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YAPAY SIiNiR AGLARI iLE ENFLASYON TAHMINi

Glinlimiizde yapay zeka teknikleri ekonomi ve finans alaninda geleneksel
olan istatistiksel yontemlere oranla oldukg¢a fazla kullanilmaya baslanmistir. Gegmis
donem verilerine dayanarak gelecege yonelik tahminler yapay zeka teknikleri ile
gercege daha yakin sonuglar ortaya koymus ve her konuda kendisine uygulama alani
bulmustur.

Ekonomi ve finans alaninda tahmin yontemi ile 6ngoriide bulunmak oldukga
zordur. Alanin yapisindan kaynaklanan ve tahmini zorlastiran nedenler; yiiksek
belirsizlik durumu ve oynakliktir. Tahmin edilen degerlerin gercege en yakin sekilde
bulunmas: yiiksek risk tasiyan ekonomi ve finans alani i¢in oldukca 6nemlidir.

Bu calismada, Matlab {izerinde Anfis modeli ve K-means algoritmasi
kullanilmistir. Veri seti enflasyonu etkileyen faktorlerinden seg¢ilmistir. Anfis ve K-
means araciligiyla eldeki veri setinden en etkili girdiler secilmis ve modele

uygulanarak gelecege yonelik tahmin yapilmistir.
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ABSTRACT

INFLATION ESTIMATION WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Nowadays, artificial intelligence techniques have been used in comparison to
the statistical methods which are traditional in economics and finance. Based on the
data of the previous period, the predictions for the future showed the results closer to
reality with artificial intelligence techniques and found its application area in every
field.

Forecasting in the field of economics and finance is difficult to predict. High
uncertainty and volatility are the reasons for the estimation of the area. The fact that
the estimated values are found to be the closest to the reality is very important for the
high-risk economy and finance area. As a result of the studies conducted in the
literature, it has been observed that the artificial neural network method is successful
compared to many other applications.

In this study, Anfis model and K-means algorithm were used on Matlab. The
data set was selected from the factors affecting inflation. Anfis and K-means selected
the most effective inputs from the available data set and applied the model to predict
the future.
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GIRIS

Gerek ekonomi alaninda gerekse de finans alaninda gecmis donem verilerine
dayanarak gelecege yonelik tahmin yapmak giiniimiiz diinyasinda ilgi goren
konulardan birisi olmustur. Gegmisten bugiine ¢esitli yollarla 6ngoriide bulunulmaya
calisilmig; piyasalar, sektorler, ekonomistler ve daha bir¢cok alanda Ongoriilen
degerlere gore alanlar kendilerini hazirlamislardir. Karar almak veya karar vermek
gibi sorumluluklar1 bulunan tiim kuruluslar o andaki durumlarim1 korumak,
diizeltmek veya gelistirebilmek i¢in, gelecekteki olasi durumlart kestirebilmek ve
saglam bir program cercevesinde mantikli ¢éziimler bulma zorunlulugundadirlar.
Finans ve ekonomi alaninda tahminin amaci, ekonominin gidisatin1 belirleyerek
ortaya ¢ikabilecek sorunlara 6nceden tedbir almaktir.

Bilgisayarlar iizerinde yapilan g¢aligmalar, zaman igerisinde insan beynini
modelleyerek yapay zeka kavramini hayatimizin bir pargasi haline getirmistir.
Tarihsel gelisim icerisinde yapay zeka kavramindan sonra yapay sinir aglar1 kavrami
ortaya atilmis ve bu kavram iizerinde yogunlasma yasanmistir. Cagdas bir yontem
olan YSA’lar, bireylerin sezgi ve deneyimine dayali 6ngérii yetenegini bilgisayarlara
modelleme seklinde tanimlanabilir. Yapay sinir aglarmma oOgretme islemini
gerceklestirdikten sonra model kendisi bir seyler iiretebilir ve c¢iktilar alarak
sonuglari karsilastirabilir. Modelin sahip oldugu yeteneklerinden dolayr bu kavram
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimlenmesinde kullanilmis ve etkin bir yontem
olarak kendisini ispatlamigtir.

Calismada, her iilkenin bir sorunu haline gelen enflasyon olgusu ve
enflasyona yonelik tahminleme {izerinde durulmustur. MATLAB {izerinde
gelistirilen ANFIS modeli ve K-means algoritmasi kullanilmigtir. K-means ile elde
edilen kiimeler ile Anfis modelinin veri seti igerisinden en verimli olarak sectigi veri

kiimesi karsilastirilmistir.



BIiRINCi BOLUM

BENZER CALISMALAR

Bu boliimde yapay sinir aglari ile finans ve ekonomi alaninda daha 6nceden
yapilan ¢alismalar incelenecektir.

Enflasyon tahmini yapan bir ¢calismada TUFE degerleri incelenmis ve yapay
sinir aglar1 kullanilarak ongoriilere ulagilmistir. YSA modellerinin ortaya ¢ikardigi
tahmin degerleri girdi olarak kullanildigi melez bir yaklagim Onerilmis ve
savunulmustur. Bu ¢aligmada modelin en iyi tahmini olan deger 0,3604’ken, gercek
enflasyon degeri -0,73 olarak gerceklesmistir.*

Bir diger ¢alismada ise; YSA kullanilarak 7 isletmenin hisse senetlerinin
fiyatt Ongoriilmeye ¢alisilmistir. Gilinliik veriler ile birlikte YSA ve dogrusal
regresyon yontemleri uygulanmistir. YSA’ nin resgresyona gore daha gercege yakin
sonuglar verdigi goriilmiistiir.?

Enflasyonu konu alan bagka bir calismada, 1923-2014 tarihleri arasindaki
igsizlik oram1 1969-2014 tarihleri arasindaki enflasyon oranlar1 veri olarak
kullanilmistir. YSA modeli olan CKA ve ARIMA modeli olan Box-Jenkins ile
yapilan c¢alismada bulunan bulgularin resmi tahminlere gore daha dogru sonuglar
oldugu savunulmustur.

Ayn1 sekilde yapay zeka teknikleri kullanilan bir ¢alismada, 1968 tarihinden
1992 yilina kadar iicer aylik girdiler kullanilarak GSYIH biiyiimesi i¢in tahminler
olusturulmustur. Incelemede, ARIMA, Lineer model ve yapay sinir aglarindan

yararlanilmistir. Ug uygulamanim sonuglari kiyaslanmis ve YSA’nin bilhassa uzun

1 N. Alp Erilli, Erol Egrioglu, Ufuk Yolcu, Hakan Aladag ve Rezan Uslu, Tiirkive 'de Enflasyonun
Ileri ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Melez Yaklasimi [le Ongériisii, Dogus Universitesi
Dergisi, Cilt:11, Say1: 1, Y11:2010, ss.42-55.

Arzu Tektas ve Abdulmecid Karatas, Yapay Sinir Aglar: ve Finans Alanina Uygulanmasi: Hisse
Senedi Fiyat Tahmini, Bogazigi Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt: 18,
Say1:3-4, Eyliil 2004.

Oktay Kizilkaya, Tiirkiye 'nin Enflasyon ve Issizlik Oranimin Yapay Sinir Aglar: ve Box-jenkins
Yontemi Ile Tahmini, Social Sciences Studies Journal, Cilt:3, Say1:12, Y11:2017.



donem tahminleri {izerinde daha gercege yakin sonuglar verdigi tespitine
ulasilmigtir.*

Bir diger calismada ise, Malezya ‘nin ekonomik durumunu i¢in GSYIH
tahmini yapilmis YSA ve ekonometrik yaklasimlar karsilastirilmistir. Bulunan
bulgular ilgili uygulama olan YSA’min daha iyi sonug verdigini gdstermistir. °

Benzer sekilde 1987/1 — 2007/3 donemleri igin Tiirkiye’de GSYIH
tahmininde bulunulmus ve YSA ile ARIMA modelleri kullanilmistir. Bu ¢alismada
elde edilen sonu¢ benzerinden farkli olarak ARIMA modelinin daha basarili
oldugunu gostermistir. °

Liliana ve Napitupulu isimli yazarlar GSYIH 6ngériisiinde bulunurken YSA
modelini ele almislardir. Ortaya ¢ikan tahminler hiikiimetce yayimnlanan
tahminlerden daha basarilidir. *

IMKB’nin endeks ongoriisiinde Aygdren vd. yapay sinir aglarini, ARMA
modelini ve Newton modelini kullanmig ve sonuglari karsilastirmislardir. YSA

yontemi, kullanilan diger yontemlere oranla daha saglikli sonuglar elde edilmistir. 8

4 Tkacz, G., Neural Network Forecasting of Canadian GDP Growth, International Journal of
Forecasting, 17 2011, 57-69

5 M.Z.H.M. Junoh, Predicting GDP Growth in Malaysia Using Knowledge-Based Economy
Indicators: A Comparison Between Neural Network and Econometric Approach, Sunway College
Journal, Vol:1, 2004, pp. 39-50.

& R. Diizgiin, A Comparison of Artificial Neural Networks and ARIMA Models Success in GDP
Forecast, Marmara Universitesi [IBF Dergisi, Cilt:XXV, Say1:2, ss.165-176.

7 Liliana & Napitupulu, Artificial Neural Network Application in Gross Domestic Product
Forecasting an Indonesia Case, Journal of Theoretical and Applied Information Technology,
Vol:45, No:2, pp.410-415.

8 Hakan Aygoren, Hakan Saritas, Tuncay Morali, IMKB 100 Endeksinin Yapay Sinir Aglari ve
Newton Numerik Arama Modelleri Ile Tahmini, Uluslararas1 Alanya Isletme Fakiiltesi Dergisi, 4-1,
ss.73-88.



IKiNCi BOLUM

ENFLASYON

Ekonomi tarihine bakildiginda, ilk 6nemli enflasyon olay1r 16’inc1 yiizyil
Avrupa’sinda meydana gelmistir. Amerika’nin kesfedilmesinden sonra, Ispanyollarin
bu iilkede bulduklar1 altinlar1 {ilkelerine getirmeleri ile {iriin fiyatlar1 bundan
etkilenmis ve enflasyon olgusu ortaya ¢ikmustir.® Doktrin incelendiginde enflasyonun
tarihi bir hayli gerilere dayanmaktadir. Enflasyon ve tutarsizliginin biiytime iliskisi
hakkindaki tartismalari bilhassa lkinci Diinya Savasi’ni takiben kendisini
gostermistir. Fiyatlar genel seviyesindeki yiikselis savas zamanina kadar hissedilir
seviyede olmadigindan, dénemde bir sorun olarak algilanmamistir. Ancak savastan
sonraki dénemde enflasyon oranlari iilkelerde hissedilir hale gelmis ve ekonomik
biiyiimeyi de negatif etkilemeye baglamistir.

Enflasyon dinamik bir yapiya sahip olup, cesitli faktorlerin birbirleri ile
iliskisine dayanan bir olgudur. Ulke ekonomilerinde meydana gelen para arzindaki
yiikselislerin, o iilkede tiiketicilere sunulan mal ve hizmet miktarlarindan fazla
olmasi durumuna enflasyon adi verilmektedir. Baska bir ifadeyle, fiyatlardaki
yasanan bu yiikselisin sebebi, para arzindaki istikrarli artislardan kaynaklanmaktadir.
Sunulan {iriin miktarmin para karsiligindaki ederi kadar tedaviilde para mevcutsa, bu
fiyatta herhangi bir yiikselme gézlenmeyecektir.

Farkli bir agiklamaya gore ise enflasyon; fiyatlar genel seviyesinin kesintisiz
olarak artmasi durumudur. Cari fiyat diizeyinin {izerinde ger¢eklesen toplam talebin,
toplam arz1 agmasindan kaynaklanan enflasyon ortaya ¢ikmaktadir.'!

Enflasyon ekonominin igleyisini etkileyen bir istikrarsizlik veya bir aksama
halidir. Enflasyonun ortaya bir sorun olarak ¢ikmasi onun siddeti ile baglantilidir.

Ornegin, %2-3liik bir fiyat artisina ekonomik hayat cok kolay adapte olur, iilke i¢in

Esenay Aydogan, /980 den Giiniimiize Tiirkiye 'de Enflasyon Seriiveni, Y onetim ve Ekonomi
Dergisi, Cilt:11, Sayi:1, Y11:2004, 5.92. (91-110)

10 fbrahim Erol, Para-Banka Teori ve Politika, 4. Baski, Manisa, 2002, s.52.

1 Ahmet Kiligbay, Tiirk Ekonomisinde Enflasyonun Anatomisi, Istanbul Universitesi Tktisat
Fakiiltesi Yayini, No:507, Istanbul, 1984, s.3.



sorun teskil etmez aksine lretime tesvik edici bir durum yaratacagindan yararl
olabilir.!> Ancak yiiksek oranlardaki enflasyon iilkedeki ekonomik durumu elbette ki
negatif agidan etkileyecektir.

Tanimlara ek olarak enflasyon olgusu “siskinlik” olarak da agiklanmaktadir.
Bagka bir ifade ile piyasalarda dolasan para hacminin sigmesidir. Burada 6nem arz
eden hususlar; tedaviildeki paranin karsiliksiz olmasi ve ihtiya¢ fazlasi halinde

bulunmasidir.®

1. ENFLASYONU ETKILEYEN FAKTORLER

Yapilan ampirik ¢aligmalar incelendiginde bir¢ok iktisadi faktorlerin
enflasyon ftizerinde etkisi oldugu goriilmektedir. Enflasyonu etkileyen faktorler
incelendiginde doviz kuru degismelerinin yurti¢i enflasyonun agiklanmasinda énemli
bir rolii bulunmaktadir.'* Enflasyon iizerinde etkili faktdrlerden birisi olan doviz
kurlarina bakildiginda ise, efektif doviz kuru, issizlik ve enflasyon iliski
gozlemlenmistir. Bulunan sonuglarda bu faktorler arasinda siki bir iligkinin var
oldugu saptanmustir. *°

Doéviz kuru ve issizlige ek olarak enflasyonu etkileyen bagka bir faktor ise
para arzi faktdrii, faiz oranlari ve biitce aciklaridir.!® Asgari {icret ve enflasyon
iliskisinin sik1 bir iliski oldugu tespit edilmistir.

Enflasyon hi¢ siiphesiz, iicretli galisanlarin hayat standartlarini otomatik
olarak geriletmektedir. Tiirkiye durumundaki benzer ekonomilerde fiyatlar asil
olarak “maliyet + kar marj1” olarak belirlenmektedir. Karlar maliyetlere katilan
belirli oranlarla olusturulmaktadir. Dolayisiyla maliyetlerde ortaya cikan siirekli

artiglar fiyatlar genel diizeyini siirekli olarak arttirip enflasyona neden olmaktadir.!’

2 Sadun Aren, Para ve Para Politikasi, Gergek Yaymevi, 6.Baski, Istanbul, 2000, s.141.

13 Yiiksel Birinci, Enflasyon, Para Politikas: ve Stratejileri, istanbul Universitesi iktisat Fakiiltesi
Mecmuasi, Cilt:47, Sayi:1-4, 1989, s.20. (19-30).

Ara Volkan, Cem Saat¢ioglu ve Levent Korap, Impact Exchange Rate Changes on Domestic
Inflation: The Turkish Experience, Turkish Economic Association, Discussion Paper, 2007.

Sibel Selim ve Emine Giiven, Tiirkiye 'de Enflasyon, Déviz Kuru ve Issizlik Arasindaki Iliskinin
Ekonometrik Analizi, Ekonomik ve Sosyal Arastirmalar Dergisi, Cilt:10, Say1:1, 2014, 5.199. (79-
204)

16 Mehmet Ozmen ve 1dil Kogak, Enflasyon, Biitce A¢ig1 ve Para Arzi Iliskisinin ARDL Yaklagimi Ile
Tahmini: Tiirkive Ornegi, Cukurova Universitesi, [IBF Dergisi, Cilt:16, Say1:1, s.18. (1-19).
Nuray Girginer ve Fiisun Yenilmez, Tiirkiye de Enflasyonun Ekonometrik Olarak Incelenmesi
(1982-2002), Eskischir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt:6, Say1:1, Haziran
2005, 5.106. (101-116).
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Ulkelerdeki siirekli olarak artan dis borglar ve biitce agiklar1 para arzinda
diizen kurmay1 engellemekte ve fiyatlar seviyesinde artiga neden olmaktadir. Para
arzinin kontrol altina alindig1 zamanlarda dahi, dolasim hizinda olusan yiikseligler
enflasyonist patlamalara yol agabilmektedir.*®

Diinyada, genelde tiim gelismekte olan iilkelerde enflasyon, geligmis iilkelere
kiyasla bir hayli ytiksektir. Diinya tizerinde gelismekte olan iilkelerde enflasyonun en
onemli faktorii ise genellikle doviz kurlaridir. Kur hareketleri gerek i¢
siyasi/ekonomik olaylar gerekse de dis jeopolitik riskler nedeniyle gergeklestiginden,
ithalat fiyatlarina gegislilik ortaya ¢ikmaktadir. Tirkiye’den ornek verilecek olursa
2013-2014 siirecinde de enflasyonun yiikselisi su sekilde gerceklesmistir; TL nin
deger kaybetmesi bir 6lglide ihracati yiikseltmis olmasina ragmen enflasyondaki ve
ithal fiyatlarindaki artig tiiketici fiyatlarim artirarak  tim  vatandaslar
fakirlestirmistir.'®

Literatiirde, biit¢e agiklarini ve buna bagli olan enflasyonu inceleyen teoriler
Keynesyen goriis ve monetarist goristiir. Keynesyen goriise gore, toplam talepte
degisiklikler yaratmasi sebebiyle biitge agiklari enflasyonist olarak tanimlanmistir.
Monetarist goriise bakildiginda, biitce agiklar1 para arzinda belirli bir ylikselise
sebebiyet verdiginden enflasyonist oldugu anlatilmistir. Bu sebeple enflasyon
bagitisini agiklamada olusan bu agiklarn finansman kaynag1 6nem arz etmektedir.?
Ozetleyecek olunursa enflasyon iizerinde goriildiigii gibi birden fazla iktisadi
degiskenin etkisi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; doviz kuru, issizlik, para arzi,

faiz oranlari, nominal iicret, biitge a¢iklaridir.

2. TURKIYE’DE ENFLASYON VE ETKILERI

Tirkiye ekonomisi, Cumhuriyet doneminden giiniimiize gelen siirede
enflasyon ve sebep oldugu sorunlarla ylizlesmistir. Diinyadaki ekonomik ve siyasal
degisikliklerin/gelismelerin yan1 sira Tirkiye’deki benzer gelismeler enflasyon

nezdinde ¢esitli durumlara yol agmistir.

18 Girginer ve Yenilmez, s.106.

19 Deniz Gokge, Déviz Kurunun Enflasyona Etkisi Giighi, Aksam Gazetesi,
https://www.aksam.com.tr/deniz-gokce/yazarlar/doviz-kurunun-enflasyona-etkisi-guclu/haber-
327630 Erisim Tarihi: 01.03.2019.

Evren Ipek ve Sevda AKar, Biitce A¢ig1 ve Enflasyon Arasindaki Iligki: Tiirkiye I¢in Ampirik Bir
Analiz, Marmara Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, Cilt:38, Say1:2, Aralik 2016,
5.170. (167-189).

20


https://www.aksam.com.tr/deniz-gokce/yazarlar/doviz-kurunun-enflasyona-etkisi-guclu/haber-327630
https://www.aksam.com.tr/deniz-gokce/yazarlar/doviz-kurunun-enflasyona-etkisi-guclu/haber-327630

Tirkiye’de yaklasik 20 yili agkindir, yiikksek rakamli enflasyon kendisini
gostermektedir. Buna gore; 1939 yili ile 1949 yili arasinda ortalama enflasyon
%14.3 seklinde gergeklesirken, 1950 yili ile 1959 yillarinda bu enflasyon oram
%8.8’lere kadar kiigiilmiistiir. 1939 — 1996 déneminde, en diisiik ortalama enflasyon
1960 yilindan baslayip 1969 yilina kadar uzanan déonemde enflasyon oran1 %4.4
olarak gerceklesmistir. Ilerleyen donemlerde enflasyon oranlari olduk¢a artmis ve
1980°den baslayip 1989’ a kadar uzanan donemde %50.7 olarak gerceklesmis;
1990°dan baslayip 1996 donemindeki rakam ise %78.7 diizeyine ulasmustir.?:

Tiirkiye’deki enflasyon gelisimini 1970 — 1990 ve 1990 — giiniimiiz olarak ele
alinacak olur ise 1970’lerin baslangicinda diinya konjonktiiriiniin elverisli bir
ortamda oldugu soylenebilir. Bu gelismenin nedeni 1967 yilinda baslayan ortak
pazara erisimin bulunmasi ve o zamana kadar mamul seklinde iiretilen egyalarin,
piyasalardaki rekabet ortamini tetiklemesidir. Siyasal olan kamu kesiminde, piyasa
ekonomisine kiyasla daha kolay bir bigimde gerceklesen tiicret gibi artiglar, yavas
yavas Ozel ekonomide de olusmaya baslamistir. O zaman diliminde uygulanan
yumusak para politikasi ise hali hazirdaki enflasyonu koriiklemistir. 1970 yilinda
meydana gelen Biiyiikk Petrol Krizi sebebi ile yapilan devaliiasyon ile de artma
egilimine gecen tcret/fiyat yarist 1971 tarihinde {ilkemizde giindemde olan
meselelerden biridir. 22

Tiirkiye ekonomisinde 1970’li donemlerin sonlarina dogru kétiilesen
ekonomik durumlar, yasamin her yaninda insanlar etkilemis ve bu durum 1980°li
donemlerde enflasyonu ii¢ haneli boyutlara ulastirmistir.?® 1970’ten baslayan ve
1980 donemlerine kadar siiregelen enerji/doviz sikisikliklart en basta sanayi
sektoriinde kendisini belirli etmis, bu durumun sonucunda “eksik kapasite”
kullanimina zemin hazirlamistir. Yasanan bu gerileme sonucunda GSMH’yi
etkilemis ve yasanan duruma paralel olarak halkin refahinda diisiisler yasanmustir.
Yasanan durumlar sonucunda hizmet sektdrii de bu durumdan etkilenmistir. Ulkede

ekonomi alaninda yasanan bunalim/darbogazlar sanayi piyasasinda etkili oldugundan

2L Kiligbay, s.4-8.

22 Girginer ve Yenilmez, s.103.

23 Enflasyon oran1 1977 yilinda %24.4, 1978 yilinda %43.8, 1979 yilinda %71.1 ve son olarak 1980
yilinda {i¢ haneli rakamlara ulasarak %103.8’e kadar yiikselmistir.



issizlik oranlarinda da artis kaydedilmistir. 1970 yilinda ki mevcut issizlik oran1 %
9.7 iken 1980°de %14.4, 1981 tarihinde ise %14.8 olarak gerceklesmistir. 24

24 Ocak 1980 yilinda uygulanmaya baslayan istikrar kararlar1 sonucunda
ithalatin 6zgiirlestirilmesi, TL’nin devaliie edilmesi, oynak doviz kurunun iilkeye
yerlesmesi, lilkede ihracatin ve yabanci sermayenin 6zendirilmesi, mevcut olan fiyat
siirlandirmalarinin  azaltilmas: ve siki-maliye-politikasinin uygulamasi kararlari
verilmistir. Programin ilk ¢iktilar1 beklenen gelismelerin yasandigini gostermistir.
Fakat uluslararasi ekonomilerden alinan krediler destegi ile acil olan dis ekonomi
sorunlart ¢6ziilmis, doviz darbogazindan ¢ikilmig, 6demeler bilangcosundaki agiklar

daraltilmis ve enflasyon yavas yavas azalma donemine girmistir. 2°

3. TARIHTEKI ONEMLI EKONOMIK KRiZLER VE NEDENLERI

Diinya iilkelerinde 1820 yilindan 1929 yilina kadarki zamanda pek cok kriz

ortaya c¢ikmig ve ekonomileri etkilemistir. Bu krizler su sekilde siralanabilir;
1825’ten baslayan ve sonrasinda 1836, 1857 ve 1929 krizleri seklinde devam eden
krizler bunlardan bazilaridir.?®

e 1825 Krizi: Ingiliz sermayedarlarinin yanls girisimleri ile ortaya ¢ikmistir.
Krizden etkilenen 6demeler bilangosu 1932°de kendisini toparlayabilmistir.

e 1836 Krizi: Yine bu kriz de Ingiliz zenginlerinin yanlis yatirimlari sonucu
patlak vermistir. Etkileri Belgika, Fransa gibi pek ¢ok iilkeye sigrayan bir
krizdir. Kapitalizm karsisinda etkili bir grup olusturmustur.

e 1857 Krizi: Bu krize para kaynakli degiskenler neden olmustur. Ulkelerde
kesfedilen altin madenleri piyasalar1 etkilemis ve pek c¢ok gelismis tilkede
etkisi goriilmiistiir.

e 1929 Krizi: Siiphesiz ekonomi tarithinde yasanan en etkili ve sarsici krizlerden
birisidir. Bankalarin mali bunalima girmesi ile baslayan kriz tiim ABD’yi
etkilemistir. Krizden etkilenen sadece ABD olmamis, yavas yavas diger
tilkelerde de hissedilmistir. 1929°daki bu biiylik kriz ile pek ¢ok banka iflas
etmis ve iilkelerin GSYIH degerlerinde yaklasik 1/3’liik diisiisler yasanmustir.

2 Aydogan, 5.93.

% Hiiseyin Sahin, Tirkiye Ekonomisi, Ezgi Kitabevi, Bursa, 2006, 5.199-200.

% Coskun Can Aktan ve Hiiseyin Sen, Ekonomik Kriz: Nedenler ve Céziim Onerileri, Yeni Tiirkiye
Dergisi Ekonomik Kriz Ozel Sayisi, Cilt:2, Say1:42, Kasim — Aralik 2001, s.1248. (1225 - 1230)



Giliniimiizde yasanan ekonomik krizler bilhassa az gelismis veya gelismekte olan
iilkelerde yasanmaktadir. Yakin ge¢misin en kritik krizleri su sekilde siralanabilir;
Meksika krizi, Asya Pasifi Krizi, Rusya/Brezilya krizi ve iilkemizde yasanan 2000-
2008 krizleridir.

Ekonomide meydana gelen bu krizler, finansal piyasalari da derinden
etkilemektedir. Sadece ekonomik sebeplere dayanmayan krizler dogal afetlerden,
savaslardan ve benzeri durumlardan da etkilenebilmektedir. Bunlara ek olarak siyasal
etkiler, ekonomik tabanli etkiler hatta ekolojik alanlarda yasanan aktif degisimde
krizleri meydana getirebilir. (Hiikiimet bunalimlar1 ve askeri darbeler gibi) Son
olarak seri degisimler, dis ticaretin 6zgiirlesmesi ve yeni olusan piyasa pazarlari da

krizlere ortam hazirlamaktadir.?’

27 Aktan ve Sen, s.1229.



UCUNCU BOLUM

YAPAY ZEKA

Glinlimiiz diinyasinda gerek bilgisayarlar gerekse de onlara bagli sistemler
hayatimizin odak noktasinda yer almaya baslamislardir. Insanlarm ellerindeki
telefonlardan mutfaklarinda bulunan firinlarina kadar pek cok aletleri bilgisayar
sistemleri ile g¢alismaktadir. Teknolojinin gelisim siirecine bakildiginda Onceleri
sadece verileri transfer etmek ve karisik hesaplart ¢ozmek tiizere gelistirilen bu
aletler, zamanla cok biiylik miktarlarda bilgileri siizerek, kisaltarak ve onlar
kullanarak durumlar hakkinda kanilar olusturan 6zelliklere sahip olmuslardir.?®

Insanlarin beyin yapisi sdzel islemlerin yani sira sayisal hesaplamalar1 kisa
zamanda yapma yeteneginin yaninda; yorum yapma ve anlama gibi pek ¢ok islemi
de hizlica gergeklestirebilmektedir. Bilgisayardaki durumlara bakildiginda ise,
karmagik sayisal hesaplamalar1 hizlica 6grenebilme ve sonuglandirmalarina karsilik,
karar verme gibi dzellikler yoniinden eksiktirler. Ikili durum kiyaslandiginda insan
beyin yapisinin bilgisayarlara oranla daha etkin ve iistiin yetenek sergilemesinin
nedeni verileri iyi kullanabilmesi seklinde agiklanmaktadir. Yapay zeka olgusu tam
da burada kendisini gostermektedir. Yapay zeka, insan beyninin algilamasini
kopyalayarak, bilgisayarlara bu algilamalar1 model olarak sunmaktadir.?

Giinliimiizde bilgisayarlar geldikleri noktada, hem olgular iizerinde tercihlerde
bulunabilmekte hem de bu olgular arasindaki bagntilar1 agiklayabilmektedir.
Bilgisayar sistemlerine bu yetenekleri tanimlayan ve degismesini saglayan
uygulamalar “yapay zeka” olarak isimlendirilmektedir. Yapay zeka iizerine ilk
caligmalar 1884 yilinda Charles Babbage tarafindan zeki davranislar gostermesini
istedigi makineler iizerinde deneyler yapmasiyla baslamistir. Gelistirilen ilk program
dillerinden olan LISP (List Processing) McCarthy tarafindan 1957 de ortaya

konmustur. %

28 Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglari, Papatya Yayincilik, 2.Baski, Ekim 2006, s.13.
2 Ating Yilmaz, Yapay Zeka, Kodlab Yayinlari, 5.Baski, Ocak 2019, s.4-5.
30 Oztemel, s.13; Yilmaz, s.6.
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Yapay zeka ve yapay sinir aglart arastirmacilarin oldukea ilgi gosterdigi bir
arastirma alani olmus ve her alanda kullanilan bir bilim dali haline doniigmiistiir. Bu
alanlara 6rnek verecek olunursa; saglik sektoriindeki kullanimi hastaliklarin teshisi,
endiistriyel alanda iiretim ve kontrol, askeri alanda ise hedef tespiti sayilabilir.
Bunlara ek olarak bilgisayar oyunlar1 gibi alanlarda yapay =zeka sikga
kullanilmaktadir. Yapay zeka teknikleri su sekilde siralanabilmektedir; bulanik
mantik, yapay sinir aglari, sinirsel bulanik mantik, uzman sistemler ve genetik

algoritmalar.

1. MAKINE OGRENMES]

Gerek sosyal bilimler gerekse de fen bilimleri alaninda arastirmacilar bazi
karmagik durumlar1 ve olaylari anlamaya ve bunlarin {izerinde éngdriide bulunmaya
calisirlar. Bu karmasik islemlerde kullanilan makine 6grenmesi geleneksel istatistik
yontemlerinin yaninda ¢ok daha avantajli sonuglar verebilmektedir. Dogrusal
olmayan, yiiksek boyutlu veriler tizerinde islemler yapabilmekte ve eksik verileri
degerlendirebilmektedir.

Makine 6grenmesi kokleri yapay zeka ve istatistige dayanan veri setlerinden
bilgiler iiretilmesine olanak saglayacak tekniklere sahip bir ¢aligma alanidir. Bu
bilgiler MO algoritmalar1 aracilig1 ile 6grenilmesi sonucunda tahminlerde bulunmay1
saglayan modellerden elde edilmektedir. Temelde bir 6grenme algoritmasinin
girigleri egitim verilerden olugmaktadir. Bahsedilen egitim verileri deneyimler
neticesinde elde edilen verilerdir. Cikislar ise, deneyimler kullanilarak elde edilen,
baska sistemlerinde kullanabilecegi ve lizerinde fikir yiiriitebilecegi yeni bilgilerdir.
Makine &grenmesi, bilgisayarlarin belirli bir durumun niteliklerini yasamig gibi
ogrenerek, yasamadigi olaylara ¢ikis yollar tiretebilmesidir. Bilgisayarlarin deneyim
yolu ile olaylar1 6grenebilmesinin nedeni, aletlere sorun hakkinda yeterli verinin
eklemesi/sunulmasi ile gergeklesmektedir.®

Giindelik hayatta yapilan bir¢ok rutin isin veya hayvanlarin sahip olduklar
birgok davranigin (ses veya goriintii tanima) programlanmis bir sistem tarafindan

yapilmasi, olduke¢a karisik yapilar icerisinde ¢alismay1 gerektirebilmektedir. Oldukca

81 Yilmaz, s.44.
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genis alanda kullanilan MO yontemleri uygulandigi bazi alanlar su sekilde

siralanabilir;

Metin veya belge siniflandirma

Optik karakter tanima

Dogal dil isleme

Bilgisayar gormesi (yliz tanima, resim tanima)
Oyunlar (satrang, tavla vb)

T1bbi teshis

Siiriiciisiiz arag¢ kontrolii (yon bulma, robot)
Arama motorlar1

Bilgi ¢ikarma sistemleri

Dolandiricilik tespiti

Aga izinsiz girme

Konusma sentezi

Konusmaci dogrulama

Makine 6grenmesinde problemlerin ¢oziimiine yonelik temel yaklasimlar su

sekildedir:

Siniflandirma: Her veri 6rneginin kendisine 6zel bir kategorik 6zelligi
bulunmaktadir. Siiflandirma ile her verinin bu kategorik 06zelligi
bulunmaya calisilir.

Kiimeleme: Ornekleri homojen olarak bdlmek icin kullaniimaktadir.
Genel olarak ¢ok biiyiik veri setlerini analiz ederken kullanilmaktadir.
Regresyon: Ekonometri alaninda oldukca sik kullanilan istatiksel bir
yontemdir. Degiskenler arasindaki iliskiyi  6lgme amaci ile
kullanilmaktadir. Bagimli bir degisken ile bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi analiz ederek iliskinin giicii hakkinda bilgi edinilir.

Siralama: Verilen belirli bir kritere gére siralama islemidir.

12



1.1. Makine Ogrenmesi Tipleri

1.1.1. Gozetimli (Supervised) Ogrenme

Bu tip makine 6grenmesinde sistemin olayr dgrenebilmesi i¢in bir 6gretici
yon vermektedir. Ogretici sisteme dgrenilecek durumun benzerlerini girdi ve ¢ikti
olarak islemektedir. Diger bir deyisle, biitiin benzer durumlar i¢in girdiler ve ¢iktilar
sisteme Ogretilmektedir. Boylelikle olaymn input ve output’lar1 arasindaki bagintilar

aciklanabilmektedir. CKA’lar bu sistemlere 6rnek olarak gosterilebilir.

1.1.2. Gézetimsiz (Unsupervised) Ogrenme

Bu olusumda sisteme destekte bulunan bir dgretici mevcut degildir. Verilen
benzer olaylardaki bagmtiy1 sistemin kendiliginden 6grenmesi beklenmektedir. Bu
strateji siniflandirma problemleri igin kullanilmaktadir. Yalnizca sistem grenmesi
neticesinde c¢iktilarin hangi manalara geldigini aciklayan ‘“etiketleme” islevi

kullanicilar araciligl ile yapilmaktadir. “ART” aglar1 6rnek olarak gosterilebilir.

2. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglari; insan beyninin ¢alismasindan esinlenerek gelistirilmis,
Ogrenerek farkli ciktilar {iretebilme, olusturabilme gibi yeteneklerin yardima
gereksinim duymadan olusturmak icin gelistirilmis sistemlerdir.

YSA’lar 6grenim yeteneklerinin yaninda ezber yapma ve bagmti kurma
niteliklerine de sahiplerdir. Biyolojik beyinden ilham alinmasi sebebi ile onlara
benzerler ve baglanarak olusurlar. 32

YSA'’larin biinyelerinde asil sinirlerde var olan sinir hiicreleri yer almaktadir.
Bu néronlarin birbirleri ile baginti haline girmeleri durumunda aglar meydana
gelmektedir. Hafizaya kaydetme veya girdiler arasinda iliski olusturmaktadir.
Aglarin gelistirilmesindeki temel amag¢ sistemin insan gibi diislinerek kararlar
almasini saglamaktir.

Yapay sinir aglar1 insanin biyolojisindeki sinir sistemini kopyalayarak
modelleme yapmas: sebebi ile Oncelikle biyolojik sinir sisteminin yapisinin

incelenmesi faydali olacaktir. Biyolojik sinir sisteminde yer alan ndronlar dort farkli

32 Cetin Elmas, Yapay Sinir Aglari (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), Seckin Yayncilik 2003.
s.18-19
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boliimden olusmaktadir. Bu boliimler dendrit, ¢ekirdek, akson ve baglantilar olarak

siralanabilir. (Sekil - 1)

RANVIER

DUGOMD AKSON

HUCRELERI
(MYELIN YAPARLAR)

 DENDRITLER UgLARI

I;.r» (ALGILAYICILAR) i ericiE

Sekil 1. Biyolojik Sinir Sisteminin Yapisi

Biyolojik beyin birbirlerine ag olarak baglanan ve “ndron” adi verilen
binlerce sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Bir néron hiicresi, girdili yapiya
(dendrit), hiicre govdesine ve ¢ikti yapisina (akson) sahiptir. Bir néron isleve
basladigt zaman sinyal meydana gelmekte ve bu sinyali diger elemanlara
iletmektedir. Dendritlerden hiicrelere ulasan sinyallerin seviyeleri uygunsa atesleme
gerceklesir ve digerlerine iletilir. Alinan sinyalin kuvvetinde sinapslar 6nemli rol
tistlenmektedir.  Bunlarin  baglantilarinin  derinligi  farklilastik¢a ~ 68renme
etkilenmektedir.  Bu  islemler neticesinde  beyinde  karigtk  gorevler

gerceklesmektedir.®®

3 Tektas ve Karatas, s.338.
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Girdi Bias
degerleri b

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
- Vs E Cikti
< X2 ® " \z } —'(/X )4')/
L L
i o Topla_ma
. a fonksiyonu
\xmo Wn
agirliklar

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Sinirler, biyolojik beyni kopyalayarak gelismislerdir. Pek ¢ok soruna
cozlimler yaratacak bir nitelige sahiplerdir. YSA’lar birbirlerine bagh olup kendi
aralarinda paralel sekilde calismay1 bilen hiicrelerden meydana gelmektedir. Yapay
sinir agmin esas amaci, veri girdilerine denk sekilde sonug setleri belirlemeye

caligmaktir. (Sekil — 2)

3. YAPAY SiNiR AGI MODELLERI VE YAPILARI

3.1. Sinir Ag

YSA biyoloji biliminde var olan sinirlerin bir benzeri olduklarindan
dolayisiyla sinirlere (proses elemanlari) sahiptirler. Sekilde girisler Xm sembolii ile
gosterilmistir. Ag1 olusturan proses elemanlari, bilgileri isleme yetenekleri ve
birbirleriyle baglantilarinin sekilleri ile degisik modelleri olusturmaktadir. Hem
karmagik hem dogrusal olmayan problemlere ¢oziimler sunmak i¢in sinir aginda gizli
katmanlarin bulunmasi1 gerekmektedir. Sekilde gizli katmana sahip ti¢ katmanli bir

yapay sinir ag1 gosterilmistir. (Sekil — 3)
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Girdi katmani

Sekil 3. Yapay Sinir Ag1 Ornegi

e Girdi Katmam: Burada bulunan elemanlar kendilerine gelen verileri
alarak ara katmana aktarmak ile gorevlidirler.

e Gizli Katman (Ara Katman): Kendilerinden 6nceki katmandan iletilen
verileri igleyerek bir sonraki katmana aktarirlar. Ag icerisinde birden fazla
sayida gizli katman olabilmektedir. Bu katmanlar sinir aginin tiirlerine
gore farklilik arz ederler. Katmanin igerisindeki ndron sayilart da aglarin
tiirlerine gore degiskenlik gosterebilmektedir.

e (Cikti Katmani: Katmanda bulunan prosesler dnceki katmandan aktarilan
verileri isleyip, girdi setleri i¢in ihtiya¢ duyulan c¢iktilar1 tiiretirler.

Tiiretilen ¢iktilar bu katmandan disariya gonderilir.

3.2. Katmanlar

Yapay sinir aglarinda sinir noronlar1 katmanlarda bulunmaktadir. Belirtildigi
gibi ilk katman digsaridan aldigi bilgileri gizli katmana aktarmakta ve buradan
ornekler elde etmektedir. Cikis katmaninda ise iiretilen c¢iktilar dis diinyaya

gonderilmektedir. Cok katmandan olusan bir ag mevcutsa, agin girisinde ve ¢ikisinda
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gizli katmanlar bulunmaktadir. Buradaki 6nemli olan nokta gizli katman sayisinin
aga en iyi sekilde destek olacak sekilde secilmesidir.3*

Katmanlar arasinda gesitli baglantilar mevcuttur. Bu baglantilar:

e Tam Baglantih: Katmanlarda bulunan hiicrelerin tamaminin bir sonraki
katmanda yer alan her sinire baglanmis olmasidir.

e Kismi Baglantih: Katmanlarda bulunan hiicreyi takip eden katmandaki
hiicreler ile kismi sekilde baglantili olmasidir.

e 1ileri Besleme: Katmanlarda yer alan hiicreler bir sonraki katmanda
bulunan hiicrelere ¢ikislarin1 gonderdikten sonra geriye doniis almazlarsa
ileri beslemeli aglardan s6z edilmektedir.

e Cift Yonlii: Katmanlardaki hiicreler c¢ikiglari, gerideki katmanlarda
mevcut olan  hiicrelere baglamalart  durumunda olusan  yap1

kastedilmektedir.

3.2.1. Tek Katmanh Sinir Aglar1 (Perceptron)

Agda yalnizca girdi katmani ve ¢ikis katmani bulunuyor ise perceptronlar s6z
konusudur. Bu ag yapilar1 karmasik problemlere cevap verebilme yeteneginden
yoksundurlar. Rosentblatt tarafindan 1960°l1 yillarda ortaya g¢ikarilmistir. En eski
sinir aglarindan olan tek katmanli aglar problem ¢6ziimii konusunda oldukca

sinirhidirlar. (Sekil —4 )

Aktivasyon Fonksiyonu

@

s
-
-
i

Cikis
Katmam

4 Agirhiklar

@
@
®

Girig Katmam

Sekil 4. Tek Katmanh Sinir Aglan

% Yilmaz, s.79.
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Tek katmanli sinir aglari sisteme girilen girdilerin ¢iktilarla olan iligkisinin
dogrusal olmasi durumunda ise ¢oziimleyebilen yetenektedirler. XOR problemine
benzer olan baska bir ifade ile dogrusal olmayan durumlara ve olaylara ¢oziim
iiretemezler. Bu tip problemler ¢ok katmanli sinir aglarinin ¢éziime kavusturdugu

problemlerdir.

3.2.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Giindelik hayatta karsimiza g¢ikan problemler genellikle dogrusal olmayan
problemlerdir. Bu problemleri ¢oziimlemek i¢in yapilan denemeler neticesinde
CKA’lar meydana gelmistir. Model, Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmistir. Hatalar1 geriye yayma (backpropogation network) ismi de
verilmektedir. CKA, yapay sinir aglar1 konusunda yaganan duraklama donemini sona
erdirerek ilgiyi yeniden iizerinde toplamustir.

CKA, XOR problemlerinde kullanilan algilayicidir. Bu problemin asil 6nemli
noktas: dogrusal olmayan iliskileri belirtmesidir. Bu algilayicilarda Delta Ogrenme
Kurali yontemi bulunmaktadir. Bu kural aslinda ADALINE’ nin gelismis halidir.
Giidiilen amag, beklenen ¢iktilar ile {iretilen ¢iktilar arasinda ortaya ¢ikacak hatalari
en az diizeye indirmektir.%®

Ara
Katman
Girdi Cikt1

Katmam Katmam
G1 C1
G2 C2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 5. Cok Katmanh Algilayic1 Modeli

35 Oztemel, s.75-76.
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e Girdi Katmani: Disaridan iletilen verileri ara katmanlara aktarmaktadir.
(G1, G2, ...) Bu asamada islem gerceklesmemektedir. Gelen bilgiler
degisiklige ugramadan arkasinda yer alan katmana aktarilir. Bu aga ¢okga
girdi gelebilmektedir. Fakat her proses’in yalnizca tek girdisi ve tek ¢iktisi
vardir. Ciktilar sonraki katmanlarda yer alan tiim proseslere
gonderilmektedir.

e Ara Katmanlar: Girdi katmanindan aldig1 verileri degistirerek arkasinda
bulunan katmana iletmektedir. Bu tip aglarda pek ¢ok gizli katman ve her
katmanda pek cok proses yer alabilmektedir. Her proses arkasinda
bulunan biitiin proseslere bagimli bir yapiya sahiptir.

e Cikt1 Katmani: Ara katmandan aldig: bilgileri degistirerek dis diinyadan
gelen bilgilere karsilik olarak iiretilen ¢iktilar seklinde agiklanabilir. (C1,
C2, ...) Veriler bu katmandan ciktiktan sonra disariya gonderilir. Cikti
katmanindan birden fazla proses yer alabilmektedir ve bu proses
elemanlar1 bir Onceki katmanlarda yer alan tim proses elamanlarina

baglidir. Her proses elamaninin yalnizca bir ¢iktis1 bulunur.

3.2.2.1. lleri Beslemeli Aglar

Bu tip aglarda elemanlarin tamami katmanlar seklinde goriilmektedir. Girdi
boliimiinden ¢ikis boliimiine tek yonlii sekilde sinyaller iletilmektedir. Her katmanda
bulunan ndronlar arasinda tiim noronlara bir baglanti mevcuttur. Fakat ayn1 katman
igerisinde bulunan noronlar kendi aralarinda bagli degillerdir. Bu aglara 6rnek olarak

MLP, LVQ (Learning Vector Quantization) sayilabilmektedir.

3.2.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Bu tipte bulunan aglar danismansiz 6grenme Yyolu ile ¢oziimlenebilecek
problemler i¢in kullanilmaktadir. Giris katmanindan sonrakilere dogru ileri yonlii bir
coziimleme olusturulurken geri yonde de bir ¢oziimleme yapilabilmektedir.
Hafizadaki olay ¢ikisin hem o anda ki hem de eski degerlerin mevcut olmasi
sebebiyle bu tipte bulunan aglarin dinamik bir yapilari bulunmaktadir. Bu tip aglar
icin Hopfield, SOM(Self Organizing Map) ve Elman ve Jordan aglar1 6rnek olarak

gosterilebilir.
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3.3. Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri ve Kullanim Alanlar

Ag yapilar soylendigi gibi modellere gore degisiklikler arz etmektedirler.

Ancak tiim modeller i¢in genel nitelikler su sekilde siralanabilmektedir.

YSA’larda gergeklesen Ogrenme tiirii makine Ogrenmesidir. Baska bir
ifade ile durumlar1 kavrayarak benzer durumlar karsisinda fikir yiiritmeye
calismaktadirlar.

Geleneksel programdan ve yapay zekanin yontemlerinden oldukca farkl
bir veri isleme sistemleri bulunmaktadir.

Bu aglarda bilgiler, agin baglantisinin degerini 6l¢limlemekte ve bunlari
saklamaktadir.

Ag yapilarmin olaylar1 ve durumlar1 6grenebilmesi igin, olaylar ve
durumlar hakkinda orneklerin aga tanitilmasi gerekmektedir. (adaptif
o0grenme)

Aglarin giivenli bir sekilde caligmalarinin saglanmasi igin ilk once
egitimden ge¢meleri ve teste tabi tutulmalidirlar.

Ag kendisine tanitilan durumlardan genel bir algi yaratarak Onceden
bilmedigi 6rnekler tiiretebilmektedir.

Alg ile ilgili olay ve durumlarda kullanilabilmektedirler.

Oriintiileri iliskilendirebilir ve siniflandirabilitler.

Agin kendi kendisini organize etme yetenegi vardir.

Ag yapilar eksik olan verilerle veya bilgilerle ¢alisabilir.

Yapilara belirli bir hata tolerans1 tanimislardir.

Belirsiz olan bilgileri isleyebilirler.

Dereceli bozulma (Graceful Degradation) gosterirler. Bir baska deyisle,
hata toleransimna sahip olmalar1 aglarinin bozulmalarimin da asamali
olmasina sebebiyet vermektedir. Bir ag zaman igerisinde yavas yavas ve
zarif bir sekilde bozulur.

Dagitik bellege sahiptirler. Bilgiler biitiin aga yayilmis durumdadir.
Sadece numerik bilgiler ile c¢alisabilmektedirler. Sembolik ifadeler

mevcut ise bunlarin sayisal bir karsiligmin bulunmas1 gerekmektedir. %

% (OZTEMEL, s.33-35.
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Aglarin kullanim alanlar1 arasinda smiflandirma, modelleme yapma veya
tahmin yapma olmak iizere birden fazla alan mevcuttur. Optik karakterleri tespit
etme, veri madenciligi, ¢eklerin okunmasi, bankalara yapilan kredi basvurularini
degerlendirme, iriinlin pazardaki performansin1 tahmin etme, kredi kart1 hileleri
saptama, robotlar i¢in rota tahmini, ses ve parmak izi tanima, kalite kontroli, is
cizelgesi ve siralamasi, radar ve sonar sinyalleri siniflandirma, kan hiicreleri
reaksiyonlari, kan analizi smiflandirma, kanserin saptanmasi, kalp krizlerinin
tedavisi, beyin modellemesi c¢alismasi, el yazisi ve imza tanima ve satis tahmini

olarak siralanabilir. %’

3.4. Yapay Sinir Aglarinin Olumsuz Yonleri

YSA’larin  olumlu &zelliklerinin - yaninda bazi olumsuz yonleri de

bulunmaktadir.

e En 6nemli sorunlarindan bir tanesi donanim bagimli olmasidir. Aglarin en
kritik niteligi paralel islemler yetenekleridir. Fakat bu yeteneklerini
bagimli olarak gerceklestirmektedirler.

e Problemlere uygulanacak ag yapilarinin 6ngdriilmesinde kesin bir bilgi
bulunmamaktadir. Dolayisiyla ag yapilart deneme/yanilma yontemi ile
tespit edilmektedir.

e Ayni sekilde agin parametre degerleri agisindan da kesin bir kural
bulunmamaktadir. Hiicre sayis1 veya katman sayisi gibi bilgiler 6nceden
belirlenmemistir. Ortaya ¢ikan her sorun agisindan degisik yaklagimlardan
bahsedilebilmektedir.

e Agm Ogrenmesi gereken problemin aga tanitilmasi onemli bir husustur.
Sinir aglar1 yalnizca numerik bilgiler ile isleyebileceginden dolay:
simgesel bilgilere bir islem uygulayamazlar. Bu durum agmn
performansint direkt olarak etkilemesi sebebiyle konu kullanicinin ne
kadar iyi oldugu ile baglantilidir.

e Sinir aglarinin davraniglari/hareketleri kesin olarak agiklanamaz. Bu sorun

yapay sinir aglarinin en 6nemli sorunudur. Var olan bir soruna ¢oziim

87 Elmas 2003, s.42.
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tiretildiginde bunun neden ve nasil olduguna iliskin ipucu vermezler. Bu

sebeple aga olan giivende azalma meydana gelir.

3.5. Yapay Sinir Aglarinin Ekonomi Alaninda Kullanimi

Ekonomi ve finans alaninda degiskenlerin Ongoriilmesi ve bunlarin
modellenmesi olduk¢a 6nemi bir konudur. Ekonomik ve finansal parametreler
araciligi ile gelecek dngoriisiinde istatistiksel uygulamalar sik¢a kullanilmaktadir.®
Yapay sinir aglar bilhassa simiflama ve zaman serilerinin tahmininde gayet basarili
sonuglar ortaya koyabilmektedirler. Tam da bu ozellikleri sebebi ile ekonomi ve
finans alaninda sik¢a kullanilmaktadir.

Sinir ndéronlarinin ekonomik hayatta kullanim alanlarinin baginda gelecegi
ongérme baska bir ifade ile tahmin etme gelmektedir.®® Gelecegi tahmin etme
konusu 06zellikle isletmeler i¢in satis ve satin alma, planlama, yatirnm olusturma,
gelistirme ve eleman alimi1 gibi bir¢ok konu agisindan 6nem arz etmektedir.

Yapay sinir aglarindan Once tahmin yapilirken lineer ydntemler
kullanilmaktaydi. Eskiden beri kullanilan lineer metotlarin uygulama kismi epey
kolay ve basit olmasina karsi ekonomik alanda oldugu gibi lineer bigimde olmayan
degiskenlerin tahmin edilmesinde ¢ok zayif kalmaktaydi. Ozellikle bu noktada yapay
sinir noronlar1 gelecegi tahmin etmede 151k olacak bir ¢6ziim olarak ortaya
cikmaktadir. Clinkli YSA lineer olmayan degiskenler i¢in daha kolay bir yontemdir.
Yapay sinir aglarinin esnekligi sayesinde gercek hayatta karsilasilan sorunlara ¢oziim
tiretebilmek miimkiindiir.

Bahsedilen 6zelliklerden dolay1 yapay sinir aglar1 ve sinir néronlart ekonomik
hayatta gelecegi Oongorebilmek adina oldukga kullanigh ve esnek bir arag¢ olarak
rahatlikla kullanilabilmektedir. Her ne kadar piyasada bir¢ok kazir program olsa da

basaril1 bir model kullanicinin bilgisine ve elindeki verilere son derece bagimlidir.*

%8 Hasat Yurtoglu, YS4 Metodolojisi ile Ongérii Modellemesi: Bazi Makroekonomik Degiskenler Igin
Tiirkiye Ornegi, DPT, Subat 2005.

% Danilo P. Mandic ve Jonathon A. Chambers, Recurent Neural Networks For Prediction —
Learning Algorithms, Architectures and Stability, Jon Wiley & Sons Ltd, 2001

40 Ornegin, bu calismada kullamldig1 gibi MATLAB ve iizerinden gelistirilen uygulamalar.
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA

Son yillarda, GSYIH biiyiimesi, hisse senedi getirileri, dolasimdaki para
birimi, enerji talebi ve doviz kurlar1 gibi alanlarda ve ekonomi, finans, isletme ve
miithendislik uygulamalarinda yapay sinir ag1 tahminlerinin incelenmesine biiytik ilgi
gosterilmistir. Halen, ¢esitli makroekonomik gostergeleri tahmin etmek i¢in YSA
metodolojisine dayanan tahmin modelleri kullanilmaktadir. Bu metodolojiye
dayanan tahminleri kullanarak, dogru siiflandirma yapabilir ve hisse senedi segimi,
tahvil derecelendirme, kredi tahsisi, gayrimenkul degerlendirme gibi kararlar alabilir.

Enflasyon tahmini, para politikasinin diinyadaki para otoriteleri tarafindan
olusturulmasinda yol gosterici olarak kullanilmaktadir. Para politikasi kararlari,
farkli modellerden elde edilen bilgilerden ve ekonominin ilgili ekonomik gostergeleri
tarafindan 6nerilen diger bilgilerden elde edilen enflasyon tahminine dayanmaktadir.

Yapay sinir ag teorisi Yapay Zeka arastirmasindan ya da bilissel yetenekli
makinelerin tasarlanmasindan ortaya g¢ikmistir. Yapay bir sinir agi, beyin, siire¢
bilgisi gibi biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan bilgi-islem paradigmasidir.*! Bu
paradigmanin temel unsuru, bilgi islem sisteminin yeni yapisidir. Belirli problemleri
¢ozmek icin birlikte ¢alisan, néron adi verilen ve birbirine bagl ¢ok sayida islem
elementinden olusur. YSA insanlar gibi deneyimlerle 6grenir. Bir YSA, bir grenme
slireci boyunca Orlintii tanima ve zaman serisi tahmini gibi bir uygulama igin
olusturulmustur. Biyolojik sistemlerde 6§renmek, néronlar arasinda var olan sinaptik
baglantilara yonelik uyarlamalar1 igermektedir. Bir beynin ve sinir agmin temel yapi

tas1 norondur.*?

4 Simon Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Prentice Hall PTR, 1994.
42 Russell Beale, Tom Jackson, Neural Computing: An Introduction, Adam Hilger, Bristol England,
1990.
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1. ANFIS (Adaptif Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemi- Adaptive
Neuro- Fuzzy Inference System)

ANFIS metodu 1993 tarihinde Jang tarafindan ortaya atilmistir. Gelecege
yonelik 6ngorii problemlerine ¢ok basarili sonuglar iireten yapay zeka tekniklerinden
birisi olan ANFIS model kullanilmistir. Geleneksel matematiksel yontem ve
araglarla, problemi olusturan tiim faktorlerin tespit edilemedigi, igerisinde belirsizlik
barindiran ve siibjektif kriterlerin probleme dahil edilmesi gerektigi sistemlerin
modellenmesi olduk¢a zor ve 6zellikle tahmin basarisi agisindan yetersizdir. Bunun
aksine bulanik ¢ikarim sistemleri, bulanik “eger-o halde” kurallarini insan bilgisi ve
akil yiirlitme siirecini kullanmak adina sistemlere dahil ederek ¢ok daha iyi sonuglar

uretebilmektedir.

ANFIS bir tek Sugeno tipi modelleri ¢alistirmaktadir. Modelin mimarisi ve
genel yapisi x ve y gibi iki girigli iki bulanik “eger-o halde” kurall esitlik (1) ve (2)
Takagi Sugeno tipi ANFIS mimarisi asagidaki gibidir.

R, EgerxAveyB,iseohalde f; = px+q,y+r, )
R, Eger x A, vey B, ise ohalde f, = p,x+q,y +r, Q)
A y
X < \L
A, Hify
f >
B ,
' 1o f>
y T
B,
2 X y
1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman

Sekil 6. ANFIS Ag Mimarisi
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1. Katman: Ilk katmandaki her diigiim girdi sinyallerini bir diger katmana herhangi
bir toplama ya da aktivasyon islemi uygulamadan aktarmaktadir.

2. Katman: Sekil.6’da kare ile gosterilen diigiimler Ai ve Bi gibi birer bulanik
kiimeyi temsil eder. Bu katmandaki diigiimlerin ¢ikis degerleri girdi 6rneklerine ve
kullanilan iiyelik fonksiyonlarina bagli olan iiyelik dereceleridir.

3. Katman: Bu katmandaki her diigiim etiketlenmistir ve tim girdi sinyallerinin
carpimini ifade etmektedir.

4, Katman: Bu katmandaki her digim cember ile ifade edilmis ve “N” ile
etiketlenmistir.

5. Katman: Her i diiglimii, diiglim islevi ile uyarlamali bir diigiimdiir ve her i diigiimii
sonug agirliklar: degerini hesaplar.

6. Katman: Bu katmandaki diiglim ¢ember ile ifade edilmis olup ile etiketlenmistir.

Bu katmanda gelen biitiin sinyallerin toplami olarak toplam ¢ikt1 f hesaplanmaktadir.

2. VERILERIN HAZIRLANMASI

Bu ¢alismada, enflasyon tahmini yapabilmek igin issizlik, dolar, ihracat,
kamu harcamalari, UFE ve para arzi degiskeni bagimsiz degisken (girdi) olarak
kullanilmistir. Enflasyon (TUFE) verisi ise bagimli (hedef) degisken olarak
alinmistir.  Veriler hazirlanirken oOncelikle normalizasyon yapilmis sonrasinda
transpoze K-Means ile kiimeleme yapilmistir. Ayrica ANFIS Modeli ile model
tizerinde en verimli calisacak girdiler MATLAB iizerinde “exhsrch” komutu
kullanilarak bulunmustur. Calismada aylik veriler kullanilmis ve 2006/10-2019/01

donemini kapsamaktadir.

Tablo 1. Veri Seti Kaynag

Veri Kaynak
Enflasyon (TUFE) TCMB
Issizlik TUIK
Para Arzi TCMB
Dolar TCMB
Ihracat TCMB
Kamu Harcamalari TCMB
UFE TCMB
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Enflasyon Orani (TUFE) Verileri
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Sekil 7. Enflasyon Oram (TUFE) Verileri

Para Arzi Verileri
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Sekil 8. Para Arzi Verileri
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Dolar Verileri
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Sekil 9. Dolar Verileri

UFE Verileri

150

Sekil 10. UFE Verileri
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Sekil 11. Thracat Verileri
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Sekil 12. Issizlik Verileri
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Kamu Harcamalan Verleri
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Sekil 13. Kamu Harcamalar Verileri

2.1.  Verilerin Normalizasyonu

Yapay zeka uygulamalarima girdi olarak tanimlanacak verilerin Oncelikle
normalize edilmesi gerekmektedir. Normalizasyon veri tabani tasariminda en énemli
parametrelerden bir tanesidir. Olusturulacak veri tabanini dogru tasarlamak ve belirli
kurallara bagli kalmak, sonrasinda ilgili veri tabanindan veri sorgulamay1 ve o veri
tabanin1 verimli kullanmay1 daha kolay ve daha esnek hale getirecektir. Her seyden
Oonemlisi 1yi bir normalizasyon, veri tabani yonetim sistemini kolaylastiran 6nemli bir

unsurdur.

Verilerin normalize edilmesi, girdi olarak alinan degerlerin 0 ve 1 arasina
indirgenmesidir. Pek ¢cok normalize etme yontemi bulunmakta olup ¢alismada Min-
Max Yontemi kullanilarak veriler normalize edilmistir. Min-Max Normallestirmesi;
Bir popiilasyondaki en yiliksek ve en diisik degere gorece olarak her degerin
konumunu hesaplamak i¢in kullanilir. Tlgili yontemin asagidaki sekilde formiilize

edilmistir.
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2.2.  K-Means Ile Kiimelere Ayrilmasi

K-means algoritmas1 diinya lizerinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan
birisidir. Kiimeleme algoritmalar1 otomatik olarak verileri daha kii¢iik kiimelere ya
da alt kiimelere ayirmaya yarayan algoritmalardir. Algoritma istatistiksel olarak
benzer nitelikteki kayitlar1 ayni gruba sokar. Bir elemanin yalnizca bir kiimeye ait

olmasina izin verilir.

Burada en 6nemli iki amag su sekildedir;
e Kiime icerisindeki degerleri birbirine en ¢ok benzemeli.

¢ Kiimeler birbirine miimkiin oldugunca benzememeli.

Bu ¢alisma da, K-Means algoritmasi ile 6 adet veri kiimelenmistir. Kiimeleme
sonras1 veri seti 4’lii ve 2’li olarak 2’ye boliinmistiir. Algoritmanin neticesinde,
Kiime 1 icerisindeki girdiler; para arzi, dolar, life ve ihracat, Kiime 2’dekiler ise;

igsizlik ve kamu harcamalari olarak ¢ikmustir.

2.3.  ANFIS ile Girdi Secimi
Olusturulan veri seti ANFIS girdi secimi ile ¢iktiy1 en ¢ok etkileyen girdilerin
secimi islemi yapilmaktadir. Girdi se¢imi gerceklestirildikten sonra ANFIS modeli

kurulup ¢oziilecektir.
Bu calismada ANFIS girdi se¢imi ile 6 adet verinin ¢iktiy1 en ¢ok etkileyen

para arzi, dolar ve UFE verileri segilmistir. Bu islemde “exhsrch” komutu

kullanilmistir.
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exhsrch(3, egitim, test, input_name)
Train 20 ANFIS models, each with 3 inputs selected from 6 candidates...

ANFIS model 1: Para Arzi Dolar UFE --> trn=0.0761, chk=0.7532

ANFIS model 2: Para Arzi Dolar thracat --> trn=0.0996, chk=0.1913

ANFIS model 3: Para Arzi Dolar iqsizlik -=> trn=0.0965, chk=0.2014

ANFIS model 4: Para Arzi Dolar Kamu Harcamalari --> trn=0.1003, chk=0.6103
ANFIS model S5: Para Arzi UFE fhracat --> trn=0.0832, chk=0.2628

ANFIS model 6: Para Arzi UFE igsizlik =-=> trn=0.0818, chk=0.1392

ANFIS model 7: Para Arzi UFE Kamu Harcamalari --> trn=0.0827, chk=0.4556
ANFIS model 8: Para Arzi ihracat Igsizlik --> trn=0.1024, chk=0.2713

ANFIS model 9: Para Arz:i fhracat Kamu Harcamalari --> trn=0.1078, chk=0.5972
ANFIS model 10: Para Arzi Igsizlik Kamu Harcamalari --> trn=0.1033, chk=0.7873
ANFIS model 11: Dolar UFE ihracat --> trn=0.0826, chk=0.1799

ANFIS model 12: Dolar UFE igsizlik --> trn=0.0824, chk=0.1524

ANFIS model 13: Dolar UFE Kamu Harcamalari --> trn=0.0824, chk=0.6013

ANFIS model 14: Dolar thracat fgsizlik --> trn=0.1098, chk=0.1796

ANFIS model 15: Dolar fhracat Kamu Harcamalari --> trn=0.1124, chk=0.5937
ANFIS model 16: Dolar Igsizlik Kamu Harcamalari --> trn=0.1109, chk=0.5282
ANFIS model 17: UFE ihracat igsizlik --> trn=0.0840, chk=0.1675

ANFIS model 18: UFE fhracat Kamu Harcamalari --> trn=0.0844, chk=0.1481
ANFIS model 19: UFE Igsizlik Kamu Harcamalari --> trn=0.0822, chk=0.2817
ANFIS model 20: ifhracat Igsizlik Kamu Harcamalari --> trn=0.1215, chk=0.5276

ans =

Para Arzi Dolar UFE

Sekil 14. Uclii Girdi Kombinasyonlarmin Etkisi
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2.4. Egitim ve Test Verilerinin Hazirlanmasi
Bu calismada her bir girdinin 148 aylik verileri kullanilmistir. 148 aylik
verinin %70’1 egitim verisi, %30’u ise test verisi olarak alinmistir. Sayisal degerlere

dokiilecek olursa; 104 adet egitim verisi, 44 adet ise test verisi olugturulmustur.

Tablo 2. Ornek Egitim Veri Seti

Tarih Para Arzi | Dolar | UFE | ihracat | igsizlik Kamu Harcamalan Aylik Enflasyon (TUFE)
2010/06 0,15 0,27 | 0,21 0,01 0,32 0,77 0,11
2010/07 0,15 0,15 | 0,23 0,00 0,48 0,78 0,12
2010/08 0,16 0,25 | 0,33 0,04 0,77 0,81 0,24
2010/09 0,17 0,33 | 0,28 0,02 0,48 0,75 0,34
2010/10 0,18 0,34 | 0,33 0,38 0,44 0,80 0,42
2010/11 0,19 0,27 | 0,22 0,03 0,36 0,69 0,19
2010/12 0,19 0,24 | 0,34 0,06 0,64 0,76 0,15
2011/01 0,19 016 | 041 0,01 0,68 0,81 0,24
2011/02 0,19 0,23 | 0,36 0,12 0,33 0,79 0,28
2011/03 0,21 0,30 | 0,33 0,06 0,25 0,73 0,24
2011/04 0,21 031 | 0,29 0,01 0,16 0,81 0,30
2011/05 0,22 0,27 | 0,26 0,07 0,30 0,78 0,50
2011/06 0,24 0,23 | 0,25 0,01 0,39 0,79 0,00
2011/07 0,24 0,27 | 0,24 0,06 0,43 0,82 0,13
2011/08 0,27 049 | 037 0,02 0,43 0,82 0,28
2011/09 0,24 0,24 | 0,35 0,05 0,34 0,72 0,28

Tablo 3. Ornek Test Veri Seti

Tarih Para Arz1 | Dolar | UFE | ihracat | issizlik Kamu Harcamalan Ayhk Enflasyon (TUFE)
2006/10 0,02 0,16 | 0,28 0,05 0,48 0,73 0,35
2006/11 0,01 0,37 | 0,23 0,02 0,68 0,75 0,35
2006/12 0,03 0,22 | 0,24 0,10 0,81 0,79 0,22
2007/01 0,00 0,21 | 0,24 0,04 0,65 0,77 0,32
2007/02 0,00 0,34 | 0,31 0,05 0,65 0,79 0,24
2007/03 0,00 0,18 | 0,31 0,02 0,16 0,79 0,30
2007/04 0,01 0,29 | 0,30 0,03 0,27 0,78 0,34
2007/05 0,02 019 | 0,27 0,02 0,16 0,78 0,25
2007/06 0,02 0,17 | 0,24 0,02 0,48 0,80 0,16
2007/07 0,03 0,26 | 0,25 0,05 0,53 0,80 0,09
2007/08 0,03 0,20 | 0,30 0,03 0,63 0,83 0,19
2007/09 0,03 0,37 | 0,32 0,21 0,58 0,74 0,32
2007/10 0,04 0,35 | 0,24 0,01 0,62 0,73 0,42
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2007/11 0,03 038 | 0,31 0,10 0,62 0,78 0,44

2007/12 0,05 0,20 | 0,26 0,03 0,65 0,73 0,21

2008/01 0,04 045 | 0,27 0,20 0,69 0,81 0,29

3. METADOLOJi VE BULGULAR

3.1. KUME-1BULGULARI

Kiime-1 kiimesinin igerisinde k-means algoritmas1 sonucunda para arzi, dolar,
iife ve ihracat verileri bir grup olusturmustur. Bagimsiz degisken olarak TUFE degeri
kullanilmistir.

B Anfis Editor: Untitled — (] X

File Edit View

Sekil 13. ANFIS Editor Ekram

Matlab uygulamasi {izerinden “anfisedit” komutu ile Anfis Editor ekrani
acilir. Daha 6nce olusturulmus olan ve Matlab Workspace alaninda bulunan test ve

egitim verileri ytiklenir.
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Sekil 14. GENERATE FIS Ekrani

Generate FIS ekrani iizerinden iiyelik fonksiyonu segilir, kural sayisi ise 34
(81 adet) olarak belirlenmistir. Bu ekranda ‘“number of MF’s” kismina “3 3 3 3”
ifadesi yazilarak tiim fyelik tipleri i¢in her bir kritere {li¢ liyelik fonksiyonu
tanimlanarak kombine edilmistir.

Ciktilar dogrusal oldugu i¢in ¢ikti tipi linear segilmistir.

34



Tablo 4. Uyelik Fonksiyonu A¢iklamalari

Uyelik Fonksivonu | Uyelik Fonksivonu Ad:
Kodu
trimf Triangular-shaped built-in membership function (Uggen tiyvelik

fonksivonu)

trapmf Trapezoidal-shaped built-in membership function (Yamuk iyelik
fonksivonu)

gbellmf Generalized bell-shaped built-in membership function
(Genellestirilmis gan egrisi uivelik fonksivonu)

gaussmf Gaussian curve built-in membership function (Gauss tyelik
fonksivonu)

gauss2mf Gaussian combination membership function (Gauss kombinasyonu
tivelik fonksiyonu)
pimf IT shaped built-in membership function (II seklindeki iyelik

fonksivonu)

dsigmf Built-in membership function composed of difference between two
sigmoidal membership functions (Iki sigmoid yelik fonksiyonu
arasmdaki farktan olusan iyelik fonksivonu)

psigmf Built-in membership function composed of product of two
sigmoidally shaped membership functions (Iki sigmoid tivelik
fonksiyonunun ¢arpmmdan olugan tiyelik fonksivonu)

Tablo 5. Kiime-1 Uyelik Fonksiyonlar1 ve Hata Degerleri

Uyelik Fonksiyonu Tipleri | 50 Cevrim Hata Degeri

Trimf 0.053629

Trapmf 0.051767

Gbellmf 0.017304
Gaussmf 0.02158
Gauss2mf 0.033427

Pimf 0.051891

Dsigmf 0.026611

Psigmf 0.026611

Hata degerleri tablosu incelendiginde, en diisiik hata degerine sahip olan
gbellmf (genellestirilmis can egrisi iiyelik fonksiyonu) tiyelik fonksiyonu seg¢ilmistir.
Her bir girdi i¢in {i¢ adet gbellmf iiyelik fonksiyonu datanin egitilmesi igin

secilmigtir. 50 cevrim egitimi sonucunda elde edilen sonuclar Sekil 15°de yer

almaktadir.
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B Anfis Editor: Untitled - ] b

File Edit View

Sekil 15. Kiime-1 ANFIS Egitim Ekram

Ogrenme sayis1 50 olarak belirlenmistir. Minimum 6grenme sayisi ile en
bliylik basar1 orani alinmaya calisilmistir. Daha yiiksek sayida 0grenme modelin
ezberlemesine sebep olacagi i¢in minimum &grenme sayisi se¢ilmistir.

Grafikte goriildiigi tizere hata degerleri 48. 6grenmeye kadar diislis gostermis
sonrasinda diiz bir ¢izgi halinde seyretmistir. Grafigin x ekseni d6grenme sayisini

gosterirken y ekseni ise girdi segilirken ele alinan RMSE degerlerini gostermektedir.

ANFIS info:
Number of nodes: 193
Number of linear parameters: 405
Number of nonlinear parameters: 36
Total number of parameters: 441
Number of training data pairs: 104
Number of checking data pairs: 0
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Number of fuzzy rules: 81

B Anfis Editor: Untitled - m] X

File Edit View

Sekil 16. Kiime-1 ANFIS Egitim Verilerinin Test Ekram

Sekil 16°daki grafikte yer alan daire seklinde ki noktalar egitim datasinin
gercek c¢iktilarini belirtirken yildizli semboller ise egitilen Anfis modeli tarafindan
hesaplanan ¢iktilar1 yansitmaktadir. Iki semboliin birbirinin {izerine gelmesi
kurulmus olan modelin karar verme mantigin1 ne kadar etkin sekilde yansittigini

gostermektedir. Ortalama test hatasinin 0.01661 oldugu goriilmektedir.
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B Anfis Editor: Untitled - m] s

File Edit View

Sekil 17. Kiime-1 ANFIS Test Verilerinin Test Ekram

Sekil 17°de yer alan grafikte test ve egitim verileri birlikte yer almaktadir.
Toplam veri 1.6318 hata biiyiikliigii ile tahmin edilmektedir.
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Anfis Model Structure

input inputmf rule outputmf output

i

Logical Operations

Sekil 18. ANFIS Model Yapisi

Anfis kullanicr ara yiiziindeki Anfis Info kismindaki “structure” butonundan

ulasilir.
Trawrwng (Coches) ao o tng Asterihs) Evory

4

L N ™ -
~ ~ - —
L [ @ ()
3 3 ® B
=] =4 g =]

Sekil 19. Dértlii Girdi Kombinasyonlarinin Etkisi

“exhsrch(1,egitim, test)” kodu ile yukaridaki grafik elde edilir.
ANFIS model 1: inl --> trn=0.1185, chk=0.1293
ANFIS model 2: in2 --> trn=0.1261, chk=0.1057
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ANFIS model 3: in3 --> trn=0.0908, chk=0.0977
ANFIS model 4: in4 --> trn=0.1287, chk=0.1042

Grafikte tek tek her bir giris verisinin enflasyon oranini agiklamda ki hata
biiyilikliigiinii gostermektedir. Y ekseni “RMS Errors” olarak isimlendirilen yapi,
hatanin biyiikliigiinii belirtir. Bu yap1 sinirsel aglarin performasini ortaya koymada

kullanilan 6nemli gostergelerden bir tanesidir.
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Input: Plot points: Move: ‘
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Help Close

Sekil 20. ANFIS Modeli Kural Goriintiisii

Sekilde modelin kural goriiniimii gosterilmektedir. Anfis ara yiiziinde View

meniisiiniin altinda yer alan Rules secenegi ile ulasilir.
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Anfis modelinin hem egitim hem de test verilerinin ¢iktilarini bir liste halinde
ortaya koymak i¢in komut kismina “evalfis(girdi,model)” yazilir. Ornek ¢ikt1 su
sekilde gosterilebilir.

»>» evalfis(girdi, model)
ans =

L2422
L8870
L4909
7152
L5967
L4752
1238
.59578
L4537
L5107
.B4e6
.3371
.BZ8B6
L1736
L9755
. 4799

|
3

3.2. KUME-2 BULGULARI

Kiime-2 kiimesinin igerisinde K-Means algoritmasi sonucunda issizlik ve
kamu harcamalar1 verileri bir grup olusturmustur. Bagimsiz degisken olarak TUFE
degeri kullanilmstir.

Hata degerleri tablosu incelendiginde, en diisiik hata degerine sahip olan
gaussmf (gauss iiyelik fonksiyonu) iiyelik fonksiyonu secilmistir. Her bir girdi i¢in
lic adet gaussmf iiyelik fonksiyonu datanin egitilmesi i¢in secilmistir. 50 ¢evrim

egitimi sonucunda elde edilen sonuclar Sekil 21°de yer almaktadir.
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Anfis Editor: Untitled — O *
File Edit View
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Sekil 21. Kiime-2 ANFIS Egitim Ekram

Sekil 21’te gorildiigi tizere hata degerleri 27. 6grenmeye kadar diisiis
gostermis sonrasinda diiz bir ¢izgi halinde seyretmistir. Ortalama test hatasinin

0.11525 oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Kiime-2 Uyelik Fonksiyonlar1 ve Hata Degerleri

Uyelik Fonksiyonu Tipleri 50 Cevrim Hata Degeri

Trimf 0.1197

Trapmf 0.12149

Gbellmf 0.11607

Gaussmf 0.11525
Gauss2mf 0.11943

Pimf 0.11661

Dsigmf 0.11845

Psigmf 0.11845
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ANFIS info:
Number of nodes: 35
Number of linear parameters: 27
Number of nonlinear parameters: 12
Total number of parameters: 39
Number of training data pairs: 104
Number of checking data pairs: 0
Number of fuzzy rules: 9

e T e e T e e e e e T e e e e e e e e e el

B Anfis Editor: Untitled o (] X

File Edit View

Sekil 22. Kiime-2 ANFIS Verilerinin Test Ekrani

Sekil 22’de yer alan grafikte test ve egitim verileri birlikte yer almaktadir.

Toplam veri 0.11525 hata biyiikliigii ile tahmin edilmektedir.
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B anfis Editor: Untitled — O *

File Edit View

Sekil 23. Kiime-2 Test Verilerinin Test Ekram

Sekil 23°de test ve egitim verileri birlikte yer almaktadir. Toplam veri 3.3476
hata biiytikliigii ile tahmin edilmektedir.

B Anfis Model Structure — ] >

Sekil 24. Kiime-2 Model Yapisi
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Anfis kullanici araytiziindeki Anfis Info kismindaki “structure” butonundan

ulagilir.

Trarerg (Cocles) and Checkng (Asteraks) Emers

008}

006}

MS Ervors

004t

002}

o

model 1
model 2

Sekil 25. ikili Girdi Kombinasyonlarimin Etkisi

“exhsrch(1,egitim, test)”” kodu ile Sekil 25’de bulunan grafik elde edilir.
ANFIS model 1: inl --> trn=0.1276, chk=0.1090
ANFIS model 2: in2 --> trn=0.1279, chk=0.1052

Grafik tek tek her bir girig verisinin enflasyon oranini agiklamada ki hata
biiyiikliigiinii géstermektedir.

Y ekseni “RMS Errors” olarak isimlendirilen yapi, hatanin biiyiikligiini

belirtir. Bu yap1 sinirsel aglarin performansini ortaya koymada kullanilan 6nemli

gostergelerden bir tanesidir.
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Sekil 26. Kiime-2 Modelinin Kural Yapisi

Sekilde modelin kural goriiniimii gosterilmektedir. Anfis ara yiiziinde View
mentisiiniin altinda yer alan Rules se¢enegi ile ulasilir.
Ayni sekilde hem egitim hem de test verilerinin ¢iktilarini bir liste halinde

ortaya koymak i¢cin komut kismina “evalfis(girdi,model)” yazilir.
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Ormnek Cikti :

»>>» evalfis(girdi,model)

ans =

.2810
2136
L2207
L2234
. 2457
. 3055
.3045
.3144
. 3259
. 3752
. 3287
L2707
. 2337

Lo T [ s [ T Y o

3.3.  ANFIS VERIMLILIK BULGULARI

Anfis girdi secimi sonucunda para arzi, dolar, UFE verileri bir grup
olusturmustur. Bagimsiz degisken olarak TUFE degeri kullanilmistir. Daha 6nce
olusturulmus olan ve Matlab Workspace alaninda bulunan test ve egitim verileri
yiiklenmistir. Ornek veri seti Tablo 2 ve Tablo 3°de verilmistir.

Generate FIS ekrani iizerinden iiyelik fonksiyonu segilir, kural sayisi ise 33
(27 adet) olarak belirlenir. Bu ekranda “number of MF’s” kismina “3 3 3” ifadesi
yazilarak tiim iiyelik tipleri i¢in her bir kritere {i¢ iiyelik fonksiyonu tanimlanarak
kombine edilmistir.

Ciktilar dogrusal oldugu i¢in ¢ikt1 tipi linear segilmistir.
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B Anfis Editor: Untitled - O X
File Edit View

Sekil 27. ANFIS Girdilerinin Egitim Ekrani

Sekil 27°te gortldiigii tizere hata degerleri 49. 6grenmeye kadar diisiis
gostermis sonrasinda diiz bir ¢izgi halinde seyretmistir. Ortalama test hatasinin
0.048736 oldugu goriilmektedir.

Hata degerleri tablosu incelendiginde, en diisiik hata degerine sahip olan
gbellmf (genellestirilmis ¢an egrisi liyelik fonksiyonu) iiyelik fonksiyonu se¢ilmistir.
Her bir girdi i¢in {i¢ adet gbellmf iiyelik fonksiyonu datanin egitilmesi ig¢in
secilmigtir. 50 cevrim egitimi sonucunda elde edilen sonuglar Sekil 27°de yer

almaktadir.
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Tablo 7. ANFIS Girdilerinin Uyelik Fonksiyonu ve Hata Degerleri

Uyelik Fonksiyonu Tipleri

50 Cevrim Hata Degeri

Trimf 0.072891
Trapmf 0.06528
Gbellmf 0.048736
Gaussmf 0.05468
Gauss2mf 0.060818
Pimf 0.062502
Dsigmf 0.061421
Psigmf 0.61421
Anfis Editor: Untitled — m| ¥
File Edit View
Training data : o FIS output - * — ANFIS Info.  —
1r ]
| #of inputs: 3
= # of outputs: 1
- # of input mfs:
= 333
3 o o
P’
&
L Lgia | Structure
a0 100 120 Clear Plot
[ Loaddata - ] Generate FIS ] Train FIS [ TestFIs ]
Type: From: Optim. Method:
o () Load from file hybrid « | | Piot against:
@ Testing D file: ID Load from worksp. Error Tolerance: @l Training data
_ (®) Grid partition 0 (") Testing data
(i Checking  (®) worksp. Epochs:
O Demo D Sub. clustering cq D Checking data
Load Data... | Clear Data | Generate FIS .. Train Now |
Awverage testing error: 0.047552 Help Cloze

Sekil 28. ANFIS Girdi Verilerinin Egitim Test Ekrani

Sekil 28’de goriildiigii izere ortalama test hatasinin 0.047652°dir.
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B Anfis Editor: Untitled - | *

File Edit View

Sekil 29. ANFIS Girdi Verilerinin Test Ekrani

Sekil 29°da test ve egitim verileri birlikte yer almaktadir. Toplam veri 1.1385
hata biiytikliigii ile tahmin edilmektedir.
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Anfis Model Structure

input inputmf
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output

Logical Operations

Click on each node to see detailed information

Update.

Close.

Sekil 30. ANFIS Girdi Model Yapisi

Rule Viewer: Untitled - [m] >
L I [ 1 1 L 1
2 [ [ 1] I R L= 1
2 e L ] E [ 1 =
s L1 1 S N IS I

L[ L S [ B
6 [ — [ I N L — 1
L S =1 ~ I
s [ T L — | L L
o [ 1 I = [ — [ B
w e ] [ 1 T 1 L 1
n [ ] IS B L 1 I
e e ] e [ 1 L ——1 L 1
[ I S N S N IS I
L N N [ N [ I
[ I S N L L |
1. I =1 ~ I B
® ] L — | L L |
1 I =1 L — L 1
L I (I N
o [ ] IS B L 1 L ¢
= | T 1 L —1
- N = [ N IS I | B
= = | I N L |
2 [ ] L~ 1 L —1 L ¢ 1
= [ — | L — | [ 1
= [ ] C— | =L 1 L 1
7 [ =] L =1 L = L ]
015 1 0.0 1 o.o7 S:l
-46.57 41.83
. [0.575,0.505,0.535) " 101 left ‘ right down up ‘

Sekil 31.ANFIS Modelinin Kural Yapisi
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Sekilde modelin kural goriiniimii gosterilmektedir. Anfis ara yiiziinde View
meniisiiniin altinda yer alan Rules se¢enegi ile ulagilir.
Ayni sekilde hem egitim hem de test verilerinin ¢iktilarini bir liste halinde

ortaya koymak i¢in komut kismina “evalfis(girdi,model)” yazilir.

Ormnek Cikti :

>» evalfis(girdi,model)

ans =

0.0e97
0.e051
—0.0507
—-0.1442
0.1977
0.2255
0.1244
3.0400
-0.17¢&¢
L2647
.1858
.373%9
. 7281
.1753

oo o o O
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SONUC

Enflasyon her iilke icin risk ve Oonem tasiyan konulardan birisi olmustur.
Insanlarin ellerindeki para ile yakindan ilgili olan bu kavramin énceden bilinmesi ve
olacaklara gore hareket edilmesi insan yasamini kolaylastirmaktan ekonomik
biiylimeyi diizeltmeye kadar her konuda 6nem arz etmektedir.

Belirtildigi gibi geleneksel yontemlerden olan regresyon ve benzeri
modellerin tahmin Ongoriilerinde ortaya ¢ikan hata oranlar1 %30 civarinda iken
yapay sinir aglar1 modellerinde bu oran %10-12 civarindadir.

Calismada oncelikle 148 ayhk TUFE, para arzi, dolar, issizlik, kamu
harcamalari, ihracat ve UFE verileri kullamilmis olup 2006/10 ile 2019/01
donemlerini kapsamaktadir. Bu verilerin %70’ egitim %30’u ise test verisi olarak
kullanilmigtir. Ardindan K-Means algoritmasi ile tiim veri Kiime-1 ve Kiime-2 olmak
tizere kiimelenmis, Kiime-1’in bagimli degigsken {izerinde daha saglikli sonuglar
verdigi saptanmistir.

Daha sonra Anfis modeli ile tiim veri setinin en verimli girdileri bulunmustur.
Elde edilen en verimli girdiler tekrar Anfis modeli ile analiz edilmis ve K-Means
algoritmasi sonucu ortaya ¢ikan veriler ile karsilastirilmistir.

Elde edilen bulgular sonucunda K-Means algoritmasinin belirledigi Kiime-1,
Anfis modelinin ¢ikardigi en verimli girdilerden olusan veri seti ile karsilastirilmistir.
Ayn1 6grenme sayist ile Kiime-1 hata pay1 en diisiik ¢iktryr vermistir. Veri setinin
modelde ¢alistirilmasindan 6nce K-Means algoritmasi ile kiimelere ayrilarak elde
edilen kiimelerin modelde analizin yapilmasi hata paym diisiirmektedir. Ayrica K-
Means algoritmasinin Anfis modeli ile melez bir yapida kullanilmasi veri setinin
minimalize ederek daha dogru ve hata payr daha diisiikk sonuglar elde edilmesine

olanak saglamistir.
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