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TEZ ONAY SAYFASI



Oz

Bu calismanin amaci, yapay sinir aglari ile lojit model arasindaki iliskiyi
incelemek ve online gazete tuketici tercihleri Gzerine yapilan bir uygulamaile her iki

teknigin performans degerlendirilmesi sonucu etkinliklerini karsilastirmaktir.

GuniUmuzde yapay sinir aglari, siniflandirma ve tahmin konusunda bircok
bilim dalinin yararlandig yeni bir teknik olarak dikkatleri ¢gekmektedir. Normallik,
dogrusalik gibi bir takim varsayimlara bagli kalmayan aglar, bu esneklikleri ile
geleneksel yontemlere tercih edilmektedir. Ozellikle guriitii veris ve karmasik
modelleri incelemek icin son derece kullanigl olan yapay sinir aglari, son yillarda
ekonomi ve finans alanindaki ¢alismalarda sikga gorilmeye baslamistir.

Veriden model olusturulmasl konusunda yararlanilan istatistiksel bir yaklasim
olan lojit model, diger geleneksel analiz tekniklerine gore daha esnek olmasi
nedeniyle birgok farkli disiplinin uygulamasinda yer almis oldukga bilinen bir
tekniktir.

Bu calismada uygulama olarak online (web tabanli) gazete okuyucularinin
kKimler oldugu, basili gazete okuma ve internet kullanma aiskanliklarinin neler
oldugu ile ilgili tahminde bulunulmaktadir. Boyle bir tahminin amaci; online gazete
okuyucusunun ekonomik bir Urtin olarak dahaiyi kavranmasini ve bu Urtiniin gazete
sektorii ve ayni zamanda gazete kuruluslart Uzerindeki etkisinin daha iyi
anlasiimasini saglamaktir. Calisma sonunda elde edilen bulgular hem akademik
hayatta hem de basin sektoriinde ihtiya¢c duyulan eksiligin giderilmesini saglayacak
bilgiler icermektedir. Bu nedenle sadece icerdigi bilgiler ile degil, ayni zamanda bu
alanda Turkiye' de bugiine kadar bilimsel anlamda yapilmamis bir ¢calisma olmasi
nedeniyle de ayrica 6nemlidir.



Calismanin birinci boliminde, yapay sinir aglarinin gerek ekonometri ile
arasindaki benzerlikleri gostermek gerekse kavram farkliligindan dogan zorluklari

ortadan kaldirmak amaciylayapay sinir aglari hakkinda detayli bilgi verilmistir.

Ikinci bolimde bu kez ekonometrinin iyi bilinen yontemlerinden olan Igjit
model genel olarak ele ainmistir. Bu bolimde amag; lojit model ile yapay sinir
aglari yaklagimi arasindaki farkliliklar ortaya koymaktir.

Uclincti bolimde basin sektériinde yeni gelisen bir teknoloji olan online

gazeteileilgili bilgiler detayli olarak ele alinmistir.

Dordincti bolimde calismanin uygulama konusuna ait analitik gbzlem
calismasina iliskin verilere hem lojit model hem de yapay snir agl andizi
uygulanarak tahminde bulunulmakta ve elde edilen tahmin sonuclarina dayanarak
performans degerlendirilmesinde bulunulmaktadir. Bu amaci temel alan uygulamada
lojit modelin analizi igin SPSS versiyon 12 ile yapay sinir aginin analizi ve her iki
modelin  performans degerlendirilmesinde yararlanilan ‘AUROC ve ‘Lift’
analizlerini gerceklestirmek Uzere SAS Enterprise Miner versiyon 5.2 hazir paket

programlari kullaniimaktadir.

Sonug bolimde ise her iki yontemin performans degerlendirilmes sonucu
elde edilen degerleri tartisilmistir. Tartisma sonunda yapay sinir aglari yaklasimi ile
elde edilen degerlerin lojit model ile elde edilenden daha iyi olmadigl sonucuna
ulastimistir.



ABSTRACT

The purpose of this study is to analyze the relationship between artificial
neural networks and the logit model and to compare their efficiency using the results
of the performance evaluation of both techniques by an application on online

newspaper consumer preferences.

Nowadays artificial neural networks draws attention as a new technique
utilized by a lot of scientific disciplines for classification and prediction. Networks
which are not dependent on various assumptions such as normality and linearity are
preferred to traditional methods due to their flexibility. Artificial neural networks
which is extremely practical for anaysis of noise data and complex models
especiadly, is frequently seen in studies in the field of economics and finance in the

recent years.

The logit model, a statistical approach used to formulate models from data, is
a quite common technique used in practices of many different disciplines due to its

flexibility compared to traditional analysis techniques.

As the application of this study, estimations are made on who the online (web
based) newspaper readers are, and what their habbits relating to newspaper reading
and internet usage are. The purpose of such an estimation is, to provide better
understanding of online newspaper readers as an economic product and also better
understanding of the impact of this product on newspaper organizations. The
findings of this research provide the knowledge which will make it possible to satisfy
the needs of academic discourse and journalism, which were so far unfulfilled. They
are especially important for Turkey, for this research is a pioneering study in Turkey

on these topics.



Detailed information on artificial neural networks is provided in the first part
of the study in order to show the similarities between artificial neural networks and

econometrics as well asto eliminate confusion arising out of different concepts.

The logit model which is one of the well known methods of econometrics is
dealt with in general in the second part. The purpose in this part is to set forth the

differences between the logit model and artificial neural networks approach.

In part three, the online newspaper is discussed in detail as a newly

devel oping technology in the press sector.

In part four, estimations are made by applying both the logit model and the
artificial neural networks analysis to the data pertaining to the analytic observation
study in connection with the subject of application in the study, and a performance
evaluation is carried out resting on the estimations obtained. In the praxis geared to
this purpose, the SPSS version 12 is used for the analysis of the logit model, while
the SAS Enterprise Miner 5.2 package programs are used for the analysis of the
artificial neural networks and for conducting the AUROC and Lift analyses used for

assessing the performance of both models.

The values obtained as the result of the performance evaluation of each
method are discussed in the conclusion. At the end of the discussion it is concluded
that the values obtained by using the artificial neural networks approach were not

better than the values obtained by using the logit model.
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ONSOZ

Bu calisma Istanbul Universitess Sosyal Bilimler Engtitiisii Ekonometri
Anabilim Dali'nda doktora tezi olarak sunulmak Uzere kaleme ainmistir. Tezin
konusu, ekonometri alaninda yeni bir teknik olan yapay sinir aglari yaklasimi ile yine
bu alanda yaygin olarak kullanilan geleneksel tekniklerden biri olan lojit modelin

tahmin amacli performans degerlendirilmesidir.

Uygulamasinda online gazete tuketicileri Gzerine tahminde bulunulan bu
calisma sonunda elde edilen bulgular hem akademik hayatta hem de basin sektoriinde
ihtiya¢ duyulan eksiligin giderilmesini saglayacak bilgiler icermektedir. Bu nedenle
sadece icerdigi bilgiler ile degil, ayni zamanda bu aanda Turkiye de bugiine kadar
bilimsel anlamda yapilmamis bir ¢calisma olmasi nedeniyle de ayrica 6nemlidir.

Tezin online gazete ile ilgili bolimund biydk bir titizlik icerisinde inceleyen
Galatasaray Universitesinden Prof. Dr. Yasemin Giritli inceoglu’ na, tezimde yol
gosterici olan Marmara Universitesinden Prof. Dr. Selahattin Giiris’'e, lojit model
bolimind inceleyen yine ayni Universiteden Dog. Dr. Mete Cilingirtirk’e, yapay
sinir aglari  boluUminin  uygulama kisminda yardim adigim Bogazici
Universitesinden Prof. Dr. Ethem Alpaydin’a ve fikirleri ile destek olan akademik
camia digindaki tim meslektas ve dostlarim ile her zaman c¢ok buyik
fedakarliklaryla beni mahcup eden sevgili esim Erciiment Glingdr Bayru ve aileme

sonsuz tesekkdrt bir borg bilirim.
SOz konusu ¢alismada, her ne kadar olaganustu bir titizlik gosterilse de insan

eli degmes nedeniyle muhakkak ki hatalar olabilecektir. Bu sebeple tezde yer alan
her tirl G hata ve eksikligin sorumlulugu tarafima aittir.
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GIRIS

Dunyadaki enformasyon miktarinin her yirmi ayda bir ikiye katlandigi tahmin
edilmektedir'. Veri sayisinin yiiksek boyutlara ulasmasi ile birlikte degiskenler arasi
fonksiyonel formlar da giderek karmasik bir hal almaktadir. Bu durumun yansimasi
olarak ortaya cikan duragan veya dogrusal olmayan farkli ekonometrik modelleri
cozimlemek icin geleneksel tekniklere gore daha gelismis alternatif yontemlere
ihtiyac duyulmaktdir.

Blylk veri setlerinin mevcudiyeti, kisisel bilgisayarlarin islem gicunin
atmasi ve hizlh  optimizasyon saglayan agoritmalarin - gelistirilmes
ekonometrisyenlerin dogrusal olmayan model ve yontemlerine ilgi gostermesine
neden olmustur. Soz konusu dogrusal olmayan yontemlerden biri de yapay sinir
aglaridir. Bu yontemin dayandigl temel fikir, insan beyninin mikemmel veri isleme

yetenegini simule etmektir.

Yapay sinir aglari, veri donusumleri ile dogrusa olmayan ekonometrik
modellere yaklasik degerlerle ¢6zim bulan agoritmalardir. Dolayisiyla olasi
donusimlerin  saptanmasina yardimci olan aglar, degiskenler arasi karsiklikli
etkilesimi  daha iyi aciklayabilme, verilerin dagilimi ile ilgili varsayim
gerektirmemesi nedeniyle geleneksel algoritmalara gore cok daha fazla esneklik
saglamaktadirlar.

Ekonometride birgok makro ekonomik degisken duragan degildir. Dolayisiyla
bu tip modelleri geleneksal tekniklerle tahmin etmek yanlis c¢ikarimlara neden
olabilmektedir. Yapay sinir aglari baglanti agirliklarini zaman iginde degisecek
sekilde tasarlayarak duragan olmayan ekonometrik modellere de alternatif ¢cozumler
Uretmektedir.

! Haldun AKPINAR, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, I.U. Isletme Fakiiltesi
Dergisi, C:29, S:1, Nisan 2000, s. 1, (cevrimici)
http://www.isletme.istanbul .edu.tr/surekli _yayinlar/dergiler/nisan2000/1.htm




Bu calismanin amaci, yapay sinir aglarl ile ekonometrinin geleneksel
yontemlerinden biri olan lojit model arasindaki iliskiyi incelemek ve online gazete
tuketici tercihleri Uzerine yapilan bir uygulama ile her iki teknigin performans
degerlendirilmesi sonucu etkinliklerini karsilastirmaktir.

Calismanin birinci béliminde ekonometri alaninda yeni bir yaklasim olmasi

nedeniyle yapay sinir aglari hakkinda detayli bilgi verilmistir.

Ikinci bolimde bu kez ekonometrinin iyi bilinen yontemlerinden lojit modele

yer verilmistir.

Uciincli bolimde ise yeni gelisen bir teknoloji olan online gazete ile ilgili
detayli bilgi yer aimaktadir.

Dordincti bolimde SPSS 12 hazir paket programi yardimi ile verideki
sakincall durumlar ortadan kaldirilarak lojit model ile mimkin olan en iyi model
olusturulmustur. Yine ayni bolimde SAS Enterprice Miner 5.2 paket programi
kullanilarak hem optimizasyon agoritmalarinin performans karsilastirmasi sonuclari
hem de bu sonuclara dayanarak secilen optimizasyon algoritmasi ile kurulan yapay
sinir agl modeline ait uygulamalar ile her iki modelin ‘ROC’ ve ‘Lift’ analizleri

sonunda elde edilen performans degerlendirme sonuclarina yer verilmistir.

Sonug¢ bdliminde ise elde edilen sonuclarla her iki yontemin performans

degerlendirilmesi tartisiimistir.

Ayrica bu calismanin ek kismi, okuyucularin online gazeteyi tercih etme
kararlarini etkileyen cesitli faktorleri sadece genis bir cercevede incelemekle
kalmayip, ayni zamanda pratikte uygulanabilecek sonuclari ile basin sektoriinde
ihtiyag duyulan bir eksiligin giderilmesine de katkida bulunmaktadir.



1.YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirhikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip (genelde
adaptif)? islem elemanlarindan olusan paralel dagitilmis bilgi isleme yapilaridir®.
Baglantilarin agirliklarinin ayarlanabilmesi aglarin calisma sistemlerini daha da
etkinlestirmektedir. Bu ylUzden yapay sinir aglari, adaptif sistemler, baglantisal
modeller ve paralel dagilimli islem modelleri gibi ¢esitli adlarla anilmaktadir.

Tanimlanan bu adlar, beyin fonksiyonunun matematiksel modellerini
gostermek icin kullanilmaktadir. Ama¢ beyni temsil eden muazzam paralel
dagitilmis bilgi isleme ozelliklerini ifade edebilmektir’. Rumelhart ve digerleri,
parale dagilmis bilgi isleme modellerinde olmasi gereken Ozellikleri sekiz adimda

aciklamistir: Bunlar sirasiyla;

1- islem birimleri (néronlar),

2- Islem birimlerinin aktivasyon degerleri,

3- Cikti sinyallerini belirleyen cikti fonksiyonu,

4- Islem birimleri arasindaki baglantilar (agirliklar),

5- Ag Uzerinden sinyallerin yayilimini gosteren yayilim kurali,
6- Aktivasyon degerlerini belirleyen aktivasyon fonksiyonu,
7- Agin agirhiklarini giincelleyen 6grenme kurali ve

8 Dis sartlardir®.

Yapay sinir aglarl sistemi dis sartlart en iyi sekilde temsil etmelidir. Dis
sartlara bir 6rnek olarak verinin zaman icerisinde degismes gosterilebilir. Ornegin,

2 Teuvo KOHONEN, “An Introduction to Neural Computing”, Neural Networks, volume 1, 1988,
s.33

% Cetin ELMAS, Yapay Sinir Aglari (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Segkin Yayincilik,
Nisan 2003, s.23

4 JPMASON, I.F CROALL, “industrial, Applications of Neural Networks”, Project Handbook,
ANNIE, val. 1, Springer Verlag, Mayis1998, s. 8

®D. E. RUMELHART, G.E. HINTON, JL. McCLELLAND, “ A Generel Framework for Parallel
Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition”, MIT Press, vol. 1, p.
45-76, s. 56



verinin durumuna gore agin zamana bagli veya zamandan bagimsiz olmasl bir dis

sarttir. Diger adimlarlailgili bilgiler ileride detayl olarak agiklanacaktir.

Insan beyninde yaklasik 10 milyar noron ve 60 trilyon sinaps veya baglant
vardir, bu da ona karmasiklik ve mevcut sinirsel aglardan yaklasik 10 Katl
biiyikl iikte bir enerji saglamaktadir®.

Beynimizdeki noronlar, bir bilgisayardaki transistor’ lerden milyon kez daha
yavastir. Ancak, beyinde en blyUk bir bilgisayardaki transistor’ lerden ¢cok daha fazla
sayida néron mevcuttur’. Néronlar arasinda sinyallerin tasinmasi saniyenin yiizde
birinden daha kisa bir stirede gerceklesir ve bu sinyallerin hizi saatte 580 kilometreyi
bulabilir. Bu da bir néronun sadece bir saniyede ylzlerce hatta binlerce sinyal
alabilecegini gostermektedir. Bu nedenle, insan beyni bir grup farkli resim
icerisinden tanidik bir ytzi 100-200 ms (milisaniye) gibi geleneksel bilgisayarlardan
cok daha kisa bir zamanda taniyabilir®.

Y apay sinir aglari, girdi-ciktl ndéronlarindan olusan bir sistemdir. Bu sistemde
sinirler arasindaki baglantilarin agirliklari dgrenme veya egitilme kabiliyetine
sahiptir. Bunun sonucu olarak ta ag bir girdi grubuna etkili bir karsilik
Uretebilmektedir. Bu karsilik (konusma veya ses tanimada oldugu gibi) girdileri iyi
belirlenmis bir kategori seti halinde siniflandirma, (bir kontrol probleminde gerekli
oldugu gibi) belirli bir girdi icin 6zel formda karsilik verme veya (doviz kuru
oranlari, finansal tahminlerde oldugu gibi)® bir zaman serisi ile gelecek tahmini
seklinde olabilir.

Yapay sinir aglari once biyoloji ve psikolojinin konusu iken, ginimizde

ekonomi ve isletmenin icinde bulundugu diger alanlara da hizla yayillmistir. Y apay

® David G. GARSON, “Neural Networks, A Introductory Guide for Social Scientists”, 1998, s. 23
" Richard GREGORY, “The Mind-Makers”, Phoenix, 1998, s. 29

8 Chris CHRISTODOUL OU, Micahael GEORIOPOUL OS, “Applications of Neural Networks in
Electromagnetics”, Artech House, Boston, 2001, s.2

°J.G TAYLOR, “Neural Networks and Their Applications”, WILEY Publications, s. 281



sinir aglari tahmin, siniflandirma, optimizasyon, veri filtreleme (slizgecten gegirme)

gibi islerde basari ile uygulanmaktadir.

Yapay sinir aglari 0zellikle tahmin konusunda hemen hemen tiim vakalara
uygulanabilecek olaganistii bir yontemdir'®. Aglar, 6grenme mekanizmalari
sayesinde girdi-ciktl arasindaki iliskiyi tahmin edip, farkli bir grup veri (test verisi)
ile ciktilarin gelecekteki degerlerini tahmin edebilirler™. Bununla birlikte yapay sinir
aglari veri yapisi icin herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duymadan, dogrusal ve dogrusal
olmayan modellemeyi saglayabilir'?, eksik veya tam olmayan veri ile bir sonug
tahmininde bulunabilir.

Diger bir tamimi ile, yapay sinir aglarl klask bilgisayarlarda kullaniimak
Uzere Ozel olarak tasarlanmis yazilim veya farkli tipte bilgisayar donanimi kullanan
bir yapay zeka teknigidir'®. Bu nedenle aglarin 6zelliklerine gecmeden énce yapay
zekaya deginmekte yarar vardir.

1.1 Yapay Zeka

Y apay zeka, hem bilissel sistemleri simule etmeyi hem de “akilli” sistemleri
yapilandirmay! kendine amag¢ edinmis bir bilimsel disiplindir. Kisaca yapay zeka
insan gibi distnen, insan gibi davranan, dolayisiyla akilci dusinen ve akilc
davranan sistemlerle ugrasmaktadir'®. ilk kez karsilasilan ya da ani olarak gelisen bir
olaya uyum saglayabilme, anlama, 6grenme, analiz yetenegi, bes duyunun, dikkatin
ve dusiincenin yogunlastiriimasi™, tecriibe ile dgrenme (ders amak) kabiliyeti
zekanin ozellikleri olarak kabul edilir. Ornegin yolda giden bir sofér, yolun

19 Chin KUO, Arthur REITSCH, “Neural Networks vs. Coventional Methods of Forecasting”, The
Journal of Business Forecasting, Winter, 1995-96, s. 17

! Saeed MOSHIRI, “Forecasting Inflation Using Econometric and Artificial Neural Network
Models”, University of Manibota, Ph-D Thesis, 1997, s.1

12 Coskun HAMZAGCEBI, Fevzi KUTAY, “Yapay Sinir Aglari ile Zaman Serileri Tahmini”, 4.
Istatistik Kongresi, 8-12 May1s 2005, Belek-Analya, s. 108

3 Richard BROOKSS, “Neural Networks: A New Technology”, CPA Journal, vol. 64, Issue 3, p36,
March 1994, 8p, s.2

 Giinther GORTZ, Berharnd NEBEL , “Yapay Zeka”, inkilap Kitabevi, 2002, s. 11

BELMAS, a.g.e., s.21



kayganlik derecesini, onindeki tehlikeden ne kadar uzak oldugunu, sayisal olarak
degerlendiremese dahi gegmiste kazanmis oldugu tecriibeler sayesinde aracin hizini
azaltir. Cunkl o saniyelerle olculebilecek kadar kisa bir sirede tehlikeyi idrak etmis
ve ona karsl koyma gibi bir tepki vermistir. Bu olayda insani ya da insan beynini
ustiin kilan temel 6zellik, sinirsel agilayicilar vasitasiyla kazanilmis ve goreceli
olarak siniflandiriimis bilgileri kullanabilmesidir. Oysa bilgisayarlar ¢cok karmasik
sayisal islemleri aninda ¢ozimleyebilmelerine karsin, idrak etme ve deneyimlerle
kazanilmis bilgileri kullanabilme noktasinda cok yetersizdirler™.

1.2 Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Yapay sinir aglarnin asil gelisimi, insan ve hayvan beynindeki sinir
sisteminin isleyisinin anlasiimasi ile baslamistir. Cunkt bu sayede beynin bir modeli
cikarilabilmistir.

Insan beyninin nasil calistigl ileilgili ilk bilgileri 1890 yilinda William James
vermistir’’. 1940 yilindan énce bazi bilim adamlarinin (Pavlov, Helmholtz) yapay
sinir agl kavrami Gzerinde calistiklari bilinmektedir. Ancak bu calismalarin
mihendislik degerinin oldugu sdylenemez'®. Yapay sinir sisteminin asil gelisimi
1943 yilinda sinir fizyologu Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts'in
icindeki her bir néronun “on” veya “off” olarak karakterize edildigi bir yapay noron
modelini tanitan makales ile baslamistir'®. Bu model yardimi ile herhangi bir
fonksiyonunun bir néron agi ile hesaplanabildigini ve tim mantiksal baglantilarin
(ve, veya, degil vs.) basit ag yapilarina uygulanabilecegi gosterilmistir. McCulloch
ve Pitts, ayni zamanda uygun tanimlanmis aglarin ogrenmeyi de basarabilecegini

ileri sirmuistiir®.

®EL MAS, ag.e, s.21

Y Tobias KEIM, “Collbrorative Filtering mit K {instlichen Neuralen Netzen”, Seminararbeit, Johann
Wolgang Goethe Uni, Frankfurt am Main, 2003, s. 4, (¢evrimigi)
www.is-frankfurt.de/uploads/down419.pdf

8 Ercan OZTEMEL, Yapay Sinir Aglari, Papatya Y ayincilik, 2003, s. 37

¥W. S.McCULLOCH, W. PITTS, “A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity”,
Bulletin of Mathematical Biophysics 5, 1943, s. 115-133

2 Stuart J. RUSSELL, Peter NORVIG, “Artificial Intelligent, A Modern Approach”, Second
Edition, Prentice Hall, 2003, s. 16




1949 yilinda “Davranis Organizasyonu” (The Organization of Behaviour)
baslikl1 kitabinda Donald Hebb ilk defa deneye dayali, klasik-fizyolojik sartlari
kullanarak, sinir singpslarini (bir hicrenin girisi ile diger bir hicrenin c¢ikisini
birlestiren noktalar) ayarlama yoluyla égrenme kuralini agiklamistir®. Kisaca bu
kural, sinir aginin baglanti sayisi degistirilebilirse, 6grenebilecesini 6ngormektedir?.
Gunumuizde sinir aglari alaninda kullanilan 6grenme kurallarinin hemen hemen
hepsinin temeli “Hebbian Ogrenme” kurall olarak adlandirilan bu kuraa
dayanmaktadir.

1950 yilinda, yapay zeka hakkinda dusUncelerini ilk defa acikca ifade
edebilen “Hesaplama Makines ve Zeka’ makales ile Alan Turing oldu. Turing
makalesinde Turing testini?®, makine 6grenmesini®*, genetik agoritmalarn® ve

takviyeli grenmeyi?® tanitti.

Otomatik olarak agirlik ayari yapabilen ilk noro-bilgisayar Snarc (Snarc ismi
Minsky’nin 1954 yilinda yazdigl doktora tezinde kullanmistir) Marvin Minsky ve
Dean Edmonds tarafindan 1951 yilinda gelistirilmistir. 1957-1958 yillar1 arasinda
ise, Frank Rosenblatt, Charles Wightman ve arkadaslari tarafindan “Mark |
Perceptron” isimli orintt (pattern) tanima problemlerinde kullanilan ilk basarili

noro-bilgisayar yapilmistir?’. Rosenblatt’ in ‘Perceptron’* modeli yapay sinir aglari

2 Ahmet ONDUK, “Gii¢ Jeneratérlerinin Yapay Sinir Aglariyla Denetimi”, Doktora Tezi,
Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, 2002, s. 44

2 ELMAS, a.g.e., .27

% Turing Testi bir taklit oyunudur. Bu oyunda erkek kadin taklidi yaparak karsisindakini ikna etmeye
calismaktadir. Turing'in gorusiine gore taklit eden bilgisayarlar dolayisiyla “ disiinen makineler”
yapmak mimkindu.

* Makine Ogrenmesi; bilgisayarin bir olay ileilgili bilgileri ve tecrilbeleri dgrenerek gelecekte
olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere ¢oziimler tretebilmesidir.

% Genetik algoritmalar; bir problemin ¢oziimii icin 6nce rasgele baslangig coziimleri tretip daha sonra
bunlari eslestirerek performansi yilksek ¢coziimler elde etmektir. Bu islem dahaiyi bir performansa
ulasilamayana kadar devam ettirilir.

% Takviyeli 6grenme, iyi performans sergilenen aksiyonlarin takviye edilmesi, kot performans
gosterilenlerin cezalandirilmasi agisindan hata diizeltme kuralina benzer. Baglica fark, hata diizeltmeli
Ogrenimdeki gibi her bir ¢ikti birimine bir hata degeri kullanmak yerine takviyeli 6grenimde, cikti
katmaninin performansini yansitan tek bir 6lgege ihtiya¢ duymasidir. Bu da gevreden saglanir.

* Terminolojide henuiz bir standart saglanamadig! igin bazi kavramlar Turkge telaffuzu ile birakmanin
kavram kargasasini daha azaltacag! dustunilerek calismada, algag olarak terciime edilen * perceptron’
kelimesi orijinal ifadesi ile kullanilmaktadir.

" MAYRHOFER, a.g.e., s. 16



ileilgili calismalarin 6nce gelismesine sonra duraklamasina, ardindan ¢ok katmanl
‘perceptron’ larin ortaya ¢ikmasini saglamasi ile tarihsel gelisim sirecinde 6nemli bir

yere sahiptir.

‘Perceptron’, birbirine benzeyen kaliplarin belirli cesitlerini siniflandirip
birbirine benzemeyenleri disarida birakan bir modeldir®®. Bu model, tipki bugtinkii
yapay sinir aglarinda oldugu gibi hata tolerangdli, kendi kendini organize edebilen,
vgrenme ve genellestirme yetenegine sahiptir”®. ‘Perceptron’ modelinin en 6nemli
0zelligi o donemde yapay sinir aglari aanindaki gelismelerin hizlanmasina neden

olmasidir.

1959 yilinda Bernard Widrow ve Marcian Hoff, pratikte kullanilabilen ilk
yapay sinir aglart modelleri olan Adaline ve Madaline'| gelistirdiler. Basitce
siniflandirma yapabilen adaline ‘perceptron’ ile ayni 6zelliklere sahip olup sadece
ogrenme algoritmasi daha gelismis bir modeldir®. Madaline modeli ise, telefon
hatlarinda olusan yankilari yok eden bir uyarlanabilir siizgeg olarak kullaniimustir.
Bu model, gercek dinya sorunlarina uygulanmis ilk sinir agidir ve hala kullanimda
bulunmaktadir®.

IBM’ den Nathaniel *ROC hester ve arkadaslari ilk yapay zeka programlarinin
bazilarini Urettiler. Bunlardan Herbert Gelernter’in ‘geometri teoremi saglayici’ ile
bircok matematik Ogrencisinin  karmasik-aldatmacali  buldugu teoremlerin
saglamasini yapabiliyordu. Arthur Samuel 1952 den itibaren bir dizi dama programi
yazdi, bunlar zamanla daha Ust diizeyde oynamayi 0grenerek yaraticisindan daha iyi
dama oynamaya basladi. Bu program 1956’ nin Subat ayinda televizyonda gosterildi
ve cok biuylk etki yarattl. Bu calismalar ayni zamanda “bilgisayarlarin sadece
ogretilenleri yapabilecegi” iddiasinin da gegersizligini kanitlamis oldu.®.

% GORZ, NEBEL, a.g.e., S. 48

P KEIM, a.g.e.s. 4

® OZTEMEL ,a.g.e., s. 38

L ELMAS, a.g.e., 528

¥ RUSSELL, NORVIG, a.g.e., s. 18



1961 yilinda Karl Steinbruch “Ogrenme Matrisi” (Die Lernmatrix) isimli
calismasinda teknik olarak c¢agrisimli bellegin (associative memory) isleyisini
gosterdi. Cagrisimli  bellek, ayni zamanda Pavlov'un sartl refleksinin
aciklanmasinda kullanildi®,

1968 yilina kadar o gune dek gelistirilmis en temel model olan
‘perceptron’un, her sorunun, Ozellikle siniflandirma sorunlarinin  ¢6ziminde
kullanilabilecegi varsayilmaktaydi®. Ancak 1969 yilinda, ayni zamanda “yapay
zeka’ tanimina sekil veren Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan yazilan
“Perceptrons’ baglikli  kitapta ‘perceptron’'un XOR problemini ¢ozemedigini
kanittamalariyla yapay sinir aglari alaninda yapilan tim arastirmalar duraklama
donemine girdi. Ayni yil, Amerika Birlesik Devletlerinde arastirma gelistirme
calismalarini yurtten bir organizasyon olan DARPA yapay sinir aglari ile ilgili
calismalari desteklemeyi durdurdu®.

Her ne kadar duraklama donemi olarak ifade edilse de, yine de bu dénemde
buglnkt yapay sinir aglarinin temelini olusturan bircok calisma gerceklestirilmistir.
Ornegin;

Kohonen, 1972 yilindaki calismasinda® cagrisimli bellegin 6zel bir sekli olan
dogrusal eslestirme (linear associator) modelini tanittl.

1974 yilinda Werbos, “Regresyonun Otesinde” (Beyond Regresion) baslikli
doktora tezinde geri yayilim (backpropagation) 6grenme algoritmasini gelistirdi.

Duraklama donemi ilk olarak fizik¢i John Hopfield'in sinir agi modellerini
fiziksel olaylarl agiklamada kullanmasi ile asildi. 1982 yilinda Hopfield yayinladigi

¥ MAYRHOFER, a.g.e., s. 16

¥ MeldaAKIN, “ Tiirkiye’deki Enflasyonun Tahmini icin Yapay Sinir Ag ile Bir Uygulama”,
Doktora Tezi, istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Haziran, 1997, s. 29

® OZTEMEL,a.g.e., s. 38

% Bu calismanin orijinal adi “Correlation matrix memories'dir.



sinir aglari ile ilgili makalesinde® ikili Hopfield aglarini, bundan iki yil sonra

yayinladigi makalesinde ise stirekli Hopfield aglarini tanitti.

Yine ayni yil Kohonen, danismansiz 6grenme yontemlerinden olan “Kendi

kendine 6grenme haritalar1” ni (self-organization maps)* gelistirdi.

1985 yilinda Hopfield, kendi adini verdigi aglarla gezgin satici®® problemini
nasil ¢ozduginl gostermesiyle, yapay sinir aglarina guinimuze degin sirecek olan
ilgi yeniden canlanmaya basladi. Hopfield' in calismalari yapay sinir aglarinin
genellestirilebilecegi ve tzellikle geleneksel bilgisayar programlama ile ¢ozilmesi
zor olan problemlere ¢dziim (retebilecegini gésterdi®®. Bu canlanmaya bir baska
blyik destek ise tek katmanli ‘perceptron’lardan ¢ok katmanli ‘perceptron’larin
bulunmasi oldu. Ilk kez 1962 yilinda Rosenblat’in tek katmanli *perceptron’
algoritmasini ¢ok katmanliya genelleme calismasinda kullandigl geri yayilim ile ayni
ismi taslyan agoritmanin genel Ozellikleri ve sinir aglarina nasil uygulanacagi ile
ilgili makale 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan PDP** adli
eserde yayinlandi. Tek katmanli ‘perceptron’larin cok katmanli ‘perceptron’lara
genellenmesi ile sadece XOR problemi degil, daha birgcok dogrusal olmayan
probleme ¢tziim getirerek ne kadar gerekli oldugu gosterildi.

Gunimuzde yapay sinir aglari, bu konuda ¢alisan ¢cok sayida bilim adami ve
bu alanda yayinlanan birgok bilimsel yayinile hizli gelisimini devam ettirmektedir.

371982 tarihli bu makalenin orijinal basligi “Neural Networks and physical systems with emergent
collective computational abilities’dir.

*Bir agin haritdlanmasi icin girdileri ve ciktilari arasindaki iliski herhangi bir fonksiyon ile
hesaplanabiliyor olmasi gerekir. (Freeman,Spakura, s. 94)

% Hopfield’ in bu probleminde, “gezgin satici” her sehre sadece bir kez ugramak ve baslangic
noktasinatekrar geri dénmek kaydiyla belli sayida sehri dolasmasi gerekmektedir. Problem bu turun
tamamlanmasi i¢in en kisa yolun bulunmasidir. Problem hakkinda daha detayli bilgi i¢in John J.
Hopfield, “Artificial Neural Networks’, IEEE Circuits and Devices Magazine, Sep. 1988, s. 7

**PDP (Parallel Distributed Processing) David Rumelhart, James McClelland ve PDP arastirma
grubundayer alan kisilerin makalelerine yer verilen bir kitaptir.

*® OZTEMEL, a.g.e., s.39-40
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1.3 Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari

Yapay sinir aglari ¢calismalari, bugin robot bilimi, borsa, meteoroloji gibi
farkli disiplinlerin uygulama alaninda yer alan yeni bir tekniktir. Ornegin aglardan:

- DOviz kuru oranlari, hisse senedi fiyatlarinin tahmini, blytime orani gibi
ekonomi alaninda,

- Kredi karti sahtekarliklarini ortaya cikarma gibi glivenlik alaninda,

- Kalite kontrol, dretim planlama, hava durumu tahmini gibi muhendislik
alaninda,

- MUsteri memnuniyeti, pazar paylari, tiketicinin marka tercihi gibi isletme
alaninda,

- Kanserli hicrenin tespiti, ses veya konusmanin siniflandiriimasi gibi klinik

uygulamalar v.b. alanlarda yararlanilir.

Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan yontemlerin karmagsik sonuglarinin
Onceden tahminindeki ampirik basarisi yontemin ileriye yonelik tahmin kabiliyetinin
gucuniin taninmasini saglamis ve bu durum istatistikcilerin konuya ilgi gostermesine
neden olmustur®® . Giiniimiizde sikca kullanilan hazir yazilim programlarina sinir
aglari modultnin de eklenmesi aglarin kullanim aaninin daha da genislemesine

imkan tanimistir.

1.4 Y apay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Y apay sinir aglarinin karakteristik 6zellikleri agin modeline gore farklilik arz
etse de genel ozellikleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

“ MAYRHOFER, a.g.e., s.18
* Bu konuda yapilan calismalari tarih sirasina gére diizenlenmis haliyle incelemek icin bakiniz; David
Garson, 1998, s.10-14

11



1.4.1 Ornekten Ogrenme (Giris-Cikis Haritalamasi)

Klasik agoritmalarin tersine yapay sinir aglari kendi kuralarini egitim
kiimesinden dgrenerek elde eder*’. Dolayisiyla ag, 6rnekten 6grendiginden bir kural
belirtmeye ihtiyac yoktur®?. Ogrenmede ag ya bir 6gretmen veya danisman yoluyla
ya da kendi kendini organize ederek sistemin davranisini 6grenir. Ornegin,
danismanli dgrenmede aga rasgele secilmis bir 6rnek sunulur ve agin sinaptik
agirhiklar), girdi degerlerinin islenmesi sonucu agin Uretecegi ciktl ile 6nceden
bilinen (istenen) ciktl arasindaki fark en aza inene kadar guncellenir. Ancak eger
istenen cikti gercek ciktidan farkli ise, bazi agirliklarda (baglantilarda) degisiklik
yapilmasi gerekir. Buradaki sorun, agin genelinde hangi agirliklarin hataya neden
oldugunu bulmaktir. Buna kredi atama hatta belki de daha dogru bir ifade ile sug

atama denir®,

1.4.2 Kendi Kendini Organize Etme Ve Ogrenebilme
Y etenegi

Yapay sinir aglarinin érnekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte

olmasi ve siirekli yeni olaylari 6grenebilmesi mimkiindiir*.

1.4.3 Genelleme Kabiliyeti

Yapay sinir aglarinin paralel dagilimli yapisi ona genelleme yapabilme
kabiliyeti kazandirmistir. Genelleme, egitim setindeki bir grup girdi-cikti ile
egitilen agin, daha once hi¢c karsilasmadigi olaylara ¢ozim dretebilir hale

gelmesidir. Genelleme performansi bir grup veri ile agin test edilmes sonucu

“ OZKAN, a.g.e., .64

“2 frem DIKMEN, “Strategic Decision Making in Construction Companies: An Artificial Neural
Networks Based Decision Support System for International Market Selection, Ph-D Thesis”, The
Middle East Technical University, April, 2001, s.187

“ David E. RUMELHART, “Brain Style Computation Learning and Generalization, In An
Introduction to Neural and Electronics Networks”, Academic Press, 1990, s. 437

“ OZTEMEL, a.g.e., .33
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olcimlenir. Test verisi dedigimiz bu grup agin agirliklarina uygulanan veri
grubudur. Her bir egitimden sonra agin performansi test edilir. Cok fazla baglantili
bir agda, genellestirme hatasi agin kisaca problem hakkinda bilgi almasi ile
azalacaktir, ancak agin ¢ok fazla 6grenmesi hata olasiliginin artmasina neden
olabilir.

1.4.4 Uyarlanabilirlik

Sinir aglarinin, sinaptik agirliklar cevredeki degisikliklere adapte edecek
sekilde degistirme yetenekleri vardir. Ozellikle de belli bir ortamda calismak lizere
egitilmis bir sinir ag1, kiguk degisikliklerle yeni calisma gevresinin kosullari ile bas
edecek sekilde yeniden egitilebilir. Hatta duragan olmayan bir ortamda (diger bir
deyisle, istatistiklerin zamanla degistigi bir ortamda) calisirken bir sinir aginin,
sinaptik agirliklari zaman icinde degisecek sekilde tasarlanabilir®. Bu durum sinir
agina oruntt siniflandirlimasi, sinyal isleme ve kontrol uygulamalarini basariyla
gerceklestiren bir arag olma 6zelligi kazandirmaktadir.

1.4.5 Cagrisimli Bellek

Cagrisimh bellek, kismi bilgilerden yola cikarak tam sonuca ulasmayi
saglayabilme yetenegidir. Bu tip bir bellege sahip olan yapay sinir aglari, girdi
verileri ile kayith bilgiler arasinda iliski kurarak, optimum ciktiyr belirleyebilir.
Ornegin, daha 6nceden bilinen bir sanatcinin sadece gozlerini gosteren bir resimden

sanatcinin kendisini taninabilir.

1.4.6 Hata Tolere Edebilme

Aglar birbirine bagli ¢ok sayida noron icerdiginden, az sayida noron veya
baglantinin bozulmasi sisteme bir zarar vermemektedir. Bilgi ag icerisinde agirliklar

%5 Simon HAYKIN, “Neural Networks, A Comprehensive Foundation”, Prentice Hall Int, Second
Edition, 1999, s.3
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yoluyla dagitilmis oldugundan ag eksik bilgi ile calisabilir. Eksik bilginin énemli
olup olmadig! egitim sirasinda agirlik degerlerinin tespiti ile mimkindir. Onemli bir
bilgi eksikligi olmasi halinde agin performansi bundan olumsuz yonde etkilenecektir.
Aksi takdirde; agin performansinda ciddi bir disis yasanmayacak ve ag hatay tolere
edebilecektir.

Eksik bilgiyi isleyebilme, iyi tanimlanmamis Ozeliklere sahip bir problemi
coziimleyebilme, degisen sartlara adaptasyon, Ogrenme, paralellik ve cagrisimli
bellek v.b. ozellikleri ile, yapay sinir aglari, biyolojik sinir hicresinin basit bir

simulatoriddr.

1.5 Biyolojik Sinir Hiicresi Temel Elemanlari

Y apay sinir aglarinaesin kaynagi olan biyolojik sinir aglarinin temel yapi tasi
noron adi verilen sinir hicreleridir. Biyolojik bir néron, sinaps (aksonlarin uclarr),
soma (hticre govdesi), akson ve dentritlerden olusmaktadir.

Sekil 1: Biyolojik Noron'un Genel Y apisi

Hiicre Gévdesi

h \
= %"\?I o Aleson ﬁf?"
- --l_"*q_xuh_.:_:__ W SHIRARS Ty L) Ly
— e L e

- _ Sinaps AL
Czndril. 3P F

Dendri

Kaynak: “GeriY ayilimAlgoritmasi”, Netfirms, 2005, (¢evrimici)
www.backpropagation.netfirms.com/backprop.htm

Dendritler bilgiyi akson araciligi ile diger néronlardan alir. Akson nérondan
gelen uyarilar (elektrik sinyalleri) tagtlyan uzun bir silindirik baglantidir. Aksonun ug
kismi ince agacsl yaplya (arborization) benzer. Bunun her bir dalinin ucunda da
kicuk bir sogancik vardir ve neredeyse komsu ndronlara dokunmak Gizeredir. Akson-

dendrit temas organinin adi sinaps dir. Sinapslar, néronlar arasinda sinyal

6 Jacek M.ZURADA, “Introduction to Artificial Neural Systems”, West Publishing, 1992, s. 27-28
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iletilmesini saglayan baglantilardir. Bunlar fiziksel baglantilar olmayip bir nérondan
digerine elektrik sinyallerinin gecmesini saglayan®’ araliklardir. Bu araliklarda
noronlar arasi sinyal gecisi ‘norotransmiter’ adi verilen karmasik bir elektrokimyasal
reaksiyonla gergeklesir. Bu sinyaller kisa donemde beyin faaliyetlerini kontrol eder,
uzun doénemde ndronlarin pozisyon ve baglanti degisikligine olanak verir. Bu

mekanizmalarin beyinde dgrenmenin temelini olusturdugu diistiniil mektedir®®,

Dendrit tarafindan alinan uyarilar somada biriktirilir ve orada dogrusal
olmayan bir sekilde islenir. Bir ndron, ancak atesleme kosullar yerine getirildiginde
bir uyar1 yaratir. Gelen uyarilar, ateslemeye neden oluyorlarsa uyarici (excitatory),
aksi takdirde engelleyici (inhibitory) olmaktadir. Bir ndronun uyarici egiliminin,
engelleyici egilimini egik tabir edilen bir deger (yaklasik 40 mV) oraninda asmasi
halinde atesleme gerceklesir®. Atesleme sonucu olusan uyarlyl néron aksonu

araciligiyladiger néronlarailetir.

Tablo 1: Biyolojik Sinir Agi ile Yapay Sinir Agl Sisteminin Karsllastiriimasi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglari Sistemi
Sinir sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Hiicresi Noron (islem eleman)
Dendritler Kombinasyon fonksiyonu
Hucre gbvdesi Transfer fonksiyonu

Akson Sinir cikisl

Sinaps Sinirler arasi baglanti agirliklar
Uyarici giris Pozitif ara baglanti agirligl
Engelleyici giris Negatif arabaglanti agirhgi

Kaynak: Y ukaridaki tablo, Cetin Elmas’ in kitabi (sy.35), Coskun Ozkan' a ait doktora tezi (sy.69) ve Vasif
Nabiyevin kitabindaki (sy.604) tablolardan esinlenerek olusturulmustur.

" OZTEMEL, a.g.e., s. 47
“ RUSSELL, NORVIG, a.g.e.,s. 11
“ZURADA, a.g.e., s. 29
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1.6 Bir NOronun Basit Matematiksel Modédli

Bir ndron girdiler, agirlhiklar, kombinasyon fonksiyonu ve aktivasyon

fonksiyonundan olusmaktadir.

1.6.1 Girdiler

Bir noronun girdilerini, dentritleri araciligiyla ayni anda dis diinyadan, diger

noronlardan ve hatta kendisinden olmak Uzere aldigl ¢cok sayida girdi olusturur.

1.6.2 Agirhiklar

Bunlar iki néron arasindaki baglantinin diger bir ifade ile iliskinin gtcint
Olger ve bir néronun ciktisini belirleyebilir ya da engelleyebilir. Pozitif agirlik, bir
noronun sinyal c¢ikarmasini tetiklerken, negatif agirlik bir néronun ¢iktisini engeller.
Bircok sistemde agirliklarin belirlenmes verinin isleme tabi tuttugu sirada tumdyle
bilgisayar tarafindan vyapilir. Agirliklarin  degistirilmesi ise sinir aglarinin
“Ogrenmesing” olanak saglar. Agirlik icin kullanilan bir baska deyim de gi¢’dur ve
bu giiclerin toplami ‘uzun siireli bellek’i meydana getirir™.

1.6.3 Kombinasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon maksimum, minimum, ¢ogunluk gibi fonksiyonlardan olussa da
genelde en c¢ok kullanilan sekli agirlikli toplamdir. Agirlikli  toplam, ndron
girdilerinin sinaptik baglantilar (izerindeki agirliklar ile carpilarak bulunur®. Bu
fonksiyona dogrusal baglayici veya toplayici da denilmektedir ve genellikle deneme
yaniilmayoluylabelirlenir.

% MASON, CROALL, a.ge,s. 7
> Onder EFE, Okyay KAYNAK, “Yapay Sinir Aglari ve Uygulamalar”, Bogazici Universitesi
Yayinlari, Mart, 2004, s. 6
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1.6.4 Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu girdi verileri ve agirliklara karsilik néronun ciktisini

belirleyen bir matematik denklemidir®® ve

Net = Zw;. X (1.1)
seklinde hesaplanir. Dolayisiyla gizli veya cikt birimlerinden elde edilen sonuglari
toplayan ve bunlardan bir son ¢ikti meydana getiren aktivasyon fonksiyonu F olarak
tanimlandiginda;

F=1f (Net) (1.2)
seklinde yazilabilir. Néronun davranisini belirleme gibi cok dnemli bir 6zellige sahip
olan bu fonksiyon cesitli sekillerde olabilir. Ornegin dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonu tercih edilirse,

f(Net) = Zwi. X; (1.3

olacaktir ki, bu durumda fonksiyon ekonometride iyi bilinen dogrusa regresyon

modelini verecektir. Buradan

y=ZWi. X (1.4)

dolayisiyla

y=Net (15)

olarak tanimlanir®®. Aktivasyon fonksiyonunun sonucu esik degerin Ustiinde ise,
noron atesleme yapacak, diger bir deyisle bir ciktl yaratacak, aksi takdirde cikti

2 BROOKS, a.g.e., s. 6
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Uretmeyecektir. Bu nedenle yapay sinir aglarinda agin ciktisinin sifir olmasini
onleyen bir esik deger vardir™. Ancak cogunlukla esik deger yerine fazladan bir girdi
agirhgl kullanmak matematiksel islemleri kolaylastirir. Boylelikle hem agirliklari
hem de esikleri guincellemek yerine yalnizca agirliklari degistirmek yeterli olur. Bu
yiizden esik yerine her birime degeri 1 olan ek bir girdi (esik girdisi) eklenir.

Genellikle cok katmanli ‘perceptron’ yapilarinda aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid veya tanjant hiperbolik fonksiyonlari kullanilmaktadir. Sigmoid
fonksiyonu sadece pozitif degerler Uretirken, tanjant hiperbolik hem pozitif hem de
negatif degerler Uretmektedir. Bu nimerik sartlanmadan dolay! tanjant hiperbolik
fonksiyonlarin daha hizl1 yakinsama egilimi vardir™.

Aktivasyon fonksiyonu olarak baska olasiliklar mimkinse de, uygulamada
sik kullanilir olmasi nedeniyle kisaca burada sigmoid olarak adlandirilan lojistik

fonksiyona ve yine kisaca tanjant hiperbolik fonksiyonuna deginilecektir:

1
y= 1+e- ax (1.5)

seklinde hesaplanan (1.5) formulindeki x girdi degiskeni (+eg--9 arasinda
degerler alirken, fonksiyon 1 ila O arasinda deger alir. a degiskeni egrinin egimini
gbsteren parametredir. a parametresi sonsuza yaklastikca sigmoid fonksiyonu esik
fonksiyonuna donuisiir>’. Sekil 2-b’ de goriildigii lizere yumusak bir S egrisi seklinde
olan sigmoid fonksiyonu monoton artan bir fonksiyondur.

* MOSHIRI, a.g.e., s. 47
> OZTEMEL, a.g.e., s. 59
* AKIN, a.g.e., s. 32

% OZKAN, a.ge., s 71

" HAYKIN, a.g.e., s. 14
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Sekil 2-a: Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu  Sekil 2-b: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

AY A‘f

ey

Aktivasyon fonksiyonu olarak cok fazla tercih edilen tanjant hiperbolik
fonksiyonu ise sekil 2-a daki sekle sahiptir ve (1.6) esitligi ile hesaplanir:

(1.6)

Yapay sinir aglarinda, ozellikle sistemin yiksek seviyede karmasik ve
dogrusal olmadigi durumlarinda tercih edilen bir fonksiyon olmasina ragmen,

sigmoid fonksiyonu uzun dénemli tahminlerde oldukca zayiftir.

1.7 Yapay Sinir Aglarinin Mimarisi

Genelde yapay sinir aglari sekilde goruldigi gibi girdi, gizli ve gikti olmak
Uzere en az U¢ katmandan olusur. ilk katman girdi katmanidir ve bu katman dis
sinyallere agik olan tek katmandir. Aga giris yapilan bu katmanda girdiler herhangi
bir islem gérmeden dogrudan bir sonraki katman olan gizli katmana gonderilirler.
Dolayisiyla bu yapidaki aglar iki katmanli aglar olarak ta ifade edilmektedir. Agin

haritalamasinin bir yanilgiya yol agmamasi icin 0zellikle belirtmekte yarar vardir:

%Y .H.FUNG, V.M. Rao TUMMALA, “Forecasting of Electricity Consumption: A Comparative
Analysis of Regression and Artificial Neural Network Models’, IEE 2nd Conference on Advances
in Power System Control, Operation and Management, December 1993, Hong Kong, s. 784
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Her néronun bir girdisi ve bir ¢iktisi vardir. Ancak agin seklinden her girdinin birden
fazla ciktisi varmis gibi anlasilabilir. Bu durum her girdinin ciktisinin bir sonraki

katmanda bulunan her bir ndrona baglanmasindan kaynaklanmaktadir.

Sekil 3: Referans Agi Olarak Bilinen Iki Katmanli Bir Yapay Sinir Aginin Mimarisi

Veri AKisi

A

Siniflandirma Ogrenme

Gizli katman, girdi katmanindan gelen agirliklarin aktivasyon fonksiyonu ile
carpilip bulunan degerlerin ¢ikti katmanina ulastirildigl yerdir. Yine burada da her
ciktl bir sonraki katman olan ¢ikti katmaninin her bir néronuna baglanir. Bir agda

birden fazla gizli katman ve her katmanda birden fazla néron bulunabilir.

Gizli katman genelde dogrusal olmayan ve tlrevienebilir aktivasyon
fonksiyonlarina sahiptir. Aktivasyon fonksiyonunun dogrusal olmamasi temsili
problemi ¢ozimler, tlrevienebilir olmas ise dogrusal olmayan 6grenme isini
cozimler. Gizli katmandaki dogrusa olmayan aktivasyon fonksiyonu bir sinir
aginin evrensel yakinsayici* olmasina olanak saglar™. Y apay sinir aglari kullanilan
aktivasyon fonksiyonuna gore degiskenler arasindaki iliskinin ozelligini verir.

Ornegin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip bir ag dogrusal olmayan

¥ Vojisav KECMAN, “Learning and Soft Computing: Support Vector Machines, Neural Networks
and Fuzzy Logic Models (Complex Adaptive Systems)”, Powells Boks, 2001, s. 255

* EvrensalY akinsayicilik Kolmogorov'un ‘Varlik’ teoremine dayanir. Buna gore; sinirli, sirekli ve
sabit (cok terimli) olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip girdi, gizli ve cikti olmak Uzere ¢
katmanli ileri beslemeli bir ag keyfi olarak secilen herhangi bir fonksiyona yakinsayabilir.
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bir ag olarak tanimlanir ve genelde de aglar degiskenler arasi karmasik iliskileri

¢cOzmek Uzere dogrusal olmayan ¢ok katmanli modellerdir.

Cikti katmanindaki néronlar, gizli katmandan gelen bilgileri isleyerek agin
girdi katmanindan sunulan girdi seti icin Uretmesi gereken ciktiyr Oretir. Gizli
katmanin agirliklarl ile aktivasyon fonksiyonu carpildiginda ciktl katmaninin
degerleri bulunur. Ayni zamanda bu degerler agin ¢cbzmesi istenen problemin sonug
degerleridir®.

Cikti katmaninda da dogrusal olmayan bir fonksiyon kullanilabilir ve bu
Orintu tanima problemlerinin bircogunda yapiimaktadir. Cikti degiskeninin sirekli
oldugu ileri tahmin problemlerinin birgogunda, gizli katmandaki dogrusal olmayan
fonksiyonlar gozénine aindiginda bu seviyede daha fazla dogrusal olmamanin
getirdigi bir kazang yoktur. Bu nedenle hem basit hem de ileri tahmin icin kullanigl

oldugundan cikti katmaninda dogrusal fonksiyonlar kullanilir®,

1.8 Yapay Sinir Aglarinin Avantag ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin kendine has karakteristik ¢zellikleri aga bazi durumlarda
avantg] saglarken, bazi durumlarda sakinca yaratan dezavantajlara dontsmektedir.
Bu durumlari asagidaki sekilde 6zetlemek mumkindur:

1.8.1 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Unli matematikci Kolmogorov'un kisaca kendi ismiyle anilan ve ileri
beslemeli aglara uyaranabilen teoremine gore; girdi katmaninda 2n+1 ndrona sahip
u¢c katmanl (girdi katmani dahil) bir sinir agi, girdi sinyalerinin uygun bir
donusima ile n boyutlu girdi uzayinda herhangi bir fonksiyona tam veya kesin

olarak yakinsar (n>2 olmak Uzere). Teoremde ne agirliklar ne de aktivasyon

% OZTEMEL, a.g.e., s. 53
61 J.Stuart MCMENAMIN, “A Primer on Neural Networks for Forecasting”, The Journal of
Business Forecsting, Fall 1997, s. 17
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fonksiyonu hakkinda bilgi verilmis sadece boyle aglarin  mevcudiyeti
gosterilmistir®. Teoremin yapay sinir aglarina avantaj saglayan yani, problem ne
kadar karisik olsa da keyfi olarak segilecek strekli bir fonksiyonun ti¢ katmanli ileri
beslemeli bir sinir ag1 ile modellenebilir olmasidir®,

Cok katmanli ‘perceptron’larin gelistiriimesinden sonra yapay sinir aglari
icin bir baska donim noktasi 1989 yilinda Hornik ve diger arastirmacilarin sinir
aglarinin evrensel yakinsayici oldugunu gostermeleri ile gergeklesti. Dolayisiyla bu
modeller yeterli katman ve veri yardimi ile istenilen dogruluk derecesinde keyfi
olarak secilen herhangi bir fonksiyona ve onun tiirevlerine yakinsayabilirler®. Bu
durum ayni zamanda ¢ok katmanli ‘perceptron’lar ile regresyon arasindaki yakin
iliskiyi gostermektedir.

Yapay sinir aglarinin bir baska 6nemli avantaji da daha iyi sonug¢ amak igin

yapinin manipiile edilebilmesidir®.

Y apay sinir agl modelleri dogrusal olmayan modellerdir. Dogrusal olmama
ve degiskenler arasi etkilesim tahmin icin 6nemli sorunlardir, bu durum sinir
aglarina 6nemli bir avantsj saglar®® Geleneksel istatistiksel yontemlerle
karsilastirildiginda, sinir aglarinin yapisi geregi ornekler yardimi ile 6grendiginden
bagimli ve aciklayicl degiskenler arasindaki fonksiyone iliskiler® ve verinin
istatistiksel dagilimi icin 6nceden bilgiye gerek yoktur, clnki degiskenlerin
birbiriyle arasindaki iliskiyi olusturan agdir. Bu nedenle normallik, dogrusalik gibi
bir takim varsayimlara bagli kalmayan aglar, 6zellikle guriltt veris ve karmasik

82 Anne-Johann ANNEMA, “Feed-Forward Neural Networks Vector Decomposition Analysis,
Modelling and Analog Implementation”, Kluwer Academic Publishers, 1995, s. 10

63 J. SHAO, “Improving Nowcasts of Road Surface Temperature by a Backpropagation Neural
Network”, Weather and Forecasting, American Meteorological Society, vol 13, 1998, s. 165

% Sarle S. WARREN, “Neural Networks and Statistical Models”, Proceeding of the Nineteenth
Annual SAS Users Group International Conference, April 1994, s. 5

® Cal G., LOONEY, “A Backpropagation Algortihm”, Pattern Recognition Using Neural
Networks, Theory and Algorithms for Engineers and Scientists, s. 126

% J.Stuart MCMENAMIN, “A Primer on Neural Networks for Forecasting”, The Journal of Business
Forecsting, Fall 1997, s. 17

7 JYAO, N.TENG,Hean-Lee POHTAN, Lim CHEW, “Forecasting and Analysis of Marketing Data
Using Neural Networks”, Journal of Information Science and Engineering 14, 843-862, 1998, s.
845
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modelleri incelemek icin kullanislidirlar. Ornegin, aglar coklu dogrusallik sorununa
maruz kalmadan ilgili degiskenleri belirleyebildiginden 6rintl tanimada da c¢ok
basarilidirlar.

1.8.2 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin genel yapisinda yer alan katmanlarin sayisi veya her
bir gizli katmandaki néronlarin sayisinin gok 6nemli olmasina ragmen seciminde
rehber olacak bir teori yoktur. Ornegin, uygulamada gereksiz yere yilksek sayida
gizli katman kullanilirsa, agda yalnizca ezberleme ortaya gikar ve bu durum hatanin
yiuksek cikmasina, dolayisiyla agin dogru tahminde bulunmasini veya dogru

siniflama yapmasina engel olur.

Yapay sinir aglarinda Ggrenme hizi 6nceden tahmin edilemez. Ornegin
kuadratik maliyet fonksiyonunun zaman icgerisinde, ag parametrelerinin
giincellenmesi ile minimizasyonuna dayanan® geri yayilim tekniginde dgrenme
hizinin kiigik olmasi 6grenmenin zaman almasina, diger bir deyisle agin kuadratik
maliyet fonksiyonunun minimizasyonunun uzun siirmesine, blyik olmasi ise agin
maliyet fonksiyonunu minimize eden nokta etrafinda salinmasina hatta bu noktadan

uzaklagsmasina neden olur.

AgIn egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek igin bir takim kriterler
mevcut ise de bunlar bazi sakincalar icermektedir. Ornegin, agin ornekler
Uzerindeki hatasinin belirli bir degerin atina indirilmesi egitimin tamamlanmasi
icin yeterli gordlmektedir. Fakat neticede optimal Ogrenmenin gergeklestigi
sdylenememektedir .

Agin modelleme yetenegi, néron sayisi ile arttigindan, karmasik bir ag
yanhishkla verideki guriltiyd (eksiklik veya bozuklugu) dogrusa olmayan
iliskilerin bir parcasi olarak modelleyebilir ve prematire bicimde yanlis modeli

% EFE, KAYNAK, a.g.e., s. 15
® OZTEMEL, a.g.e., s. 35
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Ogrenebilir. Sinir aglari, gurdlti verileri icin degiskenler arasindaki iliskiler
hakkinda varsayimlar yapmadan modelleme icin ideal bir ara¢ olmakla birlikte, bu
esnekligin bedeli, egitim verilerine asirt uyum, gudrdltdld veriyi modelleme
potansiyeli ve bunun sonucunda kétii tahmin performansina neden ol maktadir .

Y apay sinir aglarinin ekonomi ve isletme alaninda yeni bir teknik olmasinin
nedenlerinden biri de sosyal bilimcilerin karsilastigi mesleki jargon farkliligidir™,
Yapay sinir aglar1 terminolojisinin ortak bir standarda kavusturulamamasi 6zellikle
sosya bilimler alaninda yayilmasini engelleyici bir faktér olmustur. Bununla
birlikte birgok kimse tarafindan tekniginin ¢ok iyi anlasilamamasi nedeniyle aglar

“kara kutu” ya benzetilmektedirler.

19 Yapay Sinir Aglar  Kavramlarinin  Ekonometrik

Terminolojideki Karsiliklari

Ekonometri ile blyuk benzerlikler gosterse de terminolojisindeki farklilik
yapay sinir aglarini kavramsal agidan anlasilmasi zor bir hale getirmektedir. Hatta
belli bir standarda oturmayan terminolojisi ylztinden bu alanda calisanlar arasinda
bile zorluk yaratmaktadir. Bu nedenle, dncelikle yapay sinir aglarinda kullanilan bazi
ifadelerin istatistiksel model terminolojisi ile karsilastirmali olarak aciklanmasini

yapmak farkl anlam veya manalara yol agmamasi agisindan yararli olacaktir.

Asagidaki tablodan istatistik ve yapay sinir aglari arasindaki yakin iliski kolayca
gorulmektedir. Gerek yapay sinir aglari gerekse istatistik, her iki disiplinde birbirini
tamamlayan veri analiz teknikleridir.

™ Geng CUI, Man Leung WONG, “Implementing Neural Networks for Decision Support in Direct
Marketing”, international Journal of Market Research, vol. 46, 2004, s. 240
™ GARSON, a.g.e., s. 17
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Tablo 2: Yapay Sinir Aglari ve Istatistiksel Model Terminolgjisinin Karsilastirilmasi

Yapay Sinir Aglari

Sinir Aglar

Agin Topolojis

Girdiler

Ciktilar

Beklenen (Hedef ) Degerler

Hata (Maliyet veya Enerji fonksiyonu)
Katman

Egitim veya Kendi kendini organize etme
Agirhiklar

Genelleme

Oriintii say1s

Esik noron

Danismanli Ogrenme /Heterogagrisim
Danismansiz Ogrenme/Oto ¢agrisim

Y akinsama

Duyarlilik Analizi
Siniflandirma
Epok

‘Cross-entropy’

Istatistiksel Model
Parametrik (Parametrik olmayan) Model
Model Spesifikasyonu
Aciklayici degiskenler
Tahmin edilen bagimli degiskenler
Bagimli degiskenlerin gbzlenen degerleri
Hata (Artik)
V ektor
Ongorii
Regresyon Parametrel eri
Tleriye yonelik tahmin (ekstrapolasyon)
Gozlem sayIsl
Regresyon sabiti
Regresyon*
Veri indirgeme

Gozlenen degerlerin beklenen degerlere

uygunlugu
Anlamlilik Testi ™

AyirmaAnaliz
iterasyon Sayisi ™
En cok olabilirlik yaklagimi

Degiskenler arasl dogrusal olmayan iliskiler bir takim dénisimler vasitasiyla

yaklasik degerler elde ederek aciklanabilir. Yapay sinir aglari, olasl donusimlerin
saptanmasl  konusunda onemli bir aragtir. Ayrica, degiskenler arasi karsilikli
etkilesimleri otomatik olarak aciklayabildiginden, verilerin dagilimi ile ilgili
varsayimlara ihtiyag duymamasinin getirdigi esnekligi ile ekonometri alaninda da

ihtiyac duyulan bir yontemdir.

2 Veri Azaltma/indirgeme (Data Reduction): Belirlenen érneklemden icerisinden ilgisiz nitelik ve
tekrarl tutanaklarin elenmesi,(SEVER, OGUZ, 2003: s.5)

"*Thomas ZIMMERER, “ Statistische K iinstliche Neuronale Netze: Neurometrie oder Okonometrie?”,
1997, (cevrimici) www.fhansbach.de/thomas.zimmerer/pdfs/L iteratur/KNN.pdf

"Daniel SCHWAMM, “Konstruction Neuronaler Netzwerke fiir Regressionanalysen”, Diplomarbeit,
Universitaet Mannheim, Dezember 1995
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1.10 Y apay Sinir Aglarinin Regresyon’aKarsi Ustiinlukleri

Literatirde, coklu regresyondaki ¢esitli sinirlamalarin Ustesinden gelen yapay
sinir aglarini ele alan birgok ¢alisma yer almaktadir. Bunlardan elde edilen sonuglara
gbre yapay sinir aginin regresyona karsi tstiinl Ukleri asagida belirtildigi gibidir:

Regresyon analizinde degiskenler arasi karmasiklik dogrusa iliskilerle
sinirlandinimigtir. Oysa yapay sinir aglarinin gerek dogrusal gerekse dogrusal
olmayan iliskileri olusturmaktaki esnekligi diger yontemlere karsi Ustiin performans

gbstermesini saglamaktadir.

Regresyon modellerinde yapay sinir aglarinda oldugu gibi gizli katman
fonksiyonu yoktur. Bu durum sinir aglarinin gizli katmansiz, tek ciktili, ileri
beslemeli ve ¢iktl katmaninda dogrusal aktivasyon fonksiyonunun bulundugu halidir.
Gizli katmandaki her bir néron ayni girdiye sahip olmasina ragmen, her bir néronun
katsayisinin farkli olmasi nedeniyle girdiler farkli islem gorurler. Yuzbinlerce
ndrondan yararlanma anlamina gelen bu 6zellik paralellik 6zelligidir ve yapay sinir
aglar yaklasiminin temel dayanagidir. Gergekte her bir noron agiklayic
degiskenlerin timunu gosterir ve heps tam olarak ayni cebirsel isleme sahiptir. Bu
ayni coklu dogrusal baglantinin marjinal durumuna benzer bir durumdur™ ve
regresyon andizinin tersine bu durum yapay sinir aglarinin  performansinin

azalmasina neden olmaz.

Yapay sinir aglari modellerinde coklu regresyondaki gibi modelin yanlis
tanimlanmasi sz konusu degildir. Regresyon modellerinde, analizcinin daha dnceki
bilgi ve hipotezlere dayanarak agiklayici degiskenler ile bagimli degiskenler

arasindaki iliskiyi matematiksel bir fonksiyonla tanimlanmasi gerekir. Oysa aglar

" McMENAMIN, a.g.e., s. 18
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verilerdeki karmasik iligkiler otomatik olarak ortaya cikarir . Bu nedenle yapay sinir

aglari veriden gizli iligkileri “6grendigi” icin bu tip tanimlamalara gerek yoktur.

Yapay sinir aglarl, her ne kadar insan beynini modellemek (zere ortaya
cikmis olsa da, teorik ispati olmayan fonksiyonel formlara da uygulanir. Bu nedenle,
yapay sinir aglari model tabanli degil, veri tabanlidir””. Dolayisiyla aglar bunlara ok
katmanli ‘perceptron’lar da dahil olmak Uzere teorik agidan yetersiz ancak veri
yonunden zengin olan problemler icin idealdir.

Gerek regresyon gerekse sinir aglari olmak Uzere her iki yontemde gercek ile
istenilen (hedef) sonuglar arasindaki hatanin minimize edilmesini amaclar. Ancak bu
yaklasimlar modellemede bazi farklar gosterir. Regresyon yaklasimi, fonksiyonel bir
form gerektirirken, sinir aglarinda modellemenin bu asamasl gerektirmez. Bu
asamada onemli olan arastirmacilarin, agin mimarisi (agda yer aacak néronlarin
sayisl ve dizenlenmesi) ve ag icin ne kadarlik bir egitimin yeterli olacaginin kararini

vermesidir.

Bircok arastirmaci ileri beslemeli aglar cesitli istatistiksel yontemlerle
karsilastirmis ve yapay sinir aglarinin bu yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini bulmuslardir. Bunun bir nedeni de aglarin istatistiksel modeller gibi belli
dagilimlara bagli kalmamasidir®. Ornegin, geleneksel modellerde ana kiitle
(popilasyon) Uzerine bir takim varsayimlar kabul ederiz. Oysa yapay sinir aglari

genelde anakitleile calistigindan bu tip sinirlamalara maruz kalmaz.

® Lars GRONHOLDT, Anne MARTENSEN, “Analysing Customer Satisfaction Data: A Comparison
of Regresision and Artificial Neural Networks’, International Journal of Market Research, Vol.
47,s. 123

" Daniel SANTIN, Fracisco J. DELGADO, AureliaVALINO, “The Measurement of Technical
Efficiency: A Neural Network Approach”, Applied Economcis, 36, 627-635, 2004, s. 627

"8 Chris CHARALAMBOUS, Andreas CHARITOU, Froso KAOUROU, “Comparative Analysis of
Artificial Neural Network Models: Application in Bankruptcy Prediction”, IEEE, 1999, s. 3889
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1.10.1 Yapay Sinir Aglari ile Lojit Modelin Karsilastiriimasi

Bir onceki bolumde deginilen Ustinliklerine ragmen her yontem gibi yapay
sinir aglarininda zayif kaldigi bazi durumlar s6z konusudur. Bu bdlimde yapay sinir
aglarinin gerek yetenekleri gerekse yetersizlikleri lojit model ile karsilastirilarak ele
alinacaktir. Bunlardan bazilar1 Tablo 3’ de verilmektedir.

Tablo 3: Yapay Sinir Aglari ile Lojit Modelin Karsilastirilmasi

Yapay Sinir Aglari Lojit Model
Dogru Siniflandirma Iyi Vasat
Etkilesimli Terimler Iyi Zayif
Istatistiksel Testler Zayif Iyi
Enterpolasyon Iyi Vasat
Ekstrapolasyon Vasat Iyi
Katsayilarin Y orumu Zayf Iyi
Islem Hizi Zayif Iyi

Kaynak: Bu tablo, Akhill Kumar, Vithala Rao ve Harsh Soni, “An Empirical Comparison of Neura
Network and Logistic Regression Models’, Marketing Letters, 6:4, 1995, s. 251-263 makalesinden
esinlenerek olusturulmustur.

En iyi modelin belirlenmesi bir takim deneme-yanilmalara bagli oldugundan
yapay sinir aglarinin islem hizi lojit modele gore cok daha uzun strmektedir.
Gereksiz yere kullanilan degisken velveya gizli noron sayisi bu hizin daha da
yavaslamasina neden olmaktadir. Her ne kadar hazir yazilimlar kullanilsa da yapay
sinir aglarl uzun egitim sirecine hatta carpraz gegerlilik (cross-validation) icin daha
da uzun hesaplama siiresine ihtiyag duydugundan lojit model kadar hizl1 degildir ™.

™ Le XU, Mo-Yuen CHOW, “Power Distribuion Systems Fault Cause |dentification Using Logistic
Regression and Artificial Neural Network”, IEEE, 2005, s. 163
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Sekil 4: Tek Katmanli Yapay Sinir Aginin Grafiksel Gosterimi

%Wa
W G
b4 ()
Wi e En
Wh
/
W

e

Sekil 4’ de tek katmanli ‘ perceptron’ modeline ait diyagramin cebirsel ifadesi
sOyledir:

F(y) = Wg.F(Xm) + Wh.F(Xn)
F(Xm)=Wa. Xi + Wc.Xj + Wd.Xk 1.7)
F(Xn)=Whb. Xi + We. Xj + WFf. Xk

(1.7) ssitliginden de goruldigu Uzere, her bir néron arasindaki baglatinin
sayisl hem gizli katman sayisi hem de bu katmandaki néron sayisina bagli olarak
artmaktadir. Yapay sinir aglari her bir noron arasindaki karmasik etkilesimin bir
fonksiyonu oldugundan iki veya daha yuksek dereceden etkilesimli terimleri
otomatik olarak ortaya cikarmaktadir. Oysa lojit modelde boyle bir iliski model

kurulmadan dnceden belirlenmelidir.

Lojit modelin varsayimlari geregi istatistiksel iligskilere uygunlugu
ekstrapolasyon konusunda aglara gére daha iyi sonu¢ vermesini saglar. Aglar ise
ornekten Ogrendiginden dgrendigine yakin degerler karsisinda daha iyi tahminde

bulunur.
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Yapay sinir aglari lojit modelde oldugu gibi girdi degiskenlerinin
standartlastirilmis katsayilarint veya Odds oranlarini hesaplamaz. Tahminlerin
yorumlanmasini zorlastiran bu 6zelligi nedeniyle aglar cok fazla elestiri almaktadir®.

Lojit modelin  performansi  degiskenlerin  dagilimi, sayisi ve verinin
Ozelliklerine bagli iken, yapay sinir aglari bu sorunlarin Ustesinden gelen bir
tekniktir, dolayisiyla sozi edilen bu durumlarin gerek tahmin gerekse siniflandirma
sonuglari tizerinde bir etkisi olmayacaktir®.

Yapay sinir aglarinin bir baska 6zelligi ise eksik veya kayip veri durumunda
bile 6nemli girdi degiskenlerini tanimlayabilmesidir. Ancak aglarin ¢alismasl igin
kayip veriye rastlaniimamasi gerekir. Bu durumun mevcudiyetinde kayip verinin

yerine ortalama degerinin konmasi gerekmektedir.

Y apay sinir aglari 1ojit modelden farkli olarak parametrik olmayan bir yontem
oldugundan belli bir dagilima ihtiyag duymadan, degiskenler arasindaki coklu
baglanti ve karsilikli etkilesimi otomatik olarak ortaya cikarmakla kalmaz, birden

8283

fazla ciktiyr da ayni andatahmin edebilir

1.11 Ag Mimarilerinin Cesitleri

Yapay sinir aglari, noron olarak adlandirilan ¢ok sayida islem biriminden
olusur. Noronlar deterministik ve stokastik olmak Uzere ikiye ayrilir. Deterministik
noronun c¢iktisi, girdi ve onun sinaptik agirliklarinin garpiminin toplanmasi ile

belirlenir. Stokastik ndron da ise ¢iktl kesikli ve ikili (genellikle 1 veya 0) olasiliga

8 Eabian JAIMES, Jorge FARBIARZ, Diego ALVAREZ, Carlos MARTINEZ, “Comparison
between logistic regression and Neural Networks to Predict Death in Patients with suspected Sepsisin
the Emergency Room”, Journal of the Society of Critical Care Medicine, vol 9, 2005, s. 154

8 Seyed MEHDI, Sadat-HASHEM I, Anoshirvan KAZEMNEJAD, Caro LUCAS, Kambiz BADIE,
“Predicting the Type of Preghancy using Artificial Neural Networks and Multinomial Logistic
Regression: A Comparison Study”, Neural Comput & Applic 14, 2005, s. 201

% BYERS, DESIARDINS, a.g.e., s. 255

8 W. POFAHL, S. WALZACK, R. STEVEN, E. IZENBERG, “Use of an Artificial Neural Network
to Predict Lenght of Stay in Acute Pancreatitis’, American Surgeon, vol. 64, Issue 9, Database:
Academic Search Premier, September 1998, www.web3.epnet.com/citation.asp?tb=1& ugsid+7C966
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sahiptir. Eger atesleme varsa cikti 1, aksi takdirde O degerini air®*. Néronlarin gesidi

ayni zamanda deterministik veya stotastik ag olmak tizere agin mimarisini de belirler.

Diger bir mimari belirleyici ndronlar arasindaki baglantinin yonleridir. Girdi
katmanindaki noéronlar girdi vektéri olarak kabul edilir ve bunlar islem
elemanlarinin degerlerini baglantilar Uizerinden bir sonraki katman olan gizli katmana
iletir. Bu sureg cikti katmanina ulasincaya kadar devam eder. Bu tip tek yonll veri
akisina sahip ag ileri beslemeli (feedforward) ag olarak bilinir®®. Geri beslemeli
(recurrent) aglarda en azindan bir néronin geriye yayildigl bir donds baglantisi
vardir. Bu aglar tamamen veya parcall olarak geri besleme yollarina sahiptirler. Bu

tir aglarin tasarimlari ve davranislari oldukca karisiktir®.

Katman sayisi bakimindan ise aglar ikiye ayrilir: Tek katmanli ve ¢ok
katmanli. Tek katmanli aglara Ornek sadece girdi ve cikti katmanlarl olan
‘perceptron’lardir. Bu aglarin en Onemli ©zelligi dogrusal olan problemleri
cozimlemeleridir. Oysa gercek hayatta karsilastigimiz olaylar ¢cogunlukla dogrusal
olmayan problemlerdir. Bu tip problemleri ¢ozmek Uzere cok katmanli aglar

(‘ perceptron’ lar) gelistirilmistir.

1.12 Yapay Sinir Aglarinin Tasarimi

Bir sinir agina ihtiyag duyuldugunda gozonine alinacak en Onemli
noktalardan biri uygun ag yapisini tasarlamaktir. Her tasarimci tasarladigl aga 6zel
bir nitelik kazandirabilecek bir unsur eklemeye calisir. Dolayisiyla ne kadar tasarimci
varsa, o kadar da ag vardir. Bununla birlikte, test icin kullanilacak, bazi standart ag

modelleri mevcuttur. Eger mevcut ag, standart aglardan daha iyi bir performans

#Gustavo DECO, Dragan OBRADOVIC, “An Information- Theoretic Approach to Neural
Computing”, Springer-Verlag, 1996, s. 24

8 Kisi,a.ge., s 10

% ELMAS, a.g.e., s. 43
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saglamazsa, tasarima devam edilmesi gerekir. Aksi takdirde mevcut ag ile verimli bir

sonuca ulasilmig demektir®”.

Tasarimda ilk olarak girdi ve cikti degiskenleri belirtilir. Geleneksel
regresyon bazli tahminlerde bagimli ve aciklayici degisken sayisi denk iken, sinir
aginda birden fazla gikti degiskeni belirtilebilir. Ornegin, bir agda yer alan tim cikti
degiskenlerinin tahmini yapilabilir. Birim satislar, calisma saatleri vb.®

Algoritmanin secimi; agin tipi, gizli katmanlarin ve néronlarin sayisi ile

aktivasyon fonksiyonuna baglidir. Bu nedenle agin agoritmasi, agin mimarisini

gostermesi bakimindan 6nemlidir.

1.12.1 Ag icin Gerekli Egitim Cifti Say!sl

AgI tasarlarken gereken egitim setinin boyutunun belirlenmesi konusunda
rehber olacak formulasyon asagidaki gibidir:

N>

Burada N 0rnek sayisi, w agin agirliklari ve e agin test edilmes sonucu olusan hata
oranini gostermektedir. Y tizde 10'luk bir hata orani igin egitim setindeki 6rnek sayisi
agirliklarin sayisinin 10 kati kadar olmalidir®. Formiilasyondan agirliklarin
(baglanti) sayisinin belirlenmesi icin de yararlanilabilir. Ornegin yuizde 10'luk hata
payl ve 700’10k bir egitim seti icin agirliklarin sayisinin 70'den daha az olmasi
gerekmektedir ki agin yuzde 90 performans gosterdigi sdylenebilsin. Burada amag,
agin performansinin iyilestirilmesi icin gerekli baglanti sayisinin veya egitim
verisinin tespitidir.

8 Marcello BOSQUE, Understanding 99% of Artificial Neural Networks, Writers Club Press,
2002, s. 75

% KUO, REITSCH, a.g.e., s. 18

% Robert CALLAN, “The Esence of Neural Networks”, Prentice Hall, 1999, s. 42
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1.12.2 Ogrenme Cesitleri

Bir sinir aginin ¢éziim tasariminda en onemli adim istenen davranisl aga
Ogretmektir. Bu adima ogrenme adi verilir. Bunun igin ya ornek veri seti ya da
“danigman” kullanilir. Literatirde genel olarak danismanli (Ogreticili) 6grenme ve

danismansiz (6greticisiz) 6grenme olarak iki tip 6grenme stratejisinden bahsedilir.

1.12.2.1 Danismanli Ogrenme

Danismanli  6grenmede danisman Kisi  6rnegin, bir 6gretmen veya bir
matematiksel fonksiyon olabilir®®. Her iki 6grenme yaklasimi arasindaki temel
farkhhk istenen ¢ikis degerlerinin mevcut olup olmamasidir. Eger bir egitici, sistem
cikislarinin istenen degerlerini temin ediyorsa®™ bu tip &grenme danismanli
ogrenmedir. Denetimli 6grenmeyi saglayan danismanli 6grenme ileilgili dnemli bir
konu yakinsama sorunudur, diger bir deyisle gercek ile istenilen degerler arasindaki
hatanin en aza indirilmesidir. Cunki amag, hatay! en aza indiren agirlik grubunu
saptamaktir. Bu 0Ozelligi ile yontem istatistikteki regresyon ve ayirma analizine
karsilik gelmektedir®. Bu calismada ele alinan ag yapisi danismanli 6grenme
yontemleri kullanilarak egitilmektedir.

1.12.2.2 Danismansiz Ogrenme

Danismanli 6grenmede harici bir 6gretmen yoktur. Sistem sadece mevcut
bilgiye dayanir. Ag, sisteme girilen verileri kendi kendine 6grendigi ve ortaya gikan
ozellikleri fark ettigi icin kendi kendine organizasyon diye de adlandirilir. Bu tip
ogrenme istatistikteki temel bilesenler analizi ileiligkilidir.

% Costantin Von ALTROCK, “Fuzzy Logic and Neurofuzzy Applications in Business and
Finance”, Prentice Hall, 1997, s. 145

L KAYNAK, EFE, a.ge., s 3

%2 AKIN, a.g.e., s 35
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1.13 Ogrenme Kurallarindan Bazilari

Ogrenme kurali; girdi degerlerine dayanarak agirliklar degistiren bir
matematik denklemidir. Ogrenme kurall, aga ilave veri girdikge sinir aglarinin daha
guvenilir ciktilar Gretmesine imkan verir. Ogrenme kurallarindan bazilari sunlardir:

1.13.1 Hebbian Ogrenme Kurali

Bu kurala gore, eger bir néronun girdi ve ciktisi aktif diger bir ifade ile ayni
isaretli ise, ndronlar arasi agirlik artar, dolayisiyla néronlar arasindaki iliski guclenir,
aks takdirde ciktl aktif degil, ancak girdi aktif ise agirlik azalir. Hebbian kural,
diger tim dgrenme algoritmalarinin temeli sayilir. Gunimtzde en ¢ok bilinen yapay
sinir agl 0grenme algoritmasi olan “(hata) geri yayilim algoritmasi” nin temeli de bu
kurala dayanmaktadir.

1.13.2 Delta Kurali

Delta Kurall, gergek cikti ile istenen c¢ikti arasindaki farki ifade eden ag
hatasint minimize etmek icin baglanti agirliklarinin strekli degistirilmes ilkesine
dayanir. Ayrica bu kural Windrow-Hoff dgrenme veya en kicik ortalamalar kares
olarak taadlandirilir.

1.13.3 Gradyan Inis Kurali

Bu kural Delta kuralina benzer, hatta aktivasyon fonksiyonunun turevi
baglanti agirliklarina uygulanmadan 6nce, Delta hatasini dizeltmek icin kullanilir.
Giris verilerinin guclt bir modelden cikariimadigl uygulamalarda, bu kural 6zellikle
onemlidir®. Bu kurallara dayanarak gelistirilen cesitli optimizasyon (6grenme)
algoritmalar ve tekniklerineiliskin detayli bilgi ilerdeki bolimlerde verilmektedir.

% ELMAS, a.g.e., s 37



1.14 Yapay Sinir Aglarinin Egitimi

Sinir aglarinin uygulanmasl icin standart prosedir, agin ¢cok sayida temsili
veri ile “egitilmesi”dir®. Egitim icin, sinir aglar “optimizasyon algoritmasi”
kullanir. Cok katmanli aglar agirliklari bakimindan dogrusal olmadigindan, egitim
icin dogrusal olmayan bir agoritmanin kullanilmasi gerekir®™. Egitime baslarken
parametrelere ya rasgele (keyfi) secilmis degerler ya da dnceden tecribe ettigimiz
degerler atanir. Bu degerlere gore hesaplanan gergek cikti ile istenen cikti arasindaki
fark buyuk olasilikla istenen kucuklikte gikmayacaktir. Agirliklarin degerlerinin
ayarlanmasi belirli kurallara gére yilrittlmektedir. Bu kurallar yukarida belirtildigi
gibi 6grenme kuralaridir. Buna gore parametre degerleri, ag hatasi mimkin olan en
kicik degere ulasincaya kadar segilen 6grenme kuralinin sistematigine gore
guncellenir. (Bu sirecin sona erdirilmesi igin gereken kosullar igin bkz: Egitimin

Durdurulmasi Kosullarr)

Egitimin amaci, aga gosterilen 6rnekler igin dogru ciktilar tretecek agirlik
degerlerini bulmaktir. Agin dogru agirlik degerlerine ulasmasi Orneklerin temsil
ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Agin

bu genellestirme 6zelligine kavusmasl islemine “agin 6grenmesi” denir.

Agin 6grenmes Paviov’'un kopekler Uzerine yaptigl deneyi ile agiklanabilir:
Kopekler Paviov'un onlara yiyecek gostermesiyle salya akitirlar. Daha sonra Pavlov
kopeklerin kafedlerine bir zil yerlestirir. Zil caldiginda, képekler salya akitmaz,
cunki zil ile yiyecek arasinda bir baglanti kuramazlar. Pavlov, kopeklere yiyecek
vermeden evvel zili galarak onlari egitir ve kopekler zil caldiginda yiyecegi
gbrmeseler de salya akitmaya baslarlar. Bu modelde iki girdi sinyali vardir: Biri
kopegin yiyecesi gormesi, digeri ise calan zil sesidir®. Egitilmeden 6nce salyaile zil
arasinda bir iliski yokken, egitildikten sonra zil ile salya arasinda gucli bir bag
kurulmasi egitilen kopegin nasil 6grendigini gostermektedir.

% Tom HALL, Harold BROOK S, Charles DOSWELL, “Precipitation Forecasting Using a Neural
Network”, Weather and Forecasting, June, 1999, vol 14

% McMENAMIN, a.g.e., s. 19

% ALTROCK, a.g.e, s. 147
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Egitim tamamlandiktan sonra, sonuca bagli olarak, ya yapay sinir aglarinin
yeniden egitilmesi gerekir ya da amaclanan kullanimina hazir sayilir. Ne kadar ¢ok
girdi verisi kullanilirsa, yapay sinir aglari da o denli iyi egitilmis olur. Girdi, ciktl ve
gizli katman noronlarinin sayisi ise Uzerinde ¢alisilan probleme baglidir. Eger gizli
katmandaki néronlarin sayisi az ise ag, isleyisi dogru ogrenmek icin yeterli
0zgurlige sahip olmayabilir. Eger sayi asiri biyikse, egitim uzun sire alacaktir ve
ag verilere fazla gelebilecektir®.

1.15 Y apay Sinir Aglarinda Ogrenme

Agin gendllestirme kabiliyeti ile egitim oOruntlleri ve baglantilarin sayisi
arasinda yakin iliski vardir. Eger ileriye yonelik bir tahmin yapiimak isteniyorsa, en
Onemli faktdr; agin daha once hi¢ goérmedigi bir vaka icin iyi bir sekilde
genellestirme yapabilmesidir. Duzinelerce gizli ndron ve baglantiya sahip olmakla
ag, egitim setini mukemmel bir sekilde dgrenebilir. Ancak bu durum basarili bir
sekilde genellestirme yapabilecesi anlamina gelmez®™. Asirn sayida gosterge
degiskene (veya serbestlik derecesine) ve ¢ok az egitim verisine sahip olabiliriz. Bu
durumda verileri 6grenmekte cok basarili, ancak yeni verileri genellemekte ok
basarisiz olabiliriz. Basarinin en iyi oOlgegi, egitim verilerini ne denli iyi tahmin
ettigimiz degil, daha ©Once gorilmemis vakalara ne denli iyi ¢OzUmler
bulabildigimizdir. Yeterince genis bir agin sadece egitim verilerini “ezberlemes”
olanagl da vardir. Ancak bir agin dnceden gorilmemis vakalarda iyi performans

gostermes halinde fonksiyonun gergek anlamda “6grendigini” sdyleyebiliriz®.

Asirt uyum problemi cok sayida agirliga sahip karmasik aglarin baglica
problemlerindendir. Bu duruma ¢6ziim olarak, agin budanmasi veya genisletilmes
seklinde model karmasikliginabir takim kisitlamalar getirilir.

7Kisl, age., s 11
% ERIKSON, a.g.e., s. 12
® RUMELHART, a.g.e., s. 437
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1.15.1 Agin Genigletilmesi

Burada oncelikle normalden kucik bir ag ile baslanarak yeni baglanti veya
noronlar eklenerek kademeli olarak ag genisletilir. Agin genisletilmesi icin gereken
performans degerlendirilmesi bir sonraki bolumde yer alan agin budanmasi ile ayni
mantiktadir.

1.15.2 Agin Budanmasi

Bu adimda ilk olarak normalden buyUk bir yapiya sahip ag alinir ve agin
budama, cezall optimizasyon ve egitimin durdurulmasi kisiti ile daraltiimasi
gerceklestirilir.

Budama isleminde agin ilgisiz agirlik veya birimleri agdan cikarilir. Cezali
optimizasyonda ise, ceza terimi agirliklarin eliminasyonu anlamindadir’®. Ornegin
baslangigta agin gizli néron sayisi 5 ise ve bu sekilde ag 6rneklerden 6grenebiliyorsa
bu durumda agin gizli noron sayisi bir eksltilir. Bu islem ayri bir gegerlilik
(validation) veri seti ile agin dgrenme performasina bakilarak devam ettirilir. Agin

performansl azalmaya basladiginda 6grenme islemine son verilir.

1.16 Cok Katmanli Perceptron Modeli

Gizli katman dahil olmak Uzere U¢ katmanli ‘ perceptron’ larin bir referans agi
olarak en klasik yapi oldugunu sdylemek mimkundur. Bu tip aglarin amaci, girdi ve
cikt orantlleri arasindaki dogrusal olmayan haritalari 6grenmektir. Bu sayede aglar

dogrusal olmayan problemleri ¢cozehbilirler.

1% HECO, OBRADOVIC, a.g.e., s. 31
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1.17 Geri Y ayilim (Backpropagation) Y 6ntemi

Ik sinir ag1 modellerindeki sorun, dogrusal problemlerle ugrasmakla sinirli
olmalarydi. Arastirmacilar (McCullough ve Pitts-1943), bu sinirlamanin girdi ve
cikti katmanlari arasina bir veya daha fazla gizli katman yerlestirerek (cok katmanli
‘perceptron’ modeli ile) giderilebilecegini cok oncelerden biliyorlardi. Eksik olan,
gizli katmanlarin agirliklarini ayarlamak icin kullanilabilecek bir dgrenme kuraliydi.
Hata geri yayilliminin yaptigi iste budur'®. ilk kez 1974 yilinda Werbos un doktora
tezinde dogrusal olmayan regresyon modellerinin bir cesidi olarak agiklanan geri
yayllim algoritmasinin yapay sinir aglarina uygulanmasi 1986 yilinda Rumelhart ve
arkadaglar! tarafindan gerceklestirilmistir.

Geri yayillim tekniginin populerliginin nedeni, altinda yatan sadelik ve
algoritmanin gérece gucudur. Gicl, kendisine 6énct olan ‘Perceptron’ ve Widrow-
Hoff dgrenme kuralinin aksine keyfi baglantili dogrusal olmayan aglarin egitiminde
de kullanilabilmesinden gelmektedir. Temel fikri dik inis (steepest descent)
yontemine dayanan algoritmanin amaci, bir hata fonksiyonunun bulundugu noktadan
asaglya dogru inerek optimum performansi saglayacak agirlik grubunu bulmaktir'®.
Algoritmanin temel prensibi soyledir: ilk olarak, agin parametrelerine gore hata
fonksiyonunun kismi tirevleri bulunur, daha sonra maliyet fonksiyonunu minimize
etmek (izere bu parametrelere gradyan inis yontemi uygulanir'®. Gradyan inis
algoritmasinin asil gorevi, cok sayida iterasyon ile maliyet fonksiyonunun uygun
olan loka minimuma yakinsamasini saglamaktir. Gergekte global minimuma

yakinsamak istense de bu her zaman mimkin olmamaktadir.

Hornik ve digerleri, cok katmali perceptron modeline uygulanan geri yayilim
tekniginin, yeterli katman ve veri yardimi ile istenilen dogruluk derecesinde keyfi

olarak secilen herhangi bir fonksiyona yakinsayabildiginden bir evrensel yakinsayici

19 Herve ABDI, Dominique VALENTIN, Betty EDELMAN, “Neural Networks”, Sage Publication,
1999, s. 68

1% David E RUMELHART, R. DURBIN, R. GOLDEN, Y. CHAUVIN, “Backpropagation: The
Basic Theory”, Lawrence Erlbaum Associates Inc., 1995, s.1

103y gshua BENGIO, “Neural Networks for Speech and Sequence Recognition”, International
Thomson Computer Press, 1996, s. 18
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oldugunu gostermislerdir'®. Bu sayede hata geri yayilim olarak ta ifade edilen bu
teknik cok katmanli sinir aglari model siniflandiriimasi, dogrusal olmayan sistem
modellemesi, zaman serilerinin tahmini gibi ¢esitli ve karigik bircok problemin
¢OzUmunde basariyla uygulanmaktadir.

1.18 Geri Y ayilim Optimizasyon Algoritmasl

Cok katmanli, ileri beslemeli ve danismanli 6grenme (hetero bellegi) ile egitilen
bir yapay sinir agi modeli icin geri yayilim algoritmasi ileriye ve geriye dogru olmak
Uzere iki adimdan olusur:

Ileriye dogru hesaplamada; 6ncelikle egitim setinden mimkiin oldugunca gok
sayida girdi ve ¢ikti secilir. Bu girdiler araciligiyla agin cikti degerleri hesaplanir.
Ciktt katmanin hatasini bulmak icin gozlenen deger egitim setindeki beklenen
(hedef) degerden cikartilir. Gizli katmanin néronlari hata ile dogrudan temasta
degildir. Bu nedenle hataya tahmini deger vermek gerekir. Bunu yapabilmek icin
hata geri yayilimi kullanilir. Agirliklara baslangicta keyfi secilecek degerler vermek
suretiyle | noronu icin gizli katman degerleri asagidaki formul yardimi ile
hesaplanabilir:

Net=> 7 x; j=1,2 (1.7)

i=L i

Xi i.ndron girdisini ve y; i. girdi birimini j. gizli katman birimine baglayan

agirhigl gostermektedir.

G aktivasyon fonksiyonu olmak Uzere j. gizli katman biriminin ¢iktisi su sekilde
hesaplanir:

Gj = G(Net,-) (1.8)

104 Kurt HORNIK, Max STINCHCOMBE, Halbert WHITE, “Multilayer Feedforward Networks are
Universal Approximators’, Neural Networks 2, 1989, s. 359-366
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Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunu sectigimizi distnirsek;
G =" 5aN&x (1.9

olmak Uzere o parametresi fonksiyonun dikligini gostermektedir.

Bunagorei gizli birimin agirhigl i ve Gi‘de i birimin ¢iktisi olmak tzere h ¢kt

biriminin degeri su formdl ile bulunur:

Net,= 2 Bi. G (1.10)

r
i=1

Buradan h ¢ikti katmani biriminin ¢iktisi ki bu ayni zamanda gergek ciktidir,

sOyle tanimlanir:
Fr=F (Netp) (1.11)
Amacimiz, gercek ciktl (Fr) ile hedef (T cikti arasindaki farki gosteren hatayi

minimize etmektir. Buna gore gozlem sayimiz N olmak Uzere, hata kareleri toplami

ve onun karekokil asagidaki sekilde hesaplanir'®:

N
TSSEn= Y (Th—Fr)’

t=1

(1.12)

(rht - th)Z/N

Mz

RMSE; =

1% MOSHIRI, a.g.e., s. 55-56
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Agin hatasi hesaplandiktan sonra geriye dogru ¥ ve B baglanti agirliklari

ayarlanir.

Geriye dogru hesaplama: Gergeklesen ile beklenen ciktl arasindaki fark agin
yaptigl hatadir. Bu hata 6nce dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun degisim
hizina orantil bir hata sinyaline (gradyana) dontstrdldr. Daha sonra bu hata sinyali
baglanti agirliklar1 Gzerinden gizli katmana aktarilir (geri yayilim). Gizli katman,
hatalar1, bagl oldugu cikti katmanindan gelen hata sinyallerinin agirlikli toplami
olarak tahmin ederler. Eger ciktl katmaninin blyUk bir hatasi varsa veya gizli katman
ile cikti katmani arasindaki agirlik blyikse, gizli katmanin hata sinyali de buyik
olacaktir. Gizli katmanin hata sinyalleri tahmin edildikten sonra, tim baglant
agirliklan hata sinyallerine orantili olarak giincellestirilirler'®. Bu sekilde girdi
katmanina kadar devam edilir. Hesaplama sireci ise ya belirli bir hata degerinin
altina dusUlene kadar ya da belli bir iterasyon sayisi kadar devam ettirilir*.

Geri yayilim modelinde cogunlukla tercih edilen “genellestirilmis delta kural1” na
gbre cikti katmanindaki her bir birimin agirliklari asagidaki formul yardimi ile

hesaplanir:

Bt (t+1)=Brj (t) +n V, (1.13)

Brj, t zamanda gizli katmandaki j birimini ¢ikti katmanindaki h birimine baglayan
agirhik degeridir. 1 ile kastedilen 6grenme hizi (genelde bu deger 1'den kuguktdr) ve
V,; gizli katmandaki j birimini cikti katmanindaki h birime baglayan agirhgin

gradyan vektorudir. Gradyan vektora ¢iktl hatasina gore tim agirliklarin tirevlerini
veren formuldir. Geri yayilim modelinde gradyan kismi tirevleri zincir kural
kullanarak bir katmandan digerine hesaplar. Cikti katmanindaki agirliklar i¢in formul

107.

sOyledir™—":

* Kabul edilebilir hata degeri veya uygun iterasyon sayisi bilgisi icin bkz: 1.20 Agin Performansini
Gelistirici Unsurlar

106 ABDI, VALENTIN, EDELMAN, a.g.e, s. 68-69

Y MOSHIRI, a.g.e., s. 57
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oE oE Ok

E hata fonksiyonudur. E’yi formilde yerine koyarsak;

OE _ o[ S(TwFr)i™ _

oF -~ oFn Ch

OFn

OB =G (Net))

V, = ¢, G(Net)

(1.12)

(1.13)

(1.14)

(1.15)

Buna gore gizli katmandaki her bir néron icin agirliklarin giincellenme kural

asagidaki gibidir:

7i D)=y O +nVy

(1.16)

V,; gradyan vektorl, n 0grenme hizi olmak lzere gizli katmandaki j. birimi

girdi katmanindaki i. birime baglayan agirligin degerini asagidaki formdl yardimi ile

hesaplanir:
v _CE_y OE oFy 0Gi oNe
7 0y~ ~ OFn " 0G;j "ONet; * Oyji
.. OFh
()5G; = Pn

... 0Gj
() 7g; =9 (Net)

(i) TN _

oy N

Bu U¢ sikki formilde yerine koydugumuzda;

(1.17)
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Vi = 9'(Netj) xi Z3nfh (1.18)

Esik noronun degeri pratikte +1 degerini alir ve agirhgl diger agirhiklar gibi

ayarlanarak toplama katilir*®.

Geri yayilim modeli gradyan inis 6grenme algoritmasi ile lokal minimuma
takilma olasiligina sahiptir. Bunun icin kullandigimiz bazi gostergeler mevcuttur*.
Bunlardan biri momentum katsayisidir. Momentum katsayisl bir dnceki parametre
degisiminin belli bir oraninin her iterasyonda bir sonraki parametre degisimine
eklenmesi ile gergeklesir.

Bu katsayy! yukaridaki formile ekledigimizde;

AW, (=Y, (1.19)
olmak tizere,

Wii(t+1)= Wi+ Aw, )+ aAw, (t-1)] (1.20)
elde edilir.

Loka minimuma takilmamak icin kullanilacak diger yontemlerden bazilar
yeni ve keyfi agirlik degerleri vererek programi tekrar baslatmak olabilir. Bu duruma
alternatif bir yol da genetik algoritmadir'®. Ancak bdyle bir alternatifi denemeden
Once diger optimizasyon algoritmalarini ve agin performansini gelistirici unsurlari

gbzonune alarak soruna ¢ozim bulmak daha dogru olacaktir.

* Detayl bilgi igin bkz: 1.20 Agin Performansini Gelistirici Unsurlar
1% MOSHIRI, a.g.e., s. 59
% Ae., .60
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1.19 Diger Optimizasyon Algoritmalari

Bu bolimde Dik Inis (Steepest Descent), Newton, Eslenik Gradyan
(Conjugate Gradient), Quasi-Newton, Levenberg-Marquardt ve Double Dogleg
optimizasyon agoritmalarindan kisaca bahsedilmistir. Bunlarin icerisinden ‘Double
Dogleg’, Levenberg-Marquardt ve Eslenik Gradyan teknikleri mevcut veri icin
denenerek, elde edilen dogru siniflandirma oranlari ve ortalama hata karelerine ait
sonuclar tek tek degerlendirilerek optimum parametre degerine sahip algoritma tespit
edilmistir.

Parametrelerin optimizasyonu iki adimda gergeklesir: ilk adimda agin
performansini 6lgmek icin analitik dolayisiyla tirevlienebilir bir fonksiyon belirlenir.
Bu bir tir hata fonksiyonudur ve yaklasik degeri Taylor agiliminin sinirli sayida
terimi ile hesaplanir. Ikinci adimda ise agin performansini belirleyen bu fonksiyon

minimize edilmeye calisilir.

Standart bir optimizasyon teknigi olan gradyan inis yontemi, dnceki bdlimde
belirttigimiz gibi, agirliklarin degerlerini degistirerek hata fonksiyonunu azaltmay!
amaglar. Ancak bu ydntemin en temel sorunu hata degerinin yilksek cikmasidir'™®.
Hata fonksiyonunun yiksek degerler aimasi ise salinima neden olup, agin global
veya gucll bir lokal minimuma ulasmasini engeller. Fakat sunu da belirtmek gerekir
ki; dogrusal sistemlerin disinda herhangi bir dogrusal olmayan problemin global
minimumunu bulmak cok zordur™!. Bu nedenle amag birden fazla loka minimum

noktasl iginde zayif degil, guclt bir lokal minimum noktasina ulasmaktir.

Hata fonksiyonunun dusik cikmasi agin 6grenmede iyi performans
gosterdigini, yuksek ¢ikmasl ise agin 6grenmede kotl performansa sahip oldugunu
gosterir. Performans fonksiyonunun evrensellesmis tipi kuadratik fonksiyondur.

Bunun nedeni; bir noktanin yakin komsulugunda, Ozellikle de lokal minimum

10 G.E. HINTON, T.J. SEINOWSKI, “Graphical Models: Foundations of Neural Computation”,
The MIT Press, 2001, s. 49
1 AKIN, a.g.e, s. 41



noktalarinin yakininda bircok fonksiyonun yaklasik degerinin kuadratik fonksiyonla
112

bulunabilmesidir~. Bu sebeple caismada yer aan agoritmalarla ilgili
aciklamalarda performans fonksiyonunun kuadratik oldugu kabul edilmistir.

Taylor agilim;
1+ T
E(X):E X' Ax+d’ x+c (1.21)

seklinde tanimlanan kuadratik fonksiyonda A matriss nxn boyutlu simetrik bir
matristir. Fonksiyonun seklini daha iyi inceleyebilmek agisindan E(x) hata
fonksiyonunun x’e gore birinci mertebeden tirevi olan gradyan [V E(X)] ile ikinci
mertebeden tiirevi olan Hessian matrisi [V %E(x)] iki 6nemli olciittir. Bu amagla
(1.21) formulinde A matrisi yerine Hessian matrisinin 6zdegerlerini kullanabiliriz. A

simetrik bir matris oldugundan 6zdeger vektorleri ortogonaldir. Buna gore

V E(x)=Hx+d ve V2E(x)=H (1.22)
olarak elde edilir.
Kisaca kuadratik fonksiyonun bazi 6zelliklerini sdyle 6zetleyebiliriz:

- Hessian matrisinin 6zdegerlerinin hepsi pozitif ise, fonksiyon tek bir gugli lokal
minimuma sahiptir.

- Hessian matrisinin 6zdegerlerinin hepsi negatif ise, fonksiyon tek bir gicli lokal
maksimuma sahiptir.

- Hessian matrisinin 6zdegerlerinin hepsi negatif degil ve 6zdegerlerden bazilari sifir
ise fonksiyon ya zayif bir minimum noktaya sahip yada duragan bir noktaya sahip
degildir.

12 Martin HAGAN, Howard B. DEMUTH, Mark BEALE, “Neural Network Design”, PWS
Publishing, B6lUm 8, 1996, s. 12
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- Hessian matrisinin 6zdegerlerinin hepsi pozitif degil ve 6zdegerlerden bazilari sifir
ise fonksiyon ya zayif bir maksimuma noktaya sahip yada duragan bir noktaya sahip

113

desildir™,

1.19.1 Newton Y ontemi

Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarini egitmede kullanilan gradyan inise
dayanan geri yayilim algoritmasinin yakinsama hizi disuktir. Ayrica algoritmada
yakinsamanin duyarliligini da denetlemek zordur. Diger bir deyisle, zayif bir yerel
minimum noktasina takilip kalmak mimkin olabilmektedir. Algoritmanin bir baska
dezavantaji da 6grenme hizinin se¢ciminin deneme yanilma yontemi ile yapiimasidir.
Bu yontemi iyilestirmenin bir yolu birinci mertebeden 6grenme algoritmasi olan geri

yayilim algoritmasini ikinci mertebeden Newton algoritmasina yikseltmektir.

Newton yontemi kuadratik yakinsama hizina sahip bir optimizasyon
agoritmasidir. Ogrenme hizi ve dogrulugu geri yayilim algortimasindan daha iyidir.
Ayrica 6grenme hizina olan duyarliligl da daha azdir. Ancak Newton ydnteminin ne
yazik ki bazi zayif taraflari vardir. Birinciss Newton yaklasiminin sinir aginin
agirliklarina gore hata fonksiyonunun ikinci mertebeden tirevine gereksinimi vardir.
Bu da c¢ok yogun hesaplamaya ihtiya¢c duyulmasini gerektirir. Bununla birlikte
egitimde tum bilginin kullanilmasl gerekmektedir. Battiti, 1992'de tUm matrise
sadece diagonal terimleri ile yaklasarak islem gliclini basitlestirdi. Ancak bu islem
yakinsama hizi ve dogrulugun bozulmasina neden oldu (Battiti, 1992:161).

Newton yontemi her iterasyonda Hessian matrisinin  tersinin - ainmasini
gerektirmektedir. Bu durum ¢ok fazla hafiza gerektirir, dolayisiyla hesaplamayi cok
arttirir. Ornegin x vektori n boyutlu diger bir deyisle n degiskenli bir sinir agi ise
Hessian matris nxn biyutkliginde olmaktadir. Bununla birlikte optimizasyon
algoritmasinin  yakinsamasi icin iyi bir baslangic degeri kestirimi de
gerektirmektedir.

3 HAGAN, DEMUTH, BEALE, a.g.e., s. 19
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E(x) hata fonksiyonunun ikinci dereceden Taylor acilimi;
E(X)= Eo + (X-Xo). V E(Xo) +El (X-Xo) - H.(X-Xo) + ... (1.23)

seklindedir. Fonksiyonun ikinci mertebeden kismi tirevier matrisini ifade eden H,

0°E
Hi=oxi ox

(1.24)

seklinde hesaplanan Hessian matrisdir. (1.24)’ deki benzer acilimla gradyan

VE (X) = VEXo)+H.(X-Xp)+.... (1.25)

olarak elde edilir. Fonksiyonun minimum olmasi icin birinci mertebeden tirevinin

sifir olmasl gerektiginden;

VE(X)=0 (1.26)

olmalidir. Bununla birlikte Taylor agiliminin yiuksek dereceden terimleri sifir kabul
edildiginde diger bir deyisle goz ardi edildiginde x, noktasl icin

VE (Xo) + H(X-Xo) =0 (1.27)

elde edilir. Buradan;

X=Xo —H™ V E (Xo) (1.28)

olarak bulunur. H , Hessian matrisinin tersi olmak Uizere, (1.28) ssitligi yardimiyla

her yeni x degeri bir onceki degerden tekrarli olarak tahmin edilir'®. Newton

14 John HERTZ, Anders KROGH, Richard G. PALMER, “Introduction The Teory of Neural
Computation”, Addison-Wesley Publishing, 1991, s.125
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yontemi dogrultu arama gerektirmez. Bu nedenle her adimda hata fonksiyonunu
dustrmez. Hatta tek bir adimda kuadratik fonksiyonun minimumunu bulabildiginden
essiz bir yontemdir. Ancak en buylk dezavantgi nxn boyutlu Hessian matrisi
nedeniyle her iterasyonda yogun ve karmasik hesaplamalar gerektirmesidir.

1.19.2 Dogrultu Arama (Line Search)

Agirlik uzayinda belirlenen bir dogrultu boyunca ilerleyerek hata
fonksiyonunu minimize edecek noktayr belirlemeye ‘Dogrultu Arama denir.
Dogrultu arama iki sekilde gerceklesir: Oncelikle hareketin yoni belirlenir, ardindan
belirlenen yonde ne kadar ilerlenecegine, diger bir ifade ile adim buyUklGgunin ne
olacagina karar verilir. Ornegin gradyan inis algortimasinda bu dogrultu hata
fonksiyonunun gradyaninin ters yonindedir ve adim buyukligt keyfi secilen

ogrenme hizi parametres tarafindan belirlenir'®.
Aramanin baslangi¢ noktasi X, olmak tzere p yoni boyunca aranacak dogrultu
X= Xo + 0Pk (1.29)

olarak hesaplanir. Burada a, E(x) hata fonksiyonunu minimize edecek olan 6grenme

hizidir. o’ ya gore tirev aldigimizda;
2 E(Xo+ =0 1.30
50 ECatap) = (1.30)

Ve buradan

Pk.V Exs1=0 (1.31)

"5Cristopher M. BISHOP, “Neural Networks for Pattern Recognition”, Clarendon Press, 1995,
s.273
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olarak bulunur. Dogrultu arama icin en basit yaklasim gradyan azalmasinin standarti
olan dik inis yontemidir. Bu yontemde dogrultu arama vektorunin yonu performans
fonksiyonunun hizla azalmasini saglayan gradyanin ters yonudur. Ancak bu hizli
azalma hizli yakinsama anlamina gelmemektedir. (1.31) denkleminden de goéruldigu
Uzere, bu tip bir minimizasyon yaklasimi sekil 5-adaki gibi zigzag'li bir yol
Gizecektir'®. Bu da agin yakinsamasini zorlastiracaktir. Bu durumda dik inis
dogrultularina kiyasla daha hizli yakinsama saglayacak olan dogrultulari bulan bir
algoritmayaihtiyag vardir.

Sekil 5-a: Gradyan inis ile Dogrultu Minimizasyonu

Fonksivornun egyikselti gizgien

Xk'l'].h_

Sekil 5-b:Eslenik Gradyan Inis ile Dogrultu Minimizasyonu

vk

Fonksiyorn egyikselti qizgilen
Fa

w41

\

Y HERTZ, v.d., a.g.e., s. 126
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1.19.3 Eslenik Gradyan Optimizasyon Algortimasi

Bu algoritmanin temeli her yeni dogrultunun bir dnceki dogrultunun dogrusal

bilesimi olarak belirlenmesine dayanir''’. Uygun B, degeri icin yeni dogrultu

Pr1= - V Exeat Br - Px (1.32)
seklindedir. Eslenik gradyan agoritmasinin 6nemli 6zelligi belli bir adimdaki
gradyanin daha 6nceki dogrultu vektérlerine dik olmasidir''®. Her yeni dogrultunun
gradyani bir 6nceki dogrultuya dik olacagindan;

Px .VE (X0+(ka+1) =0 (133)
yazilabilir. (1.25) ve (1.30) denklemlerinden

pc. H. pe2=0 (1.34)

olarak bulunur. Bu sekilde tanimlanan p dogrultu vektorlerine eslenik dogrultular

denir®®.

Goruldugu Gzere; cogu algoritmada optimizasyon islemleri aynidir: Dogrultu
arama ile mevcut arama yonunde optimum mesafenin belirlenmesi. Buna gore
parametrel erin giincellemesi;

Xi+1= Xkt o P (1.35)

olarak hesaplanir. a degeri diger 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi eslenik
gradyan algoritmasinda da agirliklarin guncellenmesindeki adim  buyuklGgini

7 P.JVEELENTURF, “ Analysis and Applications of Artificial Neural Networks”, Prentice
Hall, 1995, s. 166

18 AKIN, a.g.e., s. 53

WHERTZ v.d.age., s 126
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belirler ve her iterasyonda guincellenir. (1.23)'den Taylor aciliminin o’ ya gore tirevi
alinip sifira esitlendiginde

kK'VE
o=- %TH_pt (1.36)

olarak bulunur. TUm eslenik gradyan algoritmalarinda ilk iterasyon dik inis yéninde
dolayisiyla gradyanin negatifi yoninde baslar. Buna gore dogrultu vektorinin
baslangi¢ yonu

Po= V E(Xo) = -Go (1.37)

alinir. Her yeni eslenik dogrultu bir 6nceki arama dogrultusunun dogrusal bilesimi
olarak belirlendiginden

Pr+1= - Qk+1+ Pk Pk (1.38)

seklinde elde edilir*®. ikinci mertebeden tirevleri iceren Hessian matrisini
hesaplamak zor oldugundan uygulamada kolaylik olmasi agisindan Hessian matrisi
hesaplanmaz, dolayisiyla gerek o gerekse [ degerleri Hessian matris olmaksizin
hesaplanir’®!. Biitin optimizasyon yéntemleri o ve B'yl secmek icin degisik
yontemler onerir'?. Ornegin, eslenik gradyan yontemi p degerini hesaplama

sekillerine gore ¢esitli kurallara ve bu kurallara dayanan cesitli algoritmalara ayrilir.

Polak Ribiere kuralina gore :

_ Ag; a0k

= g 10t (1.39)

120 Matlab Neural Network Toolbox, version 7.1, Matworks Inc., (cevrimici)
www.mathworks.com/access/hel pdesk/hel p/tool box/nnet/nnet.html ?/access/hel pdesk/hel p/tool box/nne
t/backprll.html

21 BISHOP, a.g.e., s. 280

2 AKIN, ag.e, s. 41
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Fletcher-Reeves kuralina gore;

GO (1.40)
: g:—lgk'l .
seklinde hesaplanir. Performans agisindan hangi kuralin dahaiyi oldugunu sdylemek
zordur. Ancak Polak-Ribiere algoritmasinin hafiza (bellek) ihtiyacinin Fletcher-

Reeves e gore daha fazla oldugu sdylenebilir®,

1.19.4 S6zde Newton (Quasi-Newton) Y ontemleri

Dahaevvel de belirtildigi gibi, Hessian matrisi nedeniyle Newton yontemi her
iterasyonda yogun ve karisik hesaplamalar gerektirmektedir. Bu soruna ¢6ztim olarak
gelistirilen yontemlere sdzde newton (eski adiyla ‘variable metric’) teknikleri denir.
Bu tekniklerde Newton yonteminden farkli olarak Hessian matrisinin tersi olan H™
matrisinin yaklasik degeri hata fonksiyonunun birinci mertebeden tirevi yardimi ile

hesaplanir. Buna gore;
Xi+1= Xk — ot Gk . VE, (1.42)
ve
Gi+1 = Gr+F(Gy, Xks1-Xk, V Exe1- V E) (1.42)
olarak hesaplanir. F matrisi denklemde yer alan U¢ parametreden olusan

karmasik bir matristir. G matris ise Hessian matrisinin pozitif tanimli olmamasi

halinde ortaya cikan sorunu gidermek Uzere pozitif tanimli bir matris olan birim

123 OZKAN, a.g.e., s 91
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matristen baslayarak'®* ard arda hesaplamalarla Hessian matrisinin gergek degerine
yakinsar. (1.42) esitligi (1.28)'deki Newton kuralindan farkli olarak hata
fonksiyonunu minimize edecek sekilde secilen o ilave faktorinii icerir®®. Bu fark
Newton yonteminin  bir dogrultu arama islemi  gerektirmemesinden
kaynaklanmaktadir. Oysa dik inis, eslenik gradyan algortimalari gibi sézde Newton

yontemi de dogrultu aramateknigi kullanir.

SOzde newton teknikleri genelde eslenik gradyan yontemleri ile benzer
yakinsama hizina sahiptirler. Bununla birlikte yapay sinir aglarinin paralellik 6zelligi
acisindan dezavantaj ol usturabilecek boyutta G matrisi daha fazla hafiza gerektirir'?®.

1.19.5 Levenberg-Marquardt Optimizasyon Algoritmasi

Levenberg ve Marquardt ismli bilim adamlar tarafindan gelistirilen bu
algoritma gradyan inis ve (Gauss) Newton iterasyon yontemlerinden olusan dogrusal
olmayan bir algoritmadir. En basit optimizasyon teknigi olan gradyan inis
yonteminin en 6nemli 6zelligi herhangi bir minimum noktas yakinlarina kesin
yakinsama saglamasl ve baslangi¢ noktasindan bagimsiz olmasidir. Ancak tim bu
kolayliklarina ragmen yakinsama hizi son derece yavas olan bir tekniktir. Newton
iterasyon yonteminin Ozelligi ise minimum noktasinin yakinlarina ¢ok hizli
yakinsamasl ve Hessian matrisinin hesaplanmasina gerek duymamasidir. Y éntemin
dezavantaji ise yakinsama hizinin baslangic noktasinin segimine bagli olmasidir'?’.
Her ne kadar dezavantgjlari olsa da Levenberg-Marquardt algoritmasl gerek newton
iterasyon gerekse gradyan inis yonteminin avantgjlarini kullanmak Gizere tasarlanmis

bir tekniktir.

124 BISHOP, a.g.e, s. 288

»HERTZ, v.d.,a.g.e., s 127

®Ae.,s 127

127 Matthias AUST, “Das L evenberg-Marquardt Verfahren”, Institut fiir Computer Visualistik,
Universitaet Koblenz, Hauptseminar, 6 October 2004, s. 29, (cevrimici) www.uni-
kaoblenz.de/~mattaust
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Burada minimize edilecek fonksiyon olan hata fonksiyonu f(w) cok katmanli ileri

besemeli ag yapisini temsil eden dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Eger ag n
girisli m cikish ise f:R" > R"™ slrekli olarak turevi alnabilir bir fonksiyonu
temsil etmektedir.

W)= Elyi5il 2 = 5 %, etw) (1.46)

C0OzUm setinin bos kime olmadigl ve n<m oldugunu varsayilirsa, w=(w,Ws,...,Wp)
agirlik vektoriive f:R" — R™ seklinde tanimli e kalinti vektorlerini temsil etmek

uzere
f(w) = 5 [e(w)?

seklinde yazilabilir. Buna gore

Vi(w)= VE W)= ook 1< <m, 1<i <n (1.47)
olmak Uzere
VE = % g(w). Vo W) =J (W) ew) (1.48)

‘Jacobian” matris olarak bilinen J matrisi hata fonksiyonunun agin parametrelerine
gbre birinci mertebeden tlrevini gosterir. Buradan hata fonksiyonunun ikinci

mertebeden tlrevi

V2E = J'(w) . Jw)+ le & (W). Ve (W) (1.49)



olarak elde edilir. Formulin ikinci kismi minimize etmek istedigimiz kalintilardan
olusmaktadir. Kalintilarin arti ve eksi degerler aacagl dustnuldiginde bu kisim
ihmal edilecek kadar kuglk cikacagindan goOzardi edilebilir. Boylece hata
fonksiyonunun ikinci mertebeden tirevi

VZE = H = J'(w). Jw) (1.50)
seklinde ifade edilebilir.
Basit bir gradyan inis yonteminde parametre giincelleme

Wir1= Wk— . V E (W) (1.52)

seklinde hesaplanir. Hata yUzeyinin dik ve derin vadiler icermesi durumunda gradyan
inis yontemi ile yakinsama ¢ok daha yavas gerceklesmektedir. Bu durum minimumu
atlamamak agisindan mantiklidir, ancak yakinsamanin hizi agisindan sorun
yaratmaktadir. Bu nedenle dik ve derin vadi seklindeki hata yuzeylerinde daha iyi
yakinsama icin fonksiyonun ikinci mertebeden tirevine ihtiya¢c duyulur. Bundan
dolayr agoritmanin bu asamasinda soruna ¢Ozim getirmek amaciyla Newton
iterasyon yontemine gecilir. Bu yonteme dayanarak Levenberg her bir iterasyon igin
parametrelerin asagidaki sekilde hesaplanacagini gostermistir:

Wis1= W— (J"J+) ™. VE (wy) (1.52)

Bu denklemin Newton yonteminden farki, Hessian matrisine i degisebilir

faktord ile | birim matrisinin ilave edilmesidir. Ancak ' niin buyik degerler almasi

halinde H=J'J formundaki Hessian matrisinin tersi alinamayabilir. Marquardt,
boyle bir durumda sorunun birim matris yerine Hessian matrisinin diyagonalinin
konularak giderilecegini belirtmistir. Bu degisiklik ayni zamanda gradyanin veya
egriligin az oldugu yerlerde kuguk adimlarla, gradyanin blytk oldugu yerlerde
blylk adim uzunluklari ile hareket ederek hata yuzeyinin derin ve dar oldugu

kisimlarda minimum noktasinin atlanmasini da Onlemektedir. Sonug olarak

55



Levenberg-Marquardt yontemi ile parametre gincelleme asagidaki denklem

yardimiyla hesaplanir:

Wicr1= Wi— [JTHpdiag(I" )] ™ E (wi) (1.53)

Levenberg-Marquardt algoritmasl model-gtiven bdlgesi yaklasimina dayanan
bir tekniktir. Bu yaklasim ile hata fonksiyonuna dogrusal yakinsama durumunda
modelin sadece mevcut arama noktasi etrafindaki kiicuk bir bolgede guvenilir oldugu
kastedilmektedir'?®. Modelin giiven bdlgesinin bilyukliigiinii belirleyen p parametresi
ne kadar biyuik olursa, glven bdlgesi o kadar daralacak ve model, arama noktasi

etrafindaki kiiciik bolgede guivenli olacaktir®.

M degeri kullanildigl yere ve sekle gore degisebilir bir olgektir. Pratikte bu
degeri belirlemede en yaygin yaklasim 10’ nun kati olacak sekilde keyfi bir p degeri
secmektir. Ornegin p=10" ile baslanabilir. Buna gére hata fonksiyonunun degeri
azallyorsa yeni parametre degeri eskisinin yerine gegilir ve 10° olan p degeri 10
sayisina bolundr, aksi takdirde p degeri, 10 sayisi ile carpilarak hata fonksiyonu
tekrar degerlendirilir*®. Bu siireg hata fonksiyonunun artik kayda deger bir azama

gostermedigi duruma kadar devam ettirilir.

Levenberg— Marquardt algoritmasi ¢ok fazla hafiza gerektirmesine ragmen
hem dogru Ogrenebilen hem de hizli yakinsmama yetenegine sship sayisal
optimizasyon algoritmalardan biridir.

128 BISHOP, a.g.e., s. 292
129 A e, s. 283
10 AUST, a.g.e., s. 30
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1.19.6 ‘Double-Dogleg’ Optimizasyon Algoritmasi

Double-dogleg optimizasyon algoritmasi sozde Newton yontemi ile model
guven bolges yaklasimlarinin bir araya getirilmes ile olusturulmustur. Dogrultu
arama gerektirmeyen bu algoritmanin her bir iterasyonunda uygun adim uzunlugu
hesaplanir. Adim uzunlugu gradyan inis ve sbzde Newton arama dogrultularinin
dogrusal bilesimi seklinde ifade edilir. Buna gbre Sg gradyan inis yonteminin ve Sn
sbzde Newton yonteminin arama dogrultusu olmak Uzere agoritmanin adim

uzunlugu
Sdd= oy Sg + a2 Sn (1.54)

seklinde hesaplanir. Hesaplanan adim uzunlugu model given boélgesi sinirlari
icinde kalmali, hatta adim uzunlugunun degeri giiven bdlgesinin yaricapindan daha

131132

kiguk olmalidir

1.20 Agin Performansini Gelistirici Unsurlar

1.20.1 Agirliklarin Baslangic Degerleri

Agirlik degerleri agin performansi ile yakindan ilgilidir. Bazi uygulamalarda
yakinsamanin tek kosulu rasgele degerlerin uygun secilmesidir. En uygun rasgele
deger Uretecek fonksiyonun (ideal agirlik matrislerinin) bulunmasi, agin ¢ok kez
egitilmesine baglidir'®, Diger bir ifade ile cok sayida iterasyon gerekmektedir. Bu

131 SAS/IML User’s Guide, version 8, (cevrimici)
http://www.tau.ac.il/cc/pages/docs/sasd/iml/chapl7/sect159.htm

132 James M RONDINELLI, Bin DENG, Laurence D.MARKS, “Enhancing structure relaxations for
first-principles codes: an approximate Hessian approach”, 2006, s. 3, (cevrimici)
http://arxiv.org/PS_cache/physics/pdf/0608/0608160.pdf

33 vasif V. NABIYEV, “Yapay Zeka, Problemler-Yoéntemler-Algoritma”, Seckin Yayincilik,
ikinci Baski, Mayis 2005, s. 621
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nedenle baslangicta agirliklara rasgele kiigiik degerler verilir. Ornegin, agirliklar -0.3

ve + 0.3 arasinda degerler alabilir'®.

1.20.2 Ogrenme Hizi

Ayni zamanda dgrenme katsayisi veya adim biyukl gl olarak ta tanimlanan
Ogrenme hizi faktord, egitim orintist ile agin ciktt  orantisinG  birbirine
yaklastirmak icin agirliklari ayarlamakta kullanilir*®®. Ornegin ani sicramalar gibi
dengesizlikler agin radikal degisiklikler yaparak dogru tahminde bulunmasini
engelleyecektir. Kullanici tarafindan segilen 6grenme hizi ¢ok kiiguk ise (0.001 gibi)
agirliklarda degisimin cok yavas olmasina neden olacak™®®, bu durumda agin
Ogrenmesi ¢ok zaman aacaktir. Hizin ¢ok biytk olmasi ise (10 gibi) agirliklarin
blyuk miktarlarda degisimine neden olabilir ki, bu durum agin, girdi cikti
davranisini simile etme performansini arttirmadigi gibi azalmasina bile neden
olabilir.

1.20.3 Momentum Katsayisi

Geri yayilim algoritmasl bazi islem kosullarinda duragan olmama egilimi
gosterebilir. Bu duragansizlik egilimini azaltmak icin Rumelhart ve digerleri, itere
edilen agirliklarin algoritmasina momentum terimi katmayi onerdiler. Momentum
katsayisinin kullaniimasi, ani sigramalari ortadan kaldirma egilimi gosterecektir,
ancak her zaman ise yaramayabilir ve hatta yakinsamaya zarar verebilir**’. Onceden
de ifade edildigi gibi, momentum katsayisl bir 6nceki parametre degisiminin belli bir
oraninin her iterasyonda bir sonraki parametre degisimine eklenmesi ile gergeklesir.
Cogunlukla deneme-yanilma ile belirlense de uygulamada 0.9 civarindaki bir

momentum katsayisinin iyi sonuclar verdigi gorilmastr.

Y CALLAN, a.g.e., 1999, s. 34

5 KUO, REITSCH, a.g.e., s. 18

138 Phillipe De WILDE, “Neural Network Models”, Second Edition, Springer Verlag, 1997, s. 37
7 Daniel GRAUPE, “Principles of Artificial Neural Networks”, Advanced Series on Circuits and
Systems, World Scientific, vol. 3, 1997, s. 36
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1.21 Hata Toleransi

Agin sahip olabilecegi en iyi ¢ozime nasll ulasilacagl konusunda elimizde bir
bilgi yoktur. Ag, egitim sirasinda kendisi bu ¢ozimu yakalamaya calismaktadir.
Bunu yaparken de bazen farkli bir ¢ozime takilabilmekte ve performansi daha
iyilestirmek  mimkin olamamaktadir. Bu nedenle kullanicilar  aglarin
performanslarinda e kadar bir hatay! kabul etmektedirler’®. Kabul edilen hata
degerine “Hata veya Egitim Tolerans’i denilmektedir. Hata tolerans faktor, ag
ciktilar ile egitim oruntilerinin karsilastiriimasinda kullanilan hassasiyet derecesini

belirtir'®,

Belli bir hata toleransinin altindaki herhangi bir noktada olay 6grenilmis
kabul edilmektedir. Bu noktalara lokal (yerel) c¢ozimler denilmektedir. En iyi
cozimler olmamalarina ragmen kabul edilebilir hata dizeyinin altinda bir hataya
sahip oldugundan kabul edilebilir ¢ozimlerdir. Bu nedenle ag bir probleme birden
fazla ¢6zUm Uretebilmektedir. Bundan dolayi, yapay sinir aglarinin her zaman en iyi
¢cOzimu urettiklerini degil, kabul edilebilir ¢ozim Urettiklerini sdylemek daha

dogrudur*®.

1.22 Egitimin Durdurulmasi Kosullari

Egitim bir ag icin ne kadar 6nemliyse, agin gereginden fazla egitilmemes de
yarattigl sakincalar agisindan onemlidir. Egitimin durdurulmasi icin birkag olcit sz

konusudur. Bu ol¢Utlerden bazilar sOyledir:
1.22.1 Hatanin Belli Bir Degerin Altina Dismesi

Pratikte bitun oOrneklerin hatalarinin ortalama degerinin belli bir degerin
altinadismesi uygulamada gorulsede, bu konu icin en sagliklisi her 6rnek icin hatay!

138 OZTEMEL, a.g.e, s. 83
39 KUO, REITSCH, a.g.e., s. 20
10 GZTEMEL, a.g.e., s. 83
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belli bir degerin atina distrmektir. Bazen bitin érnekleri agin gérmesi mimkin
degildir. O zaman tasarimci bu 6érnekleri egitim setinden cikartabilir veya onlarin
Ogrenilmemesine katlanir. Dolayisiyla 6grenme performansi yizde 100 olmaz da
yiizde 98-99 gibi bir diizeyde kalabilir***. Bununlabirlikte, kabul edilebilir hata orani
ornekten drnege degisebilir. Genelde bu oran ylzde 5 ila 20 arasindadir.

1.22.2 Carpraz Gegerlilik (Cross-Validation)

Cok sayida aciklayici degiskene (veya serbestlik derecesine) ve az sayida
egitim verisine sahip oldugumuzda ag verileri 6grenmekte belki ¢cok basarili, ancak
yeni verileri genellemekte basarisiz olabilir. Oysa basarinin en iyi olgegi, egitim
verilerini ne denli iyi tahmin ettigimiz degil, gorilmemis vakalari ne kadar iyi
hesaplayabildigimizdir. Yeterince genis bir agin sadece egitim verilerini
“ezberlemesi” de mimkiindiir'*. Egitilen agin iyi bir genelleme yetenegine sahip
olmasl icin 6grenme ile egitim arasindaki sinirin iyi gizilmesi gerekir. Bu amagla
kullanilan bir teknik ¢apraz gecerlilik yontemidir. Bu yontemde oncelikle egitim seti
ve gegerlilik seti belirlenir. Ornegin, veri setinin yiizde 50 veya 60’1 egitim grubu,
ylzde 20 veya 25'i gegerlilik olmak Uzere, geriye kalan ylzde 20 veya 25'i ise test
grubu olarak ayrilir. Agin daha 6nce gormedigi bir test grubu olusturmasi igin
genellikle egitime baslamadan test grubu ayriimalidir. Bunun nedeni egitim ve test
gruplarinin birbirinden bagimsiz olmasini saglayarak agli énceden gormedigi bir veri
grubu ile test etmektir.

Agl test ederken kullanilan veriler rastgele secildiginde bu verilerin
etkinligini degerlendirme kullanilan yontemlerden biri de k-katli capraz gecerlilik
yontemidir. Bu yontemde veri seti k tane esit gruba ayrilir. k-1 tane grup egitimde,

geriye kalan grup test amaciyla kullanilir.

Sekil 6'da goruldugl Uzere, egitime ait hata egrisi azalirken, gecerlilige ait
hata egrisinin artisa gegtigi durumda agin egitiminin durdurulmasi gerekmektedir.

1“1 OZTEMEL, a.g.e., s. 103
12 RUMELHART v.d., a.g.e., s. 2
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Aks takdirde ag ezberlemeye baslayacaktir. Dolayisiyla agin egitimi icin gereken
iterasyon sayisini tamamlamadan ag egitimini durdurabilecektir. ‘Erken Durdurma
olarak tanimlanan bu egitim yaklasimi igin gegerlilik 6l¢itl sart iken, 6rnegin en gok
olabilirlik yaklagimini tercih eden aglar icin boyle bir 6lgite ihtiyag yoktur.

Gerek hatanin belli bir degerin atina dismesi gerekse agin egitimi igin
gereken iterasyon sayisinin belirlenmesi gibi olcutler parametre secimine gok
hassastir ve iyi bir segim yapilmazsa kot sonuglar dogurabilirler, capraz gegerlilik
ise bu secimden etkilenmez'*®. Bu nedenle capraz gecerlilik diger yontemlere

nazaran veri setini en etkin sekilde degerlendiren bir tekniktir.

Sekil 6: Capraz Gegerlilikte Durdurma Kurali

Oiitalama
Hata Kareszi

Egitite ait hata egrisi

\
IIII "1-__ GregerliliZeait
l\ "\," hata egrisi
\ \
!

i
L

Duarma Moktas: iterasynn RN B

3 AKIN, a.g.e., s. 49
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2. LOJIT MODEL

2.1 Dogrusal Olasilik Modeli

Dogrusal regresyon modelinde;

Yi=Bot+Pixi+e i=1,2,..,n (2.1

yi bagiml degisken, x; aciklayici degisken, e hata vektori olmak Uzere, Bi'ler
modelin parametreleridir. (2.1) seklinde gosterilen modelde y; bagimli degiskeninin
surekli oldugu ve hata teriminin normal dagildigl varsayilmaktir. Ancak bagimli
degiskenin surekliliginin bozulmasl regresyon modelinin hata terimlerinin normal
dagildigi varsayimini gecersiz kilmaktadir. Bunun nedeni; dogrusal regresyon
modelinin y; bagimli degiskeninin kesikli olmasi durumu olarak Ozetlenebilir.
Ornegin iki ihtimalin oldugu bir durum icin y; iki olasiliga sahip oldugunda hata
terimleri binomiyal (iki durumlu) dagilim sergileyecektir.

Bagimli degiskenin belirlenen bir olay! temsil ettigi disUnultrse bu olayin
gerceklesme ihtimali 1 ise, gerceklesmeme ihtimali O'dir

Bu durumda ;' nin beklenen degeri tanim geregi;
E(yi)= 0(1-pi) + 1(p) (2.2)
(2.1) esitliginden;
E(yi)= E(BotPixi+e) (2.3)
= E(Bo)+ E(Bixi)+ E(e)

= BotPiXi
elde edilir. Bu ifade
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E(yi)= pi = Bo*Pix; (2.4)

biciminde yazilabilir. Bu tip tanimli modellere Dogrusal Olasilik Modeli denir.
Modelin hata terimleri

yi=licin & = 1-Bo—PiXi
(2.5)
yi=0icin &=-Bo—Pixi

seklinde olup normal dagilima uymadigl denklemlerden agikca gorilmektedir. Ancak
bu durum, Merkezi Limit Teoremi geregi Orneklem sayisi arttirilarak
giderilebileceginden herhangi bir sakinca yaratmaz.

Dogrusal olasilik modelinin hata terimleri ayni zamanda degisen varyansa
sahiptir:

Var(e)= pi(1- pi)=(Bo+Bixi)(1-Bo—Pixi) (2.6)

Denklemde goruldugl Uzere hata terimlerinin varyansi farkli gozlem
degerleri icin farkll degerler aacaktir. Ancak varyansin sabit olmamasi dogrusal
olasilik modelleri ile calisiimasina engel degildir, ¢lnkl sorun agirlikli en kigik
kareler yontemi uygulanarak giderilebilir. Yine de, bu durumda hata terimi normal

dagilim sergilemedigi icin bilyik 6rneklemlerde bile hipotez testlerine giivenilmez™.

Modelde y; bagimli degiskeninin x; agiklayici degiskeninin dogrusal
fonksiyonu olmasi p; kosullu olasiliginin gozlem degerleri ile birlikte degisecegini
gostermektedir. Diger bir deyisle x; degeri arttikca kosullu olasiligin degeri de
artacaktir. Ancak gercek hayatta karsilasilan olaylar her zaman bu durumu

dogrulamaz.

! Huseyin OZER, Nitel Degiskenli Ekonometrik Modeller, Nobel Yayin Dagitim, Ankara, Mayis
2004, s. 66
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Bununla birlikte dogrusal olasilik modelinin bir bagska sorunu kosullu olasilik

degerinin (0,1) araliginin disinda degerler almasidir. Dolayisiyla

a X; arttikca p; artacak, ancak (0,1) araliginin disina cikmayacak ve

b- pi ile x; arasindaki iliski dogrusal olmayacak?®

varsayimlarini gergeklestirecek bir tahmin teknigine ihtiyag vardir. Hem bu kosullari
saglayan hem de matematiksel islem kolayligi nedeniyle cok fazla kabul géren bu
teknik lojit modeldir.

2.2 Odds Orani

Lojit modelde bilinmesi gereken 6nemli kavramlardan biri Odds oranidir.
Hayatta karsilastigimiz olaylari bazen kesin sinirlarla ayirmak durumunda kalirz.
Ornegin, savas onces - sonrasi, kadin - erkek, sigaraigen - icmeyen v.b. Odds orani
bize bu ihtimallerin gergeklesme olasiliginin gergeklesmeme olasiligina oranini verir.
Sans olasiligl, (potansiyel) risk faktorli olarak ta tanimlanan bu oran icin anglo-
sakson literatirinde yer adig sekliyle Odds ifadesi kullanilacaktir.

Odds oranin matematiksel ifades soyledir:

O= p=> Olayin gerceklesme olasliligl

1-p => Olayin gerceklesmeme olasiligl

Odds oranindan, genellikle dikotomus (ikili) degisken arasindaki iliskinin
Olcimlenmesinde yararlanilir. Etki katsayisi veya etki biyuklUgi olarak tanimlanan
exp B, ayni zamanda Odds oranini vermektedir ve bu deger agiklayici degiskenlerin
etkisinin kolayca yorumlanabilmesi agisindan 6nemlidir.

2 Damodar GUJARATI, “Temel Ekonometri”, Literatir Yayincilik, 1999, s. 556



fotBixi*h) — gbo gBi Xi*hi = (eBo ePixi )'eBi:_l% ePi (2.7)

formilden anlasilacag! Uzere, aciklayici degiskendeki bir birimlik artis exp B kadar
Odds oranini etkileyecektir. Dolayisiyla exp B, yi degiskeninin x; degiskeninin etkis
ile ka¢g kat daha fazla ya da ylUzde ka¢g oranda fazla gézlenme olasiligina sahip
oldugunu belirlemektedir. B katsayisinin anlamliligi ayni zamanda exp p'nin da

anlamlilig1 olarak degerlendirilir.?

Bircok bilim adami Odds orani ile lojit modele asina degildir. Bu nedenle
Odds dlgegine exp B'nin carpim etkisinin veya b'nin lojit 6lcege ilave katkisinin
yorumunun onlara pek faydasi olmamaktadir.

z

e
pi— 1+ eZ (28)

Fonksiyonuna goére x;'nin bir birim degismesi halinde p; olasilik degerinin
Xj"ye gore turevi, pi’nin Xx; ile birlikte degismesinden dolay! oldukca karmasik bir
fonksiyon ortaya c¢ikarir. Bundan dolayi, bunlarin yerine yaklasik deger verebilen
daha basit argimanlar kullanilabilir. Bunlardan biri S seklideki egriye cizilen tegetin
egimidir ve sz konusu egim o noktadaki degisim oranini verecektir. Buradan p;’ nin
Xi"ye gore turevini alip, sadelestirdigimizde pi(1-p;)Bi ede edilir. Ayni zamanda p;(1-
pi) esitligi, xi"deki bir birim degismenin p; Uzerindeki etkisinin pi=0.5 iken en yiksek
vep; 0'ayada 1’ e yakinken en dissiik oldugunu ifade eder”.

L=1In (—1% )= Z=BotBix; 2.9)

¥ Kazim OZDAMAR, “Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi”, Kaan Kitabevi, 4.Baski,
2002, s.625
*OZER, a.g.e., s.77
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(2.9) ssitliginde goruldigt gibi, x; aciklayici degiskenindeki bir birimlik artis,
Bi lojit katsayisi Uzerinde ilave bir etkiye neden olurken, olasilik orani Uzerinde higbir
zaman direk bir etkisi olmaz, ¢lnkl soz konusu ilave etki baglanti fonksiyonu
Uzerinden saglanmaktadir. Daha acik bir ifade ile; ilave etki olasilik oranini dogrusal
olmayan bir sekilde etkiler. Buna gore (0O, «) arasinda degerler alan etki katsayisinin
olasilik orani Uzerindeki etkisini iki sekilde gosterebiliriz:

- B pozitif diger bir ifadeile e >1 oldugu durumlarda olasilik orani artar

- B negatif diger bir ifadeile e <1 oldugu durumlarda olasilik orani azalir®.

Bu durum asagidaki tablo ile daha kolay bir sekilde gosterilebilir:

Tablo 4 : Aciklayici Degiskenin Bir Birim Degismesinin p; Uzerindeki Etkisi

Aciklayici degiskenin bir birim artmasinin
diger degiskenler sabit kalmak sarti ile

pi olasiligl Uzerinde hicbir etkisi yoktur.
CUnkt Odds orani bu durumda sabittir.

0.00 1.00 e’
Xi' nin bir birim artmasi halinde I Xi'nin bir birim artmas! halinde
pi (olayin gerceklesme) olasiligi I pi (olayin gerceklesme) olasiligl
azalacaktir. I artacaktir.

Kaynak: Bu tablo, Rainer Diaz-Bone, “Eine kurze Einfiihrung in die logistische Regression und
bindre Logit-Analyse”, s. 7' den esinlenerek hazirlanmistir.

® Bernhard BALTES — GOTZ, “Logistische Regression Analyse Mit SPSS’, Universitaet Trier, 2008,
s. 11, (cevrimigi) www.uni-trier.de/urt/user/baltes/docs/l ogits/l ogist. pdf
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2.3 Lojit Model

Nitel bagimli degiskenlerin ekonometrik analizi igin en ¢ok tercih edilen
yontemlerden biri lojit modeldir. Modelin amaci; genelde (potansiyel) risk faktort
olarak tanimlanan agiklayici degisken ile bagimli degiskenin kosullu olasiliklari
arasindaki iliskiyi belirlemektir. Bu sayede model kategorik degiskenler arasindaki

karisim™ ve etkilesim™ olarak tanimlanan yapisal 6zelliklerin de ortaya cikmasini

saglamaktadir.

Lojit modelin en 6nemli 6zelligi daha 6nce de bahsettigimiz gibi dogrusal
regresyon modelinin kosullu olasiligini (0,1) araligi icerisinde degerler alacak sekilde

sinirlamaktir. Bunun icin dogrusal olasilik modelindeki kosullu olasilik degerine

—1% donustima uygulanir.
|
-1
Pi= 14 Bo+Bix: (2.10)

Z=Bo+Pix; oldugunu varsayarsak;

B 1
b= "1+e?

(2.12)

pi olayin gerceklesme ihtimalini 1-p; ise gerceklesmeme ihtimalini vermektedir.

" Karisim (confounding): Bir 6rnek ile agiklamak gerekirse; bir hastalik ile buna yakalanma faktort
arasindaki bariz bir iliskide rolii olan bir degiskene karisim degisken denir. Ozellikle de bir karisim
degisken, arastirlimakta olan hastaligin risk faktorti olan bir degisken olarak kabul edilir. Hastaliga
neden olan degisken bir karisim degisken olarak kabul edilmez. Pratikte, degiskenlerin karigim
degisken olup olmadiklari ancak verilerin analizinden sonra anlasilir.

" Etkilesim; iki 0zelligin bir araya getirilmesi ile olusan degiskenin bagimli degisken Uzerindeki
etkisini gosterir.
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Buradan;

1
l-pi: 1+e-z (212)
yazilabilir. Buna gére Odds orani s0yle hesaplanir:
T (2.13)

1- Pi

_bi
1- Pi

istenilen kosullu olasiligin (0,1) arasinda degerler almasidir. Bu nedenle Odds

z (-0, o) arasinda degerler alirken (O, ) arasinda degerler alacaktir. Oysa

oraninin logaritmasi alinir. BOylece,
L=1n(75 )= 2=fo*Bix (2.14)

seklinde elde ettigimiz modele |ojit model, bunu saglayan fonksiyona ‘baglanti (link)
fonksiyonu’ denir. Dolayisiyla baglanti fonksiyonu Odds oraninin logaritmasidir. p;
kosullu olasilik degerine ise lojistik olasilik fonksiyonu denir. Modelin Bo ve Bi
katsayilari lojit katsayilar1 olarak tanimlanir ve en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin
edilir.

Lojit model, rastgele, sistematik ve baglanti fonksiyonu ile genellestirilmis
dogrusal modelin bir 6zel tiradir.

" Konu hakkinda detayli bilgi icin bakinizz McCullagh ve Nelder, “Generalized Linear Model”,
Chapman& Hall, 1989 ve Cox and Snell, “Applied Statistics”, Chapman& Hall, 1981, s.28-34
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Model;

pi=(yi=1)=n(x;) icin (2.15)
Lajit [7(x)]=log [ l_z(t%(.L) | =Bo+Bix; (2.16)

seklindeki lojit fonksiyonu yardimiyla agiklayici degiskenler ile bagimli degisken
arasindaki yapisal iliskiyi dogrusal hale getirerek genellik kazanmaktadir.
Genellestirilmis  dogrusal modele uygun olmasi lojit modele gerek model
parametrelerinin tahmini gerekse parametrelerin kolayca yorumlanmasli konusunda

biiyiik avantaj saglamaktadir®.

2.4 Lojit Modelin Ozellikleri

Sekil 7'den de gorulecegi gibi, x; degerleri kiculdikge lojistik olasilik
fonksiyonu sifira dogru, x; degerleri arttikca 1'e dogru yonelen yumusak bir S egrisi
gizmektedir. DOnum noktasina gore simetrik olan bu egri gok kiuguk ve gok blyuk x;
degerleri icin asimptotik sinira yaklasir, ancak sinir gecemez’. Ayni zamanda

egrinin simetrik olmasindan dolayi olasiligin 0’ave 1'e yaklasma orani aynidir.

® Jamie A. GIBSON, Ransom A. MYERS, “A Logistic Regression Model for Estimating Turbine
Mortality at Hydroelectric Generating Stations”, Transactions of The American Fisheries Society,
131, 2002, s. 626, 623-633

" Rainer DIAZ-BONE, “Eine Kurze Einfilhrung in Die Logistische Regression und Binaere
Logit-Analyse”, t. yok, s.4, (¢evrimigi),

http://www.agis.uni-hannover.de/EQQS/modulijk/L ogistische Regression.pdf
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Sekil 7: Kimulatif Loiistik Olasilik Fonksivonu

=10 -h N b 10

Odds oraninin logaritmasl x;’ye gore dogrusal degildir, dolayisiyla yukarida b
stkki ile verilen ‘p; ile x; arasindaki iliski dogrusal olmayacak kosulu saglanmis olur.
X; (o0,-00) arasinda degerler airken p; 0 ila 1 arasinda sinirli kalacaktir. Bu durumda
yukarida bahsedilen ‘x; arttikga p; artacak, ancak (0,1) araiginin disina gikmayacak
seklindeki a sikki da gergeklenmektedir.

Yakin zamana kadar ayirma (diskriminant) analizi degiskenler kategorik
oldugunda sik¢a kullaniimaktaydi. Ancak lojit modelde agiklayici degiskenlerin
dagilim oOzelliklerine yonelik bir sart olmamasina ragmen, ayirma analizinde
aciklayici degiskenlerin coklu normal dagilima uymasi arzu edilmektedir®. Bu durum
lojit modele diger ekonometrik yontemler karsisinda avantg) saglamaktadir. Lojit

modeli digerlerinden ayiran avantgjli yonleri sOyle 6zetleyebiliriz:

- Aciklayict degiskenlerin olasilik dagilimi Gzerinde herhangi bir kisit

olmamasi®,

8 AKGUL ,a.g.e., s 401
° Gillay BASARIR, “Cok Degiskenli Verilerde Ayrimsama Sorunu ve Lojistik Regresyon
Analizi”, Haceptepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi, Kasim 1990, s. 5
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- Bagimh degiskenin hem sirekli hem keskli olmasi halinde

uygulanabilmesi,

- Model parametrelerinin  logaritmik Odds oranlari olarak kolayca
yorumlanabilir olmasi,

- Belli bir konunun (g6zlemin) meydana gelme olasiliginin tahmin edilme
imkan *°

- Mode c¢ozimia icin kolay kullanimli ve guvenilir hazir yazilimlarin

bulunmasi.

2.5 Lojit Modelin Parametrelerinin Tahmini

Aciklayici degiskenler Uzerine kisit getirmeyen lojit model, degiskenlerin

cesitli durumlarina gore farkli tahmin yontemleri gerektirir:

— Aciklayici degiskenlerin hepsi siirekli ise tahmin yontemi olarak minimum |ojit

ki-kare yontemi

— Aclklayici degiskenlerin heps kesikli ise tercih edilen model en ¢ok olabilirlik

yontemi

— Aciklayici degiskenler hem siirekli hem de kesikli oldugu durumdaise agirlikli en

kiiciik kareler tahmin yontemi kullanilir.

Bununla birlikte lojit modelin tahmini igin Oncelikle ne tar bir veri ile
calisildiginin  belirlenmesi  gerekir. Ornegin, gruplanmis verilerin  tahmininde
yararlanabilecegimiz g yaklasim vardir. Bunlar; siradan en kicik kareler (ordinary

least squares), agirlikli en kiiglik kareler (weighted least squares) ve en ¢ok olabilirlik

1 David W. HOSMER, Scott TABER, Stanley LEMESHOW, “The importance of Assessing the Fit
of Logistic Regression Models: A Case Study”, American Journal Of Public Health, vol. 81, 1991,
s.1630

! Gilay BASARIR, a.g.e., s.12-13
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(max likelihood) yontemleridir. Ancak gruplanmis veriye veya bireysel gozlemlere
sahip olundugunda lojit modelin parametre tahmini icin en uygun yontem en ¢ok
olabilirlik yaklasimidir'?. Bununla birlikte tahmin icin tekrarli ve tekrarsiz verilerin
de ayirt edilmes gerekir. Tekrarsiz gOzlemler icin en cok olabilirlik, tekrar
agirhiklandinimis iteratif en kiciuk kareler (Reweighted Iterative Least Square)
yontemleri kullanilirken, tekrarli veri durumunda minimum lojit ki-kare yontemi

kullanilir®3,

Bu calismada iki gruplu tekrarsiz gézlem olan anket verileri kullanildigindan

parametreler en cok olabilirlik yéntemi ile tahmin edilecektir.

2.6 En Cok Olabilirlik Y ontemi

Dogrusal regresyon analizi gozlenen degerler ile beklenen degerler arasindaki
sapmalarin kareleri toplamini minimize etmek amaciyla nasil en kiguk kareler
yonteminden yararlaniliyorsa, lojit modelin analizi de gozlenen ve beklenen
degerlerin benzerligini maksimize etmek amaciyla en cok olabilirlik yontemini
kullanmaktadir. Bernoulli yogunluk fonksiyonu geregi en ¢ok olabilirlik yénteminin
dayandigl kimulatif olasilik yogunluk fonksiyonu her bir bagimsiz olasilik yogunluk
fonksiyonunun birbiri ile carppmindan elde edilir. Buna gore en ¢ok olabilirlik

fonksiyonu;

L= Prob(y1,Y2,...Yn)= Prob(yz )...Prob(yn) (2.17)

seklinde hesaplanir. Bagimsiz gozlem degerlerinden birinin gergeklesme olasiligl
(pi =(yi=1), 1- digerinin gerceklesme olasiligi (yi=0) veya olayin gerceklesmeme

2y iksel iISYAR, Ekonometrik Modeller, Vipas A.S., Bursa, 1999, s.284
¥ Gulay BASARIR, a.g.e, s. 17
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olasiligi anlamina geldiginden maksimize edilecek olabilirlik fonksiyonu asagidaki
sekilde yazilabilir:

L= PiP, . Pn (1-Pn +1)...(1-Py)

= yI;[O (1-pi) ylglpi
pi =(yi=1)= n(x;) oldugundan;
= H m(xi) i (1- m(x)) ™)

olarak ifade edilebilir. Buna gore n gbzlem sayisi icin olabilirlik fonksiyonunun
logaritmasini aldigimizda

log L= [yilog pi + (1-¥:) log(1-p)] (2.18

bulunur. log L fonksiyonunun maksimumunu bulmak icin fonksiyonun birinci

mertebeden turevi alindiginda;

algBL = £ [ytn[r(a)]+(Ly) n[1-n(x)] (2.19)

olarak elde edilir ve buradan Log L fonksiyonunu maksimize edecek esitlikler kisaca
Z[yi-n(x;)]=0
ve (2.20)
2 X [yi-TE(Xi)] =0

seklinde bulunur.

(2.20) esitlikleri normal denklemlere cok benzeseler de p tahmin degerleri
dogrusal olmadigindan ¢ozUm icin iteratif yontemlere ihtiyag vardir. En cok
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olabilirligi maksimize eden B degerlerinin tahmini konusunda Rao, Fisher’in skor
(puanlama) yontemi, Newton-Raphson, dik cikis (steepest ascent) ve EM algoritmasi
(Expectation-Maximization)” gibi ¢esitli  donlsim ve iterasyon islemlerinin

uygulanabilecegini belirtmistir (Rao, 1997: 102-106).

Iterasyon islemine 6nce keyfi degerler verilerek baslanir. Deger verme
isleminin gesitli yollar1 vardir. Bunlardan ikisi ayirma katsayilarini kullanmak ve
grafiksel gosterimlerden goz ile kestirimlerde bulunmaktir. Baslangi¢ degerlerinin
dogrulugu, iterasyon sayisi ve kestirimlerin etkinligi Uzerinde Onemli etkiye
sahiptir®®. Verilen baslangic degerlerine gore parametreler tahmin edilir, bu tahmine
gore olabilirlik fonksiyonunun hatalari test edilir. Fonksiyonun her basamakta alinan
tirevleri ile gerceklestirilen iterasyon islemi yakinsama saglanincaya kadar devam
eder. Yakinsama ile kastedilen olabilirlik fonksiyonunun istatistiksel bakimdan
anlamhiliginda bir degisme olmamasi durumudur.

En cok olabilirlik yaklasimi ile elde edilen parametre tahminleri kiguk
orneklemler icin sapmasiz, etkin olmayan ve norma dagilmayan tahminlerken,
blyUk oOrneklemler icin tutarli, asimptotik olarak etkin ve yine asimptotik olarak
normal dagilima sahiptirler. Dolayisiyla parametreler normal ve ki-kare dagilimlarini
kullanan t ve F istatistikleri ile test edilebilir.

En c¢ok olabilirlik yonteminin buytk oOrneklem Ozellikleri gostermesi
orneklem buyukligt konusuna belli sinirlamalar getirmektedir: Urban'a gore
orneklem biydklGgt minimum 50, ancak doyurucu bir tahmin icin 100’ den biyik
olmalidir (Urban, 1993: 62). Backhaus a gore ise ikili lojistik regresyondaki her bir
grup icin diger bir ifade ile bagimli degiskenin her bir kategoris igin 6rneklem
blyUkligl en az 25 olmalidir, ancak aciklayici degisken sayisinin artmasi halinde

" Egim cikis/inis ve EM agortimasi hakkinda detayli bilgi icin Michael 1. JORDAN, Robert A.
JACOBS, “Hierarchical Mixtures of Experts and the EM Algoritm”, Graphical Models. Foundationsn
of Neural Computation, 2002, s. 265-267

* Ortak degiskenler; kendi basina bir faktor degisken olmayan ancak bagimli degisken ile arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunan degiskenlerdir.

“BASARIR, a.g.e., 519
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daha buyuk ornekleme ihtiyac vardir (Backhaus, 2000: 470). Cunkl aciklayici
degisken sayisinin artmasl olasi ortak degisken* (covariate) sayisinin da artmasina
neden oldugundan™ drneklem bilyiikligii aciklayici degisken sayisi ile dogru orantili
olarak artmalidir. Aks takdirde bu durum ileride deginilecek olan veri seyrekligi

sorununayol acabilir.
2.7 Uyumun lyiligi Testleri

Modelin verilere uyumunun belirlenmesindeki 6nemli adimlardan biri,
uyumun iyiligi diger bir deyisle, modelin gbzlenen verileri ne kadar iyi
tanimlayabildiginin incelenmesidir. Boyle bir analiz olmaksizin modelden cikartilan
sonuglar yanlis yonlendirici, hatta timii ile yanlis olabilir'®. Modelin verilere ne
derece iyi uydugunu belirlemek Uzere hazir yazilimlar ile de kolayca
olusturabilecegimiz testlerden biri histogram ve siniflandirma tablolaridir. Ancak
Hosmer-Lemeshow, siniflandirma tablosunun goreceli olarak grup buyukltklerine
hassas olmasi nedeniyle buylk gruplara atama yapma egiliminde oldugunu ve bu
durumun model uyumundan bagimsiz gerceklestigini  belirtmistir  (Hosmer-
Lemeshow, 1989: 147). Bu nedenle tahmin edilen olasiliklardaki farklilik model
uyum iyiligi testleri Uzerinde gok az etkili iken, tahmin Uzerindeki etkisi ¢ok fazla
olmaktadir*’. Ornegin, uygulamada 0.48 ile 0.52 gibi aralarinda cok az fark olan iki
deger farkli gruplara atanabilmektedir. Dolayislyla amag siniflandirma oldugunda bu
tablolarin  kullamminin  daha uygun olacagl, fakat uyum iyiligini belirleme
yontemleri icin tablolarin sadece destekleyici bir unsur oldugu belirlenmistir.

Uyumun iyiligini belirlemede kullanilan diger temel yontemler ise asagida alt

basliklar halinde 6zetlenmistir:

1> sabine FROMM, “Binaere Logistische Regressionanalyse”, Die Empirischen Sozialforschung Nr.
11, Universitaet Bamberg, 2005, Bol. 4-1

' HOSMER, a.g.e., 1631

* Bakiniz: 2.11.3 Verinin Seyrekligi, s. 92

7 Scott MENARD, Applied Logistic Regression Analyses, 2002, .39
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2.7.1 Olabilirlik Oran Testi

Lojit modelin analizinde gbzlenen ve beklenen modellerin karsilastiriimasi
kesiklilikten dolayi log-olabilirlik (LL) fonksiyonlarina dayanmaktadir'®. Olabilirlik,
parametre tahminlerine gore, bagimli degiskenlerin gdzlem sonuclarinin olasiligidir

ve herhangi bir olasilik degeri gibi O ilal arasinda degerler alir.

Olabilirlik oran testi, log-olabilirlik fonksiyonun -2 ile carpilmasindan
ibarettir ve sapma (deviance) olarak bilinir. Fonksiyonun -2 katinin alinmasindaki
amag asimptotik ki-kare dagilimina uymasi®® dolayisiyla giiven araligi ve hipotez
testlerinin kullaniimasini saglamaktir. S6z konusu test modelin anlamliligl ve uyum
lyiligi testlerinde 6nemli rol oynamaktadir. Nasil siradan dogrusal regresyonda
hatalarin kareleri toplami aliniyorsa benzer sekilde lojit modelde de iki model
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamliliginin belirlenmesinde olabilirlik oran
testi kullanilir.

Tablo 5: iki Model Arasindaki Farkin Dogrusal Regresyondaki Karsiligi

Lojistik Regresyon Dogrusal Regresyon
-2L L Sabit model Toplam Hata Karesi (SST)
-2LL Ful Model Regresyonla agiklanamayan kisim(SSE)

-2LL (Sabit model) — (-2LL(Full Model))  Regresyon ile agiklanan kisim (SSR)

Kaynak: Bernhard BALTES — GOTZ, “Logistische Regression Analyse Mit SPSS”, Universitaet Trier,
2006, s. 33’ deki tablodan esinlenerek hazirlanmistir.

n-p serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosteren ve sapma olarak ifade edilen
D degeri dogrusa regresyondaki hatalarin kareleri toplamina benzer sekilde lgjit

modelin anlamliligini test etmede kullanildigindan D’nin de mimkin oldugunca

BBASARIR, a.g.e., 5.25
9 Alan AGREST], “Categorical Data Analysis”, Wiley Publication, 1990, s.89
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kicuk diger bir ifade ile sifira yakin ¢ikmasl gerekmektedir. D degerinin biyuk
olmasi tahmin edilen modelin Kkarsilastirildigi modele gore zayif oldugunu
dolayisiylaiyi bir model olmadigini gostermektedir.

Log-olabilirlik testi olarak tatanimlanan olabilirlik oran testi, en basit sekliyle
yalnizca sabiti iceren model ile sabit (Lc) ve diger tum degiskenleri iceren model
(full model=L;) arasindaki farkin anlamliligini test etmektedir. iki model arasindaki
bu fark ‘Model ki-kare' olarak ta tanimlanmaktadir. Olabilirlik oran testinin bir 6zel
durumu da tim parametrelerin ve bunlarin etkilesimlerinin yer aldigi doymus model
ile tahmin edilen modelin karsilastirilmasidir®. Diger bir ifadeile, bu test bilinmeyen
parametreleri en cok olabilirlik yontemi ile tahmin edilen modelin gozlem verilerini
yeterince temsil edip etmedigini bu model ile doymus modelin olabilirliklerini
karsilastirarak arasindaki farki test etmektedir.

D=-2 |og'[—‘f’ =-2(log L¢-log Ly) (2.21)

Sabiti ve diger tim parametreleri iceren olabilirlik degerleri ile (2.20)
esitligini yerine koydugumuzda D istatistigini kisaca sdyle buluruz:

D=-25[ 7 (x) log 7 (x)*+og(1-7 (x))] (2.22)

Cesitli serbestlik derecelerine gore D degerleri degismektedir. Ancak burada
dikkat edilmesi gereken nokta, D istatistiginin tekrarsiz veri durumunda gecerli
oldugudur. Aks takdirde belli bir grupta tekrar sbz konusu iken, bu formidil

yardimiyla gozlenen degerler ile beklenen degerlerin  Karsilastirmasinin

yapilamayacagidir?.

P Ae., s 95

2 David C. HALLETT, “Goodness of Fit Tests in Logistics Regression”, Master of Science,
University of Toronto, 1999, s. 12

21 D.COLLETT, Modelling Binary Data, Chapma& Hall, 1991, 5,69
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Modelin parametrelerini belirlemek Uzere ya sabiti iceren modele degisken
eklenmesiyle ya da modelin tamamindan degisken c¢ikarilmasi ile ¢esitli yuvalanmis
(nested) modeller olusturulur. Yuvalanmis modellerin karsilastiriimasinda kullanilan
sapmalar arasindaki farki veren “iyilestirme istatistigi” ki-kare dagilimina tam
olarak yakinsarken, verinin seyreklik icermesi durumunda bu yakinsamaya
glivenilmeyebilir.?? Bu nedenle Agresti'nin belirttigi gibi, gerek Pearson ki-kare
gerekse olabilirlik oran testinin uyum iyiligi olgutl olarak kullanilabilmes igin
beklenen frekans sayisinin nispeten biytk olmasi gerekmektedir (Agresti, 1990: 99).

2.7.2 Pearson Ki-Kare Uyumun lyiligi Testi

Karl Pearson tarafindan 1900 yilinda bulunan ve degisik kullanim amaclari
olmasina karsilik, var olan veya olmasl gereken frekanslar arasindaki farkliliklarin
anlamliliginin test edilmesi temeline dayanan® bir baska istatistikte Pearson ki-kare
test istatistigidir.

S 1., ) I (2.23)
= V) @-n00) '

(2.23) formil i ile hesaplanan bu istatistigin degerinin buyUk olmasi diger bir
deyisle anlamli ¢cikmamasi modelin verilere uyumunun basarisiz oldugunu gosterir.

Pearson igtatistiginin ki-kare dagilimina sahip oldugu sdylense de, verilerde
seyreklik olmasi halinde (6zellikle modelde strekli agiklayici degiskenlerin olmasi
durumunda) Pearson ki-kare asimptotik normal dagilir. Bu durumda dagilimin
ortalamasi ve varyansini hesaplamak cok gictir®. Bu nedenle McCullagh ve

% Ersoy CANKUYER, Zerrin ASAN, “Parametrik Olmayan Istatistiksel Teknikler”, Anadolu
Universitesi Yayinlari, Eskisehir, 2005, s. 41

4 J. Scott LONG, “Regression Models for Categorical and Limited Dependent Variables’, Sage
Publications, 1997, s.99
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Nelder’ e gbre Pearson ki-kare tam bir uyum 6l¢usi olarak kullaniimaz. (McCullagh,
Nelder, 1989: 120). Conover ise istatistigin ki-kare dagilimina uymasi igin Koehler

velLarntz'in

- toplam gdzlem sayisinin n> 10
- sinif sayisininc> 3

- beklenen degerlerin hepsinin E> 0.25

seklinde Onerdigi kosullarin saglanmasl veya bir baska yol olarak ¢ok sayida kigik
beklenen degerlerin biraraya getirilmesi gerektigini belirtmistir (Conover, 1999:241).
Bu konuda Long ise verilerin seyreklik icermesi halinde Hosmer ve Lemeshow’un
grup verilerden olusan alternatif testini 6nermektedir (Long, 1997: 99).

2721 D ve Pearson Ki-Kare Test istatistiklerinin

Karsilastirilmasi

Eger lojit modelin parametreleri en cok olabilirlik yontemi ile tahmin
ediliyorsa bu durumda elde edilen parametre degerleri sapma degerini minimize
edeceginden D istatistigi Pearson ki-kare istatistigine tercih edilir. Bu tercihin sapma
degerinin her zaman Pearson ki-kare' den daha kugik olacagl anlamina gelmeyecegi
unutulmamalidir. D ve Pearson ki-kare degerleri arasinda genellikle bir fark

mevcuttur. Ancak bu fark kiiciik oldugundan pratikte Snemsenmez?.

Bununla birlikte Hosmer ve Lemeshow, bagimli degiskenin iki deger aldigi
durumda sapma haricindeki diger uyum iyiligi testlerine gére 6rnegin Hosmer-
Lemeshow C ve H testlerine veya Stukel skor testine gore Pearson ki-kare testinin en
oncelikli testlerden biri oldugunu gostermistir (Hosmer, Lemeshow, 1997: 965 -980).
Ayrica Pearson ki-kare testi, bagimli degiskene ait dagilimin iki momentinden sadece

% COLLETT, a.g.e., .67
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birine bagli oldugundan, dagilimla ilgili spesifikasyon hatasina karsi daha gucli
sonuclar vermektedir?.

2.7.3 Hosmer-Lemeshow Uyumun lyiligi Testleri

Hosmer ve Lemeshow tarafindan gozlenen verilerin beklenen verilere uyum
iyiligini test etmek amaciyla 7 adet istatistik gelistirilmistir. Ancak bunlardan sadece
ikisi kullanildigindan burada C ve H ile ifade edilen bu iki istatistige yer verilecektir.
Her iki istatistik de verilerin onluk gruplara ayrilmasina dayanir. C istatistigi verileri
tahmin edilen olasiliklara gore ayirirken, H istatistigi verileri belirlenen bir kesim
(cut-off) noktasina gore ayirir. Gruplara ayrilan verilere, daha sonra ki-kare uyum
iyiligi testi uygulamaktadir®’. Dolayisiyla olusturulan her grup icin beklenen ile
gbzlenen degerlerin bir karsilastiriimasi yapilmaktadir. Hesaplanan p degeri 0.05' den
blyUk ise gbzlenen ve beklenen degerler arasinda fark olmadigini gosteren sifir
hipotezi red edilir. Bu durum modelin mevcut veriye olan uyumunun iyi oldugunu

gosterir.

Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi istatistikleri, veriler g gruba boltndigiinde
2xg tablosundan Pearson ki-kare degerlerini hesaplamaya dayanmakta olup (g-2)
serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptirler®.

Lojit modeldeki gbzlem sayisi n ve g her bir grubu gostermek lzere ng g.
gruptaki gozlem sayisini vermektedir. Buna gére C ve H test istatistiklerini
belirleyen formul

O19= i Yi Oog= i 1- Y« )
k=1 k=1

(2.24)

% D.R.GOLDSTEIN, “IMS Lecture Note”, Monograph Series, Institute of Mathematical
Statistics, Volume 40, Hayward, California, March 2003

" HALLETT, a.g.e., s. 17-18

% BASARIR, a.g.e., 5.28
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elg:iﬂ'(l’k) €og= 2[1 ”(Zk)]

=1

T

olmak Uzere;

C,= i i Oy —84)" g=12,...G (2.25)

k=0 g=1 kg

seklinde hesaplanir. Burada o gozlenen, e ise beklenen degerleri gostermek
Uzere 1 ve O degerleri olayin gerceklesme ve gerceklesmeme durumunu
gostermektedir.

Her iki istatistik lojit modelde kullanilan klasik uyum iyiligi testlerine gore
daha gucludir. Testler ortak degisken sayisi gbzlem sayisindan kticiik olmasi gibi bir
sart icermediginden Ozellikle (sirekli) ortak degisken iceren modeller icin
kullanighdir. Ancak istatistiklerin secilen kesim (cut-off) noktasina gore degismesi
ve bir kisim uyum eksikligi tirlerini ortaya ¢ikarma konusundaki yetersizligi testlerin
onemli dezavantajlari sayilmaktadir®®. Ancak bunun yani sira gerek C gerekse H test
istatistigi olsun, diger uyum testlerini dogrulama amacli da kullanilabilmektedir.

2.7.4Wald Testi

Wald test istatistigi, lojit modeldeki her bir katsayinin anlamliligini test
ederek, test sonucu anlamsiz ¢ikan katsayilara ait aciklayici degiskenlerin modelden

ihract amaciyla kullanilir.

Testin ikiden blyuk degerleri icin degiskenlerin 6nemli oldugu sonucuna
varihr®. Modelde lojit katsayilarin biyiik olmasi halinde standart hatanin yiikselmesi
ile Wald istatistiginin olmasi gerekenden daha kicuk ¢ikmasina neden olusu testin

® HOSMER, a.g.e., s. 968
% BASARIR, a.g.e., 5.29
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onemli bir dezavantajidir®:. Bu durum yanlis olan sifir hipotezinin red edilmemesi ile
[1. Tip hataya maruz kalinmasina yol acar. Bu nedenle gerek blylk katsay! gerekse
modelde nitel degiskenlerin yer almasi halinde olabilirlik oran testi tercih edilir.
Ayrica Wald istatistigi buyuk orneklem varsayimlarini da ihlal etmeye duyarl
oldugundan olabilirlik oran testi Wald istatistigine iyi bir alternatiftir.*

Tu= (- o) 1(B) (B- o) (2.24)

| enformasyon matrisi olmak Uzere;

2
1i(B) = aﬁaias,- log[L(B)]  ij=12...p (2.25)

Wald testi Ho:=Po hipotezi atinda blyik 6rneklem degerleri icin ki-kare dagilimina

yakinsar®,
2.8 Skor (Puanlama) Test Istatistikleri

Skor testleri, olabilirlik oran testi gibi genel asimptotik parametrik testler
ailesine aittir. Genellestirilmis dogrusal modellerde tahmin modelindeki ekstra
terimler, baglanti fonksiyonunun yeterliligi, asiri yayillim (overdispersion) gibi
degisik karmasik modellerin testinde sikga kullanilan skor testleri bu 6zellikleri ile
model i¢in hem bir degisken secici hem de bir uyum eksikligi 6l¢uttdur. Skor testleri
cok ¢esitlidir, hatta cesitli amaclarla kullanilan bir uyum iyiligi testi de skor istatistigi

. MENARD, a.g.e., .43

% David GARSON, “Quantitative Research in Public Administration”, Syllabus PA765, Spring 2006,
s.yok, (cevrimici) www.chass.ncsu.edu/garson/PA 765/ ogistics.htm

¥ Roger ZUST, “Die Partielle Likelihood Funktion”, 12 Juni 2006, 5.4-5 (gevrimigi)
http://stat.ethz.ch/teaching/lectures/SS 2006/seminar/7_2.pdf#search=%22Ra0%20score%20test%22
" Bu konu hakkindaki teorem ve ispatlar icin bakiniz: G.K. Symth, Monograph Series, vol. 40,
Institute of Matemetical Statistics, 2003
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olabilmektedir. Ornegin, doymus modele karsi mevcut modeli test eden Pearson ki-
kare uyum iyiligi istatistigi de kendi basina bir skor istatistigidir*.
2.8.1 Lagrange Carpani Testi
En cok olabilirlik tahmincisinin asimptotik kovaryans matrisinin tahmincisi V
olmak Uzere g kisitl parametre vektorinde degerlendirilen kisitsiz modelin birinci
turevi olmak Uzere Lagrange garpani test istatistigi

LM=g'Vg

seklinde tanimlidir. Lojit model igin bittin egim katsayilarinin sifir oldugu hipotezi
test etmek icin kisaca Lagrange garpani test istatistigi

LM=nR?
seklinde taniml1 olup, R?belirlilik katsayisini géstermektedir®,
Log-olabilirlik fonksiyonunun birinci tlrevine etki skoru denir ve testin
temelini olusturdugundan Lagrange carpani isminden ¢ok bu teste etki skor veya

sadece skor testi denmektedir. Test sifir hipotezi altinda kisit sayisi kadar serbestlik

derecesi ile ki-kare dagilimina yakinsar®.

2.8.2 Rao’ nun Skor Testi

Rao’'nun skor istatistigi iterasyon gerektirmemesi nedeniyle olabilirlik oran
testine gore lojit katsayilari daha hizli test ederek zamandan tasarruf saglar. Skor

% Jeffry M. WOOL RIDGE, “Econometric Analysis of Cross Section and Panel Data’, The MIT
Press, 2002, s. 58-59

% Andreas HANDL, “Schaetzen und Testen”, Skript zur Vorlesung, Universitaet Bielefeld, 2000,
S.68
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istatistigi ileri dogru asamali lojistik regresyon modeline dahil olacak degiskenlerin
belirlenmesi amaciyla da kullanilir. Dolayislyla lojit modeldeki aciklayici
degiskenlerin katsayilarinin anlamliligini tek tek test etmek Uzere yararlanilan bu
istatistik, ayni zamanda modelin tamaminin anlamliligini da test edebilmektedir®.

Trs= U(Bo)” 1™ (Bo) U(Bo) (2.26)

d :
UilB)="3p, 109[L()] 1=(1....p) (2.27)

Ho: B= Po hipotezi atinda Rao’ nun skor testi de blyik drneklemli veri gruplari igin

ki-kare dagilimi gosterir®.
2.8.3 Tsiatis'in Skor Testi

Rao'nin skor istatsitigine dayanan bir baska uyum iyiligi testi ise farkli
bolgelerdeki aciklayici degiskenleri gruplandirmaya (g) dayanan ve gozlenen ile
beklenen degerlerin arasindaki farkin kuadratik formu seklinde hesaplanan Tsiatis'in
skor istatistigidir. Test, HoO= y1,y2,..., vk = O hipotezi atinda g-1 sebestlik dereceli ki-
kare dagilimina sahiptir.

Loglr(x)] = og [(y )] =B'z+5" 234

T=x'vx (2.35)
.ol I

Xza—yl,...,a—yk (2.36)

% GARSON, a.g.e., syok
% Radhakrishna C. RAO, “Linear Statistical Inference and Its Applications’, J.Wiley Publication,
Second Edition, 1973, s. 417-418



V=A-BC'B’ (2.37)

62
A =" 29,09, i =@a,.....k
62
B,=- 9,0p; i=(,...K),j"=(0,1, ..,m) (2.38)
2
C,=- BB, j»J’=(0,1,, m)

Aciklayici degiskenlerin kesikli olmasi durumunda her iki testte ayni sonucu
verecektir. Bu nedenle Tsiatis skor testi genelde ki-kare dagilimi gostermeyen ve bu
nedenle hesaplanmasl oldukca zor olan Pearson ki-kare testine alternatif bir test

olarak dustintilebilir®.
2.9 Modelin Uyum lyiligini Belirlemede R istatistikleri

Lojit modelde uyum iyiligini belirlemenin bir 6l¢isl de dogrusal regresyon
andlizinde R? belirlilik katsayisina benzer sekildeki cesitli R? istatistiklerini
kullanmaktadir.

Modelin - uyum iyiligini  belirlemede kullanilan istatistiklerden  biri
McFadden’'in sbzde (Pseudo) uyum iyiligi kriteridir; -2LnL, lojit modelde yer alan
sabiti ve -2InL; modelin tim agiklayici degiskenlerini icermek kaydiyla Mcfadden'in
sozde R? formllii su sekilde hesaplanir:

-2l nLq _ |n|_1
- -2InLo =1- InLo (2.39)

McFadden R*= 1

% Anatasios A. TSIATIS, “A Note on a Goodness of-Fit Test for the Logistic Regression Mode!”,
Biometrika, vol. 67, no.1, April 1980, pp. 250-251
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R? istatistigi dogrusal regresyondaki belirlilik katsayisina benzer, ancak onun
gibi degerlendiriimez. Degiskenler arasindaki iliskinin gicl agisindan belirlilik
katsayisinin mumkidn oldugunca yuksek cikmasi istenir. Aksi takdirde modelin
bagimli degiskenini agiklamada yetersiz kaldigini dusunulebilir. Oysa McFadden
R?nin degeri genellikle dustk cikar ve bu modelin iyi olmadigi anlamina
gelmemelidir. Yapilan uygulamalarda R nin 0.2 ila 0.4 arasinda degerler adig

g6zlemlenmistir®.

Bir baska R? uyum iyiligi testi Cox ve Snell’in sbzde R?istatistigidir.

N

Cox-Snell R2:1-[%] (2.40)

olmak Uizere | gozlem sayisini gostermektedir®®. Formiilden de anlasilacag! iizere
R?nin en yiksek degerinin bile birden kiicik cikmasi diger bir deyisle maksimum
degerinin  hichir zaman 1'e ulasamamasi sonucun yorumlanmasinda zorluk
yaratmaktadir. Tipki Mc Fadden’de oldugu gibi burada da ayni nedenle istatistigin

mUmkan oldugunca yuksek ¢cikmasi istenir.
Diger bir test istatistigi ise Nagelkerke sozde R? dir:

Nagelkerke R?= Cox-Snells R (2.41)
2
1

1)

Bu 6lgimiin maksimum degeri 1 olabilir ve dogrusal regresyondaki belirlilik
katsayisi gibi yorumlanabilir®:. Nagelkerke R? degeri normalde Cox-Snell R? den

¥ URBAN, a.g.e., 1993, s.13

“OBACKHAUS, ERICHSON, PLINKE, a.g.e., s.449

“ BACKHAUS, ERICHSON, PLINKE, a.g.e., s.449

“2D. HOSMER, S. LEMESHOW, “Applied Logistic Regression”, Wiley, 1989, s.106
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daha yiksek ancak lojit modelin bir 6zelligi olarak dogrusal regresyonun R?

degerinden her zaman kuguktir.

2.10 Asamal1 (Stepwise) Lojistik Regresyon

Model kurmanin amaci degiskenler arasindaki karmasik iliskiyi anlasilir hale
getirmektir. Bu nedenle modelde bagimli degiskeni aciklayabilecek bagimsiz
degiskenlere ihtiyag vardir. Ancak bu durum modelde mimkin oldugunca fazla
degiskenin yer amasi anlamina gelmez. Modelde yer aan her degiskenin birer
aciklayicl degisken olmasl gerekir, aksi takdirde gereksiz her degisken modelin
guvenilirligine zarar verir. Bir baska ihtimalde model igin gerekli olan degiskenlerin
model disinda kalmasidir. Modeli zor duruma sokan bu durumlarin bertaraf edilmesi
amaciylayapilacak olan islem degiskenlerin tek tek analiz edilmesidir ki, buna 6rnek
olarak en cok olabilirlik oran testi, Wald testi veya alternatif olarak cift tarafli t testi

verilebilir.

Degisken seciminde yararlanilacak bir baska yaklasim ise asamali degisken
secme yontemidir. Hatalarin normal dagildigi dogrusal regresyonda nasil F testi
kullaniliyorsa, hata dagilimi binom dagilimina uyan asamali lgjistik regresyonda
katsayilarin anlamligi olabilirlik oran testi ile belirlenir®?. Oran testinin alaca
degere gore degiskenin modele dahil mi yoksa model harici mi kalmasina karar

verilir. Asamali lojistik regresyon iki sekilde gergeklesir:

Ileriye dogru Secim (Forward Selection): Bu yolla secim icin éncelikle sabiti
iceren model olusturulur ve modele her defasinda bir degisken eklenir. Bu
degiskenin modelde yer alip almayacaginin testi i¢in skor istatistiginden yararlanilir.
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Geriye Dogru Secim (Backward Selection): Bu yontemde ileriye dogru
secimin tersine tim degiskenleri iceren model ile ise baslanir. Secim her defasinda
bir degisken modelden elenecek sekilde gergeklestirilir. Bu elemeye yardimc testler
olarak olabilirlik oran ve Wald test istatistikleri verilebilir.

Cogunlukla arastirma alanindaki calismalarda anlamlilik diizeyi olarak 0.05
alinir. Ancak bu degerin ileri asamali regresyon icgin ¢ok dusik oldugu ve modelde
yer amasi gereken 6nemli degiskenlerin model disinda kalmasina neden oldugu
tespit edilmistir. Bu nedenle anlamlilik diizeyinin 0.15 ila 0.20 araliginda alinmasi
Onerilmektedir.

Asamali regresyonda degiskenler arasi iliskinin ortaya ¢ikarilmasinda ileriye
dogru secim yerine genelde geriye dogru secim yontemi tercih edilir. Ancak bu
yontem ileriye dogru secimin belirleyemedigi degiskenler arasi iliskiyi ortaya
cikaramayabilir. Bu nedenle ‘Enter’ degisken segcimi yoOntemini kullanarak
degiskenlerin her birinin istatistiksel anlamliliginin incelenmesi dahayararlidir.

Model secimi icin tercih edilen asamal1 regresyon yontemi eldeki verilere ‘en
uygun’ modeli belirleme konusunda yeterli bir kriter degildir®. Final model olarak

tanimlanan en iyi modelin olusturulmasinda yardimei iki kriter vardir:
Akaike nin Bilgi Kriteri:

AIC=-2LL+2k
ve Schwarz' in Bilgi Kriteri:

SC=-2LL+2 In(n)k

k tahmin edilen modelin parametre sayisini gosterir. Kriter degerleri ne kadar
kiicik ise, model uyumu da o kadar iyidir*. Burada dikkat edilmesi gereken husus;

“ GARSON, a.ge.,,s 6
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karsilastirma yapilacak olan modellerden birinin digerinin yuvalanmis modeli
olmamasidir. Aksi takdirde yuvalanmis model ile karsilastirma icin Pearson ki-kare
test istatistigi kullanilir.

2.11 Modédin Gelistirilmes ve Y orumlanmasinda Dikkat Edilmesi

Gereken Konular

2.11.1 Coklu Baglanti

Coklu baglanti bir siniflandirma problemi degil, bir tahmin problemidir. iki
veya daha fazla aciklayici degiskenin birlikte etkisini gosteren coklu baglant
problemi genelde dogrusal olmama ve asiri uyum problemleri ile karsilastirildiginda
cok 6nemli bir sorun olarak goziukmese de, tahmin edilen parametreler arasindaki
korelasyonun yiuksek olmasi, parametrelerin standart hatalarinin yiksek ¢cikmasi ve
verinin 6nceden bilinen veya tanimlanandan farkli isarette olmasi gibi nedenlerle
tahminin guvenilirligini tehdit etmektedir.

Coklu baglantinin belirlenmesine yardimel iki kriter mevcuttur:

1- Tolerans Degeri

1

2- Varyans BlyUtme Faktori: VIF= 1 R?

R?, mevcut modeldeki agiklayici degiskenlerin sirasiyla bagimli degisken oldugu

modellerin belirlilik katsayisini gésterir®. Buna gére R? sifir yani baglanti olmadig

4 James LATTIN, J. Douglas CAROLL, Paul E. GREEN, “Analyzing Multivariate Data”, Thomson
Learning, 2003, s.518

“> Rainer MUCHE, ChristinaRING, Christoph ZIEGLER, “Entwicklung und Validierung von
Prognosemodellen auf Basis der Logistische Regression”, Shaker Verlag, Aachen, 2005, s. 55
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durumda VIF degeri 1 olarak bulunur. Ancak bu deger ne kadar yuksek cikarsa o
kadar coklu baglanti tehlikesi vardir.

Tolerans degeri ise Varyans Blyutme Faktorunin tersidir.

1
2_
LRE=VIF

olarak hesaplanan bu kriter VIF kriterinin tersine kiguk tolerans degerleri icin
yiksek baglant oldugunu gosterir®®. Tolerans degerlerinin 0.5’ den bilyik olmasi

birlikte degisimin olmadiginin gostergesidir.
2.11.2 Degisken Secimi ve Asirt Uyum

Yukarida da degindigimiz Uzere lojit modelde degisken seciminde
kullanilmak Uzere cok sayida olasilik mevcuttur. Bunlardan en bilineni ileriye ve
geriye dogru secim alternatifleriyle modele degisken eklenmesi veya modelden
degisken cikariimasini saglayan asamali degisken secimi yontemidir.

Bagimli degisken Uzerinde etkin olmayan degiskenlerin model disl
kalmamasi ve etkin degiskenlerin modele dahil edilmesi hareketi ‘asiri uyum’
problemine neden olabilir. Asiri uyum, eldeki veriye gore modelde cok sayida
tahmin parametresinin mevcut olmasidir. Bu durum parametre tahminlerinin tutarli
(kigclk varyandi, genis olmayan guven aralikll)) olmasini olumsuz yénde
etkilemektedir.

Asirt uyum problemi igin Onerilen parametre basina durum sayisini veren
EPV (Events per Variable) degerinin belirlenmesidir. Lojit modelde olayin
gerceklesme sayisl n, gerceklesmeme sayisi np olmak Uizere m, ny ve n, gruplarinin

minimumunu ve AV parametreleri sayisini gostermek Uizere,

“ Joseoh HAIR, Rolph ANDERSON, Ronald TATHAM, William BLACK, “Multivariate Data
Analysiswith Reading”, Prentice-Hall, Fourth Edition, 1995, s. 127
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m
EPV= AV m =(Ny,ny)

seklinde yazilabilir. Tahmin amacli kullanilan bir 1ojit model icin EPV>10 olmasi
gerekmektedir®’. Hosmer-Lemeshow, siirekli veya kategorik aciklayici degiskenli
modeller icin bu degerin olmasi gereken bir at sinir olarak gorulecegini belirtmistir
(Hosmer, Lemeshow: 2000, 346-347).

2.11.3 Verinin Seyrekligi

Bir model ne kadar ¢ok aciklayici degisken icerir ve her bir degisken ne kadar
cok deger tasirsa, o kadar cok ortak degisken sinifi elde edilir. Mevcut ortak
degiskenlerin sinif sayisi, gbzlem sayisindan ¢ok btiytk olmasi halinde her bir ortak
degisken sinifi cok az sayida gozleme sahip oldugundan veride seyreklik
(sparseness) soz konusudur (McCullagh, Nelder, 1989: 120).

Ozellikle siirekli aciklayici degisken iceren modellerde bu durum ile sik
karsilasilir. Seyrekligin dezavantaji Pearson ki-kare uyum iyiligi testinde oldugu gibi
lojit modelin degerlendirilmesinde bilinen istatistiksel dagilimlarin gecersiz olmasina

neden olmasidir®.

2.11.4 Etkili Gozlem

Tek bir gozlemin bile gerek model uyumu gerekse parametre tahmini
uzerinde 6nemli bir etkis vardir. Pregibon’un belirttigi gibi, 6zellikle lojit modelin
parametre tahminleri, uyum iyiligi v.b. Olcutleri etkili gbzlemlere son derece
hassastir (Pregibon, 1981: 706). Az sayida degisken icin bile olsa, bu istenmeyen bir
durumdur, ¢iinki modelin yapisi diger bir deyisle tahmin sonuglari Gzerinde olumsuz
etkileri vardir. Normalde gbzlemlerin modelin parametrelerine esit etkis olmasi
gerekirken etkili gozlemlerin olmas halinde bu etki farklilasmaktadir. Etkili

“"MUCHE, v.d., a.g.e., s. 48
“®Ae.,s 14
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gozlemleri belirlemede kullanilan UGc¢ 6lcit sunlardir: Cook’un etki istatistigi,

Leverage ve DfBeta (Differenz Beta).

Cook’ un Etki istatistigi: Bu istatistik parametre tahmininde belirli bir grubun
drneklemden c¢ikarilmasi sonucu hata oraninda meydana getirecegi degisikligi tespit
eder®. Diger belirtilen dlgiitler farkli istatistiksel 6lcimlere ancak ayni mantiga
dayanmaktadir.

“9 SPSS Regression Models 12.0, s. 20, (gevrimigi)http://www1.uni-
hamburg.de/RRZ/Software/ SPSS/M anual sGer.130/RegressionM odel s120. pdf
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3. ONLINE GAZETE TEKNOLOJISi

Amerikan senatdrlerinden Al Gore 15 Temmuz 1990 tarihinde Washington
Post gazetesindeki yazisinda sunlari sdylemistir: “Savas sonrasi Amerika da trafige
cikan ¢ok sayida yeni arabanin iki seritli yollarda yarattigl trafik sikisikligl
problemine otoban sisteminin ¢OzUm saglamasl gibi, bugin de bir tir bilgi
Kilittlenmesi yaratan ¢ok blyUk sayida veriyi yerine ulastirmak icin Ulke capinda bir
bilgi otoban agina ihtiyag vardir”. Bu yazidan birkag yil sonra bazilari Al Gore' dan
“Internetin Muciti” olarak stz etmekteydi. Bu teknolojiyi Gore kesfetmemisti, ancak
O web'in ne kadar 6nemli olacagini belirtmisti.*

Dunya capinda bir iletisim agl olarak kabul edilen internet, diinyadaki tim
bilgisayarlarin birbiriyle “konusmasini” saglamaktadir. Programcilarin  metine
dayall bicimden ziyade, gorsel ve isitsel olarak bilgilerin sunulmasi icin araclar
gelistirdikleri 1980’ lerden bu yana buyuk atilimlar ve ilerlemeler kaydedilmistir.
Hypertext adi verilen sistemle kullanici bir sbzcik, konu veya resme tiklayarak daha
cok hilgiye erisebilmektedir. Internetin bu alani driimcek aglarina benzer sekilde
birbirine bagli oldugu icin Diinya Capinda Ag (World Wide Web) adini al maktadir?.

Dunya capinda ag modelinde, kullanicilar aga Ucretsiz olarak erisirler.
Odemeyi yalnizca kullanimi “satin aldiklari” zaman yaparlar. Bu tipki bir kitapcida
isleyen sistem gibidir: Bedavaya g6z atabilirsiniz, ancak paray1 kitabl satin
addiginizda 6dersiniz>. Bunun sonucu olarak web'te, dolayisiyla internet

kullaniminda bir patlama yasanmistir.

1993 de gelismeye baslayan ‘dunya capinda ag” ile internet, iletisim araglari iginde
en hizli buylyen, gelisen yayginlasan ve kisa sirede tim Ulkeleri kapsayan bir

nitelige burinmistdr. Bu gelisme sonucunda gunimizde internetin olusturdugu

'Gene, MURRAY, “Expanding the Community Newspaper Through Online News Sites’, National
Newspaper Association, 117th Annual Convention Kansas City, Missouri, Sept. 25-26, 2003

’Helen, KATZ, Bruce, VANDEN BERGH, “Advertising Principles, Choice, Challenge, Change”,
NTC Publishing Gruoplllionis, USA, 1999, p.323

% Don, TAPSCOTT, “Medya Endiistrisi Digital Ekonomi”, Kog Sistem Y ayinlari, Eyliil 1998, s.205
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iletisim sektorinde 1,2 milyon insan calismaktadir ve internet endistrisi 300 milyar
dolarlik bir ekonomi olusturmaktadir®.

Internet, dinyada yasanan ekonomik krize ve bilisim sektoriiniin
yavaslamasina ragmen hizla yayilmayi siirdiirmektedir®. 2003 yili Jupiter arastirma
sirketinin sonuclarina gore Amerika da online kullanicilarin sayisi 2002 yilinda 156
milyon Kkisi iken, bu rakamin 2008 yilinda 225 milyon kisiye ulasmas
beklenmektedir®. Almanya da ise internet kullanici sayisi 1997 yilinda 4,1 milyon
kisi iken bu say1 2003 yilinda 34,4 milyon kisiye ulasmistir”.

“Internetworldstats’in ACNielsen arastirma sirketine dayanarak yayimladigi
verilere gore, halen dunyada yasayan 6 milyar 420 milyon insanin yizde 13,9'u
(964,289,701 kisi) internet kullanmaktadir. Son 5 yilda dinyada internet

kullanicilarinin sayisi ylzde 167,1 artmistir.

Turkiye' de de durum dinyadaki kadar hizli seyretmektedir. Amerikan The
Roper Reports Worldwide sirketine ait 30 Ulkede gerceklestirilen arastirmada,
Tarkiyenin, son iki yilda internet kullanici sayisi en hizli artan Ulke oldugu ortaya
clkmistir®. Gercekten de, Tirkiye'de internet kullanicilarinin sayisi son 5 vyl
icerisinde ylizde 411,0 artig gdstererek 10,220,000 kisiye ulasmustir®,

“Halil GURCAN, Cigdem BATU, “internet Haberciliginde sanal yazi isleri ve Gazetecilikte Degisen
Roller”,s. 1,(cevrimici) http://inet-tr.org.tr/inetconf7/eposter/gurcan-batu.html

® Sinan, SAYRUGAC, “Geleneksel gazetecilik ve Internet, Cagdas Gazetecilerin Gazetes”, s.1,
28.09.2002, (¢evrimici) http://wccveevevww.bianet.org/2002/09/30/13552.htm

® Joseph J., PILOTTA, “Simultaneous Media Usage A Critical Consumer Orientation to Media
Planning”, Journal of Consumer Behavior, March 3, 2004, s. 6

"Peter,GLOTZ, Robin, MEYER-LUCHT, Wandel in der Kontinuitaet-Herausforderung an Eine
Neue Zeitungskultur, Online gegen print, Zeitung und Zeitschrift im Wandel, UVK
Verlagsgesellschaft mbH, Konstanz, Deutschland, 2004, s. 1

8 Korhan, MAYNACIOGLU, “internet Kullanicisi Artis Hizinda Birinci Olduk” ,Bilisim, s.1,
(cevrimici) http://wwwv.istanbul .edu.tr/iletim/67/haberler/birinci.htm

°“Internet Usage Statistics - World Internet Users and Population Stats”, Kasim,2005, (gevrimici)
http://www.internetworl dstats.com/stats.htm
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Tablo 6: Cinsiyete gore Tirkiye, Kent-Kir Ayriminda Bilgisayar ve internet Kullanim Oranlari(%6)

Bilgisayar kullanim orani internet Kullanim orani
Toplam Kadin Erkek [Toplam Kadin Erkek
Son i ay icinde Turkiye 17,65 5,77 11,88 1393 433 960
Kent 23,16 7,92 1524 18,57 6,06 12,51
(Nisan-Haziran 2005) Kir 8,28 2,12 6,16 6,05 1,39 4,66
Tirkiye [1,88 0,71 1,17 1,52 054 099
Ugay -biryilénce  [Kent 2,44 0,95 1,49 1,96 072 124
Kir 0,92 0,29 0,63 0,78 022 056
Tirkiye [3,42 1,53 1,89 2,10 074 1,36
Biryildan cok oldu  |Kent 3,98 1,83 2,16 2,54 0,92 1,61
Kir 2,45 1,03 1,42 1,36 043 092
Turkiye [77,06 42,28 34,78 8245 4468 37,76
Hig kullanmadi Kent  [70,41 38,65 31,77 (1694 4165 3529
Kir 88,35 48,45 3990 91,81 4984 41,97

Tablo 6'da gortldugu Gizere, Devlet Istatistik Enstitiisii tarafindan 2005 yili
Nisan-Haziran doneminde 10,151 hane ile gergeklestirilen ‘hane halki bilisim
teknolojileri kullanimi’ arastirma sonuglarina gore 16-74 yas grubundaki hane halki
bireylerinin internet kullanim orani ylzde 19,93 seviyelerinde bulunmaktadir. Bir
onceki yila gore bu oran yiizde 0,68 lik bir artis gostermistir'®. Cok ciddi bir buyiime
grafigi gizse de, yine de Turkiye internet pazarinda olmasi gereken yerin hentiz gok

gerisindedir™.

internet, diinya tarihinde en hizli gelisen elektronik teknolojidir'?. Radyonun
50 milyon kisiye ulasmasinin 38 yili, televizyonun 50 milyon kisiye ulasmasinin 13
yili, internet’in 50 milyon kisiye ulasmasinin ise sadece 4 yili aldigini belirtmek

1 Turgay, SECEN, “Tirk.internet.com., DiE’ye Gére Hane Halki internet Kullanimi %13.2”,
(cevrimici) http://www.turk.internet.com/haber/yazigoster.php3?yaziid=14134, 16.11. 2005, s.1

" suat GEZGIN, “internet Caginda Gazetecilik”, Metis yayinlari, Mayis, 2002, s.34

2 Mustafa ALKAN, Cafer CANBAY, “Internet Alan Adlar Y 6netimi, Mevcut Sorunlar ve Céziim
Onerileri”, Telekomiinikasyon, th. yok, s.1, (cevrimici)

http://www.tk.gov.tr/Y ayin/Raporlar/pdf/\ WEB_DE_YAYINLANAN_RAPOR.pdf
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gerekir. Internet’in bu denli hizli kabullenip yayginlasmasi, kisa siirede medya

sektoriiniin de géziinii bu alana kaydirmasina neden ol mustur2,

Internet teknolojileri gelistikge, var olan geleneksel kitle iletisim araclaryla
bu teknolojiler arasinda belli bir bitiinlesme yasanmaktadir. internet aslinda radyoyu,
gazeteyi, televizyonu, aklimiza gelen diger medya tirlerinin hepsini tek bir medya
olarak paketleme, bir araya getirme yetenegine sahiptir. Bu nedenle internet entegre
(birlesik) bir medya aracidir®.

Klask medya turlerinde, Ornegin gazetede, okuyucunun daha kolay
etkilenmesi icin tasarlanmig bir takim girisimlerin, aslinda internet’te cok da gegerli
olmadigi gibi bir sonucun ortaya ciktigini sdylemek gerekir. Ornegin rahat
okunabilen bir mizanpaj ya da rahat dinlenebilen bir radyo programi gibi tasarim
kaygilarinin, internette cok farkli bir boyutta olmasi gerekir. Clnki internette, hem
dinleyebilen ve okuyabilen hem de izleyen bir kullanici kitless mevcuttur.
Dolayisiylainternet kullanicisi gazete, radyo ve televizyon izleyicisinden farklidir™.

Es-anli medya kullanimi Uzerine yapilan bir arastirmada, internet’e giren
Kisilerden ylzde 18,30 ayni zamanda radyo dinlerken, ylzde 34,6'sl televizyon
izlemekte, ylzde 3,7's dergi, yuzde 6,0'si gazete ve yuzde 13,4'Unun ise e
mail’lerini okumakta oldugu ortaya cikmistir'’®. Bu arastirma bize internet
teknolojisinin ~ Kkisilerin  medya tiketim aiskanliklarint  nasil  etkiledigini
gostermektedir.

Bill Gates Larry King'in sorusuna bakin nasil karsilik vermektedir: “Gazeteyi
ekrandan okumak 20 yil icinde rahat ve eglenceli bir deneyim olacak, ciinki ekran

3 Murat KARADUMAN, “Yeni iletisim Teknolojileri ve Medya”, IPS iletisim Vakfi Yayinlari: 6,
Habercinin El Kitabi Dizisi:3, istanbul, 2003, s.139

¥ Umit ATABEK, “Yeni iletisim Teknolojileri ve Medya”, IPS iletisim Vakfi Yayinlari: 6,
Habercinin El Kitabi Dizisi:3, istanbul, 2003, s. 68

“Ae., s 68

16 pilotta, a.g.e, s.10
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teknolojisi cok gelisecek”*”. Yirmi yildan daha fazla siireden beri kitap, gazete ve
diger dokimanlarin elektronik yaymnlarini “tablet” adi verilen tasinabilir okuma
cihazlari Gzerinden okuma fikri buyuk o6lctde bilim-kurgu malzemes olarak kabul
edilmekteydi. Bill Gates'in esin kaynag! oldugu “tablet PC”ler icin Gates bunlarin
laptop’ lara popller bir aternatif olacagini ve web’te sorf yapma, mail génderme,
mobil bilgisayar hizmetinin yani sirakitap ve dergilerden rapor ve formlara kadar her
tur elektronik dokimani okumak, yorumlamak ve interaktif faaliyetlerde bulunmak
icin kullanilacagini distinmektedir. Bu tabletlerin diger bir avantgji da uzunlugu
genisliginden fazla oldugundan tipki basil1 gazetede oldugu gibi icerik veya metinler
icin ekrani degistirmeye ihtiyag duyulmamasidir. Gergekten, gazete ve dergi
yayimcilari web trenine atlamakta stratli davranmiglardir. The New York Times,
The Wall Street Journa ve Time gibi yayincilar hi¢ tereddit gostermeden bu elde
tasinan cihazlar ve sadik e-kitap okuyuculari icin yayinlar gelistirmislerdir.
Digerlerine nazaran ekranlari nispeten biiyik ve kayit kapasiteleri genis olan tabletler
yayincinin okuyucuya sabit bir formatta gorsel olarak zengin icerik sunmasina da
imkén verir. Ayni zamanda bu tabletler reklamverenlere, cesitli buyUklik ve
sekillerdeki reklamlarin editoryal icerikli sayfalarla yan yana bulundugu basili gazete

ortamina benzer bir ortamdan yararlanma firsati da vermektedir®.

GunlUmuzde, yayim ve dagitima dijital medyanin girmesi gazete sektoriinde
radikal bir degisime neden olmustur™®. Artik gazeteler tek seferlik kullanilip ertesi
gun atilacak bir kagit degildir. 1999 Temmuz'unun basinda bilgisayar Ureticisi IBM:
cift tarafli "basilabilir’, sayfalari k&git gibi cevrilebilen, hatta rulo haine
getirilebilen, icerigi surekli degistirilebilen ve internet Uzerinden bir araylze
yuklenebilecek sekilde tasarlanmis 16 sayfadan olusan elektronik ve tasinabilir bir

Y Nihal Bengisu KARACA, “Giile Gille Gazete”, Aksiyon Haftalik Haber Dergisi, 22.04.2000, Say!:
281, (cevrimici) http://www.aksiyon.com.tr/detay.php?id=14483

'8 Stanley WEARDEN, Roger FIDLER, “Crain’s Cleveland Businesss. Evaulating an E-newspaper
Concept for Tablet PC's”, Future of Print Media Journal, Spring 2001, s. 1-2

19 Jung YUSUN, The Malleable Corantos , “A Prototype of the User-involved On-Site
Customization for the Online Newspaper”, Msc. Thesis, Georgia Institute of Technology, July
2003, s.12
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gazetenin tanitimini yapmistir™®. Ozetle, bir gazete diistiniin, her giin kendiliginden
yenilenmektedir?.

Kisa bir siire dnce WAP modaydi. Simdi GPRS cep telefonlari. Artik cep
telefonlariyla internet’te dolasabiliyoruz. Bu teknolojiler sayesinde gazete icerigini
siratle ve kolaylikla cep telefonuna yikleme imkénina kavusacagiz. Tum bunlarin
yani sira, ses tanima teknolojileri geliyor. Birkag yil sonra bilgisayarlarla konusarak
haberlesebilecesiz?. Bitin bu teknolojik gelismeler ve okuyucularin bu yeni
teknolojileri benimsenmesi ile gerceklesen degisiklikler gazetenin elektronik yayinini
basarili bir isletme haline donUstirebilir.

Dunya ¢apinda web'in en yaygin kullanim sekillerinden biri guncel olaylar
hakkinda haber ve bilgi yayinlamaktir. ”Web’teki haber sitelerinin global
toplumlari temsil etme, uluslararasi baglar kurma ve Ulke digi faaliyetleri
destekleme konusunda kullaniima gekillerinin ¢oklugu ve cesitliligi g6zonine

alindiginda, haber sitelerinin incelenmesi zorunlu hale gelmektedir’?,

Online gazete arastirmasi cok yonll Ozelligi nedeniyle medya iletisimi,
bilgisayar bilimi ve ekonomi gibi ¢ok disiplinli bir 6zellik kazanmistir. Y ukarida
kisaca bahsedilen online gazete teknolojisinden sonra ilerki bolimde online gazete

mecras! ve onun ekonomisine deginilecektir.

Medyay! anlamak icin akademisyenler veya arastirmacilar Uc seye bakarlar:
Icerik, izleyici ve Kurumlar?®. Dolayisiyla bu calismada da online gazete ii¢ bélimde
incelenecektir: Online Gazeteler, icerik ve Okuyucular.

2 Tim-Arndt, RATHMAN, “Zeitung aus der Leitung,Unterschiede Hinsichtlich der Nutzung
Regionaler Online-Zeitungen Zwischen Lesern und Nicht-Lesern der Gedruckten Ausgaben im
Verbreitungsgebiet”, Diplomarbeit, Institut fir Journalistik und Kommunikationsforschung der
Hochschule Hannover, 15, Feb,2003, s.6

I Hakan KARA, “Yeni iletisim Teknolojileri ve Medya”, IPS iletisim Vakfi Yayinlari: 6,
Habercinin El Kitabi Dizisi:3, istanbul, 2003, s.114

2 KARA, a.g.e,s. 117

% Fiona MOORE, “Telling it like it is: News Websites and Online Newspaeprs’, Global Networks
Global Networks: A Journal of Transnational Affairs, Volume 2, April 2002, pp. 171-177(07), s.
171
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3.1 Online Gazeteler

1993 yilinda gazete yetkilileri internetin 6nemli sonuglarini degerlendirmeye
basladilar. Bazi gazete yetkilileri, internetin ortaya ¢cikmasini kendi sektorleri icin bir
tehlike olarak gorurken, bazilari da esas olarak bu yeni teknolojinin getirecegi
firsatlari gértyorlardi. Dinyanin en biyik yayinci birliklerinden biri olan Gazeteler
Cemiyeti’nin (Newspaper Society) arastirmasl sonucunda hazirlanan raporlar bir
yandan olasl tehlike veya tehditlere 1sik tutarken diger yandan gazete sektor icin
onemli firsatlarin mevcut oldugunu ortaya cikarmistir. Ozellikle gazetelerin yillar
boyunca olusturdugu uzmanliginin ve givenilen markalar olmasinin online yayin

yapan diger mecralar karsisinda bir avantaj sagladigi ortaya gikmistir®.

Gazeteler, basim teknolgjilerinin ilerlemes ile paralel bir gelisim slreci
gecirmis, bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile birlikte bu yeni endistriden
faydalanma yoluna gitmis ve kisa sirede bu adaptasyonu saglayarak internet
gazetelerini yayimlamaya baslamislardir. internet ile ortaya cikan okuyuculara haber
iletme olanaklarina hem geleneksel yontemlerle yayin yapan kuruluslar hem de haber
gandari hizli bir bicimde uyum goéstermisler, bunun hemen ardindan da sadece
internette yayin yapan haber siteleri ortaya cikmistir®®. Boylelikle medyanin
tekelciligini elinden alan internet, yeni bir tercih alani yaratmistir?’.

Tam anlamiylailk web tabanli gazete, 1994 yilinda yayinlanan The Palo Alto
Weekly’'dir ve bundan 18 ay sonra birgok Amerikan gazetes kendi web sitesini
kurmustur®. Ornegin, 1995 de 8 bilyik gazete (The Washington Post, New York
Times, Daily Mirror, Herald’'s Tirbune gibi) baskiya hazir gazete sayfaarini online

% Carina IHLSTROM, “The Evolution of a New(s) Genre”, Doctoral Dissertation, Goteburg
University, September 2004, s. 1

% flhan YERLIKAYA, “internet Gazeteciligi ve Geri Besleme, Medyada Yeni Yaklasimlar,
Egitim”, Kitap Evi Yayinlari Konya, 2004, s. 20

%" Seving ALKAN BUKE, “Reklamcilik Sektérii Internette”, izmir Ticaret Odasi, Arastirmave
Medlekleri Gelistirme MudurlGgl Balteni, Temmuz 2004/1, s.21, (cevrimici)
www.izto.org.tr/NR/rdonlyru/bulten-2004-temmuz-1.pdf
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olarak aninda aktarmak amaciyla; Yeni Ylzyill Yayim Agl adiyla bir sirket kurarak
haber yayinciliginda online donemi érguitsel olarak baslatmiglardir.

Tarkiye' de 1996 yilinda internet’e giren ilk TUrk gazetess Zaman olmasina
karsin, internet calisma ilkeleri dogrultusunda hazirlanan ilk internet gazetes Xn
olmustur. Xn'in yayin kadrosu, her giin gunlik gazeteleri tarayip, bunlardan secme
haberler ile kose yazarlarini internete tasimaktaydi. 1997 yilinda Turkiye nin
Milliyet, Huriyet, Sabah gibi bitin blylk medya gruplari internetteki yerlerini
almaya basladilar®®. Bugiin artik ulusal ve yerel bircok gazete online ortamda da
yayinlarini strdirmektedir.

GuniUmuizde sadece gazetecilik degil, ekonomi de internet ortamina tasinmaya
baslamistir. Bu durum gazeteler icin biydk ticari imkanlar tasimaktadir. Zira
interaktif sayfalar yalnizca okunan bir kagit yizeyi olmayip, her tirli istek ve talebe
aclk elektronik bir zemin olusturmaktadir. Bu asamada interaktif gazete sayfalari
yanizca okunmayip, okur tepkisi, ilan toplama, pazarlama gibi birimlerle okuyucu
kitlesinin ihtiyaclarina cevap vermeye calisan rekabet eden ortamlar haline
gel mektedir™.

Internet gazeteciligi; kisaca “gazeteciligin cesitli yontemlerinin kullanilarak
insanlarin internet araciligiyla bilgilendirilmes” seklinde tanimlanabilir. Bir baska
deyisle, internet ortaminda acilan haber servisi ve sayfalari internet gazeteciligi ya da
haberciligi, “sanal gazetecilik” ya da“on-line habercilik” gibi adlarla anilmaktadir®.
Bu calismada online gazeteler gunltk gazetelerin online yayinlari olarak ele
alinacaktir.

Bir online gazete, gazete ile internetin birlesmesi ile saglanir. Chyi& Sylvie
(2001)’in tamimu ile “teknolojik olarak, internet online gazetelerin dinya ¢apinda bir

pazar aramasina imkan tanir. Pratikte ise, online gazetelerin ¢ogunun sahibi ayni

® Nevzat BASIM, “internet Caginda Gazetecilik , Metis Y ayinlari, Mayis 2002, s. 15
©YERLIKAYA, a.g.e., s 21
% Ae.,s32
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zamanda basili yayininin da sahibidir. Bu basili gazeteler online gazetelerin esas
icerik saglayicisidir. Boczkowski’ ye (2004) gore, online gazeteler “kismen bilgisayar
ve telekominikasyon alaninda rekabet senaryosundaki degisiklikler ve gelismeler
gibi 6nemli sosyo-ekonomik ve teknolojik trendlere bir tepki olarak ortaya gikmis ve
online gazeteler de bu trendleri etkilemistir®.

Basili gazete “tek merkezli” ve “siral1” dir, dolayisiyla bir siratakip eder. Her
bir konunun, kdse yazisinin belli bir yeri vardir ve bu yer onun 6nemini gosterir.
Online gazete ise “merkezi” ve "sirali” degildir. On sayfa disinda yerlestirme sorunu
yoktur ve alan tahsisi cok fazla 6nem tasimaz. Y apisinda bulunan 6zellik nedeniyle
hypertext birbirinden bagimsiz olarak okunabilen ve yorumlanabilen her biri kendi
icinde bitiin olusturan paragraflara bolUnebilir. Bu nedenle her yazi hiyerarsik bir
yapi icinde bagimsizdir ve yazilar birbirlerine baglanabilir. Basili gazetede okuyucu,
okuma sirasini belirleyen bir dogrusal sira izler. Hypertext'de icerik dogrusal
olmayan bir okuma sirasi ile tuketilir. Her okuyucu hypertext veri tabanlarindan
kendine ait yayini dizenlediginden gorinim okuyucudan okuyucuya degisir.
Dolayisiyla gazete okuma yontemi esnektir ve bu esneklik okuyucunun etkinligini

arttirabilir®,

Negroponte, “dijitallesmenin” dagitima dayali kitle iletisim aracinin dogasini
degistirecegini ve insanlara bilgi sunma islemi yerine, insanlarin bilgileri
kendilerinin amasina imkan verecegini ileri stirmistir (Negroponte, 1995: 155).
Gergekten de online gazeteler online dagitim icin 6zel olarak tasarlanmistir. Basili
gazeteler yayincidan okuyucuya tek yonlt olarak dagitilirken, online gazete
kullanicisi gazeteyi okumak icin veritabanina girer ve ekranda gosterilen bilgileri
air.

Internet lizerinde yayinlanan gazetelerin bilyik bir cogunlugu Ucretsizdir.
Ucretli olanlar da 6rnegin Cumhuriyet gazetesinde oldugu gibi abonelik sistemi ile

¥ |HLSTROM, a.g.e.,s. 1
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calismaktadirlar. Ozellikle is yerinde veya internete bedava baglanma imkani olan
Kisiler boyle bir olanak varken ayrica para verip ayni haberleri okumayi tercih
etmemektedirler.

Gazetenin online yayinlanmasi okuyucu ile arasindaki cografi mesafe
engelini tamamen ortadan kaldirmistir. Internet ortaminda yayinlanan gazeteye erisen
okuyucu sayisl, basili kopyasina erisebilen okuyucularin sayisi ile mukayese
edilemeyecek kadar fazladir. Daha fazla okuyucu kitlesine sahip olmak da gazetenin
guctini ayni oranda arttirmistir. Ozellikle kiiclk yerlesim yerlerinde yayin hayatini
sirdiren gazeteler cok kisitli okuyucu portfoyiine sahiptir. Basim ve dagitim
masraflar bu gazetenin sesini daha genis kitlelere duyurmasini engellemektedir.
Online ortamda yapilan masraf ise gazeteyi basip dagitmak icin yapilacak harcamaya
gore son derece az oldugu icin online yayinin tercih edilmesinde énemli bir etken

olmustur®,

Online gazeteler rollerini tanimlamaya calisiyorlarsa da, dijital gazetelerin
yayincl sirketler icin finansal agidan varligini strdirebilir bir medya araci olup
olmadigl konusunda hentiz bir fikir birligine varilmamistir. Clinki gazete sektériinin
kendisi ilging bir tablo arz etmektedir, geleneksel olarak (basili gazete gibi) fiziksel
formda UrUnler saglamis olan sirketler bile bugin aktif formu (online’l) tercih
etmektedirler®.

90’1 yillarin sonlarindan bu yana, online gazete alaninda ve online okuyucu
konusunda ¢ok buyik gelismeler kaydedilmistir. Gunimuzde buylk ve orta 6lgekli
gazetelerin cogunun ayrica bir online gazetesi mevcuttur. Bunailaveten bugiin bircok

radyo ve televizyon kanal1 online haber siteleri kurmuslardir.

2000 yilinda her dort web kullanicisindan biri haberleri online olarak
almaktadir. Okuyucularin ¢ogu online haberleri gunlik veya haftalik olarak takip

¥ YERLIKAYA, a.g.e., s 22
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etmektedirler ve bu sekilde online gazeteler 6nemli bir haber kanall olmustur. Irak
savas! sirasinda 6zellikle calisan okuyucularin aninda haber almak icin televizyon ve
basili gazetelere ilaveten diger haber kaynaklarina ihtiya¢c duyduklari donemde
online gazete okuyucu sayisinda artis gerceklesmistir®. Kaydedilen bu cok bilyiik
gelismeye ragmen online gazetelerin niteligini etkileyen faktorler henliz tam olarak

anlasilmis degildir.

Pew Arastirmasirketinin 1464 Amerikali ile gerceklestirdigi “ Insan ve Basin”
konulu anketinin sonuclarina gére gunlik gazeteler 1984'den bu yana
begenilirliginden cok fazla bir sey kaybetmezken, inanirlhigl agisindan disUs
yasamistir. Yine ayni ankete gore, online gazeteler gerek haber kaynagli gerekse
okunma agisindan kendine saglam bir yer edinmistir®’.

Ozgun online materyal miktarinin artmasi ve siirekli gincellestirilmesi icin
daha fazla personele ihtiyag duyulmasi ile 1990'l1 yillarin sonunda online gazete
calisan sayisinda oldukca bilyik bir artis gortlmistiir. Ornegin 1997 Temmuz unda
Washington Post gazetesinin online haber tretiminde 100 kisi ¢alismaktaydi. Online
gazetede cesitli personel istihdam edilmektedir, kicik bir gazetede ise tek bir Kisi
ayni zamanda hem editor hem yazar hem web uzmani hem teknik eleman hem de
reklam saticisi olabilir. BlyUk gazetelerde ise gok kere farkli alanlarda 6zel becerileri
olan personel kullanilir. Ornegin haber medyasi direktorii, online editér, online
yapimcli, editér web master, programci, online reklam direktord, online reklam satis

temsilcisi, pazarlama direktorii ve tasarimei gibi.

Urin ve is ilanlarinin azalmasi gibi, zor ekonomik kosullar atinda
kaldiklarinda reklamverenler pazarlama butcelerini keserler. Reklam, basili ve online

gazete icin 6nemli bir gelir kaynagidir, reklam geliri ve hacmindeki dislsiin gazete

% Beverley G. HOPE, “Online Newspaper : The impact of Culture, sex, and Age on the Perceived
Importance of Specified Quality Factors’, Information Research, vol.9, July, 2004, s.2

% Tom ROSENSTIEL, Bill KOVACH, “Online Newspaper Readership Countering Print Loses”,
The Pew Research Center, pg.1, June 26/2005, (cevrimici) http://www.people-press.org,
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kari Uzerinde ciddi etkis vardir. Gelir kaybi karsisinda yayincilarin tepkis ise,
calisan sayisindan tasarruf etmek, daha az haber gjansi ile calismak seklindedir™.

"Elektronik medyanin hizi ile rekabet edemeyen basili gazeteler, online
teknol ojiden cok fazla zedelenmektedirler®’. Belki de bu yiizden gazeteler, daha dnce
televizyon karsisinda karsilastiklarl yenilginin bir benzerini internet karsisinda da
yasamamak icin interneti kendilerine uyarlamakta bu kadar hizli davrandilar. Ancak
internet’in bir takim dstunlUklerine ragmen, yine de online gazeteler kullanicilar igin
on sirayl alacak kadar cazip degildir. Ote yandan gazeteler internette kendilerini
teshir etmek arzusundan da bir tirli vazgegmediler. Bunun sebeplerinden biri de
sadece internet’te yayinlanan gazetelerin, rakip olarak gazeteleri internete gegmeye
zorlamasidir. Bu durum kendini internet’ te géstermenin online gazete olmaya yeterli
mi sorusunu guindeme getirmektedir? Bir online gazete icin 6nemli olan kadin veya
erkek okuyucu bulmasidir. Gazetelerin okuyucuya olan ihtiyaci, onlarin yapacaklari
Odeme degil, asil blylk okur kitles sayesinde baska kaynaklardan para
kazanmaktir*'. Ciinkii bir online gazetenin gelecegi sadece onun okuyucularinin
coklugu ile belirlenmez. Ayni zamanda, bu kurumlarin ekonomik olarak varligini
surdirme kabiliyeti baslangictaki abone tabaninin strekli blylimesi, her sirketin
enformasyon hizmetinin kapsam ve igeriginin segkin bir ¢zellik tasimasi, rakip
sirketlerin davranislar ve zayif sirketlerden daha uzun siire varligini stirdirmeyi
saglayacak genis capli parasal kaynaklari ile de belirlenir®.

¥ Cornelia KRUEGER, “Regiona Online Newspaper: Paths to Glory or the Road to Ruin?’, 2002, s.1
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3.2 Icerik

Pavlik, online gazete igeriginin ¢ asamadan gegerek gelistigini ifade
etmektedir: Birinci asama basili gazete iceriginin online baskisl icin yeniden
diizenlenmesidir. ikinci asama arama motorlari, hiperlink’ler ve kullanicinin aldig
haberlerin Kkisisellestirilmes gibi interaktif 6zelliklerle zenginlestirilmesidir. Uglincii

asama online gazete icin 6zel olarak tasarlanmis orijinal icerigin yaratilmasidir®.

Elestirmenler online gazeteleri “shovelware” Uretim yapmakla, diger bir
deyisle, bilgileri yeni bir sekilde diizenlemeden basili gazetedeki bilgiyi ayni sekilde
online gazetede yayinlamakla suclamaktadirlar®. Basili gazete coguniukla online
yayinicin esasicerik saglayici gorevini gorur ve bu sekilde benzer veya ayni bilgi iki
formatta da yayinlanmis olur®.

Okuyucu pazarindaki basari, biyik 6lciide, medya organizasyonunun icerik
pazarinda okuyucunun ilgisini cekebilmesine baglidir®®. Bu nedenle sadece igerigi
web sitesine yerlestirmek artik yeterli olmamaktadir®’.

Ne yazik ki, yapllan arastirmalar online gazetelerde orijinal igerik
bulunmadigi ile ilgili tutarli sonuglar ortaya koymustur®®. Bir arastirmada web’teki
haber sitelerinin Ucte ikisinden fazlasinin igeriklerinin yalnizca yizde 20’ sinden az
bir bélimind dis kaynaklardan aldiklari ortaya cikmistir. 131 online gazete lizerinde
yapilan bir ulusal arastirmada ise su sonuclar elde edilmistir: Bu sitelerin yarisinda
yayinlanan online haberlerin hicbiri online site ¢calisanlar tarafindan yazilmamistir.

Orijinal igerigin ortalamasinin yizde 13 cikmasl basili yayinindan yogun bir

43 Bergen LORI, “Few University Students Reading Newspaper Online”, Newspaper Research
Journal, Spring-Summer 2002, s.32 (14), s.2
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materyal alimini géstermektedir. Bir halkla iliskiler sirketinin yakin zamanda yaptigi
bir arastirmada ise gazetelerin ylizde 22’ sinde orijinal icerik oraninin ylzde 2’ den az

oldugu bulunmustur®®.

SOz konusu sonuclar Amerika da 2001 yili sonbaharinda gerceklestirilen
ankete katilanlarin Ggte ikisinin online gazete icerigini ¢cok degerli bulmadig sonucu
ile benzerdir. Ayrica online Uzerinden birgok haber veya bilgiye Ucretsiz
ulasabildiklerinden katilimcilarin yizde 96'sl hizmet icin 6demeyi yapmay! kabul
etmemekte ve bunu mantikli bulmaktadiriar™.

Baslli ile online gazete arasindaki fark geleneksel gazetecilikte ve internet
gazeteciliginde “okuma eylemi” ile 6ne cikar. Diger bir deyisle, her iki ortamda da
hazirlanan yazilar, gazete okuru ya da internet kullanicisi tarafindan “okunur”.
Ancak, gazete okuru satin aldigl gazeteyi okumakla yetinir. Kendisine verilen bilgiyi
oldugu gibi kabul eder. Internet'te ise interaktif bir yayincihk anlayisi sz
konusudur™". Interaktif 6zellik kullanicinin ilgili konular ve sitelerle, orijinal kaynak
ve gorsel-isitsel materyallerle, arsivler, online tartisma gruplari ve editorlerle baglant
kurmasina olanak verir®?, Dolayisiyla online gazetede tek tarafli degil, karsilikli bir

iletisim sz konusudur.

Basili gazete hemen her zaman online gazete igin icerik saglayici gorevini
gorduginden yogun bir icerik paylasimi beklenir. Bu durum “shovelware” Uretim
konusunda sorunlar ortaya cikarir®®. Diger bir deyisle, hangi icerigin bu interaktif

medya araci icin en faydal1 oldugu konusunda sorunlar yaratir.

Internet gazeteciligi ile geleneksel gazetecilik arasindaki en biyik farklardan
birisi de “hiz’dir. Internet ortaminda, bilgiyi daha cok kisiye daha kisa zamanda

“ CHYI&SYLVIE, a.g.e., s.234
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ulastirabilirsiniz>*. Tirkiye'de, internet'in yayincilik basarisi heniiz tirgjlarina

yansimamis bile olsa, internet’in icerik derinligi ve hizi rakiplerinin éniindedir™.

Online ile basili gazete arasindaki diger farkliliklar da sGyledir: Online
gazetede haberin uzunlugu istenildigi kadar uzun olabilir. Klasik gazetede oldugu
gibi kisith sayida sayfa sikintisi yoktur. Haberin derinligi istenildigi kadar
artirllabilmektedir. Ayrica internet’in sagladigi multimedya avantaji da kullanilip
gazetede yer verilmeyen goruntill ve sedi haberler icin de yer ayrilabilmektedir.
Gazetenin yayinlanma maliyeti gazetenin sayfa sayisini sinirli tutmasini zorunlu
kilmaktadir. Bu ylUzden bir haberin derinlemesine verilmes pek olanakli degildir.
Bununla birlikte, yazili basindaki gazetelerin arsiv bilgilerine ulasmak ¢ok zordur.
Ozellikle arastirmacilar igin ¢ok biyik bir zorluk olan bu arsiv taramasl internet
sayesinde cok kolaylasmistir. Arama motoru mantigi ile calisan arsiv tarama sayfasl
sayesinde arastirmaci bir anahtar kelime sayesinde konu ile ilgili tim arsiviere
ul agabil mektedir®.

Internet bir yandan gazetelerden okur calarken, diger yandan da bu
kurumlarin reklam gelirlerine g6z dikmis durumdadir. Internet’te reklam
gosteriminden elde edilen pasta o kadar hizli blylUmesede, pek cok gazete bir
zamanlar en blyik gelir kalemleri arasinda yer alan seri ilanlari internet’ e kaptirma
tehdidi altindadir. Turkiye' de de Ozellikle bu is icin kurulmus web siteleri vardir ve
bu siteler seri ilanlari Ucretsiz olarak kabul etmektedirler. Online ortamda verilen
ilanlara ait gorsellerin de yer ailmasi ve ilanin bir giin ile sinirli olmamasi nedeniyle
detayll veri tabanlari olusmaktadir. ilan derinliginin olusmasi ve ‘akilli arama
olanaklari, ilani veren kadar, ilan arayan igin de cazip bir hizmet ortami
yaratmaktadir>’. Belki de béyle bir durumda seri ilanlar azalacag) icin gazete fiyatlari

*YERLIKAYA, a.ge. s. 23
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artabilecek ve gazete yayinlamak zorlasarak, bunun sonucu giivenilen gazeteler daha

cok deger kazanabil ecektir®.

Online haber icerigi ve Uretimi konusundaki calismalarin buyuk bir kismi
ozellikle buyik giinlik gazetelere odaklanmistir™. Ornegin, Fransiz gazetelerinden
Le Monde a online hizmet veren Dialog’ dan da ulasilabilir. Bu sayede Le Monde' un
haberleri yaklasik 80 Ulkede Ingilizce sunuldugu gibi 10 ayr dile de
cevrilebilmektedir®. Wall Street Journal ise abonelerine, The Afternoon Reports

hizmeti ile 6nemli haberleri giinde iki kere e-mail yolu ile gonderebilmektedir®.

Forester arastirma sirketinin yoneticisinin belirttigi gibi: “Her yayinci anlaml
bir abone sayisina sahip isletmeler kuramaz. Cok guglt bir online markaya sahip
olduklarini sanan bazi kisiler bile bu markanin abone Uretecek kadar guclu
olmadigini gorirler. Cunkd okuyucular kendilerinden Gcret istendiginde baska
yerlere giderler”. Icerigin Ucretlendirilmesi bazi yeni oncelikler yaratir. Ornegin,
icerigin  okuyucuya ulasiminin garanti edilmesi, igerigin yetkisiz Kisilerce
kopyalanmasinin dnlenmesi gibi. Bundaki en biytk tehlike ticari korsanliktir. Le
Monde dan Mr. Patino’nun dedigi gibi:” Bir sirket bizim icerigimizi 15.00 kisinin
kullandigl intranet’ine (medya icine) koydu ve bize hi¢ birsey Gdemiyor. Iste bu
gercek bir korsanlik tehditidir” ®.

Gunumtzde, online gazetelerin ¢ogu Ucretsiz icerik sunmakta ve gelirlerini
banner reklamlar ve basili seri ilanlari online yayinlayarak saglamaktadirlar. Wall

Street Journal ve Financial Times gibi gazeteler ise andlizleri, editoryal igerigi ve

%8 “gSpecial Article: Newspaper and the Internet: Caught in the Web”, The Economist, London :
vol.352, July 17, 1999, s.3,5,17

* Wilson LOWREY, “What influences Small Newspaper to Decide to Publish Online News?”,
Newspaper Research Journal, v.24 i3 p83(8), Summer 2003, s.1

% “News Bytes, Le Monde Now Available Through Dialog”, information Today , June 2003, s. 3
(cevrimici)www.infotoday.com

®L“The Wall Street Journal Online Offers Updates’, information Today, June 2003, s.34, (Gevrimici)
www.infotoday.com

%2 Curtain Falls on ‘ Largest Free Trial in History’: Online Newspaper by Douglas Hayward: With the
industry in adownturn and web advertising failing to cover the costs of free web content, publishers
are reluctantly swithing to arange of subscription models; Financial Times, London (UK), June 19
2002, (¢evrimici) http://proquest.com/pdweb
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hizmet sunduklari finansal cevre icin yeterince degerli oldugundan bir slireden beri
Ucretli icerik sunma faaliyetini basariyla ydritmektedirler. Bu siteler adlari veya
markalarina dayanarak ticretli icerik sunmay1 basarmaktadirlar®. Ornegin, The Wall
Street Journal online haber servisinin abone gekmekteki basarisinin gazetenin tlke
capindaki iniinden kaynaklanmis olma ihtimali yiiksektir®. Genelde gazeteler,
okuyucu veya kullanici gdziinde giiven ve s6hret unsuruna sahiptir. Boczkowski’ye
gore, bu yiizden bir gazetenin en degerli varliklarindan biri ticari adi ve séhretidir®.
Financial Timesda, bir isletme portall yaratmak icin, gazetenin markasini
kullanmaktadir. Okuyucu, “marka’ ve “icerik” istemektedir®. Her iki sirkette de
“marka’ ve “icerik” cok biyuk olciide mevcuttur. Marka sahibi olmayan haber
kuruluslarinin ise ya bir medya araci ile ortaklik etmes ya da diger gazetelere gore

fark yaratma konusunda karar vermesi gerekir®’.

Yayincinin roli degismektedir. Basili yayin tlrinde okuyucu pasif alici
konumundadir. Dijital cagda ise okuyucu aktif olarak hangi enformasyonu, ne zaman
istedigine son derece cabuk bir sekilde karar verebilir®. Okuyucular kendilerine
uygun iceriklere para vermek isterler. Ancak bu okuyucudan okuyucuya degisir. Bu
icerigin 0zgin veya baska yerde kolaylikla bulunmayacak bir materyal olmasi
gerekmektedir. Ornegin haberlerde oldugu gibi son derece giincel olmasi veya ¢ok
glicli yazarlarin makaleleri gibi 6zel icerikleri olabilmelidir®.

Internet’ te var olmanin 6nemi giderek gazeteler tarafindan kabul gorirken,
icerigi Ucretli olarak pazarlamay! deneyen pek az gazete mevcuttur™®. BT.net adli

sitede yapilan bir ankette "Internet’'te hangi tir icerige para ddersiniz?' sorusuna

% |HLSTROM, a.g.e.,s. 7

® CHYI&LASORSA, a.g.e., s. 93

¢ Jonathan, PALMER; Carina, IHLSTROM, “Revenues for Online Newspapers:Owner and User
Perceptions Electronic Markets’, volume 12 (4):228-236., 2002, s.230, (¢cevrimici)
www.electronicmarkets.org, http://journalsonline.tandf.co.uk

% “Business : Paper Wars, The Economist”, London, Feb 19, 2000 Vol.354, Iss. 8158; s. 61-2 s. US,
UK, s.1,(cevrimici) http://proquest.umi.com/pgdweb

® C.KRUEGER, Van Der BEEK, K. SWATMAN, “New and Emerging Business Models for Online
News Survey of 10 European Countreis’, 17th Bled e-Commerce Conference e-global, P. June 21-
23,2004, s. 12

% TAPSCOTT, a.g.e., 5.208

89 «Curtain Falls on ‘ Largest Free Trial in History”, Online Newspaper, a.g.e, s. 2

O TASELI, a.g.e., s2
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katilimeilarin ylizde 55,91' "icerige para ddemem" cevabini vermisti. Bu tablo
gosteriyor ki, internet’te yayincilik yapan ve bu sektorde hizmet veren kuruluslar,
hizmetlerinin karsihigini almak icin daha ¢ok bekleyeceklerdir. Tlrkiye'de internet
nishasini Ucretli hale getiren ilk gazete Cumhuriyet'tir. Cumhuriyet'in Teknik
Koordinatoric Ahmet Korulsan, Turk.Internet.com'da yayinlanan bir rdportajinda,
gazetenin internet’ten Ucretsiz sunuldugu dénemde gunlik 10 bin ziyaretgi sayisi
bulundugunu, icretlendirmeden sonra ise bu sayinin dustigiini sdylemektedir .
Cumhuriyet’in bugun itibariyle abone sayisi 2000 kisidir. Cumhuriyet'i internetten
okumak icin 6denmesi gereken abone bedeli aylik 10, 3 aylik 28, 6 aylik 54 ve yillik
100 YTL dir".

Radikal gazetes, internet'te Ucretsiz Uyelik sistemi ile calismaktadir.
Gazetenin icerigine ulasmak icin kisisel bilgilerinizi girerek Uye olmaniz
gerekmektedir. Bu hilgiler, reklamverene ziyaretci profili  sunmak ic¢in
kullanilmaktadir. Bir baska deyisle, Radikal'i net'ten okumanin bedeli, kisisel
bilgileri vermektir. Diger yandan Hurriyet, Milliyet, Yeni Safak gibi gazeteler ise
internet baskilarini hala ticretsiz sunmaktadirlar.

Internet’te igerige licret ddeyecek potansiyel kullanicilar, yurtdisinda yasayan
Tarklerdir. Bir gazetenin basili niishasina abone oldugunda, gazetes posta ile 3-5
gun sonra eline ulasacak bir okuyucu, gazetesini internet’ te giini giiniine takip etmek

icin Ucret 6deyebilecektir .
3.3 Internet Y ayincihiginin Ustiinl Ukl eri

Basili gazete veya televizyon haberleri ile kiyaslandiginda online kullanicilar
sirall bir bilgi akisi takip etmek zorunda degildirler™. Oysa televizyoncular ne zaman

planlamislarsa, 0 zaman haber izleyebilirsiniz. Gazetelerde ise dintn olaylar, buginin

"t Melih Bayram DEDE, “Bilginin bir Bedeli Olmal1!”, Yeni Safak Gazetesi, 16 Haziran.2002, s.1
(cevrimici) http://www.yenisafak.com/arsiv/2002/haziran/16/bilisim.html

2« eyas-Y 6re Elektronik Yayimcilik Abonelik Sistemi”, Cumhuriyet Elektronik Yayimlari
Abondligi Odeme Aciklamalari, 2005, s. 11,(cevrimici) http://www.yore.com.tr

" DEDE, a.g.e., S. 2

" |HLSTROM, a.ge., s. 1
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gazetesinin konusudur. Bugunin olaylarini ise ancak yarin okuyabilirsiniz. Radyo ise
yayin akisi olarak televizyonla benzerlik gdstermektedir™. Dolayisiyla, teknik olarak
hicbir haber mecrasinin internet kadar hizli haber verme sansi yoktur:

3.3.1 Kolay Yayincilik

Internet yayincihginda “yayina hazirhik” siirecleri daha kolay ve herkes
tarafindan 6grenilebilir. Hatta internet’'te yayincilik oylesine kolaydir ki, herkes
kendi yayinini Uretebilir. Okuyucular, sayfalari internete, pdf doékimani olarak
yuklenen gazeteleri basili nishadaki tasarimla okuma ve dilediginde yazicidan basma
olanagina sahiptir’. Yurtdisindan bir érnek vermek gerekirse, Amerika da pdf
dosyalari kullanilarak web Uzerinden gazetenin tamamini bilgisayarlara yiklemenin
yillik bedeli 145 dolardir. Bu fiyat eve dagitim aboneligi ile ayni fiyattir. Basili
gazete aboneleri isterlerse extra 39,55 dolar 6deyerek gazetenin pdf formatina da
sahip olabilirler”. Carl Sullivan’in makalesine koydugu baslik gibi “Elektronik
Dagitim: Net Kar” (Sullivan, 2002: 1).

3.3.2 Ucuz Y ayincilik

Yatirrm maliyetleri agisindan yapilan hesaplar, internet yayinciliginin
digerlerine gére 30’ da bire varan oranda daha ucuz oldugunu gostermektedir. Basili
gazetelerde haber serviderinin faaliyetleri ve haber veya bilgi tedariki icin zengin
tecribeye ihtiyac vardir. Oysa, online gazeteler muhabirlik, yazi isleri, reklam
verenlerle iliskiler konusunda uzmanlasmis calisanlarla daha yeterli ve daha verimli

olabilirler’®.

™ Nevzat BASIM, “internet Haberciliginde “ Son Dakika’, Hiirriyet, Teknonet, 17.10.1998, s. 2,
(cevrimici)http://arsiv.hurriyetim.com.tr/tekno/turk/98/10/17/internet/0lint.htm

" DEDE, a.g.e., S. 2

" Carl SULLIVAN, Electronic Delivery: “Pure Profit”, Editor& Publisher; 5/6/2002 | ssue 18,
sl124

8 Y a Ching, LEE, “Newspaper Online Services: A Succesful Business?”, Lessons Learned From
Videotext Failure, Ph-D. Candidate, Department of Telecommunication Indiana University.
July, 1999
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3.3.3 Hizli Yayincilik

Bir olayin olusu ile gazetelerde yer alisi arasinda 16 saatlik fark varken™,
internet’te bir haber metninin yayima verilis siiresi 4 dakikay1 gecmez®. Dolayisiyla
internet’ te haberin okura ulasma siiresi geleneksel gazeteye gore ¢ok hizlidir.

Internet, gazetelere meydan okuyabilecekleri alternatif bir platform olmaya
baslamaktadir. Ornegin, temel islevi arama motoru veya e-posta hizmeti vermek olan
sitelerin neredeyse tamaminin bir de haber sitesi bulunmaktadir. Y ahoo, son gunlerde
kendi binyesindeki gazeteci calisanlarinin sayisini artirarak sadece ham haber degil,
kullanicilarina  yorum-haber de sunmanin yollarini aramaktadir. Bu durum,
geleneksel olarak gazetelerin var olus amacina dogrudan sadiri olarak ta
adlandirilabilir®",

Gazete satislari diislis halindedir. Bu dusis, Ingiltere de 35 yildan beri,
Fransa' da 30 yildan beri sirmektedir. Almanya da gazetelerin net satisi daha iyi
durumdadir. Ancak bu durumun kominizmin sona ermesiyle tetiklenmis olma
ihtimali vardir. Nufus artisinin gazete satislarina yardimer oldugu Amerika da

gazetelerin net satislar 10 yildan fazla bir zamandan beri diismektedir®.

2003 sonu itibariyle Turkiye deki gazetelerin satis rakamlari ve satis gelirine
bakildiginda yayinlanan 32 adet gazetenin her giin 4 milyon 200 bin dolayinda satis
yaptigi, bu satistan da (dagitim payini goz ardi ediyoruz) 953 milyar liralik (700 bin
dolar) gelir elde ettigi goruluyor. Diger bir deyisle, Turkiye de gazete satislaryla
gerceklestirilen aylik ciro 28.6 trilyon liraya (21.2 milyon dolar) yillik 343 trilyon
liraya (254 milyon dolara) ulasmaktadir®.

KARACA, ag.e.,s. 1

% Nevzat BASIM, “internet Haberciliginde “ Son Dakika’, Huirriyet, Teknonet, 17.10.1998, s. 3
(cevrimici)http://arsiv.hurriyetim.com.tr/tekno/turk/98/10/17/internet/0lint.htm

SITASELI, a.g.e., s2

8 «gpecial Article: Newspaper and the internet: Caught in the Web”, a.g.e., s.19

8 Mustafa SONMEZ, “Tiirk Medyasinin Ekonomik Agmazlar”, Gazi Universitesi iletisim Fakiiltesi,
flet reklam, 12 May1s 2004 (gevrimici)http://www.ilet.gazi.edu.tr/reklam.php?islem=menu& m=72
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Dunya Gazeteler Birligi'nin (WAN) arastirmasina gore, Turkiye'de gunlik
geleneksel gazete tiragjlarinin 2003 yilinda bir 6nceki yila gore yuzde 23,2, son bes yil
itibariyle de ylzde 42,7 oraninda dustigini vurgulayan Yerlikaya, sunlari
sbylemistir: "Bugln, internet sitesinde onlarca haber sites bulunuyor. Tim bu
rakamlar geleneksel gazetelerin blyilk bir kan kaybi icinde oldugunu gosteriyor. Bu
kayip, cep telefonu, bilgisayar ve gelisen yeni teknolojiler yayginlastikca daha da
buyUyecektir. Geleneksel gazetecilik, internet gazeteciliginin tam anlamiyla

» 84

yayginlasmaslyla ortadan kalkabilir” .

1994'ten bu yana “The Washington Post” ve “The Daily News’ de dahil
olmak Uzere gazete satislarindaki disUsiin internet ve diger kaynaklardan oldugu
gozlemlenmistir. Ancak bir yandan da “USA Today” ve “New York Times’ gibi
gazetelerin ise ayni dénemde satislarinin arttigi gorilmiistir®. Bir sonraki béliimde
konuylailgili arastirmalarayer verilerek bunun nedenleri incelenecektir.

3.4 Online Gazete Okurlari/Kullanicilari

90’'li yillarda online gazeteler kitle iletisim medyasinda bir devrim olarak
disunidlmekteydi. Online gazetelerin  karakteristik ozellikleri olan hypertext,
interaktivite ve multimedya gazetecilik okuyucu davranislari icin yeni bir model
olusturmaktaydi®. Gercekten de, grafik tabanli web'in cok hizli yiikselis kazanmasi,
1990’ larin sonunda online gazeteleri, kisa sire iginde online kullanicly! degisime
ugratacak yogun bir pazar haline getirmistir®. Tablo 7'den de goriillecesi lizere,
basili gazetenin web sitesini ziyaret edenlerin demografik bilgileri basili gazete

8 “Gazete internetten Okunuyor, Bilgisayar Kullaniminin Y ayginlasmasiyla internet Gazeteciliginin
Arttigina Dikkat Cekiliyor”, Sabah Gazetesi, 06.12.2004, s.1
(cevrimici)http://arsiv.sabah.com.tr/2004/12/06/gun99.html

% Jacques STEINBERG, “Newspaper Circulation Continues to Decling”, New York Times; vol. 154,
s. 1, 11.02.2004, (gevrimici)

http://topi cs.nytimes.com/top/ref erence/timestopi cs/peopl e/s/jacques _steinberg/index

® HOPE., a.ge., s 1

8 Jane B. SINGER, Martha P. THARP, “Haruta Amon Online Staffers: Superstar or Second- Class
Citizens’, Newspaper Research Journal, Summer 1999, v.20, s.1-2
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okuyucularindan oldukca farklidir. Online gazete okuyuculari basili gazeteye goére

daha genc, cogunlukla erkek, yiksek egitimli ve yiiksek gelirlidir®,

Tablo 7: Gazeteleri Kim Online Okuyor?

Basili Online

% %
Erkek 46 57
Kadin 54 43

100 100
18-29 16 29
30-49 34 50
50-64 27 15
65+ 22 3
Y Uksekokul mezunu | 27 48
Y Uksek tahsil 27 29
Lise veyadahaaz 49 23

Kaynak: Online Newspaper Readership Countering Print Losses, The Pew Research Center, 2005

Online hizmetlerin gekiciligi giderek artmaktadir. Turkiye de dahil olmak
Uzere bircok Avrupa Ulkesinde, broadbant* internet erisiminin yayilmasi, online
deneyimleri daha kolay, daha ucuz ve haliyle daha cazip kilmaktadir. Konunun
uzmanlarl zaman icerisinde pek ¢ok gazete okurunun gazete satin almak yerine
interneti tercih edebilecekleri konusunda ayni gorUstedirler. Ancak yapilan
arastirmalardan simdilik boyle bir gértstiin hakim olmadigini gériyoruz.

Medya analiz danismanligl yapan Rightscom ve Finlandiya daki Turku
Universitesi tarafindan ortaklasa gerceklestirilen ve Publishing-Watch Kurumu
tarafindan hazirlanan ‘Avrupa Gazete Pazari Analizi’ baslikll arastirma raporunun
ortaya ¢ikardigl bulgulara gore, tiketicinin dikkatini gekme miicadel esinde gazeteler
hala internet sitelerinin 6nundedir. Tuketicilerin habere ayirdiklari zamanin ortalama
ylzde 13 Unil gazete okuyarak gecirirken, bu zamaninin yizde 10" unu internet’ teki
haber sitelerine ayirmaktadirlar. Ancak, aradaki fark hizla kapanmaktadir. Magazin
dergilerinde ise internetin, hali hazirda basili medyayr gegtigi gorilmektedir.

% ROSENSTIEL, KOVACH, a.ge., s.5

* Broadbant, bir veri transferi teknolojisidir, bu teknoloji ile ¢ok sayida ve hizda veri tansfer etmek
mimkindir. Ancak maliyeti yiksek olan bu teknoloji onceleri sirketler tarafindan kullaniliyordu,
oysa ginimiizde hizlayayilan ADSL bu teknolojinin bir ¢esididir.
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Televizyon ise yuzde 41 gibi yuksek bir oranla tuketicilerin bir numarali haber
kaynag! olma ozelligini korumaktadir®.

2005 yilinda Nielsen sirketi tarafindan gergeklestirilen arastirma sonucuna
gore, Tablo 8 de goruldigt gibi, okuyucularin yizde 72'si 6ncelikle basili gazeteyi
tercih ederken, sadece yiizde 21'i online gazeteyi tercih etmektedir™.

Tablo 8: Online ve Offline Gazete Tiketimi

Online/Offline Gazete Tuketimi
Oncellikle basili gazeteyi tercih ediyorum % 71
Oncellikle online gazeteyi tercih ediyorum %21

Kaynak: Nielsen/NetRatings@Plan, Kasim 2005

Gergeklestirilen bir baska arastirmaya goére ise, online kullanicilarin sadece
ylzde 40'1 online gazeteleri ziyaret etmektedir. Sonuclara gore, online gazete
okurlari internet kullanicilarina gore daha geng, daha yuksek gelirli ve daha
egitimlidir. Ayrica bu arastirmada, kullanicilar ile karsilastirildiginda, genelde online
gazete okuyucularinin onlin€’ da daha fazla zaman ve para harcadiklari ortaya

cikmistir®. Dolayisiylainternet kullanimi gazete okuma stiresini gegmektedir.

Tablo 9: Turkiye' de Gazete Web Sitelerinin Kullanim Sireleri ve Ziyaretci Sayilar

Gazete Web Siteleri Kullanilan Sire Aylik Tekil Okuyucu
Milliyet 00:10:25 4,917,243
e-kolay 00:10:24 3,381893
Hurriyet 00:14:23 4,551,013

Kaynak: MedyaNet, Ekim 2005, Internette Tirgj, Marketing Turkiye, 1 Aralik 2005, Sayi 89, s. 86,
http://www.medyanet.net/c/zrapor.asp

Tarkiye'nin en cok ziyaret edilen web sitelerinden biri olan Hurriyet'in web
sitesine gunde ortalama 416,682 ziyaretci girmektedir. Sirket istatistiklerine gore her

® TASELI, a.g.e., s2

% «Online Newspaper Enjoy Double-Digit Y ear-Over-Y ear Growth Reaching one out of Four internet
Users, According to Nielsen/Netratings’, Nielsen/Netratings, New Y ork, 15 November 2005,s.1,
(cevrimici)http://www.netratings.com/pr/pr_051115.pdf

9% “Newspaper Association of America Digital Edge Report Power Users:A Profile of Online
Newspaper”, Consumers, volume 1, number, 3 May 2002, s.yok
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ziyaretci sitede ortalama 14 dakika harcamaktadir. Tablo 9’ da dikkat cekici bir baska
durum ise, Milliyet'in en ¢ok ziyaret edilen sitelerden biri olmasina karsin site
icerisinde harcanan ortalama stire bakimindan Hurriyet'in web sitesine gore daha
dustk olmasidir*.

Tablo 10'da goruldiugl gibi, Amerika daki gazete web siteleri icerisinde
11,405 milyon sirekli ziyaretcisi (unique visitors) ile New York Times in web sites
birinci sirada yer almaktadir. Bunu 10,361 milyon ile USA Today ve 8,067 milyon
Ziyaretci ile Washington Post izlemektedir®.

Tablo 10: Amerika daki En BlylUk 3 Gazetenin Web Sitesi, Kasim 2005

Web Siteleri Aylik Tekil Aktif Erisim
Okuyucu (000) (%)

NY Times.com 11,405 7,5

USA Today.com 10,361 6,81

WashingtonPost.com 8,067 531

Kaynak: Nielsen/NetRatings@Plan, Kasim 2005

Online gazeteler, misteri tabanlarini genisletmek icin maliyet-etkin yolu
bulmuglardir.®® Online seri ilanlar, uzak mesafelerdeki miisteri ile satici arasindaki
irtibatl kolaylastirdigindan, daha blyik sayida potansiyel abone ile iletisim
saglayarak, genis bir mlsteri tabani olusturmaya yardim edebilmektedir.
Chyi& Sylvie'nin (2001) arastirma sonuglart da bunu kanitlamaktadir: Basili gazete
pazari ne kadar genis ise, online gazetenin uzak mesafe (Ulkelerarasl) pazarl da o

kadar genistir.

Teknik agidan, internet ile hemen hemen diinya ¢apinda ve Ucretsiz kullanim
imkanina sahip olan gazeteler okur-yazar nifusu hedeflemelidir. Oncelikle,

gazetelerin bu nifusu kendine cekmek ve elde tutmak icin, bu gruptan nasl

*Online gazete trafigi ileilgili daha detayli bilgi igin bakiniz: www.alexa.com

%2 Online Newspaper enjoy double-digit year-over-year growth reaching one out of four internet users,
according to Nielsen/Netratings, a.g.e., s.1

% David R. TROMPSON, Birgit L. WASSMUTH, “Few Newspaper Use Online Classified interactive
Features’, Newspaper Research Journal Athens, vol.22, 2001, s. 2,12, 16
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faydalanacagini anlamasl cok 6nemli bir adimdir. Ornegin hala, tiniversite cagindaki

yetiskinlerin internet kullanim ve icerik tercihleri hakkinda cok az bilgi mevcuttur.**

Gazete yayincilari, gazete okuyucularinin demografik bilgilerine baktiklari
zaman dehsete dismektedirler. Gazete okuyan genglerin sayisi orta ve yasli okuyucu
sayisindan ¢cok daha azdir. Gazete okumak sigara gibi gen¢ yaslarda edinilen bir
aliskanliktir. Bu aliskanlik kiicik yaslarda edinilmezse higbir zaman edinilemez®,
Geng okuyucularin olusturdugu pazar, gazetelerin satisindaki azalmaya neden olacak
en 6nemli unsurlardan biri olmasi nedeniyle bu durum endise vericidir.

Gazete sektorii meveut okuyuculart elde tutmaya odaklanmalidir. Cinka bir
gazetenin farklihigr mevcut okuyucularini elde tutmasi ve potansiyel okuyuculari
kendine cekmesi ile miumkin olmaktadir®. Bu yiizden artik genc okuyuculara,
ozellikle Ogrencilere yonelik online gazeteler olusturulmaktadir. Belirli  yas
gruplarinin 6zel ilgi aanlarina goére kisisellestirme, sayisiz baglanti (link) gibi®’,
cesitli imkanlar sunan bu sitelerde® birden fazla kullanici icin abonelik hizmeti bile

mevcuttur.

“Cookie” adini verdigimiz minik yazilimlar, bir siteye giren ziyaretginin kim
oldugunu, nereden baglandigini, adini, soyadini, hangi bolimleri ziyaret etmekten
hoslandigini belirlemekte kullanilir®. Web sitelerinin kisisellestirme teknolojisini*
kullanma amaclari, ziyaretciler hakkinda bilgi toplayarak onlara daha iyi hizmet

vermektir. Ornegin Gildner, kisisellestirme teknolojisi becerisini ve online haberlerin

ORI, ag.e.,s1

% “gpecial Article: Newspaper and the Internet; Caught in the Web, the Economist, a.g.e., s. 2

% Bill GLOEDE, “Black and White and Read no Longer”, Mediaweek; vol. 15, 1/17/2005, s. 1
 ELINOR, GRUSIN, EDMONSON, “Taking it to the Web: Youths News Moves Online’,
Newspaper Research Journal, Sum 2003, s.1

%<Online Newspaper Caters to Beginning Readers’, Special ed Students The Journal
(Technological Horizons In Education), Jan 2004, s.1

®BASIM, a.g.e., s. 19

* Kisisellestirme teknolojisi iki farkll sekilde olmaktadir: Birincisi, ilgilendigimiz 6zel ilgi alanina
gore 6zel site olusturulmasl, ikincisi istegimiz disinda site icerisindeki davranislarimizin izlenerek ilgi
alanlarimiza uygun reklam, icerik gibi bize 6zel 6neriler sunulmasi
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aninda yayinlanmasini online gazete tuketicileri tarafindan arzu edilen unsurlar

olarak tanimlamaktadir*®,

Onlinea gecis norma olarak gazete okuyamayan geng okuyuculari
cezbederek parall aboneyi degilse bile, haber sirkllasyonunu cogaltabilir. Bunun
nedeni en az gazete okuyan demografik grubun (geng yetiskinler), internet’i en ¢ok
kullanan demografik grup olmasidir. ingiliz gazetelerinin basili gazete adindan farkl
bir online marka (isim) kullanarak geleneksel olmayan geng okuyuculari cezbettigi
ortaya cikmistir. Ornegin, Ingiltere' nin Financial Times gazetesi onling’ da FT.com,
The Daily Telegraph, Elektronic Telegraph ve The Guardian gazetes ise Guardian
Unlimited adini kullanmaktadir'™*.

Tablo 11 ve 12'ye gore basili gazeteler ikinci 6nemli haber kaynagidir.
Katilhmcilarin gogunlugu basili gazeteyi tercih ederken, 6zellikle gen¢ hedef kitle
olan 18-29 yas arasi okuyucularin tamami basili gazeteyi tercih edenlerin hemen
hemen yarisi kadardir. Bu durum geng Amerika lilarin online gazeteye olan ilgisinin
cok fazla oldugunu gostermektedir’®. Bununla birlikte bircok Amerikali, online
gazeteyi basili gazete yerine tercih etme nedeni olarak maliyetten cok rahatligl
gostermektedir.

190 |H|_STROM, LUNDBERG, a.g.e., S. yok

01 KIERAN a.g.e., s. 137

102 “Online Newspaper Readership Countering Print Losses”, The Pew Research Center, 2005, a.g.e.,
S. yok
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Tablo 11: Online Gazeteler Y er Ediniyor

Haberlerin = | rohjam | 18-29 30-39 40-49 50-59 60-69 70
ana Kaynagi

% % % % % % %
Televizyon 74 70 63 74 76 85 83
Gazete 44 37 39 41 52 50 57
internet 24 36 31 29 18 9+ 3
Radyo 22 18 26 24 22 19 19
Magazinler 5 5 7 4 5 5 6
Gazete
okuma
Gogunlukla | 4 2 33 36 48 48 54
basili
Online yaymi | ;¢ 23 20 21 11 7 2
OnlineNET | 56 55 53 57 59 55 56
Haberleri
hergiin online | 23 23 33 27 24 15 7
aan

Gazete okuyucularina, gazeteleri genelde basili mi online mi okuduklari da sorulmustur.

* Yanitlayanlarin en fazlaiki yanit secenegi oldugundan, yiizde toplamlari %100'0 asmaktadir.
** Tnternetin ana haber kaynaklar oldugunu ve gazeteleri online okuduklarini ifade edenleri kapsar.

Kaynak: Online Newspaper Readership Countering Print Losses, The Pew Research Center, 2005

Tablo 12: Online Gazete Okuyucu Aliskanliklar

Gazetenin basili Yiizdel
yayini okuyan... uzdeler
Dahaaz 35
Hemen hemen ayni 50
Dahasik 12
Bilmiyor 3

100
Cogunlukla online
gazete okuyan...
Daha everisli 73
oldugundan
Ucretsizoldugundan | 8
Her ikisi 14
Hicbiri 5
Bilmiyor -

100

Arastirmadenek sayisi | 246

Kaynak: Online Newspaper Readership Countering Print Losses, The Pew Research Center, 2005
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Amerikan Gazeteciler Birliginin - anket sonuclarina goéreyse, online
kullanicilar —6zellikle online gazete okuyuculari- basili gazeteyi tercih etmektedirler.
Bu durum online trtinun basil okuyucu pazarini yok ettigi “kanibalizasyon” teorisini
ortadan kaldirmaktadir. Ayni arastirmada Amerika daki okuyucularin yiizde 61'i ilk
50’ye giren gazetelerin guinlik okuyucusudur. Bu oran pazar ginleri icin ylzde 74’ e
cikmaktadir'®.

Icerik bolimiinde de belirttigimiz gibi, online gazete okuyuculari kullanim
icin Ucret 6demeye siddetle karsidirlar. Chyi’ in yaptigl kalitatif arastirma neticesinde
arastirmaya katilanlarin ¢cogu online ve offline pazarda ¢ok fazla rakip oldugunu
belirtmiglerdir. Online igerik kalici degildir, bu durumda kisilerin 6deme ile ilgili
dustnceleri akla yakindir. Okuyucular kalite faktoriine 6nem vermektedirler ve onlar
bu konuda basili gazetenin daha kaliteli ve daha detayli bilgi verdigine
inanmaktadirlar'®. Ancak bir taraftan da gazete satislar dismektedir. Financial
Times in 1997 Eylll’ inde Amerikan baskisini yayinlamaya baslamasindan bu yana,
net satislar bir sigcrama gostermis ve 1999 Aralik ayinda 102,000 e ulasmistir. Bu
rakam, Journa’in 1,7 milyonluk net satls rakami karsisinda hentiz ciddi bir tehdit
olusturmamakla birlikte son 10 yil icinde net satisinda ylzde 7 diusis gorilen Wall

Street Journal gazetesi icin huzursuzluk verici bir durumdur®.

Ozetlemek gerekirse online gazete sektorli icin, en 6nemli sorun pazar
segmentlerinin - belirlenmesi, potansiyel musteri  bilgileri  konusunda yeterli
kaynaklarin bulunmasi ve dogru zamanda dogru oneriyi (hizmet ve igerik agisindan)
sunmaktir. Ornegin, online ve geleneksel gazete okuyucularinin haber tiketiminin;

haberin basili veya online gazetede yer almasindan cok, haberin kategorisine,

193 Joe Naa NICHOL SON, “Survey Finds Many Online Users Read a Daily Newspaper”, Editor &
Publisher; 10/30/99, p.2 charts

VWA, age., s 13

105 “Business : Paper Wars”, The Economist. London Vol.354, Iss. 8158; feb,19,2000, s. 61,
(cevrimici) http://proquest.umi.com/pgdweb,pg
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okuyucularin cinsiyetine ve onlarin ¢zel ilgi aanlarina daha ¢ok bagli oldugu

gorilmstir®®.

Boczkowski ise, “Web’in yayginlik kazanmasi ile tipik kullanicinin, bilgi
arayan kullanicidan eglenceye yonelen kullaniclya donistigiini ileri siirmektedir™®”.
Son yillarda ergenlere ve geng erginlere yonelik bir akim olmustur. Elber’ e gore, bu
akim, sbz konusu kesmin sayisal blyimesi ve aim gicunin artmas ile

reklamcilarin genc izleyicilere verdigi degerin artmasinin bir sonucudur’®,

Literatirde online gazete okuyucularina ait gerek kullanim sekilleri gerekse
tercihler ileilgili ¢esitli calismalar mevcuttur. Bu calismalarin bazilarinda online ile
basili gazete okuyucularinin karsilastirmasi da yapilmaktadir. Ornegin Chyi ve
Lasorsa 1999 yilinda yazdigi makalesinde online gazetelere yonelik erisim, kullanim
ve tercihler Gzerine yaptigl anket sonucunda ulusal ¢aptaki online gazeteler okuyucu
kazanirken, yerel capta basili gazetelerin tercih edildigini belirtmislerdir. Bu
arastirmacilar ayni zamanda ulusal gazete okuyucularindan ¢cogunun bu gazetelerin
basili yayininin okuyucusu olmadiklarini yerel online gazete okuyucularinin ise
cogunlukla bu gazetelerin  basili  yayininin - okuyuculari oldugunu ortaya
cikarmislardir’®. Bununla birlikte arastirmada, basili ve online gazete okuyuculari
arasinda ne cinsiyet ne de egitim ile tercihler arasinda bir iligski olmadigi, ancak yas
gbzonune alindiginda daha yasli insanlarin basili gazeteyi tercih ettigi sonucuna
varilmistir. Ayni zamanda arastirma kullanicilarin basili ve online yayinlari birbirine

rakip alternatifler olarak gdrmediklerini de ortaya cikarmistir .

Online gazetelerin sayisinin  artmasiyla birlikte, okurun haber ama
aliskanliklarinda degisiklikler meydana gelmistir**. Bellman’in, 10,180 katilimci ile
yaptigl bir arastirmada, yizde 19,1'i haber amak icin internet’e evden girdiklerini

1% |_een D’HAENENS, Nicholas JANKOWSKI, HEUVELMAN, “Ard Newsin Online and Print
Newspaper: Differencesin Reader Consumption and Recall”, New Media&Society, June 2004,
vol.6, 5.20, 363

7 |HLSTROM, LUNDBERG, a.g.e., S. 2

%8 NAPOLI, a.ge., s 4

1% HLSTROM, a.g.e., s. 9

10 CHYI, LASORSA, a.ge.,s. 7

1 K ARADUMAN, a.g.e., s. 142
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belirtmislerdir'*?

. 1998 yilinda Jupiter arastirma sirketi tarafindan yapilan bir
arastirmada Amerikan hakinin ylzde 12'sinin en guncel haberleri amak icin
internete baktigini gostermektedir. Bu say1 radyodan haber alanlardan daha fazladir.
CUnku okuyucular uzun makaleler okumak yerine, sik sik guincellestirilen bagsliklari
okumay! tercih etmektedirler. AOL (American Online) veya Yahoo gibi blyuk
internet servis saglayicilarda bu hizmeti sunabilmektedirler. Arastirmaya gore
internet Uzerinden haber almada yararlanilan siteler arasinda gazete siteleri listenin
en atinda yer amaktadir. Ornegin USA Today gazetesi haber, bilgi ve eglence
kategorisinde 19. sirada yer alirken, MSNBC ve CNN 6. sirada yer amaktadir. Bu
sasirtict bir durum degildir. Clnkd insanlar cogunlukla gazeteleri haber icin
okumamaktadir. Y apilan diger bir arastirmaya gore televizyon ve radyo insanlar igin
daha 6nemli haber kaynaklaridir. Gazeteler daha cok emlak, is, spor, eglence, kultdr,

113

kisisel sorunlar veyaparaileilgili bilgi almak icin kullaniimaktadir—.

Oysa NAA* (2002)' nin yakin zamanda gerceklestirdigi bir arastirmaya gore
Amerika da internet kullanicilar yerel haber ve bilgi a@ma konusunda web sitelerini
oncelikle tercih etmislerdir. Bu arastirmaya katilanlardan ylUzde 62's yerel haberler
icin diger medya sitelerinden veya Yahoo gibi ulusal markalardan c¢ok online
gazeteleri takip ettiklerini ifade etmislerdir'*,

fletisim sektorinin yeni bir medya araci olarak web’'in hizli biyimesi,
insanlarin gunlik yasamlarinda geleneksel medya araclarindan daha fazla degisime
neden olmustur. Internet, sansiirden bagimsiz olmasi, globa erisimi ve interaktif
ozelligi sayesinde haber sektoriine mikemmel bir sekilde uyum saglamistir'™.
Almanya da 1997-2002 yillari arasinda 14 yas Ustu online kullanicilar ile online

kullanimin geleneksel medya tiketmi Gzerine etkisinin incelendigi bir arastirmada

* NAA: Newspaper Association of Americac Amerikan Gazeteciler Birligi, bu calismada kisaca NAA
olarak ifade edilmektedir.

125 BELLMAN, G.L.LOHSE & E.J. JOHNSON, “Predictors of Online Buying Behavior”,
Communications of the ACM,1999, s.32-38

13« gpecial Article: Newspaper and the Internet: Caught in the Web, a.g.e., s.19

14 Jonathan PALMER, Carina|[HLSTROM a.g.e., S. 228

115 John Chen DIMMICK, Zhan Yan LI, “Competition Between the Internet Traditional News
Media: The Gratification-Opportunities Niche Dimension”, The Journal of Media Economics,
17(1), 19-33,2004, s. 20
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televizyon tiketiminin internet kullanimi ile paralel bir artis gosterdigi, ancak yillar
icinde glnlik gazete ve radyo'larin daha az tiketildigi ortaya cikmistir'™®
(bkz.:Tablo 13). Yukarida belirtilen tim bu arastirmalar zaman icerisinde kisilerin

medya tiketim aliskanliklarinin nasil degistigini gostermektedir.

Tablo 13: 1997-2002 Y illari Arasinda Online Kullanimin Diger Medya Araclari Uzerindeki Etkisi

1997 |1998 |1999 |2000 |2001 |2002
Dahaaz tv seyrediyorum 34 35 28 34 25 25
Daha az gazete okuyorum 16 15 14 21 16 22

Daha az radyo dinliyorum 11 11 9 15 12 17

(Tablo icindeki degerler ylizde ifadelerdir.)
Kaynak: ARD/ZDF-Online-Studie, Online-Die Zukunft der Zeitung, Westdeutscher Verlag, 2003, s. 326
Nicholas ve Huntington’a gore online gazetelerin kullanimi, hafta icinde
farkliliklar gostermektedir. Ornegin, hafta ortasi indirilen sayfa sayisinin en fazla
oldugu gundur. Cumartes ise bu agidan haftanin en sakin gunudir. Ayni zamanda
arastirmacilar yogun, orta ve seyrek olmak tzere ¢ farkli tipte kullanici oldugunu
ortaya cikarmislardir. Seyrek kullanicilar online gazeteyi haftada bir, yogun
kullanicilar ise herglin ziyaret etmektedir. Yogun kullanicilar her ziyaretinde diger
iki kategorideki kullanicilara kiyasla sitede daha fazla zaman gegirmektedir
(Nicholas, Huntington, 2000: 78-88). Bu durum Conway’'in 2001 yilinda
gerceklestirdigi  arastirma sonuclarl ile kiyaslanabilir. Buna goére arastirmaya
katilanlarin yarisindan fazlasinin (ylzde 58) en az haftada bir kez online gazete
okudugu, ytzde 23’ Unln ise hergiin okudugu gordlmistur. Coast (2004)’ un arastirma
sonuglarl ise arastirmaya katillanlarin yizde 63'Unin hergin online gazete
okudugunu ortaya cikarmistir. Elde edilen sonuclarin Ozetlendigi Tablo 14’ de,

okuyucularin demografik bilgileri detayl bir sekilde ele alinmistir'*”.

Coast (2002) online gazete erisimin ylzde 50'sinin ev ve isyerinden oldugu
ve en ¢cok kullanilan zamanlarin 17:00 ile 22:00 saatleri arasinda oldugu sonucuna

118 Christoph NEUBERGER, TONNEMACHER, “Online- Die Zukunft der Zeitung?, Das
Engagement Deutscher Tageszeitungen im internet”, Westdeutsche Verlag, Jan, 2003, s. 326
W IHLSTROM, a.g.e.,s. 9
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varmistir. Sonuclar Aikat (1998)’ 1n calismasi ile karsilastirildiginda 6gleden sonra ve
evden kullanimin arttigi gorilmektedir. Ote yandan Coast (2002,2004)’un buldugu
multimedya ve interaktivite 6zelliklerinin disik oranda cikmasl Aikat (1998) In

tahminlerine ters dilsmektedir**®.

NAA (2003) icin Mori arastirma sirketi tarafindan yapilan bir baska
arastirmada medya kullaniminin  gunin saatlerine gore degisim gosterdigi
bulunmustur. Ornegin, sabah 8 den 6nce radyolar (yiizde 53) sonra web siteleri
(yUzde 53) ve daha sonra online gazeteler (yuzde 27) gelmektedir. Sabah 8 ila 11
arasl kullanicilarin (ytzde 49) online gazeteleri en yogun kullandiklari zaman olup,
bu oran aksam 6 ile 10 arasl yUzde 28’ e, gece yarisindaise ylzde 13 e dismektedir.
Oranin aksam 6'dan sonra diUsls gostermesine, gazetelerin web sitelerini

kullananlarin cogunun isten baglanmasi neden olmaktadir™®.

Ozet olarak, her gegen giin online gazeteler basin sektdriine yeni okuyucu
kitleleri kazandirmaktadir. Bunlar sadece is yerinde degil, evde de online gazete
okuyan, okuma sliresi basil1 gazeteye nazaran daha fazla olan ve her gegen giin daha
cok kadin okuyucuya sahip kitlelerdir.

18 |HLSTROM, a.g.e., s. 10

19 Hans BEY ERS, “Dayparting Online: Living Up to Its Potential”, The International Journal on
Media Management, 2004, s. 68
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Tablo 14: Online Gazete Tilketici Anadlizi ilelgili Farkli Arastirma Sonuclari

YAZARLAR |N= CINSIYE |YAS EGITIM MESLEK|OKUMA
T TERCIHI

Neuberger ve|2524 %85 erkek|%73, 40 vyas|%50 Universite|....

digerleri %15 kadin |altinda mezunu

(1998)

Weir (1999) |1366 %69 erkek|Ortalama  44|Yiksek  okull...

%31 kadin |yas mezunu %24
biraz ilk egitim
%13, ilk egitim
%29

Conway 606 Yanitlayanl [Beste ikisi 35|Yaridan fazlasi|%86  is|Ulusal

(2001) arin - %48'i|yas altinda yuksek okul|sahibi haberler (%092)
erkek, %052 veya daha fazlq Hava durumu
s kadin egitimli (%83) Uluslar

arasl haberler
(%78)  Spor
(%56)

Coats (2002) |2000 Erkek ve%43, 35 vyas|En azindan|%88  is|Flas haberler
kadinlar  |atinda, %47,|yUksekokul sahibi %68,
arasinda  |35-54 arasi, %9|mezunu %51 Arastirma
esit dagilim|(55+ Usti %49, Fon

%31,
Multimedya
%21, Interaktif
ozellikler %16

Coats (2004) |25415 |2002 Genel web|Gazete %88  is|Flas haberler
dekinden |kullanicilarin |sitelerini sahibi %75,
daha fazlal45 yasina|ziyaret eden Arastirma
kadin karsilik onlineglkullanicilarin %46, Fon

gazeteden %53 U yuksek %31, basili
yararlananlarin |okul mezunu okumaya
ortalama  yasl toplam

38 Online aternatif %44
gazete

okuyucularinin

%44 U 18-34

yas arasinda

Kaynak: Carina IHLSTROM, “The Evolution of a New(s) Genre”, Doctoral Dissertation, Goteburg
University, September 2004, s. 10
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3.5 Online Gazete Ekonomisi

Gunumuizde ¢esitli dijital kisisel araglarin daha da stratlendirdigi internet,
dusUk giris engeli, merkezi olmayan Uretim ve dagitim, sabit maliyetlerin distkl gt
ve reklam gelirleriyle gazeteciligin Uretim, satis ve dagitiminin yapildigl pazar

ortamini dolayisiyla ekonomik kosullarini koklii bir sekilde degistirmektedir'?.

Pratikte online haber mecraari, icerik Uretmek ve yayinlamakla ugrasan ve
0zel gruplarca kar saglamak amaci ile isletilen ekonomik kurumlardir. Bu kurumlarin
davranisi ekonomik prensiplere bagli olmasina ragmen online gazete ekonomisi
karmasik niteliktedir. Online gazetelerin sayisindaki dikkat ¢ekici artisa ragmen, bu
medya aracinin ekonomik acidan varligini stirdirebilir bir isletme olup olmadigl ve

121 Online

boyle bir isletmenin nasil olacagl konusu haa oldukca belirsizdir
gazetelerin  ekonomik olarak varliklarini sirdirebilme kabiliyeti  konusundaki
belirsizlik bu yeni medya aracina gosterilen bilimsel ilgiyi de buyUk o6lcide

arttirmistir.

Basili gazete ile internet’in yakinlasmasl iki ayr1 pazar faktorl ile ayni anda

miicadel e edilmesi gereken yeni bir mecra yaratmistir'?,

Chyi&Sylvie (2001) arastirmalari sonunda online gazete icgin cogréfi
sinirlarin s6z konusu olmadigl sonucuna varmiglardir. Dolayislyla gazete iceriginin
daha cok yerel odakli olmasina karsilik internet erisiminde cografi sinirlarin

olmamasi online gazete pazarinin profilini cikarmay! giiclestirmektedir'?>,

Chyi’in (2000) ifade ettigi gibi, "online gazetelerin yerel pazar ile global
pazarl birbirinden nasil ayiracaklari, pazarda kendilerini nasil konumlandiracaklari,

online ve basili Urdnler arasindaki iliskiyi nasil belirleyecekleri, rekabeti nasil

1205, MENSING, J.REJFEK, “Prospects for Profit: The (un)Evolving Model for Online News”,
International Symposium on Online Journalism, Uni of Texas, 2005, s.10-11

L ARAMPATSIZ, ae., s. 1

2pae, sl

2 CHYI, SYLVIE, a.g.e., s. 233
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tanimlayarak pazar stratejisi gelistirecekleri konusunda hala bir fikir karmasasl soz
konusudur. Online gazeteler genelde ekonomik agidan varhigini  strdirebilir
isletmeler anlamina gelen girisimleri nasil yaratabilecekleri konusunda hala net bir
fikir sahibi degillerdir’*®*. Ote yandan, yeni okuyucu kitleleri ve bunun netices
olarak ta ortaya cikan yeni pazarlar online gazetelerin yatirim yapmaya devam

etmesine neden olmaktadir.

Dunya ¢apinda online gazete sayisi 1994 ila 2002 yillar arasinda 100" den az
iken 10.000 den fazla olacak sekilde bir blyiime gostermistir. Ancak bu blyUmeyi
kar’ daki buyume ile karsilastiramay1z. Literatiire gére dinyadaki ¢cogu gazetenin web
sites zararina galismaktadir. 1996 yilinda ABD’ de online gazetelerin ylzde 90’1 para
kaybetmistir'?. 2002 yilinda yapilan bir calismaya gére Avrupa, Latin Amerika ve
Kuzey Amerikadaki gazetelerin web sitelerinin sadece ylzde 17's  kar
etmektedir'®®, Gazete sektoriiniin bilyik kisminda zarar eden web sitelerinin artik

masraflarini karsilamaya baslamasl gerekmektedir.

Online yayincilarin reklam ve diger aanlarda gelir elde etme konusunda
gucltklerle karsilasmas web kullanicilarin siiratle arttigl bir zamanda olmustur. Bu
celiskili bir durumdur. Internet kullanan Amerika hilarin orani 1998 yilinda yiizde 23
iken bu oran 1999 yilinda ylzde 40'a yukselmistir. 2000 yili sonunda ise
Amerika lilarin ylzde 50'sine yakini internet kullanicisi olmustur. Bulydk bir
kullanici kitless mevcut olmakla birlikte, online yayinlar, bu yayinlari karli hale
getirmek icin gerekli reklam gdirini  saglayacak sayida  kullaniciyi
cezbedememektedir’®’. Bu yiizden yayincilarin web sitelerine sagladiklari geliri
arttirmak icin farkli yollara basvurmalari gerekir. Bu imkanlardan bazilari sunlardir:
Diger online ditelerle birlikte ortak icerik Uretmek, sponsorluk satisi ve

okuyuculardan abonelik icreti talep etmek v.b.*?

2 ARAMPATSIZ, a.g.e., s 1-2

125 Edward C. LINDOO , “The Future of Newspapers, A Study of the World Wide Web and its
Relationship to Electronic Publishing of Newspapers’. Doctoral Dissertation, Nova Southeastern
University, May, 1998 (cevrimici) http://www.localfreepress.com/admin/research/conclusion.htm
% KIERAN a.g.e., s. 132

2T KETTERER, a.g.e., s 1

128 « Curtain Falls on ‘ Largest Free Trial in History’”: Online Newspaper, a.g.e., s. 1

127



Baslangicta gazetelerin online hizmetleri Ucretsizdi. 1996 yilinda gazete
sektori, okuyucularin istedigi haber konularinin sayisinabagli olarak bir abone Ucreti
almayakarar verdi. Fakat bu donemde online kullanicilarin igerige erismek icin Ucret
Odemeye istekli olmadigi goruldi. Daha da kotusu Ucret istenmesi okuyuculari
trkittip, uzaklastiryordu®®. Wall Street Journal Interactive Edition, San Jose
Mercury Center ve San Antonio Express- News gibi bazi online gazeteler Uicretsiz
online icerik sunmanin basili gazete okuyucularini uzaklastirabilecegi korkusuyla
Ucret bazli siteler olarak faaliyete baslamiglardir. Ancak daha sonra online
gazetelerin bir¢oklari daha biytk bir okuyucu tabani kazanmak icin abone modelini
terk etmislerdir’®. Aslinda tcretlendirme okuyuculari siteden uzaklastirma riski
icerdiginden son cgare olarak gorulmektedir. Ancak yayincilar istemeyerek de olsa bu
yola bagvurmaktadirlar®®. Ciinkii, online gazetelerdeki abonelik sistemi de basili
gazete sektoriine benzer bir sekilde islemektedir ve bu nedenle gazete okuyuculari,
abonelik modellerini basil1 gazeteden dolay! iyi bilmektedirler.

Bir web sites editorinin ifade ettigi gibi: “Tarihin en uzun streli Ucretsiz
kullammi” yavas yavas sona ermektedir. Mayis 2002'de Sydney Morning
Herald' s In teknoloji yazari Paul Ham sunlari yazmistir: “Dunyanin en tnli Ucretsiz
ticari sites FT.com (Financia Times'in online gazetes) abonelik Ucreti ama
kararini vermisti. Banner reklamin tek basina bir online gazetenin gelirini
karsilayacagl yolundaki bir aldanma modelinin artik gegerliligini  kaybettigini
gbsterme agisindan FT' nin bu karari son derece 6nemlidir. Ayni karar, kaynaklarinda
cok buyuk 6lctde bir azalma olmadigl halde aboneligi daimi Ucretli olan Wall Street
Journal’a c¢ok pahallya ma olan bir zafer kazandirmistir ve bugin Wall Street
Journal’ in 500.000’in Uzerinde abonesi vardir. GUnumuzde ciddi icerik siteleri, web
sitelerine girisi  Ucretli  yapma ihtiyacinin  gerekli oldugunu artik  kabul
etmektedirler”**2, Buna ragmen giiniimiizde yalnizca cok kiiciik bir azinlik (6rnegin
Wall Street Journal gibi) abone Ucreti amaktadir. Gazetelerin online hizmetlerinin

bircogu gunlik haber ve arsivlerinin tcretsiz okunmasini saglamaktadir. Bazi gazete

2| EE, a.g.e., s 7

B0 CHYI; LASORSA a.g.e., s. 93
BLIHLSTROM, a.g.e., s. 7

B2 WALSH, a.ge., s 2
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yayincilar bagsliklarin ve Ozetlerin Ucretsiz okunmasini, haber ve arsivlerin tam
metninin ise Ucret karsiligl okunmasini saglayarak e-ticaret yapmaktadir (Ornegin
Knight-Rider Gazetesi)'*. Bazi gazete yayincilari ise sadece belli 6zel haber ve
arsivleri icin tcret almaktadir (Financial Times, The New Y ork Times gibi)

Ingiltere de BBC'nin web sitesinde oldugu gibi, okuyucular (cretsiz
kaynaklardan kolaylikla ulasabilecekleri haberlere (icret 6demeyeceklerdir'®.
Gorusine bagvurulan birgok uzman gazeteci, BBC gibi kamu sektort yayincilarinin
internet’teki varliginin pazar Uzerinde ‘Onemli etkis’ oldugunu belirtmektedir.
Raporda bu kurumlarin, gazetelerin ya da gazete sitelerinin reklam gelirlerini
dogrudan ele gecirmemekle birlikte, haber icerikleri ve guncelleme sikliklari
sayesinde, pek ¢ok okuyucuyu gazetelerden uzaklastirarak kendilerine gekebilecegi
belirtiliyor. Kamu yayincisi sitelerin haber kaynaklarina daha kolay ulasabilmesi, bu
kurumlara kars! yuksek okuyucu giveni ve kar etme zorunluluklari olmamasi, bu

siteleri internet’ te avantajli konuma getirmektedir'®.

Online igerik satin alinmasi icin belli bir Gcret 6denmesi veya diger bir ifade
ile abonelik kosuluna en bilyik darbe yine internet’ten gelmektedir. Cunki insanlar
internet sayesinde istedigini Ucretsiz olarak temin edebilecegini disinmektedir.
Amerikan halki 2001 ile 2002'nin ilk ¢eyreginde online gazeteye 50 milyon dolar
harcamistir. Ancak bu miktar online icerik icin degil; tebrik kartlari, oyunlar, mizik

listeleri v.sicindir'®.

Gazete sektoril, online gazete girisimleri icin ekonomik basari ve karli isletme
137

modelleri arayisi icindedir='. Kar edilememe durumu genelde basarili isletme
modeli eksikligine baglanmaktadir. Web yayinlarinin ilk giinlerinden bu yana online

karlilik konusunda dort temel ekonomik model ortaya cikmistir:

3| EEage., s 7

B34« Curtain Falls on ‘Largest Free Tria in History’: Online Newspaper, a.g.e., . 2
B TASELI, age., s 2

38 KIERAN a.g.e., s. 132

¥ PALMER, IHLSTROM, a.g.e., s. 228
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- Reklam Modeli: Reklam modeli, reklamverenlerden gelen gelirlere

dayanarak gelistirilir. Calismanin ilerki sayfalarinda bu konuya tekrar deginilecektir.

- Abone Modeli: Abonelik modeli, abone olan okuyuculardan saglanan

gelire dayanir.

Chyi& Sylvie'ye gore, online gazetelere gelir saglayan faktorler abonelikten
cok esas olarak reklam alma, sponsorluk ve e-ticarettir. Okuyucu tabaninin az sayida
olmasi, reklam alma firsatini ciddi sekilde kisitlayabilecegi icin USA Today Online,
New York Times Online, The San Jose Mercury Center gibi sitelerin yaninda
baslangicta kullanicilardan bir aylik abone Ucreti alan diger bircok site 1998 yilinda

abone modelini terk etmislerdir™*.

- Alisveris (Transactional) Modeli: Alisveris modeli, reklamveren ile
tuketici arasinda bir aligveris veya saglanan bir hizmet igin “gorerek alma’ olarak
tanimlanabilir'®. Bu modelde, gazeteler okuyucular arasinda online alisverisleri
kolaylastirarak ve satls Uzerinden komisyon aarak géirlerini arttirabilirler.
Mings& White (1997), modelin esas faydasinin gazetenin ticari olarak sponsorluk
yapilan elektronik yerlere bir portal gorevi yapabilmes oldugunu ve bunun ok
biiyiik potansiyel ve firsat sundugunu belirtmektedir.

- Grup/Ortakhk Modeli: Bu modelde online gazeteler gelir elde etme araci
olarak diger yayin kuruluslari velveya internet kuruluslar ile ortaklik kurarlar.
Mings&White (1997) bu modelin pek benimsenmedigini belirtmesine ragmen,

modelin medya organizasyonlari tarafindan kullanildigina dair kanitlar vardir'#.

Bu modellerin her biri gecen 10 yil icinde denenmis ve cesitli basarl
dereceleri saglanmistir. Pratikte arastirmacilarin online gazetelerin ilk guinlerinden bu

yana gozlemlemis olduklari gibi online gazetenin ekonomik varligini stirdirebilmesi

BB\WANG, a.g. e, s. 8

39 HLSTROM, a.g.e., s. 7
YOKIERAN, a.g.e., s. 138
YLAe.,s 136
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icin bu modellerin her birinin en iyi taraflarindan yararlanan ¢oklu gelir akislarinin
142

gerekli oldugu gorulmektedir=.

2004 yilinda gerceklestirilen 6. Dinya Medya Ekonomisi konferansinda
sunulan bir makal ede giinimtizde mevcut isletme modellerinden bazilari sunlardir:

— Reklam Destekli, Ucretsiz Icerik; Sadece Degerli icerik Bilgileri icin
Odeme Sartli Model: Bu model icerigi ticretlendirmeyi arzu eden, ancak bu igerigin
timi veya buyuk kismini Ucretlendirmenin riskli olacagindan endise duyan
yayincilar icindir.

— Reklam Destekli, Ucretsiz icerik ve Reklamsiz, Ucretli Abonelik
Modeli: Bu modelde iki yayin mevcuttur. Birinci yayin tcretsiz kullanim imkani
verir, ancak reklam igerir. Diger yayindaise kisiler abone Ucreti 6demeye razi olurlar
ve yayincl reklam almaz. Fransiz gazetes Le Monde un web sitesi ikinci yayina
uygun bir drnektir.

Birgcok medya destek aracinin (radyo, televizyon, sinema ve basin) karliligi
Onemli olclde bu faaliyetlerin 6nemli bir kismini reklam gelirleri ile finanse etme
imkénina baglidir. Yayincilar gazete bayi ve abone satislari ile reklam yeri satigi
olmak Uzere cifte finansman kaynagindan yararlanirlar. Ancak okuyucular reklama
ilgi gbstermiyorlarsa reklam satislarinin tanitimi gazete satisini azaltir, diger bir
deyisle gazete okuyucu kaybedebilir'®. Bu nedenle yayincilar isletme modellerinde
reklamsiz yayin alternatifini de uygulamaya koymuslardir.

— Reklamsiz, Ucretli Abone ve Ucretsiz Icerigin Sinirli Oldugu Model:
Consumer.reports.org web sitesi bu tanima uyan nadir sitelerden biridir. Bu model

icin gok guclu bir marka olunmasi gerekmektedir. Zaten Coast (2002)’ un da belirttigi

2 MENSING, REJFEK, a.g.e., s. 10-11
3 Natalie SONNAC, “Readers Attitudes Toward Pres Advertising: Are They Ad-Lovers or Ad-
Averse”, Journal of Media Economics, 2000, s. 2,11

131



gibi ¢cok az sayida medya sitesi yalnizca aboneye dayali bir modeli destekleyecek
kadar tematik veya derin bilgiler sunmaktadir. Ornegin Financial Times gibi.

- Ucretsiz igerigin Mevcut Olmadigi, Reklam Destekli ve Ucretli
Abonelik Modeli: Bazi yayincilar icin bu model web’in basili gazete satisini
azaltmasini 6nlemek Uzere olusturulmustur. Bazi yayincilar ise bu modeli web’in
gelir yaratacak bir isletme modeli olarak gormektedir. Modelin en gizel Ornegi
dinyanin en buytk okuyucu portfoylne sahip sitelerinden biri olan Wall Street
Journal’dir.

- Ulke Ici 1internet Kullanicilarina Ucretsiz igerik, Ulke Disl
Kullanicilara Ucretli icerik Modeli: Bu model, Times in Londra baskisinin online
yayini olan Times.co.uk tarafindan hayata gecirilmistir. Model, Ulke disindan abone
geliri sagladigi gibi, okur kitlesi olarak sadece ingiliz kullanicilari hedefleyen reklam
verenler icin de gekici hale gelmistir.

- Bolgesel icerik Saglayicilarinin Odeme Plani ve Ucretli icerik: Bu
model, sinirli bir cografi aanda veya spesifik (nis) bir konuda yayin yapan web
yayincilarl arasinda kendi sitelerinin 6zel icerik alanlari veya hizmetleri icin belli bir
Ucret ddeme konusunda anlasmalarina dayanmaktadir. Web yayincilarinin bir araya
gelmes oldukca yeni bir olaydir ve blylk 6lclde karli olmayan serbest igerik
modellerinin yarattigi hayal kirikligindan ve 2001-2002 yillarinda online reklam

gelirlerinin azalmasindan dogmustur'*,

Ingiltere de 2001 yilinda ana elektronik gazetelerin (Financial Times,
Guardian, The Independet, The Sunday, The Times gibi) hicbirinin hem online icerik
hem de online arsiv icin para amadiklar belirlenmistir*®. Literatiire gore bircok
gazete online gelirlerini abonelik ve reklam modellerinden saglamaktadir. Bu
modeller toplam gelirlerinin yizde 70 ila 80’'inin reklamdan, geri kalanini abonelik
sisteminden elde eden geleneksel gazete isletme modelleridir.

1 ARAMPATSIZ, a.g.e., s. 6-7
Y KIERAN, a.g.e., s 142
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3.5.1 Reklam

Uzakliklari ve sinirlari ortadan kaldiran “global ag” artik reklamcilar
acisindan da yararlanilmasi zorunlu bir pazar durumuna gelmistir'®. Internet ve web
Uzerinde reklamin birgok avantajl mevcuttur. En 6nemli avantgjlardan biri reklam
maliyetinin dusik olmasidir. Sayfanin yogunluguna gére maliyet 80 ila 500 dolar

arasinda degismektedir®’.

Bununla birlikte 6lcimleme sayesinde yayinlanan
reklamin geri donustint de gérmek zor degildir. Su an Turkiye' de profesyonel olarak
web sitess pazarlayan ¢ok fazla sirket olmadigl icin herkes kendi verisini
vermektedir. Ancak bu durum veriler arasinda tutarsizlik olup olmadiginin net olarak
gorilmesini engellemektedir. Zamanla tarafsiz bir sirketin 6lcimleme yapmasina
gereksinim duyulmasi kesin olarak gorinmektedir. Bu nedenle bu isi tarafsiz ve
profesyonel bir kurulusun yapmasi, reklamveren agisindan mecranin daha givenilir,

etkin ve verimli kullanilmasini saglayacaktir®.

Geleneksel gazete gdlirini reklam ve satislarindan elde etmektedir. 2001
yilinda Nortwestern Universites’nde yapilan bir arastirmaya gore geleneksel
gazetelerin toplam gelirlerinin dortte biri satislardan gelmektedir. Geri kalan geliri
reklamlar olusturmaktadir. Gazete reklamlari U¢ kategoriden olusur: “Ulusal”,
“Retail” ve“Seri flanlar”. “Ulusal” kategori geleneksel olarak ulusal nitelikte reklam
verenlerden gelen resimli ilanlar (display reklamlari) temsil etmektedir, fakat bugiin
yerel pazarin disindan gelen reklamlari da icermektedir. “Retail” kategori yerel
kaynaklarca verilen resimli ilanlari gosterir. ” Seri Ilanlar” kategorisi ise ulusal veya
yerel kaynaklardan gelebilecek reklamlari icerir**. Gazetelerin web sitelerinden elde
edilen gelirin ise sadece yiizde ikis abonelikten ve yizde Ugl e-ticaret’ ten gelirken,

yiizde 96'si seri ilanlar, banner ve resimli ilanlardan (yiizde 53) olusmaktadir'®.

Y BUKE,a.g.e., s 21

“\WA, a.ge., s 9

“80ya TOKGOZ “internet ve Demokrasi”, s. 72, (cevrimigi)

http://www.edevlet.net/eT urkiye/lnternetveDemokrasi . pdf

19 Robert G. PICARD, “Newspaper ad Revenue Shows Consistent Growth”, Newspaper Research
Journal, U.S, 2002, s. 4

BOWA, age., s 12
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Gazetenin online ile basili yayini arasindaki rekabet kismen basili gazeteyi
tamamlayici kismen de baslil1 gazetenin yerini alacak bir yapi gostermektedir. Online
gazetenin basili gazetenin yerini amasina en belirgin ornek olarak seri ilanlar
verilebilir™. Seri ilanlar gazeteler icin en bilyik sorunu olusturur. Bircok gazete seri
ilanlar olmadan varligini siirdiremez, ciinki bir gazete kurulusu icin seri ilanlar nakit
akisi demektir. Oysa seri ilanlar internet’te o kadar populer olmustur ki, Y ahoo sites
Kisilerin seri ilanlarini Ucretsiz olarak yayinlamaktadir. Bu da gosteriyor ki,

gazetelerin reklamlari yonlendirme isini portallar tistlenmistir'>?

. Bu imkén is
arayanlar icin iyi bir seydir, cinkl internet erisimi sayesinde kisilerin belirli bir
gazetenin dagitim aginin sinirlari disinda da is aramasi mimkundir. Ornegin
Istanbul’ da otururken Antalya da konunuzla ilgili is ilanlarini takip edebilirsiniz.
Ancak bu durum bu isten para kazanmay! amaglayan isletmeler icin hi¢ de elverisli

desildir.

Alman gazete yayincilarinin gortstine gore, gelecekte online gazete basili
gazete reklam gelirlerinin yaklasik 2/3'sini eline gegirebilir. Hatta bu durumdan
endise duyan bazi basili gazete yayincilari, gazete satislarini desteklemek lizere seri
ilanlar internette Ucretsiz olarak yayinlamay! bile goze almistir™®, Bu amagla
gazeteler seri ilanlari kendi web sitelerine tasiyarak kaybettikleri alani yeniden
kazanmaya calismaktadirlar.

Internet gazete sektoriiniin ekonomisini tahrip etse bile web siteleri gazetelere
deger yaratabilecegi icin kendisine duyulan talep daha da artabilecektir™*. Gazete
sektdriinde “gazetelerin daha ucuz Uretim ve dagitim yontemlerini arastirmak; geng
ve bilgisayar diuskini okuyuculardan olusan yeni bir taban olusturarak, tirg
azamasini tersine cevirerek yeni reklam geliri potansiyeli gelistirmek; ve reklam

BLRATHMAN, a.g.e., s. 26

%2 David R. TROMPSON, Birgit L. WASSMUTH ,“Few Newspaper use Online Classified
Interactive Features’, Newspaper Research Journal Athens, fall 2001, s. 12-17

13 RATHMAN, a.g.e., s. 26

154« gpecial Article: Newspaper and the Internet: Caught in the Web”, a.g.e., s. 20
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tabanini korumak icin bir online yayina ihtiyag duyduklar” yolunda bir distince

155

yayginlasmaktadir—>.

Borrell Associates'in raporuna gore Amerika daki gunlik gazetelerin web
sitelerinin 2002 reklam gelirleri 655 milyon dolardir, diger bir deyisle bu rakam, 1,65

16 internet

milyar dolarlik internet reklam pastasinin ytizde 40" ini olusturmaktadir
reklamciliginin geleneksel ve marka reklamciligindan pay amasindaki faktorlerden
biri de internetin 0Ozellikle televizyondaki reklamlarin tamamlayicisi olarak
kullaniliyor olmasidir. Dinya pazarindan henliz yizde 1,4 pay aan internet
reklamciliginin - zor zamanlarl astigini  sQyleyen analistler, bundan sonraki
bilyiimelerin iki haneli yiizdeler olacagini tahmin etmektedirler™. Buradan yola
cikarak, online gazetelerin web sSitelerinin de bu blyumeden faydalanacagini

sylemek kehanet olmayacaktir.

Ucretsiz haber icin internete donen okuyucu sayisinin artmasl karsisinda
yayincilar basili gazeteden sagladiklari gelirde bir azalma olasiligindan dolay: endise
duymaktadirlar'®®. Ancak, reklam harcama rakamlari 20. yiizyilin ikinci yarisinda
gazete reklamciliginda genel bir dists gordlmedigini ve internet reklamciliginin
baslamasindan sonra bile gazete reklam harcamalarinda yikselme trendinin devam
ettigini gostermektedir™®.

Gazete sektorll blyik olclde kar saglamaktadir. Bu finansal istikrarin bir
nedeni, gunimuzdeki bilgi yogunlugu ve cesitliligi caginda gazetelerin azalan

| ORI, age., s 1

156« Online Business Model Progress Report, News Sites Bring in Substantial Revenues’, Online
Publishers Association, 22 May1s 2003, s. Y ok (gevrimici)
http://www.online-publishers.org/?pg=newsl etters& dt=f051203#rsrch2

T Elmira TUNGA, “Online Reklam Geliri 3. Ceyrekte 2.37 Milyar $”, 2004 (cevrimici)
http://www.turk.internet.com/haber/yazigoster.php3?yaziid=11349

%8 Machlis AV, “Web Eats up Paper Profit”:Online Newspaper, Financial Times, Apr,21,1999, s. 19
(cevrimici) http://proquest.umi.com/pdweb

S PICARD, a.g.e., s. 29
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satislara ragmen yine de blyuk okuyucu kitleleri toplayabilmesidir. Bu okuyucular,

ozellikle pazar giinii gazete okumaya oldukca biytik bir zaman ayiran kisilerdir'®.

Wall Street Journal ve Financial Times en iyi zamanlarini yasamaktadir.
Internet, son bir yil icinde Journal’in reklam gelirinde bir patlama yaratarak yiizde 40
oraninda artis saglamistir. The Economist’in ortagl olan Financia Times'ta ise
reklam geliri ylizde 36 civarinda artis gostermistir. Fakat bitln bunlarin yani sira, bir
sikintl da mevcuttur. Her iki gazete, online hizmetlerden dogan yeni bir rekabetle

161

kars! karstya bulunmaktadir'®®. Online gazete okuyucu sayisinin bilytimesi*®?, online

yayinlar arasinda da siki rekabet yaratmaktadir.

3.5.2 Yerini Alma (Kanibalizasyon) Etkis

Uzun yillar boyunca gazete ve dergi yayincillari “Riepl Kanunu’* ile
kendilerini teselli ettiler. Gercekten de ne geleneksel medya ne de ekonominin

163

yavaslamasl gazeteleri zora sokamamistir™". Bu nedenle “Riepl Kural” uzun

yillardan bu yana gegerliligini korumaktadir.

GUnUmizde ise gazeteler, “kanibalizasyon etkisi” ne (online gazetenin ortaya
clkmasinin basili gazetenin abone sayisi Uzerinde yapacagl muhtemel olumsuz
etkiye) dikkat etmektedirler. Ancak 1998-1999 yillari arasinda 14 online gazete
yoneticis ile yapilan bir dizi derinlemesine gorismede basili gazete okuyucusunda
cok onemli bir azalma diger bir deyisle "kanibalizasyon etkis” olmadigl ortaya
cikmistir. Bu gorismelere katilanlar kanibalizasyonun ihmal edilebilir derecede

160 « Newspaper”, State of the News Media, An Annual Report on American Journalism, 2004
(cevrimici)

http://www.stateofthenewsmedia.org/narrative_newspapers _economics.asp?cat=4& media=2

181 Business : Paper Wars, a.g.e., s. 61

162 |HLSTROM, a.g.e., s.1

* 1913 yilinda uzun yillar Nurnberg gazetesinin yazi igleri mudirltgini yapan Wolfgang Riepl’'in
“Eski zamanlarda haberlesme” bagsliglyla yayinladigl eserde ifade ettigi fikirler daha sonra kendi
soyadini taglyan kural olarak kabul edilmistir. “Rielpsche Gesetz (Ripelse Gezetz)” olarak bilinen
“Riepl Kurall” kisaca sunu ifade etmektedir: "Rielpsche Gesetz (Ripelse Gezetz)" olarak bilinen
"Riepl Kurall" kisaca sunu ifade etmektedir: "Yeni ve daha gelismis higbir medya araci eskisinin
yerini alamaz".

183 GLOTZ, MEYER-LUCHT, a.g.e., s. 11
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oldugu sorusuna karsilik olarak online gazete ile basili gazetelerin farkli okuyuculara
sahip olmasini ve bunlarin farkli okuma aliskanliklarina sahip olduklarini ileri
surmislerdir. Oysa bircok durumda online ve basili gazete okuyucularinin énemli
derecede birbirleri ile ortiistikleri ortaya cikmistir'®. Bu durum online ve basili
Urdinlerin pazar iliskilerinin birbirine ne kadar karismis oldugunu gostermektedir.

Kanibalizasyon etkisi, ekonomik agidan ikame etkisi olarak anlasilabilir. Bu
etki insanlarin ayni amaca hizmet eden daha ucuz mali satin alma egilimidir. ikame
etkisinin ortaya cikmasl icin bir gazetenin basili ve online yayinlari arasindaki ikame
kabiliyetinin yiksek olmasi gerekmektedir. Daha acik bir ifade ile bunlarin birbirinin
yerine kullanilabilen mallar olmasi gerekmektedir. Bu sekilde birinin fiyati disttgu
zaman diger faktorler sabit olmak kosuluyla digerine olan talep azalmaktadir'®.
Dolayisiyla online icerik Ucretsiz oldugu zaman basili gazete satislarini olumsuz

yonde etkileyebilecektir.

Online ve basili gazetelerin ikame mallar olup olmadigl konusunda da fikir
ayriligl mevcuttur. Bir calismada bu yeni medya aracinda rahatca goz gezdirmenin
pek mumkin olmamasi ve basili gazeteye kiyasa okunmasinin daha gi¢ olmasi
nedeniyle geleneksel formatin yerini tatmin edici bir sekilde dolduran bir arag
olmadigl sonucuna variimistir. Oysa “shovelware” Uretim konusunda bazilari, basili
ve online olmak Uzere her iki yayinin mevcut oldugu bir cografi pazarda bir
gazetenin online yayinina duyulan talebin ayni gazetenin basili yayinina duyulan
talebi etkileyebilecegini, dolayisiyla basili ve online Urinlerin ikame kabiliyetinin
yiksek oldugunu ileri sirmUslerdir. Bu nedenle gazete yayincilarinin online yayinin
basil1 yayinin tamamlayicisi olmasini beklemeleri sasirtici degildir. Teorik olarak,
urdin ikame kabiliyetinin derecesi diger bitin faktorler esit olmak kaydiyla, talebin

capraz fiyat esnekligi ile belirlenir. Ancak ayrintili pazar verileri mevcut olsa bile

14 CHYI, LASORSA, a.g.e., s. 94
% Ae., 594
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gercek dunyada karmasik medya ortaminda diger biittin faktorlerin esit olmasi sartini

yerine getirebilmek zordur'®®,

Bununla birlikte yerel pazarda online gazeteler; televizyon, radyo ve en
onemlisi “shovelware” nedeniyle kendi gazetelerinin basili yayinlari ile intermedya
(medyalararasi) rekabet ederek varliklarini sirdirmek zorundadirlar. Onceki yillarda
yapilan bir arastirmada web kullanicilari arasinda bile basili formatin online formata
tercih edildigi ortaya ciktigl icin “shovelware” yerel capta intermedya rekabette
online gazetenin  rekabet gicini ve dolayisiyla kar  potansiyelini
sinirlayabilmektedir'®’.

Bir gazetenin basili yayini uzak-mesafe pazarinda mevcut olmadigl igin
“shovelware” olayl intermedya rekabetin oldugu yerel pazardaki kadar ©nem
tasimaz. Ornegin New York Times' In basili yayininin son derece pahali oldugu ve
kolay bulunmadigl Asya gibi bir uzak-mesafe pazarinda potansiyel okuyucular
online gazetenin basili gazete ile ayni bilgiyi saglayip saglamadigini bilmez ve bu
konuyla ilgilenmez. Diger bir deyisle uzak-mesafe pazarinda shovelware” saglamak,
0zel olmayan bir Grdnd bu Grdnd 6zel bulacak okuyuculara pazarlamaktir. Bu
anlamda intermedya rekabetin olmadigl durumlarda uzak-mesafe okuyucusunu

memnun etmek nispeten kolaydir'®.

Y erel medyanin sagladigi haberler, uzak-mesafe online gazete icin bir rekabet
olusturmayabilirse de diger web siteleri ayni igerigi sagladigl takdirde online
gazeteler intermedya rekabetle degil, intramedya rekabetle karsi karsiya kalir.
Ornegin, web'teki New York Times, Tayvan pazarinda yerel Tayvan medyasindan
cok Washington Post’ un web sitesi ile rekabet eder®.

%8 CHYI, LASORSA, a.g.e., s. 95
7 CHYI, SYLVIE, a.g.e., s. 234
8 Ae., 5235

9 Ae., 5235
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3.5.3 Cift Uriin Pazari (Dual Product Market)

Picard (1989), medya sektoriinun ¢ift Uriin pazarinda faaliyet gostermek gibi
kendine 6zel bir duruma sahip oldugunu belirtmektedir'™. Medya sirketleri tek bir
urdn tretmekle birlikte iki ayri mal ve hizmet piyasasinda faaliyet gostermektedirler.
Boylelikle medya endustrileri tek bir Orind, kendi aralarinda baglantili iki farkl
misteri grubuna ayni anda sunmaktadir'™. Bu durum piyasadaki karliligin digerini

etkilemesine neden olmaktadir.

Medya OrGnunun Kkatildigl birinci piyasa, Uretilen medya UrGnu icin talep

172 Medya endiistrilerinin birinci ve en énemli olan triini igeriktir'™,

edilen pazardir
Bu Urdn, bir gazete, dergi veya kitap, bir radyo, televizyon yayini, kablo hizmeti,
film veya video Uretimi bigiminde tUketiciye sunulan bilgi, haber ve eglencedir.
Icerikler, tuketicilere pazarlanir. Medya tiketicileri, kendilerine pazarlanan Uriinle
zamanlarini velveya paraarini mibadele ederler. Soz konusu drdnlerin bir kismi
dogrudan satin alma eylemi gerektirirken, diger bir kismi icin dogrudan bir 6deme
yapilmaz. Gunluk gazeteler, dergiler kablolu yayin hizmetleri ve filmler tuketiciler
tarafindan bir satin alma eylemi gerektirirken, radyo ve televizyon hizmetleri ise
Ucretsizdir. Mallarin farkli karakteristikleri, Grtnleri ve Grinlerin tiketimine olan
talebi etkilemektedir. Bu nedenle, medyalar niteliklerine gore kamusal veya 6zel mal
olarak siniflandinlabilir. Gunlik gazeteden bir tane satin alan tuketici, mevcut
gazetenin sayisini azaltir, bu nedenle gazete ekonomik agidan 6zel bir Grinddr. Buna
karsilik, televizyon vyayini izleyen bir tiketici diger tiketicilerin yayini
seyretmelerini engellemez. Bu nedenle televizyon yayinlari ekonomik acidan
kamusal maldirt™,

Cok sayida medyanin katildigi ikinci piyasa ise reklam pazaridir. Bu pazar,

birinci ile dogrudan baglantilidir. Bu pazarda reklamverenler medya igeriklerinden

WA, a.ge., s 7

1 Alev S. SOYLEMEZ, Medya Ekonomisi ve Tiirkiye Ornegi, Haberal Egitim Vakfi, Ankara,
1998, s. 17

2 pe., s 17

" NAPOLI, a.g.e., s 2

174 SOYLEMEZ, a.g.e., s. 17-18
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yararlanmakta olan dolayisiyla bu icerikleri kullanan tiketicilere erismeye calisirlar.
Bunu yaparken de ya UrinU bedavaya verir ya da onu belli bir fiyattan satarlar.
Online haber medyasl da aynen geleneksel medya gibi cift Uriin pazarinda faaliyet
gostermektedir. Bu nedenle, online haber medyasi hem okuyucu pazarinda hem de
reklamveren pazarinda rekabet etmek zorundadir'™. Dolayisiyla her seyi online
girisime baglayan internet icerik saglayicilardan farkli olarak gazete yayincilari,
online yayinlar ile esas Urtnleri olan basili gazete arasindaki pazar iliskisini de gz

ontinde tutmak zorundadirlar®.

Basili gazete pazarinda satis penetrasyonu ¢ogunlukla gazetenin hitap ettigi
toplumda en gucludir. Bu durum online yayin icin de dogru olabilir. Bir gazetenin
basili yayinini okuyan kisiler saglanan haber ve bilgilere duyduklari ilgi nedeniyle

7 Brnegin istanbul’ da oturanlar Hurriyet

gazetenin online yayinini da okuyabilirler
gazetesinin basili yayinini okuduklari gibi, ayni zamanda bu gazetenin online

yayinini da okuyabilirler.

354 ArzveTdep

Online gazeteciligin karsl karsiya bulundugu en temel problem online
gazeteciligin isletme modeli ile ilgili arz ve talep problemidir. Arz, talebin gok
Usttindedir. Basil1 gazetelerin haber bolimlerinde yer alan ayni icerik o kadar fazla
sayida Uretici tarafindan o derece blyUk bir alanda yayinlanmaktadir ki bu durum

okuyucu goziinde icerigin degerini sifira indirmektedir'™®

. Oysa Symthie'nin
belirttigi gibi, okuyucu gazete sektdrii icin esas gelir kaynagl olan reklamverenleri
cezbettiginden dolayr okuyucu yaratmanin igerik yaratmaktan daha 6nemli olmasi
gerekmektedir'. Cinkii okuyucu pazarinin arz ve talep dinamikleri, icerik

pazarinda sunulan Urdnun tdrdnd ve dogasini etkilemektedir.

WA, age., s 8

8 CHYI, LASORSA, a.g.e., s. 91

YT CHYI, SYLVIE, a.g.e., s. 234

18 MENSING, REJFEK, a.g.e., s. 10-11
1 PALMER, IHLSTROM, a.g.e., s. 229
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Diger bir problem ise, offline medya ile karsilastirildiginda, online haber
serviderine giris engelinin dustk olmasindan dolay! sektdrdeki rakip sayisinin gok
fazla olmasidir. Ornegin, 2000 yilinda Amerika da Ucretsiz icerik sunan 9000 den
fazla web sitesi 6 milyar dolarlik reklam gelirini paylasirken, ayni yil yayin yapan
sadece 7 network televizyon kanall 16 milyar dolarlik reklam gelirini
paylasmaktadir. Web'ten gerceklestirilen 6 milyar dolarlik gelirin dortte Ggini AOL,
Yahoo, MSN gibi yogun ziyaretci trafigine sahip az sayida buytk portallar

180

paylasmaktadir—".

Bir gazete cikarmanin baslangic maliyeti oldukga biyik oldugundan
gazetecilik sektoriine girmenin de maliyeti yiiksektir. Internete gegildiginde ise fiziki
girdi ihtiyacinin ortadan kalkmas! ile sektoriin ekonomisi timiiyle degismektedir'®,
Online yayinin tum maliyeti, baski, mirekkep ve pazar ekleri dahil olmak Uzere
toplam gazete harcamasinin yiizde 8'i ila yiizde 25'ini olusturmaktadir’®. Buyuk
yatirimlar gerektiren basili gazete ile karsilastirildiginda online gazetelerin oldukca
dustk Oretim ve dagitim maliyetleri gerektirdigi gordlmektedir. Ancak bu online
gazete iceriginin ucuz oldugu anlamina gelmemektedir’®. 1999 yilinda sirket,
Financial Times gazetesi online yayini FT.com icin 40 milyon pound (65 milyar
dolar) harcamistir. Gelirler ise 7 milyon pound civarindadir. FT.com’'un stratejis,
internet reklamciliginin gelismesine dayanmaktadir'®*. 2004 yilinda Amerikan online
reklam pazari televizyon ve basina gore ylzde 25'in tzerinde blyUme kaydetmistir.
40 dan fazla web sitesi ve toplam aylik kullanici sayisinin yaklasik 11,5 milyon Kisi
oldugu New York Times sirketi online reklam pastasini daha da guclendirmek icin
aylik 22 milyon kullanicisi olan About.com web sitesini 410 milyon dolara satin

almistir'®.

BOWA, a.g.e., s 11

18l gpecial Article: Newspaper and the Internet: Caught in the Web”, a.g.e., s. 19

182 John Alphonse BALTES, “Online Technology and the Ohio Newspaper Company: Strategic
Media Economics Decisions”, Ph.D, Bowling Green State Uni, 2003, s. 22

183« Curtain Falls on ‘Largest Free Tria in History”, Online Newspaper, s. 1

184 Business : Paper Wars, a.g.e., S. 2

8 New York Times, US-Verlag kauft Webseite fiir 410 Millionen Dolar, 18.Subat.2005
(cevrimici) http://www.spiegel .de/wirtschaft/0,1518,342413,00.html
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3.5.5 Abondlik

Ozellikle aboneler odedikleri Ucretleri masraf olarak  gosterdikleri
durumlardan dolay sektor gazeteleri igerik icgin Ucretlendirmeyi daha kolay bir yol
olarak gormektedir. Ancak hangi icerigin Ucretlendirilmes gerektigi onemli bir
sorundur. Wall Street Journal gibi bazi yayincilar igerigin timtne Ucret alirlar. Diger
bircok yayinci ise potansiyel aboneyi kendi sitelerine cekme ihtimali varsa sitelerini
ucretsiz kullandirirken bazilari devamli Ucretsiz bazilari da belli igeriklere Ucret
airlar.

Financial Times' in online sitesi FT.com, abonelerine bir yandan paraarinin
karsthgin adiklar duygusunu verirken, diger yandan da abone olmayanlari siteden
uzaklastirabilecek farklar yaratmak istememektedir. FT.com diinyanin en ¢cok ziyaret
edilen ticari sitelerinden biridir ve reklam pazarindaki esneklik nedeniyle reklam
gelirlerindeki artistan yararlanmak icin sinirli sayida Ucretsiz igerik ile ¢ok fazla

186

okuyucuya ulasabil mektedir .

Bes yil Once arastirmacilar tiketicilerin “mikro 6deme (micropayments)”
sistemini benimseyecegini dustinmuslerdi. Nakit paranin dijital karsiligi olan ve her
kisinin kullandikca 6deme yaptigl bu sistem fazla gelisememis ve bir¢cok yayinci
abone tabanli Ucretlendirme modelini bu sisteme tercih etmistir. Independent
Digital’in yoneticisi Richard Witney’ e gore: “Abone sistemi mikro 6deme sistemine
kiyasla daha istikrarli bir gelir akisi yaratmaktadir ve belirsizlik durumlarinda
istikrarll gelir glivence saglamaktadir. TUketicis agisindan ise abonelik sistemi daha
rahattir”. Adventis Medya sirketinin yoneticilerinden Hurd a gore ise: “Okuyucular
genellikle her okumada 6deme yapmayi istememektedirler ve abonelik sistemi onlara
giderek daha biiyiik bir rahatlik saglamistir” %,

Belki de okuyucular, haberin 6tesinde kendileri icin Ozel bilgiye ihtiyag
duyduklarinda ibre yeniden abone modeline donebilecektir. Diger bir deyisle,

188 Curtain Falls on ‘ Largest Free Trial in History, Online Newspaper, a.g.e., s. 2
187
Ae.,s2
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insanlar o6zel bilgi icin Ucret ddemeye razi olacaklardir'®

. Tuketiciler cep
telefonlarina gelecek melodiler seklindeki icerik icin para ddemeye aiskindirlar.
Belki de, gazete icerigini Siratle ve kolaylikla yikleme yetenegine sahip 3. nesil
gucli cep telefonlari gelecek birkag yil icinde mikro 6deme sistemine sans
verebilecektir. Ancak en 6nemli sorun icerik ve 6demelerin yontemi degildir. Esas
sorun Ucretsiz icerik okuyucularini kaybetmeden, potansiyel aboneleri belirlemek ve

onlari kazanmaktir®.

3.6 Medya Arastirmalarinin Amaci

Halkin medya endustrisine harcadig! inanilmaz zaman ve para bu endistriyi
diger endustrilerden farkli kilmaktadir'®®. AGB Nielsen Medya sirketi verilere gére
Tdrk insani gunde ortalama 5 saatten fazla bir zamanini televizyon karsisinda
gecirmektedir. Tuketiciler medyaya ayirdiklari daha fazla zaman ile birlikte daha
fazla harcama yapmaktadirlar. Turkiye' de 2001 yilinda kisi basina yapilan medya
harcamasl 8 dolar iken, 2004 yilinda bu rakam 18 dolar’ a gctkmistir. Bu rakamin 2007
yilinda 26 dolar’a kadar ¢ikcacagl tahmin edilmektedir. Bu durum gunimiz bilgi
toplumunda medyaya olan ihtiyacin giderek artacagini gostermektedir. Prof.Dr. Ali
Atf Bir, “Turkiyedeki medya harcamaarinin 2005 yilinda yizde 45 oraninda
buyUyecegini, pazarin, 2 milyar dolari gegmese de 1,8-1,9 milyar dolar seviyesinde
gercekleseceginin  tahmin  edildigini” ifade etmektedir'®. Ekonomik agidan
insanlarin tutumlarini, inanislarini, degerlerini ve davranislarini etkileyebilecek bagska
bir endustri yoktur. Medya endustrilerinin Ulke ekonomisindeki bu gbze carpan

konumu, su anda gérdiigii bilyiik ilgi ve incelemenin nedeni ol mustur®.

88 AVI, a.ge., s 19

189 “\Web Eats up Paper Profit: Online Newspaper: Have the Best Parts of Y our Favourite Newspaper
Delivered Onling”, [London Edition], Financial Times, April,1999, s.19, (¢evrimici)
http://proquest.umi.com/pdweb

WNAPOLI, a.ge., s 1

WAl Atf BIR, “Medya Harcamalari Bilyilyecek”, 2004 (cevrimici)
http://www.infomag.com.tr/v2/content/12617

%2 NAPOLI, a.ge., s 3
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Teorik agidan, yayincilarin ve kullanicilarin online ve basili gazete arasindaki
iliskiyi belirlemesi bir sirectir, bu sirecte eski formatin (basili gazetenin) uzantisi
olan yeni medya araci, basli basina bir mecra haline donusmustir. Medya
ekonomistleri online ve basili gazetelerin birbirlerini tamamladigi mi, yoksa
birbirleri ile rekabet halinde mi oldugunu merak etmektedirler. Bu nedenle kullanim,
algilama ve tercih agisindan okuyucularin basili gazeteye kiyasa online gazeteye
gosterdikleri tepkiyi anlamak teorik bir gorus saglayacaktir. Cinkl medyay! teorik
olarak inceleyenler kadar gazete yayincilari da okuyucularin online ve basili icerige

tepkisini hentiz tam olarak anlamis degillerdir®.

1% CHYI, LASORSA, a.g.e., s. 92
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4. ONLINE GAZETE TUKETICI TERCIHLERININ LOJIT
MODEL ve YAPAY SiNiR AGlI MODELLERI ILE ANALIZI

4.1 Uygulamanin Konusu ve Amaci

Bu calismada uygulama olarak online (web tabanli) gazete okuyucularinin
kimler oldugu, basili gazete okuma ve internet kullanma aiskanliklarinin neler
oldugu ile ilgili tahminde bulunulmaktadir. Boyle bir tahminin amaci; online gazete
okuyucusunun ekonomik bir Urtin olarak daha iyi kavranmasini ve bu Uriiniin gazete
sektorii ve ayni zamanda gazete kuruluslarl Uzerindeki etkisinin daha iyi

anlasllmasini saglamaktir.

Bu calisma, okuyucularin online gazeteyi tercih etme kararlarini etkileyen
cesitli faktorleri sadece genis bir cercevede incelenmekle kalmayip, ayni zamanda
pratikte uygulanabilecek sonuclar igererek basin sektorinde ihtiyag duyulan bir
eksilige de katkida bulunmaktadir.

Diger iletisim teknolojilerinde oldugu gibi, online (web tabanli) gazetelerin
gelecegini de sonugta kamunun tepkisi belirleyecektir. internet siiratli bir yayiima
sirecine girmekte ise de yaniz tiketicilerin web’i bir haber araci olarak nasl|
kullandigini degil, ayni zamanda potansiyel kullanicilarin basili formattaki gazetelere

kiyasla online gazeteleri nasil algiladigini daincelemek énemlidir.

Yayincilarin ve kullanicilarin online ve basili gazete arasindaki iliskiyi
belirlemesi bir sirectir, bu stirecte eski formatin (basili gazetenin) uzantisi olan yeni
medya aracl, bagsli basina bir mecra haline donismustir. Medya ekonomistleri online
ve basili gazetelerin birbirini tamamladigi mi, yoksa rekabet halinde mi oldugunu
merak etmektedirler. Ancak medyayi teorik olarak inceleyenler gibi gazete
yayincilari da okuyucularin online ve basili icerige tepkisini henliz tam olarak
anlamis degillerdir. Bu nedenle kullanim, algilama ve tercih agisindan kullanicilarin

basili gazeteye kiyasla online gazeteye gosterdigi tepkiyi anlamak teorik bir goris
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saglayacaktir. S6z konusu temel diuslinceye dayanarak gerceklestirilen bu calismada
tahmin icin iki yaklasimdan yararlaniimaktadir. Birincis geleneksel ekonometrik
modellerden biri olan lojit model ve digeri yapay sinir ag1 yaklasimidir.

4.2 Calismanin Amaci

Bu bolimde tezin uygulama konusuna ait analitik gbzlem calismasina iliskin
verilere hem lojit model hem de yapay sinir agl analizi uygulanarak tahminde
bulunulmaktir. Daha sonra her iki analizden elde edilen tahmin sonuclarina
dayanarak bir performans degerlendirilmesi yapiimaktadir. Bu amaci temel alan
uygulamada lojit modelin analizi icin SPSS versiyon 12, yapay sinir aginin analizi ve
her iki modelin performans degerlendirilmesini gergeklestirmek Uzere SAS
Enterprice Miner versiyon 5.2 hazir paket programlari kullaniimaktadir.

4.3 Denek Secimi ve Veri Toplama Siireci

Analiz icin gereken veriler online anket yontemi ile toplanmis olup anket
formu Ek1 de yer amaktadir. 16 soruluk anket formu calismanin amacina uygun
olarak hazirlanmistir. Bu sorulardan elde edilen yanitlarin ayni zamanda basin
sektoriine de onemli bir katki saglayacagl tahmin edilmektedir. Keza Tirk
Literatrinde online gazete sektériine ait bilimsel anlamda birincil veri calisiimasina

heniiz rastlanilmamistir.

Veri toplama islemi 2 Ocak 2006 ile 15 Mart 2006 tarihlerinde istanbul igi
calisanlar arasinda gerceklestirilmistir. Bu stire zarfinda toplam 1108 kisiden veri
toplanmustir. Anketériin kullaniimadigi, dolayisiyla kisinin kendi basina doldurdugu
anketin bir nevi dezavantg teskil eden bu 6zelliginden dogacak sorunlara 6nlem
olmasi amaciyla mumkin oldugunca blyidk o6rneklem olusturulmustur. Anket
icerisinde online gazete okumadigini belirtirken online gazete ile ilgili sorulara yanit
verme gibi tutarsizlik iceren durumlarda denegin e-posta adresine durumu bildirir bir
yazi gonderilip anketin tekrar kontrol edilmes talep edilmistir. Bu talebe kayitsiz
kalan anketler iptal edilmistir. Bu ve benzeri sakincalardan dolayi, teorik temele
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dayali orneklem buyUklUigt belirleyen formiller yardimi ile bulunacak 6rneklem
sayinin yetersiz oldugu dustnilerek bu formillerden c¢ikan degerlere bagl
kal inmayarak mumkuin oldugunca fazla 6rnekleme ulasilmaya calisiimistir.

4.4 Uygulamada Kullanilan Degiskenler

Calismada secilen degiskenlerin higbiri surekli degisken degildir. Buna gére
kullanilan degiskenler sunlardir:

Demografik Ozellikler:

A-Cinsiyet: Kadin (0) , Erkek (1) olarak kodlanan bu degisken online gazete
iceriginin belirlenmesinde kadin ve erkek ayriminin 6nemli oldugu distnulerek
arastirmada yer almaktadir.

B-Yas: B1- 15-25
B2- 26-35
B3- 36-45
B4- 46-55
B5- 56 ve Ustl
Seklinde kodlanan yas degiskeni online gazete hedef kitlesinin
belirlenmesinde cinsiyet gibi dnemli bir faktordir. Genelde online gazete tiketiminin
genc hedef kitle tarafindan okunduguna dair ikincil veriler mevcuttur. Bu verileri

teyit etme agisindan dayas kriteri 6nemli bir belirleyicidir.

C- Egitim:  C1 — Ilkokul
C2- Ortaokul
C3-Lise
C4 - Universite
C5 —Yksek Lisans/Doktora

Seklinde kodlanan bu degisken yapilan arastirmalarda online gazete
tuketiminin Ozellikle egitimli kesimde sikga gordldigli bulgusuna istinaden

arastirmada yer almaktadir.
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D-Medlek:  D1- Caisanlar
D2- YOneticiler
D3- Akademisyenler
D4- Serbest Meslek

Cok genel gruplara ayrilarak kodlanan bu degisken online gazete tuketiminin
farkl mesleklere gore degiskenligini gostermek amaciyla arastirmada bulunmaktadir.

E- e-posta adresi: Degisken olmayan bu sorunun arastirmada yer alma amaci

anket ileilgili herhangi bir sorun oldugundakisiye geri dénmexktir.

Davranis Ozellikleri:

S1- Bu degisken online gazete okuyucusunun ayni zamanda basili gazete
okuyucusu olup olmadigini belirlemek Uzere sorulmus ve asagidaki sekilde

kodlanmistir.

S1-1-Hergin/hemen hemen hergin
S1-2 Haftada 2-3 kez

S1-3 Y aklasik haftada bir kez

S1-4 Aydabir veyaen fazlaiki kez
S1-5 Hig/hemen hemen hig

S2- Internet kullaniminin online gazete okumada onemli bir faktor oldugu
bilinmektedir. Bu amagla sorulan bu soru S2 degiskeni olarak ¢calismada yer almakta
ve asaglida belirtildigi sekilde kodlanmistir.

S2-1- 1yildan az

S2-2- 1-2 yildan beri

S2-3- 3-4 yildan beri

S3-4- 4-5 yildan beri

$4- 5-6 yildan fazla bir zamandan beri

S3-Online gazete okuyor musunuz? sorusunu iceren bu degisken modelin

bagimli degiskenidir. Kodlama O- hayir 1- evet seklinde yapilmistir.
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Model buraya kadar ki degiskenlerden olusmaktadir. Anket formunda yer
alan diger sorular tiketicilerin online gazete kullanicilarinin tercih ve talepleri ile
ilgili detaylari icermektedir. Bu sorulara ait yanitlar ait istatistiksel bilgiler Ek-2 ve
Ek-3' de yer almaktadir.

4.5 Anketin Guvenilirlik Analizi

Guvenilirlik analizi, arastirmanin tutarliligini ve etkinligini degerlendirmek
amaciyla kullanilir. Bu konuda en cok kullanilan testler, Cronbach Alpha Katsayisl,
Ikiye Bolme (split), Paralel, Kesin (strict) Paralel olarak sayilabilir. Cronbach Alpha
degerinin yuzde 60’1 gecmesi anketin basarill oldugunun gostergesidir. Bazi
arastirmacilar, yizde 70'i gecmesini temel alirlar. Diger kriterlerinde yuzde 70’
gegcmes anketin i¢ tutarliliginin saglandiginin ve cikarimlara givenilebilecegini

ortaya koymaktadir.

Tablo 15 : Anketin Glvenilirlik Test Sonuclari

Anketin Glvenilirlik Sonuclari

Cronbach-Alpha 0,898
ikiye Bolme 0,889-0,892
Paralel 0,889

Mutlak Kesin Paralel 0,887

Tablo 15 den gorilecegi Uizere, analiz sonucu yuksek guvenirlilik degerleri elde
edilmistir. Her bir glvenilirlik kriteri yuzde 70 degerini astigl igin, anketin basaril,
kendi icinde tutarli oldugu ve elde edilecek sonuclarin da gercekleri yansitacagi
rahatlikla soylenebilir.
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4.6 Aciklayici Degiskenlerin Kodlanmasi

Yukarida da belirttigimiz gibi modelde kullandigimiz tim degiskenler

kategorik degiskendir. Tam coklu dogrusallik tuzagina dismemek icin kategorik

degisken kodlama tabl osundan da goruldigu gibi kategori sayisi bir eksiltilmis ve her

bir degiskenin son kategorisi referans kategori olarak segilmistir.

Tablo 16: Kategorik Degisken Kodlama Tablosu

Siklik | Parametre Kodlama
(@) (@) (©) (G
S1 Herguin 690 1,000 ,000 ,000 ,000
Haftada 2-3 276 ,000 1,000 ,000 ,000
Iaan‘l:galll( 90 ,000 ,000 1,000 ,000
Aydal 24 ,000 ,000 ,000 1,000
';gmfg 12 000 000 000 000
B1 15-25 231 1,000 ,000 ,000 ,000
26-35 560 ,000 1,000 ,000 ,000
36-45 220 ,000 ,000 1,000 ,000
46-55 58 ,000 ,000 ,000 1,000
56+ 23 ,000 ,000 ,000 ,000
C1 flkokul 19 1,000 ,000 ,000 ,000
Ortaokul 21 ,000 1,000 ,000 ,000
Lise 231 ,000 ,000 1,000 ,000
Universite 628 ,000 ,000 ,000 1,000
YL/D 193 ,000 ,000 ,000 ,000
S2 lyildan az 106 1,000 ,000 ,000 ,000
1-2 yildan beri 83 ,000 1,000 ,000 ,000
3-4 yildan beri 119 ,000 ,000 1,000 ,000
4-5 yildan beri 216 ,000 ,000 ,000 1,000
6 yildan fazla
bir zamandan 568 ,000 ,000 ,000 ,000
beri
D1 Calisan 887 1,000 ,000 ,000
Y dnetici 57 ,000 1,000 ,000
Akademisyen 103 ,000 ,000 1,000
Serbest Meslek 45 ,000 ,000 ,000
Al Kadin 588 1,000
Erkek 504 ,000
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4.7 Lojit Modelinin istatistiksel Analizi

Lojit model yoOnteminin olusturuimasi asagida belirtilen adimlardan
olusmaktadir:

4.7.1 Degisken Secimi

Degisken secimi veya modele giris kriteri olarak p<0.05 esik degerinden daha
esnek davranilarak giris deger p<0.10 olarak alinmistir. Buradaki amag sadece temel
degiskenler degil, onemli etkilesim degiskenlerini de modele dahil edilerek
maksmum model olarak ta adlandirilan daha genis bir model denemesinde
bulunarak en iyi modelin olusturulmasidir. Ayrica p<0.05-0.10 gibi daha kati
anlamlilik duizeyleri tercih edilse de p<0.20 gibi bir deger Ozellikle sosyal verilerin
kullanildigl aanlarda kabul edilebilir bir degerdir, ancak bu deger daha da

esnetilmemelidir'®,

Tablo 17'yi inceledigimizde A1(1) ve B1(2) degiskenleri ekonometrik bir
calismaya ait oldugundan yaklasik yiizde 88'lik dizeyi ile istatistiksel olarak anlamli
kabul edilebilir. ileriye dogru degisken secim yontemini uyguladigimizda B1 ve S1
degiskenleri model disinda kalirken, geriye dogru seciminde S1 degiskeni model
disinda birakilmistir. Her iki yontemin ortak degiskeni olan S1 degiskeni igin farkli
sekillerde kategori birlesimine gidildiyse de istatistiksel olarak anlamli sonuglara
ulasilamamis ve model disi birakilmistir. B1 degiskeninin ise kategorileri yeniden
kodlanmistir. Buna gore 15-25, 26-35, 36-45 yas ve UstinU bir araya getirerek
kategori sayisinin bir eksigi olarak 0,1,2,3 seklinde yeniden kodlanarak Blyeni
degiskeni olarak modele dahil edilmistir.

194 Jon TUCKER, “Neural Networks versus L ogisitic Regression in Financial Modelling: A
Methodological Comparison”, 1996, (¢cevrimici) www.bioele.nuee.nagoyaru.ac.jp//wscl/p031.html
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Tablo 17: Lojit Modelin Analizinden Elde Edilen Degerler

B S.H. Wald s.d. P Exp(B)
Step 1(a) | AL(2) 257 157 2,676 1 102 | 1,293
B1 6,979 4 137
B1(1) 577 497 1,352 1 245 | 1,781
B1(2) 735 AT76 2,385 1 122 | 2,085
B1(3) 633 /488 1,683 1 195 | 1,882
B1(4) -,018 ,539 ,001 1 974 | 982
C1 14,311 4 ,006
C1(1) -1,372 975 1,980 1 159 | 254
C1(2) -1,965 763 6,638 1 010 | ,140
C1(3) -,641 274 5,501 1 019 | 527
C1(4) -,089 218 ,166 1 684 | 915
D1 22,611 3 ,000
D1(1) ,089 ,375 ,056 1 813 | 1,093
D1(2) ,166 ,490 ,115 1 735 | 1,180
D1(3) -1,125 429 6,881 1 009 | ,325
S1 7,194 4 126
S1(1) 277 ,640 ,187 1 665 | 1,320
S1(2) ,337 ,650 ,269 1 604 | 1,401
S1(3) ,259 ,686 142 1 706 | 1,295
S1(4) 2,696 1,115 5,850 1 016 | 14815
S2 72,293 4 ,000
S2(1) -5,834 1,049 30,913 1 ,000 | ,003
S2(2) -1,411 281 25,287 1 000 | ,244
S2(3) -1,326 228 33,899 1 ,000 | ,265
S2(4) -,281 197 2,029 1 154 | 755
Sabit 462 822 317 1 574 | 1,588
C1 degiskeninin kendisinin anlamli  ancak bazi  kategorilerinin

anlamsizligindan dolay1 Ilk-Orta-Lise ile Universite ve Yiksek lisans/Doktora
kategorisini bir araya getirerek yeniden kodlanan bu degisken Clyeni olarak modele
dahil edilmistir.

Meslekleri gosteren D1 degiskeni S1 degiskeni gibi sadece tek bir kategorisi
ile modele katki saglamaktadir. Zaten belli meslek gruplarini igerdiginden yeniden
kategorilestirilemeyen bu degisken model disi birakildiginda diger degiskenler
istatistiksel olarak daha anlamli bir hale gelmektedir. Bu nedenle modele dahil

edilmemistir.
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Bu haliyle verileri tekrar analiz ettigimizde elde edilen sonuclar Tablo 18 de
goruldagu gibidir:

Tablo 18: Andiz Sonucu Elde Edilen Degerler

B SH. Wwald s.d. P Exp(B)
AL(1) 170 151 1,272 1 259 1,185
s2 76,213 4 000
s2(1) -5,680 1,017 31,210 1 ,000 ,003
S2(2) -1,475 272 29,472 1 ,000 229
S2(3) -1,283 219 34,201 1 ,000 277
S2(4) -,264 190 1,921 1 166 768
CIYENI()) | -498 191 6,795 1 009 608
BLYENI 11,171 3 011
BIYENI(1) | ,734 301 5,955 1 015 2,083
BIYENI(2) | 875 268 10,675 1 001 2,400
BIYENI(3) | 607 293 4,296 1 038 1,835
Constant 571 257 4,949 1 026 1,770

A1(1) degiskeninin yeniden kodlanmadan sonra olusturulan modele kesinlikle
istatiksel bir anlamhlik katmadigi gortlerek model disi birakilmis. Tablo 19'da
goruldigu Uzere bir tek S2(4) degiskeni istatistiksel olarak anlamli degildir, ancak bu
Onemli degiskeninin diger U¢ kategorisi anlamli oldugundan 4. kategorisi de modelde
birakilmistir.

Tablo 19: Lojit Modelin Analizi Sonucu Elde Edilen Tahmin Degerleri

B SH. Wald sd. P Exp(p)
2 76,546 4 000
S2(1) -5,697 1,017 31,402 1 000 ,003
S2(2) -1,481 271 29,812 1 ,000 227
S2(3) -1,277 219 33,943 1 ,000 279
S2(4) -,253 190 1,783 1 182 776
CIYENI() | -514 190 7,302 1 007 598
BLYENI 12,562 3 006
BIYENI(1) | ,787 297 7,012 1 008 2,196
BIYENI(2) | 018 265 11,965 1 001 2,505
BIYENI(3) | ,639 292 4,803 1 028 1,895
Constant 626 252 6,146 1 013 1,869
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4.7.2 Etkilesim

Hem demografik degiskenlerin kendi arasinda hem de demografik ve

davranis degiskenlerinin bir arada etkilesimleri (interaction) incelenmis, ancak

inceleme sonucu her iki yaklasimdan da istatistiksel olarak anlamlilik elde

edilememistir. Incelenen degiskenlere ait analiz tablo 20’ de yer almaktadir:

Tablo 20: Etkilesimli Terimler

B SH. wald s.d. p Exp(B)
2 66,021 4 000
20) 5550 | 1021 | 29541 1 000 004
20) 1365 | 288 22,452 1 000 255
20 2278 | 231 30,633 1 000 279
s2(3) “321 201 2,558 1 110 726
CIYENI(L) | -20.464 | 40193034 | 000 1 1,000 000
BIVENI 2239 3 524
BIVENI(1) | 20,624 | 10423838 | 000 1 098 905’5‘1353518
BIYENID) | 730 4293 2186 1 139 2,074
BIYENI(3) | 615 549 1253 1 263 1,850
AL* B1 9,285 4 054
AL(D)* BI(1) | 2116 088 4,589 1 032 8,204
AL(1)* B1(2) | 2,288 045 5,865 1 015 9,852
AL(1)* B1(3) | 1875 056 3,849 1 050 6,522
AL1)* B1@) | 3128 | 1078 8,416 1 004 22,830
AL* D1 15,59 3 001
AL(1)* D1(1) | -1825 | 929 3,860 1 049 161
AL(1)* D12 | 2471 | 1085 5,186 1 023 085
AL(1)* D1(3) | -3143 | 983 10,210 1 001 043
B1* Cl 6,290 14 959
B1(1)* C1(1) | -899 | 41522746 | 000 1 1,000 207
B1(1)* C1(2) | -1486 | 41522,746 | 000 1 1,000 226
B1(1)* C1(3) | -.306 | 41522,746 | 000 1 1,000 736
B1(1)* C1(4) | 20,608 | 10423838 | 000 1 098 000
B1(2)* CL(1) | 19,470 | 40193034 | 000 1 1,000 2825255402
BI2)* C1(2) | 19232 | 40193034 | 000 1 1,000 22303%5152
B12)* C1(3) | 20237 | 40193034 | 000 1 1,000 612%%%31
B1(2)* C1(d) | -.803 594 1,828 1 176 448
B13)* C1(1) | 3590 | 49226186 | 000 1 1000 | 36217
B13)* C1(2) | 19,394 | 40193034 | 000 1 1,000 26;2%?0
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B1(3)* C1(3) | 20524 | 40193034 | 000 1 1,000 8135;‘;1726
B13)* C1d) | -520 632 677 1 410 595
B1(4)* C1(3) | 19111 | 40193034 | 000 1 1,000 1923;3%10
B1@)* C1(4) | -625 614 1,038 1 308 535
Cl* D1 4,950 6 549
C1(3* D1(1) | -,068 1273 003 1 958 935
Cl(3*D12) | -370 1708 047 1 828 690
Cl(3* D13 | 8% 1,936 214 1 644 2,449
Cl(4)* D1(1) | 840 533 2481 1 115 2,316
Cl4)*D1(2) | 1191 710 2,809 1 094 3,289
Cl(4)* D1(3) | 294 672 102 1 662 1342
Constant 606 416 2125 1 145 1834

Gujarati’nin belirttigi gibi, iki degisken arasindaki etkilesimin istatistiksel
olarak anlamli olmasi degiskenlerin tek tek etkilerinin azalma veya artmasina neden
olur.(Gujarati, 1999: 517). Tablo 20'de bu durum koyu renkle yazili degerlerden
acikca gorulmektedir. Modelde yer almasi gereken faktor degiskenler olan Blyeni ve
Clyeni degiskenlerinin kategorileri istatistiksel olarak anlamsiz hale gelmistir.
Bununla birlikte bulunan ciktilar etkilesimli degiskenlerin kendi kategorileri arasinda
da tutarsizliklar oldugunu gostermektedir. Hem anlamsiz kategorileri hem de
anlamsiz olan etkilesimli degiskenler modelden elendiginde esas faktor
degiskenlerinin tek tek anlamli hale geldigi gorilmistir. Bu da etkilesimli terimlerin
modele istatistiksel anlamda katki saglamadigini gostermektedir. Bu nedenle
calismadaiki yollu etkilesimler gozénine alinmis, g yollu etkilesimler icin herhangi

bir incelemeye gerek duyulmamistir.

4.7.3 Coklu Baglanti

MUmkiin oldugunca az parametreli (parsimonious) modelin diger bir deyisle
en iyi modelin yaratiimasinda bir baska problem ¢oklu baglanti olarak tanimlanan

degiskenler arasi iliskinin mevcudiyetidir.
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Tablo 21: Lojit Modelin Coklu Baglanti istatitii

Standartlasmamis Standartlasmis pogrusalllk
Katsayilar Katsayilar Istatistigi
Std.
Model B hata B T P  Tolerans VIF

sabit .202 .033 6.114 .000
clyeni .089 .035 .081 2554 011 .706 1.417
blyeni -.053 .016 -.093 -3.390 .001 .943 1.061
s2 149 011 429 13.636 .000 .719 1.392

Tablo 21'de goruldugl Uzere, VIF< 10 olmasi dolayisiyla VIF degerlerinin
kicuk, ayni zamanda tolerans degerlerinin 0.5 den bilyik degerler amasi herhangi
bir goklu baglanti durumunun olmadigini géstermektedir.

4.7.4 Asiri Uyum

Asirl uyumun gostergesi olan EPV degeri icin oncelikle grup degerlerinin
belirlenmesi gerekmektedir:

Online gazete okumayan sayisl = ;= 394
Online gazete okuyan sayisl = n,= 698

olmak Uzere;

EPV = m/AV

m=min (N, Nz) = min (394,698) = 394 ve AV=6i¢in

EPV= 394/6 = 66 olarak bulunur.

EPV, 10 degerinden fazlasiyla buytk elde edildiginden ¢alismada kullanilan veriler

I¢in asiri uyum durumu soz konusu degildir.
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4.7.5 Verinin Seyrekligi

Arastirma alanindaki en blyidk problemlerden biri yeterli bilgiye sahip
olamamaktir. Bazen bilgi mevcuttur, ancak buna ulasmak maliyet ve zaman
gerektirir, bazen de gerektigi kadar bilgi bulunmamaktdir. Bu nedenle amag her
zaman en az bilgi ile en iyi modeli yaratmaktir.

Bu calisma az bilgi ve yeterli Orneklem buydklagl ile en iyi model
olusturulmasi icin potansiyel arz etmektedir. Ornegin bu calismada veri sayisi bazi
formtllere dayanarak belirlenmemistir. Bunun nedeni, bu tip formillerde genellikle
olasl sorunlara karsli degil, degisken sayisina gore oOrneklem buyUklGgunin
belirlenmesidir. Oysa ki, test istatistikleri i¢in 6rnegin, bir Hosmer-Lemeshow C ve
H idatistiklerinde oldugu gibi gruplara ihtiyag duyulmasi yeterli buyuiklikte
orneklem gerektirmektedir.

4.7.6 Etkili Gozlem

Pregibon’un bdlirttigi gibi, ©zellikle lojit modelin etkili gozleme karsi
duyarlihg! cok fazladir (Pregibon, 1981: 705). Veriler anaiz edildiginde iki standart
sapmall degerlerde tablo 22'de gosterilen verilerin siniflandirma hatasi igerdigi
gorulmektedir. Online gazete okuyan ve okumayan olmak Uzere iki gruba ylUzde 50
oraninda yapilan atamalardan 15 tane gozlemin yanlis siniflandirildigi gorilmektedir.
Bu durumun gozlemlerin hepsinin 1 yildan az bir sireden beri internet
kullanmalarina ragmen bu Kkisilerin 1 yildan fazla online gazete okuycusu

olmalarindan kaynaklandigi tespit edilmistir.
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Tablo 22: Veri icinde Yer Alan Aykiri Gézlemlerin Durumu

Kestirilen
Veri Statl Gozlenen Kestirilen | Grup
A Artik | Z Artik

691 S 1x* ,133 0 ,867 2,558
693 S 1x* ,133 0 ,867 2,558
696 S 1x* ,133 0 ,867 2,558
697 S 1** ,133 0 ,867 2,558
698 S 1** ,133 0 ,867 2,558
699 S 1** ,133 0 ,867 2,558
729 S 1** ,133 0 ,867 2,558
749 S 1x* ,133 0 ,867 2,558
796 S 1x* ,133 0 ,867 2,558
799 S 1x* ,133 0 ,867 2,558
803 S 1x* ,126 0 874 2,633
812 S 1** ,133 0 ,867 2,558
815 S 1** ,126 0 874 2,633
857 S 1** ,133 0 ,867 2,558
1066 S 1** ,133 0 ,867 2,558

a- S=Secilenve ** = Yanls Siniflandirilmig Gozlemler
b - Standartlasmis artiklari ikiden biiytk olan durumlar listelenmistir.

Etkili gozlemler, Aykiri (outlier) gozlemler, YUksek cekim gictine sahip
gbzlemler (leverage) ve Etkili gozlemler olmak Uzere tc gruba ayrilir. Dogrusa
regresyon modellerinde aykiri gozlem veri setindeki diger gozlemlere uzak olan
blyUk artik degerine sahip gozlem, etkili gbzlem ise model kestiriminde biytk etki
yaratan gbzlem olarak tanimlanmaktadir. Lojit modelde ise aykiri gézlem, olasilik
degeri gercekte buyuk (kuclk) iken cok kucuk (buyutk) olarak kestirilen gozlem
seklinde tanimlanmaktadir. Diger bir deyisle, gruplara buyik olasilik degerleri ile
yanlis olarak atanan gozlem degerleridir. Aykiri gozlemler veri setinden
cikartildiginda modelin sistematik kismi degismektedir. Bu durumda bulunacak
kestirimler yanli oldugu icin aykiri gbzlem degerlerinin modelde kalmasl gerektigi
soylenmektedir'®. Tablo 22'deki gozlemlerin grafikleri incelendiginde belirlenen
gbzlemlerin birer aykiri gozlem olmakla birlikte, artik degerlerinin cok yuksek
olmamasl nedeniyle tahminler Uzerinde ciddi bir olumsuz etkiye yol agcmayacagi

dusUnulerek stz konusu gozlemlerin model icerisinde kalmasina karar verilmistir.

1% Basarir, a.g.e., s. 58
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Etkili gbzlemlerin normal gozlemden farkli olarak lojit modelin katsayilari,
dolayisiyla tahmin degerleri Uzerindeki olumsuz etkilerini belirlemek tzere bir kriter
de hazir paket program yardimi ile ‘Cook’ ve ‘Leverage’ istatistiklerinin sonuglari ve
bunlarin grafiklerinin incelenmesidir. Hosmer ve Lemeshow’ un belirttigi gibi, grafigi
incelerken dikkat edilmesi gereken 6nemli bir konu gdzlem degerlerinin mimkin
oldugunca 1 kritik degerinden uzak olmalarinin gerektigidir (Hosmer, Lemeshow,
2000: 180).

Sekil 8: Gozlem Degerlerinin ‘Cook’ ve ‘Leverage’ Grafigi

0.087
0. 067 L
Cook Degetler
0.047
Leverage DeZerlen
0.0z
0.o0=

T T T T T T T T T T T T
1 lo0l 201 301 401 501 &01 701 801 S01 1001 1101

Sekil 8 incelendiginde, 0.06 ve Usti ‘Cook’ degerlerinin diger godzlem
degerlerinden ¢ok uzakta kaldiklari ve sakincall durum yaratan 1 kritik degerine
yakin olduklari gérilmektedir. Dolayisiyla bu degerler modelden cikariimalidir.
Leverage degerleri ise modelde yer aan gozlemlerin yiksek gekim guctine sahip
degerler olmadigini gostermektedir. Bu durumda her iki kriterin incelenmes
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neticesinde etkili gozlemin lojit model ile elde edilecek tahminler Gzerindeki

olumsuzlugu gonine alinarak bu gozlemlerin modelden elenmesine karar verilmistir.

Tablo 23: 1108 ve 1093 Veri igin Dogru Siniflandirma Sonuglari
Test-1108 Kontrol-1108 Test-1093 Kontrol-1093

1 76.0 68.5 75.9 80.2
2 75.5 72.6 76.5 74.8
3 75.4 73.5 76.5 74.6
4 75.1 76.6 75.5 86.2
5 75.9 69.6 77.1 75.7
6 75.6 724 76.4 75.8
7 75.1 76.9 75.9 75.2
8 75.4 73.6 76.9 77.1
9 76.2 67.6 76.5 78.2
10 74.4 82.5 76.6 80.2
Ortalama 75.46 73.38 76.38 77.80

Tabloda yer alan degerler, capraz gecerlilik geregi 10 rastgele segilen test sonucu elde edilen
degerlerin ortalamasidir.

Tablo 23'de etkili gbzlem iceren ve icermeyen her iki sonuc icin dogru
siniflandirma degerleri verilmistir. Bu iki veri seti karsilastirildiginda test grubunda
ortalamalar arasinda dnemsiz de olsa bir fark yarattigl, ancak kontrol grubu icin ciddi
bir fark olusturdugu sonucuna varilmistir. Test ve kontrol gruplar arasindaki bu
farkhlik modelin etkili gézlemden etkilendiginin bir gostergesidir.

Tablo 24: Modelden Cikarilacak Olan Gozlemlerin *Cook’ Degerleri

692 0.6229
694 0.6229
697 0.6229
698 0.6229
699 0.6229
700 0.6229
730 0.6229
750 0.6229
797 0.6229
800 0.6655
804 0.6655
813 0.6229
816 0.6655
858 0.6229
1067 0.6229
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Tablo 24’ de modelden cikarilmasi gereken gozlemler ve bunlara ait ‘ Cook’
istatistigi sonuclarl yer almaktadir. Bununla birlikte, etkili gozlemlerin model
Uzerindeki etkisini bir kez daha gormek Uzere; bu gozlemleri igeren ve icermeyen
modellerine ait istatistikler asagida karsilastirilmistir:

Hosmer-L emeshow Nagelkerke R?
Etkili gbzlemli model 0.751 0.283
Etkili gozlemsiz model 0.607 0.356

Etkili gbzleme sahip modelde Hosmer—Lemeshow testi 0.751 iken bu degerin
etkili gozlem icermeyen modelde 0.607 olarak bulunmasi grup sayisinin degismes
nedeniyle serbestlik derecesinin farkli deger amasinin bir sonucudur. Ornegin, etkili
gozlemli moddl icin serbestlik derecesi 6 iken etkili g6zlemsiz modelde serbestlik
derecesi 1 artmistir. Hosmer-Lemeshow testinin grup sayisina gore farkli sonug
verdigi asikardir. Dolayisiyla her zaman tek bir istatistiksel test uygun bir oOl¢it
olarak kabul edilmemelidir. Diger taraftan Nagelkerke R? degeri ise beklenen sekilde

artmistir. Ancak bu degerlerin higbiri yeterince givenilir sonuclar vermemektedir.

Sonug olarak etkili gdzlemin modelin yapisini degisiklige ugratacagi bir
gergektir. Bu nedenle asagida yer alan tuim tablolar etkili gozlem degerleri
cikarildiktan sonra kalan 1093 veriden elde edilen sonuclar1 gostermektedir.

4.7.7 Katsayilarin Y orumlari

Modele dahil olan degiskenlerin kolay yorumlanmalari icin Oncelikle
kestirilen degiskenlerin ters logaritmalart ainip 1 degerinden cikarilir. Bu sekilde
bulunan deger, aciklayici degiskendeki bir birimlik artisin log olabilirlik oraninda
meydana getirecegi degisikligi gosterir. Buna gore yukarida tablo 25'de yer aan
tahminlerin yorumlar s6yledir:
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Tablo 25: Lojit Modelin Analizi Sonucu Elde Edilen Tahmin Degerleri

B SE Wald s.d. p Exp(B)
S2(1) -5,697 | 1,017 31,402 1 ,000 ,003
S2(2) -1,481 271 29,812 1 ,000 ,227
S2(3) -1,277 ,219 33,943 1 ,000 ,279
S2(4) -,253 ,190 1,783 1 ,182 776
C1YENI(1) | -514 ,190 7,302 1 ,007 ,598
B1YENI(1) | ,787 ,297 7,012 1 ,008 2,196
B1YENI(2) | ,918 ,265 11,965 1 ,001 2,505
B1YENI(3) | ,639 ,292 4,803 1 ,028 1,895
Sabit ,626 ,252 6,146 1 ,013 1,869

S2 (1) degiskeni 1 yildan az internet kullananlar gostermektedir. Expp degeri
0.03 olmak Uizere

1-0.03 x100 = % 97

bulunur. Buradan 1 yildan az bir siredir internet kullananlarinin 6 yildan fazla bir
zamandan beri internet kullananlara gore yaklasik ylzde 97 daha az online gazete
okudugu soylenebilir. Bu durumun bilimsel ifadesi; 1 yildan az bir stredir internet
kullananlarin gbzlenme olasiliginin 6 yildan fazla bir zamandan beri internet
kullananlara gore yaklasik ylzde 97 daha az oldugudur.

Ayni sekilde 1-2 yildir internet kullananlarin 6 yildan fazla bir zamandan beri
internet kullananlara gore yaklasik ylzde 77 daha az online gazete okuduklari

soylenebilir.

Yine 3-4 yildir internet kullananlarin 6 yildan fazla bir zamandan beri internet
kullanan okuyuculara gore yaklasik ylzde 72 daha az online gazete okuduklari

soylenebilir.
4-5 yildir internet kullananlarin ise 6 yildan fazla bir zamandan beri internet

kullanan okuyuculara gore yaklasik ylzde 22 daha az online gazete okuduklari
gorilmektedir.
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C1 yeni (1) ilk-orta ve lise mezunlarinin Universite ve yiuksek lisans veya
doktora egitimi alanlara gore yaklasik yizde 40 daha az online gazete okudugu
soylenebilir.

B1 yeni (1) 15-25 yasi gostermek Uzere; bu yas grubunun 45 ve Ustl yas
grubuna gore yaklasik yizde 120 daha fazla online gazete okuduklari gorilmektedir.

Ayni sekilde 26-35 yas grubunun ise 45 ve Ustl yas grubuna gore yaklasik
yilizde 150 daha fazla online gazete okuduklari gorilmektedir.

36-45 yas grubunun ise 45 ve Ustl yas grubuna gore yaklasik yizde 89 daha
fazla online gazete okuduklari gorulmektedir.

Modelde yer alan sabit terimin de istatistiksel olarak anlamli olmasi bu
degiskenlerin disinda online gazete tuketimini etkileyen degiskenler oldugunu
gostermektedir. Anket sorulari bu ¢alismanin amacina uygun ol usturuldugundan g6z
ardi edilen bazi sorular olmustur. Bu nedenle sabit terimin istatistiksel bakimdan

anlamli ¢citkmasl olmasi gerekendir.

4.8 Yapay Sinir Aglar Modelinin Analizi

Lojit model ile en iyi model olusturulurken sakincali durumlari ortadan
kaldirmak amaciyla eldeki veriden etkili gozlemlerin cikarilmasina, bir takim
kategorik degiskenlerin elenmesine, geri kalan degiskenlerin ise dizeylerinin

indirilmesinin gerekli oldugu sonucuna variimistir.
Bu calismada tasarlanan yapay sinir agl modelleri, yukarida belirtilen

degerlendirmeler gozonine ainarak farkli uygulamalar altinda incelenecektir. Buna

gore:
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1- Oncelikle etkili gozlemlerin cikarildigi yeni veri ile lojit modelin analizi
sonucu elenen ve diizey indirgemesine maruz kalarak olusan yeni kategorik
degiskenlerle bir yapay sinir agi olusturulacak ve olusturulan bu model ile
lojit modelin karsilastirilmasl yapilarak tezin amaci gergeklestirilecektir.
Y SA 1 olarak tanimlanan bu model B1 yeni, C1 yeni ve S2 olmak lzere 3
kategorik degisken ve 1093 gozlem icermektedir.

2- Bukez, diizey indirgemes sonucu olusan yeni kategorik degiskenler ile etkili
gbzleme sahip yapay sinir agi modelinin sonuclari degerlendirilecektir. Y SA
2 modéli olarak tanimlanan bu model B1 yeni, C1 yeni ve S2 olmak Uizere 3

kategorik degisken ve 1108 gbzleme sahiptir.

3- Son olarak, kategorik degiskenlerin tamamini iceren, ancak veride etkili
gbzlemlerin yer aimadigl yapay sinir agi modelinin sonuglari incelenecektir.
YSA 3 olarak tanimli bu model Al, B1, C1, D1, S1 ve S2 olmak Uzere 6
kategorik degisken ve 1093 gozleme sahiptir.

4.8.1. Cok Katmanli Perceptron Modelinin Gelistirilmesi

Bu calismada ¢ok katmanli ‘perceptron’ modeli olarak girdi, gizli ve cikti
olmak Uzere U¢ katmanli referans agi kullanilmistir.

Girdi katmanina ainan aciklayict degiskenler standardize edilerek
(normallestirilerek) girdi  katmanina girilmistir.  Girdi  ve c¢ikti  verilerinin
normalizasyonu, yakinsama ve dgrenme islemi acisindan oldukca dnemlidir®®.
Standardizasyon islemi girdi ve c¢ikti néronlarinin tek tek, o nérondaki en blyik
degere bolinmesi ile gerceklesir. Ornegin, sigmoid aktivasyon fonksiyonu igin bu
deger (0,1) araliginda olmalidir. Bundaki amag, girdi degerlerini mimkuin oldugunca
kicuk tutarak fonksiyonunun doyuma girmesini Onlemektir. Aks takdirde

1% Suna BOLAT, Ozcan Kalenderli, “Levenberg-Marquardt Algoritmasi Kullanilan Y apay Sinir A
ile Elektrot Bigim Optimizasyonu”, International X11. Turkish Symposium on Artificial
Intelligence and Neural Networks-TAINN, 2003, s. 6
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fonksiyonun doyuma girdigi sinir degerlerinde ag ¢ok sayida iterasyona ihtiyag
duyacaktir. Bu sebeple girdi-cikti verilerinin, ag egitilmeden Once standardize
edilmesi gerekir.

AgI tasarlarken gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant hiperbolik
ciktt katmani aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid transfer fonksiyonu tercih
edilmistir. Bu nedenle, cikti verileri sigmoid aktivasyon fonksiyonunun sinirlari olan
(0,1) dahilinde standardize edilmistir. Ayrica, gizli ve c¢ikti katman kombinasyon

fonksiyonu olarak toplama fonksiyonu tercih edilmistir.

Gizli katmanda olmasl gereken néron sayisinin gizli katman sayisina gore ¢ok
daha fazla aternatife sahip oldugundan uygun sayiyi belirlemek Uzere asagidaki

formtlden yararlanilabilir:

1
> (Ng+Ng)+ /N,
Np

Ns = (4.1)

Burada sirasiyla;

Ns gizli katmandaki néron sayisini
Ng: girdi katmanindaki ndron sayisini
N¢: ¢ikti katmanindaki néron sayisini
Ng: gOzlem sayisini

Np: katman sayisini gostermektedir'®’

Girdi katmanina dahil edilen kategorik degiskenlerin dizeyleri asagida

tanimlanmistir:

197 Gordon DOIG, “Severity of lliness Scoring In The Intensive Care Unit: A Comparison Of
Logistic Regression And Artificial Neural Networks”, The University of Western Ontario, Ph-D,
April 1999, s. 28
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- clyeni 0,1
- blyeni 0,1,2,3
-s20,1,2,34

Aciklayici degiskenler kategorik oldugundan girilen diizey sayisinin bir eksigi
kadar degiskene sahip olundugu distniltrse, girdi katmaninda olmasi gereken néron
sayisl sekizdir. O veya 1 olarak tek bir bagimli degiskene sahip oldugundan cikti
katmani néron sayisi bir’ dir.

Oncelikle YSA 1 modeli icin gézlem sayisi 1093 ve agin katman sayisi 3
olmak Uzere gizli katman noron sayisl

% (8+1)++/1093
Ns= 3 (4.2)

Ns =12

olarak bulunur.

Yapay snir aglari topolojisi olusturulurken mumkin olan en basit ag
tasarlanmalidir. Bu nedenle calismaya 6ncelikle tek bir gizli katman ile baslanmistir.
Daha sonra katman sayi1si ikiye cikartilmistir. Gizli katman sayisi iki olan agin tek bir
gizli katmana sahip agdan daha iyi sonu¢ vermedigi goéruldiginden, modelde daha
fazla agirliga yer verip karisikliga neden olmamak icin tek bir gizli katmana sahip
model tercih edilmistir.

Agin gizli katman sayisini  belirlemek Uzere (4.1) formilinden
yararlaniimistir. Formilden elde edilen 12 sayisinin dogrulugunu kontrol etmek
Uzere ag, bu sayinin alt ve Ust degerleri olan 6-1, 9-1, 12-1 ve 15-1 gizli néron sayisi
ile calistiriimistir.
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Tablo 26: Egitim ve Test Veri Setinin Ortalama Hata Kareleri ve Dogru Siniflandirma Oranlari

Ortalama Hata Dogru Siniflandirma
Karesi Orani

Noron ve Katman

Sayisl Algoritmalar Egitim | Test Egitim Test

6-1 ‘Quasi Newton’ 0.179 0.177 0.787 0.707
9-1 ‘Quas Newton’ 0.178 0.177 0.757 0.743
12-1 ‘Quasi Newton’ 0.172 0.174 0.784 0.756
15-1 ‘Quasi Newton’ 0.170 0.172 0.742 0.764
6-1 ‘Eslenikgradyan’ 0.179 0.182 0.782 0.712
9-1 ‘Eslenikgradyan’ 0.178 0.178 0.811 0.731
12-1 ‘Eslenikgradyan’ 0.175 0.178 0.768 0.738
15-1 ‘Eslenikgradyan’ 0.174 0.175 0.745 0.765
6-1 LM* 0.178 0.177 0.791 0.788
9-1 LM* 0.174 0.175 0.787 0.787
12-1 LM* 0.172 0.172 0.782 0.772
15-1 LM* 0.171 0.174 0.776 0.774
6-1 ‘DoubleDogleg’ 0.178 0.174 0.774 0.734
9-1 ‘DoubleDogleg’ 0.176 0.177 0.767 0.717
12-1 ‘DoubleDogleg’ 0.174 0.173 0.754 0.782
15-1 ‘DoubleDogleg’ 0.173 0.182 0.752 0.763

*LM="Levenberg-Marquardt’ optimizasyon algoritmasi

Tablo 26’ daki degerler, 1093 veri icin 10 katl ¢apraz gecerlilik geregi 10 ayri
egitim veya test grubuna ait sonuglarin ortalamalarini  gostermektedir. Agin
performansi, algoritmalarin ortalama hata kareleri ve dogru siniflandirma oranlari
gozonine ainarak degerlendirilmistir. Tablo 26'dan goruldiglu Uzere 6, 9, 12 ve
15'lik gizli ndron sayilari ile yapilan denemeler sonunda uygun sayinin 12 oldugu
tespit edilmistir. Bu da formilin dogru calistigini gostermektedir. Ancak yine de
formil sonucu elde edilen gizli ndron sayisinin alt ve Ust degerleri denenerek uygun
noron sayisina karar verilmelidir.

Tablo 26'daki bazi degerlerin birbirine ¢ok yakin ¢ikmasl algoritmanin segim
kararini guclestirmektedir. Bu ¢alisma bir tahmin problemi oldugundan egitim ve test
olmak Uzere iki 6nemli karar mekanizmasi vardir. Buna gore, 12-1'lik agin farkl

algoritmalarina ait egitim ve test degerlerinin LM algoritmasina ¢ok yakin degerlere
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sahip olmasina karsin istikrarli  sonucu LM agoritmasinin - verdigi
gbzlemlenmektedir. Bunu aciklamak gerekirse; LM algoritmasinin gerek egitim
gerekse test veri setine ait ortalama hata kareleri ve dogru siniflandirma oranlarina ait
degerleri néron sayisinin artmasi ile azalmaya baslamistir. Agin durdurma Kriteri
hatirlandiginda, aslinda ag egitime devam ederken gegerlilik egrisinin artmasi
halinde egitimini durdurmak zorunda kalmaktadir. Burada da benzer bir durum stz
konusudur. Egitim degeri her bir gizli noron sayisi igin azalirken test degeri néron
sayisinin 15’e ¢cikmasl ile tekrar artmaya baslamistir. Bundan dolayi ag artik egitime
devam etmemelidir. Ancak sunu da unutmamak gerekir, sadece bu gézlem ile LM

algoritmasinin uygun algoritma olduguna karar vermek yeterli degildir.

Diger bir kriter olarak; bu calismada modeller arasi karsilastirmada
kullanilacak olan ‘AUROC’ ve ‘‘Lift’ analizlerinden bu kez farkli 6grenme
algoritmalarinin  performanslarinin  degerlendirilmesinde yararlanilmistir. Her iki
analiz ile ilgili ilerde detayli bilgi verilecektir. Burada sadece egitim setinin
‘AUROC’ degerleri ve ‘Lift’ tablosuna ait sonuclar degerlendirilmistir. Tablo 27’ de
goruldugl gibi, bir olasilik gibi yorumlanan ve tahmin modellerinin performansini
belirlemeye yarayan ‘AUROC’ degerlerinin birbirine yakin degerler almasi, sanki
algoritmalar arasi ¢ok buyuk farkhiliklar s6z konusu degilmis seklinde bir imagj
yaratmaktadir. Keza ayni durum dogru siniflandirma ve hata oranlari icin de
gecerlidir. Oysa, ‘Lift’ degerleri LM agoritmasinin diger algoritmalara gére daha
Ustiin performansa sahip oldugunu son derece agik bir bicimde gostermektedir.
Ayrica azalan siraya sahip bir tablo ile ifade edilen ‘Lift’ degerlerinin ilk siraarda
yer aan desillerinin buyuk kimulatif degerlere dolayisiyla yanit oranina sahip olmasi
modelin yiksek tahmin gictine sahip oldugunu géstermektedir. Bu nedenle ‘Lift’

degerleri ayni zamanda 6nemli bir performans degerlendirme kriteridir.
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Tablo 27: Agin Optimizasyon Algoritmalari icin ‘AUROC' Degerleri

No6ron ve Katman Optimizasyon ‘AUROC’ ‘Lift’

Sayisl Algoritmalari Degerleri Degerleri
12-1 ‘Quasi Newton’ 0.747 1,34
12-1 Eslenik Gardyan 0.742 1,34
12-1 LM 0.766 1,47
12-1 ‘DoubleDogleg’ 0.753 1,37

Bu tablodaki ‘AUROC’ degerleri her bir algoritmadan elde edilen 10 bagimsiz egitim
sonucunun ortalamasidir. ‘Lift” degerleri ise, ilk desile ve egitime ait degerleri gostermektedir.

AgIn iterasyon sayisi optimizasyon algoritmalarinin cesidine gore farklilik
gostermektedir. LM algoritmasl iterasyon sayisi bakimindan da diger algoritmalara
gore Ustuin durumdadir. Daha evvel de belirtildigi gibi, Levenberg-Marquardt en hizli
ve en dogru Ogrenen optimizasyon algoritmalarindan biridir. Bu calisma da soz
konusu bu durumu desteklemektedir. Agin performans fonksiyonunun degisimi 20
itere de azalmis, ancak optimizasyon tamamlanamadigindan iterasyon sayisi 30'a
cikarilmistir. Bu durumda algoritma 26. iterasyonda islemi durdurmustur. Diger
optimizasyon algoritmalarinda ise sonuca daha yuksek iterasyon sayilarinda
ulasiimistir. Tum bu incelemelerin neticesinde uygun agoritmanin LM 6grenme

algoritmasi olduguna karar verilmistir.

4.8.2 Agin Mimarisi

Sekil 9" da goruldigl Uzere, yapay sinir agl modeli olarak YSA 1 modelinin
mimarisi verilmistir. YSA 1 modeli 3 kategorik degiskene dolayisiyla 8 girdiye
sahiptir. Bu girdilere ait vektor Xi ile ifade edilmektedir. bij degerleri girdi katmanini
gizli katmana baglayan agirliklari, cj’ler ise gizli katmani ¢ikti katmanina baglayan
agirhiklar gostermektedir. YSA 1 modeli, gizli katmanda 12 n6rona sahip
oldugundan tam olarak 121 parametre ile ¢alismaktadir. Modelde boj degerleri ile co
baglantilari sapma degerlerini gostermektedir. Buna gore egitilen YSA 1 modelinin
gizli katman vektoru hi; ile gikti katman vektori o ile ifade edilmek Uzere Y, ;
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hi = tanh (boi +z bij - X j,t)

j=1

o=sig (Cot Y, G- hiy)

i=1

Y, = his+ 0 olmak Uizere

Y, =sig|c, + ), ¢.tanh(b, +D. by 'Zj,t):| m=1,2,.12, n=1,2,..,8 (4.3)
= i1

seklinde hesaplanir (4.3) denkleminde kisaca sig olarak tanimlanan ifade, cikti
katmaninin aktivasyon fonksiyonu olan sigmoid'i, tanh ifadesi ise girdi katmaninin
aktivasyon fonksiyonu olan tanjant hiperbolik fonksiyonunu gostermektedir.

Sekil 9: YSA 1 Modelinin Mimarisi

EBll
Bl1Z
B13

on

a21
522
a3

a4
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Burada sadece YSA 1 modeli hakkinda bilgi verilmistir. Diger modellerin
mimarisi de YSA 1 modeli ile ayni mimariye sahiptir. Tek fark YSA 3 modelinin
girdi sayisinin daha fazla olmasidir. Bu durum sadece Xi girdi vektorinin eleman
sayisinin artmasina dolayisiyla parametrelerin sayisinin artmasina neden olacaktir.

Bu nedenle calismada diger modellere ait sekil ve fonksiyonlarayer verilmeyecektir.

4.8.3.Y apay Sinir Agl Modellerinin Karsilastiriimasi

Daha Onceden sozi edildigi gibi, lojit modelin performansi degiskenlerin
dagilimi, sayisi ve verinin o6zelliklerine bagli iken, yapay sinir aglari bu sorunlarin
Ustesinden gelen bir tekniktir. Gergekten de sozi edilen durumlarin gerek tahmin
gerekse siniflandirma sonuclart Uzerinde bir etkis olmayacagl Tablo 28 den
kolaylikla gorulmektedir. Sz konusu tabloda yer alan kategorik degisken sayisi 3
olan YSA 1 modeli ile yine kategorik degisken sayisi 6 olan Y SA 3 modeli arasinda
gerek ‘AUROC’ gerekse ‘Lift’ degerleri bakimindan herhangi bir fark olmadigi
asikardir. Dolayisiyla yapay sinir aglari, lojit modele benzer sonuglar kategorik
degisken sayisini indirmeksizin ulasabilmektedir. Ancak bu durum, modelde
gereginden fazla degisken kullaniimasi anlamina gelmemelidir. Degisken sayisi 3
olan YSA 1 modelinde degiskenler kategorik oldugundan girdi sayisi sekizdir. 8
girdili agin 6 gizli nérona sahip oldugunu varsaydigimzda yapay sinir agl 61
parametreye sahip olmaktadir. 12 gizli néron icin bu say1 121 parametre anlamina
gelmektedir. Girdi sayisi arttikca model karmasik bir hal amaktadir. Bunun icin
yapay sinir aglari modeli tasarlanmadan 6nce degiskenler bir 6n islemden gecirilir.
Bu 0n islem icin faktér veya temel bilesenler analizinden hatta lojit modelden bile

yararlanilabilir.

Tablo 28: YSA 1ve YSA 3 Moddlerinin Karsilastiriimasi

‘AUROC’ Degerleri ‘Lift’ Degerleri
Kamaulatif Kumaulatif
Model Egitim Test ‘Lift’ Yanit (%)
YSA1 0.766+0.001 0.753+0.003 1,471 91.90
YSA3 0.764+0.001 0.756+0.003 1,471 91.90

Tablodaki degerler her bir agdan elde edilen 10 bagimsiz test sonucunun ortalamasidir. ‘Lift’
degerleri ise, sadece ilk desile ve egitime ait ortalama degerleri gostermektedir. Diger desillere
ait degerler fark kabul edilemeyecek kadar birbirine yakin degerlere sahiptir.
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Bu calismada gosterilmesi gereken bir baska durum ise, etkili gézlemlerin

yapay sinir aglari tzerindeki etkisidir. Bu etkinin ne olacagl Tablo 29 ve 30'da Y SA

lile YSA 2 modelerinin karsilastiriimasi ile gosterilmektedir.

Tablo 29: YSA 1 ve YSA 2 Modélerine Ait ** AUROC'’ Degerlerinin Karsilastiriimasi

‘AUROC’ Degerleri

Model Egitim Test
YSA1 0.766+0.001 0.753+0.003
YSA 2 0.763+0.001 0.754+0.003

Bu tablodaki degerler her bir agdan elde edilen 10 bagimsiz egitim/test
sonucunun ortalamasidir.

Tablo 30: YSA 1 ve YSA 2 Modellerine Ait ‘Lift" Degerlerinin Karsilastiriimasi

Desil
0
5

10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75
80
85
90
95
100

Kimulatif

‘Lift’

1471
1.366
1.344
1.332
1.326
1.321
1.318
1.301
1.284
1.264
1.247
1.232
1.224
1.211
1.201
1.184
1.143
1.106
1.052
1.000

YSA1

Kimulatif

Yanit (%)  ‘Lift’

91.901
89.126
87.088
85.996
85.341
84.905
84.593
84.272
83.550
82.807
81.818
80.952
80.225
79.356
77.393
76.101
73.929
70.892
67.160
63.802

1.469
1.355
1.344
1.332
1.326
1.321
1.318
1.301
1.284
1.264
1.247
1.232
1.224
1.211
1.201
1.184
1.143
1.106
1.052
1.000

Kimulatif

YSA?2

Kumdalatif
Yanit (%)

91.732
89.102
87.088
85.996
85.341
84.905
84.593
84.272
83.550
82.807
81.818
80.952
80.225
79.356
77.393
76.101
73.929
70.892
67.160
63.802

‘Lift’ degerleri 10 bagimsiz egitim/test sonucunun ortalamasidir.
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Tablo 29 ve 30'da icinden etkili gozlemlerin cikarildigi 1093 veriye sahip
YSA 1 modeli ile etkili gbzlemli 1108 veriye sahip YSA 2 modeline ait sonuclar
arasinda 6nemli bir fark olmadigl ortaya ¢ikmistir. Elde edilen bu sonug, yapay sinir
aglarinin bu calismada yanlis veri girisinden kaynaklanan etkili gozlemden olumsuz

yonde etkilenmediginin bir gostergesidir.
4.8.4. Her Iki Modelin Performans Degerlendirilmesi

Bu calismada modellerin performansini degerlendirmede birbiriyle yakin
iliskili iki analizden yararlanilmistir. Bunlar ‘AUROC’ ve ‘Lift’ anaizleridir.
Siniflandirma modellerinde, yanlis siniflandirmadan  kaynaklanan maliyetleri
gbzonune almadan hangi modelin daha Ustin tahmin performansi gosterdigini
belirlemek yeterli degildir. Agin optimizasyon algoirtmalarini karsilastirirken dogru
siniflandirma ve hata oranlarinin hatta ‘AUROC’ degerlerinin de birbirine yakin
degerler aimasina ragmen, ‘Lift" analizi ile kolayca uygun agoritma belirlenmistir.
Bu calismanin uygulama kisminin pazarlama alaninda kullanilabilecek sonuclar
icermes nedeniyle her iki modelin performanslarinin belirlenmesinde ‘AUROC
anaizinin yani sira 6nemli bir degerlendirme kriteri olan ‘Lift’ analizine de ihtiyag
duyulma nedeni, siniflandirma performansini degerlendiren kriterlerin yarattig
sakincalardir. Ornegin, dogru siniflandirma oraninin 6rneklemin timaint kullanmasi
herhangi bir pazarlama ile ilgili kararin verilmesinde, maliyetleri arttirici bir
unsurdur. Ortalama hata orani ise, I. ve ll. tip hatalara ait maliyetlerin degismedigini
veya maliyetlerin esit oldugunu varsaymasl yanlis kararlarin ainmasina neden
olabilmektedir.

Dogru siniflandirma performansinin temel belirleyiciss ‘ROC’ (Receiver
Operating Characteristic) analizidir. Sekil 10'da goruldigi Uzere, ‘ROC’ egrisinin
ordinatl tahminin duyarliligini, apsisi ise belirlilik degerini gostermektedir. Bu
calisma icin yorumlanirsa; duyarlilik gergekte online gazete okuyanlarin iginden
online gazete okuyanlari tahmin etme yetenegidir. Belirlilik ise gergekte online

gazete okumayanlarin icinden online gazete okumayanlari tahmin etme yetenegidir.
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‘ROC’ egrisi, olasi kesm noktalarinin biraraya getirilmes ile olusur.
Dolayisiyla egri Uzerindeki her nokta farkli maliyet oranlarini gosterir. Maliyet
oranlarina gore ‘ROC’ egrigi, secilen bir test grubu igin optimum duyarlilik ve
belirlilik degerlerinin belirlenmesini saglar.

‘ROC’ egrig, referans egris olarak adlandirilan y=x dogrusuna ne kadar
uzaksa tahminin dogru siniflandirma performansinin o denli giclt oldugunu, aksi
takdirde egri y=x dogrusuna ne kadar yakinsa dogru siniflandirma performansinin o
kadar zayif oldugunu, diger bir ifade ile siniflandirmanin basarili olmadigini
gostermektedir.

‘ROC’ egris atindaki alani gosteren ‘AUROC’ (Area under the ‘ROC’
curve) degeri yanlis siniflandirma maliyetlerinden bagimsiz olarak modelin
guvenirliginin tespit edilmesine yardimci olan bir élgtimdur. Iki olasilik dagiliminin
ayrilabilirlik 6lglimini veren gosteren ‘ AUROC' degeri, 0.5ila 1.0 arasinda degerler
alan bir olasilik gibi yorumlanabilir. Buna gére tahmin modelinin ayirma yetenegi
asagidaki sekilde siniflandirilabilir'®;

‘AUROC’ =0.5 Tahmin olasiligl mevcut degil, dolayisiylaayrim yok
0.7<*AUROC'<0.8 Ayirmayetenegi istatistiksel olarak kabul edilebilir
0.8<'AUROC’ <0.9 Ayirmayetenegi istatistiksel olarak mikemmel
‘AUROC>0.9 Ayirmayetenegi istatistiksel olarak olaganisti

Sonug olarak, ‘AUROC’ indeksine ait olasiliklar bir' e ne kadar yakinsa sonug
0 kadar basarili olacaktir. Tablo 31'de YSA 1 ve lojit model sonucu elde edilen
tahminin iyiligini gosteren ‘AUROC’ o6lcim degerleri ile duyarhlik ve belirlilik
degerleri gorulmektedir. Elde edilen bu degerler her iki model arasinda fark
olmadigini gbstermektedir.

1% MUCHE, v.d., a.g.e., s. 106
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Tablo 31: YSA 1 modeli ile Lojit Modelin Egitim ve Test Veri Seti icin
‘AUROC’, Duyarllik ve Belirlilik Sonuclari

YSA 1 LOJIT
Egitim | ‘AUROC’ 0.766+ (0.02) 0.768 + (0.03)
Duyarlilik 0.932+ (0.003) | 0.930+ (0.003)
Belirlilik 0507+ (0.002) | 0.512+ (0.003)
Test ‘AUROC’ 0.753+ (0.03) 0.755+ (0.03)
Duyarlilik 0.935+ (0.002) | 0.934+ (0.002)
Belirlilik 0.509+ (0.002) | 0.5062 (0.002)

Bu tablodaki degerler her bir agdan elde edilen 10 bagimsiz test sonucunun
ortalamasidir.

‘ROC’ egrileri altinda kalan aanlarin egitim ve test ortalamalari arasinda
anlamli bir fark olup olmadigini gostermek lzere ylzde 95 given araliginda alt ve
ust sinirlar Kkarsilastirilmistir. Tablo 32'de yer aan at ve Ust sinir degerleri
incelendiginde gerek egitim gerekse test sonuclart her iki modelin Ortlsdigini
gostermektedir. Sekil 10'da yer alan yapay sinir agi ve lojit modele ait ‘ROC’
egrileride bunu dogrulamaktadir.

Tablo32: YSA 1 modeli ile Lojit Modelin Given Araligl Sonuclari

%295 Given Aralig
‘AUROC’ St.Hata Alt Sinir Ust Sinir
YSA 1 Egitim 0.766 0.02 0.726 0.805
YSA 1 Test 0.753 0.03 0.694 0.811
Lojit Egitim 0.768 0.03 0.709 0.826
Lojit Test 0.755 0.03 0.696 0.813

Tabloda yer alan degerler her bir agdan elde edilen 10 bagimsiz egitim/test sonucunun
ortalamasidir.

Performans degerlendirme amagli kullanilan iki ‘ROC’ egrisi kesismiyorsa bu
egrilerden biri digerine gore Ustundir. Aks takdirde, iki egri kesisiyorsa birinin
digerine gore maliyet oranlarinin daha iyi oldugu soylenebilir. Sekil 10'da yer aan
egitim ve test verilerine iligskin her iki modelin ‘ROC’ egrileri de kesismektedir. Bu
durum Ozellikle test verisine ait egrilerden belli kesim noktalari icin iki modelden
birinin digerine gore Ustin oldugu seklinde anlasilabilir. Ancak Sekil 10 sadece tek
bir egitim ve test verisine ait ‘ROC’ egrilerini gostermektedir. 10 ayri egitim ve test

verilerine iliskin ortalama sonuclar ise tablo 31 ve 32’ de gbsterilmektedir.
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Sekil 10 : Her ki Modelin Egitim ve Test Veri Setine Ait ‘ROC’ Egrileri
ESITIM TEST

ey

084
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el el e A =l
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EELIRLILIK

| —  HReferans Egrisi — — Tegjg i) a1

‘ROC’ egrisinin eksenleri su sekilde hesaplanir:

Duyarlilik= GP/ GP+YN Belirlilik = GN / GN+YP

-GP, gercekte pozitif ve pozitif olarak diger bir deyisle dogru olarak tahmin edilen
-Y P gercekte negatif ancak pozitif, diger bir deyisle yanlis olarak tahmin edilen
-GN, gergekte negatif ve negatif, diger bir deyisle dogru olarak tahmin edilen

-Y N gercekte pozitif ancak negatif, diger bir deyisle yanlis olarak tahmin edilen

degerleri gostermektedir. Siniflandirma calismalarinda tahminin dogrulugunu GP ve
GN degerlerine ait toplamin yiksek degerler almasi belirler. Genelde istenen sinif
pozitif oldugundan amag, yuksek GP degerlerini bulmaktir. ‘ROC’ ve ‘Lift’ egrisinin
blyUk benzerlik gostermesine ragmen aralarinda tahminin hassasiyetini etkileyecek
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bir farklilik mevcuttur. Tablo 33 de gorildigi Uzere, ‘ROC’ andlizi tanimi geregi
konflzyon matristeki degerlerin tamami yerine sadece GP ve YP oranlarini
karsilastirir. Yine tablodan goruldigi tzere, ‘Lift" yontemi ise konflizyon matristeki
toplam degerlerin GP oranini verir. Dolayisiyla ‘Lift’ siniflandirma performansini
test verilerine bagli olarak daha yiksek hassasiyetle diger bir ifade ile, daha iyi bir
dogrulukla tahmin edebilen bir yontemdir. Bu nedenle ‘Lift' tablosu modelin

performansini belirleyen onemli bir kriterdir.

Tablo 33: ‘Lift’ ve'ROC’ Egrilerinin Koordinatlari

Apsis Ordinat
‘Lift’ Egrisi GP sayisi GP + YP/GP+YP+GN+YNx%100
‘ROC’ Egrisi GP/GP+YNx%100 YP/YP+GNx%100

Buna gore ‘Lift’ yontemini su sekilde tanimlayabiliriz: Test veri kimesinin
timuine uygulanan bir siniflandirma modelinin yapacagi tahmine goére test verilerinin
at kimelerine dayanarak daha iyi bir dogrulukla (daha hassas) tahmin yapilmasina
olanak veren bir performans degerlendirme yontemidir. Siniflandirma modeli bir test
drneginin sadece sinifini tahmin etmekle kalmayip tahmininde kosullu olasilik gibi
bir gliven 6l¢lslni de ortaya cikarabilmesiyle verilerin farkli alt gruplari icin ‘Lift’
faktorinin hesaplanmasina imkan saglar. BoOyle durumlarda veri setinin secilen
sinifi ki bu gogunlukla pozitif sinifdir, her bir 6rnek icin tahmin edilme olasiligina
gobre azalan sirada dizenlenir. Daha sonra sirall tablodan mumkin olan en yiksek
pozitif orana sahip olan N blyudklGginde bir at grup bulunur. ‘Lift" faktord bu N
blyuklugindeki ornekten gercek pozitiflerin sayisi belirlendikten sonra yukaridaki
formul yardimi ile kolayca hesaplanabilir.

Boylelikle ‘Lift’ tablosu, yanit oraninin azalan sirada dagilimini gostererek,
ilgili sinifa (pozitif sinifa) ait frekansin tesadifi olarak secilmis belli bir veri setine
gore ne kadar daha yukselebilecegini gosterir. Ornegin tesadifi olarak segilmis
grupta yanit verme orani %09, veri setinin belli grubu icin siniflandirma modeli
sonunda elde edilen yanit orani %3 ise Lift 9/3=3 olarak bulunur ki, bu deger
siniflandirma modeli ile elde edilen yanit oraninin tesadifi olarak secilmis gruptan 3
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kat daha fazla olacagini gosterir. Tablo 34’ de goruldigu Uzere, veri seti desil olarak

ifade edilen 20 esit gruba ayrilmistir. ‘Lift" tablosunda baslangic desilleri ne kadar

yuksek yanitlama oranina sahip ise, modelin tahmin performansi o kadar gugludr.

Buna gore, Tablo 34'den YSA 1 ve lojit modelin tahmin performanglarinin ayni

oldugu kolayca gortlebilir. Elde edilen bu sonucu Sekil 11'de yer alan ‘Lift" grafigi

de dogrulamaktadir.

Tablo 34: YSA 1 ve Lojit modelin Kimdilatif ‘Lift' ve Yanit Oranlari

Desil
0
5

10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75
80
85
90
95
100

Kumulatif

"Lift’
1.471
1.366
1.344
1.332
1.326
1.321
1.318
1.301
1.284
1.264
1.247
1.232
1.224
1.211
1.201
1.184
1.143
1.106
1.052
1.000

YSA 1

Kumulatif
Yanit (%)

91.901
89.126
87.088
85.996
85.341
84.905
84.593
84.272
83.550
82.807
81.818
80.952
80.225
79.356
77.393
76.101
73.929
70.892
67.160
63.802

Kimiulatif
‘Lift'
1.471
1.388
1.349
1.334
1.327
1.324
1.320
1.301
1.284
1.264
1.247
1.235
1.229
1.218
1.207
1.173
1.151
1.105
1.052
1.000

Sekil 11: Egitim Veri Setine Ait Kimulatif ‘Lift" Grafigi
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Kumulatif
Yanit (%)

91.901
89.826
87.688
85.999
85.441
84.955
84.613
84.272
83.550
82.807
81.818
80.952
80.225
79.356
77.393
76.101
73.929
70.892
67.160
63.802
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SONUC

Bu calismanin temel amaci, yapay sinir aglari ile lojit model arasindaki
iliskiyi incelemek ve online gazete tiketici tercihleri Uzerine yapilan anket
uygulamasi ile her iki teknigin performans degerlendirilmes sonucu etkinliklerini

karsilastirmaktir.

Istatistiksel analiz icin en 6nemli kriter iyi bir tahminden 6nce verinin
etkinliginin degerlendirilmesidir. Bu amagla calismada 6ncelikle ¢oklu dogrusallik
tuzagina dismemek icin kategorik degiskenlerin diizey sayisi bir eksiltilmis ve her
bir degiskenin son kategoris referans kategorisi segilerek modelin degiskenleri
tanimlanmistir. Daha sonra asamali lgjistik regresyon yontemi ile bu degiskenlerin
secimi yapildiktan sonra olasl modeller arasindan sakinca yaratan durumlar tek tek
incelenerek en iyi 1ojit modelin olusturulmasi hedeflenmistir.

Degisken secimi sonunda, cinsiyet, meslek ve basili gazete tiketimi ile ilgili
degiskenlerin modeli agiklamada yetersiz kaldigl sonucuna varilarak model disl
birakilirken, yas ve egitim degiskenlerinin kategori indirgemesine maruz kalarak
istatistiksel olarak anlamsiz bulunan diizeyleri birlestirilerek anlamli hale getirilmis
ve bu degiskenler modelde B1 yeni ve C1 yeni olarak yeniden tanimlanmistir.
Internet kullanimini gésteren S2 degiskeni ise tiim diizeyleriyle modelde yer almistir.
Modeli agiklamada 6nemli olduguna karar verilen B1 yeni, Cl1 yeni ve S2
degiskenlerinin ayni zamanda online gazete tiketici tercihini agiklamada da son

derece anlamli oldugu gorulmuistdr.

Sakinca yaratan durumlarin incelenmesine oncelikle etkilesimli terimlerin
analizi ile baslanmistir. Gujarati’nin belirttigi gibi, iki degisken arasindaki
etkilesimin istatistiksel olarak anlamli olmasi degiskenlerin tek tek etkilerinin
azalmasina veya artmasina neden olmaktadir (Gujarati, 1999: 517). Gercgekten,
modelde etkilesimli terimlerin yer almasi halinde faktor degiskenler olan B1 yeni ve
C1 yeni degiskenlerinin kategorileri istatistiksel olarak anlamsiz hale gelmistir.
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Bununla birlikte elde edilen sonuclar etkilesimli degiskenlerin kendi kategorileri
arasinda da tutarsizliklar oldugunu gostermektedir. istatistiksel olarak anlamsiz
kategoriler ve etkilesimli terimler modelden elendiginde ise esas faktor
degiskenlerinin tek tek anlamli hale geldigi gorUlmustir. Bunun sonucu olarak,
etkilesimli terimlerin modele idtatistiksel anlamda katki saglamadigina karar

verilmistir.

Sakinca yaratan bir baska durum olarak etkili gozlemler ele ainmistir. Bu
gozlemler, aykiri, yiuksek ¢cekim giclne sahip ve etkili gozlemler olmak Uzere Uc
gruba ayrilmaktadir. Artik degerleri incelendiginde bazi gdzlemlerin birer aykiri
gozlem olmakla birlikte, standartlasmis artik degerlerinin ¢ok yiksek olmamasi, bu
tip gozlemlerin veri bolinmesinden kaynaklanabilecegini dusUndirmdistir. Bu
nedenle godzlemlerin model igerisinde kalmasina karar verilmistir. ‘Cook’ ve
‘leverage’ istatistiklerinin sonuclari ve bunlarin grafikleri incelendiginde ise yiksek
cekim gucune sahip gozlemlerin olmadigina, ancak 1108 veriden 15'inde etkili
g6zlem olduguna karar verilmistir. Tahminin guvenilirligini tehdit eden bu gozlemler

veri setinden cikartilmistir.

Diger sakinca yaratan durumlardan coklu baglanti problemi icin hem VIF
hem de tolerans degerlerinin kabul edilebilir degerlere sahip oldugundan herhangi bir
coklu baglanti durumunun olmadigl gosterilmistir. Asirl uyum sorunu incelediginde
ise, EPV degeri fazlasiyla buyik elde edildiginden ¢alismada kullanilan veriler icin

asir uyum durumunun sz konusu olmadigina karar verilmistir.

Yapay sinir aglari modelinin analizinde kullanilmak Uzere bu calismada ¢ok
katmanli ‘perceptron” modeli olarak girdi, gizli ve ciktl olmak Uzere t¢ katmanli ag
kullanilmigtir. Agin gizli katman ve bu katmana ait néron sayisi ¢esitli deneme-
yanilmalarla belirlenmistir. Buna gore agin uygun gizli katman sayisinin 1, uygun
ndron sayisinin ise 12 olmasli gerektigi sonucuna varilmistir. Bu calismada yapay
sinir aglarina ait optimizasyon agoritmasinin belirlenmesinde Oncelikle dogru
siniflandirma ve ortalama hata kareleri degerlendirilmistir. Ancak sadece bu iki kriter

uygun algoritma kararinin verilmesinde yeterli degildir. Bu nedenle ¢alismada daha
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hassas performans degerlendirme kriterleri olan ‘AUROC’ ve *‘Lift’ analizlerinden

faydalaniimis ve uygun agoritmanin LM olduguna karar verilmistir.

Calismada yukarida belirtilen sekilde tasarlanan yapay sinir agi modeli farkl
uygulamalar altinda ele alinmistir. Tasarimlari ayni olan aglar sirasl ile asagida

aciklanmistir:

YSA 1 Modeli: Etkili gozlemlerin cikarildigi 1093 gozlemin yer aldigl yeni
veri ile lojit modelin analizi sonucu elenen ve diizey indirgemesine maruz kalarak
olusan yeni kategorik degiskenlere sahip yapay sinir agi modelidir. Bu model, B1
yeni, C1 yeni ve S2 olmak Uzere 3 kategorik degisken diger bir deyisle 8 girdi ve
1093 gozlem icermektedir. Lojit model ile YSA 1 modelinin karsilastiriimasiyla bu

tezin amaci gerceklestirilecektir.

YSA 2 Modeli: Bu modelde, diizey indirgemesi sonucu olusan yeni kategorik
degiskenler ile etkili gdzleme sahip yapay sinir agi modelinin  sonuclari
degerlendirilecektir. Buna goére, Y SA 2 modeli B1 yeni, C1 yeni ve S2 olmak Uizere 8
girdi ve 1108 gbzleme sahiptir.

YSA 3 Modeli: Kategorik degiskenlerin tamamini iceren, ancak veride etkili
gbzlemlerin yer amadigi bu model A1, B1, C1, D1, S1 ve S2 olmak Uzere 6
kategorik degisken, dolayisiyla 20 girdi ve 1093 gtzleme sahiptir.

Bu calismada oOncelikle farkli yapay sinir aglari modelleri arasinda bir
karsilastirma yapilmistir. Bu amagla, oncelikle ‘AUROC’ ve ‘‘Lift’ andlizleri
yardimi ile etkili gbzlemlerin yapay sinir aglari Gzerindeki etkisini gostermek tzere,
YSA 1lile YSA 2 modeli karsilastiriimistir. Karsilastirma sonunda her iki modelin
gerek egitim gerekse test sonuclari arasinda 6nemli bir fark olmadigl ortaya
cikmistir. Elde edilen bu sonug, yapay sinir aglarinin bu calismada yanlis veri
girisinden kaynaklanan etkili gozlemden olumsuz yonde etkilenmediginin bir
gOstergesidir.
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Bu kez farkli kategorik degisken sayisina sahip YSA 1 modeli ile YSA 3
modeli karsilastirldiginda ise, ‘Lift" degerleri ayni kalirken, ‘AUROC’ degerleri
arasinda o6nemli bir farklihik olmadigi gordlmistir. Boylelikle lojit modelin
performansinin degisken sayisina bagli iken, yapay sinir aglarinin bu sorunun

Ustesinden gelen bir teknik oldugu gosterilmistir.

Son olarak bu ¢alismanin esas amacini gerceklestirmek tzere YSA 1 modeli
ile lojit modelin *AUROC’ andlizi ile performans degerlendirmesi yapildiginda, her
iki modelin yuzde 95 guven araliginda ‘ROC’ egrileri atinda kalan aanlarin
Ortlsdugini dolayisiyla performandarinin istatistiksel anlamda ayni  olduguna,
ardlarinda anlamli bir fark olmadigi sonucuna varilmistir. Modelin tahmin
hassasiyetini gosteren ‘Lift' degerleri karsilastirildiginda ise her iki model arasinda

Onemli bir fark bulunmadigi tespit edilmistir.

Bu calismada gerek duyulan bazi kisittamalarin yarattigl tartismaya agik

durumlar asagida kisaca ele alinmistir:

Calismanin uygulama bolimtnde anket sorulari olusturulurken, deneklerin
online gazete okuyucusu olup olmadigini belirlemeden dnce internet kullanimi, basili
gazete okuma sikligl ile demografik bilgileri hakkinda bilgi toplanmistir. Bundaki
amag, online gazete okuyucusu degil, ancak basili gazete okuyucusu ise denege ait
Ozelliklerin online gazete okuyucusundan farkli olup olmadigini saptayabilmek
acgisindandir. Bu fark basin sektorli bakimindan gerekli ve 6nemli bir bilgidir. Buna
gore arastirma sonunda elde edilen yanitlar, online gazete kullanmayanlarin yarisinin
erkek, yuzde 70’inin 15-35 yas arasl, yuzde 80'inin calisan, ylzde 93 Unln haftada

en az 2-3 guin basil1 gazete okuyan kisilerden olustugunu gostermektedir.

Bir baska tartismaya agik durum ise; yapay sinir aglari ile lojit modelin
karsilastirllmasinda kullanilan *AUROC’ ve ‘Lift anaizleri ile ilgilidir. Bu
caismanin  ana amaci, her iki modelin  tahmin  performandarinin

degerlendirilmesidir. Bu calismada pazarlama ile ilgili bilgilere yer verilmekle
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birlikte herhangi bir pazarlama kararinin mevcut olmamasi nedeniyle yanlis bir
kararin yarattigi maliyetin ne olacagina veya maliyetleri inceleyerek en iyi kesim
noktasinin saptanmasina yonelik herhangi bir girisimde bulunulmamistir. Ancak
calismada gerek ‘AUROC’ gerekse ‘Lift’ analizlerinin tercih edilme nedeni gergek
pozitif sayisi Uzerinden performans degerlendirilmesinin gerceklestirilmesidir. Bu
konuda sadece ‘AUROC’ andizinin uygulanmasi yeterli degildir. Bu analiz sonucu
elde edilen degerleri daha iyi bir dogrulukla tahmin edebilen ‘Lift" analizi ayni
zamanda ‘ROC’ andizi ile yakin iliskisi nedeniyle ‘AUROC’ degerlerinin teyit
edilmesine de imkan saglamaktadir. Gergekten de bu calisma icin ‘AUROC
degerleri arasinda 6nemsiz farklarin mevcut olmasi modellerden birinin digerine gore
usttin performasa sahip olmadigini géstermektedir. Her iki modelin kimualatif ‘lift’
degerlerinin de birbirine gok yakin degerler amasi bu sonucu desteklemektedir. Yine
bu calismaicin, ‘AUROC’ degerlerinin (0.76 ve 0.75 gibi) birbirine yakin degerlere
sahip olmasl uygun optimizasyon algoritmasinin secim kararini guclestirirken ‘lift’

analizi yardimi ile kararin kolayca verilmes saglanmistir.

Yine tartismaya acik bir diger durum ise; YSA 1 ve YSA 3 modéelleri
karsilastirildiginda mevcut veri seti icin Ug ve alti kategorik degiskene sahip modeller
olan arasinda 6nemli bir fark olmamasidir. Lojit model analizi sonunda modele
girmes gereken degiskenler kolaylikla belirlenirken, yapay sinir aglari agiklayici
degisken Uzerinde etkisi ¢cok az olan degiskenleri de modellemektedir. Yapay sinir
aglarinin egitilmesinde uygun ag yapisinin tasarlanmasi ¢ok 6nemlidir. Bunun igin
hem ekonometride kullanilan kalinti analizinden hem de duyarlilik analizinden
yararlanilir. Duyarlilik analizi goreceli olarak degiskenlerin modeli agiklamadaki
Onemini gosterir. Bu ¢calismada Y SA 1 modelinde kullanilan degiskenler lojit model
analizi sonucunda modelde kalmasi gereken degiskenlerdir. Dolayisiyla lojit model
yapay ginir aglarl icin degiskenlerin elenmesine bir 0n islem araci olarak
kullaniimaktadir. Bundan sonraki c¢alismalarda bu ve benzeri tekniklerin sinama
amagli kullanilmasi halinde benzer sonuclara ulasilip ulasilmayacagi incelenebilir.

Yapay sinir aglannin ¢ogu, hatall veya eksik veriden Ogrenerek
genellestirildiginden istatistiksel modeller ile benzer, hatta aynidir. Bu nedenle,
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yapay sinir aglari terminolojisinde, genellestirme istatistiksel cikarsama anlamina
gelmektedir. Tipki istatistiksel modellerde oldugu gibi, yapay sinir aglari da verilerin
dagilimi ile ilgili varsayimlara ihtiyag duymaktadir. Ancak aglar, istatistikte oldugu
gibi bu varsayimlara ait sonuglarla ilgilenmemektedir. Yapay sinir agi modellerinin
geleneksel istatistiksel modellerden cok esnek ve yetenekli olmasina ragmen
istatistiksel dzelliklerine ait alanlarda ¢ok az sayida arastirma bulunmaktadir. Oysa
yapay sinir aglarinin ekonometri alaninda ciddi olarak ele alinmasl igin ¢ok sayida
Monte-Carlo simulasyonuna gerek duyuldugu asikardir.

Neticede, bu tezden elde edilen sonuclar gelecekte sosyal veriler Uzerine
gerceklestirilecek istatistiksel calismalara yol gostermesi amaciyla 6énemlidir. Bu
nedenle her ne kadar bu calisma ekonometri icin alisilagelmisin disinda ve potansiyel
bir 6neme sahip ise de, elde edilen sonuclarin genele yorumlanmasi veya benzer
alanlara uygulanmadan 6nce, bu alanda ¢ok sayida calismaya ihtiya¢ duyuldugu da
bir gergektir.
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EK I: ANKET SORULARI

Iyi gunler,

“Elektronik Basinda Tuketici Tercihleri” konulu Doktora tezim icin gerekli
olan online anket ¢alismama katilarak vereceginiz destek, ayni zamanda bilimsel bir
arastirmaya saglayacaginiz katki olacagindan bir kez daha makbule gececektir.
Gosterdiginiz ilgiye simdiden tesekkr ederim.

Saygilarimla
Pinar Bayru

Kisisel Bilgiler

A-Cingyetiniz: 1-Kadin  2- Erkek

Cevap A:[]

B-Yasinizz  1- 15-25
2- 26-35
3- 36-45
4- 46-55
5- 56 ve Ustl

CevapB:[ ]
C- Egitiminiz: 1-ilkokul
2-Ortaokul
3-I:ise
4-Universite
5-YUksek Lisang/Doktora
CevapC:[]

D- Mesleginiz: ......
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E- email adresiniz: ......
1-Herhangi bir basili gazete okuyor musunuz?
1- Hergin/hemen hemen her gin
2- Haftada 2-3 kez
3-Yaklasik haftada bir kez

4- Aydabir veyaen fazlaiki kez
5- Hi¢/hemen hemen hi¢

Cevapl:[ ]
2- Ne zamandan beri internet kullanicisiniz?
1- 1yildan az
2- 1-2 yildan beri
3- 3-4 yildan beri
4- 4-5 yildan beri
5- 6 yildan fazla bir zamandan beri
Cevapll:[ ]
3-Online gazete okuyor musunuz?
1- evet 2- hayir
Cevap Il : [ ]

Cevabiniz evet ise Litfen diger soruya geginiz.Cevabiniz hayir ise ankete
gosterdiginiz ilgiye tesekklr ederiz.

4-Ne zamandan beri online gazete okuyorsunuz?
1- 1yildan az
2- 1-2yildan beri
3- 3-4yildan beri
4- 4-5yildan beri
5- 6 yildan fazla bir zamandan beri
Cevap IV :[ ]

5-Hangi online gazete/leri okuyorsunuz?
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6-Online gazeteyi tercih etme nedenlerinizileilgili gorislerinizi belirtiniz?

Tamamen | Kismen Kararsizi | Pek Hic
Katiliyoru | Katiliyoru | m Katilmiyorum | Katilmiy
m m orum

Basil1 gazetenin

tamamlayicisi

olduguicin

Zamandan tasarruf

etmekicin

BasilI gazetedeki

basliklara gz atmak
icin

Arsiv imkani igin

Multimedyaimkani
icin

Online seri ilan
imkani icin

Bilgilere basili
gazeteden daha hizli
ulasildigl icin

Basil1 gazeteden
farkli olmadigi icin

Basil1 gazeteye gore
daha az reklam
icerdiginden

Basil| gazeteden
dahafazlabilgiye

ulasildiglicin

BasilI gazeteye gore
dahagiincd icerige

7- Online gazeteyi ne siklikta ziyaret ediyorsunuz?

1-Hergtn/hemen hemen her giin
2-Haftada 2-3 kez

3-Yaklasik haftada bir kez

4-Ayda bir veyaen fazlaiki kez

5-Hig¢/hemen hemen hig

Cevap VII: [ ]
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8-Online gazetenin basili yayinini da okuyor musunuz?

1-Hergiin/hemen hemen her giin okuyorum
2-Haftada 2-3 kez okuyorum

3-Y aklasik haftada bir kez okuyorum
4-Ayda bir veya en fazlaiki kez okuyorum
5-Artik okumuyorum

6- Online' a gectikten sonra okumadim

7- Hi¢c okumadim

Cevap VIII: [ ]

9- Online gazete okumaya basladiktan sonra, okudugunuz basili gazete
sayisinda nasil bir degisiklik oldu?

1- Dahafazla sayida basili gazete okuyorum
2- Okudugum basil1 gazete sayisinda pek bir degisiklik olmadi
3- Daha az sayida basili gazete okuyorum

Cevap IX:[ ]

10- Online gazete okumaya basladiktan sonra, basili gazete okuma siirenizde
nasil bir degisiklik oldu?

1- Artti
2- Ayni kaldi
3- Azaldi

Cevap X: [ ]

11- Online ile basili yayini karsilastirmak isterseniz asagidakilerden
seceneklerden hangisini tercih edersiniz? Cevaplara asagidaki U¢ segenekten
sadece birini yerlestiriniz

1-online gazete,
2-basilI gazete
3-fark yok

Cevap Xl-a [ ] dahaguvenilir
Cevap Xl-b: [ ] dahazenginicerik
Cevap Xl-c: [ ] dahamodern

Cevap XI-d: [ ] dahakolay erisim
Cevap Xl-€e: [ ] dahakolay kullanim
Cevap XI-f: [ ] daha ekonomik
Cevap XI-g: [ ] diger...........
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12- Sizce online gazetenin fiyatl ne olmal1?
1- Ucretsiz
2- basili gazeteden daha ucuz
3- basili gazeteile ayni fiyatta
4- basilI gazeteden daha pahal
Cevap XII: [ ]

13-Baslli gazete fiyatlarinin artmasi online a olan talebinizi ne yonde etkiler?

1-Arttirir
2-Degistirmez
3-Azdtir
Cevap XIII: [ ]

14- Online gazeteyi en yogun kullandiginiz saatler asagidakilerden
hangisidir?

1-09:00' dan dnce
2-09:00-12:00 aras
3-12:00-15:00 arasl
4-15:00-18:00 arasl
5-18:00-21:00 arasl
6-21:00-24:00 aras|
7-24:00' den sonra

Cevap XIV: [ ]

15-Online gazeteler arasinda secim yaparken sizce en o6nemli kriter
asagidakilerden hangisidir?

1- Yeterli icerige sahip olmasi
2- Ucretsiz yada dusik tcretli olmasi

3- Sik guincellenir olmasi
4- Bilinen marka olmasi

Cevap XV: []
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16- Giinde ortalama kag online gazete okuyorsunuz?

Sadece 1

2

3

4

4’ den fazla

Cevap XVI: [ ]

Latfen doldurdugunuz anketi geldigi e-mail adresine geri yollayiniz.Harcadiginiz
emek ve ayirdiginiz zaman icin tekrar tesekkdrler...
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EK 2 : ANKET SONUCLARINA AIT SIKLIK DAGILIM

TABLOLARI
Tablo A: Cinsiyet Grubunun Siklik Dagilimi
kimulatif
siklik oran gecerli oran oran
kadin 595 53.7 53.7 53.7
erkek 513 46.3 46.3 100.0
toplam 1108 100.0 100.0

Gorusulen kisilerin %53.7's kadin ve %46.3' 0 erkek bireylerden olusmaktadir.
Kadin ve erkek cevaplayici sayisinin birbirine yakin diizeyde olmasi ayni zamanda
arastirmanin objektifligini de saglamaktadir.

Tablo B: Yas Gruplarinin Siklik Dagilimi

kimulatif

sikhk oran gecerli oran oran
15/25 244 22.0 22.0 22.0
26/35 563 50.8 50.8 72.8
36/45 220 19.9 19.9 92.7
46/55 58 5.2 5.2 97.9
56 ve Usti 23 21 21 100.0
toplam 1108 100.0 100.0

Ankete katilanlarin %22'si 15-25 yas arasl, en fazla oran olan %50.8'i 26-35 yas
arasl, %19.9'u 36-45 yas arasl, %5.2's 46-55 yas arasl ve %2.1'i 56 yas ve Uzeri

olarak belirlenmistir.

Tablo C: Egitim Gruplarinin Siklik Dagilimi

kumulatif

siklik oran gecerli oran oran
ilkokul 20 1.8 1.8 1.8
ortaokul 27 2.4 2.4 4.2
lise 240 21.7 21.7 25.9
Universite 628 56.7 56.7 82.6
y.lisans/doktora 193 17.4 17.4 100.0
toplam 1108 100.0 100.0

GorusUlen kisilerin %1.8'i ilkokul mezunu, %2.4’ (i ortaokul mezunu, %21.7'si lise
mezunu, en fazla oran %56.7 Universite mezunu, %17.4' i yuksek lisans veya doktora

dizeyinde egitimlidir.
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Tablo D: Cesitli Meslek Gruplarinin Siklik Dagilimi

kumulatif
sikhk oran gecerli oran oran
calisan 903 81.5 815 81.5
yonetici 57 5.1 5.1 86.6
ogretim Gyesi 103 9.3 9.3 95.9
serbest meslek 45 4.1 4.1 100.0
toplam 1108 100.0 100.0

Ankete katillanlarin %81.5'i bir kurumda calisan durumunda Kisilerdir. %05.1i
yonetici , %9.3' U 6gretim Uyes ve %4.1'1 serbest meslek olarak belirlenmistir.

Tablo 1: Herhangi bir Basili Gazete Okuma Siklik Dagilimi

kumulatif

siklik oran gecerli oran oran
hergiin/hemen hemen hergiin 700 63.2 63.2 63.2
haftada 2-3 kez 279 25.2 25.2 88.4
haftada bir 92 8.3 8.3 96.7
ayda bir veya iki kez 24 2.2 2.2 98.8
hig/hemen hemen hi¢ 13 1.2 12 100.0
toplam 1108 100.0 100.0

Gorusulen kisilerin %63.2'si hergln basili gazete okumaktadir. %25.2'si haftada 2-3
kez okurken, %8.3' U haftada bir, %2.2's ayda bir veya iki ve son olarak hig

okumayanlar %1.2 olarak elde edilmistir.

Tablo 2: internet Kullanma Siiresi Siklik Dagilim

kUmail atif

Siklik oran | gecerli oran oran
1 yildan az 121 109 109 109
1-2 yildan beri 83 7.5 7.5 184
3-4 yildan beri 119 10.7 10.7 29.2
4-5 yildan beri 216 195 195 48.7
6 yilldan fazla 568 51.3 51.3 100.0
Toplam 1108 100.0 100.0

Gorusulen kisilerden %10.9'unun 1 yildan az bir stireden beri, %7.5 nun 1-2 yildan
beri, %10.7’sinin 3-4 yildan beri, %19.5’inin 4-5 yildan beri, %51.3'Unin ise 6
yildan fazla bir zamandan beri internet kullanicisi oldugu anlasiimistir.
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Tablo 3: Online Gazete Okuma Siklik Dagilimi

kimulatif
sikhk oran gecerli oran oran
hayir 395 35.6 35.6 35.6
evet 713 64.4 64.4 100.0
toplam 1108 100.0 100.0

Gorusulen kisilerin %35.6'si online gazete okumadigini belirtirken %64.4 oraninda

Kisi

okudugunu ifade etmistir.

Bu sorudan sonraki

cevaplar online gazete

okuyucularina yonelik oldugundan toplam 713 kisinin yaniti gegerli olacaktir. 395
Kisi kaybedilen veri olarak tablolarda goriinecektir.

Tablo 4: Online Gazete Okuma Siiresi Siklik Dagilimi

kUmail atif
siklik oran | gecerli oran oran

1 yildan az 68 6.1 9.5 9.5
1-2 yildan beri 173 15.6 24.3 33.8
3-4 yildan beri 221 199 31.0 64.8
4-5 yildan beri 126 114 17.7 82.5
6 yilldan fazla 125 11.3 175 100.0
Toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

Genel toplam 1108 100.0

Ankete katilan kisilerin

%6.1'i 1 yildan az bir zamandan beri online gazete

okuyucusudur. Diger kisilerin ise %15.6'sI 1-2 yildan beri, %19.9'u 3-4 yildan beri,
%11.4'0 4-5 yildan beri, %11.3'U 6 yildan fazla bir zamandan beri online gazete

okuyucusu oldugu belirlenmistir.

Tablo 5: Online Gazete Okumada Tercih Edilen ilk Ug Online Gazetenin Siklik Dagilimi

Tablo 5-a: Milliyet Online'1 Tercih Edenlerin Siklik Dagilimi

Gegerli Kumulatif
Siklik Oran Oran Oran

1.00 151 21.3 40.2 40.2
2.00 161 22.7 42.8 83.0
3.00 64 9.0 17.0 100.0
rTnOp'a 376 530 100.0

\*jay.'p 333 470

erl
Genel Toplam 709 100.0
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Tablo 5-a dan goruldugi Uzere, toplam Milliyet okur sayisi 376 kisidir. Bunlarin
%21.3 U ilk tercihi olarak Milliyet’i tercih ederken, %22.7 s ikinci tercihi, %9 u

UcUncd tercihi olarak Milliyet online’ tercih etmektedirler.

Tablo 5-b: SABAH Online'| Tercih Edenlerin Siklik Dagilimi

Gecerli Kumulatif
Siklik Oran Oran Oran

1.00 69 9.7 24.3 24.3
2.00 136 19.2 479 72.2
3.00 79 11.1 27.8 100.0
;Op'a 284 401 100.0

Kayip 425 59.9

veri

Genel Toplam 709 100.0

Tablo 5-b’ den goruldigt Gzere, Sabah online in toplam okur sayisi 284 kisidir. Bu
kisilerden ilk tercihi olarak Sabah’1 segenler sadece % 9.7’ dir. ikinci tercihi olarak
Sabah online’1 segenler %19.2 , tiglincl tercihi olarak Sabah okuyanlar ise %11.1 dir.

Tablo 5-c: Hirriyet Onling' | Tercih Edenlerin Siklik Dagilimi

Gegerli Kumulatif
Siklik Oran Oran Oran

1.00 338 477 62.7 62.7
2.00 154 217 28.6 013
3.00 47 6.6 8.7 100.0
;Op'a 53| 760 100.0

Kayip 170 24.0

Veri

Genel Toplam 709 100.0

Tablo 5-c’den goruldigt Uzere, online gazete okuyanlarin %47.7's birinci tercihi
olarak Hurriyet online'1 okuduklari gorilmustir. Bu oran hem Sabah hem de Milliyet
okurundan daha fazladir. %21.7 ile Hurriyet ikinci tercihde de yiksek cikarken, %6.6

oraninda Gi¢linc tercih oldugu belirlenmistir.
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Tablo 6-a: Basili Gazetenin Tamamlayicisi Oldugu icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik Dagilimi

kUmil atif
Siklik oran | gecerli oran oran

tamamen 171 154 24.0 24.0
katiliyorum
kismen katiliyorum 268 24.2 37.6 61.6
Kararsizim 57 5.1 8.0 69.6
pek katilmiyorum 134 121 18.8 88.4
hi¢ katilmiyorum 83 75 11.6 100.0
Toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-a dan online gazete okuyan toplam 713 kisinin %37.2's tarafindan basili

gazetenin tamamlayicisi olarak goruldigu ortaya cikmistir. Ayni sekilde kismen

katiltyorum diyenlerin sayisi %29.9 olup, kararsiz ve olumsuz gorus bildirenlerden
dahayuksektir.

Tablo 6-b: Zamandan Tasarruf Etmek icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik Dagilimi

kimiulatif
siklik oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 412 37.2 57.8 57.8
kismen katiliyorum 213 19.2 29.9 87.7
kararsizim 15 1.4 21 89.8
pek katilmiyorum 48 4.3 6.7 96.5
hi¢ katiimiyorum 25 2.3 3.5 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-b’den okur sayisinin %37.2’'si tarafindan online gazete ile zamandan tasarruf

saglandigl ortaya cikmistir. Kismen katiliyorum diyenlerin sayisi %19.2 olup,

kararsiz ve olumsuz gorus bildirenlerden daha ytksektir.
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Tablo 6-c: Basili Gazetedeki Basliklara Goz Atmak icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik Dagilimi

kimulatif
siklik oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 412 37.2 57.8 57.8
kismen katiliyorum 213 19.2 29.9 87.7
kararsizim 15 1.4 21 89.8
pek katilmiyorum 48 4.3 6.7 96.5
hi¢ katiimiyorum 25 2.3 3.5 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-c’'den okur sayisinin %37.2's tarafindan basili gazetedeki basliklara gz
atmak amaciyla gazeteyi okuduklarina tamamen katilmaktadirlar. Kismen kailtyorum
diyenlerin sayisl %19.2, kararsizlar %1.4, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi % 4.3
ve hi¢ katilmayanlarin sayisi %2.3 olarak bulunmustur.

Tablo 6-d: Arsiv imkani icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik Dagilimi

kimulatif
siklik oran gecerli oran oran
tamamen katiliyorum 284 25.6 39.8 39.8
kismen katiliyorum 231 20.8 32.4 72.2
kararsizim 32 2.9 4.5 76.7
pek katiimiyorum 80 7.2 11.2 87.9
hi¢ katilmiyorum 86 7.8 12.1 100.0
toplam 713 64.4 100.0
kayip veri 395 35.6
genel toplam 1108 100.0
Tablo 6-d'den okur sayisinin %25.6'si online gazetenin arsiv imkani igin

okunduguna tamamen katilmaktadirlar. Kismen kailiyorum diyenlerin sayisi %20.8,
kararsizlar %2.9, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %7.2 ve hi¢ katilmayanlarin
sayiIsl %7.8 olarak bulunmustur.
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Tablo 6-e: Multimedya imkani icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik Dagilimi

kumulatif
siklik oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 300 27.1 42.1 42.1
kismen katiliyorum 173 15.6 24.3 66.3
kararsizim 61 55 8.6 74.9
pek katilmiyorum 80 7.2 11.2 86.1
hi¢ katilmiyorum 99 8.9 139 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-€'den okur sayisinin %27.1'i seri ilanlar igin online gazetenin okunduguna
tamamen katiimaktadirlar. Kismen kaililyorum diyenlerin sayisi %15.6, kararsizlar
%5.5, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %7.2 ve hi¢ katilmayanlarin sayisi %8.9

olarak bulunmustur.

Tablo 6-f: Online Seri flan imkani icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik Dagilimi

kimulatif
sikhk oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 232 20.9 325 325
kismen katiliyorum 214 19.3 30.0 62.6
kararsizim 102 9.2 14.3 76.9
pek katilmiyorum 90 8.1 12.6 89.5
hi¢ katilmiyorum 75 6.8 10.5 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-f’den okur sayisinin %20.9'u sai ilan gazetenin multimedya imkani igin
okunduguna tamamen katilmaktadirlar. Kismen kalltyorum diyenlerin sayisi %19.3,
kararsizlar %09.2, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %8.1 ve hi¢ katilmayanlarin
sayIsl %6.8 olarak belirlenmistir.
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Tablo 6-g:Bilgilere Basili Gazeteden Daha Hizli Ulasildigl icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik

Dagilimi
kimulatif
sikhk oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 145 13.1 20.3 20.3
kismen katiliyorum 159 14.4 22.3 42.6
kararsizim 102 9.2 14.3 56.9
pek katiimiyorum 142 12.8 19.9 76.9
hi¢ katilmiyorum 165 14.9 23.1 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-g'den okur sayisinin %13.1’i bilgilere basili gazeteden daha hizli ulasildig

icin online gazetenin okunduguna tamamen katilmaktadirlar. Kismen katiliyorum

diyenlerin say1si %14.4, kararsizlar %9.2, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %12.8

ve hi¢ katilmayanlarin say1sl %14.9 olarak belirlenmistir.

Tablo 6-h: Basili Gazeteden Farkli Olmadigi icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik Dagilimi

kumdalatif
siklhk oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 481 43.4 67.5 67.5
kismen katiliyorum 160 14.4 22.4 89.9
kararsizim 25 2.3 35 93.4
pek katiimiyorum 25 2.3 35 96.9
hi¢ katilmiyorum 22 2.0 3.1 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-h’den okur sayisinin %43.4' (i basili gazeteden farkli olmadigi icin online

gazetenin okunduguna tamamen katilmaktadirlar. Kismen katiliyorum diyenlerin

sayisl %14.4, kararsizlar %2.3, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %2.3 ve hig

katilmayanlarin sayisi %2.0 olarak belirlenmistir.
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Tablo 6-i: Basili Gazeteye Gore Daha Az Reklam igerdigi icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik

Dagilimi
kimulatif
siklik oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 270 24.4 37.9 37.9
kismen katiliyorum 169 15.3 23.7 61.6
kararsizim 80 7.2 11.2 72.8
pek katiimiyorum 118 10.6 16.5 89.3
hi¢ katilmiyorum 76 6.9 10.7 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-i’den okur sayisinin %24.4' (i basil1 gazeteden daha az reklam icerdiginden

online gazetenin okunduguna tamamen katilmaktadirlar. Kismen Kkatiliyorum

diyenlerin say1sl %15.3, kararsizlar %7.2, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %10.6

ve hi¢ katilmayanlarin sayisi %6.9 olarak belirlenmistir.

Tablo 6-j:Basili Gazeteden Daha Fazla Bilgiye Ulasildigi Icin Online Gazeteyi Tercih Etme Siklik

Dagilimi
kumdalatif
siklik oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 274 24.7 38.4 38.4
kismen katiliyorum 209 18.9 29.3 67.7
kararsizim 79 7.1 11.1 78.8
pek katiimiyorum 92 8.3 12.9 91.7
hi¢ katilmiyorum 59 5.3 8.3 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-j’den okur sayisinin %24.7'si basili gazeteden daha fazla bilgiye ulasildig

icin online gazetenin okunduguna tamamen katilmaktadirlar. Kismen katiliyorum

diyenlerin sayisi %18.9, kararsizlar %7.1, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %8.3

ve hi¢ katilmayanlarin say1si %5.3 olarak belirlenmistir.
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Tablo 6-k: Basili Gazeteye Gore Daha Giincel igerige Sahip Olldugu icin Online Gazeteyi Tercih
Etme Siklik Dagilimi

kimulatif
siklik oran gecerli oran oran

tamamen katiliyorum 467 42.1 65.5 65.5
kismen katiliyorum 148 134 20.8 86.3
kararsizim 34 3.1 4.8 91.0
pek katiimiyorum 45 4.1 6.3 97.3
hi¢ katilmiyorum 19 1.7 2.7 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Tablo 6-k’den okur sayisinin %42.1'i basili gazeteden daha giincel oldugu icin
online gazetenin okunduguna tamamen Kkatilmaktadirlar. Kismen Kkatiliyorum
diyenlerin sayisi %13.4, kararsizlar %3.1, pek katilmiyorum diyenlerin sayisi %4.1
ve hi¢ katilmayanlarin sayisl %1.7 olarak belirlenmistir.

Tablo 7: Online Gazeteyi Ziyaret Etme Siklik Dagilimi

kimaulatif
sikhk oran gegerli oran oran

Eg:gzzl hemen hemen 468 42.2 65.6 65.6
haftada 2-3 175 15.8 24.5 90.2
yaklasik haftada 1 kez 48 4.3 6.7 96.9
ayda bir veya en fazla 2 kez 21 1.9 2.9 99.9
hic/hemen hemen hig 1 A A 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Online gazete okuyan Kkisilerin %42.2'si online gazeteyi hergin okudugunu
belirtirken, %15.8'i haftada 2-3 kez, %4.3' U yaklasik haftada bir kez, %1.9'u ayda

bir veyaen fazlaiki kez, %0.1'i hemen hemen hi¢ okumamakta oldugu gorilmastir.
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Tablo 8: Online gazetenin basili yayinini okumasiklik dagilimi

kumdlatif
siklk oran gecerli oran oran

hergiin/hemen hemen hergiin 213 19.2 29.9 29.9
haftada 2-3 kez 252 22.7 35.3 65.2
yaklasik haftada 1 kez 115 10.4 16.1 81.3
ayda 1 veya en fazla 2 kez 47 4.2 6.6 87.9
artik okumuyorum 36 3.2 5.0 93.0
gﬂgrrfazﬂfg“kten sonra 16 1.4 2.2 95.2
hic okumadim 34 31 4.8 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Online gazetenin basili yayinini okuyan kisilerin %19.’s basili gazeteyi hergiin
okudugunu belirtirken, %22.7'si haftada 2-3 kez, %10.4' U yaklasik haftada bir kez,
%4.2's ayda bir veyaen fazlaiki kez, %3.1's artik okumadigini belirtmistir.

Tablo 9: Online Gazete Okumaya Bagsladiktan Sonra Okunan Basili Gazete Sayisindaki Degisikligin

Siklik Dagilimi
kumdlatif
siklik oran gecerli oran oran

daha fazla sayida basili
gazete okuyorum 44 4.0 6.2 6.2
okudugum basili gazete
sayis degismedi 401 36.2 56.2 62.4
daha az basili gazete
okuyorum 268 24.2 37.6 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Online gazete okumaya basladiktan sonra daha fazla sayida basili gazete okuyanlarin

sayisi %4.0, okudugum basili gazete sayisi degismedi diyenlerin sayisi %36.2 ve

daha az basil gazete okuyorum diyenlerin sayisi %24.2 olarak belirlenmistir.
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Tablo 10: Online Gazete Okumaya Bagladiktan Sonra Basili Gazete Okuma Siresindeki Degisikligin

Siklik Dagilimi
kimulatif
siklik oran gecerli oran oran

artti 53 4.8 7.4 7.4
ayni kaldi 344 31.0 48.2 55.7
azaldi 316 28.5 44.3 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

| topl
genel toplam 1108 100.0

Online gazete okumaya basladiktan sonra basili gazete okuma siirem artti diyenlerin

sayisi %4.8, ayni kaldi diyenlerin sayisi %31.0 ve daha azaldi diyenlerin sayisi
%28.5 olarak belirlenmistir.

Tablo 11 : Onlineile Basili Gazete Karsilastiriimasinin Siklik Dagilimi

Tabloll-a : Daha Giivenilir

Kimulatif
Siklik Oran Gecerli Oran Oran

Online
Gazete 164 23.1 23.6 23.6
Basili
Gazete 180 25.4 25.9 49,5
Park 351 495 50.5 100.0
Y ok
Toplam 695 98.0 100.0

Kayip 14 2.0

veri '

Genel Toplam 709 100.0

Online gazete okuyuculari arasinda online gazeteyi daha guvenilir bulanlarin sayisi

%23.1, basil1 gazeteyi daha guvenilir bulanlarin sayisi %25.4 ve fark yok diyenlerin
sayIsl %49.5 olarak belirlenmistir.
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Tablo 11-b: Daha Zengin icerik

Kumailatif
Siklk Oran Gegerli Oran Oran

Online
Gazete 355 50.1 514 514
Baslli
Gazete 194 274 28.1 79.5
Fark 142 20.0 20.5 100.0
Y ok
Toplm 691 97.5 100.0

Kayip 18 2.5

veri '

Genel Toplam 709 100.0

Online gazete okuyucular1 arasinda online gazeteyi icerik yoninden daha zengin

bulanlarin sayisi %50.1, basili gazeteyi daha zengin icerige sahip bulanlarin sayisi

%27.4 ve fark yok diyenlerin sayisi %20.0 olarak belirlenmistir.

Tablo 11-c: Daha Modern

Kimulatif
Siklik Oran Gecerli Oran Oran

Online
Gate 520 73.3 75.7 75.7
Basili
Gazete 34 4.8 49 80.6
Fark 133 18.8 194 100.0
Y ok
Toplam 687 96.9 100.0

Kayip 22 31

Veri '

Genel Toplam 709 100.0

Online gazete okuyuculari arasinda online gazeteyi daha modern bulanlarin sayisi

%73.3, basili gazeteyi daha modern bulanlarin sayisi %4.8 ve fark yok diyenlerin

sayisl %18.8 olarak belirlenmistir.
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11-d: DahaKolay Erisim

Kumailatif
Siklk Oran Gegerli Oran Oran

Online
Gazete 624 88.0 88.8 88.8
Baslli
Gazete 35 4.9 5.0 93.7
Fark
Yok 44 6.2 6.3 100.0
Toplam 703 99.2 100.0

Kayip 6 8

veri '

Genel Toplam 709 100.0

Online gazete okuyuculari arasinda online gazeteye erisimin daha kolay oldugunu

dusUnenleri sayisl %88.0, basili gazeteye erisimin daha kolay oldugunu distinenlerin

sayisl %4.9 ve fark yok diyenlerin sayisi %6.3 olarak belirlenmistir.

Tablo 11-e: DahaKolay Kullanim

Kumailatif
Siklik Oran Gecerli Oran Oran

1.00 527 74.3 75.9 75.9
2.00 99 14.0 14.3 90.2
3.00 68 9.6 9.8 100.0
Toplam 694 97.9 100.0

Kayip

Vari 15 2.1

Genel Toplam 709 100.0

Online gazete okuyucular1 arasinda online gazete okumanin daha kolay oldugunu

dusUnenlerin  sayisi

%74.3, basll
dustnenlerin sayisi %14.3 ve fark yok diyenlerin sayisi %9.6 olarak bulunmustur.

gazeteyi

okumanin daha kolay oldugunu
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Tablo 11-f: Daha Ekonomik

Kumailatif
Siklik Oran Gecerli Oran Oran

Online
Gazete 606 85.5 87.6 87.6
Basili
Gazete 29 4.1 4.2 91.8
Fark
Yok 57 8.0 8.2 100.0
Toplam 692 97.6 100.0

Kayip 17 24

veri '

Genel Toplam 709 100.0

Online gazete okuyucularl arasinda online gazeteyi daha ekonomik bulananlarin

sayIsl %85.5, basili gazeteyi daha ekonomik bulunanlarin %4.1 ve fark yok

diyenlerin sayisi %8.0 olarak bulunmustur.

Tablo 12: Online gazetenin fiyatinin ne olmasi gerektigine ait siklik dagilimi

kumdlatif
siklik oran gecerli oran oran

Ucretsiz 634 57.2 88.9 88.9
basili gazeteden
daha ucuz 76 6.9 10.7 99.6
baslili gazete ile
ayni fiyatta 3 3 A4 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Okuyuculardan online gazetenin fiyatinin ne olmasl gerektigi sorusuna Ucretsiz

olmali diyenlerin sayisi %57.2, basili gazeteden daha ucuz olmali diyenlerin sayisi

%6.9 ve basili gazete ile ayni fiyatta olmali diyenlerin sayisi %0.3 olarak

belirlenmistir.
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Tablo 13: Basili gazete fiyatinin artmasinin online gazeteye olan talebi ne yénde etkileyeceginin

siklik dagilimi
kimulatif
siklik oran gecerli oran oran

arttirir 317 28.6 445 445
degistirmez 345 31.1 48.4 92.8
azaltir 51 4.6 7.2 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Okuyuculardan online gazetenin fiyatinin ne olmasl gerektigi sorusuna Ucretsiz

olmali diyenlerin sayisi %57.2, basili gazeteden daha ucuz olmali diyenlerin sayisi

%6.9 ve basili gazete ile ayni fiyatta olmali diyenlerin sayisi %0.3 olarak

belirlenmistir.

Tablo 14:0nline Gazete Kullaniminda En Y ogun Saatlerin Siklik Dagilimi

kumalatif
siklik oran gecerli oran oran

09:00'dan 6nce 213 19.2 29.9 29.9
09:00-12:00 arasl 300 27.1 42.1 71.9
12:00-15:00 arasi 55 5.0 7.7 79.7
15:00-18:00 arasi 34 3.1 4.8 84.4
18:00-21:00 arasi 56 51 7.9 92.3
21:00-24:00 arasl 47 4.2 6.6 98.9
24:00'den sonra 8 v 11 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Online gazete yi saat 09:00'dan Once okuyanlarin sayisi %19.2, 09-12:00 arasl

okuyanlarin sayisl %27.1, 12-15:00 arasi okuyanlarin sayisl %5.0, 15-18:00 arasl

okuyanlarin sayisi %3.1, 18-21:00 arasi okuyanlarin sayisi %5.1, 21-24: oo arasl

okuyanlarin sayisi %4.2 ve 24:00'den sonra okuyanlarin sayisi % 0.7 oldugu

belirlenmistir.
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Tablo 15: Online Gazeteler Arasindaki Secim Kriterinin Siklik Dagilimi

kimulatif
siklik oran gecerli oran oran

yeterli icerige sahip olmasi 252 22.7 353 353
Ucretsiz ya da dusuk Ucretli olmasi 49 4.4 6.9 42.2
sik guincellenir olmasi 327 295 45.9 88.1
bilinen marka olmasi 65 5.9 9.1 97.2
diger 20 1.8 2.8 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Online gazeteler arasinda segim yaparken en 6nemli kriterin yeterli icerige sahip

olma oldugunu dustnenler %22.7, Ucretsiz ya da dusUk Ucretli olmasi gerektigini

dustnenler %4.4, sik guncellenir olmasi gerektigini distnenler %29.5, bilinen marka

olmasl gerektigini distinenler %5.9 ve diger diyenlerin sayisinin %1.8 oldugu

belirlenmistir.

Tablo 16: Gunlik Ortalama Okunan Online Gazete Sayisinin Siklik Dagilimi

kumdlatif
sikhk oran gecerli oran oran

sadece 1 215 194 30.2 30.2
2.00 294 26.5 41.2 71.4
3.00 146 13.2 20.5 91.9
4.00 25 2.3 35 95.4
4'den fazla 33 3.0 4.6 100.0
toplam 713 64.4 100.0

kayip veri 395 35.6

genel toplam 1108 100.0

Gunlik ortalama okunan online gazete sayisinin sadece bir oldugunu dustnenler

%19.4, ortalama iki oldugunu dustnenler %26.5, ortalam ¢ oldugunu distneneler

%13.2, ortalama dort oldugunu distinenler %2.3 ve ginde ortalama dértten fazla

online gazete okudugunu distinenlerin sayisinin %3.0 oldugu belirlenmistir.
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EK 3: CARPRAZ TABLOLAMA

Tablo 1: Online gazeteile cinsiyet arasindaki iliskinin siklik dagilimi

Toplam
Online gazete | online gazete
okumuyor okuyor
Cinsiyet  kadin 188 407 595
erkek 207 306 513
Toplam 395 713 1108
Tablo 2: Online gazeteileyas arasindaki iliskinin siklik dagilimi
online gazete | online gazete
okumuyor okuyor Toplam
Yas 15-25 110 134 244
26-35 168 395 563
36-45 77 143 220
46-55 29 29 58
56+ 11 12 23
Toplam 395 713 1108
Tablo3: Online gazeteile egitim arasindaki iliskinin siklik dagilimi
online gazete | online gazete
okumuyor okuyor Toplam
Egitim  ilkokul 17 3 20
Ortaokul 18 9 27
Lise 134 106 240
Universite 175 453 628
Y Uksek
LisangDoktora 51 142 193
Toplam 395 713 1108
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Tablo 4: Online gazete ile meslek gruplari arasindaki iliskinin siklik dagilimi

Online
gazete online gazete
okumuyor okuyor Toplam
Meslek Calisan 317 586 903
Y Onetici 13 44 57
Akademisyen 52 51 103
Serbest Meslek 13 32 45
Toplam 395 713 1108

Tablo 5: Online gazete ile basil1 gazete arasadindaki iliskinin siklik dagilimi

online gazete | online gazete
okumuyor okuyor Toplam

Basili Hergyn/hemen 252 248 700
hergln

Gazete Haftada2-3 kez 104 175 279

Okuma :((:Zklaslk haftada bir 29 63 92

Sikligi  Aydalveyadahaaz 5 19 24

HI(;}/ hemenhemen 5 8 13

Toplam 395 713 1108

Tablo 6 : Online gazete ile internet kullanimi arasindaki iliskinin siklik dagilimi

online online
gazete gazete
okumuyor okuyor Toplam
Internet 1yildan az 105 16 121
Kullanma  1-2yildan 51 32 83
beri
Siresi 3-4_y|Idan 62 57 119
beri
4-5_y||dan 57 159 216
beri
6 yildan fazla 119 449 568
Toplam 394 713 1107
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