37 62.001,00 50.814,00
2014 11 91,7 104,4 90,9 12,38 69.466,00 59.695,00
2014 12 92,1 105 90,4 12,6  70.480,00 110.054,00
2022 1 80,5 111,9 73,2 28,25 47.778,00  29.020,00
2022 2 63,5 109,9 71,2 26,85 61.544,00 37.641,00
2022 3 56,8 108,2 72,5 25,4 57.041,00 50.173,00
2022 4 58,8 107,7 67,3 24,82 62.837,00 45.564,00
2022 5 68,2 107 67,6 24,2 67.162,00 51.750,00
2022 6 67,9 104,6 63,4 25,04 86.585,00 64.134,00
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Tablo 3.2. (Devami) Ornek uygulama veri seti.

Yil  Aylar ithalat RKGE TGE Kredi  Uretim Toplam

2022 7 48,6 102,5 68 27,53 50.795,00 41.031,00
2022 8 82,6 1014 72,2 27,76 62.560,00 35.230,00
2022 9 73 1002 72,4 26,79 74.704,00 44.681,00
2022 10 82,4 102 76,2 26,33 62.363,00 47.440,00
2022 11 85,7 101,3 76,6 25,37 83.999,00 59.222,00
2022 12 99,9 1016 756 2455 93.521,00 86.774,00

3.2. Makine Ogrenmesi ve Yapay Sinir Aglar1 i¢cin Veri On Isleme

Veri 0n isleme, olusturulmus olan veri setinin analiz edilmesi ve Ozellikle makine
O0grenme algoritmalar1 ve yapay sinir alar1 yonteminde daha iyi bir performans
sonucu alinmasi i¢in veri setinin, yapilan c¢alismalara uygun ve kullanigh hale
getirilme siirecidir. Cetin ve Yildiz (2022) ¢alismalarinda, verilerin veri analizinde
onemli oldugunu fakat veri analiz basarisinin verinin 6zelliklerine bagli oldugunu
vurgulamiglardir. Bu sebeple, tahmin isleminden once verileri 6n islemden
gecirmenin  6nemli oldugundan ve performansi arttirdigindan bahsetmislerdir.
Makine Ogrenmesi ve yapay sinir aglart yontemleri ile model olusturmadan once
aykir veri analizi Local Outlier Factor (LOF) ve sonrasinda standardizasyon islemi
Z-Score yontemi ile gergeklestirilmistir. Zaman serileri analizi ile model
olusturmadan 6nce ham veriler lizerinde aykir1 veri analizi yapilmis ve tek degiskenli
veri setlerinde siklikla kullanilan kutu grafigi (box-plot) yontemi kullanilarak veri 6n

isleme uygulamalar1 gergeklestirilmistir.

3.2.1. Aykiri deger analizi

Diger verilerden 6nemli Ol¢lide farkli olan wveri, istatistikte aykiri deger olarak
adlandirilmaktadir. Istatistiksel analizlerde, sorun olusturabilmektedirler (Ovla ve
Tasdelen, 2012). istatistiksel analiz ve makine dgrenme algoritmalarinin ¢ogu aykir
degerlere hassasiyet gosterirler. Bu sebeple, veri seti icerisindeki aykir1 gézlemlerin
tespiti ve analizi onemlidir. Veri setindeki aykir1 degerlerin analiz edilmeden makine
Ogrenmesi algoritmalart ile islenmesi sonucunda eksik 6grenme (underfitting) ya da
asir1 6grenme (overfitting) gibi problemlerle karsilasilabilmektedir. Aykir1 veriler

istatistiksel testlerin giiciinii azaltabilmektedir.

Aykiri deger tiirleri 3’e ayrilmaktadir. Bunlar;
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Nokta Aykir1 Degerler: Veri setindeki bir noktanin veri setindeki diger degerlerden

farkli oldugu durumlarda gézlenmektedir.

Baglamsal Aykir1 Degerler: Gozlemin, meydana gelen bir olay sonucunda

etkilenmesi ile diger noktalardan ayrildig1 durumlarda gézlenmektedir.

Toplu Aykir1 Degerler: Veri setindeki belirli bir grup verinin kendi igerisinde normal
fakat veri setinin biitiiniine bakildiginda diger noktalardan ayrildigi durumlarda

gozlenmektedir.

Aykirt gozlem tespitinde, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli veri setleri i¢in farkl
yontemler bulunmaktadir. Tek degiskenli aykir1 gézlem yontemlerinde, her degisken
kendi icinde incelenmektedir ve aykir1 veriler her degisken igin ayn
gozlemlenmektedir. Tek degiskenli aykir1 gozlem yoOntemlerine, grafiksel
yaklasimlardan, Box-Plot Yontemi, Histogram Grafigi Yontemi; istatistiksel
yaklasimlardan, Ceyrekler Acikligi Yontemi, Z-Score Yontemi gibi uygulamalar
ornek verilebilmektedir. Cok degiskenli aykir1 gozlem yontemlerinde, verideki
degiskenler tek tek degil bir biitlin olarak analiz edilmektedir. Cok degiskenli aykir
gbzlem yontemlerine, grafiksel yaklasimlardan Sacilim Grafigi (Scatter Plot)
Yontemi; istatistiksel yaklasimlardan LOF (Local Outliers Factor), izolasyon Ormani

(Izolation Forest) Yontemi gibi uygulamalar 6rnek verilebilmektedir.

Atan (2016) calismasinda, ¢ok degiskenli yontemler ile aykiri veri analizinin
gerekliligini vurgulamistir. Caligsmasinda, verilerin ayr ayri ele alindiginda aykirilik
gostermeyip iki ya da daha fazla parametre ele alindiginda aykir1 deger olarak

gbzlemlenen verilerin olduguna deginmistir.

Bu c¢alismada, ¢ok degiskenli veri seti lizerinde, aykir1 veri analizi yontemlerinden
veri setine biitiinciil bakarak analiz edilmesine olanak saglayan yerel aykir1 deger
faktorii (LOF) yontemi kullamlmistir. Oncelikle ham veriler Python programina
tanitilmistir. Sonrasinda istatistiksel olarak analiz edilmis ve degiskenler arasindaki
korelasyon incelenmistir. Programa tanitilan ham verilerin korelasyon tablosu Tablo
3.3’te gosterilmistir. Korelasyon, iki degisken arasindaki iligkinin giiclinli gdsteren
bir katsayidir. -1 ile 1 arasinda degigmektedir. 1’e yaklasirken pozitif yonde, artan
kuvvette bir iligki oldugunu; -1’e yaklasirken negatif yonde, artan kuvvette bir iligki

oldugunu gostermektedir. 0’a yaklasmasi durumunda, aradaki iliskinin zayifladigi ve
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zayif oldugu yorumu yapilabilmektedir. 0 oldugunda ise iki degisken arasinda iliski

olmadig1 anlamina gelmektedir.

Tablo 3.3. Orijinal veriler korelasyon tablosu.

Aylar  Ithalat RKGE TGE Kredi Uretim Toplam

Aylar 1 0,00 007 -0,10 0,06 0,16 0,50
ithalat 0,00 1 036 047 -0,58 0,16 0,56
RKGE 0,07 0,36 1 0,13 -0,12 0,26 0,35

TGE -0,10 0,47 0,13 1 -0,64 0,15 0,24

Kredi 0,06 -0,58 -0,12 -0,64 1 0,00 -0,38

Uretim 0,16 0,16 026 0,15 0,00 1 0,34
Toplam 0,50 0,56 03 024 -038 0,34 1

Aykirt deger analizinde LOF yontemi 2000 yilinda Markus M. Breunig, Han-Peter
Kriegel, Raymond T. Ng ve Jorg Sander tarafindan onerilmistir. Belirlenen bir veri
noktasinin en yakin komsularimi dikkate alarak aykiri deger tespiti yapan bir
algoritmadir (Ceyhan, 2019). Komsuluk derecelerine gore ¢alismaktadir. Literatiirde,

topluluk 6grenme yaklasimi olarak adlandirilabilmektedir.

Cok degiskenliler ile aykir1 veri analizinde LOF, gbézlem degerlerinin bulunduklari
noktada yogunluk tabanli skor olusturarak aykir1 gozlem olabilecek degerleri
gérmemize imkan saglar. Skor olustururken komsuluk yaklasimi ile ¢alismaktadir.
Bir noktanin local yogunlugu, komsularinin yogunluklarindan anlamli bir sekilde
diisiik oldugunda, seyrek bir bolgede oldugu anlasilmakta ve aykir1 gézlem degeri
olarak kabul edilmektedir. Skorun 1 degerine yakin olmasi, gbzlem degerinin
komsularina benzer yogunlukta oldugunu gostermektedir. 1 degerinden biiylik ise
komsularindan daha diisiik yogunlukta oldugunu gostermekte ve aykir1 deger olarak

kabul edilmektedir.
LOFk) ~ 1 ise gozlem degeri komsularina benzer yogunluktadir.

LOFk > 1 ise gozlem degeri komsularina diisiik yogunluktadir ve aykir1 goézlem

degeri olarak kabul edilebilmektedir.

Aykiart veri analizinde, LOF yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Avantaji,
yontem ile aykiri veri tespiti i¢in verilerin bir biitiin olarak analiz edilmesidir.
Dezavantaj1 ise; gozlem degerinin aykirt deger olarak tanimlanacag belirli bir esik

degeri yoktur. Esik degerinin belirlenmesi soruna ve kullaniciya bagl olmaktadir.
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Literatiirde, ¢ok degiskenli aykir1 veri analizi yontemi olarak LOF, bir¢cok ¢alismada
kullanilmistir ve basarili sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Yarat ve Orman da

caligmalarinda, anomali tespiti i¢in kullanmislar ve basarili sonuglar almislardir

(YYarat ve Orman, 2023).

Bu ¢aligmada da, LOF ile aykir1 veri analizi uygulamasinda, PYTHON programlama
dili ve JUPITER NOTEBOOK ara yiizii kullanilmistir. Python programinda,
“sklearn” kiitiiphanesinden “LocalOutlierFactor” fonksiyonu kullanilarak skorlama

islemi gergeklestirilmistir.

Uygulamada komsuluk katsayisi ve yogunluk parametreleri kullanilmistir. Komsuluk
katsayisi, faktor degerini direkt olarak etkilemektedir. Literatiirdeki ¢aligmalarda,
komsuluk katsayisinin 10-20 arasinda seg¢ilmesinin denemeler sonucunda basarili

sonuglar verdigi gortilmistiir (Breunig vd., 2000).

Bu c¢alismada da, komsuluk sayist 10, yogunluk 0,1 alinarak fonksiyon
caligtirilmigtir.  Yogunluk skorlar1 ¢iktt olarak alimmis ve yogunluk puanlar
siralanmustir. LOF ile aykir1 deger tespitinde yogunluk puanlari siralandiktan sonra
esik deger belirlenmesi gerekmektedir. Yontemde, gézlem degerinin aykiri deger
olarak tanimlanacag: belirli bir esik degeri yoktur. Aykir1 degerin belirlenmesi soruna
ve kullanictya baghidir. Esik degeri 5 olarak belirlenmistir. Esik degeri belirlenirken 3
(veri setinin %3) ile 10 (veri setinin %9) arasindaki skor degerlerin tiimii denenmis ve
aykirt veri analizi yontemiyle olusturulan veri setinin korelasyon katsayilar
karsilagtirnllmistir. Esik degeri 5 olarak belirlendiginde olusturulan yeni veri setinin
korelasyon katsayilarmin en 1yi degerleri verdigi goriilmiistiir. Programda uygulanan
kodlar verilmistir. Aykir1 deger analizi sonucunda olusturulan yeni veri setinin
korelasyonu da Tablo 3.4’teki gibidir. LOF yontemi ile aykir1 deger analizi ¢alisma

kodlar1 agiklamalari ile birlikte Ekler boliimiinde verilmistir.
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Tablo 3.4. Aykirt deger analizi yapilmis veriler korelasyon tablosu.

Aylar ithalat RKGE TGE Kredi Uretim Toplam

Aylar 1 0,03 0,06 0,05 0,22 0,49

0,10
ithalat 0,03 1 039 049 -060 0,21 0,64
RKGE 0,06 0,39 1 012 -022 0,14 0,38

TGE -0,10 049 012 1 -066 0,19 0,26

Kredi 0,05 -0,60 -0,22 1 -0,08 -0,42

0,66
Uretim 0,22 0,21 0,14 0,19 -0,08 1 0,45
Toplam 049 064 038 0,26 -042 045 1

3.2.2. Standardizasyon

Cok degiskenli analiz yontemlerinde, ozellikle makine 6grenmesi ve yapay sinir
aglar1 yontemlerinde, algoritmalarin optimal sekilde ¢alisabilmesi i¢in verilerin ayni
Olcege getirilmesi onemlidir. Degiskenlerin standartlastirilmasi dogru analiz igin
onemli rol oynamaktadir. Farkli 6l¢eklerde Olciilen degiskenler analize esit katkida
bulunamaz. Standardizasyon  isleminde = varyasyon  korunarak  0lcek
degistirilmektedir. Veri setinin yapisit korunarak, verilerin karsilagtirilabilir duruma
getirilmesi hedeflenmektedir. Farkli degiskenlerin, farkli yapilar1 ve 6lgekleri olmasi
sebebiyle degiskenleri karsilastirilabilir ve Olgeklenebilir duruma getirmek,
algoritmalarin verimli sonuglar vermesi i¢in gereklidir. Standardizasyon isleminde

degiskenlerin ortalamasi 0’a, standart sapmalar1 ise 1 degerine getirilmektedir.

Akyigit ve Tasg1t (2022) da g¢alismalarinda, degiskenlerin standartlagtirilmasinin
oneminden bahsetmislerdir. Degiskenlerdeki farkli birimlerin karsilagtirma
durumlarim1 ortadan kaldirmak icin yontemi kullanmislardir. Ayrica, makine
O0grenme  algoritmalar1  i¢in  standartlagtirmanin  bir  gereklilik  oldugunu

vurgulamiglardir.

Bu calismada, c¢ok sik kullanilan ve literatiirde yerini almis olan standardizasyon
yontemlerinden Z-Score standardizasyon yontemi ile standartlagtirma islemi

gerceklestirilmistir.

Standardizasyonda, veri setinin yapist korunarak, verilerin karsilastirilabilir duruma
getirilmesi hedeflenmektedir. Farkli degiskenlerin, farkli yapilar1 ve dlgekleri olmasi

sebebiyle degiskenleri karsilastirilabilir ve Olgeklenebilir duruma getirmek,
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algoritmalarin verimli sonuglar vermesi ic¢in gereklidir. Standardizasyon isleminde

degiskenlerin ortalamasi 0’a, standart sapmalari ise 1 degerine getirilmektedir.

Oncelikle, Tablo 3.5’ te gosterildigi gibi 2014-2022 yillar1 arasindaki veriler igin her

bir degiskenin ortalama ve standart sapma degeri bulunmustur.

Tablo 3.5. Degiskenlerin ortalama ve standart sapma degerleri.

Aylar Ithalat RKGE TGE Kredi Uretim  Toplam
Ortalama 6,5 74,41 104 84,67 18,58 74.567,21 50.285,40

Standart
Sapma

347 2642 699 7,63 553 18.902,68 20.426,25

Degisken ortalama ve standart sapmalar1 ile Denklem (3.1) {izerinden Z-Score
standardizasyon iglemi gerceklestirilmigtir. Calismada, kullanilan veri setinin
karsilastirilabilirlik kaygisindan kaynakli veriler belirli bir deger araligina Z-Score
yontemi ile indirgenmistir. Her bir degiskenin, ortalamasi 0, standart sapmasi 1
degerini almistir. Standardizasyon iglemi sonucu olusan 6rnek veri degerleri Tablo
3.6’daki gibidir.

Xi —
zZ = =

3.1)

(e
Denklem (3.1)’de;
Z, degisken igerisindeki verinin z-score puanini;
Xi, z-score’ u alian degisken igerisindeki 1’inci veriyi;
L, degiskenin ortalamasini,

o, degiskenin standart sapmasini ifade etmektedir.

Tablo 3.6. Aykir1 deger analizi ve standardizasyon islemi sonucunda olusan ornek
uygulama veri seti

Aylar Ithalat RKGE TGE Kredi Uretim Toplam

-1,61027  0,46266  -0,94074  0,90534  -1,03446  -1,30430 -1,34031
-1,31897  0,16168  -0,73154  0,60533  -0,62758  -1,23756  -1,19684
-1,02766  -0,06957  -0,24342  1,00969  -0,60635 -0,81086  -0,65120
-0,73636  -0,30449  0,10524 1,63580  -0,66054 -0,67362  -0,39712
-0,44505  -0,39992  0,54107 1,32274  -0,77290 -0,67914  -0,21208
-0,15374  -0,38524  0,33187 1,08795  -0,95047 -0,49914  -0,16600
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Tablo 3.6. (Devami) Aykirt deger analizi ve standardizasyon islemi sonucunda
olusan 6rnek uygulama veri seti

Aylar Ithalat RKGE TGE Kredi Uretim  Toplam

0,13756  -0,39258 0,03551 1,07491 -1,04440 -0,81365 -0,20065
0,42887 -0,06957 -0,06909 1,08795 -1,03446 -2,09170 -0,27605
0,72017 0,26445 0,14011 1,20535 -1,05704 -0,22514 -0,06430
1,01148 0,25711  0,85487 0,89230 -1,11900 -0,76805 0,01525

Makine dgrenmesi ve yapay sinir aglart ile talep tahmin uygulamasinda LOF yontemi
ile aykir1 deger analizi ve z-score standardizasyonu yapilmis veriler, zaman serileri
analizi yontemi ile talep tahmin uygulamasinda ise box-plot yontemi ile aykir1 deger
analizi gergeklestirilmis veriler kullanilmistir. Box-plot yontemi tek degiskenli veri
setleri i¢in aykir1 deger analiz yontemlerinden biridir. Veri seti lizerinde uygulamasi,

zaman serileri analizi ile talep tahmini boliimiinde verilmistir.

3.2.3. Makine 6grenmesi ile talep tahmini

Veri 0n isleme yapildiktan sonra dogrusal ve dogrusal olmayan gozetimli makine
O0grenme yontemleri ile algoritmalar olusturulmus ve karsilastirmalart yapilmastir.
Makine 6grenmesi ile talep tahmini uygulamalarinda Python programi kullanilmistir.
Makine 6grenme algoritmalarini uygulayabilmek i¢in Sklearn, CatBoost, XGBoost
kiitiiphaneleri ice aktarilarak uygulamalarin zemini hazirlanmistir. 2014-2022
yillarindan olusan veri seti programa tanitilmistir. Toplu makine Ogrenmesi
yapabilmek i¢in kod yazilmistir. 12 algoritma icin calistirildiktan sonra hata

sonuglar karsilagtirilmistir.

3.2.3.1. Veri setindeki bagiml ve bagimsiz degiskenlerin ayrilmasi

Veri setinin bagimli ve bagimsiz degiskenleri ayrilmistir. Bagimli degisken olan
Toplam Otomobil Sayis1 Y adindaki degiskene, diger degiskenler ise bagimsiz
degiskenler olarak X adindaki degiskene atanmuistir.

3.2.3.2. Veri setinin egitim ve test verisi olarak ayrilmasi

Egitim ve test veri setinin ayrilmast makine Ogrenmesi algoritmalarinin basari
hedefleri i¢in 6nemli bir asamadir. Egitim veri seti ile model egitilirken, test veri seti
ile modelin egitiminden sonra sistemin daha 6ncesinde gérmemis oldugu veriler ile
modelin dogrulugu test edilmektedir. Aslan ve Yildiz (2022) c¢aligmalarinda,

modelin performans Ol¢limiiniin dogru sekilde yorumlanmasi i¢in veri setlerinin
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egitim ve test veri seti olarak ayrilmasinin 6neminden bahsetmisler ve ¢aligmalarinda

kullanmiglardir.

Bu calismada, Python programinda model selection kiitiiphanesinin modiilii olan
train_test split() fonksiyonuna X adim1 verdigimiz bagimsiz degiskenler ile Y adim
verdigimiz bagimli degisken verilmistir. Verilerin %20 i test, geri kalan %80 1 egitim

verisi olarak kullanilmistir.

3.2.3.3. Makine 6grenmesi modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi ve
talep tahmin modelinin secilmesi

Veri 6n isleme uygulamalart yapilmis veri seti ile 12 farkli model uygulanmis ve
sonuclart performans degerlendirme o6l¢iitlerinden RMSE (Ortalama Kare Hata
Karekokil) ve R? (Determinasyon Katsayisi) ile karsilastirilmistir. Sonuglarin
karsilastirilmas1 Tablo 3.7°deki gibidir. R? degerinin 0-1 arasinda sonug¢ vermesi
beklenmektedir. 1’ yakin olmas1 istenmektedir. R? degeri, bagimsiz degiskenlerin
bagiml degiskeni ne kadar iyi agiklayabildiginin gostergesidir. RMSE degerinin ise
diisik olmasi istenmektedir. RMSE, verilerin tahmin degerlerinin gergek

degerlerinden ne kadar uzak oldugunu gdsteren bir dl¢iittiir.

Tablo 3.7. Makine 6grenmesi yontemleri performans analizi tablosu.

R? RMSE R? RMSE

Model Adu Egitim Egitim Test  Test

CatBoost Regressor 0,99 0,02 0,86 0,410
Gradient Boosting Regressor 0,99 0,09 0,86 0,412
Random Forest Regressor 0,96 0,2 0,80 0,484
Bagging Regressor 0,93 0,26 0,78 0,515
SVR 0,81 0,43 0,74 0,557
XGB Regressor 0,99 0,001 0,73 0,566
Ridge 0,69 0,54 0,71 0,582
Linear Regression 0,69 0,54 0,71 0,587
KNeighbors Regressor 0,72 0,51 0,67 0,626
Decision Tree Regressor 1 0 0,56 0,723
Elastic Net 0,08 0,93 0,08 1,043
Lasso 0 0,97 0,00 1,089

Modellerin performanslar: karsilastirildiginda CatBoost, Gradient Boosting, Random
Forest, SVR algoritmalarinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Performanslari

daha yiiksek olan algoritmalarin ayrintili ¢éztimleri gergeklestirilmistir.
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3.3. Performans Yiiksek Makine Ogrenmesi Modelleri ile Uygulama

Bu béliimde, secilen modellerin uygulanabilmesi i¢in 6ncelikle Python programinda
sklearn ve catboost kiitliphaneleri i¢e aktarilmis ve uygulamanin temeli atilmistir.
Caligmada kullanilan gozetimli makine Ogrenme algoritmalar1 agiklanmis ve

uygulamalar1 Boliim 4’te gerceklestirilmistir.

Makine 6grenme algoritmalari i¢in, 2014-2022 y1l verilerini igeren ve veri 6n isleme
uygulamalar1 yapilmis olan veri seti programa tanitilmistir. Verilerin %20 i test, geri

kalan %80 i egitim verisi olarak kullanilmistir.

Makine Ogrenme algoritmalarinda, model diizenleme béliimlerinde en yiiksek
performansi1 gosteren degiskenleri bulabilmek i¢in hiperparametre optimizasyonu
yapilmustir. Ayrica, GridSearchCv, parametreleri daha giivenilir degerlendirmek
adina Cross Validation (Capraz Dogrulama) kullanmaktadir. Hiperparametre
optimizasyonu, Cross Validation’in ikinci bir kullamim alami olarak da
adlandirilmaktadir. Amag¢ optimal hiperparametreleri bulabilmektir. Utku ve Can
(2022) da calismalarinda, GridSearchCV fonksiyonunu kullanarak parametre
optimizasyonu  gerceklestirmiglerdir.  Hiperparametre optimizasyonu, makine
o0grenme algoritmalarinin dogruluk derecesini arttirmak i¢in en iyi performansi veren

degisken degerin tespit edilme islemidir.

Hiperparametre belirleme, makine 6grenmesi yonteminde optimal sonucu veren
modelin parametrelerinin olusturulmasidir. Farkli parametre kombinasyonlarinin
denenmesi ve test edilmesi gerekmektedir. GridSearch, Random Search, Bayesian
Optimization hiperparametre belirleme yontemlerindendir (Murat ve Ozcanhan,
2023).

Duran ve Bakir (2023) ¢alismalarinda, Grid Search, Random Search ve Bayesian
Optimization yontemlerinin karsilagtirmasini yapmislar ve ¢alismalarinda, kullanilan
makine Ogrenme algoritmalar1 ¢ok fazla hiperparametrelere sahip olmadigindan
dolay1 ve en iyi hiperparametreleri Grid Search algoritmasi ile tespit ettikleri icin
Grid Search hiperparametre yonteminin basar1 oranmnin yiiksek oldugunu

belirtmislerdir.

GridSearchCv yontemi, algoritmaya verilen tiim parametre kombinasyonlarini tek
tek deneyerek olusturulan modellerin performanslarini incelemektedir. Sonucunda,

en iyi model performansi1 gosteren parametreleri vermektedir. Model diizenleme ve
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hiperparametre optimizasyon islemleri makine 6grenme algoritmalan igin farklilik
olusturabilmektedir. Model diizenleme ve hiperparametre optimizasyon islem

farkliliklar1 algoritmalar ile talep tahmini bdliimlerinde anlatilacaktir.

3.4. Zaman Serisi Analizi ile Talep Tahmini

Bu calismada, Box-Jenkins yontemlerinden olan ve mevsimsellik igeren verilerde
mevsimsel egilimleri icine alarak modelleme imkan1 saglayan SARIMA
(Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) modeli kullanilmustir.

Uygulamada kullanilan serinin, zamana bagh grafigi Sekil 3.7’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Veri setinin zamana bagli grafigi.

3.4.1. Mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama yontemi

SARIMA, ARIMA modeline mevsimsel bilesen eklenerek uyarlanan bir modeldir.
Literatiirde mevsimsel ARIMA modeli olarak da ge¢mektedir. Sarima modeli ile
modelleme yapilirken, mevsim etkisi tagtyan ve mevsim etkisi tasimayan boliimler
birlikte var olmaktadir. Mevsimler arasindaki sabit periyotlardaki degisimleri
mevsimsel modeller, mevsim igerisindeki degisimleri ise mevsimsel olmayan
modeller formiile etmektedir (Glines, 2010). Mevsimsel ve mevsimsel olmayan
parametrelerin bir arada kullanimi s6z konusudur. SARIMA modeli, mevsimsellik
bulunduran modellerdir. Modelin temel gosterimi, SARIMA(p,d,q)(P, D, Q)m
seklindedir.

(p,d,q) mevsimsel olmayan boliimii ifade ederken; (P, D, Q)m mevsimsel boliimii

ifade etmektedir.
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p: modele dahil edilen gecikmelerin sayisini,

d: farklilagsma derecesini,

g: hata gecikme sayisini,

P: otoregresif sirasini,

D: fark sirasin1 ve

Q: hareketli ortalama sirasini

m: her sezondaki periyot sayisini temsil etmektedir.
Zaman serilerinde duraganlik durumu:

Duraganlik zaman serileri analizinde 6nem tasiyan bir kavramdir. Bir ¢ok istatistiki
zaman serileri tahmin analizi serinin duraganligini gerektirir. Serinin duragan
olmadig1 durumlarda, duragan hale getirmek i¢in logaritmik doniisiim, trend ekleme,

box-cox dontigiimii, fark alma gibi yontemler mevcuttur.

Altin ve Celik Eroglu (2020) calismalarinda seriyi duraganlastirmak i¢in fark alma
yontemini kullanmiglardir. Seride duraganlik olmadiginda serinin duraganlig:
saglanan kadar seri iizerinde fark alma isleminin gerceklesmesi ve model tespitinde

duragan seri iizerinden uygun olan modelin belirlenmesi gerektigini belirtmislerdir.

Zaman serilerinde duraganligi bozan durumlar trend, mevsimsellik ve birim kokler
olmaktadir. Duraganligi bozan yapilar icin gelistirilmis testler mevcuttur. Seri de
trend ve mevsimsellik s6z konusu oldugunda serinin trend ve mevsimsellikten
arindirilmasi gerekmektedir. Yilmaz (2021) ¢alismasinda, seride hem trend hem de
mevsimsellik olmas1 durumunda, 6nce mevsimsellik i¢cin daha sonra trend icin fark

alinmasi gerektigini belirtmistir.

Bu galismada, zaman serileri analizi ile talep tahmininde, Box-Jenkins istatistiksel
zaman serisi analiz yOntemlerinden SARIMA kullanilmistir. SARIMA, ARIMA
modeline mevsimsel bilesen eklenerek uyarlanan bir modeldir. Literatiirde mevsimsel

ARIMA modeli olarak da gegmektedir.

Bu béliimde, secilen modellerin uygulanabilmesi i¢in 6ncelikle Python programinda
SARIMA modeli kullanabilmek i¢in statsmodel, model parametrelerini
belirleyebilmek icin pmdarima kiitliphaneleri ice aktarilmis ve uygulamanin temeli

atilmastir.
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Zaman serisi verisi olarak, binek otomobil satig sayis1 verileri ige aktarilmistir. Veri
seti igerisinde bulunan aylar degigkeni, zaman olarak tanimlanmis ve tarih indeksi
olarak kullanilmistir. Uygulamada kullanilan veri 6rnegi ve indeks siitunu olarak

tarih verisi siitunu Tablo 3.8’de gosterilmistir.

Tablo 3.8. Zaman serisi Ornek veri seti.

Toplam Satig Sayist

Tarih
2014-01-31 24368
2014-02-28 27167
2014-03-31 37812
2014-04-30 42769
2014-05-31 46379
2022-08-31 35230
2022-09-30 44681
2022-10-31 47440

Sarima modeli icin veri 6n isleme: Zaman serisi analizinde, veri On isleme
adimlari, modele uygun ve dogru sonuglar elde etmek i¢in dnem tagimaktadir. Veri
setinin Ozelliklerine ve analiz yapilmak istenilen modele gore, veri lizerinde veri 6n

isleme gerceklestirmek dnemlidir.

Aykir1 deger tespiti: Veri seti icerisinde, zaman serisi analizinden Once aykiri
degerlerin incelenmesi gerekmektedir. Zaman serisi verilerinde aykir1 degerler,
analizi ve modelleme siirecini etkileyebilir. Aykir1 degerleri belirlemek ve aykiri
deger analizi ile deger kontrolii yapmak onemlidir. Toplam Otomobil Satis serisine
ait histogram grafigi Sekil 3.8’de, serinin tanimlayict istatistikleri Tablo 3.9°da

verilmistir.
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Sekil 3.8. Otomobil satis sayilarina ait histogram grafigi.

Tablo 3.9. Zaman serisinin tanimlayici istatistikleri.

Toplam Satis Sayist
Veri Sayist 108
Ortalama 50.285,40

Standart Sapma 20.426,25

Minimum Deger 10.779

25% 37.705,5
50% 47.183

75% 62.517,25
Maximum Deger 114.340

Bu boliimde, aykir1 deger analiz yontemlerinden Box-Plot (Kutu Grafigi) yontemi

kullanilarak aykir1 veri kontrolii saglanmak istenmistir. Ornek Box-Plot grafigi Sekil
3.9°da gosterilmistir.

Ceyrekler arasi aralik (Interquartile Range - IQR)
Lggyrek medyan 3.ceyrek
min max
} 25% 25% /
25% 25%
1 1 L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
I T ] | 1 | | | | 1 | || 1

Sekil 3.9. Ornek Box-Plot grafigi (yalindunya, 2020).
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Box-Plot grafigi John Tukey tarafindan kutu grafigi adiyla veri analiz araci olarak
gelistirilmistir (Rousseeuw vd., 1999). Kutu grafigi verilerin istatistiksel olarak
analiz edilmesi ve gorsel olarak Ozetlenmesine olanak saglamaktadir. Verilerin
sikligmmi  gostermek icin  kullanilmaktadir. Degiskenlerdeki verilerin  yayilim

durumunu analiz ederek aykirt degerlerin tespitinde kullanilmaktadir.

QI1, birinci kuartil, ve Q3,li¢lincii kuartil tizerinden islemler gerceklestirilmektedir.
Belirlenen katsayiya gore, alt siir ve iist smir disinda kalan degerler aykir1 veri

olarak tanimlanmaktadir. Ceyrek araligi katsayisi genelde 1,5 olarak alinmaktadir.
Q1= quantile(0.25) : Skorlarin %25’ lik bolimiinii,

Q3= quantile(0.75): Skorlarin %75’ lik bolimiinti,

IQR=Q3-Q1: Ceyrekler aras1 agiklig1,

min=Q1-1.5*IQR: Aykir1 degerler hari¢ en kiiciik veriyi,

max=Q3 + 1.5*IQR: Aykir1 degerler hari¢ en biiyiik veriyi ifade etmektedir.

Olusturulan box-plot ve aykir1 degerler Sekil 3.10°da gosterilmistir.

-
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Sekil 3.10. Ham veriler lizerinde olusturulan box-plot grafigi.

Aykir1 deger analizinden ¢ikan sonucglara gore, Tablo 3.10°da gosterilen veriler,
aykir1 deger olarak kabul edilmistir. Grafik iizerinde noktasal gosterimi Sekil

3.11°deki gibidir.
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Tablo 3.10. Box-plot yontemi ile belirlenen aykir1 degerler.

Tarih Toplam Satig Sayist
2014-12-31 110054
2015-12-31 114340
2016-12-31 108044
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Sekil 3.11. Aykir1 degerlerin grafik ilizerinde noktasal gdsterimi.

Aykirt deger kontroliinii saglayabilmek i¢in, baskilama yontemi olarak kullanilan
zaman serisi analizi veri On isleme i¢cin Winsorize yontemi kullanilmistir. Aykiri
degerler, iist snir veri degeri ile esitlenmistir. Ust sinir veri degeri, 99734,875 olarak

bulunmustur. Aykir1 degerler iist sinir degerine esitlenmistir.

Winsorize yontemi Barnett ve Lewis tarafindan 1978 yilinda onerilen aykru
gozlemlerin diizeltilmesine yonelik bir yontemdir. Veri seti igerisinde veri setinin
yapisini bozan ¢arpik verilerin ortalama ve varyans tizerindeki etkisini azaltarak daha
iyi modellerin kurulmasini saglayan bir yontemdir (igen, 2022). Ovla ve Tagdelen
(2012) ¢alismalarinda, winsorize yontemini, aykirt degerlerin érnekleme olan etkisini
azaltan giiclii bir yontem olarak belirtmislerdir. Cobanoglu ve Giimrah (2023), ug
degerlerin silinmesi yerine winsorize islemi ile diizenlenmesinin veri kaybinm
Oonlemekte  oldugunu  vurgulayarak  c¢aligmalarinda  winsorize  yontemini

kullanmiglardir.

Seriyi Duraganlastirma: Zaman serileri genellikle trend, mevsimsellik ve giiriiltii

bilesenlerine sahiptir. Bu bilesenleri analiz etme ve uygun olmayan bilesenleri
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¢oziimleme, duragan olmayan veri setini duraganlagtirma modelleme siirecinde 6nem
tasimaktadir. Duragan veri, sabit ortalama ve sabit varyansa sahiptir. Box-Jenkins
modellerinden olan SARIMA modeli kurulabilmesi i¢in, serinin trend etkisinden ve
mevsimsel dalgalanmadan arindirilmasina yani serinin duragan olmasina dikkat

edilmelidir.

Veri setinde, ayrilmis mevsimsellik ve trend faktorlerinin gorseli, Sekil 3.12°de

gosterilmistir. Sekil 3.13’°te ay bazinda ortalama otomobil satis grafigi verilmistir.
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Sekil 3.12. Veri setine ait ayristirma grafikleri.
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Sekil 3.13. Aylik ortalama otomobil satis grafigi.
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Gorsel olarak, mevsimselligin varlig1 gozlemlenmektedir. Duragan bir seri olmadig1
varsayimi vardir. Istatistiksel olarak birim kok testleri ile kontrol etmek

gerekmektedir.

Zamanla artan ya da azalan bir ortalama ve varyansa ya da herhangi bir tanesine
sahip olan zaman serisi duragan olmamakta ve birim kdke sahip olmaktadir. Seride
duraganligi bozan bir unsur birim koklerdir. Varliginin tespit edilmesi
gerekmektedir. Seride birim kok olmasi durumunda seride fark alma islemi
gergeklestirilerek serinin birim kokten arindirilmasi gerekmektedir (K. Yilmaz,

2021).

Seriyi duraganlastirmak i¢in farkli yontemler bulunmaktadir. Bu calismada seriyi
duraganlastirmak icin fark alma yoéntemi kullamlmustir. Istatistiksel olarak duraganlik

tespitinde ACF ve PACF fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

ACF (otokorelasyon fonksiyonu) grafigi, serinin kendisi ile gecikmeleri arasindaki
korelasyon katsayilarinin bir ¢ubuk grafigidir ve iliskinin boyutunu belirlemektedir.

Otokorelasyon denklemi Denklem (3.2)’de verilmistir.

cov(Y.Yezg) 82)
\/vaT(Yt)UaT(yt$k)

P,_

Denklem (3.2)’de;
Py - otokorelasyon katsayisini,

cov: degerlerin kovaryansini,
var: degerlerin varyansini ifade etmektedir.

PACF (kismi otokorelasyon fonsiyonu) grafigi ise, 2 gecikmeli deger arasindaki
gecikmeleri veren ve diger gecikmelerin 6nemli olmadig1 bir ¢ubuk grafiktir. Diger
degiskenler sabit iken iki degisken arasindaki iliskinin miktarin1 gésteren bir grafiktir.
Xt ve Xwk arasindaki korelasyon, Xt ve Xk digsindaki degerlerin etkisi ¢ikarilarak
gozlemlenmektedir. “k”, gecikme sayisini ifade etmektedir. Kismi otokorelasyon

denklemi Denklem (3.3)’te verilmistir.

= ()| () (3.3)

kk
1-3%" 1 (pr-14)(r))

Denklem (3.3)’te;
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Pk - kismi otokorelasyon katsayisini,

Py - k. gecikmedeki otokorelasyon katsayisini,

j: kismi otokorelasyonu hesaplanan degerler disinda kalan gecikmedeki etkileri

temsil etmektedir.

ACF ve PACF, model se¢iminde yardimci olabilecek fonksiyonlardir. Genellikle AR
terimi i¢in PACF, MA terimi i¢in ACF grafigine bakilmaktadir. AR ve MA diizeyini

belirlerken, gliven sinirinin diginda kalan otokorelasyon sayisina bakilmaktadir.
Sekil 3.14 ve Sekil 3.15’te, serinin ACF ve PACF grafikleri gosterilmistir.

Autocorrelation
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Sekil 3.14. Ham veri ACF grafigi.
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Partial Autocorrelation
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Sekil 3.15. Ham veri PACF grafigi.
Birim Kok Testleri:

Bu calismada, birim kok analizi i¢in, Augmented Dickey Fuller (ADF) ve
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testlerinden yararlanilmistir.

ADF Testi Denklem (3.4)’teki test regresyonunun tahmin edilmesine dayanmaktadir:

yt = Dt + pyt—1 + YPi=1 @jAyt—j + p j=1 et (3.4)
Denklem (3.4)’te, Dt , t anindaki sabit ve trend gibi terimlerin deterministik
fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. &t ise hata terimleridir. p degeri ise, €t serisinin

korelasyonsuz olacagi sekilde ayarlanmis gecikme degeridir. ADF testinin

hipotezleri asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

HO: Seri, birim kok igerir (Seri, duragan degildir.)

H1: Seri, birim kok igermez (Seri, duragandir.)

@, Denklem (3.5)’te yer alan @ katsayisinin en kiigiik kareler yontemiyle elde edilmis

tahmini, SE de standart hatay1 ifade etmektedir. ADF testinin test istatistigi Denklem

(3.5)’te verilmistir.

9

ADF = o

(3.5)

KPSS testi, ADF testi aksine;

HO: Seri, birim kok igermez (Seri, duragandir.)
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H1: Seri, birim kok igerir (Seri, duragan degildir.)

Hipotezlerini ifade etmektedir.

KPSS test modeli Denklem (3.6) ve Denklem (3.7)’daki gibidir.
yi= B’ Dretuetut (3.6)
W= e+ & (3.7)

Dy, t anindaki sabit veya sabitle trend gibi deterministik bilesen igeren fonksiyondur,
[’, Dt fonksiyonunun katsayisidir. ut duragandir. p, temiz dizi siirecidir (K. Yilmaz,

2021).

Sekil 3.16 ve Sekil 3.17°de seri tizerinde gergeklestirilen ADF ve KPSS birim kok

testlerinin sonucu gosterilmistir.

Augmented Dickey-
Fuller Results

Test Statistic -2.662
P-value  0.081

Lags 13

Trend: Constant
Critical Values: -3.50 (1%), -2.89 (5%), -2.58 (10%)
Null Hypothesis: The process contains a unit root.

Alternative Hypothesis: The process is weakly stationary.

Sekil 3.16. Ham veri tizerinde ADF birim kok testi.
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KPSS Stationarity Test
Results

Test Statistic  0.338
P-value 0,107

Lags 3

Trend: Constant
Critical Values: 0.74 (1%), 0.46 (5%), 0.35 (10%)
Null Hypothesis: The process is weakly stationary.

Alternative Hypothesis: The process contains a unit root.

Sekil 3.17. Ham veri tizerinde KPSS birim kok testi.

ADF testi, serinin duragan olmadigini, birim kok barmndirdigini gosterirken, KPSS
testi serinin duragan oldugunu ifade etmektedir. Birim kok testlerinin birbiri ile
celistigi noktada seriyi duragan kabul etmek dogru sonuglar vermemektedir. Seri
tizerinde fark alma islemi gergeklestirilerek, serinin birim kokten arindirilmasi

gerekmektedir.

Yilmaz c¢alismasinda, hem trend hem mevsimsellik birlikte varsa 6nce mevsimsellik
i¢in, sonra trend i¢in fark alinmasinin gerekliligini vurgulamistir (K. Yilmaz, 2021).
Serinin ayrigtirma grafigi, ACF ve PACF grafiklerinden de gozlemlendigi iizere
seride mevsimsellik s6z konusudur. Mevsimsellik i¢in fark alma islemi

gerceklestirilmistir.

Ham veriler ile olusturulan ACF ve PACF grafiklerine bakilarak mevsimsellikte
periyot 12 olarak belirlenmistir. 12 periyodunda, 1. dereceden mevsimsel fark
alinmistir. Mevsimsel fark alinmasi sonucunda olusan ACF ve PACF grafikleri Sekil

3.18 ve Sekil 3.19°da gosterilmistir.
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Sekil 3.18. 1.dereceden mevsimsel farki alinmis serinin ACF grafigi.
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Sekil 3.19. 1.dereceden mevsimsel farki alinmig serinin PACF grafigi.

ACF grafigindeki ilk 4 gecikmenin siirlar diginda kalmasi serinin trende sahip
oldugunun gostergesidir. Birim kok testlerini de seri lizerinde uygulayarak birim kok
testleri ile seri duraganlasana kadar test etmek gerekmektedir. Sekil 3.20 ve Sekil
3.21°’de ADF ve KPSS birim kok testleri sonuglar1 verilmistir. KPSS testi, serinin
duragan oldugunu gosterirken, ADF testi, serinin birim kok barindirdigin

gostermektedir.
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Augmented Dickey-
Fuller Results

Test Statistic  -2.517
P-value 0.111

Lags 12

Trend: Constant
Critical Values: -3.51 (1%), -2.90 (5%), -2.59 (10%)

Mull Hypothesis: The process contains a unit root.

Alternative Hypothesis: The process is weakly stationary.

Sekil 3.20. 1.dereceden mevsimsel farki alinmis verinin ADF birim kok testi.

KPSS Stationarity Test
Results

Test Statistic 0126
P-value 0.474

Lags 5

Trend: Constant
Critical Values: 0.74 (1%), 0.46 (5%), 0.35 (10%)
Mull Hypothesis: The process is weakly stationary.

Alternative Hypothesis: The process contains a unit roct.

Sekil 3.21. 1.dereceden mevsimsel farki alinmig verinin KPSS birim kok testi.

Mevsimsel fark alindiktan sonra, birim kok testlerinin yani sira, ACF grafigine
bakildiginda seride trend oldugunun gbzlemlenmesi sebebi ile, serinin 1.dereceden
mevsimsel olmayan farki alinmasi gerekmektedir. Serinin 1.dereceden mevsimsel

olmayan farki, alinmis verinin ACF ve PACF grafikleri Sekil 3.22 ve Sekil 3.23te

verilmistir.
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Sekil 3.22. 1. dereceden mevsimsel olmayan farki alinmis verinin ACF grafigi.

Partial Autocorrelation
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Sekil 3.23. 1. dereceden mevsimsel olmayan fark: alinmig verinin PACF grafigi.

Serinin 1.dereceden mevsimsel olmayan farki alindiktan sonra ADF ve KPSS birim

kok testleri yapilmistir. Sonuglari, Sekil 3.24 ve Sekil 3.25°te gosterilmistir.
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Augmented Dickey-
Fuller Results

Test Statistic  -2.606
P-value  0.092

Lags 11

Trend: Constant
Critical Values: -3.51 (1%), -2.90 (5%), -2.59 (10%)
Mull Hypothesis: The process contains a unit root.

Alternative Hypothesis: The process is weakly stationary.

Sekil 3.24. 1.dereceden mevsimsel olmayan farki alinmis verinin ADF birim kok
testi.

KPSS Stationarity Test
Results

Test Statistic 0.119
P-value 0.499

Lags 7

Trend: Constant
Critical Values: 0.74 (1%), 0.46 (5%), 0.35 (10%)
Mull Hypothesis: The process is weakly stationary.

Alternative Hypothesis: The process contains a unit root.

Sekil 3.25. 1.dereceden mevsimsel olmayan farki alinmig verinin KPSS birim kok
testi.

KPSS testi, serinin duragan oldugunu gosterirken, ADF testi, serinin birim kok
barindirdigin1 gostermektedir. 1.dereceden farki alinan serinin duragan durumuna

ulagamamasi sonucunda serinin 2.dereceden farkini almak gerekmektedir.

2.dereceden farki alinan serinin, ACF ve PACF grafikleri Sekil 3.26 ve Sekil
3.27°de, ADF birim kok testi Sekil 3.28’de gosterilmistir.
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Sekil 3.26. 2. dereceden mevsimsel olmayan farki alinmis ve duraganlagmis verinin
ACEF grafigi.
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Sekil 3.27. 2. dereceden mevsimsel olmayan farki alinmis ve duraganlagmis verinin
PACEF grafigi.
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Augmented Dickey-
Fuller Results

Test Statistic  -4.538
P-value  0.000

Lags 1

Trend: Constant
Critical Values: -3.51 (1%), -2.90 (5%6), -2.59 (10%)

Mull Hypothesis: The process contains a unit root.

Alternative Hypothesis: The process is weakly stationary.

Sekil 3.28. 2.dereceden mevsimsel olmayan farki alinmis ve duraganlagmis verinin
ADF birim kok testi.

2. dereceden farki alinan seri, duraganlasmistir ve analiz yapilmaya, model
kurulmaya hazir hale getirilmistir. Duraganlastirma islemi yapilan serinin orijinal ve

doniisiim yapilmasi ile olusan grafigi Sekil 3.29°da birlikte gosterilmistir.
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Sekil 3.29. Orijinal ve duraganlastirilmis veri setinin zaman serisi grafigi.

Duraganlagtirilmis zaman serisinin ortalamasi sabit bir ortalamaya gelmistir.

Duraganlastirilmis veri 6zellik grafigi Sekil 3.30’da gosterilmistir.
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Duradanlastiriimis Veri Seti Ortalama ve Standart Sapmasi
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Sekil 3.30. Duraganlastirilmig veri 6zellik grafigi.
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4. UYGULAMA

Bu boliimde yontemler ile uygulamalar gergeklestirilmistir. Sonrasinda bu algoritma
sonuglari, performans degerlendirme 6lgiitlerinden Determinasyon Katsayis1 (R?) ve

Ortalama Kare Hata Karekokii (RMSE) ile karsilastirilmistir.

4.1. Tahmin Yontemleri ve Uygulama

Makine Ogrenme yontemlerinden CatBoost, Gradient Boosting, Random Forest,
Destek Vektor Regresyonu algoritmalari,Yapay Sinir Aglari ve Zaman Serileri

Analizi ile talep tahmin uygulamalar1 gergeklestirilmis ve sonuglar1 gosterilmistir.

4.1.1. CatBoost ile talep tahmini

Bu calismada, Catboost kiitiiphanesi tizerinden CatBoostRegressor algoritmasi ile
islem yapilmistir. CatBoost ile temel model kurulmustur. Sonrasinda modelin
diizenleme islemi gerceklestirilmistir. CatBoost algoritmasinda, iterations, learning
rate, max_depth parametre kombinasyonlarinin en iyi performanslari istenmistir.
Cross validation katsayis1 da 5 olarak secilmistir. Iterations parametresi, aga¢ sayisini
ifade etmektedir. Learning rate parametresi O-1 aras1 deger alir ve kurulan agaglari
6l¢eklendirir. Kiiglik olmasi daha iyi sonug verirken, optimum seviyede olmamasi
asir1 6grenmeye neden olabilmektedir. Max_depth ise agacin dallarinin uzamasinin

Olcegidir. Agacin derinligi olarak da ifade edilmektedir.

Diizenlenmis model {iizerinden, modelin daha 6nce gormedigi test verileri ile
tahminleme yapilmasi istenmistir. Model tahmin verileri ile gercek veriler
karsilastirilarak performans analizi gergeklestirilmistir. Veriler standardizasyon
islemi gerceklestirilmis degerlerden doniistiiriilmiis ve performans analizi igin
performans degerlendirme Olgiitlerinden RMSE(Ortalama Kare Hata Karekokii) ve
R? (Determinasyon Katsayis1) kullanilmigtir. Sonugta RMSE degeri 8156,15, R?
degeri ise 0,85 olarak bulunmustur. Gerg¢ek ve tahmin degerleri karsilastirmali olarak

Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. CatBoost ile tahmin degerleri ve gercek otomobil satig sayilart.

4.1.2. Gradient boosting ile talep tahmini

Bu c¢alismada, Sklearn kiitiiphanesi iizerinden Gradient Boosting Regressor
algoritmasi ile islem yapilmistir. Gradient Boosting Regressor ile temel model
kurulmugtur. Sonrasinda modelin diizenleme islemi gerceklestirilmistir. Gradient
Boosting Regressor algoritmasinda, learning rate, max_depth, n_estimators ve
subsample parametre kombinasyonlarinin en 1iyi performanslart istenmistir.
n_estimators parametresi, agac¢ sayisini ifade etmektedir. Learning rate parametresi
0-1 aras1 deger alir ve kurulan agaclar 6l¢eklendirir. Kii¢lik olmas1 daha iyi sonug
verirken, optimum seviyede olmamasi asir1 Ogrenmeye neden olabilmektedir.
Max_depth ise agacin dallarinin uzamasinin 6lgegidir. Agacin derinligi olarak da
ifade edilmektedir. Subsample, egitim Orneklerinin satir oran1 olarak
adlandirilmaktadir. 0-1 arasinda deger almaktadir. Degerinin 0,5 olmasi asir1

ogrenmeyi engellemektedir. Cross validation katsayis1 da 10 olarak secilmistir.

Diizenlenmis model {izerinden, modelin daha 6nce gormedigi test verileri ile
tahminleme yapilmast istenmistir. Model tahmin verileri ile gercek veriler
karsilastirilarak performans analizi gergeklestirilmistir. Veriler standardizasyon
islemi gerceklestirilmis degerlerden doniistiiriilmiis ve performans analizi igin
performans degerlendirme &lgiitlerinden Sonucta RMSE degeri 8840,93, R? degeri
ise 0,83 olarak bulunmustur. Ger¢ek ve tahmin degerleri karsilastirmali olarak Sekil

4.2’de verilmistir.
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Gradient Boosting Yontemi
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Sekil 4.2. Gradient boosting ile tahmin degerleri ve ger¢ek otomobil satis sayilari.

4.1.3. Rastgele ormanlar (Random Forest) ile talep tahmini

Bu calismada, Sklearn kiitliphanesi tizerinden RandomForestRegressor algoritmasi
ile islem yapilmistir. RandomForestRegressor ile temel model kurulmustur.
Sonrasinda modelin diizenleme islemi gergeklestirilmistir. Random Forest
algoritmasinda, max_depth, max_features, n_neighbors parametre
kombinasyonlarinin en iyi performanslari istenmistir. Cross validation katsayis1 da
10 olarak se¢ilmistir. Max_depth parametresi, agacin dallarinin uzamasinin 6lgegidir.
Max_features parametresi kullanilcak en fazla Ozellik sayisini belirtmektedir.

n_neighbors parametresi agac sayisini belirtmektedir.

Diizenlenmis model {izerinden, modelin daha oOnce gormedigi test verileri ile
tahminleme yapilmasi istenmistir. Model tahmin verileri ile gercek veriler
karsilastirilarak performans analizi gergeklestirilmistir. Veriler standardizasyon
islemi gerceklestirilmis degerlerden doniistiiriilmiis ve performans analizi igin
performans degerlendirme Olgiitlerinden RMSE(Ortalama Kare Hata Karekokii) ve
R? (Determinasyon Katsayis1) kullanilmigtir. Sonugta RMSE degeri 9329,12, R?
degeri ise 0,81 olarak bulunmustur. Gergek ve tahmin degerleri karsilastirmali olarak

Sekil 4.3’te verilmistir.
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Random Forest Yontemi
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Sekil 4.3. RF ile tahmin degerleri ve gercek otomobil satis sayilari.

4.1.4. Destek vektor regresyonu (SVR) ile talep tahmini

Bu ¢alismada, Sklearn kiitliphanesi tizerinden SVR algoritmasi ile islem yapilmistir.
Veriler ige alindiktan sonra, SVR ile temel model kurulmustur. Temel modelde test
hatalart hesaplanmis ve modelin diizenleme asamasma gegilmistir. Sklearn
kiitiiphanesi tizerinden GridSearchCV nesnesi ice almmistir. Amag optimal
hiperparametreleri  bulabilmektir.  SVR  algoritmasinda, @ C  parametre
kombinasyonlarinin en 1iyi performanslar1 istenmistir. C parametresi, destek
vektorleri arasinda kalan alani ifade etmek icin kullanilan bir parametredir. C, ceza
katsayisinin ifade eder ve hatalar1 sinirlandirmak i¢in kullanilmaktadir. Cok yiiksek
olmasi overfite (asir1 6grenme) neden olabilmektedir. Cross validation katsayis1 da

10 olarak secilmistir.

Diizenlenmis model {iizerinden, modelin daha Once gormedigi test verileri ile
tahminleme yapilmasi istenmistir. Diizenlenmis model iizerinden model tahmin
verileri ile gercek veriler karsilastirilarak performans analizi gergeklestirilmistir.
Veriler standardizasyon islemi gergeklestirilmis degerlerden doniistliriilmiis ve
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Performans degerlendirme o6l¢iitlerinden
RMSE (Ortalama Kare Hata Karekokii) ve R? (Determinasyon Katsayisi) ile model
performans analizinde sonug olarak RMSE degeri 9763,45, R? degeri ise 0,79 olarak
bulunmustur. Ger¢gek ve tahmin degerleri karsilastirmali olarak Sekil 4.4’te

verilmisgtir.
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SVR Yontemi
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Sekil 4.4. SVR ile tahmin degerleri ve gergek otomobil satis sayilari.

4.1.5. Yapay sinir aglar1 (YSA) ile talep tahmini

Bu ¢alismada, Yapay Sinir Aglari ile talep tahmini igcin MATLAB paket programi
kullanilmistir. LOF yontemi ile aykirt deger analizi gergeklestirilen ve Z-Score
yontemi ile standartlagtirilan, Ocak 2014 — Aralik 2022 tarihleri arasindaki aylik
veriler programda ige aktarilmistir. YSA uygulamasinda, Matlab programinda
NFTOOL Toolbox kullanilarak tahmin sonuglar1 iretilmisti. NFTOOL
kullanilmasmin sebebi, verilen yiizdeliklere gore egitim ve test verilerini

algoritmanin belirlemesidir.

4.1.5.1. YSA parametrelerinin belirlenmesi

NFTOOL algoritmasinda, yontemin performans: yiiksek bir model olusturabilmesi
icin belirlenmesi gereken farkli parametreler mevcuttur. Deneme yapmak icin
parametreler belirlenirken literatiirdeki mevcut calismalar dikkate alinmis ve
parametre kombinasyonlar1 olusturulmustur. Veri setinden egitim, dogrulama, test
verilerinin oranlart ile agin ndron sayist i¢in farkli parametreler ile uygulama
gerceklestirilmis ve sonuglar1t  kaydedilmistir. En 1iyi performans gosteren
parametreler agin egitimi i¢in kullanilmistir. Ag iizerinde, veriler ile deneme yapilan

parametreler Tablo 4.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1. YSA parametre kombinasyonlari.

Parametreler 1 2 3 4
Noron Sayisi 6-8-10 6-8-10 6-8-10 6-8-10
Egitim Seti(%) 80 70 70 65
Dogrulama Seti(%) 10 15 10 15
Test Seti(%) 10 15 20 20

Denemeler sonucunda, en 1yi performansi gosteren ag parametreleri, 8 noron sayisi
ile uygulanmis 4. Denemedeki gibidir. Verilerin, %65°1 egitim, %15’1 dogrulama,
%20’si test olarak; 108 verinin 70 tanesi agmn egitimi (training), 16 tanesi ag
genellemesini 6lgmek ve genellemenin gelismesi durdugunda agi durdurmak
(validation), 22 tanesi de egitim sonrasinda ag performansinin bagimsiz 6l¢iisiini

saglamak i¢in (testing) kullanilmstr.

4.1.5.2. YSA ag tasarimi

Bu calismada tek katmandan olusan cok katmanli algilayicilar kullanilmistir.
Tasarlanan agda bulunan yapay sinir ag1 hiicreleri i¢in birlestirme fonksiyonu olarak
toplama fonksiyonu kullanilmistir. Aktarma fonksiyonu olarak ara katmanda bulunan
yapay sinir hiicreleri i¢in Hiperbolik Tanjant fonksiyonu, ¢ikt1 katmaninda bulunan
yapay sinir hiicreleri i¢inse dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Aktarma fonksiyonu
ile girdi degerlerine tanjant fonksiyonu uygulanmasi sonucunda c¢ikti elde
edilmektedir (Giiven, 2020). Agin egitiminde egitmenli 6grenme dizisi ile hatay1
geriye dogru yayan Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi kullanilmastir.

Tasarlanan agin yapist Sekil 4.5’te gosterilmistir.

Hidden Layer Output Layer
F w } Output
ol 5ol
8 1

Sekil 4.5. YSA ag yapist
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4.1.5.3. YSA ag egitimi

Yapay sinir ag1 modelinin egitim, test ve dogrulama siireclerine ait Sekil 4.6’da
gosterilmis olan performans egrisi olusmustur. Nihai ortalama kare hatasinin kiigiik
olmasi, test seti hatast ve dogrulama seti hatasinin benzer 6zelliklere sahip olmasi, en
iyl dogrulama performansinin gergeklestigi yerde onemli bir agir1 uyum meydana
gelmemis olmasi iyi bir performans grafiginin gostergeleridir (Verileri S1g Bir Sinir
Agiyla Uydurmak - MATLAB ve Simulink, 2023). Egitim sonrasi, tahmin ve ger¢ek
degerler iliskisi Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Best Validation Performance is 0.23986 at epoch 6

Train
Validation
Test

Best

—
o
-

100 L

Mean Squared Error (mse)
2

10—2 L

12 Epochs

Sekil 4.6. YSA performans grafigi
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Sekil 4.7.YSA tahmin ve gergek degerler iliskisi

4.1.5.4. YSA ag performans sonuclari

Ag egitiminden sonra olusan tahmin ve gercek karsilastirmali gozlem degerleri Sekil
4.8’de gosterilmistir. Model tahmin verileri ile gergcek veriler karsilastirilarak
performans  analizi  gerceklestirilmistir. ~ Veriler  standardizasyon islemi
gerceklestirilmis degerlerden doniistiiriilmiis ve performans analizi igin performans
degerlendirme 6lgiitlerinden RMSE(Ortalama Kare Hata Karekoki) ve R?
(Determinasyon Katsayisi) kullanilmistir. Sonugta RMSE degeri, 9173,02, R? degeri

ise 0,81 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.8. YSA ile tahmin degerleri ve gercek otomobil satis sayilart.

4.1.6. SARIMA modeli ile talep tahmini

Sarima modelinin belirlenmesi: Zaman serileri analizinde iyi bir model
belirlenmesi ve modelin veri setine uymasi 6nemli olmaktadir. Modelin iyi sonuglar
vermesi i¢in modelin de dogru belirlenmesi gerekmektedir. Olusturulan modelin

dogrulugu ve veri setine uygun olup olmama durumunun test edilmesi gerekmektedir

(Celik, 2013).

Box-Jenkins yontemlerinde duraganlik sarti aranmaktadir. Celik (2013)’in,
caligmasinda bahsettigi gibi zaman serileri ile analizin gerceklesebilmesi igin serinin
duragan olmas1 ve model ile olugan hata terimlerinin beyaz giiriiltiiye (white noise)
sahip olmas1 gerekmektedir. Beyaz giiriilti, cogunluk olarak otokorelasyon
gostermeyen zaman serileri olarak adlandirilmaktadir. Gegmis veriler ile arasinda
dogrusal bir iligki gostermeyen, rastgele dalgalanmalar1 olan zaman serisi olarak
degerlendirilmektedir (Demir, 2018). Olusturulan modelin yeterli olup olmadigina
karar verebilmek i¢in model analiz kisminda beyaz giiriiltiiye sahip olup olmadigina
bakilmast gerekmektedir. Beyaz giriiltii silirecine sahip olmasi modelin

dogrulugunun bir gostergesi olmaktadir (Giines, 2010).
Ljung-Box testinde;
Ho: Veriler bagimsiz olarak dagilmistir, aralarinda korelasyon bulunmamaktadir.

Hi:  Verilerin bagimsiz olarak dagilmamaktadir, zaman serisi korelasyon

sergilemektedir.
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ARIMA model analizlerinde siklikla goriilen alan Ljung-Box testi, modelin

kalintilarinin otokorolesyona sahip olmadiginin gdstergesi olarak kullanilmaktadir

(Ozer ve Yavuz, 2014).

Calismada, birim kok testleri boliimiinde gosterildigi gibi duraganligin saglanmasi
icin 1 kez mevsimsel fark 2 kez ise mevsimsel olmayan fark alinmis ve duraganlik
saglanmistir. SARIMA parametrelerinden d parametresi 2 degerini alirken, D ise 1

degerini almistir.

2014-2022 yillar1 arasindaki aylik otomobil satis verileri kullanilmistir. Veri seti 108
adet satis verisinden olusmaktadir. Zaman serileri analizi SARIMA modeli ile

uygulama gerceklestirilirken farkli modeller denenmistir.

Auto_arima fonksiyonu ile model tahmini: Ilk olarak veri seti 102 adet egitim, 6
adet test verisi olarak ayrilmis ve 6 aylik bir tahmin modeli olusturulmaya
calisilmigtir. Test verileri veri setinin son donemini kapsamaktadir. Python
programinda auto arima fonksiyonu ile sarima modeli i¢in en iyi parametrelerin
bulunmas1 amaglanmistir. Auto _arima ile model kombinasyon performanslarini
analiz edebilmek i¢in akaike bilgi kriteri (AIC) o6l¢iit olarak kullanilmistir. AIC
oOl¢iitli, model karsilagtirmalarinda giivenilir bir istatistiksel ol¢tidiir. Akaike Bilgi
Kriteri, modele dahil edilen degiskenlerin yiikselmesine sinirlama getirmektedir
(Ucal, 2006). AIC bilgi Olgiitiiniin daha kii¢iik oldugu modellerin daha yiiksek

performans gostermesi beklenmektedir. AIC denklemi, Denklem (4.1)’de verilmistir.
AIC =2k - 2In (L) (4.1)

Denklem (4.1)’de; k, modeldeki parametre sayisini; L ise model olabilirlik

fonksiyonu maksimum degerini temsil etmektedir.

6 aylik satis tahmini i¢in, farkli d ve D parametreleri iizerinde deneme yapilmstir.
Periyot sayis1 (m) 12, fark dereceleri (d ve D) 1 parametreleri ile beraber en diisiik
AIC degeri 1950,03 olarak model olusturulmustur. Ljung-Box testi ile test edilmis ve
hatalarin beyaz giirtltili oldugu tespit edilmistir. ARIMA (0,1,1)(1,1,1)12
parametreleri ile 11733,96 RMSE, 0,52 R? degerine ulasilmistir. Tahmin ve gergek
degerler grafigi Sekil 4.9°da verilmistir.
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6 Ayhk SARIMA Tahmin Grafigi
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Sekil 4.9. Optimizasyon ile otomobil satis tahmin grafigi.

Auto_arima fonksiyonu ve capraz dogrulama (cross validation) ile model
tahmini: Python sklearn kiitiiphanesi icerisinden Time Series Split komutu ile cross
validation zaman serisi iizerinde gergeklestirilmis ve n (boliinme sayis1) 15 olarak
almmistir. 6 aylik bir tahmin islemi gerceklestirilmistir. Duraganlasma fark
dereceleri bilindiginden fark derecesi (d) 2, mevsimsel fark derecesi (D) 1 olarak
alimmustir. Ljung-Box testi ile test edilmis ve hatalarin beyaz giiriiltiilii oldugu tespit
edilmistir. Auto _arima ile en iyi performans gosteren parametre belirlenmis ve

RMSE degeri 12195,02, R? degeri 0,49 olarak bulunmustur. Tahmin ve gercek

degerler grafigi Sekil 4.10°da verilmistir.

6 Ayhk SARIMA Tahmin Grafigi
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Sekil 4.10. Capraz dogrulama ile otomobil satis tahmini grafigi.

4.1.7. Yontemlerin degerlendirilmesi

Tahmin yonteminin degerlendirmesini yapabilmek icin ¢ok sayida performans

degerlendirme Olgiitli kullanilabilmektedir. Tahmin hatalarinin analiz edilmesi,
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gercek gozlem degeri ile tahmin edilen deger arasindaki farkin dlgiilebilmesi, tahmin
yontemlerinin dogrulugunu degerlendirebilmek i¢in 6nemli olmaktadir. Caligmada,
tahmin modelleri ile uygulama sonucunda modellerin gostermis oldugu performans,

RMSE ve R?performans degerlendirme 6lgiitler ile karsilastirilmstir.

4.1.7.1. Determinasyon katsayisi (R?)

Modelde kullanilan gerc¢ek girdi verileri ve modelin iirettigi ¢ikt1 verileri arasindaki
iliskinin 6l¢iilmesinde kullanilir. R?, degeri 1 oldugunda tahminin kusursuz oldugu
anlamina gelirken, 1’ e yakin degerlerin bulunmasi model performansinin iyi
oldugunu gostermektedir. Deger 0 oldugunda ise algoritmanin tiim ¢ikt1 degerlerine
ortalama degeri verdigi anlamma gelmektedir. R? negatif (-) bir deger ise,
algoritmanin ¢ikt1 degerlerine ¢ok kotii degerler verdigi ve yapilan analizde mutlak
bir hatanin oldugu anlamma gelmektedir. Ayrica, R? tek basma yeterli olmamakla
beraber, ayni zamanda diger performans olgiitleri (MSE, RMSE vb.) ile birlikte
degerlendirmeye alinmasi gerekmektedir. R?, formiilii Denklem (4.2)’de verilmistir.
)2

Rz =1-— n (Yigercek_Yitahmin

b (y; —ortalama(y;

(4.2)

2
gercek gercek))

Denklem (4.2)’de;

R?, determinasyon katsayisin,

n, degisken icerisindeki veri sayisini,
Yeercek, gereek ¢ikti verilerini,

Ytahmin, tahmin ¢ikt1 verilerini,

ortalama Ygercek, gercek cikti degiskenlerinin ortalamasini temsil etmektedir.

4.1.7.2. Ortalama kare hata karekokii (RMSE)

Model performansinin OSlcililmesinde kullanilan istatistiksel yontemlerden biri de
RMSE performans degerlendirme o6lgiitiidiir. RMSE, modelin tahmin ettigi degerler
ile veri setinin ger¢ek degerlerinin farkini degerlendirerek hata miktarim
Olcmektedir. RMSE degerinin kii¢iik olmasi model performansinin daha iyi oldugu
anlamma gelmektedir (Asil ve Alptekin, 2022). RMSE, tek bir yontem
degerlendirildiginde yorum yapilabilir bir degerlendirme 6l¢iitii degildir. Modellerin
birlikte karsilastirilmasinda kullanilmaktadir. RMSE, formiilii Denklem (4.3)’te

verilmistir.
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Viganmin Vi )?
RMSE = \/Z{Ll tahmin gercek (43)

n

Denklem (4.3)’te,

RMSE, ortalama kare hata karekokiinii,

ygercek, gercek cikti verilerini,

ytahmin, tahmin ¢ikt1 verilerini,

n, degiskendeki veri sayisini ifade etmektedir.

Gergek degerler ve tahmin modelleri ile elde edilen tahmin degerleri analiz

edilmistir. Karsilastirmali olarak, performans degerleri Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2. Model performans sonuglari.

Yontemler RMSE R?

CatBoost 8156,15 0,85
Gradient Boosting 8840,93 0,83
Random Forest 9329,12 0,81
SVR 9763,45 0,79
YSA 9173,02 0,81

SARIMA (Parametre belirleme

fonksiyonu ile 6 aylik) 11733,9 0,52
SARIMA (Parametre belirleme
fonksiyonu ve ¢apraz dogrulama ile 6 12195,02 0,49

aylik)
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5. SONUC VE ONERILER

Otomobil satislarinda  talep, farkli sebeplerle olusan dalgalanmalardan
etkilenmektedir. Bu sebeple degisken bir grafige sahiptir. 2019 yilinda adin1 duyuran
ve 2020 Mart ayinda Tiirkiye’de etkisini gostermeye baslayan Covid-19 pandemisi,
diinya genelinde krizlere sebep olmustur. Pandemi etkisi ile artis gdsteren ¢ip krizi ve
diinya genelindeki ekonomik dalgalanmalar otomotiv sektoriindeki satiglari
etkilemistir. Talepte farkli sebeplerde olusan dalgalanmalardan kaynakli talepleri
tahmin etmek zorlagmaktadir. Talep tahmininin bahsedilen kosullar altinda daha
giivenilir yapilabilmesi i¢in geleneksel yontemlerin disinda yapay zeka yontemleri

literatiirde yerini almistir.

Otomotiv sektoriintin lilke ekonomisinde etkili bir sektdr olmasinin yaninda, diger
sektorlerin de tedarik¢isi konumunda bulunmasi sebebi ile otomotiv sektoriinde
taleplere dogru ve giivenilir cevap verilmesi bir gereklilik haline doniismektedir. Bu
calismada da otomobil taleplerine en dogru ve giivenilir yaklasim sergileyen

algoritmanin bulunmasi amaglanmistir.

Bu c¢aligmada, makine 6grenmesi, yapay sinir aglart ve zaman serileri analizi ile
2014-2022 otomobil satis  verileri  kullanilarak talep tahmin analizi
gerceklestirilmistir. Tahmin modelleri ile uygulama gergeklestirildikten sonra
modellerin gostermis oldugu performans, performans degerlendirme 6l¢iitlerinden
RMSE ve R?ile analiz edilmistir. Gercek degerler ve tahmin modelleri ile elde edilen
tahmin degerleri karsilastirilmistir. Uygulama sonucunda CatBoost algoritmasi
8156,15 RMSE, 0,85 R?; Gradient Boosting algoritmas1 8840,93 RMSE, 0,83 R?:
Random Forest algoritmasi 9329,12 RMSE, 0,81 R2% SVR algoritmas1 9763,45
RMSE,0,79 R% YSA yontemi 9173,02 RMSE, 0,81 R? zaman serileri analizi
SARIMA yo6ntemlerinde parametre belirleme fonksiyonu ile olusturulan 6 aylik
tahnmin periyoduna sahip model 11793,96 RMSE, 0,52 R?; parametre belirleme
fonksiyonu ve capraz dogrulama ile olusturulan 6 aylik tahmin periyoduna sahip

model 12195,02, 0,49 R? performans degerlerine sahiptir.



Makine Ogrenmesi algoritmalari ve yapay sinir ag1 yontemi ile olusturulan
modellerde yapilan tahminlerde uzun donemli tahminlerin de basarili sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Buna karsilik zaman serileri analizi ile olusturulan
modellerde uzun dénemli tahminlerde basarili sonuglar vermedigi gorilmiistiir.

Zaman serileri analizi ile kisa donemli tahmin ¢aligmasi gergeklestirilmistir.

Calismada kullanilan yéntemler R? degerlerine gore siralandiginda, CatBoost,
Gradient Boosting, Random Forest, YSA, SVR, SARIMA; RMSE degerlerine gore
siralandiklarinda CatBoost, Gradient Boosting, YSA, Random Forest, SVR ve
SARIMA olarak siralanmaktadir. Sonu¢ olarak, modelin olusturdugu tahmin
degerleri ve gercek degerler karsilastirildiginda en yiiksek performansi gosteren

model, makine 6grenmesi yontemlerinden CatBoost algoritmasidir.

Calismada, talep tahmini i¢in olusturulan modellerin daha genis bir bakis agisiyla
yorumlanabilmesi ve performanslarinin arttirilarak karsilastirilabilmesi igin, daha
fazla veriye sahip olan bir veri seti ve farkli yontemler kullanilarak g¢aligma

genisletilebilir.
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EKLER

EK A. LOF ile AYKIRI DEGER ANALIZi PYTHON KODLARI
# Sklearn kiitiiphanesi i¢erisinden LOF fonksiyonu import edilir.
from sklearn.neighbors import LocalOutLierFactor

# Komsuluk katsayis1 ve yogunluk belirlenir.
lof=LocalOutlierFactor(n_neighbors=10, contamination=0.1)

# Programa tanitilan veri setinin adi ile algoritma calistirilir.
lof.fit_predict(veri)

#Veri seti aykir1 deger analizi i¢in skorlar "negative outlier factor "
#fonksiyonu ile kaydedilir.

veri_scores = lof.negative_outlier_factor_

#Skor degerleri kiiciikten biiylige siralanir.

np.sort(veri_scores)

#Esik degeri belirlenir.

esik_deger = np.sort(veri_scores)[5]

#Aykir1 olmayan gozlem degerleri ayr1 bir vektor olarak turulur.
norm_deger = veri_scores > esik_deger

#Esik degere karsilik gelen gozlem birimi kaydedilir.
baski_deger = veri[veri_scores == esik_deger]

#Aykir gozlem degerleri ayr bir vektor olarak turulur.
aykiri_deger = veri[~norm_deger]

#Vektor atama islemi i¢in indexlerden arindirilir.

index = aykiri_deger.to_records(index = False)

#Aykir1 degerler, baski degeri(esik degeri) ile degistirilir.



index[:] = baski_deger.to_records(index = False)
#Diizenlelen aykir1 degerler veri setinin igerisine
#index degerleri ile birlikte yerlestirilir.

veri[~norm_deger] = pd.DataFrame(index, index = veri[~norm_deger].index)
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