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YAPAY ZEKA DESTEKLI MALIiYET YONETIMI: ISTATISTIKSEL VE
MAKINE OGRENMESI MODELLERI iLE BiR INCELEME

OZET

Glinlimiiz is diinyasi, teknolojik gelismelerin ve kiiresellesmenin etkisiyle stirekli bir
doniisim icerisindedir. Ozellikle iiretim sektoriinde artan rekabet, isletmeleri
maliyetlerini diistirmek, kaynaklarini daha verimli kullanmak ve miisteri taleplerine
hizla uyum saglamak i¢in yeni yontemler benimsemeye zorlanmaktadir. Geleneksel
yonetim ve iiretim planlama yaklasimlarinin bu karmagik ve dinamik ortamda tim
ihtiyaglarin ayni1 anda karsilanmasi hususunda yetersiz kalabilecegi diistiniilmektedir.
Bu baglamda, yapay zeka ve veri analitigi gibi modern yontemler, isletmelerin hem
maliyetlerini optimize etmesine hem de operasyonel verimliliklerini artirmasina
olanak tanimaktadir.

Bu tez, yapay zeka destekli veri analitigi ve maliyet optimizasyonunun
entegrasyonunu incelemektedir. Calisma, otomotiv sanayisinde kullanilan X {iriiniiniin
satts ve maliyet tahminleri i¢in ¢oklu dogrusal regresyon ve makine Ogrenmesi
modelleri kullanarak, her iki yontem arasindaki farklari analiz etmis ve belirli
degiskenlerin satis ve maliyet tahminlerinde ne derece etkili oldugunu ortaya
koymustur. Elde edilen bulgular, yapay zeka ve veri analitigi teknolojilerinin
isletmelerin  maliyet optimizasyonu siire¢lerinde nasil etkin bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde yapilan analizler, satis miktarlar1 iizerinde etkili
olan bagimsiz degiskenleri belirlemistir. Bu degiskenler arasinda Motorlu Kara Tagit
Sayis1 (MKTS), Sanayi Uretim Endeksi (SUE), Tiiketici Fiyatlarinin Degisimine
Iliskin Diisiince (TFDD) ve Ucretlerin Degisimine Iliskin Beklenti (UDIB) yer
almaktadir. Satis miktarlarina iliskin modelin Diizenlenmis R? degeri 0,916 olup, bu
da modelin satis miktarlarin yiiksek bir dogrulukla agiklayabildigini gostermektedir.
Ote yandan, maliyet tahminlerine yonelik modelin Diizenlenmis R degeri 0,974
olarak hesaplanmig ve bu da modelin maliyet tahmininde oldukca giiclii bir
aciklayiciliga sahip oldugunu ortaya koymustur. Elde edilen sonuglar, satis ve maliyet
tahminlerinde belirli degiskenlerin kritik bir rol oynadigini ve isletmelerin bu
degiskenlere dikkat etmelerinin 6nemli oldugunu vurgulamaktadir.

Gradyan Arttirmali Regresyon Agaclart (GBRT) ve yapay sinir aglari (YSA)
modelleri ile yapilan analizlerde, her iki bagimli degisken i¢in en iyi performans YSA
modellerinden elde edilmistir. YSA modelleri, dogrusal olmayan iliskileri daha
basarili bir sekilde modelleyerek daha dogru tahminler sunmus ve geleneksel
istatistiksel yontemlere kiyasla daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek dogruluk
oranlarma ulagmistir. Ozellikle, X {iriinii satis adetleri igin yapilan analizde R? degeri
0,98 ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degeri 0,08 olarak hesaplanirken,
maliyetler i¢cin R? degeri 0,997 ve MAPE degeri 0,02 olarak belirlenmistir.
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Coklu dogrusal regresyon modeli sonucunda raporlanan degerler ise, X {iriinii satig
adetleri igin yapilan analizde diizenlenmis R? degeri 0,916 ve X iiriinii maliyetleri i¢in
yapilan analizde de diizenlenmis R? degeri 0,974 tiir. Bu bulgular karsilastirildiginda,
makine 6grenmesi modellerinin geleneksel istatistiksel yontemlere gore daha giiglii
tahminler sundugunu ve isletmelerin karar alma siireclerine daha fazla katki
sagladigin1 gostermektedir.

Sonuglar, MKTS ve SUE gibi degiskenlerin satis ve maliyet tahminleri iizerinde
onemli etkiler olusturdugunu ortaya koymustur. Bu baglamda, isletmelerin iiretim ve
maliyet planlamalarinda bu degiskenleri diizenli olarak takip etmeleri, daha dogru ve
verimli stratejiler gelistirmelerine yardimer olacaktir.

Sonug olarak, bu tez hem geleneksel istatistiksel yontemlerin hem de modern makine
O0grenmesi yaklagimlariin maliyet optimizasyonu siireclerinde nasil etkin bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanli modellerin,
iiretim ve maliyet planlamalarinda daha giivenilir tahminler sagladig1 ve isletmelerin
stratejik karar alma siireclerine katki sagladigi ortaya ¢cikmistir. Elde edilen bulgular,
isletmelerin daha dogru tahminler yapabilmesine ve verimli planlamalar
gerceklestirerek rekabet avantaji elde etmelerine yardimer olacaktir.

Anahtar kelimeler: Coklu dogrusal regresyon, Maliyet optimizasyonu, Veri analitigi,
Yapay zeka
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE-SUPPORTED COST MANAGEMENT: AN
ANALYSIS WITH STATISTICAL AND MACHINE LEARNING MODELS

SUMMARY

The modern business world is undergoing continuous transformation due to
technological advancements and globalization. Increasing competition, particularly in
the manufacturing sector, compels businesses to adopt new methods to reduce costs,
utilize resources more efficiently, and quickly adapt to customer demands. Traditional
management and production planning approaches may be insufficient in
simultaneously addressing all these complex and dynamic needs. In this context,
modern methods such as artificial intelligence and data analytics enable businesses to
optimize costs while enhancing operational efficiency.

This thesis examines the integration of Al-supported data analytics and cost
optimization. The study analyzes the differences between multiple linear regression
and machine learning models for sales and cost forecasting of the X product used in
the automotive industry. It also explores how specific variables influence sales and
cost predictions. The findings demonstrate how artificial intelligence and data
analytics technologies ca

The multiple linear regression analysis identified key independent variables affecting
sales volumes, including the Number of Motor Vehicles (NMV), the Industrial
Production Index (IP1), Consumer Price Expectation (CPE), and Wage Change
Expectation (WCE). The Adjusted R? value of the sales volume model was 0.916,
indicating high accuracy in explaining sales quantities. Meanwhile, the Adjusted R?
value for the cost estimation model was calculated as 0.974, demonstrating its strong
explanatory power. These results emphasize the critical role of certain variables in
sales and cost predictions and highlight the importance of businesses monitoring these
factors closely.

Further analyses using Gradient Boosted Regression Trees (GBRT) and Artificial
Neural Networks (ANN) showed that ANN models provided the best performance for
both dependent variables. ANN models successfully captured nonlinear relationships,
yielding more accurate predictions with lower error rates and higher precision than
traditional statistical methods. Specifically, the R? value for X product sales forecasts
was 0.98, with a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 0.08, while for cost
forecasts, the R? value was 0.997, with a MAPE of 0.02.

The multiple linear regression model results reported an Adjusted R? value of 0.916
for X product sales and 0.974 for X product costs. When comparing these findings,
machine learning models demonstrated superior predictive capabilities over traditional
statistical methods, contributing more effectively to business decision-making
processes.
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The results revealed that NMV and IPI significantly impact sales and cost forecasts.
In this regard, businesses should regularly monitor these variables in their production
and cost planning to develop more accurate and efficient strategies.

In conclusion, this thesis demonstrates how both traditional statistical methods and
modern machine learning approaches can be effectively utilized in cost optimization
processes. Al and machine learning-based models provide more reliable predictions,
supporting businesses' strategic decision-making processes. The findings help
companies to make more accurate forecasts, enabling efficient planning and gaining a
competitive advantage.

Keywords: Atrtificial intelligence, Cost optimization, Data analytics, Multiple linear
regression
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1. GIRIS

Gliniimiizde isletmeler daha rekabetci ve siirdiiriilebilir olmay1 hedefleyerek, gelir
artis1, maliyetleri azaltma ve yeni deger yaratma yoluyla karlilig1 artirmak i¢in yeni
firsatlar kesfetmektedirler (Stancheva-Todorova, 2018). Is diinyas: kurallari, hizla
degisen teknoloji ve kiiresellesmenin etkisiyle siirekli bir doniisiim igerisinde olup,
isletmeleri daha yenilik¢i ve verimli stratejiler benimsemeye zorlamaktadir. Ozellikle
endiistriyel ortamda artan rekabet, isletmeleri maliyetlerini azaltma, kaynaklarini daha
etkin kullanma ve miisteri taleplerine daha hizli yanit verme konusunda biiyiik bir

baski altina almistir.

Her isletme, kaynaklarini daha verimli kullanmak ve karliligini artirmak igin
maliyetlerini optimize etmek ister. Uriinleri veya hizmetleri son kullanictya ulasincaya
kadar sarf edilen degerleri talep edilen kalite 6l¢iisiinden 6diin vermeden, isletmenin
elindeki kaynaklari en rasyonel bir bicimde kullanarak bir sistem dahilinde
maliyetlerin isletme tarafindan en verimli yapiya getirilmesini maliyet optimizasyonu
olarak tanimlanabilmektedir (Gokirmak, 2006). Daha diisiik maliyetlerle tiretim
yapmak, isletmenin fiyat rekabetine uyum saglamasina ve piyasadaki rekabet giiciinii
artirmasina olanak tanir. Bu hem kisa vadeli finansal basar1 hem de uzun vadeli

stirdiiriilebilirlik agisindan kritik bir unsurdur.

Maliyetlerini optimize eden bir isletme, kaynaklarini israf etmeden dogru alanlara
yonlendirebilmektedir. Bu  yonlendirme, isletme igerisinde gergeklestirilen
optimizasyonlarin biitiin siire¢lerde asamali olarak iyilestirmeler saglayabilecegini
diistindiirmektedir. Kaynak yonlendirmeleri, iiretim siire¢lerinden lojistige, pazarlama

biitcesinden insan kaynaklarina kadar genis bir alanda etkinlik saglar.

Diger bir fayda olarak, maliyet optimizasyonu isletmelere kriz donemlerinde daha
dayanikli olma avantaji sunar. Ekonomik dalgalanmalar ya da talep diislisii gibi
durumlarda diisiik maliyetli bir yapiya sahip olmak, isletmenin ayakta kalmasini ve

rekabet gliciinli korumasini saglar.



Geleneksel yontemler, iiretim kapasitesi, is giicii, malzeme tedarik zinciri, stok
seviyeleri ve miisteri taleplerindeki dalgalanmalar gibi bircok degiskeni etkili bir
sekilde ele almakta zorluk yasamaktadir. Bu durum, yalnizca isletmelerin
performansini olumsuz etkilemekle kalmayip, ayn1 zamanda yiiksek maliyetlere ve

operasyonel verimsizliklere neden olmaktadir.

Yapay zeka ve veri analitigi gibi modern teknolojik yaklasimlar, isletmelere dnemli
firsatlar sunmaktadir. Yapay zeka, gelismis 6grenme algoritmalar1 sayesinde iliretim
siireclerini optimize etme, kaynaklar1 daha etkin kullanma ve iiretim planlamasinda

esneklik saglama konularinda verimli sonuglar elde etmeyi saglamaktadir.

Veri analitigi, bliyiik veri setlerini igleyerek isletmelere maliyet optimizasyonu, tedarik
zinciri yonetimi ve operasyonel siireclerde yeni firsatlar sunmaktadir. Biilyiik verinin
analizi, gecmis verilere dayanarak gelecekteki egilimlerin tahmin edilmesine olanak
tanimakta, boylece isletmelerin stratejik karar alma siireglerini desteklemektedir

(Yildiz, 2022).

Bu tez, yapay zekd destekli veri analitigi ile maliyet optimizasyonunun
gerceklestirilmesini merkeze alarak, isletmelerin bu teknolojik yeniliklerden nasil
yararlanabilecegini arastirmay1 amaclamaktadir. Tezde, optimizasyon c¢aligmalarinda
yapay zekd ve veri analitiginin uygulanabilirligi incelenerek, isletmelerin rekabet
avantaj1 elde etmesi icin gerekli stratejik ve operasyonel Oneriler sunulmaktadir. Bu
cercevede, yapay zeka tabanli kurulan modellerin yalnizca maliyetleri diistirmekle
kalmayip, ayn1 zamanda esneklik ve verimlilik kazandirdig1 vurgulanmaktadir. Veri
analitiginin isletmelerin gegmisten ders ¢ikarmasina, mevcut siireglerini optimize
etmesine ve gelecekteki olasi senaryolar1 ongdérmesine yardimci oldugu ortaya

konulmaktadir.

Calismanin ilk boliimiinde, diinyada ve Tiirkiye'de yapay zekd destegi ile
gerceklestirilen maliyet optimizasyonu siireglerine yonelik yapilan arastirmalar
incelenmistir. Bu kapsamda, yapay zeka tabanli liretim planlama, veri analitigi
teknikleri, klasik istatistiksel yontemler ve optimizasyon modellerini iceren ¢aligmalar
literatiir taramasi adina degerlendirilmistir.

Ikinci boliimde, diinyada ve Tiirkiye'de maliyet optimizasyonunun isletmeler icin

stratejik onemi ele alinmistir.



Uciincii boliimde, calismada kullamilan yontemler agiklanmaktadir. Kullanilan
yontemler arasinda Veri analitigi teknikleri ve YSA ve GBRT gibi makine dgrenmesi
modelleri bulunmaktadir.

Dordiincii boliimde, belirlenen veri seti ile bahsedilen yontemler kullanilarak {iretim
stirecleri i¢in maliyet optimizasyonu modeline ait uygulama gerceklestirilmistir. Bu
uygulamada elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Besinci boliimde ise ¢esitli yontemler ile uygulamasi gergeklestirilen analizlerin analiz
bulgulari ifade edilmis ve bu bulgular agiklanmistir.

Son boliimde ise ¢alisma bulgular: tartisilmig, modelin isletmelere sagladigi faydalar
ve smrhiliklar degerlendirilmis, gelecekte yapilabilecek g¢alismalar icin Oneriler

sunulmustur.

1.1 Tezin Amaci

Gliniimiizde, is diinyasi siirekli bir degisim ve rekabet ortami igerisinde evrim
gecirmektedir. Bu dinamik ortamda basarili bir sekilde faaliyet gdstermek isteyen
isletmeler i¢in inovasyon ve verimlilik temel unsurlar haline gelmistir. Bu baglamda,
calisma icerigi ile 6zdeslesen yapay zeka ve veri analitigi gibi c¢agdas yonetim
stratejileri, isletmelerin stirdiiriilebilirlik, rekabet avantaji ve Kkarlilik hedeflerine
ulagmalarinda kritik bir rol oynamaktadir.

Bu tez, yapay zeka destekli veri analitigini maliyet optimizasyonu ile biitinlestirerek
isletmelerin bu teknolojik ¢oziimlerle daha rekabetci, esnek ve siirdiirtilebilir bir
konuma ulagmalarin1 amaglamaktadir. Yapay zeka, gelismis 6grenme algoritmalariyla
maliyet tahmin siireglerini daha hizli ve esnek hale getirerek, talep degisimlerine
aninda uyum saglama yetenegi sunmaktadir. Veri analitigi ise isletmelerin biiytik veri
setlerini anlaml1 bilgilerle donatarak, maliyet optimizasyonu ve kaynaklarin verimli
kullanimi1 konularinda 6nemli bir perspektif kazandirmaktadir.

Yapay zeka, 6grenme algoritmalart ve tahminleme modelleri kullanarak, maliyet
tahmin siireglerinde daha etkili ve adaptif kararlar almay1 hedefler. Yapay zeka
Ogrenme algoritmalar1 ge¢gmis maliyet verileri ile bir 6grenme modeli olusturmaktadir.
Tahminleme modeli ile olusturulan 6grenme modelinin verilerini kullanarak bir
tahminleme gergeklestirmektedir. Bu sayede, maliyetlere ait gegmis veriler gelecek

verilere 151k tutmaktadir.



Veri analitigi, isletmenin sahip oldugu veri setlerini analiz ederek anlam ¢ikarmayi
amagclamaktadir. Bu tez, veri analitigi araglarin1 kullanarak isletmenin ge¢gmis maliyet
verileri ile maliyet yapisini detayli bir sekilde incelemektedir. Analiz sonucu
kaynaklarin kullanimini optimize eden bir model sunulmaktadir. Bu durum, isletmenin
maliyet etkinli§ini artirarak rekabet avantaji saglamasina olanak tanimay1

amaclamaktadir.

Tez, yapay zeka destekli veri analitigi ile maliyet optimizasyonunu birlestirerek, bu
yontemlerin birlikte kullanilmasinin isletmenin genel performansimna nasil katki
saglayabilecegini arastirmaktadir. Bu biitiinlesmis model, is siire¢lerindeki etkinlik
artisini, maliyetlerin kontroliinii ve rekabet avantajinin siirdiirtilebilirligini
hedeflemektedir. Bahsedilen detaylar, tezin temel amacini ve bu amaca ulagmak igin

kullanilacak stratejiyi daha agik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, hizla degisen endiistriyel ve rekabet¢i ortamda, yapay zeka ve veri
analitigi destekli ¢oziimler, isletmelerin siirdiiriilebilirlik, karlilik ve rekabet avantaji
hedeflerine ulagsmalarinda kilit bir rol oynamaktadir. Bu tez, bahsedilen modern
yonetim yaklagimlarinin, isletmelere karsilastiklart zorluklara yenilik¢i ve etkili

¢Oziimler sunarak katki saglayacagini ortaya koymaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Yapay Zeka ile Tahminleme Alaninda Yapilan Calismalar

Makine 6grenmesi ile tahmin gergeklestirmek, geleneksel yontemlere kiyasla bir dizi
O6nemli avantaj sunar. En biiyiik artilarindan biri, biiyiik ve karmasik veri setlerini
analiz ederek insanin fark edemeyecegi Oriintiileri ve iligkileri ortaya ¢ikarabilmesidir.
Bu, 6zellikle dinamik ve hizli degisen sektorlerde daha dogru ve zamaninda tahminler
yapilmasii saglar. Ayrica, makine &grenmesi modellerinin veri miktar1 arttikca
kendini gelistirdigi ve tahmin dogrulugunu artirdig1 bilinmektedir. insan hatasim
minimize etmesi, manuel analiz siirecini hizlandirmasi ve otomasyon imkani sunmasi
da isletmeler icin ciddi bir maliyet ve zaman tasarrufu saglar. Boylece makine
O0grenmesi, stratejik karar alma siireclerini desteklerken, rekabet avantaji elde

edilmesine de katkida bulunur.

Yapay zeka, Endiistri 4.0’1n etkisiyle yeni nesil fabrikalar ve iiretim yontemlerinin
gelisimine katki saglayarak giderek daha fazla ilgi gormektedir (Giir ve dig., 2019;
Okan Gokten, 2018). Bu teknolojiler, kalite ve verimliligi artirmak amaciyla hem
tiretim hem de hizmet sektorlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Lee ve ark.,
2019). Ayrica, siirdiiriilebilir kalkinmanin saglanmasinda da yapay zekanin kritik bir
rol iistlendigi belirtilmektedir (Buchmeister ve dig., 2019). Akill liretim siireglerini
destekleyen bu teknoloji, yeni sistem tasarimlarinin, modellerin ve teknolojik araglarin
gelistirilmesini kolaylagtirmaktadir (Li ve dig., 2017). Enerji ve kaynak kullanimi
acisindan verimli bir liretim modeli sunan yapay zeka, sanayi sirketlerinin ekonomik
faaliyetlerini slirdiirmesi ve rekabet giiciinii korumasi agisindan da 6nemli bir unsur

olarak degerlendirilmektedir (Buchmeister ve dig., 2019).

Simsek Can (2021) tarafindan yapilan arastirmada, {iriin agaclarindaki degisimlerin
iiriin maliyetine olan etkilerini tahmin edebilecek bir yapay sinir ag1 modeli
gelistirilmistir. Bu ¢calismada, yapay zeka kullaniminin giderek yayginlastigi havacilik
sektoriinde, iirlin maliyet tahmini ile ilgili elde edilebilecek sonuglar incelenmistir.

Arastirmanin sonunda, ger¢eklesen maliyet ile tahmini maliyet arasindaki hata oranlari



analiz edilerek gelistirilen modelin, maliyet tahmininde etkili bir yontem olarak

kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir (Simsek Can, 2021).

Kaya ve toprak dolgu barajlarinin ingaat projelerinde maliyet tahminlerinin dogrulugu,
projenin tipine, kullanilan malzemelerin miktarina ve tiiriine bagli olarak 6nemli
belirsizlikler icermektedir. Bu belirsizlikler, yaklagik maliyet hesaplamalarinin uzun
siire almasina neden olmakta ve hem teklif veren firmalar hem de isi alan yiikleniciler
icin riskler olusturabilmektedir. Yiikleniciler, hatal1 fiyat teklifleri nedeniyle zarara

ugrayabilmekte ve projeler yarida kalabilmektedir (Simsek Can, 2021).

Geng (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, 2011 ve 2020 yillar1 arasinda 4734
say1l1 Kamu fhale Kanunu (KIK) kapsaminda ihalesi yapilmis ve sonuglari ilan edilmis
114 baraj ve golet projesi incelenmistir. Bu projelerden elde edilen verilerle yaklasik
maliyet icin 6nemli is kalemleri belirlenmis ve fiyatlar 2020 yil1 aralik ayma gore
giincellenmistir. Farkli yaklasim modelleri olusturulmus ve bu modeller, Gri Kurt
Algoritmas1 kullanilarak test edilmistir. Sonug olarak, KIK kapsaminda baraj
projelerinde az veri bulunan durumlarda, matematiksel modeller kullanilarak hizli ve
yiiksek dogruluk oraninda maliyet tahminleri yapilabilecegi ortaya konulmustur

(Geng, 2022).

Yazilim maliyet tahmini, bir yazilim miihendisligi projesi i¢in gerekli kaynaklarin
onceden tahmin edilmesini saglayan bir siiregtir. Ancak, yazilim projelerinde maliyet
tahminleri genellikle zor ve karmasik olmaktadir. Bu zorluklar, projenin 6zgiin
ozelliklerinden, bilgi eksikliklerinden ve maliyet analizlerindeki hatalardan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, dogru yazilim maliyet tahmini, projelerin zamaninda
tamamlanmasi ve biitge asiminin 6nlenmesi igin kritik dneme sahiptir. Gelisen yazilim
teknolojileri ve degisken senaryolar, efor tahminlerini daha da zorlastirmakta ve bu
dogrulugun yazilim sirketlerinin rekabet giicii ilizerinde dogrudan etkisi
bulunmaktadir. Bu baglamda, dogru tahminler, yazilim projelerinin etkili yonetimi ve

verimli gelisimi i¢in dnemlidir (Geng, 2022).

Giiltekin (2019) tarafindan gergeklestirilen doktora tez ¢alismasinda, yazilim maliyet
tahminini iyilestirmek amaciyla {i¢ farkli model gelistirilmistir. ilk model, regresyon
tabanli bir yaklasimla yazilim maliyetini tahmin etmek i¢in Cocomo81, Cocomonasa
ve Cocomonasa?2 veri setlerini kullanmis ve ¢esitli regresyon yontemleri ile modelin

basarisi test edilmistir. Ikinci modelde, YSA kullanilarak yazilim maliyeti tahmin



edilmistir ve veri setlerinin 6zelliklerine gore yeni bir yaklagim benimsenmistir.
Ucgiincii modelde ise, makine dgrenme algoritmalar1 ve Scrum metodolojisi dikkate
alimarak yazilim maliyet tahmini gerceklestirilmistir. Bu modelde, Destek Karar
Regresyonu, Gradyan Artirma, Rastgele Orman ve Cok Katmanli Perseptron gibi
regresyon tabanli algoritmalar kullanilmistir. Sonug olarak, bu tez, yazilim maliyeti
tahminine yonelik biitiinciil bir yaklasim sunarak, yazilim gelistiricilerin ve karar
vericilerin daha dogru tahminler yapmalarina yardimci olmayir amaglamaktadir

(Giiltekin, 2019).

Olgun (2009) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, tedarik zinciri yonetiminde talep
yonetiminin 6nemine dikkat c¢ekilmis ve talep tahminine yonelik farkli yontemler
analiz edilmistir. Arastirmada, kalitatif, kantitatif ve yapay zeka tabanli yontemlere
odaklanilmis, bu yaklagimlarin basarilarini etkileyen kritik unsurlar ele alinmistir.
Ozellikle yapay zeka temelli talep tahmin yontemlerinden biri olan YSA detayli bir
sekilde incelenmis ve belirli bir wuygulama probleminde performansi
degerlendirilmistir. Bu calisma, yapay zeka destekli talep tahmin modellerinin tedarik

zinciri yonetiminde etkin kullanim potansiyelini ortaya koymaktadir (Olgun, 2009).

Turizm sektorii, diinya genelinde hizla biiyliyen ve iilkeler tizerinde 6nemli ekonomik
etkiler yaratan bir alandir. Seyahat ve turizm, kiiresellesme ve teknolojik yeniliklerin
etkisiyle hizla gelismekte ve biliylime potansiyelini siirekli artirmaktadir. Ancak,
Tiirkiye, yabanci turist sayisi agisindan {ist siralarda yer almasina ragmen, turizm
gelirleri bakimindan diinya ortalamasinin gerisinde kalmaktadir. Bu durum, turizm
performansini degerlendirmek i¢in genellikle kullanilan ziyaretg¢i sayisina ek olarak,
turizm gelirlerinin daha fazla 6nem verilmesi gereken bir gosterge oldugunu ortaya

koymaktadir (Olgun, 2009).

Giiler (2021) tarafindan gerceklestirilen calisma igerisinde, 2003-2019 yillar
arasindaki ¢eyrek donem verileri kullanilarak Tiirkiye'nin turizm gelirine etki eden 20
farkli faktor incelenmistir. Bu faktorler arasinda ekonomi, turizm altyapisi, 6zgiirliik,
giivenlik ve kalkinmisglik seviyesi gibi genis kapsamli unsurlar yer almistir.
Arastirmada, birim kok ve es biitiinlesme analizleri temel alinarak ¢oklu dogrusal
regresyon modeli, esnek geri yayilim algoritmasina sahip ¢ok katmanli YSA modeli
ve GBRT modeli karsilastirilmistir. Bulgular, turizm gelirlerini etkileyen 6nemli

unsurlar arasinda kiiresel terdr endeksi ve uluslararasi ugus trafiginin 6ne ¢iktigin



gostermistir. Ayrica, en iyi tahmin performansinin, klasik istatistiksel yontemlere

kiyasla YSA modeliyle elde edildigi tespit edilmistir (Giiler, 2021).

Tang ve dig. (2019) Cin’in 6nde gelen limanlar1 Lianyungang ve Sanghay’in
konteyner iiretim hacmini tahmin etmek amaciyla kapsamli bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Bu calismada, konteyner kapasitesini etkileyebilecek ekonomik,
ticari ve endiistriyel faktorler detayli bir sekilde incelenmistir. Ele alian faktorler
arasinda tiiketim mallarinin toplam perakende satislari, yerel sehirlerin gayri safi
yurti¢i hasilasi (GSYH), ithalat ve ihracat ticaret hacmi, ikinci sanayinin toplam ¢ikti
degeri ve toplam duran varlik yatirimlart yer almaktadir. 1990-2011 dénemine ait
veriler model olusturmak i¢in kullanilirken, 2012-2017 donemine ait veriler bu
modellerin performansin1 degerlendirmek amaciyla secilmistir. Arastirmada Gri
Model, Uglii Ustel Diizeltme, Coklu Dogrusal Regresyon ve Geri Yayilim Sinir Ag
modelleri karsilagtirtlmistir. 2018-2020 yillarini kapsayan tahminlerde, Geri Yayilim
Sinir Ag1 Modeli’nin her iki limanda da en dogru sonuglar1 sagladig tespit edilmistir.
Bu durum, yapay zeka tabanli yontemlerin tahmin siire¢lerindeki basarisin1 bir kez

daha ortaya koymaktadir (Tang ve dig., 2019).

Finansal piyasalarda YSA’nin kullanimi, 6zellikle doviz ve altin fiyatlarinin tahmini
gibi kritik alanlarda giderek yayginlagmaktadir. Doviz kurlar1 ve altin fiyatlarinin
dogru tahmini, bankalar, isletmeler ve finans kuruluslar1 i¢in biiylik bir 6nem
tagimaktadir (Giiler, 2019). Giiler (2019) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, altin
ve doviz fiyatlarindaki dalgalanmalarin yapay zeka sistemleri kullanilarak
ongoriilmesi ve bu tahminlerin ekonomik kriz Ongoriisii i¢in degerlendirilmesi

hedeflenmistir.

Dolar/TL kur tahmini i¢in 2006-2018 yillar1 arasindaki aylik verilere ek olarak
BIST100 endeksi, Amerika ve Tiirkiye enflasyon verileri, faiz oranlar1 gibi dig
etmenler bagimsiz degisken olarak modele dahil edilmistir. Altin fiyatlar: tahmini ise
2000-2018 yillar1 arasindaki aylik verilerle gergeklestirilmis ve dolar/TL kuru,
BIST100 endeksi, giimiis fiyatlar1 ve Amerika enflasyon verileri gibi dis faktorler
kullanilmistir. Ayrica, kriz ongoriisii igin y1llik verilere dayali bir model olusturulmus,
Tiirkiye enflasyon oranlari, ithalat verileri ve faiz oranlar1 gibi bagimsiz degiskenler
degerlendirilmistir. Bu kapsamli analiz, yapay zeka tabanli yaklasimlarin ekonomik

dalgalanmalarin ve krizlerin 6ngoriistindeki potansiyelini ortaya koymaktadir (Giiler,

2019).



Ozcan ve dig. (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma sirasinda, banka miisterilerine
ait bir veri seti lizerinde makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak miisteri kaybi
tahmini yapilmistir. Calismada kullanilan yontemler arasinda Rastgele Orman, Karar
Agaci, Gauss, K-En Yakin Komsu, Adaboost ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 yer
almaktadir. Modellerin performansint dogru bir sekilde karsilastirabilmek ve en iyi
sonuglar1 elde edebilmek i¢in, her bir model iizerinde hiper parametre optimizasyonu
yapilmistir. Aragtirma sonuglarina gore, Rastgele Orman algoritmasi, diger yontemlere

kiyasla daha basarili performans sergilemistir (Ozcan ve dig., 2023).

Son yillarda artan enerji talebi, fosil yakitlarin tilkenmesi ve g¢evre kirliligine karsi
duyarliligin ytlikselmesiyle birlikte yenilenebilir enerji kaynaklarina olan gereksinim
hizla artmaktadir. Ozellikle giines enerjisi, bu siirecte dikkat ¢eken bir yiikselis
gostermistir (Somuncu, 2024). Somuncu (2024) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada,
giines enerji santralinin iiretim verilerinin meteorolojik verilere dayali olarak tahmin
edilmesi hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, ¢cok katmanli yapay sinir aglar
(CKYSA) ve uyarlamali bulanik yapay sinir ag1 ¢ikarim sistemi (ANFIS) gibi yapay

zeka teknikleri kullanilmigtir

Somuncu (2024), ¢alismasinda CKYSA metodu ile yapilan tahminlerde en basarili
sonucun Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmast kullanilarak elde edildigini
anlatmaktadir. ANFIS metodunda ise en yliksek basari, melez algoritma ve gbellmf
tiyelik fonksiyonu tipi ile 4-4-4 iiyelik fonksiyonlarinin bir arada kullanildigi model
ile saglanmistir. CKYSA ve ANFIS modelleri ile yapilan tahminlerin sonuclari,
Olciilen verilerle karsilastirildiginda, makul diizeyde yakinsama gosterdigi ve
tahminlerin giivenilir oldugu goézlemlenmistir. Bu sonuglar, enerji iiretim verilerinin
benzer yontemlerle hesaplanabilecegini ve santrallerin {iretim tahminlerinde

kullanilabilirligini ortaya koymaktadir (Somuncu, 2024).

Glines paneli teknolojisi, siirdiiriilebilir ve temiz enerji tiretimini destekleyen dnemli
bir alan olup, giines enerjisini elektrik enerjisine doniistiirme siirecinde yiiksek
verimlilik saglar. Bu alanda yapay zeka, enerji yOnetimi, veri analizi ve panel
verimliligi optimizasyonu gibi ¢esitli islevlerde dnemli bir rol oynamaktadir. Yapay
zeka uygulamalari ile giines paneli sistemlerinin verimliligi artirilabilmekte ve enerji
iiretimi daha verimli hale getirilebilmektedir (Ozer ve Aksoy, 2024). Ozer ve Aksoy
(2024) tarafindan yaymlanan makale, sensorler araciligiyla toplanan verileri

kullanarak gilines panellerinin ger¢ek performansini yapay zeka tabanli tahminlerle



karsilastirmay1 ve makine 6grenmesi yontemleriyle en uygun giines paneli kurulum
alanlarin1 belirlemeyi amaglamaktadir. Yiiksek dogrulukla elde edilen tahminlerle,
sensorler ve yapay zeka kullanilarak giines paneli kurulumu gerektirmeksizin

potansiyel enerji iiretimi tahmin edilebilecektir (Ozer ve Aksoy, 2024).

Makaleye ait ¢caligmada, yapilan tahminlerde en basarili sonuglar1 saglayan yapay zeka
modeli, Gradient Boosting modeli olmustur ve bu model R? performans degerlendirme
metrigine gore %97.04 dogruluk degeri ile en yiiksek performansi gostermistir. Bu
sonug, giines paneli sistemlerinin enerji tiretim verimliligini tahmin etmek i¢in yapay
zeka uygulamalarmin etkili bir ydntem oldugunu ortaya koymaktadir (Ozer ve Aksoy,

2024).

Wu ve dig. (2022), calismalarinda 6ncelikle riizgar enerjisini tahmin etmek icin derin
o0grenme modellerinin kullanilmasina odaklanmistir. Son bes yilda riizgar tahmini igin
kullanilan derin 6grenme tekniklerine genel bir bakis saglanmistir. Derin 6grenme
tekniklerini kullanarak riizgar enerjisi tahminini ilerletmek igin potansiyel yollar
arastirllmistir. Zaman serilerine dayali tekrarlayan sinir aglari, kisith Boltzmann
makineleri ve sinir aglari model ¢aligmalarinda denenmistir. Riizgar enerjisini tahmin
etmek i¢in otomatik kodlayicilari (autoencoder) kullanan yontemler gibi gelismis derin
ogrenme tekniklerini kullanarak riizgr enerjisi tahminlerinin 1iyilesmesinden
bahsedilmistir. Bu ¢aligsma riizgar tahmini arastirmacilari i¢in kapsamli bir inceleme

sunmaktadir (Wu ve dig, 2022).

Markovics ve Mayer (2022), sayisal hava tahmini kullanarak fotovoltaik gii¢ tahmini
i¢cin 24 makine 6grenimi modelinin karsilastirmali bir analizini yapmistir. Tahminde
kullanilacak 6zelliklerin se¢imi ve modelde uygulanan hiper parametre ayarlamasinin
etkisini degerlendirmistir. Caligmalarinda optimum modeller: kernel ridge regresyonu
ve ¢ok katmanli perceptron (MLP) o6ne ¢ikmistir. Gergek uygulamalar i¢in ¢ok

katmanl1 bir perceptron modeli kullanilmasini 6nermistir (Markovics ve Mayer, 2022).

2.2 Optimizasyon Alaninda Yapilan Calismalar

Ever ve Demircioglu (2022) tarafindan hazirlanan ¢alisma kapsaminda yapay zeka
teknolojilerinin isletmeler i¢in dijital doniisiimiin kaginilmaz bir gereklilik haline
getirdigi vurgulanmaktadir. Isletmelerin siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmak,

maliyetleri azaltmak ve karlilig1 artirmak amaciyla yapay zekaya yatirim yapmalarinin
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onemine dikkat ¢cekilmektedir. Yapay zeka, tiretim siire¢lerini planlamak, iyilestirmek
ve kalite kontroliinii saglamak amaciyla kullanilarak isletmelerin verimliliklerini
artirmay1 ve karsilasilan sorunlara hizli ¢oziimler iiretmeyi amaglamaktadir. Ancak,
geleneksel maliyet sistemlerinin bu modern teknolojilerle yetersiz kaldig1 belirtilmis
ve bu nedenle ¢agdas bir yaklasim olan kalite maliyetlerine duyulan ihtiyag

vurgulanmistir (Ever ve Demircioglu, 2022).

Yapay zeka destekli kalite yonetim sistemlerinin endiistrilerdeki yaygin kullanimu ile,
kalite faaliyetlerinin iyilestirilmesi, hatalarin erken tespiti ve ortadan kaldirilmasi
sayesinde kalite maliyetlerinin distiriilebilecegi belirtilmektedir. Bu durum, yapay
zeka teknolojilerinin muhasebe agisindan degerlendirilmesiyle, kalite maliyetleri
modellerinin avantajlarin1 ve isletmelerin dijital doniisiim siireglerindeki etkilerini
incelemeyi 6nemli kilmaktadir. Bu baglamda, amag, yapay zeka teknolojilerinin kalite
maliyetleri izerindeki etkilerini teorik bir ¢ergevede agiklamak ve yapay zeka ile kalite

yonetimi arasindaki iligkiyi anlamaktir (Ever ve Demircioglu, 2022).

Aylak ve dig. (2021) tarafindan hazirlanan ¢alisma kapsaminda lojistik sektoriiniin
diinya genelinde ve Tiirkiye'de hizla biiylidiigli ve potansiyelinin zaman i¢inde daha
iyl anlasildig1 vurgulanmaktadir. Lojistik sektoriiniin teknolojik yeniliklere acik
oldugu ve Endiistri 4.0'n etkisiyle 6zellikle rekabetin yogun oldugu sektorlerden biri
oldugu belirtilmektedir. Yapilan son arastirmalara gore yapay zeka tekniklerinin
lojistikte biiyiik Olgiide arttigina dikkat cekilmektedir. Makalede, yapay zekanin
lojistik sektoriinde kullanilmasiyla isleyis ve dinamiklerde onemli degisikliklerin
meydana geldigi ve bu teknolojinin lojistik siire¢lerindeki hatalar1 en aza indirmeye
yardimcr oldugu vurgulanmaktadir. Yapay zeka, insan zekasimin fizyolojik ve
ndrolojik yapisini ¢esitli teknolojilerle modelleyerek makinelerde uygulamaktadir. Bu
dogrultuda, siiriiciisiiz araglar, depolama alanlar1 ve raflardaki robotlar gibi yapay zeka
temelli teknolojik gelismelerin lojistik sektoriinde verimlilik sagladigi belirtilmektedir

(Aylak ve dig., 2021).

Namli (2012) tarafindan yapilan ¢alismanin amaci, lojistik sektoriinde yapay zeka ve
makine 6grenmesi uygulamalarin1 genis bir bakis acisiyla incelemektir. Caligma,
yapay zeka ve makine 6grenimi kavramlarini agikliga kavusturmus, endiistri ve lojistik
terimlerini ele almis ve lojistikte kullanilan yapay zekd ve makine Ogrenmesi

uygulamalarina 6rnekler sunmustur. Ayrica, kiiresel lojistik ve tedarik zinciri yonetimi
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alanlarinda yapay zeka teknolojilerinin gelismeye devam ettigi ve lojistik siireglerde

kolaylik sagladigi vurgulanmistir (Namli, 2012).

Calismada siirekli artan rekabet ortaminda faaliyet gdsteren firmalarin proje bazh
caligmalarda etkin bir proje yoOnetimi uygulamasiin hayati bir 6nem tasidiginm
vurgulamaktadir. Etkin proje ydnetiminin zaman, maliyet ve kalite optimizasyonu
saglamakla birlikte proje silirecinin izlenmesi ve risklerin dogru yoOnetilmesi
gerekliligine isaret etmektedir. Bu yaklasimin, performans gostergelerinin dogru
se¢imi, bagar1 6l¢timii ve rakiplerle kiyaslamalar gibi unsurlara olanak taniyarak iyi bir

yonetim altyapisini olusturdugu belirtilmektedir (Namli, 2012).

Mobil iletisim teknolojilerindeki gelismeler, bilgiye her an, her yerden yiiksek hiz ve
kapasitede erisim ihtiyacini artirmistir. Kranda (2021) tarafindan gergeklestirilen
calismada, mobil radyo ag performans ve kapasitesini artirmak amaciyla tahminleme
algoritmalarint optimize etmeye odaklanmaktadir. Calismada, mobil aglarin
performansini olumsuz etkileyen iki durum ele alinmistir: baz istasyonlarindaki
mevsimsel etkilerin ve degisim noktalarinin tespiti ile yeterli gegmis veriye sahip
olmayan yeni hiicrelerin trafik tahmin hatalarimin azaltilmasi. Hiperparametre
optimizasyonu, ideal nitelik se¢cimi ve algoritmalarin hassas ayarlamalar
gergeklestirilerek tahminleme dogrulugu artirilmistir. Bu stiregte, SARIMAX ve STL-
ETS gibi klasik yontemler ile LSTM ve CNN-LSTM gibi derin 6grenme modelleri
entegre edilerek mobil aglarda daha verimli kapasite planlamasi ve maliyet

optimizasyonu saglanmigtir (Kranda, 2021).

Savunma sanayi, bir llkenin ulusal giivenligi ve ekonomik giiciliniin temellerini
olusturan stratejik bir sektordiir. Kiiresellesen diinyada, {ilkeler arasindaki is birlikleri
artarken, Ozellikle savunma alaninda iilkelerin kendi savunmalarini yerli iiretimle
giiclendirmeleri kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, savunma sanayi, yliksek Ar-Ge
yatirimlari, ileri teknoloji kullanimi ve 6zel kalite standartlar1 ile diger sektorlerden
farklilasmaktadir. Savunma sanayi projeleri, genellikle sinirli sayida aliciya sahip ve
politik etkilerle sekillenen bir pazara hizmet etmektedir. Ayrica, bu alandaki
yatirimlar, iilkelerin teknolojik altyapilarinin gelismesine biiyiik katki saglamaktadir

(Kranda, 2021).

Seker (2019) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, savunma sanayi projelerinde

prototip iirlinlerin hizli ve diisiik maliyetle devreye alinmasini saglamak amaciyla bir
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simiilasyon modeli gelistirilmistir. Prototip {rilinlerin iiretim siireci, Arena 10.0
programi ile modellenmis ve OptQuest modiilii kullanilarak maliyet minimizasyonu
yapilmistir. Gergek bir savunma projesi lizerinden uygulanan bu model, sistemin
kisitlarini géz oniinde bulundurarak tiretim hatt1 verimliligini artirmay1 hedeflemistir.
Calisma, prototip iirlinlerin seri liretime gegis slirecinde maliyetleri optimize etmek
icin modelleme tekniklerinin etkin bir sekilde nasil kullanilabilecegini ve bu tiir
projelerde karsilasilan zorluklarin iistesinden nasil gelinebilece§ini gostermektedir.
Literatiirde benzer ¢alismalar, savunma sanayii projelerinde {iretim siirecinin optimize
edilmesi ve maliyetlerin kontrol altina alinmasi i¢in simiilasyon tabanli yontemlerin

yaygin olarak kullanildigini ortaya koymaktadir (Seker, 2019).

Ulasim, toplum i¢in temel bir ihtiya¢ olmasina ragmen, artan niifus ve arag¢ sayist
nedeniyle hem sehir i¢i hem de sehir dis1 seyahatlerde biiylik zorluklar yasanmaktadir.
Trafik sikisikligi, kazalar, trafik ihlalleri ve zaman kaybi, maddi ve manevi maliyetleri
artirirken, ayni zamanda trafik stresi calisanlarin verimliligini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Bu problemlerin ¢oziilmesi icin, trafikte en uygun rotalarin
secilmesi, trafik yogunlugu noktalarinin belirlenmesi ve kaza analizi gibi alanlarda
optimizasyon, simiilasyon ve tahmin c¢alismalar1 yapilmaktadir (Erzurum Cigek,
2020). Erzurum Cigek (2020) tarafindan yapilan bir arastirmada, trafik akigini tahmin
etmek amactyla Yapay Sinir Ag1 tabanli bir melez model gelistirilmis ve bu model,
zaman serisi tahmin teknikleriyle karsilastirilarak olumlu sonuglar elde edilmistir.
Ayrica, Eskigehir'deki trafik kazalarina dair yapilan incelemelerde, olasilik dagilimlar
hesaplanmis ve kaza tahminleri veri madenciligi yontemleriyle gerceklestirilmistir.
Trafik aglarinin belirsizlikleri ve dinamik 6zellikleri g6z oniinde bulundurularak, en
kisa stireli glizergahlar1 belirlemek i¢in Markov Karar Siireci temelli dinamik
programlama yontemine basvurulmus ve bu yaklagim, deterministik yontemlere gore

daha basarili sonuglar vermistir (Erzurum Cigek, 2020).

Sarigiil (2019) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, MDF {iretim siirecinde kullanilan
hammaddelerin, iiriiniin ¢ekme mukavemeti, egilme direnci ve ylizey saglamligi
tizerindeki etkileri analiz edilmistir. Gegmis tiretim verileri incelenerek, hammadde
oranlarinin bu fiziksel 6zellikler iizerindeki etkisi belirlenmis ve tiretim maliyetlerini
minimize ederken kaliteyi optimize eden matematiksel modeller gelistirilmistir. Hem
tek amacli hem de ¢ok amagli modeller kullanilarak, maliyet ve kaliteyi dengeleyen

¢Oziimler iretilmistir. Cok amacli modellerin ¢oziimiinde onceliklendirmeli hedef
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programlama yaklagimi kullanilarak, verimli ve etkili iiretim siiregleri i¢in optimize
edilmis hammadde karigimlart belirlenmistir. Bu tiir optimizasyon c¢alismalarinin,
ozellikle endiistriyel liretim siireglerinde kalite ve maliyet yonetimini gelistirmede

onemli katkilar sagladigi literatiirde siklikla dile getirilmektedir (Sarigiil, 2019).

Elektrik {iiretim planlamasi, silirdirilebilir gelisim ve ¢evre koruma hedefleri
dogrultusunda {ilkelerin enerji politikalarini belirlemede kritik bir rol oynamaktadir.
Bu cergevede, yerel ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklarinin kullaniminin artirilmast,
cevresel etkilerin azaltilmasi ve ekonomik verimliligin ytikseltilmesi temel hedefler
arasinda yer almaktadir. Literatiirde, elektrik iiretiminde ¢ok sayida parametrenin es
zamanl olarak optimize edilmesi gerektigi vurgulanmaktadir. Ozellikle, enetji iretim
maliyetlerinin, CO2 saliniminin, fosil yakit kullaniminin, ithalatin ve istihdamin
optimize edilmesi gibi ¢oklu hedefler, enerji planlamasinda 6nemli bir yer tutmaktadir

(Sarigiil, 2019).

Ozcan (2013) tarafindan gergeklestirilen calismada, Tiirkiye'nin 6zel kosullarimi
dikkate alan ve elektrik iiretiminde tiim enerji kaynaklarin1 goz 6niinde bulunduran
cok amach bir optimizasyon modeli gelistirilmistir. Model, elektrik {iretim
maliyetlerinin ve ¢evresel etkilerin minimize edilmesini, ayn1 zamanda sosyal kabul
ve istthdam gibi faktdrlerin maksimizasyonunu hedefleyen bir dogrusal programlama
yaklasimint benimsemektedir. Tirkiyenin 2012-2023 yillar1 arasindaki elektrik
enerjisi talebini karsilamak i¢in olusturulan bu model, ayn1 zamanda yeni elektrik
iretim tesislerinin yatirim planlamasin1 da icermektedir. Bu c¢alisma, elektrik
tretiminde daha siirdiiriilebilir ve verimli bir yaklasim i¢in kapsamli bir planlama

sunmaktadir (Ozcan, 2013).

Mutlu (2024) tarafindan gergeklestirilen g¢alismada, enerji piyasalarinda ticaret
yaparken maliyet optimizasyonunu saglamak amaciyla derin pekistirmeli 6grenme
tabanli bir model gelistirilmistir. Tiirkiye gibi gelismis ve gelismekte olan iilkelerde
elektrik tiretimi ve tedariki, lisans sahibi isletmeler tarafindan yiiriitiilmektedir ve bu
isletmelerin enerji ticareti faaliyetleri onemli bir sektorel bilgi ve yiiksek efor
gerektirir. Enerji piyasalarinda etkin ticaret yapmak i¢in, isletmelerin her giinlin 24
saati i¢in Uretim ve tiiketim planlamasi yapmasi, ayrica plan sapmalarini giin igi
piyasasinda ticaretle diizeltmesi gerekmektedir. Bu noktada, derin pekistirmeli
ogrenme destekli bir ticaret stratejisi, plandan sapmalarin uygun fiyatlarla kapatilmasi

ve kar elde edilmesi i¢in dnemli bir rol oynamaktadir. Giin i¢i piyasalarin dinamik
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yapisi ve slirekli emir gerektiren 6zellikleri géz Oniinde bulundurularak, bu model,
enerji maliyetlerini azaltacak stratejiler belirlemeyi ve uygulamay1 amaglamaktadir.
Model, ayrica elektrik sebekelerinin stabilitesine katkida bulunarak, elektrik kalitesini

artirmaya yonelik onemli bir ¢6ziim sunmaktadir (Mutlu, 2024).
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3. KAVRAMLAR

3.1 Veri Bilimi

Veri, herhangi bir analiz islemine baslamadan 6nce sistemde depolanan ve analiz
siirecine katki saglayacak tiim bilgilerdir. Ayrica, matematiksel, istatistiksel
calismalarda ve genel olarak c¢esitli aragtirmalarda kullanilabilen tiim bilgiler de veri

olarak tanimlanabilmektedir (Demir ve dig., 1992).

Veri analitigi, veriyi anlamli ve uygulanabilir bilgilere doniistiirme siirecidir. Bu siirec,
verilerdeki desenleri ve egilimleri kesfetmek, gorsellestirmek ve iliskilendirmek i¢in
istatistiksel yontemler (0rnegin, merkezi egilim oOlgiileri, grafikler), bilgi sistem
yazilimlar1 (veri madenciligi) ve yoneylem arastirmasi tekniklerinin (6rnegin, dogrusal

programlama) kullanilmasini icerir (Schniederjans ve dig., 2014).

Veri analitigi, farkli analiz tekniklerini kullanarak verilerden anlam ¢ikarma siirecini
ifade eder ve genellikle dort ana yaklasimla incelenir. ilk yaklasim, tanimlayici
analitikler olarak adlandirilir. Tanimlayici analitikler, veriyi grafikler, merkezi egilim
Olgiileri, olasilik ve frekans dagilimlari gibi istatistiksel tekniklerle inceleyerek
olaylarin daha anlasilir bir bicime gelmesini saglar. Bu sayede gecmis verilere dayali

anlamli ¢ikarimlar elde edilebilmektedir (Erzurum Cigek, 2020).

Ikinci olarak, kestirimsel analitikler ifade edilmektedir. Kestirimsel analitikler, gegmis
verilerden gelecekteki olaylar1 tahmin etmeye yonelik olarak ileri diizey istatistiksel,
veri madenciligi ve yoneylem arastirmasi tekniklerini kullanir. Kestirimsel analitikler,

isletmelerin iirlin ve hizmetlerini gelistirmeleri i¢in 6nemli firsatlar1 ortaya koyar

(Ajah ve Nweke, 2019).

Uciincii analiz yaklasimi ise teshis analitikleridir. Bu yaklasim, gecmiste gerceklesen
olaylarin veya karsilasilan problemlerin nedenlerini derinlemesine incelemeyi
amaclamaktadir. Bu asama, problemin c¢oziilmesinde veya iyilestirme

gerceklestirilmesinde kritik bir rol oynar (Erzurum Cigek, 2020).
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Dordiincii ve son olarak, kuralci analitikler, verilerden elde edilen bulgulara dayanarak
en etkili eylem stratejisini belirlemeyi hedeflemektedir. Bu tiir analizler, karar bilimi,
yonetim bilimleri ve yoneylem arastirmasi yaklagimlarim1 kullanarak, kaynaklari en
verimli sekilde dagitmak i¢in kararlar vermektedir (Ajah ve Nweke, 2019). Bu tiir
analitik yontemler, karar alma siireglerinde rehberlik saglamak amaciyla tek bagina ya

da birlesik olarak kullanilabilir ve isletmelere 6nemli stratejik tistlinliikler kazandirir.

Veri madenciligi, verilerdeki anlamli korelasyonlar1 ve desenleri kesfetme siireci
olarak tanimlanir. Bagka bir ifadeyle, veri madenciligi, biiylik veri setlerinde var olan
iligkileri analiz edip, bu verileri anlamli ve faydali bir bicimde ozetleyerek veri
sahiplerine sunma yontemidir (Hand ve dig, 2001). Veri madenciligi, biiyiikk veri
tabanlarindan bilgi ¢cikarma amaciyla; makine 6grenmesi, Oriintii tanima, istatistik, veri
tabani yonetimi ve gorsellestirme tekniklerini birlestiren ¢ok disiplinli bir alan olarak

tanimlanabilmektedir (Cabena ve dig, 1998).

Veri madenciliginin, kokenleri klasik istatistie dayansa da 1980'li yillardan sonra
bilgisayar teknolojilerinin gelismesiyle yapay zekd ve makine 68renmesi gibi
yontemleri de biinyesine alarak alani genislemistir. Karar alma siireglerinde veri
analizi yaparak sorunlarin daha anlasilir hale gelmesini saglayan bir alan halini

almistir.

Veri madenciligi siireci, temel olarak dort ana asamadan olusmaktadir. Ik asama,
cozlilmesi gereken problemi net bir sekilde tanimlamak ve bu problemle ilgili gerekli
veri kaynaklarini degerlendirmektir. Isletmenin amaci ve problemi agikca ifade
edilerek, bu amaca yonelik hangi verilerin kullanilacag: belirlenir. Ikinci asama,
verilerin analiz amactyla kullanilabilir duruma getirilmesi, yani veri hazirlik stirecidir.
Ikinci asamada veri setleri toplanir, temizlenir ve betimlenir. Veri 6n isleme islemi,
verilerin kalitesinin artirilmasi ve giivenilirliginin saglanmasi i¢in kritik bir adimdir.
Gergeklestirilen 6n isleme islemleri ile veri madenciligi siirecinin sonraki
asamalarinda saghkli analizler yapilabilmektedir. Ugiincii asama ise, belirlenen
problemi ¢6zmek i¢in uygun bir modelin kurulmast ve bu modelin
degerlendirilmesidir. Bu asamada, problem i¢in en uygun ¢dziimii bulabilmek adina
bircok model denenir ve siireg, en iyi sonuglar1 elde edene kadar tekrarlanir. Dordiincii
ve son asama, olusturulan modelin uygulanmasidir. Dordiincii asamada kurulan

modelin gecerliligi kabul edilir ve model, dogrudan bir ¢oziim olarak
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kullanilabilmesinin yaninda, baska bir uygulamanin alt parcasi olarak da entegre

edilebilmektedir.

3.2 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, bilgisayar programlar1 (algoritmalar) verilerdeki orneklerden
tahmin giicii, iliskilendirme, 6grenme gibi konularda yapay zekanin alt disiplinidir.
Makine Ogrenimi, en basit haliyle istatistiksel modellerin bilgisayar kullanilarak
verilere uygulanmasidir. Makine 6grenimi, tipik olarak kullanim alanlarinda genis bir
dizi istatistiksel teknik kullanmaktadir. Diger taraftan derin 6grenme gibi daha yeni
yontemler, temel alinan veriler hakkinda daha az varsayimda bulunan modellere
dayanmaktadir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir (Panch ve dig,

2018).

Makine o6grenmesi, bilgisayarlarin insan benzeri bir sekilde 6grenmesini, bilgi
edinmesini ve problem ¢6zmesini saglayan bir bilim dalidir. Temel olarak, zekanin bir
ozelligi olan 6grenmeyi makineler araciligryla gerceklestirmeyi amaglamaktadir. Bu
alanda kullanilan algoritmalar, ham verilerden anlamli bilgiler ¢ikararak bu bilgiyi
gelecekteki durumlar hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in kullanir. Model gelistirme
asamast hem egitim hem de test siire¢lerini kapsar. Egitim asamasinda, algoritmalar
verileri analiz eder ve bir 6grenme siirecinden geger. Ardindan elde edilen model, test

verileri iizerinde dogrulanarak tahminler yapma yetenegi kazanir.

Makine 6grenmesi, mevcut verilerden anlaml bilgiler elde etmek i¢in matematiksel
yontemler kullanan bir dizi tekniktir. Bu bilgiler, sadece verilerin anlasilmasini
saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda yeni veriler hakkinda tahmin yapmay1 miimkiin
kilar. Gilinlimiizde, liretim planlamasi, maliyet optimizasyonu, saglik ve finans gibi
birgok sektdrde makine 0grenmesi uygulamalari, verimliligi artirmak ve siiregleri
tyilestirmek i¢in kullanilmaktadir. Makine ©6grenmesi, hizla gelisen teknolojinin

Oonemli bir pargasi olarak hayatimizda yer almaya devam etmektedir.

Makine ogreniminin temel amaci, veri tiiretme siirecine katkida bulunmak ve
analistlerin gozlemledikleri verilere dayanarak gozlenmeyen olaylari genelleme
yetenegi saglayan bir yap1 olusturmak olmustur. Ilk makine 6grenme modelini 1962
yilinda Rosenblatt gelistirmistir. Ardindan 1980'lerin ikinci yarisinda YSA {izerine

caligmalar yapilmis, ayni donemde bazi arastirmacilar ise karar agaci teorisini
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geligtirerek bunu siniflandirma problemlerinde kullanilabilir hale getirmistir.
Istatistigin her dSnemde modelleme igin bir arag olarak kabul edilmesiyle, bilgisayar
teknolojilerinin  ilerlemesiyle birlikte, bilgisayarli yOntemlerin istatistiksel
analizlerdeki 6nemi giderek artmustir. 19901 yillarda istatistikgiler de makine
O0grenme yontemlerine ilgi gdstermis ve bu da metodolojinin gelisiminde dnemli bir

asama olmustur (Guidici, 2003).

Makine 6grenmesi algoritmalar1 temelde ii¢ genis kategoriye ayrilir. Bunlar séyledir;
O0grenme sisteminin etiketli egitim verilerinden bir fonksiyona girdigi denetimli
O0grenme, Ogrenme sisteminin etiketsiz verilerin yapisini ¢ikarmaya ¢aligtigi
denetimsiz 6grenme ve sistemin dinamik bir ortamla etkilesime girdigi takviyeli

ogrenme (Kavakiotis ve dig, 2017).
e Denetimli (Supervised) Ogrenme
e Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme
e Takviyeli (Reinforcement) Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, yalnizca ham girdi verilerini kullanarak galisir ve bu verilerin
altinda yatan yapilar kesfetmeyi amaglar. Bu yontemde veriler etiketlenmemistir ve
sistem, c¢ikt1 verilerine ihtiyag¢ duymadan Ogrenir. Kiimeleme ve temel bilesenler
analizi, gozetimsiz 6grenmede yaygin olarak kullanilan yontemlerdir ve 6zellikle
biiyiikk veri kiimelerinde desenlerin anlagilmasinda etkili bir rol oynar. Denetimsiz

ogrenme bazi kaynaklarda danismansiz 6grenme olarak da tanimlanmaktadir (Url-1).

Denetimli 6grenme, sistemin, girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iliskileri 6grenmesini
saglar. Egitim sirasinda, etiketlenmis veri setlerinden faydalanilarak bir model
olusturulur ve bu model, yeni veriler lizerinde dogru tahminler yapmak icin kullanilir.
Gozetimli 6grenmenin iki ana uygulama alan1 bulunmaktadir: siniflandirma, verileri
belirli kategorilere ayirirken; regresyon, sayisal degerleri tahmin etmeye odaklanir.
Denetimli 6grenme bazi kaynaklarda danigmanli 6grenme olarak da tanimlanmaktadir

(Url-1).

Takviyeli Ogrenme, sistemin cevresiyle etkilesime girerek en iyi eylemleri
O6grenmesini amaglayan bir yontemdir. Bu siirecte sistem, aldig1 kararlar sonucunda ya
odiillendirilir ya da cezalandirilir. Takviyeli 6grenmede, egitmen yalnizca sinirh bilgi

saglar; bu da sistemin kendi basina stratejiler gelistirmesini tesvik eder. Bu yontem,

19



ozellikle oyun kurami, optimizasyon, simiilasyon ve istatistik gibi alanlarda yaygin

olarak uygulanmaktadir (Url-1).

Yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi teknikleri sekil 3.2°de gosterilmistir.

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

Danismanli Ggrenme Damigmansiz Ogrenme

i h'
Siniflandirma
(. )
-Destek Vektdr Makineleri Kiimeleme
=== -Diskriminant Analizi -K ortalamalar, K medoids,
-Naive Bayes Bulanmik c-ortalamalar
-En Yakin Komsu el -Hiyerarsik Kimeleme
“ A -Gaussian Kangim
-Yapay Sinir Aglan
r N -Hidden Markov Modeli
Regresyon . W,
-Dogrusal/Dogrusal Olmayan
Regresyon,
=l _SVR, GPR
-Karar Agac Algoritmalan
(Gluglendirme, Torbalama)
-Yapay Sinir Aglan
\ 7

Sekil 3.1 : Makine 6grenmesi algoritmalari (Olgun, 2020).

3.3 Yapay Zeka

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve verilere dayali karar verme siirecleri ile otonom
yonetim yetenekleri saglayabilen, verileri matematiksel ve mantiksal modeller
izerinden analiz ederek insan benzeri kaliplarla en dogru tahminleri yapabilen bir

yazilimdir (Sergemeli, 2018).

Yapay zekanin gelisimi, onlarca yi1l boyunca yapilan kapsamli arastirmalarin ve
teknolojik ilerlemenin bir sonucudur. ilerlemesindeki en énemli etkenler arasinda,
artan hesaplama kapasitesi ve biiyilk miktarlarda veriye erisimlerdir. Bu durum,
arastirmacilarin daha karmasik algoritmalar ve modeller formiile etmelerini saglayarak

yapay zekanin yeteneklerinde 6nemli ilerlemelere yol agmistir (Walk ve dig, 2023).
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Gliniimiizde yapay zeka uygulamalari her yerde hayatimiza girmis durumdadir.
Bankalar, araclar, hastaneler, evler, internet ve mobil cihazlar gibi pek ¢ok alanda bu
teknolojiler kullanilmaktadir. En basit 6rneklerden biri, herkesin her giin yaptigi
Google aramalarinin yapay zeka teknolojilerine dayaniyor olmasidir. Bunun yani sira,
saglik, finans ve ulagim sektorlerinde de yapay zeka sistemlerinden yararlanilmaktadir.
Su anda 60°tan fazla farkl yapay zeka teknigi oldugu belirtilmektedir. Bu tekniklerin
baslicalar1 asagida siralanmistir (Paksin, 2020).

e Yapay Sinir Aglari

e Genetik Algoritmalar
e Makine Ogrenmesi

e Konusma Tanima

e Bulanik Mantik

e Robotik

e Uzman Sistemler

Yapay zeka, bilgisayarlarin insan zekasmi taklit etmelerini saglamak amaciyla
kullanilan her tiirlii teknigi kapsar ve bunun igerisinde makine 6grenmesi ile derin
o0grenme yer alir (Stancheva-Todorova, 2018). Yapay zeka, makine ogrenmesi ve
derin 6grenme kavramlari literatlirde cogunlukla birbirinin yerine kullanilmakta olup,
bu terimler glinlimiizde isletmeler i¢in ayrilmaz bir biitiin haline gelmistir (Reese,
2017). Makine Ogrenmesi ve derin 0grenme, yapay zekanin alt alanlari olarak
degerlendirilir (Reese, 2017). Aylak ve dig. (2021) ise makine 6grenmesini, yapay
zekanin bir pargasi olarak, derin 6grenmeyi ise makine 6grenmesinin bir alt kategorisi
olarak tanimlamaktadir. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme terimleri
bazen birbirinin yerine kullanilsa da aralarinda belirgin farklar bulunmaktadir. Makine
O0grenmesi, analitik modelleme siirecini otomatiklestirerek, belirli gérevleri ¢cozmek
icin sunulan verilerden 6grenme yetenegine sahip sistemlerin islevini tanimlamaktadir.
Derin 6grenme ise YSA dayali bir makine 6grenmesi alt alanidir (Janiesch ve dig.,
2021). Du-Harpur ve dig. (2020) ise makine &grenmesini, verilerden 0grenmeye
yonelik olarak tasarlanmis algoritmalar ve istatistiksel modeller olarak tanimlarken,
derin 6grenmeyi, ayarlanabilir agirliklarla ¢ok katmanli 'néron' yapilarina sahip bir

sinir ag1 olarak agiklamiglardir.
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3.4 Maliyet Optimizasyonu

Optimizasyon, belirli bir hedefe ulasmak i¢in is giicli, zaman, maliyet, ara¢ donanimu,
hammadde, kapasite ve giivenlik gibi kaynaklarin miimkiin olan en iyi sekilde
kullanimin1 hesaplayan bir yontemdir. Bu siireg, hedeflenen sonuca bagli olarak islem
zamanini en aza indirmeyi ya da iretim miktarini, hizmet kalitesini veya saglanan
fayday1 en {ist diizeye ¢ikarmay1 amaglar. Optimizasyon, kaynaklarin etkin kullanimini
saglayarak hem verimliligi artirir hem de hedeflere daha hizli ve diisiik maliyetle

ulagmay1 miimkiin kilar.

Optimizasyon, belirli bir hedefe en diisiik maliyetle ulasmay1 ya da sinirli kaynaklarla
en fazla verimi elde etmeyi amaglamaktadir. Optimizasyon ¢alismalari sadece iiretilen
tirtinlerde degil, tasarim siireglerinde de gergeklestirilebilmektedir. Minimum
malzeme ile maksimum dayaniklilifa ulagmaya calismak da bir optimizasyon
caligmasidir. Optimizasyon, kaynaklarin etkin kullanimini saglayarak maliyetleri

diistirmeyi ve verimliligi artirmay1 hedefler.

Maliyet optimizasyonu, kit kaynaklar1 rasyonel bir bigimde degerlendirerek istenilen
kalite standartlarindan 6diin vermeden, toplam maliyetlerin minimum seviyeye
indirilmesini amaglar. Isletmelerin yalnizca bugiinkii rekabet kosullarinda degil,
gelecekteki belirsizlik ortamlarinda da rekabet avantaji elde etmelerine olanak saglar.
Glinlimiiziin yogun rekabet ortaminda isletmelerin uzun vadede etkin bir sekilde
faaliyet gosterebilmeleri ve misyonlarini siirdiiriilebilir sekilde gerceklestirebilmeleri,
kaynaklarini en etkin bigimde kullanarak maliyetlerini yonetmelerine baglhidir. Bu

baglamda, maliyet optimizasyonu, isletmeler i¢in stratejik bir arac haline gelmistir.

Maliyet optimizasyonu, {irlin veya hizmetlerin {retimi siirecinde kullanilan
hammadde, enerji, is giicli, makine ve techizat gibi iiretim faktorlerinin en verimli
sekilde kullanilmasini saglar. Bununla birlikte, her bir girdinin maliyetini diigiirmek
yerine, Uretimin toplam maliyetini asgariye indirecek bir yaklasimi esas alir.
Gergeklesen durumun geneline bakildiginda, hammadde maliyetlerini azaltmak
amaciyla yapilan bir degisiklik, is¢ilik veya genel giderlerde artisa neden olabilme
ihtimali mevcuttur. Maliyet optimizasyonunda sadece tek bir maliyet unsuru degil,

tiim siire¢lerin biitiinlesmis bir sekilde degerlendirilmesi gerekir.

Bir igsletmede maliyet yapisinin optimize edilmesi, en az kaynakla en yiiksek ¢iktiy1

elde etmeyi saglayarak, maliyetlerin uzun vadede siirdiiriilebilir bir sistem iginde
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yonetilmesini miimkiin kilar. Bu siireg, isletmelerin yalnizca maliyetlerini azaltmakla
kalmaz, ayn1 zamanda {iretim siire¢lerinin verimliligini artirir. Daha az kaynakla daha
fazla deger yaratma kabiliyeti, isletmelerin hem i¢ operasyonel siire¢lerinde hem de
pazardaki rekabetci pozisyonlarinda avantaj elde etmelerine yardimci olur. Bu da
isletmelerin yiiksek enflasyon, artan iiretim maliyetleri ve kalite diisiikliigii gibi

olumsuz ekonomik kosullar karsisinda daha dayanikli hale gelmelerini saglar.

Maliyet optimizasyonunun bir diger énemli faydasi, isletmelerin pazar degisimlerine
hizli uyum saglayabilmesidir. Pazarda meydana gelebilecek fiyat dalgalanmalarina
kars1 maliyetlerini esnek bir sekilde yonetebilen isletmeler, pazar paylarini korurken
istedikleri kar marjim1 da siirdiirebilmektedirler. Bu siireg, miisterilerin talep ettigi
kalite standartlarin1 karsilayarak, hatasiz ve diisilk maliyetli iirlin veya hizmet
tiretimini miimkiin kilmaktadir. Boylelikle, isletmeler hem miisteri memnuniyetini

artirir hem de karlhiliklarini uzun vadede maksimize eder.

Sistematik bir maliyet optimizasyonu, igletmenin kaynaklarini en rasyonel bi¢cimde
kullanarak, verimlilik ve performans artisin1 destekler. Bu siiregte, isletmeler hem
operasyonel hem de stratejik agidan maliyetlerini optimize ederek, siirdiiriilebilir
biliylime ve basar1 elde ederler. Bu da yalnizca mevcut kosullarda degil, gelecekte

karsilasilabilecek zorluklarda da isletmelerin ayakta kalmalarini saglar.

3.5 Tahminleme

Tahmin, belirli bir degiskenin gelecekteki muhtemel degerlerini, belirli varsayimlar
altinda yaklagik olarak belirlemeye yonelik bir siire¢ olarak tanimlanabilmektedir.
Zaman serisi analizinden yararlanarak, ongorii, belirli bir degiskenin mevcut ve
geemis gozlem degerlerini dikkate alarak, varsayimlar yardimiyla tahmin edilen
degerlerin sinirlari belirlemeye yonelik yapilan ¢aligmalardir. Etkili bir 6ngorii,
dogru kararlarin alinmasina yardimci olur ve bu da elde edilecek faydanin maksimum
diizeye ¢ikarilmasina olanak tanir. Bu durum, 6ngoérii modellemelerine olan ilgiyi

artirmaktadir (Ataseven, 2013).

Gilintimiizde isletme yoneticileri, stratejik kararlar ile gelecege doniik planlamalarini
saglikli bir sekilde gergeklestirmek i¢in basarili tahminleme yapmak zorundadir

(Karahan, 2011).
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Yapilacak tahmin tiirli ve tahminin etkili olacag: siire, iiriiniin 6zellikleri ve talep
bicimlerine bagl olarak degisir. Eger iiriin talebi genellikle sabitse, tahmin i¢in daha
kisa bir siire tercih edilebilmektedir. Eger tahmin, en az bir talep dalgasini1 kapsiyorsa,
bu, talepteki dalgalanmay1 gosterir. Uzun vadeli bir talep egilimi bekleniyorsa, daha
uzun sireli bir tahmin yapilmasi gereklidir. Bazi {iriinlerde ise talep degerleri
mevsimsel olarak degisiklik gosterebilmektedir. Bdyle durumlarda, talepteki
mevsimsel degisimlerin sebeplerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi ve mevsimsel

tahmin yontemlerinin uygulanmasi énemlidir (Yazicioglu, 2010).

Tahmin yontemleri, Sekil 3.2'de de belirtildigi gibi, kalitatif, kantitatif ve yapay zeka
destekli tahmin teknikleri olmak iizere {i¢ ana kategoriye ayrilmaktadir. Kalitatif
yontemler genellikle bireysel goriislere dayanirken, kantitatif yontemler ise
matematiksel analizlere odaklanir. Ancak, klasik tahmin yontemlerinin yeterli
olmadig1 durumlarda, daha karmagik veri yapilarinin analizini miimkiin kilan yapay

zeka destekli yaklagimlar kullanilabilmektedir.

Tahmin Teknikleri

./\

Kalitatif Tahmin Teknikleri Kantitatif Tahmin Teknikleri
1. Uzman gorisii (tepe
yonetimin gorisii) Nedensel (Sebep-
2. Satigelemanlarinin ™ Sonug iligkisine Dayah)
gorusleri Teknikler
3. Delphi yontemi
4. Tiiketici pazar
arastirmasi . o -
P *| Zaman Serileri Analizi
5. Yasam egrilerinin
benzesimi
6. Sinirlar daraltma

Sekil 3.2 : Tahmin teknikleri (Url-2).

3.5.1 Kalitatif yontemler

Kalitatif yontemler, tahmin siireclerinde kisi veya gruplarmn goriis ve yargilarina
dayanan, genellikle ge¢mis verilere ulasilamadigi ya da verilerin siirlt oldugu

durumlarda kullanilan bir yaklasimdir. Bu yontemler, ge¢mis verilerin gelecegi
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ongdrmede yetersiz veya duyarsiz oldugu, uzun vadeli tahmin beklentilerinin
bulundugu ya da mevcut verilerin giivenilirlik ve tutarlilik agisindan sorunlu oldugu
durumlarda tercih edilir. Subjektif bir dogaya sahip olan kalitatif yontemler,
matematiksel analizlere dayanmaz ve genellikle uzmanlarin bilgi ve deneyimlerini
esas alir. Ozellikle yeni iiriinlerin veya heniiz olgunlasmamis teknolojilerin
gelecekteki performansini tahmin etmek icin kullanilir. Bu yontem, belirsizliklerin
yuksek oldugu alanlarda fikir birligi saglamak ve stratejik kararlar almak i¢in degerli

bir aragtir.

3.5.2 Kantitatif yontemler

Kantitatif yontemler, gecmis donemlerdeki sayisal verilere dayali olarak tahmin
yapilmasini saglayan matematiksel modellere dayanir. Bu yontem, ge¢mis verilerin
varligin1 ve gelecekte durumun biiyiik 6l¢iide dengede kalacagini varsayar. Objektif
ve standart bir yaklasim sergileyen kantitatif yontemler, kisisel yargilardan
bagimsizdir ve birden fazla veri ve bilgiyi ayni1 anda dikkate alabilmektedir. Genellikle
mevcut Uriinler ve teknolojilerle ilgili tahminlerde tercih edilir. Tahminlerin
dogrulugu, kullanilan verilerin kalitesine ve giivenilirligine dogrudan baghdir;
dolayistyla 1yi yapilandirilmis ve giivenilir verilere dayandiginda sonuglar da daha
dogru olur. Matematiksel analizlerin kullanilmasi, bu yontemi sistematik ve

tekrarlanabilen bir tahmin araci haline getirir.

3.5.3 Yapay zeka tabanh yontemler

Yapay zeka destekli teknikler, Ozellikle karmasik sorunlarin ¢oziimiinde etkili
yontemler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Literatiirde, talep tahminleri i¢in farkli yapay zeka
algoritmalarmin kullanildig1 goriilmektedir. En yaygin kullanilanlar arasinda YSA,
bulanitk mantik ve genetik algoritmalar bulunmaktadir. Bu yontemler, kantitatif
teknikler olarak kullanilabilecegi gibi, uzman goriislerini de hesaba katan yaklagimlar
da mevcuttur. Bu calismada, otomotiv tedarik zincirinde talep tahminini ¢6zmek

amaciyla YSA kullanilmustir.
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4. MATERYAL VE METOT

4.1 Materyal

Materyal boliimi, bir tezin temel yapi taslarindan biri olup, arastirmada kullanilan veri,
ara¢ ve kaynaklarin agikca tanimlandigi boliimdiir. Bu boliim, ¢alismanin dayandigi
temelleri ortaya koyarak bilimsel bir ¢ercevede ilerledigini kanitlar. Aragtirmada
kullanilan veri setleri, yazilimlar ve diger materyallerin belirtilmesi, ¢alismanin
giivenilirligini artirir. Ayrica, materyallerin detayli bir sekilde tanimlanmasi,

arastirmanin tekrar edebilmesini ve baska ¢alismalar i¢in kaynak teskil etmesini saglar.

Materyal boliimii, arastirmanin seffafligini ve yontemsel tutarliligini destekleyen
Oonemli bir aractir. Materyal bolimiinde kullanilan araglar, yontemlerin se¢iminde
temel bir rol oynar ve g¢alismanin yontem boliimii ile dogrudan iliskilidir. Coklu
dogrusal regresyon analizinde kullanilan veri setlerinin tiirii ve boyutu bu boliimde

belirtilmektedir.

Ayrica materyal boliimi, caligmanin 6zginliiglinii ve rekabet giiclinii vurgular.
Ozellikle modern teknolojiler ve yenilikgi yontemlerin kullanildig1 arastirmalarda,
materyal  bolimiinde sunulan  bilgiler, c¢alismanin literatiirdeki  yerini
giiclendirmektedir. Bu bilgiler, bagka arastirmacilar i¢in rehber niteliginde olup,
bilimsel iletisimi kolaylastirir ve literatiire yeni katkilar sunulmasini destekler. Bu
nedenle materyal boliimii, bir tezin akademik degerini ve bilimsel gegerliligini

belirleyen kritik bir unsurdur.

4.1.1 Eviews 10.0

Eviews, Windows isletim sistemi {izerinde ¢aligsan bir istatistiksel paket programi olup

ozellikle ekonometrik analiz i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Verilerin yonetilmesi, analiz edilmesi ve tahminlerin yapilmasi i¢in gii¢lii araglar
sunar. Ayrica, grafikler ve tablolar iiretme, veri ice/disa aktarma gibi iglemleri
kolaylastirir. Kopyala ve yapistir islemleri, nesne baglama ve yerlestirme gibi standart

Windows teknolojileriyle de desteklenmektedir. EViews, programlama ve komut dili
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destegi sunarak, tekrarlanan gorevlerin otomatiklestirilmesi ya da calismalarin

kaydinin tutulabilmesi i¢in 6zellestirilmis kod yazilmasina da olanak tanir.

4.1.2 IBM SPSS Statistics 30.0

SPSS (Statistical Package for the Social Sciences), IBM tarafindan gelistirilmis bir
veri analizi yazilimidir. SPSS, farkli veri analizi tekniklerini igermektedir. Verilerin
sayisal dagilimlarinin (adet bazinda) incelenmesinde frekans analizi kullanilir. Bu
analizle elde edilen verilerin ortalama, standart sapma, mod ve medyan gibi degerleri
hesaplanarak, temel tanimlayici istatistikler elde edilir. Frekans analizi ve tanimlayici

istatistikler, veri analizi i¢in basit ve yaygin olarak kullanilan yontemlerdir.

SPSS, kullanicilarin biiyiik ~ veri setlerini  analiz  etmelerine, veri setlerini
gorsellestirmelerine ve sonuglari raporlamalarina olanak tanir. SPSS, coklu degiskenli
analiz, korelasyon, regresyon, faktor analizi gibi cesitli istatistiksel yontemleri

desteklemektedir.

SPSS, akademik arastirmalar, pazar aragtirmalari, saglik arastirmalart ve diger birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. SPSS’in agik kaynakli bir alternatifi olan PSPP
de bulunmaktadir. Bu yazilim, veri analizi ve istatistiksel ¢alismalarda 6énemli bir yer

tutar ve bircok arastirma projesinde tercih edilmektedir.

4.1.3 Knime 5.3.3

KNIME, Konstanz Universitesi'nin gorsel veri madenciligi arastirma grubunun
gelistirdigi bir yazilim aracidir. KNIME adi, Konstanz Information Miner ifadesinin

kisaltmasidir.

KNIME, veriyi analiz etme, isleme, gorsellestirme ve raporlama islemlerini
iliskilendirmeler yaparak gergeklestiren bir veri analiz yazilimidir. Ozellikle CRM ve

is zekas1 uygulamalarinda veri analizi i¢in yaygin olarak kullanilir.

KNIME, modiiler bir islem hatt1 yapisina sahip olup, veri madenciligi ve makine
O0grenimi ihtiyaglarina yonelik c¢esitli bilesenler sunar. Bu bilesenler, programda node’'
olarak adlandirilir ve kod yazmaya gerek kalmadan detayli islemler yapilmasini saglar.
Node’lar, sirasiyla calhistirllir ve islemlerin ¢iktilari  konsol araciligiyla

izlenebilmektedir. Ayrica, her node’a ait ¢iktilar ayri ayr1 goriintiilenebilmektedir.
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4.2 Metot

4.2.1 Model verileri

Calisma kapsami igerisindeki amaglardan biri bilinen bir {iriine ait gegcmis maliyet
verileri ile gelecege yonelik tahmin gergeklestirebilen bir model iiretebilmektir. ikinci
bir ¢aligma amaci olarak, ayni iiriine ait ge¢mis satig adetleri ile gelecege yonelik
tahmin gergeklestirebilen bir model daha iiretebilmektir. Elde edilmesi amaglanan bu
iki model sonucu tahminlenen iiriin maliyet ve satis adetleri ile gelecege yonelik

harcama tutarlarina ulasilmasi istenmektedir.

Gerekli analizlerin gergeklestirilebilmesi i¢in kullanilan X Uriinii Satis Miktarlari,
Hammadde Ucreti, Hurda Ucreti, Makine Saat Ucreti ve Iscilik Saat Ucreti verileri
otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren bir sac metal parga tiretici firmasindan tedarik
edilmis gercek verilerdir. Veri seti 2021 yil1 ocak ay1 ve 2023 yil1 aralik ay1 arasindaki
aylik verilerden olusmaktadir. Verilerin genel ozellikleri ¢izelge 4.1°de
aciklanmaktadir. Bahsedilen bu veriler tahmin edilmesi amaglanan veriler olmasindan
kaynakli, bagimli degiskenler olarak tanimlanmaktadir. Bagimli degiskenler, bagimsiz

degiskenlerin degisiminden etkilenen ve asil olarak ilgilenilen degiskenlerdir.

Cizelge 4.1 : Bagimli degiskenlerin genel 6zellikleri.

.. . Veri Kaynak
Degisken Kisaltma Birim Aralig Tanim Kaynak
X Uriinii Satis 01.2021- , . .
Miktarlart ABSM Adet 122023 OZEL  Sirket Verileri
X Uriinii T 01.2021- . : _
Maliyeti ABML  Tirk Lirasi 12 2023 OZEL  Sirket Verileri

Literatiir arastirmasinda karsilagilan calismalar igerisinde yer alan degiskenler
incelenerek, tahminleme sirasinda modele etki edecegi disiiniilen degiskenlere karar
verilmistir. Bahsedilen bu veriler bagimli degisken {izerinde etkisi incelenecek olan
veriler olmasindan kaynakli bagimsiz degiskenler olarak tanimlanmaktadir. Diger bir

deyisle bagimsiz degiskenler, modelin aciklayict degiskenleridir.

Calisma icerisinde incelenecek olan degiskenlerin verilerinin toplanmasi agamasinda

cesitli kaynaklardan yararlanilmistir. Veri seti 2021 yil1 ocak ay1 ve 2023 yil1 aralik
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ay1 arasindaki aylik verilerden olusmaktadir. Ilgili verilere ait genel 6zelliklerin

aciklandigi tablo ¢izelge 4.2 olarak asagida yer almaktadir.

Cizelge 4.2 : Bagimsiz degiskenlerin genel 6zellikleri.

.. . : . Kaynak
Degisken  Kisaltma Birim  Veri Araligi Tanimi Kaynak
USD Satis Tiirk 01.2021- )
Fiyat usD Lirast 12 2023 TCMB  https://evds2.tcmb.gov.tr
EURO Satis Tirk 01.2021- )
Fiyatr EUR Lirast 12 2023 TCMB https://evds2.tcmb.gov.tr
Motorlu 01.2021-
Kara Tasit ~ MKTS  Adet ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
12.2023
Sayisi
Sanayi
Uretim SUE  Endeks O%292- gy https://data.tuik.gov.tr/
i 12.2023
Endeksi
Ticaret Satig
Hacim
Endeksi - 01.2021-
Motorlu SMKT  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
12.2023
Kara
Tasitlarinin
Ticareti
Toplam 01.2021-
Sanayi Ciro  TSCE  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
. 12.2023
Endeksi
Dayanikl
Tiiketim
Mallarina 01.2021-
Yonelik DTMH  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
12.2023
Harcama
Yapma
Diisiincesi
Genel 01.2021- . _ .
Ekonomik GED Endeks TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
12.2023
Durum
Hanenin
Icinde . 01.2021- - _ .
Bulundugu MALI  Endeks 12 2023 TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
Mali Durum
Hanenin 01.2021-
Maddi MADDI  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
12.2023
Durumu
Issiz Sayisi . 01.2021- s ) .
Beklentisi ISB Endeks 122023 TUIK https://data.tuik.gov.tr/
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Cizelge 4.2 (devam): Bagimsiz degiskenlerin genel dzellikleri.

. . . . Kaynak
Degisken  Kisaltma Birim  Veri Arali Tanim Kaynak
Mevcut
Donemin 01.2021-
Tasarruf TEUY  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
s 12.2023
Etmek I¢in
Uygunlugu
Otomobil 01.2021-
Satin Alma  OSAIl  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
T 12.2023
Ihtimali
Tasarruf . 01.2021- N _ _
Etme TAEI  Endeks TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
L 12.2023
Ihtimali
Tiiketici
Fiyatlarinin 01.2021-
Degisimine  TFDD  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
2> 12.2023
Iliskin
Diisiince
Tiiketimin
Finansmani
Amacryla 01.2021- s i .
Bore TFBK  Endeks 12 2023 TUIK https://data.tuik.gov.tr/
Kullanma
[htimali
Ucretlerin
Degisimine . 01.2021- ) i
Hliskin UDIB  Endeks 12 2023 TUIK https://data.tuik.gov.tr/
Beklenti
Tiiketici 01.2021-
Giiven TGUE  Endeks ' TUIK  https://data.tuik.gov.tr/
Endeksi 12.2023

4.2.2 Verilerin mevsimsellikten arindirilmasi

Veriler, Eviews 10.0 yazilimmin Tramo/Seats modiili kullanilarak mevsimsellik
etkilerinden armndirilmistir. Zaman igerisindeki farkli dénemlere ait degerlerin dogru
bir sekilde karsilastirilabilmesi i¢in mevsimsellikten armndirma isleminin
gerceklestirilmesi  gerekmektedir. Tramo/Seats modiilii, fark alma islemleri,
otoregresyon ve hareketli ortalama degerlerini otomatik olarak belirleyerek hem
zaman serisi tahminlerini iiretir hem de mevsimsellik katsayilarinin hesaplanmasini

saglar.

Verilerin mevsimsellikten arindirilma isleminden sonra bagimli degiskenler ve bu

degiskenlere ait mevsimsel etkilerden arindirilan veriler grafiklerle gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.1’de X satig miktar1 verileri ve verilerin mevsimsellikten arindirilmig hali

gosterilmektedir.

250,000

200,000

150,000

100,000

50,000

0 o—o—t—o—o—0—owiesd

—o— AB Satig Miktari
--=- AB Satis Miktar - Mevsimsellikten Arindinlmig

Sekil 4.1 : X satis miktar1 verilerine ait mevsimsellikten arindirma grafigi.

4.2.3 Coklu dogrusal regresyon modeli uygulamasi

Calismanin bu kisminda ¢oklu regresyon modelinin uygulanabilmesi i¢in gerekli tiim
testler yapilmis ve bu testlerin sonuglarina dayanarak bagimsiz degiskenler ile bagiml

degisken arasindaki iliski agiklanmustir.

Coklu regresyon analizi, IBM SPSS Statistics programi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Analiz sirasinda, dort farkli yontemden biri olan Enter yontemi
tercih edilmistir. Enter yontemi, literatiirde en sik kullanilan tekniklerden biridir. Bu
yaklasimda, tiim bagimsiz degiskenler modele dahil edilerek bagimli degiskenin
aciklama diizeyi incelenmis ve bagimsiz degiskenlerin tek bir adimda bir blok halinde

modele eklenip degerlendirilmesi saglanmustir.

X dirlinlerinin satig miktarlari, hammadde maliyeti, hurda maliyeti, makine saatlik
ticretleri ve iscilik saatlik ticretlerinin minimum, maksimum, ortalama, standart sapma
ve varyans gibi tamimlayici istatistiksel degerleri, Cizelge 4.3'te sunulmustur. Tabloyu

olustururken degiskenler i¢in kisaltmalar kullanilmistir.
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Cizelge 4.3 : Bagimli degiskenlerin tanimlayici istatistik degerleri.

Degiskenler N Minimum Maksimum Ortalama  Standart Varyans
Sapma
XSM 36 24857 245778,2 548414  68213,9 4653135005,7
XML 36 35,0 150,3 115,3 35,3 1249,3

XSM degiskeni olan X {iriinii satig miktarlarr, minimum 2485,7 adet ile maksimum
245778,2 adet degerleri arasinda degismektedir. Ortalama degeri 54841,4 adettir.
Standart sapmas1 68213,9 adettir.

XML degiskeni olan X {irlinii satis maliyeti, minimum 34,96 TL ile maksimum 150,3
TL degerleri arasinda degismektedir. Ortalama degeri 115,3 TL’dir. Standart sapmasi
35,3 TLdir.

Calismada kullanilan bagimsiz degiskenlerin minimum, maksimum, ortalama,
standart sapma ve varyans gibi tanimlayici istatistiksel degerleri, Cizelge 4.4'te

sunulmaktadir. Cizelgede, degiskenlere ait kisaltmalar yer almaktadir.

Cizelge 4.4 : Bagimsiz degiskenlerin tanimlayici istatistik degerleri.

Degiskenler N Minimum  Maksimum  Ortalama Standart Varyans
Sapma

usD 36 6,5 28,4 16,3 6,6 43,1
EUR 36 8,8 31,3 17,8 6,7 45,0
MKTS 36 24281077,0 28755121,0 26099998,5 1296234,2 1680223109938,1
SUE 36 130,3 149,5 141,6 54 29,5
SMKT 36 84,2 157,3 121,1 23,9 573,3
TSCE 36 76,4 399,2 211,3 98,9 9779,3
DTMH 36 87,5 99,1 93,1 3,1 9,8
GED 36 36,9 61,3 50,3 6,7 45,3
MALI 36 67,7 81,9 73,8 3,2 10,3
MADDI 36 44,5 70,6 59,3 6,4 40,8
ISB 36 63,1 89,4 70,9 5,8 34,2
TEUY 36 56,6 76,1 65,7 5,0 25,1
OSAI 36 9,1 19,3 13,1 2,5 6,0
TAEI 36 24,4 40,7 31,5 3,7 13,8
TFDD 36 10,6 30,3 19,0 4,6 21,0
TFBK 36 47,4 57,8 51,9 2,2 4,8
UDIB 36 98,9 1319 114,7 10,1 101,9
TGUE 36 63,4 91,1 76,6 6,4 41,2
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4.2.3.1 Degiskenlerin normalligi

Coklu dogrusal regresyon modelinin olusturulabilmesi i¢in verilerin normal dagilim
gostermesi gerekmektedir. Verilerin normallikten sapmasi arttik¢a, dagilimin daha
fazla bozuldugu gozlemlenmektedir. Carpiklik, dagilimin simetrisini bozan, saga ya
da sola kayma durumunu belirtirken, basiklik ise dagilimin daha sivri ya da daha diiz
olma durumunu ifade eder. Bu tiir analizlerde ortalama, medyan ve standart sapma gibi
degerler kullanilmaktadir. Carpiklik ve basiklik degerlerinin +1,5 ile -1,5 arasinda
olmasi, verilerin normal dagilima uygun oldugunu gosteren bir isarettir (Tabachnick
ve Fidell, 2013). Calismada kullanilan veri setlerinin normal dagilima uygunlugunu
test edebilmek amactyla garpiklik ve basiklik degerleri incelenmistir. Cizelge 4.5'te bu
degiskenlere ait carpiklik ve basiklik degerleri sunulmaktadir.

Cizelge 4.5 : Degiskenlerin ¢arpiklik ve basiklik degerleri.

Degiskenler Carpiklik Basiklik
ABSM 1,40 0,99
ABML 0,28 -1,02

usD 0,20 -1,01
EUR 0,42 -0,78
MKTS 0,51 -0,81
SUE -0,73 -0,64
SMKT 0,21 -1,54
TSCE 0,26 -1,02
DTMH 0,09 -0,87
GED -0,14 -0,86
MALI 0,49 0,15
MADDI -0,38 -0,20
ISB 1,27 2,13
TEUY -0,08 -0,74
OSAl 0,30 -0,28
TAEI 0,53 0,15

Cizelge 4.5’te gosterilen analiz degerlerine bakildiginda SMKT (Ticaret Satis Hacim
Endeksi-Motorlu Kara Tasitlarimin Ticareti) ve ISB (Issiz Sayisi Beklentisi)
degiskenlerine ait ¢arpiklik ve basiklik degerlerinin, belirtilen -1,5 ve +1,5 kritik

degerlerinin disinda kaldig1 goriilmektedir. Bu nedenle, regresyon modelinin temel
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kosullarindan biri olan normallik varsaymmmi karsilamadiklar1 i¢in SMKT ve ISB

degiskenleri modelden ¢ikarilmistir.

4.2.3.2 Bagimh ve bagimsiz degiskenler arasi korelasyon

Coklu dogrusal regresyon modelinin olusturulabilmesi i¢in bir diger gereklilik,
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmasidir. Bu iliskinin
dogrusal olup olmadiginin tespit edilebilmesi i¢cin Pearson Korelasyon testi

uygulanmustir.

Korelasyon analizi, iki nicel degisken arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii ve yoniinii
sayisal olarak belirler. Pearson korelasyon katsayisi (r), -1 ile +1 arasinda bir deger
alir. Katsayinin igareti iliskinin yoniini gosterir: (+) pozitif iligki (bir degisken arttikca
digerinin de artt1g1 ya da bir degisken azalirken digerinin de azaldig), (-) negatif iliski
(bir degisken arttikca digerinin azaldig1 ya da bir degisken azalirken digerinin arttig1)
anlamma gelir. Korelasyon katsayisinin mutlak degeri ise iki degisken arasindaki
iligkinin giiclinli ifade eder. Katsaymin 0 olmasi, degiskenler arasinda dogrusal bir
iligki bulunmadigini; +1 veya -1 olmasi ise mitkkemmel dogrusal bir iliski oldugunu

gosterir (Pallant, 2017; Field, 2009).

Pearson Korelasyon analizi sonuglarinin gosterildigi ¢izelge 4.6’da anlasildig: gibi X
triinii satis miktarlar1 bagiml degiskeniyle p degeri 0,05’in iizerinde ¢ikan DTMH
(Dayanikli Tiiketim Mallarima Yonelik Harcama Yapma Diisiincesi), GED (Genel
Ekonomik Durum), MALI (Hanenin Iginde Bulundugu Mali Durum), MADDI
(Hanenin Maddi Durumu), TEUY (Mevcut Doénemin Tasarruf Etmek Igin
Uygunlugu), OSAI (Otomobil Satin Alma ihtimali), TAEI (Tasarruf Etme Ihtimali),
TFBK (Tiiketimin Finansmani Amactyla Bor¢ Kullanma ihtimali) ve TGUE (Tiiketici
Giliven Endeksi) degiskenleri olmustur. Bu da gostermektedir ki X {irlinii satis
miktarlar1 ile DTMH, GED, MALI, MADDI, TEUY, OSAI TAEI, TFBK ve TGUE
verileri arasinda anlamli bir iliski bulunmamaktadir. Dolayisiyla ilgili degiskenler

modelden ¢ikarilmistir.
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Cizelge 4.6 : Pearson Korelasyon testi ¢iktilar.

Degiskenler Pearson Correlation  Sig. (2-tailed)
UsSD 0,895 0,000
EUR 0,925 0,000

MKTS 0,942 0,000
SUE 0,499 0,002
TSCE 0,898 0,000
DTMH -0,068 0,695
GED -0,260 0,126
MALI -0,038 0,824
MADDI -0,093 0,589
TEUY 0,114 0,507
OSAI 0,041 0,814
TAEI -0,038 0,824
TFDD -0,334 0,046
TFBK -0,038 0,825
UDIB 0,419 0,011
TGUE 0,095 0,581

4.2.3.3 Coklu dogrusallik sorunu

Coklu dogrusal regresyon modeli kurulmasi sirasinda bagimsiz degiskenlerin kendi
aralarinda yiiksek bir iliski oldugunda regresyon sonuglari olumsuz yonde
etkilenebilmektedir. Bagimsiz degiskenler arasinda var olan bu yiiksek iliski ¢oklu
dogrusallik sorunu olarak tanimlanmaktadir. Coklu dogrusallik, R? sinirlarinin yiiksek
olmasi ve regresyon katsayilarinin giivenilirliginin siipheli hale gelmesi anlamina gelir
(Decoster ve Claypool, 2004; Bryman ve Cramer, 1999). Bagimsiz degiskenler

arasinda yiiksek dogrusal iliski bulunan analizler gecerli olarak kabul edilmez.

Coklu dogrusallik sorununun ortadan kaldirilabilmesi i¢in degiskenlere ait Varyans
Biiyiitme Faktorii (VIF) degerlerinin analiz edilmesi gerekmektedir. VIF, bir bagimsiz
degiskenin diger bagimsiz degiskenlerle ne kadar gii¢lii bir iliski i¢inde oldugunu

gosteren bir Slgiittiir.

VIF degerinin yiiksek olmasi, bagimsiz degiskenlerin etkilerinin dogru bir sekilde

Ol¢iilemedigini ve standart hata degerlerinin sistigini gosterir. Bu durum, tahmin
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sonuclarmin istatistiksel anlamliliklarin1 yanlis yorumlamaya yol agabilmektedir. Bu
nedenle, regresyon modelinin giivenilir olmasi i¢in VIF degerlerinin diisiik tutulmasi
hedeflenir. Cizelge 4.7°de analiz ettigimiz degiskenlerin VIF ve tolerans degerleri yer

almaktadir.

Cizelge 4.7 : Varyans Biiyiitme Faktorii ve Tolerans parametreleri.

Degiskenler Tolerans VIF
usSD 0,003 366,048
EUR 0,004 229,955

MKTS 0,013 76,023
SUE 0,385 2,597
TSCE 0,003 307,396

TFDD 0,502 1,993
UDIB 0,557 1,795

Tablo 4.7°de gosterildigi gibi, Varyans Biiylitme Faktorii degerleri 10 ‘dan biiyiik olan
USD, EUR, MKTS ve TSCE degiskenleri coklu dogrusallik sorunu olarak tanimlanan

durumu olusturabilmektedir.

Farkli kaynaklarda bahsedildigi gibi tolerans degerlerinin 0,2 degerinden biiyiik
gelmemesi durumu da goklu dogrusallik sorunu olusturabilmektedir. Ilgili degiskenler

tolerans degerleri bakimindan incelendiginde 0,2 degerinden diisiik gelmektedir.

Bu adimda modelden ¢ikarilmasi gereken degiskenlerin tespiti i¢in son adim olan,
degiskenlerin  birbiri  arasindaki  korelasyon  katsayilarinin  incelemesi
gerceklestirilmistir. Bagimsiz degiskenlerin birbiri arasindaki korelasyon katsayisinin
0,8’den yiiksek olmasi durumu ¢oklu dogrusallik sorunu olusturabilecektir. Cizelge

4.8’de ¢aligmas siirdiiriilen degiskenlerin korelasyon katsayilari yer almaktadir.
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Cizelge 4.8 : Degiskenlerin Korelasyon Katsayilari.

ABSM USD EUR MKTS SUE TSCE TFDD UDIB
ABSM | 1,000 0,89 0925 0942 0,499 0,898 -0,334 0,419

usb | 0,895 1,000 -0,996 0,988 0,724 0,998 -0,480 0,489
EUR | 0925 0,99 1,000 0,992 0,705 0,995 -0,450 0,486
MKTS | 0,942 0,988 0992 1,000 0,673 0,987 -0,454 0,478

SUE | 0,499 0,724 0,705 0,673 1,000 0,723 -0,464 0,447

TSCE | 0,898 0998 0,995 0987 0,723 1,000 -0,469 0,485
TFDD | -0,334 -0,480 -0,450 -0,454 -0,464 -0,469 1,000 -0,593

UDIB | 0,419 0,489 0486 0478 0447 0481 -0,593 1,000

Bagimsiz degiskenlerden birbiri arasinda 0,8’den yiiksek bir orana sahip korelasyon
katsayist sagladigi degiskenler ¢izelge 4.8’de belirtildigi gibi USD, EUR ve TSCE
degiskenleridir.

Coklu dogrusallik sorununun tespiti i¢in yapilan incelemeler sonucunda USD, EUR
ve TSCE degiskenlerine ait verilerin VIF ve tolerans degerleri kabul edilen
araliklardan yer almadigi, ayrica bagimsiz degiskenler arasi kabul edilen araliklardaki
korelasyon katsayilarina da sahip olmadigi goriilmiistiir. Belirtilen sebeplerle USD,

EUR ve TSCE degiskenlerine ait veriler modelden ¢ikarilmistir.

4.2.3.4 Farklarin normalligi

Bagimli degisken olan ABSM degiskeninin regresyon modelinin kurulmasina ait
calismalar SUE, TFDD, UDIB ve MKTS bagimsiz degiskenleri ile tekrardan analiz
edilmistir. Coklu regresyon modelinin bir diger gerekliligi, model tarafindan tahmin
edilen degerlerle gézlemlenen degerler arasindaki farklardan kaynaklanan tahmin

hatalarinin normal bir dagilim gdstermesidir.

Bahsedilen farklarin  normal dagilimi, Farklarin  Normalligi olarak da
tanimlanmaktadir. Normallik varsayimi, tahmin hatalarinin her bir bagimli degisken
degeri etrafinda normal bir dagilim gostermesi durumudur (Tabachnick ve Fidell,

2013). Bu varsayimin test edilmesi i¢in, bagimli degiskenin standartlagtirilmig tahmin
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degerleri (ZPRED) ile standartlastirilmis artik degerler (ZRESID) arasinda yapilan
histogram dagilim1 ve Normal P-P grafigi incelenir. Bu artik degerler, gdzlemlenen
veriler ile modelin tahmin ettigi degerler arasindaki standartlastirilmis farklari temsil

eder.

Farklarin normalligini izleyebilmek adina histogram dagiliminda verilen verilerin ¢an
egrisi seklinde olmasi1 beklenmektedir. Grafikte aykir1 duran veriler normal dagilimin
bozulmasina etki etmekte olabilmektedir. Normal P-P grafiginde farklarin normal
dagilimini izleyebilmek icin ise verilere ait noktalarin, olusan 45 derecelik ¢izginin

tistiinde ya da yakinlarinda olmasi beklenmektedir.

Sekil 4.2’de yer alan histogram dagiliminda standartlagtirilmig tahmin ve artik
degerlerine ait veriler yer almaktadir. Ilgili histogram dagiliminda g¢an egrisini

bozmakta olan bir verinin mevcut oldugu goziikmektedir.

Histogram
Dependent Variable: ab_sa

Mean =1 85E-15
10 Std. Dev. = 0,941
N=36

Frequency

-2 -1 0 1 2 3

Regression Standardized Residual

Sekil 4.2 : Standartlastirilmis tahmin ve artik degerlerinin histogram dagilimai.

Sekil 4.3’te yer alan Normal P-P grafiginde standartlastirilmis tahmin ve artik
degerlerine ait veriler yer almaktadir. ilgili grafikte yansitilan verilerin genel olarak,

olusan 45 derecelik ¢izginin iistiinde yer aldig1 goriilmektedir.
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Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable: ab_sa
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Sekil 4.3 : Standartlastirilmis tahmin ve artik degerlerinin Normal P-P grafigi.

Farklarin normalligi konusunda karar verebilmek adina incelenen iki grafikten ikisinde
de u¢ deger sayilabilecek ve verilerin normalligine etki edebilecek bir degere
rastlanmamaktadir. ilgili grafiklerin incelenmesi sonucu hatalarin normal dagilima

sahip oldugu yorumlanabilmektedir.

4.2.3.5 Otokorelasyon tespiti

Otokorelasyon varligi, c¢oklu dogrusal regresyon modeli kurulmasi sirasinda
istenmeyen bir durumdur. Ozellikle zaman serisi igeren regresyon modellerinde t
anindaki hata degeri ile gecikmeli hata degerleri arasinda pozitif bir iligkinin
bulunmasi, varyanslarin oldugundan kii¢iikk bulunmasina sebep olabilmektedir. Bu
durum ise t ve F istatistik degerlerinin ve R? degerinin oldugu degerden biiyiik
cikmasina sebep olabilmektedir. Bdylece aslinda herhangi bir agiklayicilig
bulunmayan bir katsayinin anlamli ve yiiksek diizeyde bir iligki degerine sahip ¢ikmasi

sorunu ile kars1 karsiya kalinabilmektedir (Gtiler, 2021).

Otokorelasyon probleminin tespiti i¢in grafikler, sira testi, LM testi, Durbin-Watson
testi, Wallis testi ve Von-Neumann testi gibi ¢esitli yontemler kullanilabilmektedir.
Modellerin veri biiyiikligii, sabit katsaymin varligit ve modelin dogrusal olup
olmamas1 gibi faktorlere bagli olarak, uygun otokorelasyon testi se¢imi degisiklik
gosterebilmektedir. Ancak, parametrik sabit katsayiya sahip modellerde genellikle

Durbin-Watson testi tercih edilmektedir.
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_ Yi=a(er —cr-1)?
- t=1(e)? (4.1)

d

(4.1) denkleminde t zamanindaki artik degerler c ile ifade edilmekte olup, hesaplanan
d degeri Durbin-Watson tablosundaki kritik degerlerle karsilastirilmaktadir. Bu
baglamda;

* 0<d <dL araliginda pozitif otokorelasyon,

* dL <d <dU araliginda kararsizlik,

* dU<d<4-dU araliginda otokorelasyonun yoklugu,,

* 4-dU <d<4-dL araliginda kararsizlik,

* 4 — dL < d < 4 araliginda ise negatif otokorelasyon durumu soz

konusudur (Yavuz, 2009).

Otokorelasyon varliginin incelemesi model ¢iktilarinin incelemesi sonucunda analiz

kisminda gerceklestirilecektir.

4.2.3.6 Coklu dogrusal regresyon modelinin yazilmasi

Coklu dogrusal regresyon modelinin yapilan analizler sonucu elde edilen veriler ile
matematiksel olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Bu ¢ercevede ¢oklu dogrusal

regresyon denkleminin yazilmasi i¢in detaylara agagida yer verilmektedir.

Y = Bo + Bix1 + Boxy + Paxg + -+ Ppxny +c (4.2)

(4.2) denklemine gore, n sayida bagimsiz x degiskeni kullanilarak y bagimli degiskeni
coklu dogrusal regresyon yontemiyle modellenmektedir. Burada Po sabit katsay1y1, 1,
B2, ... , Bn ise sirasiyla bagimsiz degiskenlerin katsayilarini temsil eder. Ayrica, ¢ hata
terimini ifade etmektedir. Denklemden goriilebilecegi tizere, her bir y gézlem degeri
dogrudan regresyon dogrusu iizerinde yer almayabilmektedir. Bu denklem, x
degiskenleri ile y degiskeni arasindaki iligkiyi optimum hata ile en iyi sekilde

aciklayabilmek i¢in matematiksel bir yontem sunmay1 amaglamaktadir.

Yapilan analizler sonucu elde edilen ¢oklu dogrusal regresyon modelinin matematiksel
olarak ifade edilmesi model ¢iktilarimin incelemesi sonucunda analiz kisminda

gerceklestirilecektir.
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4.2.4 Makine 6grenmesi modellerinin uygulamalari

Makine 6grenmesi modellerinin uygulamalart bashgr altinda, Knime 5.3.3 makine
O6grenmesi programi lizerinden X iirlinii satis miktarlar1 ve X iirinii maliyetlerine

iliskin kurulan tahmin modeli anlatilacaktir.

Coklu dogrusal regresyon modeli c¢iktilar1 1g18inda model igerisinde kullanilacak
bagimsiz degiskenler SUE, MKTS, TFDD ve UDIB olarak segilmistir. X iiriinii satis
miktarlar1 ve X iirlinii maliyetleri olmak tizere her iki bagiml degisken i¢in de aym
bagimsiz  degiskenlerin ¢oklu dogrusal regresyon modelinde kullanildig:

goriilmektedir.

Knime platformunda gelistirilen modelde, 6nceki asamalarda Eviews programi ile
mevsimsel etkilerden arindirilan X {iriinii satis miktar1, X {iriinii maliyeti, SUE, MKTS,

TFDD ve UDIB verileri kullanilmaktadir.

Kurulan modelin giivenilirligini artirmak adina veriler Knime programi igerisinde
bulunan “Normalizer” diigiimii kullanilarak normalize edilmistir. Normalizasyon
islemi, verilerin deger araliginin 0 ile 1 arasina g¢ekilmesini ifade eder. Bu islem
sayesinde, farkli Olgeklerdeki veriler ortak bir standarda getirilir ve analizlerde
tutarhilik saglanir. “Normalizer” diigiimiiniin gergeklestirilen ayarlarina iligskin gorsel

sekil 4.4’te yer almaktadir.

B Dialog - 3:54 - Normalizer - o x

Joard Rege Tioe

Q. searc

Excludes Includes

Normalization method

Minimum

( cancel ) ok

Sekil 4.4 : Normalizer diiglimii gerceklestirilen ayarlari.
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Sekil 4.4°te goriildiigii gibi normalizasyon islemi min-max yontemine gore yapilmstir.

, _ x—min(x)

" max(x) — min(x)

(4.3)

(4.3) denkleminde min-max normalizasyon islemi gosterilmektedir. Bu formiilde X,
normalizasyonu yapilacak olan orijinal veri degerini ifade ederken, min(x) ve max(x)
sirastyla veri setindeki minimum ve maksimum degerlerdir. X' ise normalizasyon
sonucu elde edilen ve genellikle 0 ile 1 arasinda yer alan yeni degeri temsil eder. Bu
islem, tiim veri setindeki degerleri ayn1 olgege getirerek farkli degiskenler arasinda

adil bir karsilagtirma yapilmasini saglar.

4.2.4.1 Egitim ve test verilerinin belirlenmesi

Makine Ogrenmesi modellerinin gelistirilmesi ve dogrulanmasinda en kritik
adimlardan biri, veri setlerinin egitim ve test veri kiimelerine dogru bir sekilde
ayrilmasidir. Bu islem, modelin hem 6grenme siirecinde basarili sonuglar iiretmesini
hem de yeni, goriillmemis veriler tizerinde giivenilir tahminler yapabilmesini saglamak
icin bliytik 6nem tasir.

Makine Ogrenmesi siirecinde veri setlerinin ayrilmasinin temel amaci, olusturulan
modelin genelleme kapasitesini 6lgmek ve asir1 6grenme (overfitting) riskini minimize
etmektir. Egitim veri seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilir. Model, bu veriler
tizerinden belirli ortintiileri ve iligkileri kesfederek parametrelerini ayarlar. Test veri
seti ise modelin performansini, daha 6nce gérmedigi yeni veriler iizerinde 6lgmek igin
kullanilir. Bu, modelin yalnizca egitim verilerine bagl kalmadan, genel geger ve
uygulanabilir sonuglar tiretip iiretmedigini degerlendirmek acgisindan 6nemlidir.
Modelde KNIME programi iizerinde verilerin egitim ve test verileri olarak ayrilmasini
saglayan iki farkli modiil kullanilmistir. Bu modiiller “Partitioning” ve “X-Partitioner”
modiilleridir.

Partitioning modiilii, genellikle standart veri boliimlendirme islemleri ile veri setlerini
egitim ve test kiimelerine ayirmak igin tercih edilir. Kullanic, veri setini rastgele, sirali
veya katmanli yontemlerle bolebilmektedir. Ayrica, kullanici veri setinin hangi
ylizdesinin egitim ve hangi ylizdesinin test verisi olarak kullanilacagini da modiil
igerisinden belirleyebilmektedir.

X-Partitioner modiilii ise daha gelismis bir veri boliimlendirme islemi olan k-katlamali

capraz dogrulama yontemi i¢in gelistirilmis bir modiildiir. Bu yontem, veri setini k
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adet esit parcaya boler ve her bir parga sirayla test verisi olarak kullanilirken kalan
pargalar egitim verisi olarak degerlendirilir. Bu siire¢, modelin farkli veri kiimeleri
tizerindeki performansini 6lgmek ve asirt 6grenme riskini azaltmak i¢in tercih edilen
bir yontemdir.

Model igerisinde kullanacak olan egitim ve test verilerinin model dogrulugunu
etkilemesinden kaynakli iki farkli veri boliimleme modiiliiniin de model igerisinde test
edilmesine karar verilmistir. Model icerisinde kullanilacak olan veri boliimleme

modiillerinin detaylar1 ¢izelge 4.9‘da yer almaktadir.

Cizelge 4.9 : Veri boliimlere modiilleri ve detaylari.

Veri Boliimleme Modiilii Sirali Orneklem Rastgele Orneklem
Partitioning %70 - %30 %70 - %30
X-Partitioner K=10 K=10

Veri boliimlendirme islemlerinde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri, verilerin
%70’1nin egitim seti, %30’unun ise test seti olarak ayrilmasidir. Bu oran, modelin hem
o0grenme siirecinde yeterli veriyle beslenmesini hem de dogrulama asamasinda
giivenilir sonuglar vermesini saglar.

K-katlamal1 ¢apraz dogrulama yonteminde ise veri seti genellikle 10 esit parcaya
boliiniir. Bu yontemle, her seferinde farkli bir parca test verisi olarak kullanilirken geri
kalan 9 par¢a egitim i¢in kullanilir. Béylece tiim veriler, farkli kombinasyonlarla hem
egitim hem de test asamalarinda degerlendirilmis olur.

Rastgele veri secimi, genellikle modelin performansini artirsa da tutarli ve
karsilastirilabilir sonuglar elde edebilmek adina sirali veri boliimlendirme yontemleri
de kullanmilmigtir. Bu yaklasim, ayni egitim ve test setleri lizerinde daha saglikli

analizler yapilmasina olanak tanir.

4.2.4.2 Yapay sinir aglar

YSA insan beyninin calisma prensiplerinin bilgisayar ortaminda taklit edilmesi
amaciyla gelistirilmistir. Ik baslarda, beynimizdeki noronlarin matematiksel
modelleri olusturulmaya odaklanilmistir (Yildirim, 2019). YSA, 6grenme siireglerini

geemis deneyimlerden elde edilen verilerle gergeklestirmektedir. Bu o6grenme
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stireglerinin dogru ve etkili olabilmesi i¢in kullanilan verilerin tutarli ve dogru olmas

gerekmektedir.

YSA, "kara kutu" olarak da tanimlanir. Bu tamimlama, aglarin disaridan nasil
calistigiin genellikle anlasilmadigi, ancak girdileri alip bu verileri isleyerek uygun
sonuglar1 irettikleri anlamma gelir. YSA, g¢esitli algoritmalar ve yaklagimlar
kullanarak veri toplama, analiz etme ve bu verilerle kararlar alma siirecini

gerceklestirir (Rizvanche, 2020).

YSA’nin makine 6grenmesi modelinde kullanilacak parametre se¢iminde kesin bir
yontem olmadig1 icin, optimum parametreler belirlenip diger parametrelerin
performans iizerindeki etkilerinin degigsmedigi araliklar tespit edilmistir. Bu tespit,
parametrelerin tekrarli bir sekilde test edilmesiyle gergeklestirilmistir. YSA
kullanilirken tercih edilen parametreler, verilerin cesitliligi, boyutu ve karmasiklik
seviyesine bagl olarak farklilik gostermektedir. Bu uygulama icin belirlenen

parametreler, cizelge 4.10°da gosterildigi gibi uygulanmaktadir.

Cizelge 4.10 : Yapay sinir aglar1 parametre gosterimi.

Maksimum terasyon Gizli Katman Gizli Katmandaki
Sayis1 Sayis1 Noron Sayisi
2.500 1 2
2.500 1 3
2.500 1 5
2.500 1 10
2.500 1 15
2.500 2 2
2.500 2 3
2.500 2 5
2.500 2 10
2.500 2 15
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Modelin 6grenme siirecinde en yliksek verimi elde edebilmek i¢in maksimum
iterasyon sayisi, yapilan denemeler neticesinde belirlenmistir. Modelin karmagiklik
seviyesi goz Oniinde bulundurularak, gizli katman sayisinin bir ve iki adet olarak
Olclillip izlenmesine karar verilmistir. Ayn1 zamanda modele ait gizli katmandaki
noron sayisinin da gizli katman sayisi gibi, yapilan denemeler sonucu verecegi etkiler
izlenmistir. Yontemin Knime programi iizerinde kurulmus goriintiisii sekil 4.5’te yer

almaktadir.

RProp MLP Leamer
> 3w
Partitioning °
>
oo
= - g

Normalizer ® °

MultiLayerPerceptron Predictor

Denormalizer ~ Math Formula (Multi Column) Numeric Scorer

> St » 5 » > >
N , o (0 o

i ° ° °
° RProp MLP Learner

> 5w

X-Partitioner @  MultiLayerPerceptron Predictor X-Aggregator

> >
Normalizer g > n g >

L ° L4 Denormalizer Math Formula (Multi Column) Numeric Scorer

Excel Reader Column Filter

B> » it

.
o N o > @ > >

Sekil 4.5 : MLP yonetiminin Knime programi {izerinde modellenmesi.

Sekilde 4.5’te gosterilen modelin olusturulmasi igin ilk olarak, "Table Creator"
diigiimii ile veriler sisteme aktarilmistir. Ardindan, verilerin normalize edilmesi
amaciyla "Normalizer" diigiimii kullanilarak veriler O ile 1 arasinda bir skala iizerine
cekilmistir. YSA modelinde kullanilacak degiskenler, "Column Filter" diiglimii ile
secilmis ve ardindan veri seti, egitim ve test setlerine ayrilmak iizere "Partitioning"
diigimii ile boliinmistiir. Egitim siireci, "Rprop MLP Learner" diigimii ile
gerceklestirilmis ve gerekli parametreler ayarlanmistir. Model egitildikten sonra, test
verileri "Multi Layer Perceptron Predictor" diigiimii ile tahmin edilmistir. Normalize
edilen veriler, "Denormalizer" diigiimii ile eski haline getirilmis ve "Math Formula"
diigimii kullanilarak tahmin edilen veriler eski veri araliklarina doniistiiriilmiistiir. Son
olarak, "Numeric Scorer" diigiimii ile modelin dogrulugu ve hata degerleri
hesaplanmis, R? degeri ve hata oranlar elde edilmistir. Bu adimlar, modelin

dogrulugunu ve gilivenilirligini artirmay1 amaglamaktadir.

4.2.4.3 Gradyan arttirmal regresyon agaclari uygulamasi

GBRT modeli birden fazla basit regresyon agacinin birlestirilerek daha giiclii bir

model olusturdugu topluluk modelidir. Bu model algoritmanin asamali olarak
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ilerlemesini saglar. Her adimda, kayip fonksiyonunun gradyanina dayali olarak
mevcut modelin hatalarin1 tahmin etmek amaciyla basit bir regresyon agaci eklenir.
Bu islem, modelin giderek daha dogru ve karmasik bir yapiya kavusmasina olanak
tanir. Aynmi yaklasim siniflandirma problemleri i¢in de uygulanabilmektedir. Bu
yontem, zayif tahmin modellerinin, ardisik iterasyonlarla gili¢clendirilmesi ilkesine
dayanir. Modelin her asamada 6grenmesinin tekrarlanmasi, kayip fonksiyonunun
tanimlanmasini ve azaltilmasini amaglar.

Bu asamada, parametreler belirlenirken farkli degerlerle yapilan analizler sonucunda,
agac derinligi disindaki parametrelerin uygulama i¢in segilen veri kiimesinde tekil ve
optimum degerler oldugu gozlemlenmistir. Makine O6grenmesi yontemlerinin en
onemli dezavantajlarindan biri, genellikle optimal parametre araliklarinin belirgin
olmamast ve dogru sonucglara ulasabilmek icin deneme-yanilma yOnteminin
kullanilmas1 gerekliligidir. Modele uygun parametrelerin kesin olarak belirlenebilmesi
icin algoritma tarafindan saglanan net bir ¢6ziim olmadig: icin, yapilan analizler
sonucunda optimum sonuglar1 veren parametreler tespit edilmistir. Agag¢ derinligine
iligkin parametrelerin dogru degerinin se¢imi ise elde edilen sonuclarla agiklanacaktir.
Bu uygulama icin belirlenen parametreler, ¢izelge 4.11°de gosterildigi gibi

uygulanmaktadir.

Cizelge 4.11 : GBRT parametre gosterimi.

Maksimum Karar Agact  Ogrenme Orani Aykiri Deger ~ Maksimum Agag

Sayisi Belirleme Orani Derinligi
(1- Alfa)
100 0,1 0,05
100 0,1 0,05
100 0,1 0,05
100 0,1 0,05 10
100 0,1 0,05 15

Sekil 5.8’de, GBRT Knime programi {izerinde kurulmus goriintiisii yer almaktadir.
Modiillere ait detaylar bir onceki modelde anlatildig1 sekilde ayarlanmistir. Bir 6nceki
modelden farkli olarak ayarlanacak olan Gradient Boosted Trees Learner (Regression)

modiilii i¢in ¢izelge 4.6°da yer alan parametreler islenmistir.
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Sekil 4.6 : GBRT yonetiminin Knime programi iizerinde modellenmesi.

4.2.4.4 Ortalama mutlak yiizde hata

Makine 6grenmesi modellerinin dogrulugunu karsilastirmak icin en yaygin kullanilan
oOlgiitlerden biri, MAPE kriteridir. MAPE, tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden
ne kadar sapma gosterdigini 6lgmek ic¢in kullanilan bir performans metrigidir. Bu
Kriterin hesaplanmasi, her bir hata degerinin (yani tahmin edilen deger ile gercek deger
arasindaki fark) gercek degere boliinmesiyle baslar. Bu orana, her bir gozlem igin
Mutlak Yiizde Hata (APE) ad1 verilir. APE, her bir tahminin dogrulugunu yiizdesel
olarak ifade eder. MAPE degeri, tim gozlem noktalarindaki APE degerlerinin
aritmetik ortalamasini alarak elde edilir. MAPE i¢in tanimlayict matematiksel ifade

asagida yer almaktadir.

n

1 z : Yi— %
MAPE = — | X 100

i=1

(4.4) denklemine gore, y; ger¢ek degerler, ¥, ise tahmin edilen degerlerdir. n ise

toplam gozlem sayisini temsil eder.

MAPE'min en belirgin avantaji, farkli birimlere sahip degiskenler arasindaki
karsilagtirmalart kolaylastirmasidir. Ayrica, MAPE, modelin tahminlerinde biiyiik
sapmalar olsa bile, bu sapmalar1 orantisal olarak degerlendirir, bdylece asir1 yliksek
veya diisiik degerlerin modelin genel performansini asir1 derecede etkilemesi 6nlenmis
olur. MAPE, veri setindeki yapisal degisikliklere kars1 da oldukca dayaniklidir ve

modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in objektif bir 6l¢iit sunar.

Ozellikle farkli  biiyiikliikteki  verilerin  analiz  edilmesinde ve model
karsilastirmalarinda, MAPE, model performansimnin dogru bir sekilde Olgiilmesine

olanak tanir ve ¢cok farkli veri tipleri i¢in etkili bir dogruluk 6l¢iisii saglar.
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5. ANALIZ BULGULARI

5.1 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Bulgulari

Coklu dogrusal regresyon modelinin gereksinimleri 6nceki adimlarda yerine
getirilmistir. Ilgili gereksinimleri saglayan ¢oklu dogrusal regresyon modeli
kurulmustur. Modele ait bagimli degiskenimiz X iirliniin satis miktarlar1 ve bagimsiz
degiskenlerimiz MKTS, SUE, TFDD ve UDIB verilerinden olusmaktadir. Modele ait

analiz sonuglarinin 6zet verileri ¢izelge 5.1°de yer almaktadir.

Cizelge 5.1 : X satig miktar1 ¢oklu dogrusal regresyon modeline ait 6zet veriler.

Model R R? Diizenlenmis Std. Tahmin Durbin-
R? Hatasi Watson
1 0,962 0,926 0,916 19712,361 2,229

Korelasyon katsayisinin karesi olarak hesaplanan R? degeri, bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenler tarafindan ne kadariin aciklandigini ytizdesel olarak gosterir.
Coklu dogrusal regresyon modelinde ise R? degeri, Diizenlenmis R? degeri olarak
sunulmaktadir. Cizelge 5.1'de yer alan modele ait Diizenlenmis R? degeri 0,916
oldugundan, bu durum degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oraninin olduk¢a
yuksek oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.1'de sunulan Durbin-Watson test degeri, modelde otokorelasyonun olup
olmadigin1 belirlemektedir. Bu degerin genellikle -1,5 ile +1,5 arasinda olmasi
beklenir. Modele ait Durbin-Watson degeri 2,229 oldugu igin otokorelasyon

sorununun bulunmadigi sonucuna ulagilmaktadir.

Varyans analizi, modelin anlamli olup olmadigim1 degerlendirmek i¢in
kullanilmaktadir. Cizelge 5.2'de yer alan anlamlilik degeri, anlamlilik testi i¢in
faktoriin gosterdigi degeri ifade etmektedir. Bir modelde anlamlilik degerinin 0,05'ten
kiiciik olmasi, en az bir bagimsiz degiskenin bagimli degiskenle anlamli bir iliski

icinde oldugunu gosterir. Cizelge 5.2'de yer alan verilere gore modelin anlamlilik
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degeri 0,05'ten kiiclik oldugu icin, ¢oklu dogrusal regresyon modelimizin anlaml

oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Cizelge 5.2 : X satis miktar1 ¢oklu dogrusal regresyon modeline ait varyans analizi.

Model Kareler Toplami df Ortalama Kare F Anlamlilik

Regression  150813833099,835 4 37703458274,959 97,030 <0,001

Residual  12045892101,2837 31 388577164,557 - -
Total 162859725201,119 35 - - -

Analiz sonucunda anlamli bir regresyon modeli, F(4, 31) = 97,030 , p <0,001 ve
bagimli degiskendeki varyansin %0,916°s1n1 (R%gjusted = 0,916) bagimsiz degiskenler
tarafindan agikladigr bulunmustur. Alinan sonu¢ ile bagimsiz degiskenlerin X
tirtiniiniin satis miktarlar1 bagimli degiskeni tizerindeki etkileri yorumlanabilmektedir.
Buna gore, MKTS bagimsiz degiskeni bagimli degiskeni olumlu ve anlamli olarak
tahmin edebilmektedir, p = 1,119 , t (31)= 16,235 , p < 0,001 , pr’=0,895. SUE
bagimsiz degiskeni bagimli degiskeni olumsuz ve anlamli olarak tahmin
edebilmektedir, p = -0,231 , t (31)= -3,374 , p = 0,002 , pr?=0,268. TFDD bagimsiz
degiskeni bagimli degiskeni anlamli olarak tahmin edememektedir, 3 = 0,091, t (31)=
1,439, p=0,160, pr’=0,062. UDIB bagimsiz degiskeni bagimli degiskeni anlaml
olarak tahmin edememektedir, p = 0,042 ,t (31)= 0,658, p=0,516, pr=0,014.

Hesaplamalar sonucu ¢oklu dogrusal regresyon modeli asagida yer almaktadir.

X Satis Miktarlar1 = -1130013,827 + 0,059 (X1) - 2895,629 (X2) + 1360,405 (X3) +
282,995 (Xa)

X Satis Miktarlari = -1130013,827 + 0,059 (MKTS) - 2895,629 (SUE) + 1360,405
(TFDD) + 282,995 (UDIB)

X diriinline ait satig miktarlarinin tahmin edilmesi i¢in kurulan ¢oklu dogrusal
regresyon modelinin degiskenleri makine 6grenmesi modellerinde verimli sonuglar

alabilmek adina kullanilacaktir.

X iriiniine ait satis miktarlarinin tahmin edilmesi i¢in takip edilen ¢oklu dogrusal

regresyon modeli kurma asamalar1 X {irtintiniin maliyetleri i¢in de uygulanmaktadir.
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X lirlinliniin maliyetlerinin tahmin edilmesi i¢in kurulan ¢oklu dogrusal regresyon

modeline ait 6zet veriler ¢izelge 5.3’te yer almaktadir.

Cizelge 5.3 : X maliyeti ¢coklu dogrusal regresyon modeline ait 6zet veriler.

Model R R2 Diizenlenmis  Std. Tahmin Durbin-
R? Hatasi Watson
1 0,988 0,977 0,974 5,74728669 0,366

Belirtildigi gibi, coklu dogrusal regresyon modelinde R? degeri, Diizenlenmis R?
degeri olarak sunulmasindan kaynakli Cizelge 5.3’te yer alan modele ait Diizenlenmis
R? degerine bakilmaktadir. Diizenlenmis R? degeri 0,974 oldugundan, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni aciklama oraninin olduk¢a yiiksek oldugu
goriilmektedir.

Cizelge 5.3’te sunulan Durbin-Watson test degeri, modelde otokorelasyonun olup
olmadigint belirlemektedir. Bu degerin genellikle -1,5 ile +1,5 arasinda olmasi
beklenir. Modele ait Durbin-Watson degeri 2,229 oldugu igin otokorelasyon

sorununun bulunmadig1 sonucuna ulagiimaktadir.

Cizelge 5.4'te yer alan verilere gére modelin anlamlilik degeri 0,05'ten kiiciik oldugu

icin, ¢oklu dogrusal regresyon modelimizin anlamli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Cizelge 5.4 : X maliyeti ¢coklu dogrusal regresyon modeline ait varyans analizi.

Model Kareler Toplam1 df Ortalama Kare F Anlamlilik
Regression 42703,365 4 10675,841 323,204  <0,001
Residual 1023,97 31 33,031 - -
Total 43727,335 35 - - -

Analiz sonucunda anlamli bir regresyon modeli, F(4, 31) = 323,204 , p <0,001 ve
bagimli degiskendeki varyansin %0,974’smn1 (R?agjusted = 0,974) bagimsiz degiskenler
tarafindan agikladigr bulunmustur. Alinan sonu¢ ile bagimsiz degiskenlerin X
tirtiniiniin maliyeti bagimli degiskeni tizerindeki etkileri yorumlanabilmektedir. Buna
gore, MKTS bagimsiz degiskeni bagimli degiskeni olumlu ve anlamli olarak tahmin

edebilmektedir, p = 0,956 , t (31)= 24,662 , p < 0,001 , pr?=0,951. SUE bagimsiz
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degiskeni bagimli degiskeni anlamli olarak tahmin edememektedir, § = 0,027 , t (31)=
0,695, p = 0,492 , pr’=0,015. TFDD bagimsiz degiskeni bagimli degiskeni anlamli
olarak tahmin edememektedir, p = -0,039 , t (31)=-1,099, p=0,280, pr2:0,038.
UDIB bagimsiz degiskeni bagimli degiskeni anlamli olarak tahmin edememektedir, B
=-0,010,t(31)=-0,274, p=0,786, pr>=0,002. Hesaplamalar sonucu ¢oklu dogrusal
regresyon modeli de asagida yer almaktadir.

X Uriinii Maliyeti = -613,008 + 0,00002608 (X1) + 0,174 (Xz) - 0,303 (X3) - 0,034
(Xa)

X Uriinii Maliyeti = -613,008 + 0,00002608 (MKTS) + 0,174 (SUE) - 0,303 (TFDD)
- 0,034 (UDIB)

X lirlinline ait maliyetlerin tahmin edilmesi i¢in kurulan ¢oklu dogrusal regresyon
modelinin degiskenleri makine 6grenmesi modellerinde verimli sonuglar alabilmek

adma kullanilacaktir.

5.2 Makine Ogrenmesi Modeli Bulgulan

Makine 6grenmesi modeli bulgulari basligi altinda olusturulan YSA ve GBRT makine

ogrenmesi modellerinin R? ve MAPE degerleri karsilastirilacaktir.

5.2.1 Yapay sinir aglar1 modeli bulgular

X iriini satis miktarlarinin tahmin edilebilmesi i¢in Knime programi iizerinden
olusturulan YSA modeline ait bulgularin incelenebilmesi i¢in veriler ¢izelge 5.5 ve

cizelge 5.6’da yansitilmustir.

Veriler iki farkli veri ayristiricist ile modellenerek hesaplamalari gergeklestirilmistir.
Veri ayristiricilarindan birisi %70’ inin egitim seti, %30 unun ise test seti olarak
ayirma islemi gerceklestirmektedir. Veri ayristiricilarindan bir digeri ise K-katlamali
capraz dogrulama yonteminde ile veri setini 10 esit parcaya bolerek ayirma iglemini
gerceklestirmektedir. Cizelge 5.5°te rastgele veri se¢imi ile olugturulan modelin

hesaplanan verileri yer almaktadir.
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Cizelge 5.5 : Rastgele veri se¢imi ile olugturulan YSA model ¢iktilar.

Model %70, R> %70, MAPE K=10, R? K=10, MAPE
MLP (2,2,1) 0,98 0,34 0,96 0,25
MLP (2,3,1) 0,87 0,21 0,97 0,19
MLP (2,5,1) 0,87 0,53 0,90 0,23
MLP (2,10,1) 0,93 0,18 0,84 0,22
MLP (2,15,1) 0,92 0,22 0,91 0,19

MLP (2,2,2,1) 0,93 0,22 0,98 0,25
MLP (2,3,3,1) 0,97 0,16 0,92 0,21
MLP (2,5,5,1) 0,98 0,23 0,93 0,23
MLP (2,10,10,1) 0,98 0,08 0,97 0,15
MLP (2,15,15,1) 0,80 0,35 0,96 0,14

Cizelge 5.6’da sirali veri se¢imi ile olusturulan modelin hesaplanan verileri yer
almaktadir. Cizelge 5.6’da da daha oOnceden belirtildigi sekilde iki farkli veri

ayristiricist kullanilmastir.

Cizelge 5.6 : Siral1 veri se¢imi ile olusturulan YSA model ¢iktilari.

Model %70, R> %70, MAPE K=10, R? K=10, MAPE
MLP (2,2,1) 0,93 0,88 0,94 0,24
MLP (2,3,1) 0,94 0,25 0,93 0,25
MLP (2,5,1) 0,84 0,33 0,95 0,18
MLP (2,10,1) 0,86 0,45 0,93 0,21
MLP (2,15,1) 0,89 0,35 0,01 0,22

MLP(2,2,2,1) 0,91 0,29 0,91 0,42
MLP(2,3,3,1) 0,97 0,33 0,93 0,27
MLP(2,5,5,1) 0,97 0,21 0,01 0,22
MLP (2,10,10,1) 0,97 0,20 0,96 0,23
MLP (2,15,15,1) 0,87 0,31 0,95 0,15
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Y SA ile olusturulan makine 6grenmesi modellerine ait ¢ikt1 verileri incelenmistir.
Daha 6nceden de belirtildigi gibi MAPE degeri dogru bir karsilastirma
gergeklestirebilmek i¢in incelenen bir veridir.

Cizelge 5.5 ve gizelge 5.6°da yer alan veriler karsilastirildiginda en kiigiik MAPE
degerine sahip olan modelin rastgele veri se¢imi ile hesaplanan MLP (2,10,10,1)
olarak ifade edilen model oldugu sonucuna varilmistir. Rastgele veri se¢iminde
verilerin %70’inin egitim seti, %30 unun ise test seti olarak kullanilmigtir. MLP
(2,10,10,1) modelinin MAPE degeri 0,08 ve R? degeri 0,98 oldugu i¢in modelin

yiiksek olumlulukta sonug verdigi anlagilmaktadir.

5.2.2 Gradyan arttirmali regresyon agaclar1 modeli bulgular:

X irini satis miktarlarimin tahmin edilebilmesi i¢in Knime programi iizerinden
olusturulan GBRT modeline ait bulgularin incelenebilmesi i¢in veriler ¢izelge 5.7 ve

cizelge 5.8°de yansitilmistir.

Veriler iki farkli veri ayristiricist ile modellenerek hesaplamalari gergeklestirilmistir.
Veri ayristiricilarindan birisi %70’inin egitim seti, %30 unun ise test seti olarak
ayirma islemi gerceklestirmektedir. Veri ayristiricilarindan bir digeri ise K-katlamali
capraz dogrulama yonteminde ile veri setini 10 esit parcaya bolerek ayirma islemini
gerceklestirmektedir. Cizelge 5.7 te rastgele veri se¢imi ile olusturulan modelin

hesaplanan verileri yer almaktadir.

Cizelge 5.7 : Rastgele veri se¢imi ile olusturulan GBRT model ¢iktilart.

Model %70, R? %70, MAPE K=10, R? K=10, MAPE
GBRT (2) 0,98 0,15 0,96 0,14
GBRT (3) 0,98 0,11 0,96 0,12
GBRT (5) 0,97 0,13 0,96 0,14
GBRT (10) 0,85 0,14 0,94 0,16
GBRT (15) 0,97 0,15 0,95 0,13

Cizelge 5.8’de sirali veri se¢imi ile olusturulan modelin hesaplanan verileri yer
almaktadir. Cizelge 5.8’de daha 6nceden belirtildigi sekilde iki farkli veri ayristiricisi

kullanilmistir.
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Cizelge 5.8 : Siral1 veri se¢imi ile olusturulan GBRT model ¢iktilart.

Model %70, R> %70, MAPE K=10, R? K=10, MAPE
GBRT (2) 0,97 0,11 0,92 0,18
GBRT (3) 0,97 0,10 0,92 0,18
GBRT (5) 0,93 0,11 0,89 0,19
GBRT (10) 0,94 0,11 0,89 0,18
GBRT (15) 0,94 0,11 0,89 0,18

GBRT ile olusturulan makine 6grenmesi modellerine ait ¢ikt1 verileri incelenmistir.
Cizelge 5.7 ve ¢izelge 5.8’de yer alan veriler karsilagtirildiginda en kiigiik MAPE
degerine sahip olan modelin siral1 veri se¢imi ile hesaplanan GBRT (3) olarak ifade
edilen model oldugu sonucuna varilmistir. Sirali veri se¢ciminde verilerin %70’ inin
egitim seti, %30’unun ise test seti olarak kullanilmistir. GBRT (3) modelinin MAPE
degeri 0,10 ve R?degeri 0,97 oldugu icin modelin yiiksek olumlulukta sonug verdigi

anlasilmaktadir.

5.2.3 Makine 6grenmesi modellerinin karsilastirilmasi

Bir onceki boliimlerde X {iriiniin satis miktarlarina iliskin gerceklestirilen makine
O0grenmesi modellerinden alinan ¢iktilar incelenmistir. YSA ve GBRT yontemleri ile
gerceklestirilen modellerin MAPE degerlerinin karsilastirilmasi ile yontemlerin
kendi iginde en iyi sonucu veren parametreleri belirlenmistir. X iiriiniin satis
miktarlarina iliskin kurulan makine 6grenmesi modellerinin agsamalar1 X {irliniin
maliyetleri i¢in gerceklestirilen makine 6grenmesi modeline de uygulanmustir.
Kurulan modellerde denenen parametreler X {iriiniiniin maliyeti igin izlenmistir.
Asagida bulunan ¢izelgede X {iriinlinii maliyetlerine iliskin YSA ve GBRT
yontemleri ile olusturulan modellerin ¢iktilart yer almaktadir. Cizelge 5.9°da X iiriinii
maliyeti i¢in rastgele veri se¢imi ile gergeklestirilen modellerin ¢iktilar1 yer

almaktadir.
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Cizelge 5.9 : Rastgele veri se¢imi ile X maliyeti i¢in olusturulan model ¢iktilari.

Model %70, R? %70, MAPE K=10, R? K=10, MAPE
MLP (2,2,1) 1,00 0,03 0,98 0,04
MLP (2,3,1) 0,95 0,06 0,99 0,04
MLP (2,5,1) 0,98 0,06 0,99 0,03
MLP (2,10,1) 0,86 0,11 0,98 0,05
MLP (2,15,1) 0,94 0,07 0,97 0,05

MLP (2,2,2,1) 0,99 0,04 0,99 0,03
MLP (2,3,3,1) 0,98 0,04 0,98 0,05
MLP (2,5,5,1) 0,96 0,09 0,99 0,04
MLP (2,10,10,1) 1,00 0,03 0,97 0,05
MLP (2,15,15,1) 0,96 0,06 0,99 0,03
GBRT (2) 0,97 0,04 0,99 0,04
GBRT (3) 0,96 0,05 0,99 0,04
GBRT (5) 0,99 0,04 0,98 0,05
GBRT (10) 0,98 0,04 0,99 0,05
GBRT (15) 0,97 0,05 0,98 0,05

Cizelge 5.10°da X {iriinii maliyeti i¢in sirali veri se¢imi ile gergeklestirilen

modellerin ¢iktilar yer almaktadir.

Cizelge 5.10 : Sirali veri secimi ile X maliyeti i¢in olusturulan model ¢iktilari.

Model %70, R?> %70, MAPE K=10, R? K=10, MAPE
MLP (2,2,1) 1,00 0,03 0,98 0,05
MLP (2,3,1) 1,00 0,02 0,94 0,08
MLP (2,5,1) 0,96 0,08 0,98 0,06
MLP (2,10,1) 0,99 0,04 0,96 0,08
MLP (2,15,1) 0,85 0,13 0,97 0,08
MLP (2,2,2,1) 0,99 0,03 0,99 0,04
MLP (2,3,3,1) 1,00 0,02 0,98 0,06
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Cizelge 5.11 (devam): Siral1 veri se¢imi ile X maliyeti i¢in olusturulan model ¢iktilari.

Model %70, R?> %70, MAPE K=10, R? K=10, MAPE

MLP (2,5,5,1) 0,97 0,05 0,95 0,07
MLP (2,10,10,1) 1,00 0,02 0,98 0,06
MLP (2,15,15,1) 0,98 0,06 0,97 0,07
GBRT (2) 0,99 0,04 0,97 0,07
GBRT (3) 0,99 0,03 0,97 0,07
GBRT (5) 0,99 0,04 0,96 0,07
GBRT (10) 0,99 0,04 0,96 0,07
GBRT (15) 0,99 0,04 0,96 0,07

Cizelge 5.9 ve cizelge 5.10°da yer alan veriler karsilagtirildiginda YSA ile
olusturulan modellerde en kiiciik MAPE degerine sahip olan modelin siral1 veri
sec¢imi ile hesaplanan MLP (2,10,10,1) olarak ifade edilen model oldugu sonucuna
varilmistir. Sirali veri segiminde verilerin %70’inin egitim seti, %30 unun ise test
seti olarak kullanilmistir. MLP (2,10,10,1) modelinin MAPE degeri 0,02 ve R? degeri
0,997 oldugu i¢in modelin yiiksek olumlulukta sonu¢ verdigi anlasilmaktadir.

GBRT ile olusturulan modellerde en kii¢iik MAPE degerine sahip olan modelin sirali
veri se¢imi ile hesaplanan GBRT (3) olarak ifade edilen model oldugu sonucuna
varilmistir. Sirali veri se¢iminde verilerin %70’inin egitim seti, %30 unun ise test
seti olarak kullanilmistir. GBRT (3) modelinin MAPE degeri 0,03 ve R? degeri 0,99

oldugu i¢in modelin yiiksek olumlulukta sonug¢ verdigi anlagilmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, X {irliniiniin satig miktarlar1 ve maliyetlerinin tahmin edilmesi amaciyla
coklu dogrusal regresyon ve makine 6grenmesi modelleri kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar, iki yontem arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu ve belirli degiskenlerin satis
ve maliyet tahminlerinde etkili oldugunu ortaya koymustur.

Coklu dogrusal regresyon modeliyle yapilan analizler sonucunda, satis miktarlari
tizerinde etkili olan bagimsiz degiskenler Motorlu Kara Tagit Sayis1 (MKTS), Sanayi
Uretim Endeksi (SUE), Tiiketici Fiyatlarinin Degisimine Iliskin Diisiince (TFDD) ve
Ucretlerin Degisimine iliskin Beklenti (UDIB) olarak belirlenmistir. Satis miktarlari
modeli i¢in elde edilen Diizenlenmis R? degeri 0,916 olup, bu deger modelin yiiksek
bir agiklayicilia sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle, MKTS, satis miktarlarimni
olumlu ve anlaml bir sekilde etkilerken (B = 1,119, p <0,001), SUE satislar1 olumsuz
ve anlamli bir sekilde etkilemistir (B = -0,231, p = 0,002). Diger degiskenler olan
TFDD ve UDIB’in ise satis miktarlar1 {izerinde anlaml1 bir etkisi tespit edilmemistir.
Maliyet tahminine yonelik olusturulan modelin Diizenlenmis R degeri 0,974 olarak
hesaplanmis ve bu da modelin oldukg¢a gii¢lii bir aciklayiciliga sahip oldugunu ortaya
koymustur. MKTS, maliyet iizerinde olumlu ve anlamli bir etkiye sahipken ( = 0,956,
p <0,001), diger degiskenlerin (SUE, TFDD, UDIB) maliyet iizerinde anlaml1 bir etkisi
bulunmamastir.

GBRT modelleri, farkli aga¢ derinlikleri ile test edilmistir. Modellerin dogruluk
oranlar1 ve hata oranlar1 karsilastirilmis, her iki bagimli degisken i¢in de en iyi
performans GBRT (3) yapisinda elde edilmistir. Sirali veri seti ile %70 egitim- %30
test oraniyla yapilan analizlerde, X iiriinii satis adetlerine ait R? degeri 0,97 ve MAPE
degeri 0,10 olarak hesaplanmigtir. X iiriinii maliyetlerine ait R* degeri de 0,99 ve
MAPE degeri 0,03 olarak hesaplanmuistir.

Calisma igerisinde en iyi sonucu veren YSA modelleri ise, farkli katman ve noron
sayilartyla test edilmistir. Modellerin dogruluk oranlar1 ve hata oranlar
karsilagtirilmis, her iki bagimli degisken igin de en iyi performans MLP (2,10,10,1)

yapisinda elde edilmistir. %70 egitim- %30 test oraniyla yapilan analizde, X iiriinii
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satig adetlerine ait modele veri akisi rastgele, X {iriinii maliyetlerine ait modele veri
akigi sirali olarak gergeklesmistir. X tirlinii satis adetlerine ait modelin R? degeri 0,98
ve MAPE degeri 0,08 olarak hesaplanmigtir. X iriinii maliyetlerine ait modelin R?
degeri 0,997 ve MAPE degeri 0,02 olarak hesaplanmistir. YSA modelleri, ¢oklu
dogrusal regresyon modellerine ve GBRT modellerine kiyasla daha diigsiik hata
oranlarina ve daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasarak daha basarili tahminler

sunmustur. Model ¢ikt1 verileri ¢izelge 6.1°de yansitilmistir.

Cizelge 6.1 : Bagimli degiskenlerin en iyi sonug¢ veren tahmin modelleri.

Bagimli Model %70, R? %70, MAPE Veri Secimi
Degigken
X arund Satis .
Adetleri MLP (2,10,10,1) 0,98 0,08 Rastgele Se¢im
X aruna .
Maliyetleri MLP (2,10,10,1) 0,99 0,02 Sirali Secim

Bu analizlerin gerceklestirilmesinde farkli yazilimlar kullanilmistir. Verilerin
mevsimsellikten arindirilmasi i¢in Eviews yazilimi tercih edilmistir. Coklu dogrusal
regresyon analizleri SPSS programi kullanilarak yapilmis, makine 6grenmesi ve YSA
modelleri ise Knime platformu iizerinden olusturulmustur. Bu yazilimlar sayesinde
veri isleme, modelleme ve analiz siiregleri daha sistematik ve giivenilir bir sekilde
ylriitilmistir.

Elde edilen bulgular 1s181inda, X {iriiniiniin satis ve maliyet tahminlerinde MKTS ve
SUE gibi degiskenlerin énemli oldugu sonucuna varilmistir. Bu degiskenlerin diizenli
olarak takip edilmesi ve analiz edilmesi, daha dogru iiretim ve maliyet planlamalarinin
yapilmasina katki saglayacaktir.

Y SA modelleri, dogrusal olmayan iligkileri daha basaril1 bir sekilde yakalayarak daha
dogru tahminler sunmaktadir. Bu nedenle, isletmelerin yalnizca geleneksel regresyon
yontemleriyle yetinmeyip Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi modellerini aktif bir
sekilde kullanmalar1 6nerilmektedir. YSA modelleri, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri
setleri tizerinde daha giiglii sonuglar verebilmektedir ve bu da isletmelerin karar alma
slireglerine 6nemli katkilar saglayabilmektedir.

SUE’nin satiglar iizerindeki olumsuz etkisi dikkate alinarak, sanayi iiretiminde
yasanan dalgalanmalara kars1 alternatif pazarlama ve satig stratejileri gelistirilmesi
onerilmektedir. Ayrica, maliyet tahmininde belirleyici olan MKTS’ye yonelik sektorel

analizlerin yapilmasi, maliyet optimizasyonu ag¢isindan faydali olacaktir.
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Gelecek calismalarda, bu arastirmada anlamli bir etki gostermeyen TFDD ve UDIB
gibi degiskenlerin farkli donemlerde veya genisletilmis veri setleriyle tekrar
incelenmesi Onerilmektedir. Ayrica, farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 (Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaclari vb.) kullanilarak model performanslari
karsilastirilabilir ve tahmin dogruluklart artirilabilir.

Bu c¢alismanin smrliliklart arasinda, belirli bir zaman araliinda toplanan verilerin
kullanilmas1 yer almaktadir. Uzun vadeli verilerle yapilacak ¢alismalar, modelin
genellenebilirligini artirilabilir. Ayrica, politik, ¢cevresel ve kiiresel ekonomik faktorler
gibi digsal degiskenlerin de modele dahil edilmesi, daha kapsamli ve ger¢ek¢i sonuglar
elde edilmesine olanak saglayacaktir.

Sonug olarak, bu caligma hem geleneksel istatistiksel yontemlerin hem de modern
makine 0grenmesi yaklagimlarinin iiretim ve maliyet planlama siireclerinde nasil etkin
bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Elde edilen sonuglar, isletmelerin daha
dogru tahminlerde bulunmasina ve stratejik karar alma siireglerine katki saglamasina

yardimc1 olacaktir.
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