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OZET

DEMIRKOPARAN, Ferhan,. Zaman Serisi Analizinde Esnek Hesaplama
Teknikleri (Tiirkiye Dis Ticaret Ornegi) Yiiksek Lisans Tezi, Sivas, 2010.

Ulkelerin refah seviyelerinin artirilmasi ve siirekli kilmmasinda dis ticaretin
Oonemi ve gerekliligi 6nemini gittikce arttirmaktadir. Tiirkiye’nin gelecek yiizyila
hazirlanmasi i¢in, diinyanin bugiin i¢inde bulundugu ekonomik ve ticari kosullarin
dogru bir resminin ortaya konulmasina ve gelecekle ilgili glivenilir tahminlere
ithtiyag vardir. Gelecege iliskin yapilacak dogru ve giivenilir tahminler, ekonominin
saglikli bir sekilde gelismesi ve istikrar1 agisindan gerekli planlamalarin yapilmasina

imkan verecektir.

Bu calismanin amaci Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan alinan 1969 ile 2009
yillar1 aras1 Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat verileri lizerinde klasik zaman serisi analiz
yontemleri ile yapay sinir aglar1 ve uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemleri
gibi esnek hesaplama tekniklerini karsilastirmak ve dogru ve giivenilir dis ticaret
tahminleri gerceklestirmek iizere en iyi yontemi belirlemektir. Tahmin sonucunda
elde edilecek rakamlar sayesinde Tiirkiye ithalat ve ihracatinin genel gelisimi ile
ilgili belirsizlikler ortadan kalkacak ve bu rakamlara gore bir takim cikarimlar

yapilarak gelecege iligkin daha saglikli kararlar alinabilecektir.

Calismanin birinci boliimiinde Tiirkiye dis ticaretinin diinii ve bugiinii ve dis
ticaretin Tiirkiye ekonomisindeki yeri ve 6dneminden bahsedilmistir. ikinci béliimde
istatistiksel zaman serisi analizi ve Box-Jenkins metodu, {igiincili boliimde yapay sinir
aglart ve dordiincii boliimde bulanik mantik metodu ayrintili olarak incelenmistir.
Besinci boliimde bu metotlar kullanilarak yapilan tahmin uygulamasi ve sonuglar,
son bolimde de yapilan uygulamaya iligkin degerlendirme ve Oneriler yer

almaktadir.
Anahtar Sozciikler

Zaman serisi analizi, dis ticaret, tahmin, MLP, RBF, ANFIS
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ABSTRACT

DEMIRKOPARAN, Ferhan,. Soft Computing Techniques in Time Series
Analysis (Turkey Foreign Trade) Master’s Thesis, Sivas, 2010.

Foreign trade grows in importance and necessity in the way of increasing and
making constant the prosperity level of countries. For Turkey, to get ready for the
next century requires to be taken an accurate picture of economic and commercial
conditions of the world and to make accurate predictions. Robust and reliable
predictions allow making plans in the way of developing the economy and

stabilization.

The objective of this study to compare classical time series analysis methods
with soft computing techniques such as artificial neural networks and adaptive
network based fuzzy inference systems on Turkey’s import and export data between
1969 and 2009 obtained from Turkey Statictics Institution and to determine the best
method to make correct and accurate foreign trade predictions. By the help of values
obtained from the result of the prediction, uncertainty about general development of
Turkey’s foreign trade remove and by making deductions according to these numbers

general situation can be examined.

In the first section of this study, it is mentioned about how the foreign trade of
Turkey was in the past and how it is in this day and the importance and position of
foreign trade in Turkish economy. Statistical time series analysis and Box-Jenkins
method is examined in detail in the second section, artificial neural networks in the
third section and fuzzy logic and neuro fuzzy system in the forth section. Prediction
application by using these methods and results are located in the fifth section and

conclusion in the sixth section.
Keywords

Time series analysis, foreign trade, forecasting, MLP, RBF, ANFIS
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GIRIS

Son yillarda cesitli tahmin metotlarinin gelismesi ile birlikte tahmin
uygulamalari ¢ok daha popiiler hale gelmistir. Tahmin etkili ve verimli planlamanin
en onemli unsurudur. Diinyada gelisim ve degisim oldugu siirece tahminlere her
zaman ihtiya¢ duyulacaktir. Ciinkii bilinmezliklerden olusan gelecekte ortaya
cikabilecek durumlara karsi O6nceden hazirlikli olabilmek icin planlama yapmak
sarttir. Cesitli tahmin metotlar1 kullanilarak yapilan tahminler her tiirlii planlama,
strateji gelistirme, politika olugturma, programlama, satin alma, yatirim ve pek ¢ok

karar verme faaliyeti i¢in girdi olarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) ve bulanik ¢ikarim sistemleri gibi son yillarda
gelisen ve son derece popiilerlik kazanan tahmin metotlari, klasik istatistiksel zaman
serisi analizi metotlarina gili¢lii bir alternatif olusturmaktadir. Bu metotlar isletme,
ekonomi ve finans, ekonometri, hidroloji, meteoroloji, miithendislik ve tip gibi pek
cok farkli sahada uygulama alam1 bulmakta ve siniflandirma ve gizli Oriintiileri
yakalama gibi amaglarla kullanilmaktadir. Bu konu ile ilgili literatiir incelendiginde

cok cesitli caligmalara rastlanmaktadir.

Zhang ve Hu Ingiliz Sterlini ve Amerikan Dolar1 doviz kurunu tahmin
ettikleri caligmalarinda giris katmani ve gizli katmanin tahmin performansina
katkisim1 degerlendirerek giris nodu sayisinin performansta oldukca etkili oldugunu
ve YSA  yOnteminin lineer metotlardan daha basarili sonuglar verdigini
belirtmislerdir (Zhang ve Hu, 1998). Yine bir bagka calismalarinda Zhang, Patuwo
ve Hu YSA ile zaman serisi tahminindeki en 6nemli {i¢ faktor olan giris nodlari, gizli
katman diigiimleri ve 6rnek biyiikliigiinii inceleyerek, giris nodu sayisinin gizli
katman nodu sayisindan ¢ok daha onemli oldugunu ve yakinsama problemini
¢ozmede Ornek biylikliigiiniin fazla olmasinin etkili oldugunu belirtmislerdir (Zhang,
Patuwo ve Hu, 2001). Kuo, Chen ve Huang hisse senedi alim satim1 i¢in zeki bir
karar destek sistemi olarak kullanilacak bir genetik algoritma tabanli bulanik sinir ag1
yaklagimi Onermisler ve bu modeli Tayvan menkul kiymetler borsasi verilerine

uygulayarak basarili sonuglar elde etmislerdir (Kuo, Chen ve Huang, 2001). Fish vd.



bir kahve diikkdnindaki miisteri tercihlerini ve marka paylasimini modellemek igin
genetik algoritma ile egitilmis bir YSA mimarisi 6nermis ve Onerdikleri modelin
MNL (multinomial logit) ve standart backpropagation algoritmasi ile egitilen aga
gdre daha iyi oldugunu belirtmislerdir (Fish vd., 2004). Efendigil, Oniit ve Kahraman
Istanbul’daki bir isletmenin verilerinden yararlanarak talep tahmini yaptiklar:
calismalarinda uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve YSA
modellerini iceren bir yapay zekd yaklasimi onermislerdir (Efendigil, Oniit ve
Kahraman, 2009). Zhang vd. 220 firmanin eslenmis verilerini kullanarak sinir
aglarinin  iflas tahmin performansini degerlendirerek sinir aglarinin  hem
siiflandirma orani hem de klasik tahminde lojistik regresyon modellerinden iyi
oldugunu belirtmislerdir (Zhang, 1999). Kuo satis tahmini yaptig1 ¢alismasinda
baslangi¢c agirliklar1 genetik algoritma ile belirlenen bulanik sinir ag1 Onermistir
(Kuo, 2001). Hamzagebi YSA’nin yakinsama kabiliyeti, tahmin yaklagimi ve
mevsimsel ARIMA (SARIMA)’'nin mevsimsellik parametresinden esinlenerek
SANN (mevsimsel YSA) adin1 verdigi bir model 6nermis ve bu modelin mevsimsel
ozellik gosteren serilerin tahmininde standart YSA ve SARIMA’dan daha basarili
oldugunu belirtmistir (Hamzagebi, 2008). Thirumalaiah ve Deo ise Jedgalpur
bolgesindeki su seviyelerini tahmin ettikleri ¢aligmalarinda ti¢ farkli algoritma ile
egittikleri YSA modellerini karsilagtirmiglardir (Thirumalaiah ve Deo, 1998).
Kaynar, Tastan ve Demirkoparan ise Tiirkiye ham petrol fiyatlarini tahminleyerek
MLP ve RBF yapay sinir aglarinin ARIMA metoduna gore daha iyi tahmin
performansina sahip oldugunu belirtmislerdir (Kaynar, Tastan ve Demirkoparan,

2010).

Ekonomik tahminleme son yillarda tahmin uygulamalari i¢inde 6nemli yer
edinmektedir. Beklenen gelecek ekonomik gelismeler hem 6zel hem de genel
anlamda her giin tartisilmaktadir. Ekonomik agidan risk tasiyan haberler her an
finansal pazarlar1 gerginlige siiriikleyebilmektedir. Ekonomik beklentilerin
degerlendirilmesi artitk ekonomi politikalarinin = olusum  mekanizmalarinin

vazgecilmez bir bileseni olarak goriilmektedir.

Tirkiye’nin de, gerek isadamlar1 gerek biirokratlar1 ile gelecek yiizyila



hazirlanmasi, diinyanin bugiin i¢cinde bulundugu ekonomik ve ticari kosullarin dogru

bir resminin ortaya konulmasini gerektirmektedir.

Literatiir incelendiginde dis ticaret verileri kullanilarak yapilan tahmin
calismalarinin oldukc¢a sinirli sayida oldugu goriilmektedir. Egrioglu, Aladag ve
Glinay Tiirkiye’nin dis ticaret rakamlarini kullandiklart ¢aligmalarinda ileri beslemeli
yapay sinir aglarinda ag mimarisini belirlemede kullanilan model se¢im kriterlerini
inceleyerek yeni bir model se¢im kriteri 6nermisler ve bu se¢im kriterinin bilinenlere
oranla daha giivenilir sonuglar verdigini belirtmislerdir. (Egrioglu, Aladag ve Giinay,
2008). Hatirli, Demircan ve Aktas caligmalarinda aygigek ve soya yagi ithalatini
“goriiniiste iliskisiz regresyonlar” yontemi ile analiz etmisler (Hatirli, Demircan ve
Aktag, 2002); Gusev ve Shirov ise Rus dis ticareti icin Rus Bilim Akademisi
Ekonomik Tahmin Enstitlisli tarafindan gelistirilen bir tahmin modelini kullanarak
diinya petrol fiyatlar1 ile Rus dis ticaretinin karsilastirmali analizini yapmislardir
(Gusev ve Shirov, 2009). Co ve Boosarawongse Tayland’in piring ihracatini tahmin
ettikleri caligmalarinda yapay sinir aglar1 ile {istel diizlestirme ve ARIMA
modellerinin tahmin performanslarini karsilastirmis ve YSA’ nin dinamik, dogrusal
olmayan ve mevsimsel yapiyr ve aralarindaki iliskiyi modellemede oldukga iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir (Co ve Boosarawongse, 2007). Mehrara vd.
GMDH tabanli yapay sinir aglar1 ve bazi etken degiskenleri kullanarak Iran’in petrol
haricindeki ihracatinin bliylime oranina etkilerini inceleyerek bir model
olusturmuslardir (Mehrara vd., 2008). Xiao, Gang ve Zou tahmin hassasiyetini
bulanik tiyelik fonksiyonu kriteri olarak kullandiklar1 ¢aligmalarinda bulanik kiime
tabanli hibrit bir yaklagim dnermis ve Cin Changqing Belediyesi’nin 1993-2006 aras1
uluslar arasi ticaret verilerini kullanmislardir. Yaptiklart uygulama sonucunda hibrit
modelin tahmin performansin arttirdigini belirtmislerdir (Xiao, Gang ve Zou, 2009).
Edwards, Abraham ve Lazarevic ise Malezya’daki ¢ok uluslu ticari sirket
istiraklerinin karmagik ihracat davramiglarini Takagi-Sugeno bulanik c¢ikarim
sistemini kullanarak modellemislerdir. Sistemi sinir ag1 6grenmesi ve evrimsel
hesaplama ile optimize etmisler ve Onerdikleri modelin klasik sinir ag1
yaklasimindan daha iyi oldugunu belirtmislerdir (Edwards, Abraham ve Lazarevic,

2005). Yu, Wang ve Lai Cin’in dis ticaretini tahminledikleri ¢aligmalarinda dogrusal



olmayan ekonometrik model ile YSA’y1 birlestiren hibrit bir model Onermisler;
ekonomik degiskenlerin etkisini es biitlinlesme tabanli hata diizeltme vektor
otoregresyon modeli (EC-VAR) ile, ekonomik faktorler ve dis ticaret arasindaki
dogrusal olmayan iliskiyi YSA tabanli EC-VAR modeli ile, dis ticaretteki
beklenmedik etkileri ise bu modelle metin madenciligi (text mining) ve uzman
elestirel ayarlama (expert’s judgemental adjustment) yaklagimlarinin birlesimi ile
modellemislerdir (Yu, Wang ve Lai, 2007). Bu konu ile ilgili iki adet ytliksek lisans
tez calismasi bulunmaktadir. Bunlardan ilki Sevim’in naive, iistel diizlestirme ve
ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) metotlarin1 kullanarak
yaptig1 kisa donem dig ticaret tahmini uygulamasidir (Sevim, 2006). Sentin ise tez
calismasinda regresyon, lstel diizlestirme, egilim analizi, hareketli ortalama ve
ARIMA metotlar ile Tiirkiye cam ve cam lriinleri dis ticaret rakamlarin1 enflasyon

etkisinden arindirarak uzun dénemli tahmin uygulamasi yapmistir (Sentin, 2006).

Bu tez ¢alismasinda klasik zaman serisi analizi, yapay sinir aglar1 ve bulanik
cikarim sistemleri metotlar1 yardimiyla Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan alinan
Tiirkiye’nin 1969 — 2009 yillar1 arast dis ticaret verileri kullanilarak bir tahmin

uygulamasi yapilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde Tiirkiye dis ticaretinin diinii ve bugiinii ve dis
ticaretin Tiirkiye ekonomisindeki yeri ve 6dneminden bahsedilmistir. ikinci béliimde
istatistiksel zaman serisi analizi ve Box-Jenkins metodu, {igiincii boliimde yapay sinir
aglart ve dordiinclii boliimde bulanik mantik ve sinirsel bulanik mantik metodu
incelenmistir. Besinci boliimde bu metotlar kullanilarak yapilan tahmin uygulamasi

ve son boliimde de elde edilen sonuclar ve degerlendirme yer almaktadir.



1. TURKIYE’DE DIS TICARET

Ulkelerin refah seviyelerinin artirilmasi ve siirekli kilmmasinda dis ticaretin
onemi ve gerekliligi onemini gittikge arttirmaktadir. Diinyada o6zellikle 1990°I
yillarin ikinci yarisindan sonra hiz kazanan kiiresellesme ve rekabet kosullari, bu
kosullara uyum saglayabilen iilkelere Onemli firsatlar olusturabilmektedir.
Tiirkiye’de de 1980 sonrasi donemde disa agik ekonomi politikalar1 uygulanmaya
baslanmis olup, bu yondeki politikalarin uygulanmast 1990’11 ve 2000°1i yillarla
birlikte daha da derinlestirilmistir. Ulkede disa agik ekonomik politikalarin takip
edilmesi, firmalarin siiregelen bu degisikliklere ve artan rekabete uyum saglamalari,
daha elverigli firsatlardan yararlanmak icin disa acilmalari, teknolojik agidan
kendilerini gelistirmeleri vb. degisimlerin ortaya ¢ikmasinda etkili olmaktadir

(Bozoglu).

Tiirkiye’nin mevcut dogal, beseri ve sermaye kaynaklarinin daha etkin
kullanilmasi, daha hizli ve siirdiiriilebilir kalkinmanin saglanabilmesi bakimindan
tilkenin dis ticaretinin ve 6zellikle ihracatinin daha da fazla artirilmasi biiyiik 6nemi
arzetmektedir. Ulkeler arasindaki ticaretin gelismesinde; dogal (cografi durum, iklim,
toprak ve dogal kaynaklar gibi) faktorler ve sosyal (1irk 6zellikleri, yetenekler, kiiltiir,
is basar1 dereceleri gibi) faktorlere bagli olarak iilkelerin uzmanlagmasi, {iretim,
ulastirma ve haberlesme teknolojilerinde yasanan gelismeler, uluslararasinda
ticaretin serbestlesmesi konusunda yapilan anlagsmalar, niifus artig1 ve hareketleri gibi

faktorlerin etkisi bulunmaktadir (Bozoglu).
1.1. 1980 ONCESI DONEM

Dis ticaretimiz 1925 yilina kadar hizli bir artig gostermis Cumhuriyetin ilk
sekiz yilinda ticaret dengesi devamli agik vermistir. Dis ticaretimizi, ekonomik
gelismemizi destekleyecek sekilde denetim altina almamizi saglayacak onlemlerden
biri olan giimriik tarifelerinin koruyucu bir nitelik kazandigi 1929 yili ayn1 zamanda,
diinya ekonomilerinin biiyiik sikintilar gecirmesine yol agan 1929 — 1930 Diinya
Ekonomik Bunaliminin baslangi¢ yilidir. Ticaret dengesinin 1938 yili harig, 1930 —

1939 arasinda fazla verdigi bu donemde, toplam dis ticaret degerinin en diisiik



oldugu yil 1933 yilidir. Dig ticaretimizin olumsuz yonde etkilenmesinin sebebi,
bunalimin etkisinden Tiirkiye’nin uzak kalamamasi, bu sikintili donemi daha az
zararla atlatmak icin hiikiimetlerin aldig1 6nlemler ve bunlarin en 6nemlisi olan, 1930

yilinda Tiirkiye’de kambiyo denetiminin kurulmasidir (Serin, 2001, s.307).

Ikinci diinya savasinin basladigi 1939 yilindan, sona erdigi 1945 yilina kadar,
diger ilkelerde oldugu gibi Tirkiye’de de dis ticaret biiyiikk giicliklerle
yiirlitiilmusttir. 1948 yilindan itibaren Tirkiye’de uygulanmaya baglanan ve 1950
yilinda iktidar degisikligi ile birlikte liberallesen ekonomi politikalarinin sonucu
olarak, 1950 yilindan itibaren ithalat fazlast devamli olarak biiyiimiis, 1950 — 1953
arasinda diinya ekonomik ve siyasi konjonktiiriiniin olumlu etkileri Tiirkiye’nin dis
ticaret hadlerini diizeltmistir. Bu donemde izlenen asir1 liberal ekonomi politikasinin
sonucu olarak ithal mallara olan talebin hizla biiylimesi, varolan altin ve ddviz
rezervinin hizla erimesi ve ihracatta baglayan daralma, dis kredilerin de gittikce
biiyliyen 6demeler dengesi agigini kapayamamasi, dis ticarette liberasyon sisteminin
fillen 22 Eylil 1952’de, resmen 20 Nisan 1953°te terkedilmesine ve ithalati

kisitlayict onlemler alinmasina yol agmustir (Serin, 2001, s.307).

1950 — 1960 doneminde izlenen politikalar Tiirkiye’nin gereklerine ters
diismiis, bu donemde paramizin i¢ ve dis degerinde diisme baglamig buna ragmen
sabit kur sistemi ihracati azaltmis, ithalati asir1 kazangh hale getirmis ve kaynak
israfina yol agmistir. Bu durum karsisinda hiikiimet i¢ ve dis ekonomik istikrar
saglamak amaciyla 4 Agustos 1958 tarihinde 6nlem alma yoluna gitmis ve dis ticaret

politikas1 yeni bastan diizenlenmistir.

1959 — 1961 doneminde kambiyo denetiminin hafifletilmesi cari islemler
dengesinde a¢igin biiylimesine yol agmistir. Planli kalkinma doéneminde (1963 ten
sonra) sistematik ve tutarlt bir ¢6ziim yolu bulunmaya ¢alisilmis on bes yil sonunda
dis 6deme dengesinin saglanmasi hedeflenmistir. Déviz kuru politikasi agisindan 10
Agustos 1970 tarihinde yeni ve devalliasyon yapilmis, bazi ihra¢ mallar ve bazi
islemlerle ilgili olarak farkli kurlar belirlenmistir. OPEC’in ham petrol fiyatlarini
1974 yilinda biiylik oranda artirmasi ve Tirkiye’nin ekonomik iliskilerinde dnemli

yeri olan {ilkelerde gorillen durgunluk ekonomimizin bir bunalim donemine



girmesine ve ikinci petrol sokundan (1978) sonra ihracatimizin ancak petrol
faturasin1 karsilayabilir bir diizeyde kalmasi, dis kredi bulmaktaki giicliikler
nedeniyle ithalatta karsilasilan sikintilar, 6zellikle 1978 — 1979 doneminde, tam bir
ekonomik bunalim yasanmasina yol agmis, bu arada paramiz 1978 ve 1979 yillarinda

iki kere devaliie edilmistir (Serin, 2001, s.308).

Bu gelismelerin sonucunda yeni bir istikrar politikasinin yiirtirliige konulmasi

giindeme gelmis ve 24 Ocak 1980 kararlar1 alinmistir.

1.2. 1980 SONRASI DONEM

24 Ocak 1980 kararlar1 Tirkiye nin dis ticareti agisindan bir doniim noktasi
olmustur. 24 Ocak kararlarinin en Onemli 6zelligi Tiirkiye ekonomisinin disa
acilmasini hizlandiran biitiinlesmis bir sistem haline doniismesi geregini ve sanayinin
ve hatta tarimin yasamak ve gelismek i¢in ihracata yonelmesinin zorunlu oldugunu
acik bir bigimde vurgulamast ve bunu da biiyiik dl¢iide gergeklestirmis olmasidir

(Serin, 2001, 5.308)

24 Ocak kararlar1 kisa donemde istikrar saglama, uzun donemde ise
ekonomide yapisal bir degisim gerceklestirmek {izere yiiriirliige konmustur. Ithalatin
serbestlestirilmesi, ihracatin tesviki yOniinde diizenlemeler yapilmis, kur
politikasinda onemli degisikliklere gidilerek TL’nin degeri distriilmistir (Ege,
1998).

Tiirkiye, uluslar aras1 ticareti diizenleyen ve diinya ticaretinin
gelistirilmesinde onemli rolii olan Giimriik Tarifeleri ve Ticaret Genel Anlasmasi’na
21.12.1953 tarihinde katilmistir. Uruguay goriismeleri sonucunda kabul edilen Nihai
Senet ¢ercevesinde imzalanan ve Dis Ticaret Orgiitii’nii kuran Marakes Anlasmast,
Tiirkiye Biiyiik Millet Meclisi’nde 31 Aralik 1994 tarihinden itibaren gegerli olmak
lizere, 25 Subat 1995 tarihinde onaylanmistir. Boylece Tiirkiye; tekstil ve hazir
giyim, hizmetler sektorii, tarim sektorii ve fikri ve sinal miilkiyet haklarina iliskin

GATT Uruguay goriigmeleri sonucunda getirilen yeni diizenlemeleri de kabul



etmistir. Tim bu gelismeler sonucunda Tiirkiye’nin ihracat ve ithalat biiytikliikleri,

dis ticaret hacminin GSMH’ya orani biiyiik dl¢tide artmistir (Tiirker, 2007, s.176).

1 Ocak 1996 tarihinde Tirkiye, AB (Avrupa Birligi) ile Glimrik Birligi
stirecine girmistir. Boylece Tiirkiye, AB ve EFTA (Avrupa Serbest Ticaret
Toplulugu) iilkeleri mengeili mallardan alinan tiim vergiler ve TKF (Toplu Konut
Fonu) iicretleriyle, miktar kisitlamalarimi iptal etmeyi ve icilincii iilkelere ortak

giimriik tarifelerini uygulamay1 kabul etmistir.

1997 yilinin ikinci yarisinda Asya’da ortaya ¢ikan mali kriz ihracati olumsuz
yonde etkilemis, kiiresel krizin 1998 yil1 Agustos ayinda Rusya’ya sigramasi ihracat
artisin1 engellemistir. 1999 yilinda yasanan depremin de etkisi ile 1989 yilindan
itibaren artis gosteren ihracat 26,6 milyar dolara gerilemistir. 2001 yilinda yasanan
ekonomik kriz ile ortaya c¢ikan olumsuz gelismeler 2002 yilinda hizlanarak devam
etmis, igsizlik artmis ve i¢ talep yetersizligi nedeniyle firmalarin dis pazarlara

yonelmeleri sonucu ihracatta artis yasanmistir (Tiirker, 2007, s.180).

1.3. DIS TICARETIN TURKIYE EKONOMISINDEKiI YERi VE
ONEMIi

Dis ticaretin bir iilke ekonomisindeki yerini degerlendirmek igin
bagvurulabilecek birka¢ 6l¢iit bulunmaktadir. Bunlardan birincisi ihracat ve ithalatin
veya bunlarin toplami olan dis ticaret hacminin GSMH’ya oranlaridir. Bu oranlarda
zaman i¢inde meydana gelen degismelerin incelenmesi ve bu oranlarin bagka
tilkelere ait oranlarla karsilastirilmasi iilkede dis ticaretin yerini degerlendirmek
imkan1 verecektir. Bir iilkede dis ticaretin 6nemini tartmak icin kisi basina ihracat ve
ithalat degerlerine ve/veya smal irilinler ihracatinin toplam ihracata oranina
bakilabilir. Ayrica iilkenin diinya dis ticaret hacmindeki pay1 baska iilkelerin paylar
ile karsilastirilabilir. Tim bu oran ve ortalamalarin incelenmesi iilkede dis ticaret
sektorlinlin 6nemini ve iilkenin ne derece disa acgik oldugunu ve kiiresellesemeye
katildigin1 gosterecektir. Giinlimiizde Ttlkenin disar1 ile ekonomik iliskilerinin

yogunlugunu degerlendirmek i¢in sadece mal dis ticareti ile ilgili oran ve iligkiler ile



yetinilmeyip, yabanci 6zel sermaye yatirimlari, iilkenin dis alemdeki yatirimlari,
kurumsal yatirnmlar bakimindan kredilibite siralamasi, turizm gelir ve giderleri de

degerlendirmeye alinabilir (Sahin, 2006, s.382).

Ozellikle gelisme ve kalkinma siireci i¢inde olan bir iilkede dis ticaretin iki
onemli roli vardir. Bunlardan birincisi, 6zellikle kisa donemde oOnemli olup,
ekonomik gelisme cabalarinin gerektirdigi, ithalati gecikmelere yol agmaksizin
karsilama, yani dis 6deme giiciinii temin etmektir. Ikincisi ise daha uzun dénemli bir
sorun olup, dis ticaretin ekonomik yapidaki kokli degisiklige uygun olarak yeniden
sekillenmesi veya baska bir deyisle, dis ticaretin uluslar arasi is bolimiinii uyararak

ekonomideki kaynak dagilimini olumlu yonde etkilemektir (Serin, 2001, s.306)
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2. ZAMAN SERILERI

2.1. GIRIS

Son yillarda hizla gelisen zaman serileri analizi genellikle gelecegi
ongdrmeye yonelik olarak kullanilmaktadir. Bir zaman serisi bir degiskenin zaman
icindeki hareketini gozlemleyen sirali gozlemler dizisi olarak tanimlanabilir
(Bozkurt, 2007, s.7; Wei, 2006, s.1). Zaman serisi verileri giinliik, haftalik, aylik, {i¢
aylik, yillik veya daha uzun aralikli donemler seklinde derlenebilir. Zaman serileri
gerek bilimsel amagli gerekse farkli amaglarla ekonomi, miithendislik, saglik, egitim
gibi pekgok farkli alanda kullanilmaktadir. Ozellikle istatistiksel ve ekonometrik
calismalarda zaman serilerine oldukga fazla ihtiya¢ duyulmaktadir (Seviiktekin ve

Nargelecekenler, 2007).
2.2. ZAMAN SERIiSi CESITLERI

Elektrik sinyali veya wvoltaji gibi zaman igerisinde siirekli sekilde
gbzlenebilen zaman serilerine siirekli zaman serileri ad1 verilir. Faiz oranlari, kar ve
satig hacimleri gibi sadece belirli zaman araliklarinda gozlenebilen serilere ise kesikli
zaman serileri denir (Wei, 2006, s.1). Bir zaman serisinin gelecek degeri tam olarak
Ongiiriilebiliyorsa, zaman serisi deterministik (kesin), aksi takdirde stokastik
(olasilikli) seri olarak adlandirilir. Benzer sekilde zaman serileri duragan ve duragan
olmayan zaman serileri seklinde de gruplandirilabilir. Eger bir zaman serisinin
ortalamasinda ve varyansinda sistematik bir degisme yoksa ve diizenli periyodik
degismeler ortaya ¢ikmiyorsa seri duragandir denir (Seviiktekin ve Nargelegekenler,

2007).

Zaman serisi analizinde iki tlir yaklasimdan s6z edilebilir. Bunlar frekans
domaini ve zaman domaini yaklasimlaridir. Zaman domaini yaklasiminda zaman
serisinin gelecek degerleri, o anki ve gecmisteki degerlerin parametrik bir fonksiyonu
seklinde modellenir. Bu yaklasim, sonuclarin tahmin araci olarak kullanilmasina

imkan sagladigi i¢in olduke¢a popiilerdir (Shumway ve Stoffer, 2006, s.2)
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2.3. ZAMAN SERIiSi BILESENLERI

Zaman serisi analizinin temel amaci, 6rnek veriler i¢in mantiksal agiklamalar
saglayan matematiksel modeller gelistirmektir. Zaman i¢inde oynak ve rastgele
olarak gozlenmis olan verinin karakterini tanimlamak icin, serilerin zaman iginde
gozlendigi siraya gore indekslenen rastgele degiskenlerin bir toplami oldugu

varsayilir (Shumway ve Stoffer, 2006, s.11).
Bir zaman serisi temel olarak dort bilesenden olusur. Bunlar:
T=Trend (Uzun Dénem Egilimi)
S= Mevsimsel (Seasonal) Dalgalanmalar
C= Konjonktiirel (Cyclical) Dalgalanmalar
I= Diizensiz Hareketler

Y: zaman serisi gozlem degerleri olmak {izere bu dort bilesenin seri
tizerindeki etkisi carpimsal ve toplamsal sekilde gosterilmektedir. Toplamsal

yaklasimda serinin bu dort bilesenin toplamindan olustugu varsayilir:

Y=T+S+C+1 (1.1)

Carpimsal yaklasimda ise zaman serisinin bu dort bilesenin c¢arpimindan

olustugu varsayailir:
Y, =TSCI (1.2)

2.4. DURAGANLIK

Zaman serilerinin davraniglar1 ile 1ilgili herhangi 06zel varsayimda
bulunulmamasina karsin bazi 6rnekler bize zaman serisi davraniglarinin zamana gore
bir tiir diizenlilik gosterdiginin ipuglarini verir. Bu diizenlilik fikri duraganlik denilen
bir kavram ile agiklanmaktadir (Shumway ve Stoffer,2006, s.23). Duragan seriler

sabit bir ortalama seviye etrafinda yayilim gostermekle birlikte bu ortalama seviye
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etrafinda bir tiir istatistiksel denge ile karakterize edilirler (Yaffee ve McGee,2000,
s.5).
Herhangi bir Y serisinin duragan olma sartlar1 su sekilde 6zetlenebilir

(Hamilton,1994):

EY)=u (Biitlin t’ler igin) (1.3)
Var(Y,) = E(Y, - )’ = o (1.4)
v, =EXY, )Y, —u) (Biitiin t’ler ve herhangi j icin) (1.5)

Yukaridaki esitliklerde p (ortalama), o* (varyans) ve v; (kovaryans) sabittir.

Bu tip duraganliga zayif ikinci mertebeden duraganlik denir.

Zaman serileri ile calisilirken ilk asamada serinin duragan olup olmadiginin
test edilmesi gerekir. Ciinkii duragan olmayan bir seride degiskenler arasinda anlamli
bir iligki yoksa bile anlamli bir iliski varmis gibi goriinebilir. Bu nedenle duragan
olmayan seriler analiz yapilmadan 6nce duraganlastirilmalidir. Duraganligi tespit
edebilmek i¢in seri grafiginin incelenmesi, otokorelasyon fonksiyonunun

incelenmesi, korelogram testi ve birim kok testi gibi yontemler kullanilir.

Duragan olmayan seriler rassal yiiriiylis, trend ya da degisen varyans ile
karakterize edilir. Duragan olmayan serileri istatistiksel modellemeye hazirlamak
icin, seriler dogal logaritmasi1 ya da farki alinarak veya zaman {izerine regresyon
uygulayip artiklarla ¢aligilarak (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.236)
duraganlastirilir. Eger seri fark alinarak duraganlastirildiysa fark duragan; bir
regresyonda egilim giderilip kalintilar kullanilarak duraganlastirildiysa trend duragan

olarak adlandirilir (Yaffee ve McGee, 2000, s7).
2.5. BOX-JENKINS YONTEMI
2.5.1. Giris

1972 yilinda George E. P. Box ve Gwilym M. Jenkins tarafindan gelistirilen
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Box-Jenkins metodu zaman serisi analizinde en yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biridir (Yaffee ve McGee, 2000, s.70). Yontem bir¢ok alternatif model
arasindan en iyi modeli secerek gelecegi tahmin etmeye yoneliktir. Bir degiskene
iliskin yapilacak tahmin, kendi gecikmeli degerleri, hata terimleri ya da her ikisinin
kombinasyonu ile yapilmaktadir. Box-Jenkins yontemi alternatif modeller arasindan

en iyisinin belirlenmesine yoneliktir (Bozkurt, 2007, s.47)

Box-Jenkins metodunda seriler duraganlastirilir sonra hareketli ortalama ve
otoregresif parametreler, tahmine uygun kapsamli bir model ortaya c¢ikarmak iizere
birlestirilir. Daha 6nceden bilinen yontemlere kiyasla Box-Jenkins yontemi, daha
esnek ve giicli modelleme yetenegine sahiptir. Bu modelde ayrik zaman serisi
verilerinin zaman i¢indeki sikliginin esit olmasi ve eksik verinin olmamasi gerekir.
Seri anlamlilik parametreleri testinin giiclii olmas1 dolayisiyla saglikli parametre

tahmini i¢in yeterince uzun olmalidir (Yaffee ve McGee, 2000, s.71).
2.5.2. Box-Jenkins Yonteminin Asamalari

Box-Jenkins yontemi 4 temel asamadan olusur. Bunlar belirleme
(identification), parametre tahminleri (estimation), modelin testi (diagnostic

checking) ve onraporlama (forecasting) olarak siralanabilir (Bozkurt, 2007, s.49-50).

Zaman serisi modeli kurmada Box-Jenkins yaklasimi asagidaki sekilde

sematize edilebilir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2007, s.180):
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2.5.2.1. Belirleme (Identification)

Bu agsamada oncelikle serinin duragan olup olmadigina bakilir. Seri duragan
ise orijinal haliyle birakilir; trend duragan ise trendden arindirilarak, birim kokii
varsa farki almmarak duragan hale getirilir. Daha sonra serinin AR(p) (Auto
Regressive), MA(q) (Moving Average) veya ARMA(p,q) (Auto Regressive Moving
Average) siireclerinden hangisini izledigine karar verilerek p ve q degerleri saptanir.
Eger seri mevsimsel ise d kadar farki alinir ve serinin ACF (otokorelasyon) ve PACF

(kismi otokorelasyon) degerleri incelenerek uygun modelleme yapilir.
2.5.2.1.1. ACF (Otokorelasyon Fonksiyonu)

Bir stokastik siireci tamamen tanimlamak miimkiin olmadigindan siireci
kismen tanimlayan otokorelasyon fonksiyonu hangi modelin segilecegi ile ilgili karar
asamasinda 6nemli bir yere sahiptir. Otokorelasyon fonksiyonu, herhangi bir serideki
komsu veri noktalar1 arasinda ne kadar korelasyon oldugunu gosterir. Bir serinin k

gecikmeli p, otokorelasyonu su sekilde tanimlanir (Weti, 2006, s.10):

__ EQ - -4
VEIY, = 1> (Y, — 1)* ]

(1.6)

Duragan bir siire¢ i¢in t donemindeki varyans ile t+k donemindeki varyans
birbirine esit oldugundan yukaridaki esitligin paydasi 1 kabul edilerek asagidaki
sekilde ifade edilir:

_E[, - (Y - )]

Py : (1.7)
o

Aymi sekilde Y, ile Yk donemindeki varyans degerleri ayni oldugundan
yukaridaki esitlik su sekilde yeniden yazilabilir:

2, _Yr (1.8)
Yo

Burada g aritmetik ortalama, o’ varyans, y, k gecikme i¢in kovaryans
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Ve y, varyanstir.

Duragan bir seri icin elde edilen otokorelasyon fonksiyonu incelendiginde;
eger ACF degerleri sifira yaklasiyorsa biitlin gecikmeler i¢in otokorelasyon
olmadigini savunan hipotez kabul edilir. Bir serinin gecikme degeri arttirildiginda
ACEF degerleri sifira yaklasiyorsa seri duragandir, aksi halde degildir (Bozkurt, 2007,
s.33).

2.5.2.1.2. PACF (Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu)

Y. ve Y arasindaki otokorelasyona ek olarak bu iki nokta arasinda kalan
gbzlemlerin etkisni arindirdiktan sonra korelasyon hakkinda da bilgi sahibi olmak
isteyebiliriz. Bu sekilde hesaplanan iliski iki nokta arasindaki kismi
otokorelasyondur ve uygun 6ngorii modellerinin p ve q gibi mertebelerinin ne olmasi

gerektiginin belirlenmesinde kullanilir (Wei, 2006, s.11):

Oy = PV, |V Yy V) (19)

t+1° 4200

Burada ®@,,, Y ile Yk arasindaki korelasyon katsayisidir. Kismi

otokorelasyonlar otokorelasyon fonksiyonunun degerlerinden yararlanarak elde

edilir. Bunun i¢in asagidaki esitlikler kullanilir:

=
Py _Z(Dk—lﬂpk—l
-1
D, = k]_l (1.10)
l_zq)kfl’pj
i1
O, =0,,, -0,D, j=12,....,k-1 igin (1.11)

Bir serinin otokorelasyonlarinin, kismi korelasyonlarin ve Q (Ljung-Box)
istatistiklerinin serinin 6zelligine gore yaklasik olarak secilen k sayida gecikmeye
gore isaretlenerek grafiginin ¢izilmesine korelogram denir (Seviiktekin ve

Nargelecekenler, 2007, s.271).

Duragan modeller i¢in otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
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fonksiyonlarmin teorik davranislart asagidaki tabloda verilmistir (Seviiktekin ve

Nargelecekenler, 2007, s.183):

Tablo 1. ACF ve PACF’nin teorik davranislari

Model Otokorelasyon Fonksiyonu Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
AR(p) Azalarak kaybolur q gecikme sonra kesilir

MA(q) p gecikme sonra kesilir Azalarak kaybolur

ARMA(p,q) Azalarak kaybolur ve p gecikme sonra | Azalarak kaybolur ve q gecikme sonra
Duragan Sifira dogru azalma goriilmez Sifira dogru azalma goriilmez
Mevsimsel Etki Belirli araliklarda sifirdan farklidir Belirli araliklarda sifirdan farklidir

Bir seride; eger ACF azalan goriinimde, PACF ise p gecikmeden sonra
ekseni kesiyorsa bu seri i¢in AR(p) siireci uygundur. Eger ACF q gecikmeden sonra
ekseni kesiyor ve PACF azalan goriinlimde is MA(q) siireci, eger hem ACF hem de
PACF azalan goriiniim sergiliyorsa ARMA(p,q) siireci uygundur. Benzer sekilde iki
fonksiyonda da azalma gozlenmiyorsa bu seri duragan degildir. Eger her iki
fonksiyon da belirli araliklarda sifirdan farkli ise seride mevsimsel etkiler oldugu

diistindlir.
2.5.2.2. Parametre Tahminleri (Parameter Estimations)

Serinin izledigi siire¢ belirlendikten sonra katsayilar tahmin edilir. Bunun igin
cesitli yontemler kullanilabilir. Eger seride AR siireci varsa En Kiiglik Kareler
yontemi kullanilir. Bu yontemde adim adim hata kareler toplami bulunur. En kii¢iik
kareler tahminleri, standart hatalar ve t degerleri hesaplanarak parametre degerlerinin
anlamli olarak sifirdan farklt olup olmadig1 kontrol edilir. Anlamli olmayan
parametreler modelden atilir. MA modeli varsa hata teriminin kovaryans matrisini
hesaplayabilmek i¢cin En Cok Benzerlik Yontemi (Maximum Likelihood) kullanilir.
Her iki siire¢ de modelde yer aliyorsa dogrusal olmayan optimizasyon ydntemine

bagvurulur.
2.5.2.3. Uygunluk Testleri (Diagnostic Checking)

Kurulan modelin seriyi iyi agiklayip agiklamadigini ortaya koymak {izere
uygunluk testleri yapilmalidir. Bu siire¢ iki asamadan olusur. Birincisi benzetilen

serinin otokorelasyon fonksiyonu orijinal serinin otokorelasyon fonksiyonu ile
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kargilastirilir. Eger iki fonksiyon farklilik arzediyorsa modelin uygun olmadigindan
stiphe edilir ve belirleme asamasina geri doniiliir. Eger iki otokorelasyon fonksiyonu
belirgin bicimde farkli degilse bu durumda modelin kalintilar1 analiz edilir. Model
dogru bir sekilde tanimlanmigsa kalintilar &, bir temiz-dizi siirecine benzer.
Dolayisiyla kalintilarin zaman yolu grafiginde olagan dis1 veya sapan degerlere

rastlanmaz (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.185). Bunun yanisira serinin

otokorelasyonlar1 incelenerek Box-Pierce ve Ljung-Box istatistikleri hesaplanir.
Otokorelasyon katsayilari, Q istatistigi ile m serbestlik dereceli y°dagilimi

kullanilarak degerlendirilir (Bozkurt, 2007, s.50):
0=n)r"(a) (1.12)
Burada n 6rneklem hata biiyiikligii, ri(a) ise drneklem i¢i dngorii hatalarinin

cesitli gecikmelerdeki otokorelasyonlaridir. Ljung-Box Q istatistigi ise su sekilde
hesaplanir (Shumway ve Stoffer, 2006, s.149):

o" =n(n+2)i%(? (1.13)

Burada r(e), k gecikmedeki hata korelasyonu, n hata sayisi, k gecikme ve m
test edilen gecikme sayisi olup Q" yaklasik olarak m-r serbestlik derecesinde y>

dagilimina uygundur.

Eger Q istatistiginden elde edilen olasilik degeri (p) 6nem seviyesinin altinda
ise (p<0.05) belirlenen modelin uygun olmadig1 anlasilir. Bu durumda yeni bir

model kurulup testlere devam edilir.
2.5.2.3.1. Model Se¢im Kriterleri

Kurulan mevcut alternatif modeller arasindan en uygun model se¢ilmek
istendiginde bir takim uygunluk kriterleri degerlendirilerek genellikle minimum
degerlere sahip olan model en uygun model olarak secilir. Bu se¢im kriterleri su

sekilde siralanabilir:
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2.5.2.3.1.1.  Standart Belirlenim Katsayisi —R’:

Standart belirlenim katsayis1 regresyon modelleri arasinda bu kritere
dayanarak se¢cim yapma maksimizasyonuna dayanir. ARIMA modelleri i¢in de
benzer ¢oziim Onerilir. Zaman serisi modelleri i¢in belirlenim katsayisinin hesabi

teorik olarak en basit AR(1) modeli ¥, =¢,Y,_, + ¢, i¢in

2 2
(o} O

R? :1__:1_—:¢12
7o o
1-4°

yazilabilir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.188). Dolayisiyla R*

(1.14)

yalnizca AR parametrelerine baglidir.
2.5.2.3.1.2.  F Istatistigi Yaklasimi:

ARIMA model belirlemede kullanilan diger bir se¢im kriteri F istatistigi
yaklagimidir. Zaman serisi verilerine AR(m)’in mi yoksa AR(p)’nin mi daha uygun
olacaginin belirlenmeye calisildigi durumlarda biitiinciil model olarak AR(p), kisith

model olarak da AR(m) diisiintiliirse sifir ve alternatif hipotezler su sekilde olacaktir:
HO :¢m+1 = ¢m+2 == ¢p = 0
H, : ¢, lerden en az biri sifirdan farkhidir (i=m+1,...,p)

Hipotezleri test etmek icin ilk Once biitiinciil AR(p) modeli sonra p-m
degiskeninin disarida birakildigir kisitlh AR(m) modeli tahmin edilir. Daha sonra
Wald F-istatistigi hesaplanir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.189):

o+ _ (SR, —SSR,) /(u—m)
SSR. /(T —u)

(1.15)

Burada SSR; kisitli AR(m) modelinin, SSR, biitiinciil AR(p) modelinin hata
kareler toplamini gosterir. Eger test istatistigi anlamlilik diizeyinin istiinde ise

(F*>Fu_m;T_u) sifir hipotezi reddedilir. Diger durumda serinin AR(m) olduguna karar
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verilir.
2.5.2.3.1.3.  Akaike Bilgi Kriteri (AIC):

Bu kriter modeldeki terimlerin sayisin1 dikkate alarak modelin uyumunun

tyiligini 6lger. AIC kriteri
AIC = -2log L +2m (1.16)

seklinde tanimlanir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.190). Burada L
olabilirligi gosterir ve m=p+q’dur. Akaike tarafindan One siirilen bu ifadenin

alternatifleri de vardir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2007, s.190). Bunlardan ilki
AIC =Tlogo;, +2m (1.17)
seklindedir. Burada &;, = SS% ve SSR hata kareler toplamidir. Ikincisi ise
asagidaki sekilde tanimlanir:

AIC =T log(SSR) + 2m (1.18)

Kurulan alternatif modeller arasinda en kiiciik AIC degerine sahip olan model

en uygun model olarak segilir.
2.5.2.3.1.4.  Schwarz Bilgi Kriteri (SIC)

Schwarz bilgi kriteri de aynen Akakike bilgi kriteri gibi kullanilir. Ayni
zamanda Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da adlandirilir. SIC igin de farkli iki

tanimlama mevcuttur (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.191):

SIC =Tlogs,, +mlogT (1.19)
veya
SIC = T'In(SSR) + mIn(T) (1.20)

Uygun bir model i¢in ideal olan AIC ve SIC kriterlerinin miimkiin olan en
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kiiclik degerini segmektir.
2.5.2.4. Ongorii (Forecasting)

Ongorii gegmisteki ve giincel bilgilerden faydalanilarak gelecekteki olaylarin
olabilirligi ile ilgili yapilan bir tahmin veya tahminler kiimesidir. Olusturulan zaman
serisi modeli eger uygun olduguna karar verilirse 6ngdrii amaciyla kullanilabilir.
Dolayisiyla bu modelin tahminlerinden yararlanilarak rassal degisken Y, i¢in bir
dénem Yri; veya h donem Y4y ilerisi i¢cin Onraporlama yapilabilir. Bir donem ilerisi
icin yapilan tahmin fm ile gosterilir. Amag gelecek degere en yakin tahmin degerini
elde etmektir. Bunun i¢in tahmin edilen ve gercek deger arasindaki ortalama kare

hatanin minimize edilmesi gerekir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2007, s.191-

192):
E[(Yy,, = Y;.,)] = min (1.21)
2.6. ZAMAN SERIiSi SURECLERI

2.6.1. Stokastik Siirecler

Reel olarak gozlenen bir zaman serisi Yy, t=1,2,...,T; stokastik siire¢ olarak
adlandirilan bir teorik siirecin gerceklesmesi olarak diisiiniiliir. Bir stokastik siirecte
her gozlem yani serideki her deger Y,Y2,...,Yt bir olasilik dagilimindan rassal
olarak c¢ekildiginden rassal bir degiskendir ve gozlemlerin belirli bir olasilik
dagilimma goére olustugu varsayilmaktadir. Dolayisiyla bir stokastik siireg
matematiksel olarak zaman araliklarina gore dizilmis, rassal degiskenlerin bir
birikimi olarak tanimlanabilir yani {Y, t€T}, burada T, siiregte tanimlanan zaman

noktalarinin bir setidir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.53).
2.6.1.1. Duragan Stokastik Siiregler
2.6.1.1.1. Otoregresif Siiregler (AR(p))

Otoregresif siireg, degiskenin t doneminde ve p periyodunda ge¢cmis donemde

incelenen belirli sayidaki gozlemlerle hata degiskeni et’nin dogrusal bir birlesimidir
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ve su sekilde ifade edilir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.63):
Y =6+4Y  +0,Y., +~--+¢th—p T (1.22)

Burada 6 bir kesme (sabit) terimdir ve stokastik siire¢ olan Y 'nin
ortalamasinin gosterir, ¢1,9o,...,0p’ler bilinmeyen otoregresif parametreler, hata
terimi & ise ortalamasi sifir ve sabit o, varyansh korelasyonsuz rastgele

degiskenlerdir.

Birinci derece otoregresif zaman serisi modeli (AR(1)) sadece kendisine, bir
onceki donem degerine (Y.;) ve bir rastgele kalintiya baghdir. Bu iligki su sekilde
ifade edilebilir (Yaffee ve McGee, 2000, s.76):

Y =¢0Y  +e&
=hT e veya (1.23)
Yt =¢1LYt +é,
(1-¢L)Y, =¢,

Zaman serilerinde biitiin rastgele degiskenlerin ayni ortalama ve varyansa
sahip olduklar1 varsayilir. Ayrica Y; ve Yux gibi herhangi iki gdzlem degeri
arasindaki kovaryansin zamana bagli olmadigi, fakat iki degisken arasindaki sayida
onclile veya gecikmeye bagli oldugu varsayilir. Bu varsayimlardan hareketle seri ¢
degiskeninin aldig1 degerlerden etkilenecektir. Eger ¢, sifira yakin degerler alirsa seri
ortalamay1 sikca, 1’e yakin degerler alirsa az sayida kesecektir. ¢;>1 olmasi
durumunda seri patlayan seri 6zelligi gosterir ¢;=0 oldugunda ise siire¢ beyaz giirtiltii
(white noise) siirecine esit olacaktir. ¢; degiskeninin aldig1 degerlere gore AR(1)

siirecinin davraniglar asagidaki sekilde gosterilmistir (Hamilton, 1994, s.55):
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(a) ¢1=0 (white noise)

)  ¢:=09
Sekil 2. Alternatif ¢, degerleri igin Y, = ¢, , + ¢, AR(1) siireci
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AR(1) siireci icin ACF ve PACF grafikleri asagidaki sekilde verilmistir (Wei,

2006, 5.35):
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Sekil 3. AR(1) Siireci i¢in ACF ve PACF Grafikleri

Ikinci dereceden bir otoregresif siirec AR(2) ise kendisine, bir rastgele

degiskene ve kendisinden onceki iki donem gozlem degerine baghdir (Yaffee ve

McGee, 2000, s.76):

Yt ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + gl
Y, =($L+AIY, +e,

(1.24)

AR(2) siirecinin duragan olabilmesi i¢in ¢1 ve 2 parametrelerinin su sartlar

saglamas1 gerekmektedir (Wei, 2006, s.41):
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¢+, <1

¢ —¢, <1 (1.25)
-1<¢, <1

d; ve ¢, degerleri sifira yaklastikca seri ortalamayi sikga keser fakat seri
duraganlik kosulunu saglamasina karsin parametreler biiyiidiikce daha az oranda

ortalamay1 keser.

Esitlik 1.22°de verilen sekilde p. dereceden otoregresif davranis sergileyen
herhangi Y, serisinin gercek hayatta derecesi ¢ogu zaman belirsizdir. Bu serinin
derecesini belirlemek i¢in kismi otokorelasyon fonksiyonundan faydalanilir. Kismi
otokorelasyon katsayilarinin p gecikmesine kadar anlamli, sonraki gecikmeler i¢in
anlamsiz (p gecikmesine kadar sifirdan farkli, sonraki gecikmelerde sifir) oldugu

kabul ediliyorsa siirecin derecesinin p oldugu sdylenecektir.
2.6.1.1.2. Hareketli Ortalama Siireci (MA(q))

Hareketli ortalama siireci, bir zaman serisinin t donemdeki degerini (Yt)
rastgele kalintilarin ge¢gmis degerlerinin (&) agirlikli bir ortalamasi olarak ifade eden
bir siirectir. Genel MA(q) siireci icin istatistiksel model su sekildedir (Seviiktekin ve
Nargelecekenler, 2007, s.155):

Yy=p+e +0¢, +0,6 ,+.+0,¢6,, (1.26)

Birinci dereceden bir hareketli ortalama stireci MA(1) seklinde gosterilir ve

su sekilde ifade edilir (Yaffee ve McGee, 2000, s.75):

Yt =&~ elgt—l

Y =e,(1-0L) (27

Burada y; orijinal seri olmak {izere, p serinin ortalamasi, Y; ortalama merkezli

seri ya da Y, =y, —u, & t zamanindaki sok, &.; bir 6nceki sok ve 0, de hareketli

ortalama katsayisidir.

MA(1) siirecinde k sayida gecikme icin k>1 oldugu durumlarda kovaryans
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ayn1 bigimde gosterilir yani biitiin durumlarda kovaryans sifirdir. Bu nedenle MA(1)
stirecinin sadece bir donemlik bellege sahip oldugu sdylenebilir. Yani herhangi bir Y

degeri sadece Y. ve Y ile korelasyonludur (Wei, 2006, s.48).

MA siirecinin otokorelasyon fonksiyonu i¢in [6,/<1 olmalidir. Buna tersine
cevrilebilirlik kosulu da denir. Bu sart, AR(1) siirecinin duraganlik kosuluna benzer

fakat MA(1) serisinin duraganlig 0; katsayisina bagli degildir.

Ikinci dereceden hareketli ortalama siireci MA(2) ile gosterilir ve su sekilde

ifade edilir (Yaffee ve McGee, 2000, s.76):

Y =¢,-0¢, -0,

1.28
Y, =¢5(1-6,L-6,L") (1.28)

MA(2) siireci, MA(1) siirecine benzer sekilde 2 donemlik bir bellege sahiptir
yani Y; sadece & ve &.’ye baghdir. Aym sekilde MA(q) siirecinin de q donemlik

bellegi vardir.

MA(2) siirecinin tersine c¢evrilebilirlik kosulunu saglamasi i¢in 6, ve 0,

parametreleri su sekilde olmalidir (Wei, 2006, s.51):

0, +06, <1
0,-6 <1 (1.29)
-1<6, <1

Bir MA siirecinin ACF’si siirecin derecesinden sonra kesilir, PACF’si ise
sifira dogru séner. MA(1) stirecine ait ACF ve PACF grafikleri Sekil 4’te verilmistir
(Wei, 2006, s.49, s.53):
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Sekil 4. MA(1) Siireci i¢cin ACF ve PACF Grafikleri
2.6.1.1.3. Karma Otoregresif - Hareketli Ortalama Siireci (ARMA(p,q))

Bir¢ok duragan rastgele siire¢ piir otoregresif ya da piir hareketli ortalama
stireci ile modellenemeyebilir, zaman serisi bu iki siireci birlikte barindiriyor olabilir.
Diger bir deyisle zaman serisi modeli hem p. dereceden AR, hem de q. Dereceden
MA siiregleri olmak iizere ARMA(p,q) seklinde tanimlanabilir. ARMA(p,q)
stirecinin genel gosterimi asagidaki gibidir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007,
s.167):

YV, =0+4Y  +.+¢,Y, ,+& +0c  +..+0,¢ (1.30)

Burada kesme terimi 8, Yt’nin ortalamast ile ilgili iken, hatalarin (gt) E(et)=0
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ve varyans Var(et)=cg2 ile korelasyonsuz rassal degiskenler oldugu varsayilir. Eger
bu siire¢ duragan ise tim donemler icin sabit bir ortalamaya sahiptir. Buradan
hareketle ARMA siirecinin duragan olabilmesi i¢in su kosulu saglamasi gerekir

(Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2007, s.167):
S+, +..+¢, <l (1.31)

En basit karma otoregresif hareketli ortalama siireci ARMA(1,1) olarak
gosterilir ve denklemi de su sekildedir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.168):

Y =0+4Y_ +& +05, (1.32)

ARMA(1,1) siireci AR ve MA bilesenlerinin bir kombinasyonu oldugundan
otokorelasyon fonksiyonu hem AR hem de MA siirecinin Ozelliklerini birlikte
gosterir. MA siirecinin yalnizca bir donemlik bellege sahip olmasindan dolay1 birinci
gecikmeden sonra otokorelasyon fonksiyonunun kesilmesi beklenirken AR
bileseninin etkisiyle gecikme birden sonra otokorelasyon fonksiyonu azalan davranis
sergiler. ARMA(1,1) siireci i¢in otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari

asagidaki sekilde verilmistir (Wet, 20006, s.62):
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Sekil 5. ARMA(1,1) Siireci i¢cin ACF ve PACF Grafikleri

Duragan Olmayan Stokastik Siiregler
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Birgok zaman serisi duragan degildir. Bdyle duragan olmayan stokastik

stireglerin, uygun modellerle gosterilebilmesi i¢in seride duraganligin saglanmasi

gerekir. Serilerde duraganlik, serinin uygun sayida farki alinarak saglanir. Serilerin

duragan olmamasinin bir¢ok nedeni vardir. Genelde ekonomik zaman serileri

duragan degildir. Bu gibi serileri modellemek i¢in dogrusal duragan olmayan

stokastik siireglerden faydalanilir.
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2.6.1.2.1. Birlestirilmis  Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri
(ARIMA(p.d.q))

Duragan olmayan zaman serileri, ARMA modellerinin 6zel bir hali olan
Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) modelleriyle gosterilir.
Ormnegin birgok ekonomik ve finansal zaman serisi duragan degildir ve rassal yiiriiyiis
stirecinin  zelliklerini yansitirlar. Birinci derece otoregresif bir siire¢ icin ¢

parametresi 1 olarak alindiginda siire¢ su sekilde olur:
Y=Y, +e, (1.33)

Bu siireg rassal yiirliylis (random walk) siireci olarak bilinir ve & bu siirecin

korelasyonsuz rastgele kalintilarini gosterir.

Duragan dis1 olan zaman serileri bir veya birden fazla fark alinarak duragan
hale getirilebilir. Boyle bir zaman serisi entegre silire¢ olarak adlandirilir. Entegre
siirecin derecesini tanimlayan d, serinin duraganlastirilmasi icin alinmasi gereken
fark sayisini belirtir. Duragan olmayan Y, gibi bir serinin bir kere farki alindiginda

asagidaki esitlik 1.34 elde edilir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007, s.176):

2

AY,=Y,-Y,, =Y, (1.34)

!

Burada Y, serisi duragan hale gelmisse, entegre siirecin derecesi d=1 olarak

tanimlanir ve I(1) ile gosterilir. Eger seri hala duragan hale gelmemisse esitlik
1.35’teki gibi Y, ’nin bir kere veya esitlik 1.36’da goriildtigii gibi Y nin iki kere fark:
alinarak seri duraganlastirilir:

NY, =AY, ) =Y, -1,

= (Yt _Yt—l)_(Yt—l _thz) (1-35)
= Yz _2Yz—l + Yx—z

AY, =Y, (1.36)
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Rassal bir yiiriiylis stireci duraganlastirilip asagidaki sekilde ifade edilebilir:
W, =AY, (1.37)

Burada eger W, duragan bir seri ise Yy, d. dereceden homojen duragan disidir
denilebilir. W, gibi bir seri de d kere toplami1 alinarak tekrar Y, serisine
dontistiirtilebilir. Bunun i¢in fark islemcisinin tersi olan toplam alma islemcisi ()

kullanilir:
Y, ='W, (1.38)

Y; gibi duragan olmayan bir serinin fark:i alinarak duragan hale getirildikten
sonra elde edilen W; serisi ARMA siireci gibi ele alinabilir. Eger Wy ARMA(p,q)
stireci ise bu durumda Y; (p,d,q)’uncu dereceden bir entegre otoregresif hareketli
ortalama siireci veya kisaca ARIMA(p,d,q) seklinde ifade edilir. ARIMA(p.d,q)
stireci en genel haliyle esitlik 1.39’da verilmistir (Seviiktekin ve Nargelegekenler,

2007, s.177):
A-gL—$L* —..=p, L")A'Y, =5 +¢,+ 6, +..+0,¢,_, (1.39)
veya gecikme islemcisi kullanilarak su sekilde tanimlanir:
D(L)AY, =5 +0O(L)e, (1.40)
2.6.1.2.2. Mevsimsel ARIMA Modelleri (SARIMA(p.q))

Birgok ekonomik seride mevsimlik etkiler ortaya c¢ikmaktadir.
Mevsimselligin  ortaya c¢ikisinda iklim, tatil giinleri, sosyal olaylar, insan
aliskanliklar1 gibi pek ¢ok faktor etkili olmaktadir. bu gibi etkiler ile periyodik ve
yinelenen davranig gosteren zaman serileri mevsimsel etkiler g6z Oniinde

bulundurularak su sekilde modellenir (Wei, 2006, s.164):
O(LHAY, =O(L)e, (1.41)

Burada s=4 veya 12 olup mevsimsel etkinin periyodunu gostermektedir.
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A, =(1-L") olup ®(L")ler p ve q mertebesindeki L* polonomiyallaridir, duraganlik

ve ¢evrilebilirlik kosulunu karsilarlar. Ayni1 sekilde;
(LAY, , =0(L)e, (1.42)

denklemi ile de birinci periyotla bir Onceki periyot iliskilendirilir. Ayni
zamanda bu modelde otoregresif mevsimlik parametre @ ile hareketli ortalama

mevsimlik parametresi © ’ nin her bir periyot i¢cinde ayn1 oldugu varsayilir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

3.1. GIRIS

Glinlimiiz diinyasinda bilgisayar ve bilgisayar sistemleri yasantimizin
ayrilmaz bir parcasi olmustur. Bilgisayarlar artik olaylar hakkinda karar verebilme ve
olaylar arasindaki iliskileri 6grenebilme gibi 6zelliklere kavusturulmak istenmekte ve
bu yondeki calismalar “yapay zeka” olarak adlandirilmaktadir. Yapay zeka kabaca
bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin, genellikle insana 6zgii
nitelikler oldugu varsayilan akil yliriitme, anlam ¢ikarma, genelleme ve gecmis
deneyimlerden O6grenme gibi yiliksek zihinsel siireclere iliskin goérevleri yerine
getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Bu kavramin pek ¢ok farkli tanimi

yapilmaktadir. Bunlardan bazilar su sekilde siralanabilir (Nabiyev, 2005, s.33):

Slage’e gore yapay zeka; sezgisel programlama temelinde olan bir

yaklagimdair.

Genesereth ve Nilsson’a gore yapay zekd, akilli davranis tlizerine bir
calismadir. Ana hedefi, dogadaki varliklarin akilli davraniglarini yapay olarak

tiretmeyi amaclayan bir kuramin olusturulmasidir.
Tesler’e gore yapay zeka; su ana kadar yapilamayanlardir.

Axe’e gore ise; akilli programlar1 hedefleyen bir bilimdir. Bu programlar

sunlar1 yapabilmelidir:

1. Insanin diisiinmesini taklit ederek karmasik problemleri ¢ozebilme.

2. Yorumlarint agiklayabilme, yani bir durum karsisinda kisiye yanit
verebilme.

3. Ogrenerek uzmanhigmi gelistirmek ve eski bilgilerini yenilerle uyumlu

bicimde kullanarak bilgi tabanini genigletme.

Bu tanimlardan hareketle yapay sinir aglart da programlanmasi ¢ok zor olan veya
miimkiin olmayan olaylar icin gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir

bilgisayar bilim dali olarak tamimlanabilir (Oztemel, 2003, 5.29). Temelde YSA insan
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beyninin mimarisinden yola c¢ikilarak diizenlenmektedir. 1940’11 yillardan sonra
Hebb, McCulloch ve Pitts yapay sinir aglarinin temellerini atarak ilk yapay sinir
hiicresinin yapisint olusturdular. 1949 yilinda Donald Hebb giiniimiizde kullanilan
bir¢cok 6grenme kuralinin temelini olusturan bir 6grenme kurali gelistirdi. Rosenblatt
tarafindan gelistirilen algilayict model (perceptron) daha sonra gelistirilecek ve
yapay sinir aglarinda devrim niteliginde olacak ¢ok katmanli algilayicilarin temelini
olusturmaktadir (Oztemel, 2003, s.37). Seksenli yillar sinirsel hesaplama ¢alismalar
icin bir atilim donemi olmustur. 1982 yilinda Hopfield, aglarin énemli siiflarinin
matematik temellerini Uretmistir. 1984’te Kohonen sinirlerin diizenli siralanisina
esleme Ozelligi i¢in danismansiz 6grenme aglarini gelistirmistir (Elmas, 2007, s.28).
YSA alanindaki gelismeler giiniimiize kadar bas dondiiriicii bir hizla ilerlemis,

giiniimiizde de gelisimini arttirarak siirdiirmektedir.
3.2. TEMEL KAVRAMLAR

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek ortaya ¢ikmistir.
Bu yilizden YSA’nin yapisini anlayabilmek igin Oncelikle orijinal sinir aglarinin
yapisini anlamak gerekir. Insanin sinir ag1 birbiri ile iletisim icinde olan ¢ok biiyiik
sayida sinirden olusan sinir sisteminin bir parcasidir (Mehrotra, Mohan ve Ranka,
2000, s.1). Bir biyolojik sinir hiicresinin yapis1 Sekil 6’da goriildiigi gibidir
(Mehrotra, Mohan ve Ranka, 2000, s.8):

Dendrites

(of other neuwrons)

Sekil 6. Biyolojik Sinir Hiicresi



35

Sekil 6’da goriildiigii gibi temel bir biyolojik sinir hiicresi sinapsler, axon ve
dentrite’lerden olugsmaktadir. Snapsler sinir hiicreleri arasindaki baglantilar olarak
diisiiniilebilir. Bunlar fiziksel baglantilar olmayip bir hiicreden digerine elektrik
sinyallerinin ge¢mesini saglayan bosluklardir. Bu sinyaller soma adi verilen hiicre
govdesine giderler. Soma bunlar isleme tabi tutar, sinir hiicresi kendi elektrik
sinyalini olusturur ve axon aracilifiyla dentrite’lere gonderir. Dentrite’ler ise bu
sinyalleri snapslere ileterek diger hiicrelere gonderilmesini saglar. iki hiicrenin
birbirleri ile bilgi aligverisi snaptik baglantilardaki neurotransmitter madde yolu ile
saglanmaktadir (Oztemel, 2003, s.47). Bir sinir hiicresinin baslica elemanlar1 Sekil

7’de goriilmektedir (Gurney, 1997, s.2):

Synapsas
=
—
Axon
w2 Sinyal Alaisi

> Girig
= - Gias

Sekil 7. Bir sinir hiicresinin baslica elemanlar1
3.2.1. Yapay Sinir Hiicresi (islem Elemani)

Insan beyninde dgrenme ii¢ sekilde olmaktadir (Elmas, 2007, s.30);

o Yeni axonlar iireterek
o Axonlarin uyarilmasiyla
o Mevcut aksonlarin giiglerini degistirerek

Yapay sinir hiicreleri olusturulurken de bu mantik gdzetilmistir. YSA’nin
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temel birimi islem elemani ya da diiglim olarak adlandirilan yapay bir sinirdir.

Asagida yapay bir sinir hiicresi goriilmektedir (Elmas, 2007, s.31):

Girisler  Agsmrhklar Toplama Islevi Fikinlik Islevi Cikas

f(etlanlil:) e

Vi= T WyXs + Q5

i

=1

Sekil 8. Yapay bir sinir (diiglim)

Burada girisler x; sembolii ile gosterilmistir. Bu girislerin her biri w agirlig
ile carpilarak esik degeri 6; ile toplanir, sonucu olusturmak icin etkinlik islevi ile
islem yapilir ve y; cikisi alinir. YSA’nin 68renme yetenegi, segilen Ogrenme

algoritmasin i¢inde agirliklarin uygun bir sekilde ayarlanmasina baghdir.

Bir yapay sinir ag1 ile biyolojik bir siniri karsilagtirirsak asagidaki tabloyu

elde ederiz.

Tablo 2. Biyolojik sinir ag1 ile yapay sinir aginin karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Ag1 | Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim (Sinir, Islem Elemant)
Sinaps Agirliklar

Dendrit Toplama islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik Tslevi

Akson Sinir Cikist
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Girisler: Girisler (x;, x;,...,x,) ¢evreden aldig1 bilgiyi sinire getirir. Bunlar
agin Ogrenmesi istenen Ornekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine dis

diinyadan oldugu gibi bagka hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgi gelebilir.

Agirhklar: Agirliklar (w;, wp,...,w)), girislerin sinir {izerindeki etkisini
belirleyen uygun katsayilardir. Her girisin kendine ait bir agirligi vardir. Agirliklarin
biiyiik ya da kii¢iik olmasi veya negatif ya da pozitif olmasi 6nemli ya da dnemsiz

oldugu anlamina gelmez. Agirliklar degisken ya da sabit degerler alabilirler.

Toplama Islevi: Toplama islevi v;, sinirde her bir agirhgm ait oldugu
girislerle carpiminin toplamlarini esik 6 ile toplayarak etkinlik islevine génderir. Her
durumda bu islemin yapilmasi sart degildir. Literatiirde pek cok farkli toplama
fonksiyonu kullanilmaktadir. Asagidaki tabloda bazi toplama fonksiyonu ornekleri

verilmistir (Oztemel, 2003, 5.50)

Tablo 3. Toplama fonksiyonu 6rnekleri

Net giris Aciklama

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha sonra bulunan degerler birbirleri
vi=IIGiA; ile ¢arpilarak net girdi hesaplanir.

i
Maksimum N adet girdi i¢cinden agirliklar ile ¢arpildiktan sonra en biiyiigii yapay sinir
vi=Max(G;A)), hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.
i=1...N
Minimum N adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan sonra en kiigligli yapay sinir
vi=Min(G;A)), hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.
i=1...N

. N adet girdi iginden agirliklar ile carpildiktan sonra pozitif veya negatif
Cogunluk o . . P

B olanlarin sayisi bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net girdisi olarak kabul

vi=2 sgn(GiA;) Be

; edilir.
Kiimiilatif toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve daha 6nce gelen bilgilere
vi=Net(eski)+>(G;A;) | eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

i

Etkinlik Islevi (Aktivasyon Fonksiyonu): Toplama islevinin sonucu
etkinlik islevinden f(etkinlik) gecirilip ¢ikisa iletilir. Etkinlik islevinin kullanim
amaci, zaman s6z konusu oldugunda toplama islevinin ¢ikisinin degismesine izin
vermektir. Etkinlik islevi olarak genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilir. Siklikla

kullanilan baz1 etkinlik islevleri asagidaki tabloda verilmistir (Oztemel, 2003, s.51):




38

Tablo 4. Aktivasyon fonksiyonu drnekleri

Aktivasyon Fonksiyonu

Aciklama

Lineer fonksiyon
F(NET)=NET

Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin ¢iktisi
olarak kabul edilir.

Step Fonksiyonu
1 eger NET>esik deger

F(NET)= {O eger NET<=esik deger

Gelen NET girdi degerinin belirlenen bir esik
degerinin altinda veya istiinde olmasina gore
hiicrenin ¢iktist 1 veya 0 degerini alir.

Siniis fonksiyonu
F(NET)=sin(NET)

Ogrenilmesi  diisiiniilen
fonksiyonuna uygun
durumlarda kullanilir.

olaylarin  siniis
dagiim  gosterdigi

Esik deger fonksiyonu
0 eger NET<=0
F(NET)= NET eger 0<NET<1
1 eger NET>=1

Gelen bilgilerin 0 veya 1’den biiylik veya
kiiciik olmasina gore deger alir. 0 ve 1 arasinda
degerler alabilir, bunlarin disinda bir deger
alamaz.

Hiberbolik tanjant fonksiyonu
F(NET):(GNETJ’_e-NET) / (eNET_e-NET)

Gelen NET  girdi  degerinin  tanjant
fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanir.

Sigmoid fonksiyonu
F(NET)=1/1+e"""

En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.

Cikis: Cikis y;=f(s), etkinlik islevi tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir.

Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilebilir veya herhangi bir sayidaki diger sinirlere

giris olabilir.

3.2.2. Basit Algilayic1 Modeli (Perseptron)

Ik defa 1958 yilinda Rosentblatt tarafindan 6riintii siniflandirma amacryla

gelistirilen perseptron bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikt1 iiretmesi

prensibine dayanmaktadir. Agin ¢iktist bir veya sifirdan olusan mantiksal (boolean)

bir degerdir. Perseptronun yapisi asagidaki sekilde goriildiigii gibidir (Oztemel, 2003,

s.61):

Girdiler Agirliklar

Toplama
Fonksiyonu

net

/)

T 1

b ,
Aklivasyon

Esik Fonksiyonu

Sekil 9. Basit Algilayict Modeli (Perseptron)
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3.3. YAPAY SINiR AGLARININ OZELLIKLERIi

YSA insan beyninin fonksiyonel Ozelliklerine benzer sekilde 6grenme,
iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi
konularda basarili sekilde uygulanmaktadir. YSA’nin bazi karakteristik 6zellikleri
vardir. Bunlardan bazilar1 su sekilde siralanabilir (Oztemel, 2003, s.31; Elmas, 2007,
s.26; Haykin, 1999, s.24-26):

o Yapay sinir aglari makine 6grenmesi gergeklestirirler.

o Programlari, c¢alisma stili bilinen programlama yontemlerine
benzememektedir.

o Yapay sinir aglarinda bilgi agm baglantilarinin  degerleri ile

Olciilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir.

o Nanlineeerlik 6zelligine sahiptir. Bir yapay sinir lineer veya nanlineer
olabilir.

. Sinir aglar1 sinaptik agirliklarint degisen cevre kosullarina adapte
edebilme yani uyum saglama yetenegine sahiptirler.

o Paralel yapilar1 hizli hesaplama yapmalarini saglar. Aynmi 6zellik VLSI
(cok biiyiik 6lgekli integre) teknolojisi kullanan uygulamalar i¢in uygun olmalarini
saglar.

o Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak 6grenirler.

o Yapay sinir aglarinin giivenle c¢alistirilabilmesi igin once egitilmeleri
ve performanslarinin test edilmesi gerekmektedir.

o Gorililmemis 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler.

o Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

o Sekil (oriintii) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler.
. Oriintii tamamlama yapabilirler.
o Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

o Eksik bilgi ile calisabilirler.
o Hata toleransina sahiptirler.
o Belirsiz, tam olmayan verileri igleyebilirler.

o Dagitik bellege sahiptirler.
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o Sadece niimerik bilgilerle ¢alisabilirler.
o Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.
o Kural tabani kullanim1 gerektirmezler.

YSA’nin bu oOzelliklerini Ustiinlik veya avantaj olarak diislinlirsek
dezavantajlarim da belirtmek gerekir. Bunlar1 da su sekilde siralayabiliriz (Oztemel,

2003, s.34; Elmas, 2007, s.26):

o Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi deneme yanilma yoluyla
yapilmaktadir.
J Bazi aglarda agin parametrelerinin (6grenme katsayisi, her katmanda

olmasi gereken islem elemant sayisi, katman sayisi vb.) belirlmenmesinde genel bir
kural yoktur.

J Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek i¢in de
gelistirilmis bir yontem yoktur.

J Sistem i¢inde ne oldugu bilinemez.

o Bazi aglar harig kararlilik analizleri yapilamaz.

3.4. YAPAY SINiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI
3.4.1. Mimariye Gore
3.4.1.1. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 katmanlar seklinde organize edilir. Katmanl
agin en basit seklinde, ¢ikis katmanina girisleri yansitan bir giris katman1 ve bunlari
isleyen bir ¢ikis katmani yer alir ve bu aglar ileri yonde islenir. Bu tiir aglar tek-
katmanli aglar olarak isimlendirilir. Buradaki tek katmandan kasit ¢ikis katmanidir.
Giris katmaninda herhangi bir islem yapilmadigindan bu katman sayilmaz (Haykin,

1999, 5.43).

1969 yilinda Minski ve Popert bir algilayicinin (perseptron) kisitlamalar1 ve

yeteneklerinden bahsettikleri kitaplarinda algilayicinin iki durumlu XOR problemini
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veya bunun tiimleyeni olan iki durumlu XNOR problemini ¢6zemedigini
belirtmiglerdir (Graupe, 2007, s.23). Gergekten de tek katmanli smiflandiricilarin
¢ozemedigi pek cok tip problem vardir. Bu nedenle ¢cok katmanli ileri beslemeli aglar
ortaya ¢cikmistir. Bu aglarda giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla

gizli katman bulunur ki bu katmandaki diigiimler gizli néron olarak adlandirilir.

Reel degerli n boyutlu giris vektoriinde j gizli katman siniri, 1 girdisini wj;
(=1,2,...,n; j=1,2,...) agirhfna gore alir. j birimi x girdi isaretinin ve wj;
agirliklarinin bir fonksiyonunu hesaplayip sonucu sonraki tiim komsu sinirlere iletir.
Ik gizli katman gibi ikinci gizli katman sinirleri de agirhiklarla dnceki katmana tam
baglidir. Bu sinirler de giriglerin ve giris agirliklarinin bir fonksiyonunu hesaplayip
sonucu sonraki agsamaya aktarir ve bu islem agin geri kalani i¢in de bu sekilde devam
eder. Agin her katmanindaki ndronlar giris olarak sadece onceki katmanin ¢ikisin

kullanir (Haykin, 1999, s.43-44; Elmas, 2007, s.56).

Rosentblatt’in basit algilayici modelini ortaya atmasindan sonraki yillarda
cok katmanl ileri beslemeli aglarin bircok cesidi Onerilmistir. Bunlardan bazilari

MLP (Multi Layer Perseptron) ve RBF (Radial Basis Function) aglaridir.
34.1.1.1. MLP (Multi Layer Perseptron- Cok Katmanli Algilayici)

MLP aglarinda ndronlar katmanlar seklinde organize edilmistir. MLP’de ilk
katman girdi katmanidir. Girdi katmani, ¢Ozlilmesi istenilen probleme iliskin
bilgilerin YSA’ya alinmasini saglar. Diger katman ise ag igerisinde iglenen bilginin
disariya iletildigi ¢ikti katmanidir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinin arasinda yer alan
katmana ise gizli katman adi verilir. MLP aglarinda birden fazla gizli katman da

bulunabilir.
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Y,
Y,
Ym
Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1.N j=lL.p k=1..m

Sekil 10. MLP Yapay Sinir Ag1

MLP aglarinda ¢ikis degerleri su sekilde hesaplanir:

)4 N
Yi =W, +zwjf(v0j +Zvﬁyti]+et
=l =1 3.1

Bir MLP aginin mimarisi tasarlanirken belirlenmesi gereken en Onemli ii¢
sey; giris diiglimii sayisi, gizli katman sayisi ve bu katmanda kag diigiim olacagi ve
cikis digliimi sayisidir. Optimum YSA mimarisini belirlemek i¢in pruning
algoritmasi, polinomial zaman algoritmasi, kanonik ayristirma teknigi ve ag bilgi
kriteri gibi yaklasimlar olmasina ragmen bu metotlar oldukca karmasik ve
uygulamas1 zordur. Ustelik higbirisi gercek tahmin problemleri igin optimum
¢Oziimii garanti edemez. Bu parametrelerin belirlenmesi i¢in basit ve kesin bir metot
bulunmamaktadir. Bu nedenle deneme yanilma yolu kullanilmaktadir (Zhang,

Patuwo ve Hu, 1998).

YSA’nin 6grenmesi, islem elemanlarinin sahip oldugu agirliklarin, segilen
egitim algoritmalariyla degistirilmesi ile yapilmaktadir. Anlasilmast kolay ve
matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolayr MLP aglarinin egitiminde geri

yayilim (Backpropagation) algoritmasi kullanilmaktadir.
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3.4.1.1.2. RBFN (Radial Basis Function Networks - Radyal Tabanli
Fonksiyon Aglar)

Sinir aglarinda gizli birimler, giris vektorleri igin gelisigiizel bir taban
olusturan fonksiyonlar kiimesi saglar ki bu fonksiyonlara radyal tabanli fonksiyonlar
denir (Haykin, 1999, s.278). Radyal tabanli fonksiyon aglar1 1980’lerin sonunda
YSA’nin bir ¢esidi olarak ortaya ¢ikmis ve egri uydurma ve lineer olmayan
problemleri siiflandirma basarisindan dolayr son yillarda popiilerlik kazanmistir

(Bors, 2001).

RBF’ler en basit haliyle her bir gizli birimin bir aktivasyon fonksiyonunu
uyguladigi ti¢ katman seklinde organize edilir. Kaynak diigiimlerden olusan giris
katman1 agin cevre ile olan baglantisin1 saglar. ikinci katman yani agda bulunan tek
gizli katman giris alanindan gizli alana nanlineer doniistiirme yapar. Giris
katmanindan orta katmana doniisiim, radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlar: ile
dogrusal olmayan sabit bir doniisimdiir. Orta katmandan ¢ikis katmanina ise
uyarlamali ve dogrusal bir doniisiim gerceklestirilir. Agin, girise uygulanan
aktivasyon sinyaline yanitini saglayan ¢ikis katmani ise lineerdir. Gizli alanin
boyutu, agin iyi bir giris-¢ikis eslemesine yakinsama kapasitesi ile dogrudan ilgilidir.
Gizli alanin boyutu ne kadar yiiksek olursa, yakinsamanin dogrulugu da o kadar iyi

olacaktir (Haykin, 1999, 5.279).

Girig Katmant Gizli Katman Cikis Katman
i=1.N j=l.L k=1.M

UL > O-L WOM

Sekil 11. RBF Yapay Sinir Ag1
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RBFN tasarimi ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklagimidir ve bu nedenle
RBFN’nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun ylizeyi bulma
problemine doniisiir. RBFN’nin genellemesi test verilerini interpole etmek amaciyla,
egitim sirasinda bulunan ¢ok boyutlu yiizeyin kullanilmasina esdegerdir. Radyal
tabanl fonksiyonlar, sayisal analizde ¢ok degiskenli interpolasyon problemlerinin
¢coziimiinde kullanilmis ve YSA’nin gelismesi ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA

tasariminda yararlanilmistir.

Gizli katmandaki fonksiyon girise bdlgesel bir yanit iiretir ve genellikle gizli
katman noronlarint Gaussian fonksiyonu ile kullanir, bu durumda gizli birimlerin (5)

aktivasyon seviyeleri ¢, sekilde hesaplanir (Kim, Byun ve Kwon, 2006):

2
al
P, =exp —

g,

(3.2)

Burada x giris vektori, ¢;, j gizli biriminin merkezi, o, verinin dagilimin
gosteren genislik katsayisi |||| uzaklik fonksiyonudur. Gizli birimin ¢ikiglar1 0 ile 1

arasindadir. Girisin merkeze uzakligi azaldikg¢a, diigiimiin yanit1 artar. Elde edilen

@, degerleri w,; agirliklar ile ¢arpilip toplanarak agin ¢ikist hesaplanir (Ranaweera,

Hubele ve Papalexopoulos, 1995):

L
Vi = Z(Djwkj T Wro
/=l (3.3)
Burada L, gizli katmandaki digiimlerin (fonksiyonlarin) sayisi, yi c¢ikis

katmanindaki j. digiimiin k. giris i¢in ¢ikisi, w,;, k. RBF birimi ile j. ¢ikis diigtimi

arasindaki agirlik, w,,ise k. diigiimdeki bias terimidir.

RBFN’de uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal
fonksiyonlarin genisligi ve cikis katman agirliklaridir. RBF aginin performansin
kritik olarak gizli birimlerin sayisi1 ve merkezlerinin se¢imine baglidir. Geleneksel

egitim yontemlerinin bir¢ogu Once tasarimcinin agin yapisini belirlemesini daha
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sonra model parametrelerinin hesaplanmas: ile devam edilmesini gerektirir.
Merkezleri belirlemenin bir yolu egitim kiimesindeki her verinin bir merkez olarak
belirlenmesidir. Eger veri giiriiltii iceriyorsa bu durumda agin genelleme yetenegini
olduk¢a korelten ezberleme problemi ortaya c¢ikar. Genelleme performansini
arttirabilmek icin bazi yaklagimlarda egitim iki asamada gerceklestirilir: ilk once
gizli katman merkezleri belirlenir daha sonra gizli katman ile ¢ikis katmani

arasindaki agirliklar hesaplanir (Ding, Xiao ve Yue, 2005, s.119).

RBF parametrelerinin belirlenmesi i¢in pek cok yontem kullanilmaktadir.

Bunlardan bazilari su sekildedir (Haykin, 1999, s.320):

-Merkez vektorlerinin rastgele belirlenmesi: En basit yaklasim merkezlerin
veri seti icerisinden rastgele secilmesidir. Bunun icin merkezlerin yayilimina gore
standart sapmasi sabit olan isotropic Gaussian fonksiyonu kullanilabilir. Merkezi t;

olan radyal tabanli bir fonksiyon su sekilde tanimlanir:

Gmx—ti”z):exp£— - ||x—t,.||2j -1,2,....m (3.4)

Burada m merkezlerin sayisi, dpyax is€ segilen merkezler arasindaki maximum

uzakliktir.

Tiim radyal tabanl fonksiyonlar i¢in ¢ standart sapmasi asagidaki formiil ile
sabitlenir. Boylece fonksiyonun g¢ok fazla sigrama yapmasi ya da diiz ilerlemesi

Onlenmis olur.

am (3.5)

Bu yaklasimda 6grenilmesi gereken tek parametre ¢ikis katmanindaki lineer
agirliklardir. Bunu yapmanin en iyi yolu da pseudoinverse metodunu kullanmaktir

(Broomhead ve Lowe, 1988).

-Merkez vektorlerinin kendinden uyarlamali secilmesi: Rastgele se¢im

metodunun temel problemi tatmin edici diizeyde bir performans i¢in biiyiik bir egitim
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kiimesi gerektirmesidir. Bunun {istesinden gelmenin bir yolu iki asamadan olusan

hibrit bir 6grenme siireci kullanmaktir.

[lk asama olan kendinden uyarlamali 6grenme asamasinda gizli katmandaki
radyal tabanli fonksiyonlarin merkezleri i¢in uygun tahmini merkezler belirlenir.
Bunun i¢in veri setini miimkiin oldugu kadar homojen alt gruplara ayiran k-
ortalamalar ve kendinden uyarlamali aglar (SOM) gibi kiimeleme algoritmalari

kullanilir.

-Merkez vektorlerinin danismansiz dgrenme ile secilmesi: Bu yaklagimda
fonksiyon merkezleri ve diger tiim serbest parametreler danigmanli §grenme siirecine
sokulur. Bunun i¢in gradient-descent prosediiriinii uygulayan ve LMS (en kiigiik
karelerin ortalamasi) algoritmasinin genellestirilmis hali olan hata diizeltme (error-

correction) kullanilir.
3.4.1.1.3. MLP ve RBF Aglarinin Karsilastirilmasi

Bir MLP aginin yaptig1 igin birebir aynisini yapan bir RBF aginin daima
bulunmasina kargin bu iki agin bir takim farkliliklar1 da mevcuttur. Bunlari su sekilde

siralayabiliriz (Haykin, 1999, s.315):

1. En basit haliyle bir RBF agiin bir gizli katman1 varken MLP aginda
bir ya da birden fazla gizli katman bulunabilir.

2. Bir MLP agmin gizli ya da ¢ikis katmanlarinda bulunan hesaplama
diiglimleri ayni1 sinirsel modeli paylasirken, RBF aginin gizli katmaninda bulunan
hesaplama diigiimleri ¢ikis katmanindakilerden tamamen farklidir ve farkli bir amaca
hizmet eder.

3. RBF aginda gizli katman nanlineerken ¢ikis katmani lineerdir. Oriintii
siniflandirmada kullanilan MLP aglarinda ise genellikle her ikisi de nanlineerdir.
MLP ag1 nanlineer regresyon problemlerini ¢dzmede kullanildiginda ise ¢ikis
katmaninin lineer olmasi tercih edilir.

4. Bir RBF agmin her gizli birimindeki aktivasyon fonksiyonu giris
vektdr ve o birimin merkezi arasindaki Oklit uzakligimi hesaplar. Bir MLP aginin her

bir gizli birimindeki aktivasyon fonksiyonu ise giris vektoriiniin i¢ ¢arpimini ve o
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birimin agirlik vektoriinii hesaplar.

5. MLP aglar1 nanlineer giris ¢ikis eslesmesi icin global yakinsama
yaparken RBF aglar1 iissel azalan bdlgesel nanlineerlikleri kullanarak lokal
yakinsama yapar. Yani aym1 derecede dogruluk icin MLP, RBF’ye gore daha az

sayida parametre gerektirir.
3.4.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli ag mimarileri, genellikle danigsmansiz 6grenme kurallarinin
uygulandig aglarda kullanilmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir
islemci elemanin ¢iktisi, kendisine ya da diger islemci elemanlara girdi olarak
verilmekte ve genellikle geri besleme, bir geciktirme elemani (ara katman veya ¢ikt
katmanindaki aktivasyon degerlerini, bir sonraki iterasyona girdi olarak tagimakla
gorevli eleman) lizerinden yapilmaktadir. Geri besleme, bir katmandaki islemci
elemanlar arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki islemci elemanlar arasinda da
olabilmektedir. Bu yapis1 sayesinde geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal
olmayan dinamik bir davranis gosterirler. Bu sayede, geri beslemenin yapilis sekline

gore farkli yap1 ve davranista geri beslemeli yapay sinir aglar1 elde edilebilir.

YSA

={0) | ) F(Wy(t))

Sekil 12. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli aglara O6rnek olarak Hopfield, Elman ve Jordan aglar

verilebilir.
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3.4.2. Ogrenme Yontemlerine Gore
3.4.2.1. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde ¢evresinden duyu
organlartyla algiladigi davraniglar1 yorumlar ve bu bilgileri diger davraniglarinda
kullanir. Yasadik¢a beyin gelisir ve tecriibelenir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki
gosterecegini ¢ogu zaman bilmektedir. Fakat hi¢ karsilasmadigi bir olay karsisinda

yine de tecriibesiz kalabilir.

Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde de, tipki dis ortamdan gozle veya
viicudun diger organlartyla uyarilarin alinmasi gibi dis ortamdan girisler alinir, bu
giriglerin beyin merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay
sinir aginda da aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek bir tepki ¢ikisi iiretilir. Bu
¢ikis yine tecriibeyle verilen c¢ikisla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme
algoritmalariyla hata azaltilip gergcek c¢ikisa yaklasilmaya calisilir. Bu ¢alisma
stiresince yenilenen yapay sinir aginin agirliklaridir. Agirliklar her bir ¢evrimde
yenilenerek amaca ulasilmaya calisilir. Egitim algoritmasi hata kareleri toplami
(SSE) ya da ortalama hata kareleri (MSE) gibi hata 6l¢iim kriterlerini minimize eden
agirliklart bulmak icin kullanilir. Yani ag egitimi aslhinda kisitsiz nanlineer
minimizasyon problemidir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998). Eger yapay sinir agi
verilen giris-¢ikis ciftleriyle amaca ulagmis ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin
stirekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana kadar gecen zamana 6grenme adi verilir

(Giingor ve Tortum, 2007, s.45).

Aciklayici ya da nedensel bir tahmin problemi i¢in YSA girisleri genellikle
bagimsiz degisken ya da tahmin degiskenidir. YSA tarafindan tahmin edilen
fonksiyonel iliski su sekilde yazilabilir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998):

yz(xl,xz,...,xp) (3.6)

Burada xi,Xs,...Xp, p sayida bagimsiz degisken; y ise bagimh degiskendir.
Diger taraftan zaman serisi tahmin problemleri i¢in girisler serinin ge¢mis

gozlemleri, ¢ikislar ise gelecek degerler olmaktadir. Bu fonksiyon su sekilde
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yazilabilir:
Y+ = foyimmr,) (3.7

Vi, t zamanindaki gozlemdir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonra 6grenip 0grenmedigini (performansini)
Olcmek i¢in yapilan denemelere ise, agin “test edilmesi” denmektedir. Test etmek
icin agin 6grenme sirasinda gérmedigi orneklerden yararlanilir. Ag, egitim sirasinda
belirlenen baglanti agirliklarini kullanarak gérmedigi bu 6rnekler igin ¢iktilar iiretir.
Elde edilen ciktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda bilgiler verir.
Sonuglar ne kadar iyiyse, egitim performansinin da o kadar 1yi oldugunu gosterir.

egitim seti”, test icin kullanilan sete ise “test seti”

ad1 verilmektedir (Oztemel, 2003, 5.55-56).

Egitimde kullanilan 6rnek setine

Temelde ogrenme yontemleri danigsmanli (supervised), danismansiz
(unsupervised) and takviyeli (reinforcement) olmak iizere iic gruba ayrilmistir

(Oztemel, 2003, 5.25).
Ogrenme stratejileri asagidaki sekilde gosterilebilir (Elmas, 2007, 5.87):

Ogrenme Yontemi

— T

Danigsmanl Danismansiz Takviyeli
- Perceptron - Rekabete Dayali -LVQ
- Delta Ogrenme - Hebbian Ogrenme - Boltzman Kurali
- Geri Yayilim - Kendi Kendine
- Egimli Inis

Sekil 13. Ogrenme Y éntemleri

3.4.2.2. Danismanli Ogrenme

Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan 6grenme metodu olan danigmanl

O0grenmede sistemin olayr G6grenebilmesine bir 6gretmen yardimci olmaktadir.
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Ogretmen sisteme grenilmesi istenen olay ile ilgili drnekleri girdi/cikt1 seti olarak
verir. Her Ornek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda olusturulmasi
gereken ¢iktilar sisteme gosterilir. Sistemin gorevi girdileri dgretmenin belirledigi
ciktilara haritalamaktir. Ogretmen egitim kiimesini ve hata degerini belirleyerek
egitimin ne kadar devam edecegine karar verir. Hata degeri istenilen degerin altina

diistiigiinde tiim agirliklar sabitlenerek egitim iglemi sonlandirilir.

Sekil 14. Danismanli Ogrenme

Danigmanli  6grenmeye c¢ok katmanli algilayict (MLP), geriye yayilim
(backpropagation), delta kurali, en kiigiik karelerin ortalamasi (LMS) ve ADALINE

ornek verilebilir.
3.4.2.2.1. Geriye Yayilim (Backpropagation) Algoritmasi

Geri yayilim ag1 Geofrey Hinton ve James McClelland tarafindan
gelistirilmistir (Elmas, 2007, s.114) ve hatalar ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya
calismasindan dolayr geri yayilim adini almistir. Tahmin i¢in kullanilan yapay sinir
aglar i¢inde de en yaygin olarak kullanilan 6grenme algoritmasidir. Geri yayilim
algoritmas1 verilen bir x girig vektorii i¢in beklenen ¢ikisin bilindigi danigmanli
o0grenme yonteminin kullanildigr aglar icin uygundur ve ileri beslemeli ve cok
katmanli bir a§ mimarisi gerektirmektedir. Cok katmanli aglar giris, ¢ikis ve en az bir
gizli katman olmak iizere ili¢ katmandan olusurlar. Gizli katman sayis1 veya bu
katmandaki digiim sayisi degistirilebilir. Diigiim sayisinin artmasi agin hatirlama

yetenegini arttirmakla beraber 6grenme isleminin siiresini uzatir (Elmas, 2007,
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s.114). Eger az sayida gizli katman kullanilirsa ag 6grenmeyi basaramaz. Gereginden
fazla gizli katman bulunmasi halinde ise ag ezberler, bu da agin genelleme yetenegini
azaltir. Geri yayilim algoritmasinda hata agdaki agirliklarin bir fonksiyonu olarak
goriiliir. Agin irettigi ¢ikis degeri yx ve beklenen cikis degeri #; olmak iizere hata
fonksiyonu su sekilde tanimlanir (Rojas, 1996, s.156):

E=

Z(yk _tk)z (3.8)

m
k=1

N | =

Ogrenme siirecine genellikle agirhk degerlerine rastgele kiigiik degerler
atanarak baslanir. Ornekler aga dgretilir ve aga hedef degeri verilir. Her &rnek igin
agin ¢iktt degeri ile beklenen deger karsilagtirilir. Hata degeri, aga tekrar geri
besleme seklinde verilir. Ornek setindeki hata kareleri toplamini azaltmak igin
noronlar arasindaki baglant1 agirliklar1 degistirilir. x giris vektorii olan bir yapay sinir

ag1 icin geri yayilim algoritmasi iki asamada gerceklestirilir (Rojas, 1996, s.161):

Ileri Besleme: x girisi aga verilir. Diigiimlerdeki temel fonksiyonlar ve

tiirevleri her diiglimde hesaplanir ve tiirevler depolanir.

Geri Yaythim: Cikis birimine 1 sabit degeri verilir ve ag geriye dogru isler.
Diigiime gelen bilgi toplanir ve sonug, birimin solunda depolanan degerle carpilir.
Elde edilen sonu¢ sola dogru aktarilir. Giris katmaninda toplanan sonu¢ ag

fonksiyonunun x’e gore tlirevidir.

Ogrenme algoritmas1 olarak geriyayilm algoritmas1 segildiginde iki
parametre Onem kazanmaktadir. Bunlar 6grenme katsayisi m, (learning rate) ve
momentum terimi o’dir. Bu algoritma ile i ve j. kat digiimleri arasindaki

agirhiklardaki Awj;(t) degisikligi su sekilde hesaplanir (Basheer ve Hajmeer, 2000):
Aw; (1) =1.0,.x; + phAw; (1 —1) (3.9)

n: Ogrenme katsayisidir. Ogrenme katsayisi, agirliklarin bir  sonraki
diizeltmede hangi oranda degistirilecegini gostermektedir. Kiiciik O6grenme

katsayilari, agin sonuca ulagsmasini yavaslatir. Biliylk 6grenme katsayilari, agin
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sonuca daha kisa siirede ulagmasini saglar. Bununla birlikte ¢ok yiiksek oranlar agin
hesaplamalarinda biiyiikk salimimlara neden olur ve agin dip noktayr bulmasini
engelleyebilir. Ogrenme katsayisi igin tipik degerler 0,01 ile 0,9 arasinda degisir.

Karmasik ve zor ¢aligmalar icin kiigiik 6grenme katsayilari secilmesi onerilir.

p:  Momentum katsayisidir. Momentum terimi, agdaki salinimlari
engellemeye ve agin hata yiizeyindeki bolgesel minimum noktalardan kagarak, daha
dip noktalara ulagmasina yardimci olur. Optimal 6grenme orant ve momentum
teriminin belirlenmesi biiylik 6l¢iide deneysel ve sezgisel bir 6zellik tasir. Ayrica bu

parametreler biiylik 6l¢iide ilgilenilen sorun alanina bagli olarak degisiklik gosterir.

0;: Ara veya cikis katindaki herhangi bir j néronuna ait bir faktordiir. Cikis
kat1 i¢in bu faktor asagidaki sekilde verilir:

S, :i(y;” ~y,) (3.10)

Burada,

net, :ijwﬁ ve y' ise j diigiimiiniin hedef ¢ikisidir. Ara katlardaki

noronlar i¢in ise bu faktor:

5= > w0, (3.11)

/ Onet,

olarak hesaplanir. Ara katlardaki diiglimler i¢in herhangi bir hedef c¢ikis
olmadigindan, esitlik 3.8 yerine ecitlik 3.9 kullanilir. Bu duruma bagl olarak ¢ikis
katindan baslayarak o; faktorii, biitiin katlardaki diiglimler i¢in hesaplanir. Daha
sonra esitlik 3.7°deki formiile bagli olarak, biitiin baglantilar i¢in agirliklarin

giincellestirilmesi gerceklestirilir.
3.4.2.3. Danismansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur ve

giriglere gore kendi kendisini drnekler. Danismansiz olarak egitilebilen aglar isenen
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ya da hedef ¢ikis olmadan giris bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik degerlerini
ayarlar. Ag istenen dis verilerle degil girilen bilgilerle ¢alisir. Bu tiir 6grenmede gizli
sinirler disaridan yardim almaksizin kendilerini orgiitlemek i¢in bir yol bulmalidir.
Yalniz sistemin 0grenmesi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren

etiketlendirmenin kullanici tarafindan yapilmasi gerekir.

Tapay
S Gerpek kg

0 :> Ab 0

Sekil 15. Danismansiz Ogrenme

Danismansiz  6grenmeye yarismacit Ogrenme (competitive learning),
Kohonen’in 6zorgiitlemeli harita aglart (SOM), Hebbian 6grenme ve Grossberg

ogrenme kurallart 6rnek verilebilir.
3.4.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme de danigsmanli 6grenmeye yakin bir metottur. Bu stratejide
de Ogrenen sisteme bir 6gretmen yardimci olur. Fakat 6gretmen her girdi seti icin
tiretilmesi gereken cikti setini sisteme gostermek yerine sistemin kendisine gosterilen
girdilere karsilik ciktisini tiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis
oldugunu gosteren bir sinyal iiretir. Sistem 6gretmenden gelen bu sinyali dikkate
alarak 6grenme siirecini devam ettirir ya da durdurur. LVQ aglar1 ve Hilton ve
Sejnowski tarafindan gelistirilen Boltzman kurali takviyeli 6grenmeye Ornek

verilebilir.

3.,5. YAPAY SINiR AGLARININ ZAMAN SERISINDE
KULLANIMI

YSA’nin performansini etkileyen modelleme konular dikkatlice gdzden
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gecirilmelidir. En kritik kararlardan biri katman sayisi, her katmanda ka¢ diigtimiin
olacagi ve diigiimlerle iletisimde olan arklarin sayist gibi konular1 kapsayan uygun
mimariyi belirlemedir. Ag tasarim1 yapilirken belirlenmesi gereken diger konular ise
gizli katman ve c¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, &grenme
algoritmasi, veri doniistiirme ve normalizasyon metodu, egitim ve test kiimeleri ve

performans oSlgiitleridir.

Optimum YSA mimarisini belirlemek i¢in pruning algoritmasi, polinomial
zaman algoritmasi, kanonik ayristirma teknigi ve ag bilgi kriteri gibi yaklagimlar
olmasina ragmen bu metotlar oldukca karmasik ve uygulamasi zordur. Ustelik hig
birisi gergek tahmin problemleri i¢in optimum ¢Oziimii garanti edemez. Bu
parametrelerin belirlenmesi i¢in basit ve kesin bir metot bulunmamaktadir. Bu
nedenle deneme yanilma yolu ve zamanla kazanilan tecriibeler kullanilmaktadir

(Zhang, Patuwo ve Hu, 1998).

Asagidaki tabloda asir1 degerler alan yapay sinir agi parametrelerinin agin
yakinsama ve genelleme yetenegi ilizerindeki etkileri gosterilmistir (Basheer ve

Hajmeer, 2000):

Tablo 5. Asir1 degerler alan tasarim parametrelerinin agin yakinsama ve

genelleme yetenegi lizerindeki etkileri

Tasarim

Parametresi Cok Yiiksek Cok Diisiik
Gizli diigimlerin Ezberleme (Genelleme yok) YSA Verldekl. lfl}rallarl elde
sayisl edemez yani 6grenemez.

Ogreme oran1 (1) Y SA kararsizdir optimum ¢dziim etrafinda

salinim yapar. Yavag 6grenme

Lokal minimumlara takilma riski azalir, egitim
stiresi kisalir ancak ¢dziimii kagirma riski artar
(kararsizlik).

Lokal minimumlara takilma
riski artar, egitim siiresi uzar.

Momentum
katsayist (p)

Ogrenme dongiisii

Agin hatirlama yetenegi artar ancak

Veriyi temsil edemeyen bir

sayi1sl 6grenilmemis veriye genelleme yapamaz. YSA
Ogrefm}e lflfr.l.leSI Agin hatirlama ve genelleme yetenegi artar YSA problemi gozemez
biiyiikligi genelleme yetenegi azalir

Test kiimesi
biiyiikligii

YSA’nin genelleme yetenegini dogrulama
imkant

YSA’nin genelleme
yetenegini yetersiz
dogrulama
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Uygun yapay sinir ag1 yapisinin se¢imi uygulama problemine baglidir. Bunun

icinde yapay sinir aglar1 yapilarinin hangi tip uygulama problemlerinde basarili

olacaginin onceden bilinmesi faydalidir. Su ana kadar yapilan calismalardan elde

edilen sonuclara gore kullanilan ag yapilari asagidaki tabloda verilmistir (Elmas,

2007, s.162):

Tablo 6. Yapay sinir aglar1 uygulama alanlari

Uygulama

Ag Tiirii

Tahmin

-Geri Yayilim Ag1

-Delta Bar Delta
-Genisletilmis Delta Bar Delta
-Yiiksek Seviyeli Aglar
-Ozorgiitlemeli Harita Ag1
-Perceptron

Siniflandirma

-Geri Yayilim Agi

-Ogrenme Vektorii Nicelemesi
-Perceptron

-Olasiliksal Sinir Aglar1
-Kohonen Ag1

-Boltzman Makinesi

Veri Birlestirilmesi

-Hopfield

-Boltzman Makinesi
-Hamming Ag1

-Iki Yonlii Cagrisim Bellegi
-Y1gin Aglari

-Vektor Nicelemesi Ag1

Veri Kavramlagtirilmasi

-Uyarlanir Rezonans Ag1
-Ozorgiitlemeli Harita Ag1

Veri Suiziilmesi

-Yeniden Dolagim

Resim veya Goriintii [sleme

-Geri Yayilim Agi
-Perceptron

3.5.2. Giris Diigiim Sayisim1 Belirleme

Giris diugliimi sayis1 gelecek degerleri tahmin etmede

kullanilan giris

vektoriindeki degisken sayisina tekabiil eder. Bir zaman serisi tahmin probleminde

girig diiglimii sayisi, zaman serisindeki Oriintiiyli kesfetmek ve gelecek degerler icin

tahmin yapmakta kullanilan gecikmeli gozlemlerin sayisint karsilik gelir. Bu sayiy1

belirlemek i¢in Onerilen sistematik bir yol yoktur. Bu parametrenin se¢imi model



56

yapilandirma siirecinde yapilmalidir. Cok az ya da ¢ok fazla giris diigiimi agin
O0grenme veya tahmin yetenegini etkileyebilir. Zhang vd. gére zaman serisi tahmin
problemleri icin giris digimii sayist verideki karmasik otokorelasyon yapisi
hakkinda onemli bilgi ig¢erdiginden belki de en kritik karar degiskenidir ve bu

parametre teorik arastirma ile belirlenebilir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998).
3.5.3. Gizli Katman ve Bu Katmandaki Diigiimlerin Sayisim1 Belirleme

Gizli katman ve diigiimleri pek ¢ok basarili sinir ag1 uygulamasinda 6nemli
rol oynar. Aga, verideki Oriintliyli yakalama ve giris-cikis degiskenleri arasindaki
karmagik nanlineer iliskiyi modelleme o6zelligini kazandiran gizli katmandaki
diigiimlerdir. Gizli digiimler olmadan lineer ¢ikis diigiimli basit bir perceptron,
lineer bir istatistiksel tahmin modeli ile esit olacaktir. Literatiirdeki tek gizli katman
kullanilarak, beklenen giivenilirlikte sonuglar alan uygulamalar gbéz Oniinde
bulundurularak, c¢ogu yazar tahmin problemleri igin tek gizli katman tercih
etmektedir. Fakat tek gizli katman bazen ¢ok sayida gizli diiglim gerektirmektedir ki
bu 6grenme zamani ve genelleme yetenegini kotii yonde etkilediginden dolayi
istenilen bir durum degildir. Cogu tahmin problemi i¢in tek gizli katman yeterli
olmakla birlikte, bazi durumlarda 6zellikle tek gizli katman kullanildiginda tatmin
edici sonuglara ulagmak icin gizli diigiim sayis1 ¢ok fazla arttiginda iki gizli katman
daha i1yi sonuclar vermektedir. Gizli katman sayisim1 belirlemede en yaygin yol

deneme yanilma yoludur.

Tang ve Fishwick gizli diigiimlerin etkisini inceledikleri ¢aligmalarinda gizli
diigiim sayisinin tahmin performansini etkiledigini fakat bu etkinin ¢ok belirgin
olmadigint belirtmislerdir (Tang ve Fishwick, 1993). Pek c¢ok calismada giris
diigiimiine esit sayida gizli diiglim kullanmanin daha iyi tahmin sonucu verdigi

belirtilmistir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998).
3.5.4. Cikis Diigiimlerinin Sayisin1 Belirleme

Cikis diigiimii sayisin1 belirlemek, bu say1 direkt olarak g¢aligilan problemle
ilgili oldugundan nispeten kolaydir. Zaman serisi tahmin problemi i¢in ¢ikis diiglimii

sayis1 genellikle tahmin horizonuna tekabiil eder. Iki tip tahmin vardir: bir adim
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sonrast i¢in tahmin veya birden ¢ok adim sonrasi i¢in tahmin. Cok adimli tahmin
yapmanin iki yolu vardir. Birincisi iteratif tahmin olarak adlandirilir ve tahmin
degerleri iteratif olarak bir sonraki tahmin icin giris olarak kullanilir. Bu durumda
sadece bir cikis gereklidir. Direkt metot olarak adlandirilan ikincisi ise sinir aginin
cok sayida c¢ikig diigiimii ile her adim1 dogrudan tahmin etmesine olanak saglar.
Zhang’a gore direkt tahmin yontemi iteratif yonteme gore ¢ok daha iyi sonug

vermektedir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998).
3.5.5. Aktivasyon Fonksiyonunu Belirleme

Aktivasyon fonksiyonu bagka bir deyisle transfer fonksiyonu bir diigiimiin ve
bir agin giris ve c¢ikislart arasindaki iliskiyi belirler. Teoride herhangi tiirevlenebilir
fonksiyon aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilir ancak pratikte bu
fonksiyonlarin sayisi azdir ¢linkii fonksiyonun smnirli, monoton artan ve
tiirevlenebilir olmasi gerekmektedir. Genellikle bir ag ayni1 veya farkli katmandaki
farkli diigiimler icin farkli aktivasyon fonksiyonlarma sahip olabilir. Fakat hemen
hemen biitiin aglarda ayn1 katmandaki diiglimler i¢in aym aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Aragtirmacilarin biiylik cogunlugu gizli katman i¢in sigmoid fonksiyonunu
kullanirken ¢ikis digiimleri i¢in hangi fonksiyonun kullanilacagina dair bir fikir

birligi yoktur.

3.5.6. Veri Normalizasyonu

Sigmoid fonksiyonu gibi nanlineer aktivasyon fonksiyonlar1 bir diigiimiin
muhtemel ¢ikisini (0,1) ya da (-1,1) seklinde sikistirma etkisine sahiptir. Veri
normalizasyonu genellikle 6grenme siireci baslamadan yapilir. Cikis diigtimlerinde
nanlineer transfer fonksiyonlar1 kullanildiysa beklenen ¢ikis degerlerinin agin gergek
cikislarinin araligina doniistiiriilmesi gerekir. Lineer transfer fonksiyonu kullanilmis
olsa bile ¢ikislart girisler gibi standardize etmek hesaplama problemlerinden

kaginmak i¢in yararl olabilir.

Giris normalizasyonu icin 4 metot Azoff tarafindan Ozetlenmistir (Zhang,

Patuwo ve Hu, 1998):

1. Kanal boyunca normalizasyon: Bir kanal, 6grenme ya da test
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kiimesindeki tiim giris vektorlerinden ayn1 pozisyona sahip olan elemanlarin kiimesi
seklinde tanimlanir. Her kanal bagimsiz bir giris degiskeni gibi diisliniilebilir. Kanal
boyunca normalizasyon eger giris vektorleri bir matrise konulduysa kolon kolon
yapilir. Bagka bir deyisle her giris degiskeni tek tek normalize edilir.

2. Kanal iistiinden normalizasyon: Bu tip normalizasyonda her giris
vektorii bagimsiz olarak normalize edilir yani bir veri Oriintiisiindeki biitiin elemanlar
bir taraftan diger tarafa dogru normalize edilir.

3. Karigik kanal normalizasyonu: Adindan da anlasilacag: gibi bu metot
kanal boyunca ve kanal iistiinden normalizasyonlarinin kombinasyonlarini kullanir.

4. Harici normalizasyon: Biitiin 6grenme verisi 6zel bir araliga normalize

edilir.

Bu metotlardan birinin se¢imi genellikle giris vektoriiniin diizenine baghdir.
Zaman serisi tahmin problemleri i¢in tek uygun metot harici normalizasyondur.

Yukarida verilen normalizasyon yaklagimlari i¢in genellikle su formiiller kullanilir:
. [0,1] araligina lineer doniigim: x, = (%o = xmi% .

o [a,b] araligina lineer doniisiim: x, = (b —a) (o xmi% .

max min

+a
)
. [statistiksel normalizasyon: X, = (xo = x%

. . x
o Basit normalizasyon: x, = /

xmax

Burada x, ve X normalize edilmis ve orijinal veri; Xmin, Xmax, X V€ S iS€

minimum, maksimum, ortalama ve satir ve siitunlar arasindaki standart sapmadir.

Hedef degerleri normalize etmenin sonucu olarak agin gozlenen c¢ikisi
normalize aralikta olacaktir. Bu nedenle agdan elde edilen sonuglar
anlamlandirabilmek i¢in c¢ikislarin orijinal araligina gore tekrar Olceklendirilmesi
gerekmektedir. Performans Olglimleri de tekrar Olgeklendirilmis ¢ikislara gore

yapilmalidir.
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3.5.7. Ogrenme ve Test Kiimesi

Ogrenme kiimesi YSA modeli gelistirmek icin, test kiimesi ise modelin
tahmin kabiliyetini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bazen dogrulama kiimesi denilen
bir {iciinciisii ezberleme probleminden kaginmak ya da 6grenme siirecinin durdurma
noktasini belirlemek i¢in kullanilir. Genellikle test ve dogrulama igin tek bir test
kiimesi kullanilir, 6zellikle de kiiciik veri setleri icin. Ogrenme ve test kiimesinin
secimi  YSA’nin performansini etkileyebilmektedir. Veri setinin ne sekilde
boliinecegine dair genel bir ¢éziim olmamakla birlikte problem karakteristigi, veri
tipi ve kullanilabilir verinin miktar1 gibi faktorler bu karar1 verirken goéz oniinde
bulundurulmalidir. Hem 0grenme hem de test kiimesinin verinin tiimiinii temsil
etmesi oldukc¢a dnemlidir. Literatiirde ¢ogu yazar egitim ve test kiimesini %90’a %
10, %80’e %20 ya da %70’e %30 kuralina gore ayirmaktadir. Bir bagka ilgili faktor
de &rnek biiyiikliigiidiir. Ornek biiyiikliigii problemin dogruluk derecesi ile yakindan
ilgilidir. Ornek biiyiikliigii ne kadar biiyiik olursa sonuglar da o kadar giivenilir

olacaktir.
3.5.8. Ogrenme Algoritmasinin Belirlenmesi

Sinir ag1 O0grenmesi, beklenen ve gercek cikis degerleri arasindaki tiim
ortalama ve toplam hata karelerini minimize etmek i¢in agin agirliklarinin iteratif
olarak modifiye edildigi kisitsiz nanlineer bir minimizasyon problemidir. Cok farkli
optimizasyon metotlarinin olmasi sinir ag1 egitimi igin c¢esitli secenekler
saglamaktadir. Su anda genel nanlineer optimizasyon problemi i¢in kabul edilebilir
bir siirede global optimum c¢oziimii garanti eden bir algoritma bulunmamaktadir.
Pratikte biitlin optimizasyon algoritmalar1 lokal en iyi ¢6ziim (local optima) sorunu
ile kars1 karsiyadir ve bizim yapabilecegimiz en iyi sey eger global ¢6ziim yoksa “en
iyi” lokal ¢6ziimii veren optimizasyon metodunu kullanmaktir (Zhang, Patuwo ve

Hu, 1998).

3.5.9. Performans Kriterleri

YSA tahmincisi i¢in modelleme zamani, egitim zamani gibi pek c¢ok

performans Olgiitii olabilmesine ragmen en Onemli kriter tahmin dogrulugudur.
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Verilen bir problem i¢in akademisyenler tarafindan evrensel olarak kabul edilmis
uygun bir dogruluk ol¢iitii yoktur. Dogruluk olciitii genellikle gercek ve tahmin
edilen deger arasindaki fark seklinde tanimlanir. Tahmin literatiiriinde birkag
dogruluk olciitii vardir ve her birinin avantaj ve sinirlamalar1 vardir. Bunlarin en ¢ok

kullanilanlar1 sdyledir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998):

. Ortalama mutlak sapma (MAD): 2 et%

. Toplam kare hata (SSE): Y _(e,)’

2
° Ortalama kare hata (MSE): Z (e,) 4

J Ortalama kare hata kokii (RMSE): + MSE

&

1
o Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE): N z (100)

t

Burada e , tek bir tahmin hatasi, » , gercek deger ve N de hata terimleri

sayisidir. Her Olciit icin smirlamalar oldugundan bu kriterlerin birkagini birden

kullanmak gerekebilir. MSE literatiirde en ¢ok kullanilan kriterdir.
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4. BULANIK MANTIK

Bulanik mantik ayirt edilemeyen, kesin olmayan, belirsizlik gosteren
kosullarda ve incelenen herhangi bir konunun kesin olarak bilinmemesi, sistemin
sahip oldugu verilerin eksik ve belirsiz olmasi gibi durumlarda insana 6zgii akil
yiriitme siireglerinin  matematiksel modellere uygulanmasidir.  Geleneksel
matematiksel araglarla yapilan sistem modellemeleri belirsiz ya da iyi
tanimlanmamig sistemler i¢in ¢cok uygun degildir. Bulanik ¢ikarim sistemleri insan
bilgisi ve akil yiirlitme siireglerinin nitel yonlerini kesin nicel analizlere ihtiyag
duymaksizin modelleyebilir. Bulaniklik, dereceli iiyelik kavrami yardimiyla teknik
bilim diinyasina tasinmistir. Bulanik kiimelerde dereceli iiyelik kavramini ilk kez

1965 yilinda Kaliforniya Universitesinden Lotfi Zadeh yapmistir (Nabiyev, 2005).

Bulanik Mantigin Avantajlart:

. Insan diisiince tarzina yakin olmasi

o Uygulanisinin matematiksel modele ihtiya¢ duymamasi
o Yaziliminin basit olmasi1 dolayisiyla ucuza mal olmasi
o Eksik taniml1 problemlerin ¢éziimiine uygun olmast

o Uygulama kolaylig1

Bulanik Mantigin Dezavantajlari:

o Uygulamada kullanilan kurallarin olugturulmasinin uzmana
baglilig1
o Uyelik fonksiyonlarinin deneme-yanilma yolu ile

bulunmasindan dolay1 uzun zaman alabilmesi

o Kararlilik analizinin yapilisinin zorlugu

J Bulanik mantik sistemlerinin 6grenilemez ve 6gretilemez olusu
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4.1. BULANIK KUMELER VE UYELIiK FONKSiYONLARI

Aristo mantigina gore calisan ve simdiye kadar alisilagelen klasik kiime
kavraminda, bir kiimeye giren Ogelerin oraya ait oluslari durumunda {iyelik
dereceleri 1 olarak, ait olmamalar1 durumunda ise 0 olarak kabul edilmistir. Bu
mantiga gore 0 ile 1 arasinda hicbir iiyelik derecesi kabul edilmemektedir. Ancak
bulanik kiime kavraminda O ile 1 arasinda degisen, degisik tiyelik derecelerinden s6z
edilebilmektedir. Bu durumda bulanik kiimelerdeki dgelerin {iyelik derecelerini, 0 ve
1 de dahil olmak iizere kesintisiz olarak 0 ile 1 arasindaki tiim degerleri icermektedir.
Bunun bir alt kiime igerisindeki degeri ise liyelik fonksiyonu olarak bilinmektedir.
Uyelik fonksiyonu kiimesi altinda toplanan 6geler 6nem derecelerine gore herbiri
birer liyelik derecesine sahip olmaktadir. Bulanik kiime mantiginin en 6nemli 6zelligi
giinlik hayatta kullanilan dilsel ifadelerin matematiksel —modellemede
kullanilmasidir. Ornegin kiiciik, orta ve biiyiik seklinde ifade edilen kiimeler

asagidaki sekilde derecelendirilebilir.

Kiiciik Orta Biiyiik

Uyelik derecesi

Sekil 16. Bulanik Alt kiimeler
4.2. BULANIK KURAL TABANI

Genel olarak ¢ikarim eldeki bilgileri kullanarak yeni bilgi elde etme olarak
tanimlanabilir. Cikarimda bilginin sunum ve gosterim sekli onemlidir. Sunum
yontemleri iginde “eger — ise” kural tipi en sik kullanilan sunum tipidir. Kural tipi

sunum, icerme olarak yorumlanir ve dnciil (eger) ve soncul (ise) kisimlari igerir.

Once girdi ve cikt1 verileri bulanik iiyelik fonksiyonlar yardimiyla alt

kiimelere ayrilarak boliinmektedir. Genel olarak, m alt kiime sayisin1 ve n girdi
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degiskenlerini goOsterirse m" adet bulanik kural sayisi olusmaktadir. Boyle bir
durumda, diyebiliriz ki, X1 ve X2 girdileri ile m alt kiimesinin herbiri kural
tabaminda bir Yk ¢ikt: formuna gétiirmektedir (k=1,2,...m?%). Eger burada X, “cok
kiigiik” ve “kiiciik” alt kiimeler olarak ve X, “orta” ve “biiyiik™ alt kiimeler olarak iki

degiskenli girdi ise, o zaman sonug olarak burada asagidaki gibi dort kural olacaktir:
Kurall: Eger X, “cok kii¢lik” ve X, “orta” ise Y},
Kural2: Eger X, “cok kiiclik” ve X, “bliylik” ise Y>,
Kural3: Eger X1 “kiiclik” ve X, “orta” ise Y3,
Kural4: Eger X1 “kiiciik” ve X, “biiylik” ise Y.
4.3 BULANIK CIKARIM SISTEMLERIi

Bulanik mantiga dayanan sistemlerde genel olarak bulandirma arayiizii, ¢ikarim

motoru, durulama arayiizii ve bilgi tabani olmak iizere dort boliimden s6z edilir.

Bulandirma araytizii; kesin girdi degerlerini bulanik degerlere ¢evirir. Bunun igin
girdi degerlerini alir, girdi degisken araliginin uygun evrensel kiimeye doniistiiriilmesini

saglar ve girdi verilerini sdzel degerlere (bulanik kiimelere) doniistiiriir.

Cikarim motoru; bulanik kavramlara dayali olarak insan karar verme islevini
taklit eder. Ayrica bulanik igerme ve sozel kurallar1 kullanan bulanik denetim

etkinliklerini uygular. Cikarim motoru akil yiiriitme islemini elde etmek tizere uygulanir.

Bilgi tabani; uygulama alani hedeflerinin bilgisini igerir, kural ve iiyelik
fonksiyonlarini1 tanimlar. Bilgi tabani veritaban1 ve sozel kural tabani boliimlerinden
olusur. Veritabani1 denetim kurallar1 ve veri islemede kullanilan gerekli tanimlar igerir.
Sozel kural tabani stratejiyi ve kurallari sozel ifadeler araciligi ile tanimlamaktadir.

Kural tabani s6zel olarak ilgili sistemin modellenmis hali olarak goriilebilir.
Durulama arayiizii ise bulanik ¢ikt1 degerlerini kesin degerlere ¢evirir.

Bulanik sistemin yapisi Sekil 17°de verilmistir:



64

Bulaink
Kixtem

Bilgi
Tabam

Kural

i

¥ +
::> Bulandirma :> Cikarim :> Durulama I::>
Arayiizii Motoru Arayiizii
Kasin Bulamk Bulamk Kesin
Girdi Girdi Cikn Cikt

Sekil 17. Bulanik Sistemin Yapist

44  ANFIS (UYARLAMALI AG TABANLI BULANIK CIKARIM
SISTEMLERI)

Acik olarak uyarlamali aglara dayanan bulanik c¢ikarim sistemi veya
uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi anlamina gelen ANFIS ismi, Adaptive
Network-based Fuzzy Inference System veya Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System olan 6zgiin adinin bas harflerinden olusmustur. Esasen ANFIS yapisi,
Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag yapisi
olarak temsilinden ibarettir. Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu gerceklestirmek
lizere, katmanlar halinde yerlestirilmis diiglimlerin birlesiminden olusmustur.
Aslinda bulanik cikarim sistemi ¢ok katmanli perceptrona gdére daha kuvvetlidir.

Ornek olarak ANFIS denetleyicilerin &zellikleri tanimlanabilir:

o Ogrenme yetenegi

o Paralel islem

o Yapilandirilmis bilgi temsili

o Diger denetim tasarim yontemleriyle daha iyi biitiinlesme

Basit olmasi agisindan, bulanik ¢ikarim sistemini, x ve y gibi iki girisi ve z
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gibi bir c¢ikis1 oldugunu farz ederek ele alalim. iki tane bulanik eger-ise kural

bulunan birinci dereceden Sugeno bulanik modeli i¢in tipik kural kiimesi;
Kural-1: Egerx A;iseve y Byise fi =p;x +q;y + r;
Kural-2: Egerx Ayise ve y Byise o =pox + g2y + 12

Bir ANFIS agimin mimarisi asagidaki Sekil 18’de goriildiigii gibidir (Kaynar
vd., 2011):

A4 act m— /N\Wl>
. A4
W,
A, §| N
A4
_ Xy
W,
B, ! 5| N
y A4
B, P o YO

=
<P

Sekil 18. ANFIS Mimarisi

Yukarida verilen sekilden de goriilecegi lizere ANFIS yapist 5 katmanl bir

mimariye sahiptir.

Katmanlarda farkli sekillere sahip diigiimler degisik islevlere sahip
fonksiyonlart igerir. Kare seklinde gosterilen diigiimler adaptif diigimler olarak
adlandirilir ve diigiimlere ait parametreler agin egitimi sirasinda ayarlanir. Daire
seklinde gosterilen diigimler ise sabit diiglimlerdir. Her bir katmandaki

fonksiyonlarin islevi asagida agiklanmistir (Kaynar vd., 2011):

Katman1(Giris katmani): Bu katmanda yer alan diiglimler ayarlanabilen
diigiimlerdir ve bu digiimlerde giris degiskenlerine ait bulanik kiimelere iliskin
tiyelik fonksiyonlar1 yer almaktadir. Bu diiglimlerin c¢ikisi, ilgili {yelik

fonksiyonunun derecesini gostermektedir ve esitlikteki sekilde verilir.
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O, =u,(x) i=12 4.1)

x, y degerleri 1. diiglime iliskin giris degerlerini 4, ve B, sozel olarak ifade
edilen bulanik kiimeleri , g, ve u, degerleri ise bu kiimelere ait uyelik

fonksiyonlarinin derecelerini gdstermektedir. Uyelik fonksiyonu olarak literatiirde
trapez, iicgen, genellestirilmis-bell, ve gauss fonksiyonlar1 Onerilmistir. Bunlar
arasinda en yaygin olam1 ve caligmamizda da kullanilan genellestirilmis-bell

fonksiyonu esitlikt verilmistir.

)= “2)

{a,,b,,c,} buiiyelik fonksiyonun seklini belirleyen parametrelerdir ve énciil

parametreler olarak adlandirilirlar. ¢, parametresi bell fonksiyonunun merkezini, 4
degeri fonksiyonun genislik degerini, b, ise fonksiyona iliskin diizeltme faktoriinii

belirler.

Katman2(Kural katmani): IT ile etiketlenen bu katmandaki diigiimlerin
tamam sabit diigiimlerdir. Ilgili kuralin 6nciil kismina ait {iyelik fonksiyonlarina T-
norm (AND ya da carpim operatdrii) operatoriiniin uygulanmasi sonucunda ilgili
diigiimiin ¢ikis1 hesaplanir. Bdylelikle her bir kuralin ¢ikis fonksiyonunun seklini
belirlemedeki etkisi elde edilir ve bu deger ilgili kuralin tetikleme ya da atesleme
agirlign (Firing strength) olarak adlandirilir. Bu katmanin ¢ikiglart bir 6nceki

katmandan elde edilen {iyelik derecelerinin ¢arpimi seklinde hesaplanir.

02,1' =W =Hy (x) x Hp, »)

(4.3)
i=1,..4;j=12

Katman3(Normalizasyon katmani): Bu katmanda yer alan her bir diigiim N

ile etiketlendirilmis sabit bir diglimdiir. i.dliglimiin ¢ikiss; I.kuralin tetikleme

agirhiginin  tiim  kurallarin  tetikleme agirliklarimin - toplamina orani1  seklinde
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hesaplanir. Bu katmanin ¢ikislari, normalize edilmis tetikleme agirliklari olarak
adlandirilirlar.

03' :;l: Wi l:17:4

1
5

(4.4)

Katman4(Sonu¢ katmami): Bu katmandaki her bir diigiim, her bir kuralin
toplam ¢ikis fonksiyonu tizerindeki etkisini belirler ve asagida verildigi sekilde

hesaplanir.
Oy =w.f, =w(p, +q,+r) i=1.4 (4.5)

w. bir 6nceki katmanin ¢ikisini ifade ederken {pi,q,,r;} ise  Ikurala

ilisgkin ayarlanabilen soncul parametreleri gostermektedir. Ayni1 zamanda bu
parametreler Sugeno bulanik ¢ikarim sitemindeki lineer fonksiyonun katsayilari

olarak da bilinir.

Katman5(Cikis katmami): X ile simgelenen bu katman tek diigiime sahiptir
ve bu diigiim kendisine gelen tiim sinyallerin toplamini alarak sistemin toplam

¢ikisini hesaplar.

O;; =2 wif, =+ (4.6)

45 ANFIS AGINDA KULLANILAN HIiBRiD OGRENME
ALGORITMASI

ANFIS aginin egitimi, tek basina gradyent egim azalim algoritmas: ya da en
kiigiik hata kareler yontemi ile gradyent e§im azalim algoritmasin birlesiminden
olusan tiimlesik egitim algoritmasi yardimiyla gergeklestirilir. Gradyent egim azalim

algoritmasi tek basima tiim parametreleri belirlemek i¢in kullanilabilir fakat egitim
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stiresinin uzun olmasi ve bolgesel mimimumlara takilma riski nedeniyle agin
egitiminde genellikle Jang tarafindan Onerilen iki agsamali hibrid egitim algoritmasi
kullanilir (Jang, 1993). Hibrid egitim algoritmasi ileri ve geri yonde olmak iizere iki
asamadan olusur. Egitimin basinda iiyelik fonksiyonlar1 tanimlanarak onciil
parametrelerin ilk degerleri belirlenir. Egitim algoritmasinin ileri dogru olan
gecisinde bu Onciil parametreler (a,,b,,c,) sabit tutularak dordiincii katmana kadar

her bir katmanin c¢ikis1 hesaplanir. Ardindan ( p,,q,,7;) soncul parametreleri en

kiigiik hata kareler yontemiyle elde edilir. Onciil parametreler belirli bir sabit degerde
iken sistemin genel ¢ikisi soncul parametrelerin dogrusal birlesimi seklinde

yazilabilir.

Sou = Zwifi =wifi +wo fy +w fs +w, f,
im1
=(mx)p, + (W y)g, + wir +(w,x) p, +(W,¥)q, +w,r, 4.7)

+ (W3x) py + (W3 0)q5 + wiry + (W, x) py + (W, 1)q, +w,

n adet Ornek iceren egitim veri seti igin, bilinen (x,,y;) degerleri giris
orneklerini, d, ise bu giris degerlerine karsilik ilgili ¢ikis degerini gostersin. Onciil
parametreler bilindiginden sistemin ¢ikist f°, soncul parametreler yardimiyla matris
formunda lineer denklem sitemi olarak ifade edilir

f=B6 (4.8)

Esitlikte @ soncul parametreleri igeren bilinmeyenler matrisini, B ise

bilinen katsayilar matrisini gostermektedir. Eger B matrisinin tersi alinabiliyorsa

en kiiciik kareler hata tahmincisi 8" asagida verilen sekilde hesaplanur.
0" =B'f (4.9)

B matrisinin tersinin alinamadigi durumda ise 6" degerini bulmak igin

yalanci tersleme (pseudo-inverse) yonteminden faydalanilir.

0 =B"B)'B"f (4.10)
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Soncul parametreler belirlendikten sonra eldeki egitim verisi ic¢in sistemin

toplam hatas1 agagidaki esitlik yardimiyla hesaplanir.
E=3E =3 (d~/.) (4.11)
i=1 i=l1

E., aga sunulan i. giris i¢in sistemin hatasini, d,, i. giris degeri i¢in arzu
edilen ¢ikis degerini, f,, i.giris i¢in sistemin hesapladig ¢ikis degerini, E ise tim

girdiler i¢in sistemin toplam hatasini gostermektedir.

Hybrid o0grenme algoritmasinin geriye dogru gecisinde ise sonug
parametreleri sabitlenerek her bir diiglim i¢in hata degisim oram1 OE, /0O,

hesaplanir. Zincir kurali uygulanarak, sistemde herhangi bir Onciil parametreyi

simgeleyen o degiskenine gore toplam hata degisimi asagida verilen sekilde

hesaplanir.
OF _<nOE _ _ZE_O (4.12)
oo ‘T 0a ‘T 5500 Oa

Esitlikte o, herhangi bir onciil parametreyi, S, ¢ikisi « ’ya bagli olarak

degisen diigiimlerin kiimesini, O ise bu kiime icerisinde yer alan herhangi bir
diigiimiin ¢ikisin1 gostermektedir. Daha sonra onciil parametreler asagidaki esitlikler

yardimiyla giincellenir.

Aa —772—5 (4.13)
Ay = O + A (4.14)

n  Ogrenme oranmi, A« ise « degiskenine ait degisim miktarini
gostermektedir. parametrelerin optimum sekilde ayarlanmasini saglayan egitim
islemi, sistemin toplam hatas1 belirli bir degerin altinda kalincaya kadar ya da

verilen iterasyon sayisina ulasilincaya kadar devam eder (Jang, 1993).
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5. UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu calismada Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan elde edilen Tiirkiye’nin 1969
yilt Ocak ay1 ve 2009 yili Mayis ayt arasi aylik ithalat ve ihracat serileri
kullanilmistir. Klasik zaman serisi analiz yontemlerinden mevsimsel ARIMA, yapay
sinir aglari metotlarindan MLP ve RBF ve bulanik ¢ikarim sistemi yontemi ANFIS
ile tahminler gerceklestirilerek kullanilan modellerin tahmin performanslar

karsilastirilmistir.
5.1. MEVSIMSEL ARIMA iLE YAPILAN TAHMIiN UYGULAMASI

Serilerin analizi i¢in Eviews ve SPSS programlarindan yararlanilmistir.
Oncelikle ihracat ve ithalat zaman serileri degerlendirilerek grafikleri incelenmis ve
Sekil 19 ve Sekil 20°de de goriildiigii gibi serilerin artan trende sahip olduklari ve

duragan olmadiklar1 gézlenmistir.

~

[ Series: IHRACAT “Workfile: IHRACAT:: Untitled?, = =@ =]

HREACAT

0 [ T O o Py L P o P ot o P o 5 )t ol 1 P o o)

1970 1875 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Sekil 19. Tiirkiye ihracat rakamlar1 grafigi
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[ Series: ITHALAT Workfile: ITHALAT iU ntitled) = =]
{¥iew [|Proc '!ObjectJ|Pererties| Pririt [|Mame || Freezs | !Sample]@ﬂbheet |[Graph]l5tats]|_1dE
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Sekil 20. Tiirkiye ithalat rakamlar1 grafigi

Box-Jenkins metodolojisi dogrultusunda uygun bir ARIMA tahmin modeli
olusturabilmek i¢in ilk olarak serilerin duraganligi incelenmistir. Bunun i¢in 6rnek
gozlem kiimesinin otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF)
fonksiyonlar1 ¢izdirilmistir. Asagidaki sekillerdeki orijinal, birinci dereceden farki
alinmis ve mevsimsel farki alinmis serilerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 incelendiginde orijinal serilerin 6zellikle otokorelasyon fonksiyonu

itibariyle mevsimsel egilim gosterdigi goriilmektedir.
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b) D{IH,1) Serisi
Korelasyon Tablosu
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c) D({IH,12) Serisi
Korelasyon Tablosu
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Sekil 21. Thracat serisi korelasyon tablosu
a)Orijinal ihracat serisi  b) Birinci dereceden farki alinmis ihracat serisi
c)Mevsimsel farki alinmis ihracat serisi
a) Ithalat Serisi (IT) b) D{IT,1) Serisi c) D{IT,12) Serisi
Korelasyon Tablosu Korelasyon Tablosu Koralasyon Tablosu

MtwerHaian  Paeisl Cooslbion A Bwn Ok Preh Madrcnmsliioe Padid Comslstan a0 BAC  Oftel Prab  LISESEIMMA PR Covalibie AL FAL G5 Pk
' 1 09I 1¥) FECE W03 ! D41 0818 |0 0 THLES 00
' P OORNT DB TREIT @BOd 101 DER TO0ETD ORI 0D
L boORED B TSE Gl I oh3h LEN ¥ D260 00w SRR 0D
[ o O D18 ISENT B T 1000 -A0E 13180 00
[ & OE NS Ve 3 WD § ooto oo § DGR -0 T4RED 0060
i ¥ 00 100 TI06 WD § 0010 01T §03EE A1 ST 00
i T 0BT 18I 300 WD T nodT Alme POOME AN EHAT 0D
' ¥ OBEM 1021 JEMS WD 1 0IT90 <000 1 opasd A0 19039 Q0N
[ 8 OR0 I MITE G § DN 0XE ¥ DIND 008l CO45T 00
' W0 QN RTS8 IR e 8 0NT R 11 DO QD4 BB o
[ 11 0Pk BI08 MATD Dl 1 DIs AT 11 D260 Q0E MO0 0080
i T 0T 113 TR WM 17 0530 0347 AF Daph Ofid TR0 O
[ 11 O7F -177 41600 WD) 11 0919 0ME AT DAt 000 TN 00
v T QTT 14N 4HT0 MR 19 0033 e PR AT iRk Qi)
' 1% OFE 100 46116 el 15 DoF one 3 13 0ER Q0D 1B Q0
' i8OS BoTe 4EFS; BE0D id -boah Hi5E 3 P DS Q010 PEN Qi
" 7 OB 3051 BOOSE dBd 1T DOST D0 1T DO Q0N §IRER Q06
’ b O Bl BRITT hbDd id -0gdd -0t 13 -0ER 00 E3IE O
I 19 OFS 1025 CdMG N 19 005 IR 13 D% Q0 GSTAR QD60
[ M OBIS -103 M0 G0 H 0081 M 3 03 Q0N SOTOT OO
i I O0FS 1M SHI0T W0 21 D137 0304 21 0230 -0015 10108 00N
L rr QBN -1MMY SEFT wE0d R 21 0B QA 0MS 0
[ ¥ OB D03 P44 BB A 00a% e 2 DS Q0T 04 Q0
[ QT B3 0D wed LI LI I D044 008 T0ET3 000
I T4 Q0 -0RES D083 e 0 01 L A5 006 Q0T ET O
I o 0590 -1 AT e 2% -00sD 0NE 25 DO A0 0D O
L 3T QS 1090 CEIL4 WD) a7 o0t DIW 2 -D05E QDN NG 000
i ™ OS§l DOTI DSNRT WBDD 21 0037 I8 % DD0E OOM 0NE 00
' 0S4 0T Medd wand 0 D0A3 DM 1 00 -0 023 00
' B OGS -Jae TS G W DOED MY 30 0078 000 052 00
v OO R PR e I OD0ER DIE I DI A0 1MOS Q0N
I B Okl A3 ToaSE R0 EIRULERIT ] 22 010 Q0 NMET 008
¥ DS -10FY TTFTE MM 31 nntE 0T a3 DIE QDI N 0
i ¥ OO 10T TEEEE B0 an 013 -2 M ODDE DDA TEEs 00
¥ ¥ 0% 3100 PO B0 35 DoAY 2113 N 008 Q0E 3T 0D
[ 305 1005 BT el 3 0115 AWD 3 00EE Q00T A3 0D

Sekil 22. Ithalat serisi korelasyon tablosu

a)Orijinal ithalat serisi

c¢)Mevsimsel farki alinmis ithalat serisi

b) Birinci dereceden farki alinmis ithalat serisi
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Serilerin duraganlastirilmasimin gerekip gerekmedigine karar vermek icin
Augmented Dickey Fuller (ADF) testi uygulanmistir. ADF testi icin sifir hipotezi ve
alternatif hipotez su sekildedir:

* HO: 8 = 0 ise seri birim kok icermektedir ve seriyi duragan hale getirebilmek

icin farkinin alinmas1 gerekmektedir.

* H1: 0 < 0 ise seri birim kok icermez, duragandir ve fark alinmasina gerek

yoktur.

ADF t test istatistigi %1, %5 ve %10 Onem seviyesi kritik degerleri ile
karsilastirilmistir. Test trendli, trendli ve kesmeli ve trendsiz ve kesmesiz olarak
yapilmig ve t istatistik degerleri sirasiyla ihracat serisi i¢in 2.818, 2.575 ve 2.853; ithalat
serisi i¢inse 2.478, 0.779 ve 3.215 bulunmustur. P olasilik degerleri ise her iki seri i¢in
de 1.00, 1.00 ve 0.99’dur. Farkli modeller i¢cin %1, %5 ve %10 6nem seviyesi kritik
degerleri Tablo 7 ve 8’de verilmistir. Verilen degerlere gore bulunan o degeri kritik
degerlerden yiiksek oldugundan sifir hipotezi kabul edilerek serinin duraganlastirilmasi

gerektigine karar verilmistir.

Tablo 7. Ihracat serisi icin ADF test istatistikleri

Augmented Dickey-Fuller Testi
Kesmeli | Trendli ve Kesmeli | Trendsiz ve Kesmesiz
Olasilik 1.0000 1.0000 0.9990
Test Istatistigi 2.818105 2.575080 2.853857
1% seviyesi |-3.445701 -3.980059 -2.570480
MacKinnon Kritik Degerleri | 5% seviyesi |-2.868202 -3.420558 -1.941579
10% seviyesi | -2.570384 -3.132974 -1.616193

Tablo 8. ithalat serisi icin ADF test istatistikleri

Augmented Dickey-Fuller Testi
Kesmeli | Trendli ve Kesmeli | Trensiz ve Kesmesiz
Olasilik 1.0000 0.9998 0.9997
Test Istatistigi 2.478595 0.779275 3.215840
1% seviye | -3.445776 -3.980165 -2.570506
MacKinnon Kritk Degerleri | 5% seviye |-2.868235 -3.420610 -1.941583
10% seviye | -2.570401 -3.133004 -1.616191

Serileri duraganlastirmak i¢in klasik ve

uygulanmis ve yeniden ADF testi uygulanmistir. Yapilan test sonucunda {i¢ farkl

mevsimsel fark alma islemleri
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model i¢in de olasilik degerlerinin Tablo 9 ve 10°da gosterildigi gibi 0.000 oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle sifir hipotezi reddedilerek serinin duragan hale geldigine

karar verilmistir.

Tablo 9. Birinci dereceden ve mevsimsel fark alinmis ihracat serisi icin ADF

test istatistikleri

Augmented Dickey-Fuller Testi

Kesmeli | Trendli ve kesmeli | Trendsiz ve kesmesiz
Olasilik 0.0000 0.0000 0.0000
Test Istatistigi -27.90374 -27.81904 -27.94203
, | 1%seviye | -3.446321 -3.980936 -2.570699
MacKinnon Kritik Y
Y egotort | 3% seviye | -2.868475 -3.420985 -1.941609
s 10% seviye | -2.570530 -3.133226 -1.616173

Tablo 10. Birinci dereceden ve mevsimsel fark alinmis ithalat serisi i¢cin ADF

test istatistikleri

Augmented Dickey-Fuller Test,

Kesmeli Trendli ve kesmeli Trendsiz ve kesmesiz
Olasilik 0.0000 0.0000 0.0000
Test Istatistigi -28.60354 -28.56417 -28.64184
) - 1% seviye -3.446321 -3.980936 -2.570699
Macgg:g“e‘r’ifm 5% seviye | -2.868475 -3.420985 -1.941609
10% seviye -2.570530 -3.133226 -1.616173

En wuygun modeli belirleyebilmek igin farkli ARIMA modelleri

olusturulmustur. Olusturulan modeller Tablo 11 ve 12’de verilmistir. Olusturulan

modeller arasindan en iyi modeli secmek i¢in BIC, AIC, Rz, MAPE ve RMSE

kriterleri kullanilmustir. Thracat serisi igin en yiiksek R’ve en diisik MAPE, RMSE
and BIC degerlerine sahip olan ARIMA(1,1,3)(1,1,1)12 modeli; ithalat serisi i¢inse
ARIMA(0,1,2)(1,1,1)12 modeli en iyi model olarak se¢ilmistir. Secilen modellerin
parametre ve istatistikleri Tablo 13 ve 14’te verilmistir. Serilerin son 50 verisi tahmin

kiimesi olarak kullanilmistir.




Tablo 11. Thracat serisi igin olusturulan ARIMA modelleri

R-squared | RMSE MAPE MAE Normalized BIC
ARIMA(0,1,3)(1,1,1) 0.446905 171 10.083 102 -3.532
ARIMA(0,1,1)(1,1,1) 0.427408 .166 10.146 .100 -3.594
ARIMA(0,1,2)(1,1,1) 0.427701 166 10.156 .100 -3.563
ARIMA(1,1,3)(1,1,1) 0.457246 174 9.873 101 -3.479
ARIMA(1,1,2)(1,1,1) 0.426929 166 10.125 .100 -1.908
ARIMA(1,1,0)(1,1,1) 0.421550 170 10.168 102 -1.943
Tablo 12. ithalat serisi icin olusturulan ARIMA modelleri
R-squared RMSE MAPE MAE Normalized BIC
ARIMA(0,1,1)(0,1,1) 0.551199 291 12.323 174 -2.394
ARIMA(0,1,1)(1,1,1) 0.587313 .288 11.697 175 -2.417
ARIMA(1,1,1)(0,1,1) 0.553677 .288 12.262 172 -2.385
ARIMA(1,1,1)(1,1,1) 0.593503 285 11.683 173 -2.420
ARIMA(0,1,2)(0,1,1) 0.552684 .288 12.273 172 -2.388
Tablo 13. ARIMA(1,1,3)(1,1,1)12 modeli ve istatistikleri
Tahmin Std. hata t Olasilik
Fark 1
AR Lag 1 597 137 4.362 .000
Lag 1 1.030 144 7.164 .000
MA LLag 2 -.245 .088 2.793 0.005
Lag3 127 0.063 2.010 0.045
AR. Mevsimsel Lag 1 235 .067 3.530 0.000
Mevsimsel Fark 1
MA. Mevsimsel | Lag 1 .862 .041 21.136 0.000
Tablo 14. ARIMA(0,1,1)(1,1,1)12 modeli ve istatistikleri
Tahmin Std. hata t Olasilik
Fark 1
MA Lag 1 594 .040 14.916 .000
AR. Mevsimsel Lag 1 161 .056 2.858 0.004
Mevsimsel Fark 1
MA. Mevsimsel Lag 1 916 .035 26.083 0.000

Her iki seri i¢in de en uygun model belirlendikten sonra modellerin
dogrulugunu test etmek amaciyla kalintilarin korelasyon tablosu cizilerek ve Ljung
Box Q istatistikleri incelenmis ve hata terimleri arasinda 6nemli bir korelasyon

olmadigr goriilmiistiir. Kalintilarin rastgele degerlerden olustuguna ve secilen
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modellerin uygun olduguna karar verilmistir. Kalintilara ait korelasyon tablolari

Sekil 23 ve 24’te verilmistir.
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Sekil 23. Thracat serisi kalintilar1 korelasyon tablosu (Q istatistikleri)
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Sekil 24. Ithalat serisi kalintilar1 korelasyon tablosu (Q istatistikleri)

5.2. ESNEK HESAPLAMA TEKNIKLERI iLE YAPILAN TAHMIN
UYGULAMASI

Serilerin analizi i¢in Matlab programindan yararlanilmustir. Ihracat ve ithalat
serilerinin son 50 gozlemi test verisi olarak, MLP ve ANFIS modelleri i¢in geri kalan
verinin %801 egitim, %20’si de dogrulama verisi olarak kullanilmistir. RBF modeli
icinse test kiimesi haricindeki tiim veriler egitim verisi olarak kullanilmistir. Tim
veri setleri sinir aglar1 ve ANFIS modellerine verilmeden once [-1,1] araligina
normalize edilmistir. Normalize etme islemi i¢in Matlab ‘premnmx’ fonksiyonu

kullanilmuastir.

Matlab programi kullanilarak gelistirilen bir yazilim ile farkli MLP, RBF ve
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ANFIS modelleri olugturulmustur. Olusturulan tiim MLP ve RBF modelleri biri gizli

katman olmak tizere ii¢ katmanli mimariye sahiptir.

MLP modeli i¢in yazilan program yardimiyla giris diigiimii sayis1 1’den
12°ye; gizli katman diiglim sayis1 da 1’den 10’a kadar degistirilerek toplam 120
farkli model olusturulmustur. Gizli katmanda tanjant-sigmoid, ¢ikis katmaninda ise
lineer transfer fonksiyonu kullanilmistir. Biitin MLP modellerinin egitimi igin
Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi uygulanmistir. Egitimi durdurmak
icin kullanilan tekrarlama sayis1 ve hedef hata orani parametreleri 400 ve 0.01 olarak
belirlenmistir. Egitim verileri aga gosterilerek egitim siireci tamamlanmis ve 120
model i¢inden en diisiik MSE ve MAPE degerlerine sahip olan model en iyi model
olarak secilmistir. Thracat serisi icin 4 giris diigiimii ve 1 gizli diigiimii olan, ithalat
serisi i¢in ise 10 giris diiglimii ve 1 gizli diiglimii olan model en iyi model olarak
belirlenmistir. fhracat ve ithalat serileri i¢in olusturulan bazt MLP modelleri Tablo

15 ve 16°da verilmistir.

Tablo 15. fhracat serisi i¢in olusturulan bazt MLP modelleri ve performans

kriterleri
Giris diigiimii Gizli digiim MAPE(%) MSE
MLP_Modell 1 1 12.78 189.2801
MLP_Model2 2 1 10.14 95.8976
MLP_Model3 3 1 10.32 116.9151
MLP_Model4 4 1 9.68 98.5552
MLP_Model5 5 2 12.73 221.8504
MLP_Model6 6 2 12.01 188.7935
MLP_Model7 7 1 11.51 167.8096
MLP_Model8 8 1 10.44 126.8148
MLP_Model9 9 2 11.42 160.6913
MLP_Model10 10 2 14.96 327.9157
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Tablo 16. ithalat serisi icin olusturulan bazt MLP modelleri ve performans

kriterleri
Input neuron Hidden neuron MAPE(%) MSE

MLP_Modell 1 1 10.61 289.4159
MLP_Model2 2 1 9.84 289.26

MLP_Model3 3 1 10.40 303.0325
MLP_ Model4 4 1 9.22 271.4309
MLP_Model5 5 1 10.75 378.459
MLP_Model6 6 1 8.82 239.4299
MLP_Model7 7 1 12.18 493.9317
MLP_Model8 8 1 11.11 354.3848
MLP_Model9 9 1 11.62 430.1743
MLP_Modell0 10 1 8.78 229.507

RBF modeli i¢in yine Matlab programi ile yazilan kod yardimiyla gizli

diigiim sayilar1 1’den 30’a, giris diigiimii sayilart da 1°’den 12’ye kadar arttirilarak

toplam 12x30 adet model {retilmistir. Gizli katmandaki radyal fonksiyonlarin

merkezleri egitim kiimesi i¢inden rastgele olarak secilmistir. Olusturulan modeller

icinden en kiicik MAPE ve MSE degerlerine sahip olan modeller en iyi modeller

olarak segilmistir. [hracat serisi i¢in 1 giris diigiimii ve 2 gizli katman diigiimii olan,

ithalat serisi i¢in de 1 giris diigiimii ve 10 gizli katman diiglimii olan modeller en iyi

model olarak belirlenmistir. Tablo 17 ve 18’de olusturulan bazi RBF modelleri

verilmistir.

Tablo 17. fhracat serisi i¢in olusturulan bazt RBF modelleri ve performans

kriterleri
Giris Diigiimii | Gizli Diigiim | MAPE(%) MSE
RBF_Modell 1 2 11.19 118.0026
RBF_Model2 2 2 11.43 138.7215
RBF_Model3 3 2 12.60 188.7309
RBF_ Model4 4 2 12.83 196.8483
RBF_Model5 5 3 13.62 220.6523
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Tablo 18. Thracat serisi i¢in olusturulan bazi RBF modelleri ve performans

kriterleri
Giris Diigiimii | Gizli Diigiim | MAPE(%) | MSE
RBF_Modell 1 10 8.78 185.1799
RBF Model2 2 9.47 267.9801
RBF_ Model3 3 11.37 443.429
RBF_Model4 4 3 11.21 441.4417
RBF_Model5 5 11.63 495.6745
RBF_Model6 10 10 10.14 394.0576

ANFIS modeli yapilandirilirken ag egitilmeden 6nce FIS (Bulanik Cikarim
Sistemi) mimarisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu siiregte her giris degiskeninin
tiyelik fonksiyonlarinin sayisi, kurallar1 ve bu fonksiyonlara bagli parametre
degerleri belirlenmelidir. Matlab programinda baglangi¢ FIS mimarisini belirlemek
icin genfisl ve genfis2 gibi iki fonksiyon mevcuttur. Bu fonksiyonlar arasindaki

temel fark kurallarin giris uzayini nasil boliimledigi ile ilgilidir.

Genfisl fonksiyonu her degisken icin biitlin olas1 iiyelik fonksiyonu
kombinasyonlarin1 kullanarak grid bélimleme yapar. Bu ydntemin en biiyiik
dezavantaji cok fazla kural iiretmesi dolayisiyla egitilmesi gereken c¢ok fazla
parametrenin olmasidir. N adet degisken, her degisken icin P adet iiyelik
fonksiyonu ve her iiyelik fonksiyonuna bagli L adet parametre oldugu varsayilirsa,
P" adet kural iiretilir bdylece P" (N +1) adet lineer parametrenin ve NxPxL adet de
nanlineer parametrenin egitilmesi gerekir. Giris degiskeni sayisinin biiyiik ve veri
setinin kiiciik oldugu durumda boyut problemi ortaya c¢ikar. Bu da parametrelerin
hesaplanamamasina neden olur. Bu problemi agsmak i¢in kural sayisinin diistiriilmesi

gerekir.

Genfis2 kural sayisini azaltmak icin ¢ikarmali kiimeleme algoritmasini
kullanir ve her kiime i¢in bir kural iiretir. Ayrica, belirlenen kiimelerin merkezleri

giris degiskenlerinin iiyelik fonksiyonu parametrelerinin baslangi¢ degerleridir.

Bu calismada baslangi¢ FIS mimarisini belirlemek i¢in genfisl ve genfis2
fonksiyonlart uygulanmig ve biitlin modeller hibrit 6grenme algoritmasi ile
egitilmistir.

Genfisl fonksiyonu uygulanan FIS modellerinde gecikme ve {yelik
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fonksiyonu sayilar1 2’den baglayarak boyut problemi olusturmayacak sayiya kadar
arttirillarak farkli ag yapilart olusturulmustur. Olusturulan modeller i¢inden en iyi
tahmin performansina sahip modeller se¢ilmistir. Hem ihracat hem de ithalat serisi
icin 2 girisli ve her giris i¢cin 5 {iyelik fonksiyonu yani 25 kurali olan model en iyi
model olarak belirlenmistir.

Genfis2 fonksiyonu uygulanan FIS modellerinde de ayni sekilde giris
degiskeni sayis1 1’den baslayarak boyut problemi olusturmayacak en biiylik degere
kadar arttirllarak farkli ag yapilart olusturulmustur. Cikarimli kiimele algoritmasi
yardimiyla kurallar1 belirleyen genfis2 fonksiyonunda kullanilan kiime genislik
degeri, 0.1 degerinden 1 degerine 0.05 adimlarla artirilarak farkli sayida gecerli

kurala sahip alt modeller olusturulmustur. Genfis2 fonksiyonu uygulanan modeller

genfis2 uygulananlara gore daha iyi sonuglar iiretmistir.

Tablo 19. Ihracat serisi icin ANFIS modelleri ve performans kriterleri

ANFIS modell (grid partition)

ANFIS model2 (Sub-

Giris sayi1s1

2

2

Lineer parametre sayisi 75 35
Nanlineer parametre sayist 30 56
Toplam parametre sayisi 105 91
Bulanik kural say1s1 25 7
MAPE(%) 15.51 9.20

Tablo 20. Ihracat serisi icin ANFIS modelleri ve performans kriterleri

ANFIS modell (grid partition)

ANFIS model2 (Sub-

Giris sayi1s1

2

2

Lineer parametre sayisi 75 35
Nanlineer parametre sayisi 30 56
Toplam parametre sayisi 105 91
Bulanik kural sayist 25 6
MAPE(%) 15.51 7.95

5.3. BULGULAR

Bu calismada klasik zaman serisi analiz yontemlerinden mevsimsel ARIMA

ve esnek hesaplama tekniklerinden MLP, RBF ve ANFIS metotlar1 kullanilarak

Tiirkiye’nin dis ticaret tahmini yapilmistir. Biitiin modeller i¢in serilerin son 50
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gbzlemi tahmin i¢in kullanilmis ve karsilastirma i¢in yorumlamasi kolay, 6lgekten
bagimsiz, giivenilir ve gecerli olmasindan dolay1 (Law ve Au, 1999) ortalama mutlak
yiizde hata (MAPE) ile ortalama kare hate (MSE) performans kriterleri
kullanilmistir. Tablo 19 ve 20’de ihracat ve ithalat verileri i¢in biitiin modeller ile
yapilan tahmin sonuglari, gergek degerler ve MAPE kriteri degerleri verilmistir.
MAPE degeri ne kadar kiigiikse tahmin edilen degerler gercek degerlere o kadar
yakin demektir. Tablodan da goriildiigli gibi hem ihracat hem de ithalat serisi i¢in

esnek hesaplama teknikleri ile olusturulan modeller klasik modelden daha iyi sonug

vermistir.
Tablo 21. Thracat serisi igin gdzlenen ve tahmin edilen degerler
GOZLENEN ARIMA MLP RBF ANFIS
4.997 4.997 6.433 6.578 6.320332
5.652 5.652 6.037 5.0321 6.412225
6.592 6.592 6.046 5.688 6.133886
6.128 6.130 6.191 6.630 6.111439
5.977 6.090 6.450 6.165 5.967062
6.039 5.816 6.561 6.014 5.727822
5.763 6.032 6.431 6.076 6.416791
5.553 5.550 6.272 5.799 6.895905
6.814 6.198 6.109 5.589 6.370878
6.772 7.059 6.468 6.852 6.837768
5.943 6.935 6.784 6.810 6.064088
7.246 7.016 6.821 5.980 5.785178
5.133 5.806 7.116 7.284 6.984962
6.058 5.584 6.428 5.168 6.941202
7.411 6.742 6.486 6.095 6.918095
6.456 6.774 6.728 7.449 7.626591
7.042 6.612 6.981 6.493 7.477519
7.815 6.659 7.364 7.080 7.021106
7.067 7.273 7.620 7.852 7.406593
6.811 6.997 7.710 7.105 7.285121
7.607 7.625 7.632 6.849 8.071707
6.889 7.940 7.668 7.644 8.750466
8.641 7.033 7.529 6.927 7.48566
8.604 9.035 8.215 8.677 7.338756
6.565 7.150 8.559 8.640 8.573522
7.657 6.894 8.260 6.603 8.698987
8.958 8.483 8.108 7.694 8.952641
8.313 8.051 8.337 8.993 9.183955
9.148 8.409 8.728 8.350 9.090946
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8.98 8.869 9.260 9.182 8.950909
8.938 8.605 9.312 9.015 9.055574
8.737 8.457 9.456 8.973 9.701248
9.039 9.467 9.357 8.773 10.91693
9.895 9.285 9.389 9.074 10.50925
11.319 10.215 9.724 9.926 10.42731
9.724 11.710 10.522 11.342 11.06426
10.632 8.406 10.604 9.756 11.45677
11.078 9.748 10.870 10.660 11.55788
11.427 12.367 10.899 11.103 12.21497
11.364 10.667 11.291 11.449 12.22777
12.477 11.092 11.492 11.387 12.45026
11.771 11.597 11.899 12.490 11.83117
12.595 11.542 11.950 11.791 12.28178
11.047 11.632 12.262 12.607 11.09817
12.793 12.066 11.892 11.072 9.668791
9.722 13.076 12.193 12.803 8.51204
9.396 11.603 11.384 9.754 7.94114
7.722 10.274 10.878 9.430 8.345011
MAPE %9.87 %9.68 %11.19 %9.20

Tablo 22. Ithalat serisi icin gézlenen ve tahmin edilen degerler
GOZLENEN ARIMA MLP RBF ANFIS

7.220 7.220 9.527 9.550 9.625325
8.324 8.324 8.765 8.737 9.88005
10.196 10.196 9.317 9.262 9.813686
9.596 9.440 9.124 9.227 9.978277
9.812 9.656 9.752 9.693 9.794009
9.947 10.089 10.370 10.241 10.1173
9.596 10.026 10.263 10.354 10.41392
10.272 9.308 10.218 10.189 10.26459
10.366 10.440 10.862 10.689 9.894176
10.090 10.239 9.901 10.156 11.07316
9.673 10.766 11.162 11.120 9.441184
11.683 12.456 10911 10.875 9.299828
8.146 8.704 11.098 11.261 11.06484
9.796 9.037 9.791 9.884 11.6814
11.605 10.690 10.770 10.849 12.40448
11.587 10.795 10.292 10.594 12.63858
12.694 11.313 11.914 11.911 12.06096
12.466 12.211 12.253 12.348 12.17153
11.709 12.174 12.627 12.845 12.2873
12.276 11.652 12.365 12.514 11.61646
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12.153 12.683 13.088 13.128 12.40317
11.200 12.297 11.946 12.387 13.09232
12.897 12.311 12.974 13.142 11.527

13.048 15.120 13.370 13.694 11.1951
10.592 10.228 12.888 13.349 12.68937
11.383 11.167 12.563 12.833 13.12495
13.234 12.838 12.061 12.512 14.34352
12.919 12.817 12.282 12.821 14.60299
14.935 13.258 13.091 13.401 14.99507
14.266 14.246 14.225 14.732 14.97373
15.214 14.018 13.996 14.637 14.64216
14.682 14.071 15.398 15.983 15.3339
14.459 15.181 14.664 15.278 16.40175
15.627 14.537 14.797 15.603 16.41371
16.632 16.023 15.578 16.461 16.37992
16.120 19.008 16.463 17.583 16.25027
16.339 13.102 16.086 17.300 16.65938
16.026 15.159 16.768 18.119 17.64197
16.812 17.646 15.953 17.342 18.94948
17.889 17.008 16.663 18.117 19.55396
19.306 18.099 16.804 18.475 20.32515
19.477 18.911 17.803 19.905 19.84027
20.557 19.217 18.335 20.691 18.4862
19.251 18.943 18.928 21.730 16.07326
17.885 20.163 18.438 21.112 13.16122
14.942 19.264 18.425 21.063 11.72413
12.073 18.415 16914 19.080 10.09361
11.405 17.960 15.549 17.372 9.22018
MAPE %11.69 %8.78 %8.78 %7.95
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6. DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu calismada Tiirkiye dis ticaret verileri istatistiksel zaman serisi analizi,
YSA ve ANFIS metotlar1 ile incelenmistir. Veri seti Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan
elde edilen aylik ihracat ve ithalat zaman serileridir. Tahmin i¢in farkli modeller
olusturulmus ve kullanilan her teknik i¢in en diisiik MAPE ve MSE degerine sahip
model belirlenmistir. Daha sonra bu modeller kullanilarak son 50 gézlem i¢in tahmin

yapilmis ve modellerin tahmin performanslari karsilastirilmistir.

Elde edilen sonuglara gore secilen modellerin olduk¢a diisiik ve birbirine
yakin MAPE degerlerine sahip oldugu gozlenmistir. Bu nedenle kullanilan biitiin
modellerin gecerli tahminler yaptiklar1 ve dis ticaret tahmin uygulamasi i¢in uygun
olduklart sdylenebilir. YSA modelleri iginde MLP modellerinin RBF modellerine
gore daha iyi performans gosterdigi, ANFIS modelleri i¢inde ise baslangi¢c FIS
yapisini belirlemek i¢in kiimeleme algoritmasi kullanan modelin grid boliimleme
yapan modele gore daha iyi oldugu gozlenmistir. Dolayisiyla bulanik kurallarin ve
hesaplanacak parametrelerin sayisini azaltmak, hesaplama karmasasin1 ve boyut
problemini asmak i¢cin ANFIS modellerinde kiimeleme algoritmasi kullanilabilir.
Ayrica ANFIS modellerinin MLP ve RBF modellerine kiyasla iyi performans
gosterdigi goriilmiistiir. Daha az zaman almas1 ve YSA’ya gore daha esnek olmasi
gibi dzelliklerinden dolay1 tahmin uygulamalarinda yapay sinir aglarina alternatif bir

metot olarak kullanilabilir.

Sonug olarak hem YSA hem de ANFIS modellerinin ARIMA modellerine
gore daha 1yi tahmin performansina sahip oldugu sdylenebilir. Tahmin sonuglar1 goz
Oniine alinarak uygun ag yapisi ve yeterli sayida veri kullanildiginda YSA ve ANFIS
metotlar1 ekonomik ve finansal zaman serilerinin tahmininde istatistiksel metotlara
alternatif bir yontem olarak kullanilabilir.

Tiirkiye ithalat ve ihtacatinin tahmini 6zellikle makroekonomik amaglar
acisindan olduk¢a Onemlidir. Dis ticaret acifi; tiim ekonomideki dig ticaret
paylasiminin yiiksek olmasi i¢in o6zellikle devlet ve politika ve strateji belirleyen

hikiimet mercileri tarafindan analiz edilmelidir.

Bu calismada dis ticaret tahmin uygulamasi ic¢in serilerin sadece ge¢cmis
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degerlerinden faydalanildi. ileride yapilacak olan ¢alismalarda sanayi iiretim endeksi,
doviz kuru oranlar1 gibi farkli degiskenler kullanilarak daha kapsamli tahmin

uygulamalari yapilabilir.
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