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YAPAY SiNiR AGLARI VE ZAMAN SERILERi YONTEMI iLE DEMIiR
CELIK iTHALATI TAHMINIi

Seyma Nur GUNER!  Hiiseyin Utku DEMIR?
OZET

Tiirkiye 'de demir ¢elik sektorii ekonomik ve sosyal anlamda 6nemli bir sektordiir. Bu
calismada demir ¢elik ithalatimin tarihsel siire¢ icerisinde gelisiminin incelenmesi ve
Yapay Sinir Aglari yontemi ile demir celik ithalati tahmin edecek en iyi mimariyi
belirlemek amac¢lanmaktadir. Bu baglamda ithalat yapisal olarak analiz edilmis, diger
makro ekonomik degiskenlerle iliskisi irdelenmis ve demir ¢elik ithalatinin Yapay Sinir
Aglart yontemi ile tahmin edilebilirligine yonelik analiz yapilmistir. YSA ile farkh
mimarilerde denemeler gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, demir c¢elik
ithalatinin tahmininde YSA yoluyla yiiksek, tahmin sonuglarimin tutarly bir 6ngorii
performansina sahip modelleme teknigi oldugunu gostermigtir.

Anahtar Kelimeler: YSA, Zaman Serisi, Ithalat
Jel kodu: C45, C53, F19

ESTIMATION OF IMPORTS OF IRON STEEL BY ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND TIME SERIES METHOD

ABSTRACT

The iron and steel industry is a major sector in terms of economic and social. This
study aims at surveying iron and steel import in the historical process and finding the
best system which estimates iron and steel import with the method of artificial neural
networks . In this regard, the import is constructively analyzed , investigated in
relation to other macro economic changes, and also the iron and steel import is
analyzed about its foreseeability with the method of artificial neural networks. The
studies are applied with the with the method of artificial neural networks in the
different system. The results obtained , the iron and steel import is probably predicted
by artificial neural networks, indicates that prediction results have a modelling
technique which is a consistent forecast performance.
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1. GIRIS

Celik bir¢ok endiistriyel sektoriin ¢alismasinda 6nemli bir girdidir. El aletleri
ve fabrika makineleri; kamyonlar, trenler, ucaklar ve catal bicak takimlarindan
arabalara kadar bireylerin giinliilk yasamlarinda kullandiklar1 sayisiz esya dahil olmak
tizere genis bir alanda kullanilmaktadir (Oxford Economics, 2019, s. 3). Giinlimiiz
diinyasinda bilgisayar teknolojisiyle 0grenebilen ve bu 6grendiklerini kullanabilen
sistemlerin gelismeye baslamistir. Bu tekniklerden biri olan YSA’ lar kendilerine
verilen bilgiler ile 6grenmeleri i¢in programlanabilen yapilardir (Cakir, 2020, s. 3).

Calismada sosyal bilimlerin tahmin ¢aligmalarinda kullanilan YSA modelin
faydalanilmistir. Ayrica Diinya ve Tiirkiye ekonomisi i¢in 6nemli olan Demir-Celik
sektoriinilin analizi yapilmaya calisilmistir.

2. DUNYA’DA VE TURKIYE’DE DEMIR CELIiK SEKTORU

Demir-gelik sektoriiniin 6nemi, diger bircok sektorle yakin iligkisi olmasi,
ekonomik entegrasyona katki saglamasi ve ek istthdam saglayan sektdrler olmasi ve
herhangi bir iilkenin ilerleme derecesi, demir ve ¢elik {iretimi ve tiiketimi ile Ol¢iiliir.
Nakliye i¢in demiryolu baglantilar1 6nemlidir. Demir gelik tirlinleri tiikketen sektorler
arasinda en 6nemlileri otomobil, gemi, beyaz esya, ekipman imalati su ve kanalizasyon
projeleri petrol ve gaz sektoriinilin yan1 sira sondaj, arama ve iletim hatlari, madencilik
endiistrisi ve daha birgok miihendislik endiistrisidir (Abushaala, Elameen, Elderrat, &
Refugio, 2019, s. 23).

Celik sonsuz geri doniistiiriilebilir ve yeniden kullanilabilir bir varliktir. 2020 yili
verilerine gore celik; %15 metal {iretimi, %16 mekanik ekipman, %52 insaat ve
altyap1, %2 yerel aletler, %2 elektrik ekipmanlar1 ve %12 otomotiv sektoriinde
kullanilmaktadir (Association, 2020, s. 4).

Tablo 1. Demir veya Celik; Genisletilmis Metal (2019) Ticaret Degeri 1000 dolar

Thracat ithalat

Cin 59416.76 2561034336,63
ftalya 46582.27 518537627,6
Meksika 23426.04 491319715,21
Germany 21153.46 1365367117,03
Vietnam 15840.48 325103071,2
Fransa 12607.71 580412416,53
Ingiltere 11022.70 421171231,94
ABD 10732.88 1559126645,46
Tiirkiye 46.43 165401622,3
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Kaynak: World Integrated Trade Solution

Demir-gelik sektoriiniin geligmis iilkelerin refah artiglarina olan katkisi dikkate
alindiginda, gelismekte olan iilkeler i¢cin de sanayilesme ve kalkinmay1 hizlandiran,
disa bagimlilig1 azaltan, istihdami artiran, teknolojik altyapinin tamamlanmasindan
sonra ihracat olanaklarini artiran bir sektor oldugu belirtilmektedir. Tiirkiye’de demir-
celik sektorii 1980 yillara kadar kamu kesiminin dnderliginde gelismis, istihdam
yaratmig, 1980’lerden itibaren ihracat¢1 konuma gegmistir. Devletin rolii sermayenin
diinya pazarlarina da agilarak rekabet giiclerini artirmalarina yonelik bir sermaye
birikim tarzini tesvik etme ydniinde gergeklesmistir (DISK, 2003, s. 51). Demir celik
sektorii hammadde olarak kullandigi demir cevherinin %60’1n1, hurdanin %70’ini
ve tagkomiirlinlin %90’1n1 ithalat yoluyla karsilamaktadir. Diger taraftan lilkemizde
tiiketilen
yasst lirlinlerin yaklasik %50°si ithal edilmektedir. Bu durum sektoriin dis ticaret acig1
vermesine neden olmaktadir (Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2020, s. 23).

3. LITERATUR

Kulkarni and Haidar (2009) Kisa vadede ham petrol fiyatlarinin tahmin
edilmesi i¢in bir model sunarak ham petrol vadeli fiyatlar ile spot fiyat arasindaki
iliskiyi ve vadeli igslemlerin spot i¢in iyi tahmin edici olup olmadigini dogrusal
olmayan YSA modeli uygulayarak test etmislerdir.1996'dan 2007'ye orijinal verilere
3 glinliik basit hareketli ortalamanin uygulanmasinin ardindan onu goreceli degisime
doniistiirmenin, test edilen diger yontemler arasinda en iyi yontem oldugunu
bulmuslardir (Kulkarni & Haidar, 2019).

Godarzi vd. (2014) c¢alismalarinda OECD iilkelerine ait makroekonomik
biiytikliiklere dinamik yapay sinir ag1 algoritmas1 (NARX) uygulamistir. Calismada
1974-2009 yillarin1 kapsayan veri seti egitim verisi ve test verisi olmak {izere ikiye
ayrilmistir. Arastirmacilar yaptiklari karsilastirmalar sonucunda ¢alismada uygulanan
yontemin zaman serisi modellerinden daha iyi tahmin performansina sahip oldugu
sonucuna varmistir (Godarzi, Amiri, Talaei, & Jamasb, 2014).

Degirmenci ve Pabuccu (2016) Tirkiye’ye ait 5 yillik CDS primleri 2010—
2015 donemleri arasinda giinliik olarak alinmis ve ayn1 doneme ait menkul kiymet
borsa endeksi kapanis degeri (BIST100) ile karsilastirilmistir. Granger nedensellik
testi, hisse senedi fiyatlar1 ve kredi temerriit riski arasinda ¢ift yonlii bir nedensellik
iligkisi oldugunu gostermistir. NARX model ise hata orani ile ¢ok giiclii bir tahmin
modeli olarak belirlenmistir (Degirmenci & Pabugcu, 2016).

Oztiirk ve Tokat (2021) calismalarinda; Tiirkiye’nin 2002: 01-2021:03 dénemi
arast veriler giinliik frekansta kullanilarak hisse senedi piyasasi ile doviz kuru
arasindaki iliski NARX ve LSTM yontemleriyle incelemislerdir. NARX modelinin
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basariminin oldukca yiliksek, LSTM modelinin basariminin ise diisiik oldugu
goriilmektedir (Oztiirk & Tokat).

4. YONTEM

YSA’lar insan beyninin ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
iiretebilme, kesfedebile gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2020, s. 29).
Yapay sinir aglari, ¢cok yonlii dogast geregi birgok problemin ¢éziimiinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Samak & Varacha, 2013, s. 41). Tahmin ¢aligmalarinda ¢esitli
yapay sinir agt modelleri kullanilabilir. Caligmada kullandigimiz NARX aglari
(Nonlinear Autoregressive) da YSA modellerinden biridir. NARX bir dinamik yapay
sinir a§ modelidir ve genelde dogrusal olmayan sistemlerde girislerin ve ¢ikislarin
modellemesinde kullanilan basarili bir yéntemdir (Isler & Aslan, 2021, s. 1869). Bu
Calismada 2002 yilindan 2020 yilina kadar 72-73 faslinm ithalat-ihracati, TUFE,
Sanayi Uretim Endeksi, TUFE Bazli Reel Efektif Déviz Kuru Endeksi ve faiz orani
kullanilmigtir.  Veriler MATLAB ortamina girmeden once 0-1 arasinda
olgeklendirilmistir. Olgeklendirme formiilii Esitlik 1°de gdsterilmektedir.

X—Xmi
X izasyon = an— (1)
Normalizasyon
y Xmax - Xmin

Toplam verinin %70’1 sinir aginin egitimi, %151 dogrulama ve %15°1 test i¢in
ayrilmistir. Modellerin performans oOlgiitlerinden ortalama kareler hatasi analizde
kullanilmistir. Tasarlanan tahmin modeli ve tiim algoritmalar MATLAB programu ile
calistirlarak sonuca ulastirilmistir. Sekil 1°de girdi degiskenleri olarak TUFE Bazlh
Reel Efektif Doviz Kuru Endeksler, 72-73 Fasil Ihracati, Sanayi Uretim Endeksi,
Tiiketici Fiyat Endeksi ve faiz orani1 gdsterilmektedir. 72-73 Fasil ithalat1 ise ¢ikt1
degiskenidir.

TUFE Bazli Reel Efektif
Doviz Kuru Endeksler

72-73 Fasil ihracati

YSA MODELI 72-73 Fasll
> ithalati

| Sanayi Uretim Endeksi

| Tuketici Fiyat Endeksi

| Faiz Orani

Sekil 1. Tasarlanan YSA modeli
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Tablo 2’de Ortalama Hata Kareler performans 06lgiitii ve bagint1 kat sayisi
kullanilarak modellerin tahmin sonuglar1 kiyaslanmistir. OKH formiilii Esitlik 2°de
gosterilirken R formiilii Esitlik 3°te gosterilmektedir (Cuhadar, 2006, s. 111).

&=yt

y;= ] doneminde gergeklesen deger,

;=] donemi i¢in hesaplanan 6ngdrii degeri,
n= ongoriilen dénem say1si,

e;j=] donemindeki 6ngorii hatasim gdstermek iizere;

1
MSE=-37_; €7 )

JEs =02 [y

Tablo 2. YSA Performans Sonuglari

Katman yapisi Veri tipi R OKH
Egitim 0.9768 0.0017
5-10-1 Dogrulama 0.9612 0.0034
Test 0.9014 0.0043
Egitim 0.9794 0.0014
5-6-6-1 Dogrulama 0.9600 0.0029
Test 0.8396 0.0147
Egitim 0.9684 0.0022
5-8-8-1 Dogrulama 0.9666 0.0029
Test 0.8644 0.0082
Egitim 0.9968 0.0041
5-10-10-1 Dogrulama 0.9437 0.0038
Test 0.9470 0.0022
Egitim 0.9690 0.0021
5-12-12-1 Dogrulama 0.9373 0.0061
Test 0.8272 0.0107
Egitim 0.9730 0.0020
5-6-1 Dogrulama 0.8082 0.0091
Test 0.7949 0.0140
Egitim 0.9521 0.0034
5-8-1 Dogrulama 0.9184 0.0053
Test 0.9402 0.0048
5-12-1 Egitim 0.9335 0.0045
Dogrulama 0.9332 0.0059
Test 0.9585 0.0032
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Sekil 2. NARX Ag Yapisi
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Sekil 3. YSA Tahmin Edici Model Grafigi

Sekil 3’teki model grafigi Ag performansini dogrulamak igin kullanilir.
Agimizin egitim sonuglarini gosteren regresyon grafiklerini elde edilmistir. Bu dogru
X=y dogrusuna ne kadar yakinsa o kadar basarili bir egitim oldugunu anlayabiliriz
(Kocadagli, s. 7). Analiz sonucunda traing degeri 0.9724, dogrulama degeri 0.9596
test degeri ise 0.9321 olarak bulunmustur.

Tablo 3’te bes farkli zaman gecikmesi, dort farkli ag yapisi ile ¢alistirilmis ve
test edilmistir. R icin en iyi deger iki zaman gecikmeli 1-12-12-1 ag yapist ile elde
edilmigtir. OKH i¢in ise dort zaman gecikmeli 1-8-8-1 ag yapisi ile 0.0005 degerine
ulagilmistir. Sekil 4’te Response Plot grafiginde yatay eksende Time degiskeni,
dikeyde de Target degiskeni yer alir. Sekil 5’te ise OKH ve iterasyon sayilari verilmis

olan bu grafikte performans 0lgiitii olarak OKH kullanilmaistir.
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Tablo 3. NARX Performans Sonuclari

1-6-6-1 1-8-8-1 1-10-10-1 1-12-12-1
Zaman Veri tipi R OKH R OKH R OKH R OKH
gecikmesi
3 Egitim 0.9619 | 0.0028 | 0.9789 | 0.0017 | 0.9802 | 0.0014 | 0.9786 0.0017
Dogrulama 0.9586 | 0.0029 | 0.8904 | 0.0055 | 0.9304 | 0.0048 | 0.9183 0.0057
Test 0.6105 | 0.0175 | 0.7413 | 0.0202 | 0.9449 | 0.0051 | 0.8948 0.0078
4 Egitim 0.9694 | 0.0023 | 0.9925 | 0.0005 | 0.9840 | 0.0013 | 0.9818 0.0014
Dogrulama | 0.9262 | 0.0048 | 0.7748 | 0.0082 | 0.9325 | 0.0039 | 0.9228 | 0.0054
Test 0.8406 | 0.0076 | 0.8882 | 0.0079 | 0.8456 | 0.0126 | 0.8712 | 0.0066
5 Egitim 0.8954 | 0.0079 | 0.9361 | 0.0051 | 0.9316 | 0.0063 | 0.9728 | 0.0011
Dogrulama 0.8661 | 0.0081 | 0.8889 | 0.0101 | 0.9005 | 0.0050 | 0.9596 0.0049
Test 0.7978 | 0.0127 | 0.9261 | 0.0044 | 0.9205 | 0.0063 | 0.9321 0.0041
6 Egitim 0.9672 | 0.0025 | 0.9760 | 0.0017 | 0.9537 | 0.0035 | 0.9752 0.0019
Dogrulama 0.9116 | 0.0043 | 0.8685 | 0.0076 | 0.9349 | 0.0036 | 0.8904 0.0062
Test 0.9316 | 0.0039 | 0.9191 | 0.0052 | 0.9693 | 0.0024 | 0.9548 | 0.0036
7 Egitim 0.9523 | 0.0041 | 0.9688 | 0.0020 | 0.9898 | 0.0007 | 0.9756 | 0.0018
Dogrulama | 0.8738 | 0.0058 | 0.9689 | 0.0023 | 0.9018 | 0.0063 | 0.9293 | 0.0039
Test 0.9059 | 0.0060 | 0.7746 | 0.0207 | 0.9317 | 0.0032 | 0.9544 0.0028

Response of Output Element 1 for Time-Series 1

Training Targets
Training Outputs
Valdation Targets
Validation Outputs
Test Targets

Test Outputs
Ermrors

Response

Output and Target

Targets - Outputs | §

’-.'/.‘;f“ T 1™

Error

Sekil 4. YSA Regresyon Performans Grafigi
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Best Validation Performance is 0.0044371 at epoch 8
10'f
i e Traainy
Validation
Test

100 f Best

Mean Squared Error (mse)

0 2 4 6 8 10 12 14
14 Epochs

Sekil 5. Performans Grafigi
5. SONUC

Demir-gelik sektoriiniin 6nemi, diger bir¢ok sektorle yakin iliskisi olmasi,
ekonomik entegrasyona katki saglamasi ve ek istthdam saglayan sektorler olmasi ve
herhangi bir iilkenin ilerleme derecesi, demir ve ¢elik iiretimi ve tiiketimi ile ol¢tliir.
Tahmin caligsmalarinda ¢esitli yapay sinir agi1 modelleri kullanilabilir. Calismada
kullandigimiz NARX aglar1 (Nonlinear Autoregressive) da YSA modellerinden
biridir. NARX bir dinamik yapay sinir ag modelidir ve genelde dogrusal olmayan
sistemlerde girislerin ve ¢ikislarin modellemesinde kullanilan basarili bir yontemdir.
Olusturulan YSA modelleri ile elde edilenler sonucunda OKH igin dort zaman
gecikmeli 1-8-8-1 ag yapisi ile 0.0005 degerine ulasilirken traing degeri 0.9724,
dogrulama degeri 0.9596 test degeri ise 0.9321 olarak elde edilmistir.
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