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OZET

“R” PROGRAMLAMA DILINDE TAHMIN EDiCi VERI MADENCILIGi
ALGORITMALARININ MODELLENMESI VE PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI

Giiniimiiz ekonomisi dinamik bir yapidadir. Gelisen bilgi
teknolojileriyle birlikte kayit altinda tutulan veri sayis1 da artmistir. Artan veri
miktari, veriler arasindaki sarmal iliskileri gormeyi zorlasgtirmaktadir. Ham
veriden bilgi elde edilmesi ve elde edilen bilginin gelecek tahminlerinde
kullanilmasi isletmeler icin Kkritik oneme sahiptir. Veri tahmini kesinlik
icermeyen ve karmasik bir siirectir. Ancak dogruya en yakin tahmin
isletmelerin stratejik karar almasinda olduk¢a onemlidir. Veri tahmini
ekonomi alaninda yaygin olarak kullamlmaktadir.

Bu calismada ekonomik kalkinma icin biiyiik oneme sahip ihracat
verileri incelenmistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Merkez Bankasi
istatistikleri kullamlarak veri ambar1 olusturulmustur. Istatistiksel analizlerde
siklikla tercih edilen R programlama dili kullamlarak algoritmalar
gelistirilmistir. R programlama dilinde yapay sinir agi, regresyon ve zaman
serisi algoritmalar1 gelistirilmistir. Calismanin birinci asamasinda; R
programinda yapay sinir ag1 algoritmasi gelistirilmistir. Bu asamada farkh ag
topolojileri test edilerek en basarih yapay sinir ag1 belirlenmistir. Buna gore
(5,3) topolojisine sahip agin en basarih performansa sahip oldugu
goriilmiistiir. Cahsmanin ikinci asamasinda R programinda regresyon
algoritmasi gelistirilmistir. Calismanin son asamasinda R programinda zaman
serisi algoritmasi gelistirilmistir. Naive Bayes ve ARIMA modelleri test edilmis
ve ARIMA(1,0,0)(2,0,0) modelinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Yapay sinir ag1 (5,3), regresyon ve ARIMA(1,0,0)(2,0,0) algoritmalar:
veri ambarindaki egitim verisi iizerinde denenmistir. Algoritmalarin basarilar:
istatistiksel hata oranlar1 hesaplanarak Kkarsilastirilmistir. Buna gore en
basarili tahmin algoritmasinin yapay sinir ag1 oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, R Programlama, Tahmin Performansi

Karsilastirma
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ABSTRACT

MODELING OF PREDICTIVE DATA MINING ALGORITHMS IN THE "R"
PROGRAMMING LANGUAGE AND COMPARISON OF THEIR
PERFORMANCES

Today's economy is dynamic. With the developing information
technologies, the number of recorded data has also increased. The increasing
amount of data makes it difficult to see the relationships among the data.
Obtaining information from raw data and using the obtained information in
future predictions are of critical importance for businesses. Data estimation is
an imprecise and complex process. However, estimation which is the closest to
right is very important for businesses to make strategic decision. Data
forecasting is widely used in economics.

In this study, export data, which is of great importance for economic
development, was examined. A data warehouse was created using statistics from
the Turkish Statistical Institute and The Central Bank of the Republic of
Turkey. Algorithms were developed using the R programming language, which
is frequently preferred in statistical analysis. Artificial neural network,
regression and time series algorithms were developed in R programming
language. In the first stage of the study, an artificial neural network algorithm
was developed in the R program. At this stage, different network topologies
were tested and the most successful artificial neural network was determined.
Accordingly, it was detected that the network with the (5,3) topology had the
most successful performance. In the second stage of the study, a regression
algorithm was developed in the R program. In the last stage of the study, the
time series algorithm was developed in the R program. Naive Bayes and
ARIMA models were tested and it was detected that the ARIMA(1,0,0)(2,0,0)
model was more successful. Artificial neural network (5,3), regression and
ARIMA(1,0,0)(2,0,0) algorithms were tested for the training data in the data
warehouse. The success of the algorithms was compared by calculating the
statistical error rates. Accordingly, it was concluded that the most successful
prediction algorithm was the artificial neural network.

Keywords: Data Mining, R Programming, Prediction Performance
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GIRIS

Varolusundan giiniimiize kadar insanlar ticaretle i¢ igedir. Oncesinde mal
veya hizmet takasi ile baslayan siire¢; kiymetli madenler, para hatta giinlimiizde
dijital paraya dontisen farkli takas araclartyla gerceklestirilmistir (Stiygiin, 2021: 4).
Insanligin yasamini devam ettirmek i¢in kullandig ticaret, gecmis caglardan bu giine
kadar tarihi sekillendirmis, farkli kiiltiirler ve yasam bigimlerinin olugsmasina katki
saglamistir. Ticaretin iilkelerarasi bir boyuta taginmasi ise 1500’1 yillardan baglamis
ancak 1945 yilindan itibaren uluslararasi ticaretten bahsedebilmek miimkiin hale
gelmistir (Emeksiz Diindar, 2021: 5).

Diinya ¢apinda kiiresellesen ekonomi, uluslararasi ticaretin dnemini arttirmis
ve Tiirkiye’de 2000°’li yillardan itibaren dis ticaret artan bir ivme yakalamistir
(Deligay, 2015). Bu kiiresel ekonomiler igerisinde iilkelerin rekabet giicii; tilke
icerisindeki firmalarin hem i¢ hem de dig piyasalardaki etkinligi ve olusturdugu
katma deger ile olgiilmektedir (Yiicel, 2006: 5). Makroekonomik bir gdsterge olan
ihracat, ekonomik politika ve stratejilerin belirlenmesinde 6nemli bir faktordiir. Bu
nedenle ihracat verilerine yonelik tahminlerin en hizli ve dogru bigimde
yapilabilmesi makroekonomik stratejilerin belirlenebilmesi agisindan da oldukca
onemlidir. Bu agidan ihracat verisi ile ilgili tahminler {ilkelerin; biiyiime, gelisme ve
kalkinma gibi hedeflerine yonelik yapilan stratejilerde etkilidir (Turag, 2020: 1).

Gelecek stratejilerle ilgili en dogru karar1 alabilmek; karar alma siirecine
etkisi olan degiskenlerin dogru tespit edilmesi ve belirlenen degiskenlerin etkisinin
gercege en yakin bicimde Ol¢iilmesi olarak tanimlanan basarili bir tahmin siireciyle
gerceklesmektedir. Basarili, hizli ve dogru bir tahmin gergeklestirebilmek i¢in tercih
edilen modelin performanst olduk¢a belirleyicidir. Modelleme ve ©ngoril
arastirmalarinda  kullanilan pek ¢ok istatistiksel ve ekonometrik teknik
bulunmaktadir. Ancak son yillarda yapay sinir aglar1 yonteminin Ongorii
calismalarinda yaygin bicimde tercih edilmekte ve basarili sonuclar verdigi
goriilmektedir. insan beyniyle benzer yapida calismalari, diizensiz veri kullanarak
ogrenmeleri, anlamlandirabilmeleri ve genelleme yapabilmeleriyle geleneksel analiz
tekniklerinden daha avantajli olan yapay sinir aglart hem dogrusal hem de dogrusal

olmayan problemlerin ¢oziimlerinde biiylik avantaj saglayabilmektedir. Giiniimiizde



yapay sinir aglari; tahmin, siiflandirma, optimizasyon, Oriintii tanimlama ve makine
dgrenmesi gibi alanlarda kullanilmaktadir (Ozgalic1 ve Ayrigay, 2016; Vural, 2008).
Bu tez kapsaminda; iilkelerin ekonomik alandaki stratejik kararlarinda
oldukca Onemli bir yere sahip olan ihracat verisinin tahmin edilmesinde, farklh
tahmin yontemleri karsilastirilarak en dogru tahmini hata payr en diigiik olacak
sekilde tahmin eden yontem belirlenmistir. Bu kapsamda ilk olarak dis ticaret ve
thracat kavramlarindan bahsedilerek; ihracati etkileyen faktorlerin neler oldugu
belirlenmistir. Ikinci béliimde veri ambar1 hakkinda bilgi verilerek klasik veri tahmin
teknikleri tanitilmigtir. Calismanin {igiincii boliimiinde Yapay Sinir Aglar teknigi ile
ilgili detayli bilgiler verilmistir. Calismanin dordiincii boliimiinde ise Tiirkiye
Istatistik Kurumu ve Merkez Bankalar1 web sayfalarinda yayinlanan istatistik verileri
kullanilarak veri ambar1 olusturulmustur. R programlama dilinde yapay sinir agi,
regresyon ve zaman serisi algoritmalar1 gelistirilerek veri ambari iizerinde her ¢
teknigin optimal modeli belirlenmistir. Optimal modeli belirlenen teknikler ile veri
tahmini gerceklestirildikten sonra algoritmalarin performanslar1 istatistik hata
kriterleri ile karsilastirilmistir. Calismanin son boliimiinde ise elde edilen sonuglar

karsilastirilmis ve gelecege yonelik tahminleme yapilmistir.



BIiRINCI BOLUM
1.1.DIS TICARET NEDIiR?

Iki veya daha fazla iilke arasinda gerceklestirilen mal ve hizmet alim-satim
olarak tanimlanan dis ticaret; ihracat ve ithalat olmak iizere iki yonliidiir (Saygilioglu
ve Akgin, 2018: 29). Ulkeler arasinda gergeklestirilen ekonomik islemler olarak
tanimlanan uluslararasi ticaret kalemleri igerisinde yaygin olarak tiiketim mallari,
hammadde ve gida iirlinleri bulunmaktadir. Uluslararasi ticarette maddi islemler;
merkez bankalar1 veya 0zel bankalarin 6nemli rol oynadigi finansal &demelerle
kolaylastirilmaktadir. Uluslararasi ticaret ve beraberindeki mali islemler genellikle
bir ulusun bolca iirettiklerine karsilik yoksun oldugu mallar1 saglamak amaciyla
yiirtitilmektedir. Beraberinde getirdigi ekonomik politikalarla birlikte isleyen bu tiir
islemler; bir ulusun yasam standardini iyilestirme egilimindedir. Modern uluslararasi
iligkiler tarihi agirlikli olarak uluslararasinda serbest ticareti tesvik etme cabalariyla
ilgilidir (Robinson vd. 2020; 1).

Farkl1 halklar arasinda mal ve hizmet takasi yapilmasi, muhtemelen insanlik
tarihi kadar eskidir. Bunun yani sira uluslararasi ticaret 6zellikle farkli uluslarin
tiyeleri arasindaki degisimi ifade eder ve bu sistem ancak Orta Avrupa’da modern
ulus devletin yiikselmesiyle baglamaktadir (Robinson vd. 2020; 1).

Dis ticaret; isletmelerin her tlrlii yurtdisi faaliyetlerini kapsamaktadir. Bu
sayede Uretici ve tliketicilerin diger llkelerdeki mal ve hizmetler hakkinda bilgi
sahibi olmasi firmalar1 uluslararas1 arenada faaliyet gostermeye yonlendirmektedir.
Dahas1 isletmelerin sahip olmadiklar1 mal/hizmetleri dis iilkelerden almalarina
olanak tanityan uluslararasi ticaret, hem isletmeler hem de iilkeler i¢in gelir ve
istihdamda pozitif bir etkiye sahiptir (Seyoum, 2009).

Ulkemizde uluslararast ticaret kavramimnin gelisimi 1980 sonrasinda
uygulanmaya baslanan doviz kuru politikasi ile ii¢ donemde incelenmektedir (Polat,
2019: 36);

e Birinci Donem: 1980-1989 arasinda istikrara yonelik Onlemler
almirken ayn1 zamanda ekonomi de serbest modele gegilerek doviz
kullanim1 {izerindeki kontroller kaldirilmigtir. Tarim destekleri
azaltilarak ithal ikame politikas1 yerine ihracat temelli ve diga doniik

bir ekonomik model benimsenmistir.



e Ikinci Dénem: 1990 yiliyla birlikte uygulanan sicak para politikastyla
yurt i¢inde yetersiz kalan tasarruf kaynakli olusan kamu agiklarinin
kapatilmas1 hedeflenmigstir. 1999 yilina kadar Tiirkiye ekonomisi
yiiksek enflasyon rakamlar1 nedeniyle gerek sosyal gerekse ekonomik
acidan onemli sorunlarla karsilasmistir.

e Uciincii Dénem: 2001 yilinda ise ekonomik kriz etkilerinin yogun
yasandig1 ve dalgali doviz kurunun kullanildig1 bir donem olmustur.
Tiirkiye’de doviz kurunun yiiksek olmasi ara mallarin ithalatinin
tercih edilmesi ve bu mallarin dayanikli tiilketim mallarinin iiretiminde
kullanilarak yurtdisi satiglarinin yapilmasi nedeniyle ihracat ithalata
bagimli hale gelmesine neden olmustur.

e Giiniimiiz: 2015 yili itibariyle iilkemize digardan gelen toplam
sermaye miktar1 11.778 milyon dolar iken en biiyiik pay 6.785 milyon
dolar ile Avrupa Birligine aittir. ikinci sirada en ¢ok pay sahibi grup
ise Asya Ulkeleridir. Yine 2015 ve sonrasinda Tiirkiye tarimsal
faaliyetleri AB ile uyumlu bulunmustur (Ozdemir ve Kog-Aytekin;
2016). Genel anlamda degerlendirilecek olursa Tiirkiye ekonomisi
2000 yili sonrasi makroekonmik gostergeler konusunda Onemli
gelismeler gostermistir. Bununla birlikte biiyiime performansi dalgali
seyir izlemekte ve biiylimenin dis talebe bagli olmasi ekonomiyi
olumsuz etkilemektedir (Sungur, 2015: 262).

Firmalarin global pazarda ihracat faaliyeti igerisinde olmasmin {ilke
ekonomileri igerisindeki yeri olduk¢a dnemlidir. Bu nedenle hiikiimetler uluslararasi
ticareti desteklemek ya da kisitlamak i¢in farkli yontemlere bagvurmaktadir. Dis
ticaret politikas1 olarak tanimlanan bu yontemlerin cari agigin kapatilmasi, hazineye
gelir saglanmasi, iktisadi kalkinmanin saglanmasi, yerel sanayide uluslararasi
rekabete karst koyulmasi, yerel pazarda fiyat istikrarinin saglanmasi, siyasi
igbirliklerinin saglanmasi, {ilkelerin kendi kendine yetebilmesi gibi amaclari
bulunmaktadir (Emeksiz Diindar, 2021: 11).

Uluslararasi ticaret kavrami bir tilkenin ekonomisi lizerinde kisa vadede dis
bor¢lar1 finanse ederken, uzun vadede ise ekonominin etkin kaynak dagilimim
saglamaktadir. Bu faydalarin saglanabilmesi icin ihracatin ithalattan fazla olmasi

gerekmektedir (Glirbiizer, 2019: 86).



Uluslararas1 ticaret siirecleri, c¢esitli risklere sahip olmasina ragmen
hiikiimetler araciligiyla desteklenmekte ve firmalar tarafindan da tercih edilmektedir.
Ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerin uluslararasi ticareti tesvik etme
nedenleri i¢erisinde (Brohman, 1996: 50);

e Gelismekte olan iilkelerdeki i¢ talep seviyesinin diisiik olmas1 ve bazi
sektorlerde biiylimenin agirlikli olarak (ekonomik stratejilerin disa
doniik olmasi nedeniyle) kiiresel pazara erigimle baglantili olmasi,

e Uluslararas1 ticaret gibi diga doniik stratejilerin mikroekonomik
verimlilik bakimindan en diisiik seviyede zararli stratejiler olarak
kabul edilmesi,

e Gerek uluslararasi ticaret gerekse turizm agirlikli stratejilerin hem
iretim miktar1 ve istihdami arttirarak uzun vadede ekonomik
biiylimeyi kolaylastirmasi,

e Gerek ihracat gerekse turizm kaynakli gelirlerin, uluslararasi finansal
piyasalar acisindan olumlu goriilmesi dolayisiyla daha kolay bir dis
ticaret ve dig hesap dengesi olusturarak makroekonomik anlamda
istikrar saglamast,

e Uluslararasi ticaretten saglanan kazanglarin sermaye mallar1 ve ithal
mallar i¢in doviz sermayesi olusturmasi,

e Uluslararas1 alanlardaki artan hacim ve pazardaki rekabetin Olgek
ekonomisi ve ekonomik verimlilik iizerine olumlu etkileri
bulunmaktadir.

Ulke ekonomisine olan katkisi ve énemi nedeniyle uluslararasi ticaret en
yogun desteklenen alanlarin basinda gelmektedir. Tiirkiye’de Ticaret Bakanligi,
KOSGEB gibi kurumlarin sundugu desteklerle uluslararasi ticaret alaninda tegvik
edici uygulamalar bulunmaktadir. Ayrica sagladig: faydalar nedeniyle de isletmeler
uluslararasi ticareti zaten tercih etmekte ve uluslararasi ticaret hacimlerini arttirmak
icin caligmaktadir. Satis miktar1 ve karliligin1 arttirmak, kiiresel pazarda pay sahibi
olmak, i¢ pazardaki bagimlilig1 azaltmak ve dalgalanmadan korunmak, atil {iretim
kapasitesini arttirabilmek, rekabet etme kapasitesini arttirabilmek, istihdami
arttirmak ve yurt i¢ine doviz girdisi saglanmasi firmalar1 uluslararas: ticaret yapmaya

yonelten baslica sebeplerdendir (Sakarya, 2009: 119).



Uluslararasi ticaretin makro agidan iilke ekonomileri i¢in mikro agidan da
firmalar icin oldukca fazla avantaji bulunmaktadir. Ulkeler bu nedenle uluslararasi
ticareti 6zendirmek i¢in farkli stratejiler uygulamaktadir. Tiirkiye’de 6zellikle 1980
yil1 sonrasinda ikameci sanayilesme stratejisi yerini uluslararasi ticarete yonelik
sanayilesme stratejisine birakmistir (Siiygiin, 2021: 8).

Tablo 1: Bolgeye Ve Secilen Ekonomiye Gére Diinya Mal Thracati, 2010-2020 (Milyon $)

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Diinya
Geneli 15303993 | 18343601 | 18514486 | 18969946 19011072 | 16558147 | 16045249 | 17742931 | 19550439 | 19014680 17582919
Avrupa 5707128 | 6726230 | 6538551 | 6856966 6875790 | 6009471 | 5991440 | 6555200 | 7181446 | 6986663 6525745
Arnavutluk 1544 1947 1967 2339 2429 1917 1959 2292 2870 2716 2506
Avusturya 152560 177428 166611 175156 178223 152728 152090 168026 184815 178670 168940
Belgika 407692 475672 445939 468760 472192 396841 398134 429645 468650 446944 419340
He?soesl:la 4803 5850 5162 5687 5892 5098 5328 6402 7182 6578 6152
Bulgaristan 20630 28208 26686 29579 29245 25371 26572 31438 33617 33340 31826
Hirvatistan 11806 13338 12371 12659 13835 12925 13813 16069 17402 17180 17069
Kibris 1402 1818 1740 2019 3163 3295 2965 3288 5052 3453 3056
Cekya 132982 162939 157041 162274 175021 157878 162692 182142 202238 199128 191685
Danimarka 96440 111864 105469 110949 111493 95457 95326 102506 109711 110779 108074
Estonya 11591 16709 16087 16320 16042 12836 13171 14559 17017 16111 16375
Faeroe
Adalar1 839 1008 952 1087 1110 1023 1202 1329 1271 1430 1283
Finlandiya 69518 79142 73077 74437 74333 59817 57908 68073 75869 73468 66060
Fransa 523767 596473 568708 580963 581393 506264 501179 535298 582222 570951 488345
Almanya 1258924 | 1473985 | 1401113 | 1445067 1494214 | 1326206 | 1334355 | 1448191 | 1560539 | 1489412 1380000
Yunanistan 28017 33779 35324 36140 35960 28554 28151 32627 39502 37907 35094
Macaristan 95483 112312 103570 107503 110622 98524 101919 113806 124705 123796 120365
izlanda 4604 5347 5064 4998 5053 4732 4436 4878 5556 5223 4586
irlanda 116497 125740 116773 116637 121057 123361 130864 137359 164794 169583 178732
italya 447301 523258 501306 518268 529797 456990 461737 507418 549526 537718 496108
Litvanya 9532 13130 14112 14467 14715 12286 12294 14126 16166 15705 16178
Letonya 20748 28050 29611 32598 32319 25392 25010 29901 33337 33151 32767
Liikemburg 19748 20866 18833 18441 19099 17139 15796 15761 16412 16464 13799
Malta 3586 4386 4250 3637 2929 2607 3186 2858 3192 3007 2679
Montenegr
o 437 628 469 498 441 352 361 421 472 465 419
Hollanda 574251 667101 655374 671556 672410 570442 570606 652065 726697 708596 674475
Meﬁ(l;fj?rllya 3351 4478 4015 4299 4969 4536 4790 5668 6911 7189 6635
Norveg 130657 160410 160953 156022 144677 103915 88410 101054 121791 102799 84459
Polonya 159724 188696 185374 204984 220052 199124 203817 234364 263569 266595 271070
Portekiz 49406 59617 58090 62823 63832 55047 55372 62130 68361 67063 61509
Romanya 49579 63035 57841 65835 69725 60595 63534 70761 79660 76867 70720
Sirbistan 9795 11779 11229 14614 14845 13376 14874 16992 19227 19630 19498
Slovakya 65957 79736 80721 85701 86227 75146 77060 83414 93425 89509 86192
Slovenya 29200 34682 32163 34019 35956 31929 32917 38443 44200 44943 44771
Ispanya 254418 306551 295250 317833 324533 282274 289981 319531 346754 334018 306995
Isveg 158549 186963 172345 167550 164645 140023 139290 152920 165968 160576 155537
Isvigre 195609 234819 312464 357852 311204 289720 302900 299603 310749 313934 319232
Tiirkiye 113883 134907 152462 161481 166505 150982 149247 164495 177169 180833 169482
Ukrayna 51478 68460 68530 64338 53901 38127 36360 43265 47348 50066 49220
Krljllljlelflk 420182 510380 478780 546755 510789 465850 410856 440997 486439 469684 403319
gl‘:illlgpld 4767971 | 5587162 | 5342467 | 5535309 5653032 | 4929053 | 4969739 | 5466719 | 5993402 | 5824935 5457769
Thr[:gitD1§l 1901000 | 2260831 | 2275655 | 2363804 2385603 | 2080189 | 2065528 | 2253396 | 2432357 | 2385999 2208879

Kaynak: https://www.wto.org/english/res e/statis e/wts2021 e/wts2021chapter0S e.pdf
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Tablo 2: Bolgeye Ve Secilen Ekonomiye Gore Diinya Mal ithalati, 2010-2020 (Milyon $)

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Diinya Geneli | 15438092 | 18438364 | 18657296 | 18966119 | 19060809 | 16733507 | 16211194 | 17985896 | 19836342 | 19284167 17812107
Avrupa 5871148 | 6914827 | 6624439 | 6722646 | 6769935 | 5868444 | 5893900 | 6500775 | 7146039 | 6939577 6478191
Arnavutluk 4406 5383 4879 4920 5222 4302 4613 5271 5925 5897 5570
Avusturya 159009 191417 178513 183277 182076 156046 157697 175755 193722 184758 171964
Belgika 391177 466943 439128 451677 453700 375530 379409 409220 454947 427708 394637
HeiOeSkna 9223 11051 10019 10295 10988 8986 9146 10504 11630 11159 9873
Bulgaristan 25513 32582 32710 34303 34651 29205 28933 34184 37856 37663 34829
Hirvatistan 20067 22663 20832 22022 22809 20571 21903 24829 28203 28160 26649
Kibris 8569 8678 7296 6314 7996 7023 7830 9231 10815 9127 8636
Cekya 126652 152125 141412 144259 154237 141364 143040 163352 184659 179039 170142
Danimarka 83052 95663 91925 97348 99572 85623 85513 92957 102605 97824 96782
Estonya 12287 17459 18085 18464 18296 14521 14959 16674 19140 18022 17335
Faeroe
Adalari 780 987 1153 1115 1051 910 980 1100 1227 1222 1240
Finlandiya 68803 84264 76468 77570 76765 60430 60841 70586 78624 73716 67731
Fransa 611070 720028 674415 681467 676617 570758 567657 619334 676441 654658 582351
Almanya 1054814 | 1254869 | 1154852 | 1181233 | 1207193 | 1051132 | 1055326 | 1162907 | 1284353 | 1233978 1170787
Yunanistan 65907 66705 61686 60859 61983 46786 46809 53495 63877 62510 55513
Macaristan 88178 102440 95176 100111 104897 91973 93880 107519 120741 120590 115480
izlanda 3920 4841 4772 5020 5375 5299 5670 6965 7679 6567 5698
irlanda 60276 66606 62769 72134 82016 76977 81185 93198 107669 100757 97969
italya 487049 558787 488600 479447 474394 410919 406788 453122 503240 475006 422879
Litvanya 11691 16290 17227 17865 17964 14719 14434 17033 19681 18959 18292
Letonya 23403 31773 31965 34806 34359 28154 27376 32258 36502 35759 33140
Liikemburg 25092 28860 27543 26692 26656 23289 21872 22876 24175 24246 20814
Malta 5062 6293 6598 6142 6798 6036 6444 5997 6769 7072 5212
Montenegro 2182 2544 2336 2354 2369 2040 2286 2613 3010 2909 2402
Hollanda 516409 594366 586927 589697 589570 512105 500797 574646 645502 635678 596746
Mi:ii))rllya 5474 7027 6522 6620 7301 6427 6758 7723 9050 9471 8710
Norveg 77330 90784 87308 89808 89460 76424 72110 81249 86600 85319 80447
Polonya 178049 210597 199060 207607 223556 196473 199506 233812 268959 265282 257168
Portekiz 77749 82896 72429 75719 78389 66914 67954 78763 89060 89538 77515
Romanya 62109 76480 70207 73481 77748 69824 74560 85486 97747 96544 92122
Sirbistan 16735 19862 18925 20543 20601 17876 19245 21947 25882 26730 26233
Slovakya 66615 80187 77443 81915 81549 72837 74680 81617 92902 90001 84468
Slovenya 30094 35531 32035 33373 33934 29815 30537 36078 42267 44007 42121
ispanya 327016 376606 337338 340598 358860 311851 310921 351981 390562 372750 324993
isveg 148946 177026 164436 160609 162211 138398 141021 154215 170605 158971 149163
Isvigre 176281 208220 295961 321509 275741 253027 270128 269834 279528 277830 291442
Tiirkiye 185544 240842 236545 260823 251142 213619 202189 238715 231152 210345 219397
Ukrayna 60911 82594 84639 76787 54430 37517 39252 49609 57046 60607 53929
Krl:lllzillelflk 592271 680939 702840 662160 694126 630003 636731 641002 672267 695798 634710
Avrupa Birligi | 4732170 | 5564556 | 5178265 | 5261244 | 5348793 | 4609273 | 4621875 | 5161124 | 5751623 | 5542321 5135439
ihr/:clztDlsl 1948784 | 2319427 | 2188553 | 2165741 | 2160164 | 1828018 | 1772801 | 2000932 | 2256936 | 2172103 1957723

Kaynak: https://www.wto.org/english/res e/statis e/wts2021 e/wts2021chapter05 e.pdf
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1.2.THRACAT NEDIR?

Glinlimiiz modern toplumunda ekonominin kiiresellesmesi ve bilgi
ekonomisinde yasanan gelismeler insan hayatin1 yeniden sekillendirmistir. Bilim ve
teknolojide giliniimiiz kosullarinda ulasilan seviye ile insan yasamindaki refah ve
konfor arttirirken, iilkeler arasindaki ekonomik rekabetin de farkli boyutlara
taginmasina neden olmustur. Kiiresel pazarda var olabilmek ve yeni pazarlara da
acilabilmek icin uluslararasi rekabet firmalar i¢in olduk¢a Onemlidir (Maden ve
Ozcan, 2021: 47). Mal veya hizmetin harici pazarda satisa sunularak bedelinin
ilkeye getirilmesi ihracat olarak tanimlanmaktadir. Giimriik mevzuati kapsaminda;
ihrag edilecek tiriinii kontrol etme, yiikkleme ve tasima siireclerinin gergeklestirilerek
dis pazarda satilmasi ve satis sonrasinda mal veya hizmet bedelinin iilkenin degisim
mevzuati dogrultusunda getirilmesi olarak tanimlanmaktadir (Délek, 2006: 73).

Ulke yonetimlerinin yasal mal ve hizmetlerin uygun dokiiman ve tasima
yontemiyle hedef pazara ve tiiketiciye ulastirilmasi olarakta tanimlanan ihracat
faaliyetleri, llkelerin tirettikleri mal ve hizmetleri uluslararasi rekabete uygun
seviyeye getirmesi ve diinya ekonomisinden daha fazla faydalanabilme islemidir.
fhracat siireci; {iriiniin uluslararasi standartlara uygun olarak fiiretilmesinden,
yurtdisinda pazarlanmasina, reklam ve tutundurma siireclerinin gergeklestirilmesine,
dis satis islemleri, uygun tasima kosullarinin saglanmasi, dis satim yapilacak tilkenin
mevzuat gerekliliklerinin zamaninda yerine getirilmesi, {rlinlin istenilen yer ve
zamanda teslimat islemlerinin gerceklestirilmesi gibi pek ¢ok asamasi bulunmaktadir
(Ipek, 2015: 11).

Tablo 3: Tiirkiye’nin Yillara Gore Dis Ticareti (Bin $)

ihracatn
o] IR o] I
Oram

Yillar Deger Degisim Deger Degisim Deger Deger
2013 161480914,7 260822803 -99341888,3 422303717,7 | 61,91211537
2014 166504861,8 3,111170817 2511424292 -3,711475257 | -84637567,41 417647291 | 66,29897717
2015 150982113,8 -9,322699567 213619211,5 -14,94101091 | -62637097,69 364601325,2 | 70,67815331
2016 149246999,3 -1,149218579 202189241,9 -5,350628119 -52942242,6 351436241,1 | 73,81549972
2017 164494619,3 10,21636624 238715127,9 18,06519759 -74220508,6 403209747,2 | 68,9083347
2018 177168756,3 7,704894558 231152482,6 -3,168062843 | -53983726,36 408321238.9 | 76,64583753
2019 180832721,7 2,068065211 210345202,6 -9,001538662 | -29512480,85 391177924,3 | 85,96950133
2020 169637755,3 -6,190785764 219516806,8 4,360263117 | -49879051,53 389154562,1 | 77,27779834

Kaynak: https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index?p=Dis-Ticaret-Istatistikleri-Temmuz-2021-37419
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Tablo 4: Tiirkiye’nin En Cok Thracat Yaptigi 10 Ulke

Milyon($) 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Cin 24,91 24,87 25,44 23,37 20,71 19,12 23,01
Almanya 22,6 21,35 21,47 21,3 20,4 19,27 21,71
Rusya 25,28 20,4 15,11 19,51 21,98 23,16 17,85
A.B.D. 21,72 11,14 10,86 11,95 12,37 12,15 11,84
italya 12,05 10,63 10,21 11,3 10,15 9,34 9,18
iran 9,83 6,09 4,69 749 6,93 4,69 7,04
Fransa 8,12 7,59 7,36 8,07 7,41 6,78 6,97
Hindistan 6,89 5,61 5,75 6,21 7,53 6,63 6,63
Giiney Kore 7,54 7,05 6,38 6,6 6,34 5,77 6,63
Ingiltere 5,93 5,54 5,32 6,54 7,44 5,63 5,57

Kaynak: https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index ?p=Dis-Ticaret-Istatistikleri-Temmuz-2021-37419

Glinlimiiz kiiresel ekonomilerinde uluslararasi ticaret olduk¢a Onem
kazanmigtir. Tiirkiye’de 2000 yilindan itibaren ivme kazanan dig ticaret hacminin
ortalama 380 milyar dolar oldugu goriilmektedir (Emeksiz Diindar, 2021: 15).
Tiirkiye’nin en ¢ok ihracat yaptig: iilkeler icerisinde Tablo 4’te goriildiigii gibi Cin,
Almanya, Rusya ve A.B.D gelmektedir.

Tarihsel acidan bakildiginda iilkelerin kalkinma asamalarinda sanayilesme
sonrast digaridan aldiklari iriinleri {ilke igerisinde iiretmeye baslamakla oldugu
bilinmektedir. Ithal ikame stratejisine dayanan bu kalkinma asamalari daha sonra
serbest ticaret uygulamalariyla yerini ihracata dayanan bir yaklasima birakmistir.
Ulke ekonomilerinin biiyiimesi ithal ikame stratejisi kapsaminda fiiretilen
mal/hizmetler, dis talepler dogrultusunda iiretilen mal ve hizmetler ya da tamamen i¢
piyasa talepleri cercevesinde iiretilen mal ve hizmetler ile sekillenmektedir. Bu
kavramlarin ilk ikisi dis ticaret ile digeri ise lilke icerisinde tiiketilen mal/hizmetlerle
alakalidir (Yetgin, 2020: 11).

Boylece, iilkelerin ihracat oraninin gayri safi yurtici hasila igerisindeki
payinmn artmasi ihracata yonelik biiyiimedeki en 6nemli gostergedir. ithal ikame
stratejisinin aksine tiim {irlinlere yonelik olmayan bu strateji; sadece gelistirilerek
ilke disindaki rakipleriyle yarigsabilecek iirlinlere yoneliktir. Sanayilesme
politikasinin ihracata yonelik olmasi korumaci politikalara yer birakmamaktadir ve
tiim diinya igletmenin pazari olarak goriilmektedir. Boylece tiim diinya bir rekabet
ortami1 oldugu i¢in isletmeler siirekli kaliteyi arttirma faaliyetleri igerisindedir.
Dahasi ihracat arttikga makro seviyede 6lgek ekonomisi olusturarak verimlilik artisi
da saglamaktadir (Helpman ve Kurgman, 1985).

Diinya genelinde yasanan olaylara paralel olarak dig ticaretin serbestligi,
literatiire ihracat ve ekonomik biiyiime iligkisini kazandirmistir. Ikinci Diinya Savasi

sonrasinda ekonomistlerin en ¢ok ilgilendigi konulardan birisi haline gelen ihracat ve



ekonomik biiyiime kavrami kalkinma literatiiriinde 6nemli bir hale gelmistir. Ulke
yonetimlerinin tercih ettikleri politikalar dolayisiyla ihracatin artmasi, ekonomik
bliylime oranini pozitif yonde arttirmaktadir. Disa kapali ekonomilerin pek c¢ok
eksikligini de ortaya ¢ikaran ihracata dayali biiylime stratejileri yerli ekonomiyi dis
ekonomilere agik hale getirmektedir. BoOylece ekonomik biliylime dis ticarete
dayandirilmaktadir. Yerel ekonomiyle iiretilen mallarin ihracatinin tesvik edilmesi
ekonomik biiyliimeye olan pozitif etkilerinin hangi yontem ile gergeklestirilecegi,
ihracata dayal1 biiylime stratejileri kapsaminda yer almaktadir (Giiven, 2021: 64).

Ik olarak dis ticaret faaliyetleri sonucu elde edilen doviz gelirleri ve katma
degeri yliksek iiriinlerin ve sermaye mallarinin ithalatini miimkiin hale getirmek gibi
uygulamalar sonucunda; ihracatin ekonomi iizerinde biiylime yonli bir etkisi
olmaktadir (Doyle, 2001: 32). lhracatta yasanan artig, istihdam ve iiretimde
genislemeye neden olmaktadir. ihracatin artmasi sonucunda piyasalarda goriilen
rekabet ortami yenilikleri uygulayip bunlara uyum saglamay1 ve yenilik gelistirerek
maliyetleri de azaltma ydniinde zorlayici bir gii¢ meydana getirmektedir. Uretkenligi
artan ve ihracat yapmaya uygun olan kaynaklarin dagilimi ile yliksek katma degerli
tiriinlerde uzmanlasarak ekonomik rekabet etkinligi ve verimliligi artmaktadir.
fhracatin artmas1 sonucu pazarda goriilen genisleme ve artan rekabet ortami dlgek
ekonomisinden saglanan fayday: ve bilgi birikiminde goriilen artisa olumlu bi¢gimde
yansimaktadir. Ulke ydnetimlerinin izledikleri disa agik politikalar; iyi yonetim, ileri
teknolojilerin uygulanmasi ve Ogrenilmesi sonucu kazanimi saglanan bilginin
erisimini kolaylastirarak iilke ekonomisi lizerindeki etkinligini arttirmaktadir (Gliven,
2021: 64).

Artan pazar rekabeti ile yurt icindeki dogal kaynak ve insan sermayesinin
maksimum verimde kullanilmasina imkan sunarak iilke ekonomisinde ciddi bir
bliylime hedefi yakalanmaktadir. Bu nedenle iilke yonetimleri isletme veya sektor
bazinda ihracati tesvik uygulamalar yiiriitmektedir. Ulke ydnetimleri genellikle risk
ve belirsizligin yliksek oldugu ihracat ortaminda isletmelere uygun gilivence
ortamlarinin  saglanmasina yonelik politikalar  gelistirirler. Ayrica ihracat
ekonomisinin olusturdugu rekabet isttihdam maliyetlerinin diismesi ve iilke icerisinde
yapilan iiretime olan talebin artmasi ve uzmanlasma seviyesinin de yiikselmesine
neden olmaktadir. Ticaretin serbest olmasi ekonomik krizler nedeniyle zora giren
tilke i¢i ekonomiler i¢in 6nemli bir avantajdir. Yine ihracat yapan iilkelerde tilke

ekonomilerine doviz girdisi yiliksek olmasi nedeniyle 6deme dengesi kurulmasi
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acisindan biiyiik avantaj saglamaktadir. Kazanilan doviz girdileri ile iilke igerisinde
bulunmayan veya iiretilmeyen ara ve sermaye mallarinin ithalatina ve iilke
igerisindeki liretim miktarmi arttirmak icin onem arz eden ihracat kapasitesinin
genisletilmesini saglayan bu durum sonug olarak ekonomik biiyiimeyi beraberinde

getirmektedir (Yetgin, 2020: 12).

1.3.ULKE IHRACAT PERFORMANSINI ETKILEYEN TEMEL
FAKTORLER

Kiiresel pazarda rekabet etmeyi hedefleyen firmalar igin ihracat baglangic
noktasidir. Gerek iilke ekonomisine olan katkis1 gerekse refah seviyesini arttirmadaki
onemli rolii nedeniyle ihracat hem iilke ekonomisi hem de firmalar i¢in oldukga
onemli bir yere sahiptir. Bir firmanin gosterdigi ihracat performansi firma icerisinden
veya disindan pek c¢ok faktorle iliskilidir (Stiygiin, 2021: 11). Genel olarak tim
diinya tilkeleri ihracat seviyesini siirekli arttirarak ekonomik anlamda daha da
giigclenmeye ¢alismaktadirlar. Ulkenin yapilan ihracattan faydalanma seviyesi iilkede
tiretilen tirtin sayisiyla iligkilidir. (Emeksiz Diindar, 2021:33).

Pek ¢ok alanda, isletmelerin ihracat performansini nelerin etkiledigi ve bu
etkenlerin Olciilmesinde hangi yontemlerin kullanildig1 ayrica ihracat performansini
belirleyen faktorlerin neler olduguyla ilgilenilmektedir. Tanimi ve Olgiilmesi
konusunda bir fikir birligi bulunmayan ihracat performansi kavrami iizerine ¢ok
miktarda arastirma bulunmakla birlikte 6zellikle hangi faktorlerden etkilendigi veya
nasil ol¢iildigiiyle ilgili goriis ayriliklar1 bulunmaktadir (Aaby ve Slater, 1989: 7;
Zou ve Stan, 1998; 38).

Genel kullanimda farkli tanimlar1 bulunmakla birlikte; ihracat yapan
isletmelerin kiiresel pazardaki stratejik ve ekonomik hedeflerini, kiiresel pazarlama
politikalarinin belirlenmesi ve kullanilmasi, performans 6l¢gme uygulamalarina gore
isletme ekonomik kaynaklarinin eksik kullanilmasi ihracat performansinm
etkilemektedir. Bu baglamda ihracat performansi; ihracat yapan isletmenin yarattig
thracat pazarlama politikalarinin ve isletme faaliyetlerindeki firma kaynak kullanim
etkinligi olarak agiklanmaktadir. Thracat performansinin; isletme ve isletme gevresine
Ozel sartlar altinda ihracat isleminin sonucu olarak, isletmenin kiiresel alanda
gerceklestirdigi satiglarin sonucu olarak veya isletmenin dis pazardaki ekonomik

basar1 seviyesi olarak farkli tamimlari bulunmaktadir. Ihracat performansi
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degerlendirme olgiitlerinin nesnel ve 6znel olarak ikiye ayrildigir goriilmektedir.
Nesnel kriterler; ihracat satis orani, ihracat karlilik orani ve bu oranlarin
degisimleriyle ilgili 6l¢iitlerden meydana gelmektedir. Oznel kriterler; pazardaki
genisleme, rekabet stratejileri, Uriin farkindaliginin artmasi gibi stratejik Olciitlerin
yant sira memnuniyet, iiriin basaris1 gibi davranigsal Olgiitleri de kapsamaktadir.
Isletmelerin yapisal yetersizlikleri, ihracat ve yerel pazar bilgilerinin ayni finansal
tablolarda gosterilmesi nedeniyle olusan belirsizlikler, isletmelerin paylastigi
ekonomik verilerdeki yetersizlikler ve farklt muhasebat yontemlerinin kullanilmasi
nesnel Olgiitlerin kullaniminda olumsuzluklara neden olmaktadir. Bu olumsuzluklar
nedeniyle 6l¢lim icin 6znel 6l¢iitlerin tercih edildigi goriilmektedir (Akay, 2021: 37).

Isletmelerin kiiresel pazarda faaliyet gdstermelerinin en kolay ve hizli yolu
ihracattir. Isletmenin iilke siirlar1 dahilinde {iretimini yaptig1 {iriinleri kiiresel
pazarda satmak i¢in yapacagi finans veya yOnetim gibi kaynaklara yapilan yatirim
maliyetleri daha diisiiktiir. Ihracat; isletmelerin kiiresel dlgiide tecriibe kazanmas,
pazara girerken kullanacag: stratejileri belirlemeleri ve bunlarin yaninda pazardaki
belirsizligi azaltmaya yénelik bir basamaktir (Salahoglu, 2019:43). Isletmelerin
ihracatla ilgili faaliyetleri kiiresel olma anlaminda faydali bir aractir. Ciinki
isletmeler ihracat faaliyetleri nedeniyle ticari yetenekleri, uluslararasi pazarda yer
almas1 ve kurumsallik yeteneklerinin artmasina katki saglamaktadir. Kiiresel pazarda
gerceklestirilen  satislar; isletmelerin  farkli pazarlar1 taniyarak  kurumsal
yetkinliklerini arttirmalarini, zevk ve tercihleri farkli olan tiiketiciyle iletisim kurarak
ticari yetkinliklerini arttirmalarini, kiiresel pazarda var olabilmek i¢in kendi yetenek
ve i¢ kaynaklarmi gelistirmelerine imkan sunmaktadir. Bu dogrultuda ihracat, daha
kiiresel olma admna en uygun kaynak olarak tanimlanmaktadir. Kiiresel olcekte
biiyiimek isletmeler i¢in bir siiregtir ve adim adim yiritiilmesi gerekmektedir.
Isletmelerde siire¢ igerisindeki artan tecriibe gerek yurt i¢inde gerekse yurt disinda
bulunan firsatlarla ilgili daha fazla bilgi akis1 saglar. Buna paralel olarak zamanla
isletmelerin kiiresel pazara dahil olma sayis1 da artmaktadir. Kiiresel pazarda daha
fazla yer almada oldukca etkili bir yol olan ihracat stratejisinin daha etkin olmasi i¢in
elde edilen bilgiyi uygulama adiminda teknik anlamda uzmanlagsma ve Orgiitsel
yeterlilik zaman alan bir siiregtir (Majocchia, Bacchiocchib, Mayrhoferc, 2005: 720).

Tarihsel perspektif agisindan uluslararasi ticaret teorileri ilk olarak hammadde
ve emek etkenleri lizerine yogunlagsmis olsa da giliniimiizde sermaye ve teknoloji

etkeninin biiyiik bir 6neme sahip oldugu goriilmektedir. Ekonomi teorileri klasik ve
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neo-klasik donemlerde uluslararasi ticaret agirlikli olarak; hammadde, tarim ve
iscilik yogun sanayi iiretimi kavramlari ile agiklanmaktadir. Ancak giliniimiiz kiiresel
ekonomi teorileri mallarin farklilastirilmasi yani yogun sermaye ve teknoloji igeren
endiistriyel irlinlerin ticareti iizerine yogunlagsmaktadir. Bu agidan bakildiginda;
uluslararas: ticarette teknolojik gelismenin ne kadar 6nemli oldugu ve kiiresel ticaret
hacmini ne kadar arttirdign goriilmektedir. Ulkeler tarafindan gelistirilen
teknolojilerle iiretilen {iriinler ayn1 zamanda {iretim yontemlerini de gelistirmektedir.
Gelisen teknoloji boylece iilkelerin kiiresel ekonomi igerisinde rekabet avantaji ve
tistiinliik kazanmasini saglamaktadir. Kiiresel ekonomide saglanan avantaj ve
iistlinliik aynt zamanda iilkelerin ekonomik biiyiimesini de olumlu ydnde
ilerletmektedir. Kiiresel ekonomilerde {ilkelerin uluslararasi ticaret hacimlerini
arttirmalarinin birinci yolu; teknolojik olarak altyapi saglanarak yeni tiriinlerin ortaya
cikarilmasidir. Bu hedefe yonelik olarak iilkeler devamli olarak teknolojik iiriin
cesitliligini arttirarak dis ticaret hacimlerini de arttirmay1 hedeflemektedir. Ikinci
durumda ise; ilkeler uluslararasi ticarete konu olan mallarin iretiminde verimlilik
artig1 yakalamay1 amaglamaktadir. Ulkelerin ortaya koyacaklari teknolojik yenilikler
sonucu iretim siireclerinde yasanan gelismeyle; lretim maliyetlerinin diistiriiliip
verimliliklerinin arttirilmasi hedeflenmektedir (Seker, 2018: 2).

Ulke ekonomilerinde gériilen ekonomik biiyiime oranlarinin incelenmesinde
tek bir etkenin degerlendirilmesi, ililke ekonomik performansini lgmede yetersizdir.
Yiiksek biliylime oranlarinin yakalanmasinda yenilik¢i ve teknolojik tiriinlerin siirece
olan katkis1 oldukca biiyiiktiir. Teknoloji ve katma degeri yiiksek {tirtinlerin tilkelerin
ekonomik biliylimelerine olan etkisi incelendiginde; gelismis iilkelerin ihracat
kalemleri icerisinde yiiksek teknoloji iirlinlerinin 6nemli bir katki sagladig
goriilmektedir. Katma degeri yiiksek ve ileri teknoloji iirlinleri; tibbi iiriinler,
havacilik, bilimsel malzemeler ve yiiksek teknoloji igeren iirlinler olarak
siniflandirilmaktadir. Gelismis tilkelerin sahip oldugu ekonomik ivmenin nedenleri
uzun donemde incelendiginde, teknoloji yogun ilerlemeler ve bu ilerlemeye temel
olan ar-ge faaliyetleri gboze ¢arpmaktadir. Teknolojik altyapt anlaminda
yetkinliklerini arttiran firmalar rekabet giiciinii de arttirarak yiiksek karlilik
saglamaktadir. Yiiksek teknolojiye sahip {irtinler iiretmek iiretimde etkinlik ve
verimli kaynak kullanim1 saglarken ayni zamanda ekonomik biiyiimenin de

artmasina katki sunmaktadir. Hem gelismis hem de gelismekte olan iilkeler igin
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yiiksek teknolojinin ihra¢ edilmesi, katma degerin yiiksek olmasi dolayisiyla

ekonomik biiyiimede belirleyici bir unsur olmaktadir (Ozkan ve Yilmaz, 2017: 2).

IKINCi BOLUM
VERiIi AMBARI VE VERIi TAHMIN YONTEMLERI

2.1.VERIi AMBARI

Veri ambari, 1990 yilinda temelleri atilan bilgi sistemleri mimarisinin
merkezidir. Veri ambar1 gegmis verilerden olusan ve analiz yapmak i¢in biitiinlesmis
giivenilir bir platform saglayarak bilgi islemeyi desteklemektedir. Ayn1 zamanda
ayrik uygulamalarin yer aldigi sistemlerde biitiinlesik islem yapma imkam
sunmaktadir. Evrimsel asamalar sonucu elde edilen veri ambari; uzun bir tarihsel
zaman perspektifi lizerinden bilgi edinmek amacli, analitik islemler yapabilmek icin
gereken verileri diizenler ve muhafaza eder. Bir veri ambari olusumundan
bahsedebilmek i¢in verilerin; spesifik bir konuyla ilgili, biitiinlesik, zaman degiskeni
iceren ve tutarli yapida olmasi gerekmektedir. Veri ambarina dahil olan veriler
hemen her durumda operasyonel ortamdan gelmektedir. Veri ambari daima
operasyonel ortamdaki uygulamalarin verilerinden doniistiiriilen fiziksel olarak ayri
bir veri deposudur (Inmon, 2002: 1).

Sekil 1: Veri Ambar1 Nedir?

* Konu Odakh

» Biitiinlesik

» Zaman Degiskeni iceren

* Kahcilik (Degistirilememe)

Veri Amban
Kaynak: Inmon, 1995: 1.

Veri ambarlari, iliskisiz veri kaynaklarindan alinan verilerin birlestirilerek bu
verilerin karar destek uygulamalarinda kullanilabilmesi i¢in ¢ok boyutlu olarak
saklanmasidir. Geleneksel veri tabani sistemi kullanicilarin giinliik hareketlerine
bagli islemleri desteklemek icin tasarlanmistir ve isletimsel/hareketsel

(operational/transactional) olarak isimlendirilmektedir. Isletimsel bir sistem hareket
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veya islem odakli iken veri ambar1 konu odaklidir. Veri ambar1 sorgulama ve veri
analizi i¢in olusturulan bir veri tabani yapisidir. Genel olarak tarih bilgisi igeren bir
hareket verisi ve diger dis kaynaklardan elde edilen verileri de igerebilir (Giilge,
2010: 4).

Veri ambari; daha hizli ve daha iyi karar alabilmek icin analistin bilgisini
desteklemeye odaklanan bir karar destek agidir. Veri ambart kalici, belirli bir
konuyla ilgili ve birbiriyle entegre verilerin derlenmis oldugu bir havuz olarakta
tanimlanabilir. Bir veri ambarinin olusturulma amaglar1 icerisinde (Gupta ve Jolly,
2021: 1);

e (esitli heterojen kaynaklardan bilgi toplanabilmesi,

e Heterojen kaynaklardan toplanan verilerdeki kusurlar1 tespit etmek ve
diizenlemek i¢in kullanilabilmesi,

e Heterojen kaynaklardan alinan ve farkli bigimlerde karakterize edilen
verilerin belirli bir formatta biitiinlestirilebilmesi,

e Verilerin  diizenlenmesi, iligkilendirilmesi,  degerlendirilmesi,
gerekiyorsa boliimlendirilmesi veya biitiinlestirilmesi i¢in gerekli
kontrollerin gelistirilmesi gibi nedenler sayilabilmektedir.

Sorgulama ve analiz yapabilmek i¢in mevcut biitiinlesmis bilgilerin
depolandig1 veri ambart; birden fazla, muhtemelen ¢ok biiyiik, farkli kaynaklarda ve
heterojen yapidaki veritabanlart ve diger bilgi kaynaklarindan gelen verilerin
entegrasyonuna yonelik bir yaklasimdir. Veri ambarinda saklanan veriler, kuruluslar
tarafindan karar destek sistemlerinde kullanilabilir. Toplu olarak veri sorgulamalari
yapildig1 i¢in veri ambarinin yerel bilgisayarda bulunmasi gerekmektedir. Bir veri
ambar1 farkli kaynaklardan gelen verileri igeren bir depo olarak gorilebilir
(Theodoratos ve Sellis, 1997: 1-2). Bir veri ambarinda karar destek sistemi veya
sorgulamalar1 verimli bir bi¢imde kullanabilmek amaciyla, bir veya daha fazla veri
kaynagindan alinan verileri somut olarak depolar. Veri ambarina déhil edilecek
verilerin niteligi olduk¢a onemlidir (Gupta, 1996). Bir veri ambarinin karakteristik
Ozellikleri arasinda (Inmon, 2002);

e Konu Odakli Olmasi: Bir veri ambarinin ilk 6zelligi isletmenin ana
konularina yonelik olmasidir. Veri ambar diinyasi; miisteri, satici,
iirtin ve faaliyet gibi ana konular etrafinda organize edilmistir. Veri

ambarina dahil edilecek verilerin se¢im nitelikleri ambarda yer alacak
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verilerin tasarim ve uygulamalarim etkilemektedir. Veri analizi hem
veritabani tasarimi hem de siire¢ tasarimiyla baglantilidir. Veri ambari
yalnizca veri modelleme ve veritabani tasarimina odaklanmaktadir.
Siire¢/fonksiyon uygulama yonelimi ile konu yonelimi arasindaki
farkliliklar; ayrintili diizeyde veri igeriginde de farkliliklar1 ortaya
cikarmaktadir. Veri ambart igerisinde yer alan veriler, veri analizi
yapacak kisiye herhangi bir faydasi dokunabilecek islevsel verileri
igerir. Uygulamaya yonelik operasyonel verilerin veri ambarinda yer
alan verilerden farkli olmasinin diger bir énemli nedeni de, veriler
arasindaki iligkilerdir. Operasyonel veri devam etmekte olan bir is
kuralina gore; iki veya daha fazla tablo arasindaki devam etmekte olan
bir iligkiyi stirdiirmektedir. Veri ambar1 verileri ise belirli bir zaman
araligini kapsayan ve c¢oklu iligkili verileri igerir.

Biitiinlesik Olmasi: Veri ambari ortamimin en Onemli &zelligi
barindirdigi verilerin biitiinlesik olmasidir. Veri ambarinin biitiinlesik
olmasi; adlandirma kurallarina, degisken Ol¢tiimlerindeki tutarliliga,
degiskenlerin tutarli bir bicimde kodlanmasina ve verilerin tutarl
fiziksel ozellikleri gibi pek cok farkli bigimde ortaya c¢ikmaktadir.
Gegmis yillar boyunca tasarimcilar bir uygulamanin tasarimiyla ilgili
kararlar1 bireysel olarak vererek; kodlama farkliliklari, uygulamanin
temel yap1 ve fiziksel oOzellikleri lzerinde tutarsiz uygulamalar
olusturulmasina neden olmuslardir. Veri ambar1 tasarim standartlari
bu tutarsizliklarin da Oniine gecilmesine imkan sunmaktadir.
Uygulamadan gelen verinin Olglim birimi ne olursa olsun veri
ambarinda verilerin ayni Ol¢lim birimiyle saklanmasi, verilerin
biitlinlesik olmasina ve uygulama farkliliklarin ortadan kaldirilmasina
yardimc1 olmaktadir.

Zaman Degiskeni Igeriyor Olmasi: Operasyonel ortamda bulunan
veriler, veriye erisim anindan itibaren dogrudur ancak, veri
ambarindaki veriler belirli bir zaman itibariyle dogrudur. Yani
operasyonel ortamda yer alan veri birimine erisildiginde, erisim
anindan itibaren dogru degerleri yansitmasi beklenmektedir. Ancak
veri ambarindaki veriler, ambarda bulunduklar1 zaman degiskenine ait

dogru bilgiyi gostermektedir. Veri ambarinda yer alan verilerin zaman
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farkliligi olusmasinin ilk nedeni; verilerin 5-10 yil gibi ¢ok uzun
zaman aralifmi temsil ediyor olmasidir. Ikinci nedeni; veri
ambarindaki yer alan giin, ay, yil gibi bir zaman 6gesi i¢eren anahtar
yapinin zimnen tekrarlanmasidir. Zaman farkliligi olugsmasmin diger
bir yolu ise; verilerin bir kez dogru bir sekilde veri ambarina
kaydedildikten sonra giincellenmemesi gerekliligidir. Veri ambarinda
yer alan veriler, ambara eklenirken dogrulugundan emin olarak
eklenmeli ve daha sonra degistirilmemelidir. Baz1 durumlarda veri
ambarinda yer alan verilerin degistirilmesi etik disi, hatta yasa dist
olabilmektedir.

e Verilerin Kalict Olmasi: Veri ambarindaki veriler kalict olma
ozelligine sahiptir. Uygulama ortaminda yer alan verilere ekleme ve
giincelleme gibi degisiklikler isletim ortaminda diizenli bir sekilde
gerceklestirilmektedir. Ancak veri ambarinda yer alan verilerin
manipiilasyonu ¢ok daha basittir. Bu nedenle veri ambart igerisindeki
kayitlar {izerinde gergeklestirilebilen yalnizca iki tir islem
bulunmaktadir. Bunlar; ilk yiikleme ve verilere erisim islemleridir.
Operasyonel isleme ile veri ambarindaki veri igleme siirecleri arasinda
veri giincelleme farkliligin meydana getirdigi cok giiclii sonuglar
bulunmaktadir. Tasarim asamasinda veri giincellemesi
yapilmadigindan veri ambarinda giincelleme anomalisine kars
dikkatli olunmasi1 gerekmektedir. Operasyonel ortamda siirekli
senkronize bigcimde gerceklesen veri giincellemesi veri ambari i¢in

oldukca karmagiktir.

Yiiklenen verinin yalnizca okunur ve degisken olmayan bir yapida olmasi
veri ambariin en belirgin 6zelligidir. Genellikle ger¢ek zamanli olan isletimsel
verinin aksine veri ambari tarihsel verileri igcermektedir. Veri ambari igerisindeki
tarthsel veri gelecege yonelik tahminler yapabilmek, raporlama ve analiz iglemleri
icin kullanilmaktadir. Bu nedenle veri ambar1 tasarlanirken gergeklestirilecek

uygulamaya uygun bigimde tasarlanmalidir (Giilge, 2010: 5).
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Sekil 2: Veri Ambari Girdi-Cikt1 Semasi

Dosyalar Raporlama
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_— — —_—
Higkizel Olmayan
Veri Tabant

Veri Madenciligi

Kaynak: Cabral, 2021: 6.

Son yillarda pek ¢ok firma veri ambarini karar destek sistemlerinin altyapilari
haline getirmistir. Veri havuzlar isletmelerin karar destek mekanizmalarinin dogru
calismasina engel olan yanlis veya bulanik veri, entegrasyon eksiklikleri veya
istenilen zamanda veriye erigememek gibi sorunlara etkili bir ¢oziim saglamaktadir.
Veriler; sorgulama ve raporlama, karar destek sistemi, yonetici bilgi sistemi, analitik
veri isleme veya veri madenciligi gibi hangi alanda kullaniliyor olursa olsun, veri
ambar1 tiim bu uygulamalara veri kaynagi saglamaktadir. Veri ambar1 ayrica miisteri
iligkileri yonetimi (CRM), is performansi yonetimi (BPM) veya tedarik zinciri
yonetimi gibi mevcut stratejik uygulamalara da veri destegi saglamaktadir. Pek ¢ok
farkli kaynaga veri destegi saglayan veri ambarinda dogru verilerin temin edilmesi
veri ambart mimarisinin de 1yi tasarlanmis olmast gerekmektedir. Kotii tasarlanmis
bir veri ambar1 mimarisi; Ol¢eklenebilirlik eksikligi veya performans sorunlarina yol
acabilmektedir. Veri ambarinda yer alan veriler kaynaklarindan alinarak gerekli
doniistimler yapildiktan sonra veri depolarina yiiklenmektedir. Olusturulan havuzda
yer alan veriler daha sonra uygulama kullanimina sunulmaktadir (Ariyachandra ve
Watson, 2010: 201).

Bir veri ambari; genellikle ¢evrimigi analitik isleme yontemleriyle stratejik
karar vermede kullanilan biitiinlesik bir veri koleksiyonudur. Temel anlamda; ¢oklu,
heterojen, bagimsiz ve dagitik bilgi kaynaklarindan ¢ikarilan biitiinlesmis ve tarih

parametresi iceren toplu bilgileri depolayan bir veri tabanidir (Hiisemann vd. 2000:

D).
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Pek c¢ok farkli alanda veri ambar1 bilgileri incelenebilmekte ve
yonlendirilebilmektedir. Veri ambarinda yer alan bilgilerin analiz edilmesiyle; {iretim
stratejilerini belirlemeye yonelik iiriinlerin yeniden diizenlenmesi ve satis karliligini
arttirmak i¢in iirlin portfoylerinin belirlenmesi, miisteri bilgilerinin analiz edilerek
pazar aragtirmalarinin yapilabilmesi veya miisteri iliskilerinin yonetilmesinde hayati
bir rol oynamaktadir. Bir veri ambarinda yer alan veriler ii¢ kategoride
degerlendirilebilir (Gupta ve Jolly, 2021):

e Yapilandirilmis Veriler: Veri tabanindaki verilerle karsilagtirilabilecek
gecmis tarihli kayitlardir. Veri tabanindaki veriler satir ve siitunlar
seklinde saklanabilmekte ve basit sorgularla bu verilere erisim
saglanabilmektedir. Verilerin anlagilabilmesi igin belirli satir ve
situndaki degiskenlere basit sorgularla erisilebilmelidir. Veriler
genellikle veri tabaninda yer aldig1 formatla temsil edilmektedir.

e Yapilandirilmamis Veriler: Bu tiir veriler genel olarak multimedya
icerigine sahiptir. Multimedya farkli goriintii, video ve ses
formatlarindan  olusmaktadir.  Biiylik  veri, bulut  bilisim
uygulamasindaki islemlerin ana kaynag olabilir.

e Yan Yapilandirilmigs Veri: Bu veri tiiri web uygulamasina baglanti
saglamaktadir. Her web uygulamasinda bir tir veri aktarim
mekanizmas1 ve kullanici/veri tabani verisi tutabildigi bir ¢ercevesi
bulunmaktadir. Tiim bu bilgiler istemciden veri tabanina veri aktarimi

yapilarak gerceklestirilmektedir.
2.1.1. Veri Ambar1 Katmanlar

Gelistirildigi sistem bazinda farklilik gosterebilen veri ambar1 yapisinda kimi
sistemlerde tek bir kaynak yer alirken, kimi sistemlerde onlarca kaynak
bulunabilmektedir. Kimi veri ambarlar tek bir veri pazar1 kullanirken, kimileri ¢ok
sayida tablodan meydana gelen veri modeli ile kullanima hazirlanmaktadir. Bu
kullanim farkliliklart nedeniyle veri ambar1 sekil 3’te goriildiigii gibi 6 katmanda

incelenebilmektedir (Unal, 2018: 11).
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Sekil 3: Veri Ambari1 Mimarisi

Veri Kaynag Veri Aktarim Veri Katmam Veri Matrisi Son Kullanic:
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Raporlama

Kaynak: Dias et. al. 2008: 5 kaynagindan alinarak yeniden diizenlenmistir.
2.1.1.1. Veri Kaynagi1 Katmam

Verilerin bilgisayar uygulamalarinda saklandigi ve giincellendigi platform
veri kaynadigidir. Veri sabit disk veya yiiksek miktarda depolama imkani bulunan
uzak sunucularda saklanmaktadir. Veriler ilk akla gelen veri kaynagi olan veri tabani
disinda; dosya, veri sayfasi, XML dosyast gibi farkli formatlarda da
saklanabilmektedir. Kullanim yeri ve amacina gore farkliliklar gosteren veri
kaynaklart herhangi bir veri ambarimin temel 68esi durumundadir. Farkli veri
kaynaklar1 tarafindan beslenen veri ambari; metin dosyasi, excel veya iliskisel
veritaban1 olarak tanimlanabilmektedir. Bahsedilen veri kaynaklarinda; operasyonel
satis verileri, kullanict bilgileri, ithalat-ihracat verileri gibi c¢esitli veri tiirleri

olabilmektedir (Unal, 2018: 11).
2.1.1.2. Veri Aktarma Katmam

Verilerin bulunduklar1 kaynaktan g¢ikarilarak depolama alaninda saklandig:
katman, veri aktarim katmani olarak tanimlanmaktadir. Depo alanindaki veriler daha
sonra gerekli doniistimler yapilarak veri pazarina ya da bir tablo haline getirilerek
veri ambarina yiiklenmektedir. Doniistiirme asamasinda veri temizlenmekte ve veriye
anlam kazandirilmaktadir. Veri ambar1 tasarlanirken en ¢ok zaman ayrilan islem

adimidir. Farkli veri kaynaklarini tek ¢ati altinda toplayarak ve yeni kaynaklar
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ekleyerek veri aktarim asamasinin kolaylikla devam etmesini saglayan bir katmandir

(Unal, 2018:11).
2.1.1.3. Depolama Katmani

Farkli kaynaklardan toparlanan verilerin veri ambarina aktarilmadan once
tutuldugu katmandir. Verilerin temizlenmesi, degistirilmesi ve birlestirilmesi gibi
islemler bu katmanda gergeklestirilmektedir. Veri projelerinin daha akici ve
stireklilik saglanacak bigimde gergeklestirilebildigi platformdur. Veri ambarinda yer

alacak bilgileri iceren tablolarin yer aldig1 katmandir (Menolli ve Dias, 2006: 1).
2.1.1.4. Veri Katmam

Tablo ve veri pazarlarinda yer alan verilerin belirli bir sistematik ile
iligkilendirilerek veri modelinin gelistirildigi katmandir. Birden fazla boyut
kullanilmasimin; iliskilendirilen veri tabami platformunda ¢ok boyutlu analiz
yapilabilmesi ve sorgulama siire¢ performansini arttirmasidir (Song vd. 2001:).

Veri ambar1 katmaninin daha detayli kavranabilmesi i¢in agiklanmasi gereken
tanimlar (Unal, 2018: 13);

e Olgu Tablosu: Farkli boyutlarda saklanan verilerin yer aldigi bu
tablodan verilerdeki tarihsel degisimlerde goriilebilmektedir. Ornegin,
bir {irlin/hizmete ait zaman, kimin tarafindan yapildigr ve miisteri
bilgileri gibi verilerin raporlanabilmesi i¢in olgu tablosunda yer aliyor
olmas1 gerekmektedir.

e Boyut Tablosu: Olgu tablosuna eklenen verilerin; isimlendirme ve
tanimlamalarmin  ayrintili  bi¢imde saklandigi tablodur. Olgu
tablosundaki birincil anahtar verisi lizerinden bu detaylara
ulagilabilmektedir.

e Olgii: Olgu tablosunda sayisal olarak tutulan veriler dlgii olarak
tanimlanmaktadir. Ortalama, min/max deger vb. gereken matematiksel

hesaplamalar 6l¢ii degeri kullanilarak gerceklestirilmektedir.
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2.1.1.5. Analiz Katmani

Bu katmanda bilgiler kullaniciya sunulmaktadir. Analitik yontemlerle veriye
erisen son kullanic1 veriler iizerinde gerekli analizleri gerceklestirebilir. Cikarim
yapilan yeni verilerden yeni kural, 6ngorii veya algoritmalar olusturulabilmektedir.
Analitik isleme, tablo/grafik hazirlama, raporlama ve veri madenciligi yontemleri en
sik tercih edilen araglardandir. Ayrica 6zet haline getirilmis tablolar veya kullanici
bilgilendirmeleri i¢in yine analiz katmanmi kullanilmaktadir. Ulasilmak istenen her
sonug icin ayr1 bir uygulama gelistirilmesi gereklidir. Analiz asamasinda veriler;
cevrimici analitik isleme (OLAP) veya raporlama sistemleri kullanilarak
islenebilmektedir. Cevrimigi analitik islemenin; verilerin birden fazla boyutta
incelenebilmesi, her veri diizeyinde gergeklestirilen sorgularin esit siirede
sonuclandirilabilmesi, raporlama ortamindaki esneklik, herhangi bir sinirlama
olmaksizin veri gruplandirmasi yapilabilmesi gibi avantajlari bulunmaktadir (Unal,
2018: 15).

Raporlama sistemlerinde ise kullanicilara istedikleri zaman ve kriterlerde veri
raporlama imkan1 vermektedir. Ihtiyaclara anlik cevap verebilme ve kullanicilara
esneklik sunan bu raporlama araglarinda arka planda sistem ydneticisinin
olusturdugu veri modelleri yer almaktadir. Veri madenciligi uygulamalarina gore
daha basit yapilabilen raporlama araglarinda ihtiyaca yonelik hazirlanan sorgular,

farkli algoritmalar ve iligkisel tablolar bulunmaktadir (Menolli ve Dias, 2006).
2.1.1.6. Meta Veri Katmam

Verilerin tutuldugu katmandir. Diger bir deyisle; verinin beslendigi kaynagi,
uygulanan déniisiim islemlerini ve gorsellestirildigi rapor bilgisini igerir. Iyi bir meta
veri bilgisinden yola ¢ikarak hem hedeflenen bilgiye hizli ve kolayca erisilebilmesi
acisindan, hem de veri ambarinin verimliligi ve etkinligi agisindan oldukca 6nemli
bir katmandir (Unal, 2018: 18). Genel tanimiyla meta veri; veriyle ilgili gelistirilen
yazilimlar ve verinin ortaya ¢ikmasindan itibaren bilgi isleme siirecine dahil
olmaktadir. Veri ambarmin en etkin bi¢imde kullanilmasina imkan sunan meta
verinin veri ambar1 mimarisindeki 6nemi giderek artmistir. Veri ambari ortaminda;
veri ambarindaki tim pargalart birlestiren bilgi saglamasi, yazilim gelistirici ve
analistlere teknik bilgi saglamasi, son kullanici i¢in veri ambarindaki bilgiye kolay

erisim saglamasi meta verinin dnemini gostermektedir (Kutlu, 2016: 34).
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Veri ambarimin igeriginin olusturulmasiyla ilgili bir kaynak olarak
diistintilebilecek meta veri; verinin tanimlamasini, tipini, kaynagini ve nasil
hesaplandig1 bilgilerini bulundurmaktadir. Veri ambarinda yer alan verinin yani sira
ambarin nasil isledigini de tarif eden bir katalog goérevi gbéren meta verinin
gelistirilmesi veri ambarini diger yazilim gelistirme siireclerinden farkli kilan bir

bilesendir (Ponniah, 2001: 281).
2.1.2. Veri Ambarinda Yer Alan Verinin Kalitesi

Giliniimiizde modern isletmeler birden fazla veri kaynagini entegre eden veri
ambarlarina karar alma asamasinda giderek daha fazla giivenmektedirler (Jannot vd.
2017; Sebaa vd., 2018; Xu vd, 2019). Ancak veri ambarina dayali kararlarin etkisinin
de kaliteli olmas1 veri ambarinda yer alan veri igeriklerinin kalitesine baglidir. Veri
kaynaklarinda yer alan veri kalitesi ongdriillemeyen risklere neden olabilmektedir.
Diistik veri kalitesi veri ambarmin kalitesi iizerinde de biiyiik bir engel teskil
etmektedir. Veri ambaria dahil edilecek veri kaynaklarinin kontrol edilmesi, veri
ambarinin kalitesini iyilestirmek ve maliyetleri diistirerek verimlilik artis1 saglamak
icin oldukg¢a Onemlidir. Veri kalitesi; veri kaydi gergeklestiren kaynak ile gercek
diinya varliginin nitelikleri arasindaki fark olarak ifade edilmektedir. Lu ve
arkadaslar1 (2017) veri kalitesini verilerin dogrulugu olarak tanimlamiglardir. Wang
ve Strong (1996) ise veri kalitesini incelemek i¢in dogru veri olmasi, verilerin iliskili
olmasi, verilerin neyi temsil ettigi ve erisilebilirligi seklinde dort kategori
tanimlamiglardir. Garcia-Bernardo ve Takes (2018) ise veri kalitesini tanimlamak
icin eksiksiz ve dogruluk olmak iizere iki kriter tanimlamislardir. Wahyudi vd.
(2018) wveri kalitesinin en iyi taniminin kullanima uygunluk oldugunu ve nitelik
seciminin kullanim alanina gore secilmesi gerektigini doniismektedirler (Liu vd.,
2019: 375).

Veri ambari, isletmenin tiim karar verme seviyeleri i¢in veri destegi saglayan
stratejik bir birimdir. Veri ambar1 veri depolamak i¢in genellikle iligkisel veri
tabanin1 kullanir. Iliskisel veri tabani icerisinde yer alan veri kalitesi ise hatali veri,
eksik veri ve yanlis iliskilendirilen verilerle 6l¢iilmektedir (Dey ve Kumar, 2013).

Veri kalitesi; verideki tutarsizlik veya yazim hatalari, gercek veri ile veri

ambarinda saklanan degerler arasindaki uyumsuzluk gibi gesitli Olciitler dikkate

23



almarak bir veri kiimesiyle gercek veri arasindaki uyum diizeyi olarak
tanimlanmaktadir (Cabral, 2021: 11).

Veri kalitesinde yasanabilecek sorunlarin ¢6ziimii i¢in verilerin tanimlanmasi,
Olclimii, analiz ve iyilestirmesini igeren dort adimdan olusan toplam veri kalitesi
yonetimi yaklasimi Onerilmektedir. Veri kalitesi yonetimi stratejisi iki kategoriye
ayrilmaktadir. Bu kategorilerin ilki teknik odaklidir ve hatali kayitlarin eksiklerini
tamamlamaya yonelik en uygun yontemleri tasarlamaya odaklanmaktadir. Ornegin
varlik ¢oziimleme teknolojisi ile aymi veriyi farkli veri kaynaklarindan dogrulayarak
veri tutarlii@ arttirilmaktadir. ikinci kategori ise; zayif veri kalitesinin maliyetiyle
veriyi iyilestirme maliyeti arasinda bir denge saglamak ic¢in veri kalitesini kontrol
ederken yonetimsel metotlarin kullanilmasina odaklanmaktadir (Liu vd. 2019: 377).

Bir organizasyondaki herkesin korumak ve gelistirmekte sorumlu oldugu
onemli bir varlik olan bilginin kalitesiyle ilgili kriterler (Rifaie vd. 2008: 63);

e Veri dogrulugu: Veri girisi, glincellemesi ve silinmesinden sorumlu
olan calisanlar ayn1 zamanda veri kalitesi ve dogrulugundan da
sorumludurlar.

e Veri tutarhilik ve biitiinliigii: Bir organizasyonda depolanan verilerin
hangi birimde olduguna bakilmaksizin, organizasyon genelinde
tutarliliga sahip olmalidir. Veriler kurumsal capta biitiinliige sahip
olmalidir.

e Veri belirleme: Veriler olabildigince mensei olan kaynaga yakin ve
elektronik ortamda belirlenecektir.

e Veri degisimi: Veri ambarina dahil edilmek i¢in bir kez belirlenen
veriler elle miidahale ve tekrarli veriden kagiabilmek i¢in elektronik
cithaz yardimiyla depolanacaktir.

Geligmis veri kalitesi i¢in bir organizasyonun yapmasi gerekenler (Rifaie vd.
2008: 63):

e Verilerin diger kullanicilar ve bir biitiin olarak organizasyon i¢in olan
onemi g6z oniinde bulundurulmalidir.

e Bilgiyi tedarik eden bireylerin (6rnegin miisteri) bilgiyi dogrulamasi
saglanmalidir.

e Veri kalitesi ol¢giilmeli ve kalitenin iyilestirilmesi i¢in programlar

yapilmalidir.
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e Bilgi sistemlerinden gelen verilerin amagclandiklart  sekilde
kullanilmalar1 gerekmektedir.

e Veri kalitesinin izlenmesi ve iyilestirilmesi i¢in veri yonetimi islevi
gelistirilmelidir.

Verinin daha kaliteli bir forma sokulmasmin sagladigi destek ile verilerin
dogrulugu, eksiksizligi ve glincelligi arttirilabilmektedir. Gelistirilmis veri kalitesi ise
gelecege yonelik karar alma adimi i¢in oldukga biiylik bir 6neme sahiptir. Saglam bir
veri yonetimi; yeni uygulamalarda devam eden doniisiimleri basitlestirmek, kritik
Ooneme sahip eski uygulamalarin dmriinii uzatabilmek ve etkili is ortakliklar1 ve
paylasilan hizmet desteginin gelistirilmesi gibi onemli faydalar saglayabilmektedir
(Rifaie vd. 2008: 63).

Verilerin varligi tek basma biitlin veri yonetimi islev ve kararlarinin
alinmasina imkan saglamaz. Genis bir ifadeyle veri kalitesine kapsamli, tutarli ve
anlasilir veriler iizerinden ulasilabilir. Kalite kriterlerini saglayan verilerin yiiksek
kaliteli veri oldugu soylenebilmektedir. Verinin kalite seviyesi; dogruluk,
giivenilirlik, 6nem, tutarlilik, kesinlik, zamanlilik, uygunluk, anlasilabilirlik, bilginin
Oziinii icermek ve kullanislilik nitelikleriyle belirlenmektedir. Manjunath, Ravindra
ve Ravikumar(2010)’ a gore veri kalitesinin 6zellik ve dlgiileri;

e Tanima Uygunluk: Secilen veri olduk¢a dnemlidir bu nedenle veri
tanim1 gercekte temsil ettigi verinin tim ayrintt ve anlamini
icermelidir.

e Degerlerin Tamligi: Veri alanlar1 ig¢in gerekli tiim degerlere sahip
olma o6zelligidir.

e Veri Gegerliligi: Veri degerinin etki alani ve is kurallarina uygun olma
derecesinin oOlgiistidiir.

e Kaynagin Dogrulugu: Verilerin orijjinal kaynagindaki haliyle ne
derece uyumlu oldugudur.

e Kesinlik: Veriyi belirten alan degeri dogru hassasiyette olmalidir.

e Tekrarlamama: Veri ambarma eklemek iizere secilen veri ile gercek
veri birebir iliskili olmalidir.

e (ikarsama Biitiinliigii: Yeni veri elde etmek icin iki veya daha fazla
veri parcasinin dogru bi¢cimde birlestirilmesidir.

e Erisilebilirlik: Istenildiginde veriye erisilebilir olmalidir.
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e Zamanlilik: Spesifik bir siirecin desteklenmesine yonelik verinin
gerekli zaman ¢izgisi lizerinde kullanilabilir olmasidir.

Veri ambart i¢in birden fazla kaynaktan veri birlestirme islemi genellikle
dikkat edilmesi gereken pek ¢ok farkli detay icermektedir.

Veri kalitesi ¢ozlimiiniin temel amaci, bir veya daha fazla veri kaynagindan
gelen verilerin bir araya getirilmesidir. Ancak verilerin bir araya getirilmesi
genellikle bos veya eksik bilgiler gibi nedenlerle veri kalitesinde sorunlara yol
acmaktadir. Sekil 4’te veri kalitesinin saglanmas1 siireci goOsterilmektedir
(Manjunath, Ravindra ve Ravikumar, 2010: 479). Veri kalitesinin yiikseltilmesi i¢in
izlenecek adimlar (https://www.yumpu.com/en/document/view/41029734/six-steps-
to-managing-data-quality-with-sql-server-integration- Erisim: 25.10.2021);

e Profil Olusturma: Veri biitiinlestirme adimindaki ilk savunma hattidir.
Verilerin profilini ¢ikarma, mevcut veri kaynaklarmin kalite
standartlarin1 karsilayip karsilamayacaginin incelenmesine yardimci
olmaktadir. Veri profilinin dogru sekilde c¢ikarilmasi veri ambari
olustururken ilgilenilmesi gereken ilk adimdir. Bu sekilde veri ambart
olusturulurken hemen ¢oziilmesi gereken sorunlarin belirlenerek,
dahil edilmeyecek veri kaynaklarinin belirlenerek gereksiz iglemeden
kacinilmasi zamandan tasarruf saglamaktadir. Veri profili olusturma;
referans biitiinliigli veya kalite kontrolleri yapilmamis ham veri
kaynaklariyla ¢alisilirken daha da kritik bir 6neme sahip olacaktir.

e Temizleme: Profil olusturma isleminin basariyla tamamlandigi bir
veri kiimesine tiim kurallarin basariyla uygulandigindan emin olmak
icin yine de veri temizleme ve tekillestirme islemleri
uygulanmaktadir. Bagaril1 bir veri temizligi biiyiik veri kiimelerindeki
karmasik kalite sorunlarini ele alabilen esnek ve verimli tekniklerin
kullanilmasini gerektirmektedir.

e Standartlastirma: Bu teknik tutarli bir veri kiimesi olusturmak i¢in
verileri ortak bi¢cimde ayrigtirarak yeniden yapilandirmaktadir. Bu
asamada; tablo, satir, siitun gibi c¢esitli veri kiimelerinde veri
kaliplarin1 tanimlamak, diizeltmek ve standart hale getirmek igin

tasarlanmustir.
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Sekil 4: Veri Ambarinda Veri Kalitesi Siireci

|

Profil Olusturma ]

Temizleme

Standardizasyon

Eslestirme }

Zenginlestirme

k.

Izleme

A

Kaynak: Manjunath vd, 2010: 479 kaynagindan alinarak yeniden diizenlenmistir.

Eslestirme: Veri eslestirme adimi veri kayitlarin1 tanimlanabilir
gruplar halinde birlestirerek ilgili kayitlar1 veri kiimesi igerisinde veya
arasinda birlestirir.

Zenginlestirme: Veri zenginlestirme adiminda cografi kodlama,
demografik veri, tam isim ayristirma, cinsiyet belirleme, telefon veya
e-posta dogrulama dahil olmak flizere diger kaynaklardan ek veri
parcalar1 eklenerek miisteri verilerinin degeri arttirilmaktadir. Veri
zenginlestirme silireci; satin  alma davranmiglar1  veya sadakat
potansiyelini ortaya c¢ikardigi igin miisteri verilerinin daha 1yi
anlasilmasina imkan sunmaktadir.

Izleme: Gergek zamanl bir izleme asamasi olan bu adimda verilerin
daha onceden belirlenen sinirlart astigini tespit etmek icin otomatik
stirecler devreye girmektedir. Veri izleme, kuruluslarin problemleri
veri kalitesi diigmeden hemen taniyarak diizeltmesine yardimci olmak
icin tasarlanmistir. Bu yaklasim ayni zamanda isletmelerde veri

yonetigimi ve uyumluluk dnlemlerini uygulama yetkisi vermektedir.
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2.2. VERIi TAHMIN YONTEMLERI

Giliniimilizde veri tahmini i¢in pek ¢ok yeni yontem uygulanabilmektedir.
Istatistiksel analizler piyasa istikametini belirlerken, yatirim araglarinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmekte de kullanilmaktadir. Kiiresel ekonomilerde iilkeler
arasindaki mesafeler kisalirken rekabet, liretim ve tiiketim miktarlar1 olduk¢a biiyiik
boyutlara gelmis ayni zamanda riskler de benzer oranlarda artmistir. Bu nedenle
artan risklerinde minimize edilmesi gerekmektedir. Veri tahmininde tek bir yontem
bulunmamakla birlikte genel anlamda bir tahmin; tahmin edilen degisken, tercih
edilen teknik, tahminleme islemini yapacak kisinin uzmanlik diizeyi, gereken zaman
ve kaynagin bir araya getirilmesi, elde edilen sonucun hassasiyet diizeyidir. Tahmin
edilen verinin maliyeti ayrintiya inildik¢e artmaktadir (Y1ldiz, 2006:18).

Yatirnm projelerinde stratejik kararlarin verilebilmesi, uygulanan pazarlama
stratejilerinin analiz edilmesi, Ol¢lilmesi ve yenilenmesi, yerin iirlin ve pazarlarin
belirlenerek gelistirilmesi, firma yonetimi ve karar verme asamalarinda tahmin
yontemleri olduk¢a 6nemli araglardir (Muhlemann vd. 1994; 311).

Gelecegi sifir hata ile ongdérmek olasi degildir ve tahmin yoOnetiminde
sinirlamalar bulunmaktadir. Tahmin yaparken nihai ama¢ dogrulugu en yiiksek
degeri daha 6nceden tahmin ederek hatayr minimuma indirebilmektir. Tahmin hatasi
nedeniyle katlanilmas1 gereken maliyet, hatayr diizeltme seviyesi ve diger
isletmelerin yaptiklar1 tahminlerdeki hata oranlari olduk¢a Onemlidir (Soysal ve
Omiirgéniilsen, 2010: 128).

Tahmin siireci; sati, planlama, tedarik zinciri gibi is slireclerine sahip
firmalarin tiim islem adimlarinda karar vermeye yardimci olan 6nemli bir siiregtir.
Ayrica glinlimiiz kiiresel ekonomileriyle baglantili olarak artan miisteri beklentileri,
sinirl kaynaklara ulasma ihtiyact gibi nedenlerle tahminler firmalarin rekabet giicii
acisindan olduk¢a Onemli hale gelmistir. Etkili talep tahminleri firmanin stok
seviyesini diisiiriirken ayn1 zamanda miisteri hizmeti kalitesini de arttirmaktadir. Bazi
sanayi kollarinda tahmin, firma karliligini etkileyen bir¢ok operasyon ve karar
stirecinde girdi islevi gérmektedir (Sohrabpour vd., 2021: 1).

Bir isletme gelecege yonelik bir tahmin yapmak istediginde genellikle siireci
hizlandirmak adina diger firmalarin kavramlarini, hedeflerini ve ilkelerini tekrarlama

egilimine girmektedir. Pek ¢ok tahmin islemi nihai iiriin i¢in yapildigindan
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tekrarlama egilimi uyaranlarin farkli olmasi nedeniyle hatali olglimlere neden
olabilmektedir (Kerkkanen, Korpela ve Huiskonen, 2009: 43). Tahmin adiminda
eksik veya hatali islem yapilmas1 firmalara ekstra maliyete neden olabilir. Ornegin
hatal1 talep tahminleri iiretimin optimal olmayan seviyelere ¢ikmasi dolayisiyla is
yiikii dengesizliklerine, yanlis malzeme envanterine yol agmaktadir. Biitiin bu riskler
felaket donemlerinde veya istikrarsiz piyasa kosullarinda daha da kritik bir 6neme
sahiptir (Sohrabpour vd., 2021: 1).

Temel olarak iki baglikta incelenebilen tahmin yontemleri; Kalitatif (Nitel) ve
Kantitatif (Nicel) olarak tanimlanmaktadir. Bir arastirma kapsaminda bu iki gruptaki
yontemlerin ayr1 ayr1 veya birlikte kullanilmas1 gereken durumlar olabilir. Ornegin
yeni bir iirlin piyasaya siiriiliirken heniiz sayisal bir veri bulunmamaktadir o nedenle
bu agamada kalitatif yontem tercih edilebilir. Satis siirecinin baglamasiyla elde edilen
sayisal veriler ilizerinde ise kantitatif yontemler uygulanmaktadir. Cesitli zaman
araliklariyla toplanan sayisal veriler genel olarak kantitatif yaklagimin girdisini
olusturmaktadir. Kantitatif tekniklerin temelinde verilerin iyi bir sekilde analiz
edilmesi yatmaktadir. Kalitatif tekniklerde ise bu durumun aksine, konularinda
uzman kisilerin bilgi ve tecriibelerinden faydalanarak gelecege yonelik g¢ikarim

yapilmasi hedeflenmektedir (Esidir, 2020: 19).
2.2.1. Nitel Tahmin Teknikleri

Analitik yapida olmayan bilgilerden iiretilen tahminler nitel tahmin olarak
isimlendirilmektedir. Ornegin yeni bir iiriin satisa sunulacak ve geg¢mise ait veri
bulunmuyorsa daha ¢ok tercih edilmektedir (Esidir, 2020:21);

e FElde edilen tahminin kisisel bir yargi veya niteleyici bazi verilere
dayandirilmasi,

e Flde edilen tahmin verisinin 6znel ve katilimci deneyimlerinden
gelistirilme egiliminde olmas1 nedeniyle 6n yargi igerebilmeleri,

e Kullanilabilecek baska bir yontem bulunmamasi nedeniyle daha
onemli hale gelebilmesi,

e Elde edilen tahmin degerinin genellikle tek bir iirlin veya lriin aileleri
icin nadir olarak tiim pazarlar icin kullanilabilmesi nitel tahmin

yontemlerinin baglica 6zellikleri i¢erisinde yer almaktadir.
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Alan arastirmalarindan elde edilen veriler genellikle nitel analizde
kullanilmaktadir. Arastirmaci ¢aligmanin yapildigi ortamda zaman gecirme imkani
buldugundan alan arastirmalarinda birinci dereceden gozlem yapabilme imkani
bulunmaktadir. Elde edilen nitel bulgular tek tek kullanilabilecegi gibi nicel verilerle

birlikte de sunulabilmektedir (Patton, 2014: 4).
2.2.1.1. Ekstrapolasyon

Sik¢a tercih edilen bir yontem olan ekstrapolasyon tekniginde bir olayin
oncil bilgilerini elde etmis olmak gerekmektedir. Bu teknikte ilk adim, tahmin
edilecek konuyla ilgili ge¢mis verilerin elde edilmesi gerekmektedir. Onceki veriler
degerlendirilerek, gegmis zaman gelismeleri dogrultusunda gelecek tahmin edilmeye
calisilmaktadir. En az iki tane pes pese gerceklesen gozlem olmali ve bu yontemi
uygulayabilmek i¢in daima uygun egrinin ¢izilmesi gerekmektedir (Karakan ve Kog,

2008:30).
2.2.1.2. Delphi

Delphi yontemi ile olaylarin gelecekte gerceklesme zamanlarini 6ngdérmek
icin kullanilmaktadir. Uzman gorislerinin veri kaynagi olarak kullanildigr bu
yontemde, bir durumla ilgili yasanan gelismeler incelenmekte ve uzman bakis acisina
bagvurularak tahmin gergeklestirilmektedir. Delphi yonteminin isleyisi (Martino,
1993: 15-32);

e Alaninda uzman kisilerden soru cevap yontemiyle bilgi toplanir,

e Bu bilgilerle ilgili uzman yorumlar1 dinlenir ve konu hakkindaki
fikirleri incelenir,

e Konu uzman kisiler farkli uzman fikirlerini dikkate alarak kendi
tahminlerini kontrol eder,

e Kontrol edilen yeni yanitlar {izerinden sorular daha da 6zellestirilerek
alaninda uzman kisilere tekrar génderilir,

e Flde edilen yeni bilgiler iizerinden uzmanlardan goriislerini tekrar
diizeltmeleri istenir.

Delphi metodu bu sekilde birkag¢ defa tekrar edilerek siire¢ sonucunda tek bir

tahmin degeri elde edilir.
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2.2.1.3. Pearl Egrisi

Bu yontem en temel anlamiyla olgunluk dénemi devam eden bir teknolojinin
limite ulagsma asamasina geldigini kabul etmektedir. Pearl Egrisi yonteminde
olgunlagsma seviyesine gelen teknolojileri incelerken ulasilabilecek arastirma
hedefleri belirlemek ve gelistirmeye devam edilip edilmeyecegi gibi kararlarin
alinmasinda kullanilmaktadir. Ek olarak Pearl Teknigi ulasilabilecek hedefleri asip
asmayacagl konusunda da bilgi vermektedir. Genel anlamda bir teknolojinin digeri
yerine gegmesinin basarili olup olmayacagi veya mevcut teknolojik biiylimenin ne
zaman durgunlagacagini Ongérmek amaciyla tercih edilmektedir. Egri ¢izimini
gerceklestirebilmek icin yeterli miktarda ge¢mise ait bilgi olmasi ve teknolojinin

ulagabilecegi {ist limitin biliniyor olmas1 gerekmektedir (Karakan ve Kog, 2008: 31).

2.2.1.4. Trend Analizi

Uzun vadeli tahminler i¢in tercih edilen trend analizinde tahmini yapacak
uzmanin Uriiniin  gelecekteki performansini Ongodrebilecek yeterlilikte olmasi
gerekmektedir ancak triin/teknolojinin ¢alisma prensibini bilmesine gerek yoktur.
Trend analizindeki kritik nokta ge¢mis veriler {izerinden en dogru trend grafiginin
cikarilabilmesidir. Eger yeni teknoloji piyasaya ¢iktig1 andan itibaren diizgiin bir
trend yakalayabilmisse, gelecek donemlerinin de bu sekilde olacagi tahminlenir. Veri
setinde yer alan verilerin giin, hafta, ay veya mevsim gibi belirli bir zaman birimine
gore dagilimimin gosterildigi zaman serilerinin analiz edilebilmesi degiskenin uzun
donemdeki trendini belirlemede kullanilmaktadir. Dahas1 sektorel ekonomilerdeki
bolluk veya kriz donemlerini ve degisken iizerindeki aylik/mevsimlik etkilerin ortaya

¢ikarilmasina imkan sunmaktadir (Canci vd., 2015: 63).

2.2.2. Nicel Tahmin Teknikleri

Nicel tahmin teknikleri matematiksel modellerin kullanildig1 yontemlerdir.
Nicel tahmin teknikleri matematiksel modelleri kullanmas1 ve tahmin degerlerinin
hesaplanarak elde edilmesi nedeniyle daha giivenilirdir ve tahmin yoOntemleri
icerisindeki yeri oldukc¢a 6nemlidir (Sahin, 2020: 24).

Nicel tahmin teknikleri ge¢mis veriler kullanilarak gelecek degerlerin

matematiksel yontemlerle Ongoriilmesi olarak tanimlanmaktadir. Bu yontem
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geemigle ilgili veri varsa ve veriler matematiksel olarak Olgiilebiliyorsa
kullanilmaktadir. Istatistiksel modelleri temel alan bu yontemler en genel haliyle
nedensel teknikler, zaman serisi teknigi ve simiilasyon teknigi olmak iizere ii¢ temel
konu baglig1 altinda incelenmektedir (Esidir, 2020: 23).

Yapilan analizlerde girdi olarak sayisal verileri kullanan nicel tahmin
teknikleri; verilerin gegmis sayisal degerlerini kullanarak bir sablon olusturup bu
sablona uygun bir matematiksel model kurar ve gelecege yonelik Ongoriide
bulunurken modelin tahmin denklemi kullanilarak analiz yapmaktadir. Tahmin
islemi icin kullanilan sayisal veriler; mobil islemciler veya gozlem sonuglarinin
saklandig1 veritabanlari ya da barkod okuyucular gibi kaynaklardan elde
edilmektedir. Nedensel yontemler ve zaman serisi teknigi olarak iki temel gruba
ayrilan nicel tahmin yontemleri igerisinde daha giincel bir metot olan yapay sinir
aglart ise, hem nedensel hem de zaman serisine dayalt model kurulmasinda bagarili
sonuglar vermektedir (Ahi, 2015: 36).

Bireysel yargilara ihtiya¢ duymayan nicel tahmin yontemleri, sayisal sonuglar
iceren mekanik uygulamalardir. Bu nedenle karmasik veri manipiilasyonu
gerektirmektedir. Gegmise yonelik sayisal veri oldugunda ve gegmis verilerin bazi
yonlerinin gelecekte de devam edecegi varsayimi ile uygulanabilmektedir. Siireklilik
varsayimmi olarak bilinen bu varsayim biitiin nicel tahmin yontemlerinin onciiliidiir
(Hanke ve Wichern, 2005: 3-4). Farkli disiplinler ve farkli amaglar i¢in gelistirilen
nicel tahmin teknikleri, birbirlerinden 6nemli 6lgiide farkliliklar gosterebilmektedir.
Her teknigin dikkate almasi gereken ozellikleri, dogruluk oranlar1 ve farkh
maliyetleri bulunmaktadir. Nicel tahmin yontemleri sezgisel ve istatistik ilkelere
dayanan teknik yontemler arasinda siireklilige sahiptir. Sezgisel yontemler basit ve
kullanim1 kolay olmakla birlikte, her zaman istatistik temeline dayanan teknikler
kadar dogru sonu¢ vermemektedir. Bu nedenle istatistik yontemlerin kullanimi daha
yaygindir. Istatistik yontemler de ekstrapolasyon icerebilmekte ancak tahmin
hatalarin1 en aza indirmeye c¢alisan sistematik bir yaklasimla standart big¢imde
yapilmaktadir. Nicel tahmin yOntemlerine agina olmayan kisiler, genellikle her sey
siklikla degistigi icin gegmisin dogru dngdriilemeyecegini diisiinmektedirler. Ancak
veri tahmin yontemlerini kullanma siklig1 arttikca higbir seyin ayni kalmamasina
ragmen bir anlamda tarihi siirecin kendini tekrar ettigi ortaya ¢ikmaktadir. Dogru

yontemin uygulanmasi, genellikle tahmin edilecek degisken ile zaman arasindaki
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iliskiyi tanimlayarak gelismis bir tahmin elde edilmesini miimkiin kilmaktadir
(Sevim, 2006: 10).

Nicel tahmin yontemlerinde agiklayict modeller; tahmin edilecek degiskenin
bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle agiklayict bir iligki sergiledigini varsayar.
Agciklayict modeller; ulusal ekonomi bir isletmenin pazari veya hanesi gibi bir¢ok
sisteme uygulanabilmektedir. Agiklayict modelin amaci, iligkinin bigimini kesfetmek
ve onu gelecekteki degerleri veya tahmin degiskenini tahmin etmek igin
kullanmaktadir. Agiklayict tahmine gore; girdide meydana gelen herhangi bir
degisiklik aciklayicr iligkinin degismeyecegini varsayarak ( siireklilik varsayimi )
sistemin ¢iktisini tahmin edilebilir bir bi¢imde etkileyecektir. A¢iklayici tahminden
farkli olarak zaman serisi tekniginde ise; sistemi bir bilinmeyen olarak varsayar ve
sistem davranigini etkileyen faktorleri kesfetme girisiminde bulunmaz. Bu nedenle
gelecek tahmini bir degiskenin ge¢mis deger veya hatalarina dayanmaktadir ancak
sistemi etkileyecek herhangi bir aciklayic1 degiskene dayandirilmamaktadir. Bu
teknigin amac tarihsel veri setlerindeki kalib1 kesfederek gelecege yonelik ongorii
sahibi olabilmektir (Sevim, 2006: 10).

Gerek zaman serileri teknigi gerekse aciklayict modeller belirli durumlar i¢in
baz1 avantajlar sunmaktadir. Zaman serisi modelinde genellikle tahmin i¢in kolay
kullanilabilmekte, aciklayict modeller ise politika ve karar verme asamalarinda daha
basarili sonuglar sunmaktadir. Ongorii igin gereken veriler hazir oldugunda, bir
tahmin iligkisi ya bir zaman fonksiyonu olarak ya da agiklayic1 degiskenlerin bir
fonksiyonu olarak varsayilabilir ve test edilebilir (Makridakis, Wheelwright ve
Hyndman, 1998: 9-12).

Yontemi kullanmanin getirecegi toplam maliyet de tahmin ydntemlerinin
tercih edilme veya kullanilmasinda dikkate alinmasi gereken bir adimdir. Nitel ve
nicel teknikler karsilastirildiginda fayda/zarar ve kullanim yerleri (Yildirim, 2019:
14);

e Tahmin {izerinde ¢alisacak kisinin matematiksel bir yeterlilige sahip
olmasi nitel yontemlerde bir gereklilik degildir.

e Trendlerdeki degisime bagl olarak tahmin yapilmaktadir.

e Alaninda uzmanlk seviyesinde bir yeterliligi bulunan kisilerin

gorislerine bagvurulur.
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e Nitel tahminlerde ge¢mise yonelik ¢cok az veya hi¢ veri olmadan
tahmin yapilabilir.

e Tahmin dogrulugunun nasil arttirilacagina yonelik bir cevap vermek
zor olabilecegi i¢in dogruluk orani zamana bagli olarak degisken
olabilir. Zaman ve maliyet agisindan nitel yontemlere gore daha
pahal1 olabilmektedir.

e Iki teknigi aym anda  kullanmak yiiksek  uzmanlik
gerektirebilmektedir. Boyle bir kullanim tercih edilecegi durumda
oncelikle nitel yontemin temel fikir ve varsayimlarina hakim olmak
gerekliligi bulunmaktadir.

Hem giinlimiizde iiretilen mal ve hizmetlerdeki gesitlilik hem de firmalarin
isleyisleri pek c¢ok farklilik igermektedir. Bu nedenle kullanilacak olan tahmin
tekniginin de bu ¢esitlilige uygun olmas1 gerekmektedir. Bu ¢esitlilige ayrica tiiketici
aligkanliklar1 da eklenmektedir. Bu nedenle tek bir tahmin yontemi kullanilmasi
dogruluk agisindan bir zorluga neden olmakta ve piyasanin ihtiyaglar1 dogrultusunda
farkli tahmin tekniklerinin kullanilmasi adeta bir zorunluluk haline gelmektedir.
Eldeki verilerden wveriler arasi iligkileri tahmin etmeyi amaclayan istatistik
yontemlerle olusturulan modeller, digerlerine gore hem daha diisiik maliyetli hem de
daha faydali olmaktadir. Istatistiksel yaklasim &zellikle dar zaman araliklarinda daha
giivenilir olarak bilinmektedir. Ayrica istatistik modellerin gelistirilmesi kolay ve
diger yontemlere oranla daha ekonomiktir (Kirbas, 2018: 25).

Tek ve ¢ok degiskenli analiz teknikleri olarak ikiye ayrilan istatistik analiz
yontemleri kullanilan modelin degisken sayisi acisindan farklilik gostermektedirler.
Bagimsiz degiskenin yalnizca bir oran olarak kullanildigi tek boyutlu modeller
uygulama kolaylig1 saglamakla birlikte; ¢eliskili sonuglar ortaya ¢ikarabilmesi, diger
onemli oranlara yer verilmemesi, modeli tek bir degisken ile elmasi ve Ongorii
giiciiniin daha diisiik olmas1 gibi dezavantajlara sahiptir. Tek boyutlu modellerin
dezavantajlar1 dolayistyla 6ngorii asamasinda ¢ok boyutlu modeller daha ¢ok tercih
edilmektedir (Aktas, Doganay ve Yildiz, 2003:5).

Yapilan arastirmalar sonucunda saglikli sonuglara ulasabilmek ig¢in
arastirmanin tiim boyutlarinin incelenmesi gerekmektedir. Bu nedenle arastirmada
yer alan tiim degiskenler ve etkileri ayr1 ayri incelenmelidir. Bu nedenle tek
degiskenli analiz teknikleri yerine ¢ok degiskenli analiz tekniklerinin kullanimi

giderek yayginlagmaktadir. Cok degiskenli varyans analizi, regresyon analizi gibi
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teknikler siklikla kullanilan c¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemleri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Psikoloji, sosyoloji veya iktisat gibi alanlarda ¢ok degiskenli
analiz teknikleri siklikla tercih edilmektedir (Toker, 2013:12).

2.2.2.1. Sebep-Sonug iligkisine Dayanan Teknikler
2.2.2.1.1. Basit Dogrusal Regresyon

Regresyon analizi degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskiyi arastiran
kavramsal olarak basit bir tekniktir. iliski, yanit veya bagimli degisken ile bir ya da
daha fazla aciklayici/tahmin edici degiskeni birbirine baglayan bir denklem veya
model bi¢giminde ifade edilmektedir (Chatterjee ve Hadi, 2015: 1).

Regresyon teorisinin konusu degiskenler arasinda var olan iliskinin
fonksiyonel bigimde ifade edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Regresyon analizinde
bir/birden fazla bagimsiz degisken ile bagimli bir degisken arasindaki iliskinin
aciklanmas1 amaglanmaktadir. Regresyon analizi yapilirken her bir degiskenin
cevresel faktorlerle nasil iliskili olduguna odaklanilmaktadir. Regresyon analizinde
bagimli degisken bir veya daha fazla agiklayic1 degiskenin bir fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadir (Ter Braak ve Looman, 1995: 29).

Degiskenler arasindaki iliskinin arastirilmasi igin istatistiksel bir ara¢ olan
regresyon analizinde genellikle arastirmaci bir degisken tizerindeki nedensel etkiyi
tespit etmeyi amaclamaktadir. Ornegin fiyat artisinin talep iizerindeki etkisi veya
para arzinda yasanan degisikliklerin enflasyon iizerine etkisinin arastirilmasi
regresyonun konusu olabilmektedir. Bu tiir sorunlar1 aragtirmak ig¢in arastirmaci,
ilgili degisken altinda yatan verileri bir araya getirir ve nedensel degiskenlerin,
etkiledikleri degisken {izerindeki nicel etkisini tahmin etmek i¢in regresyon
kullanmaktadir. Ayrica tahmin edilen iliskinin istatistiksel Onemi de
degerlendirilmektedir (Sykes, 1993: 1).

Regresyon yonteminde sayisal olarak Olciilebilen bir ya da daha fazla
degisken tiizerine etkisi oldugu varsayilan bir baska degiskenin arasindaki iligkinin
modellenmesidir. Etki eden degisken bagimsiz veya aciklayict degisken olarak
isimlendirilirken,  etkilenen  degisken ise = bagimli  degisken  olarak
isimlendirilmektedir (Esidir, 2020: 26).

Regresyon analizi; beklenen yanitin agiklayici degiskenlere nasil bagh

oldugunu tanimlayan sistematik bir parca ve gbzlemlenen yanitin beklenen yanittan
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sapma seklini tanimlayan bir hata boliimii olmak tizere iki boliimden olusan bir yanit
modeline dayanmaktadir. Sistematik kisim bir regresyon denklemi ile belirtilirken,
hata kismi ise hatanin istatistiksel dagilimi ile tanimlanabilir. Basit regresyon

formiilii (2.1) ile gosterilmektedir (Ter Braak ve Looman, 1995: 30):

y=b,+bx+¢ 2.1

y: yanit degiskeni ( bagimli degisken vektorii)

x: aciklayici degisken (bagimsiz degisken)

¢ hata terimi (ortalamast sifir, varyansi o~ olan normal dagilima sahip rassal
bir degiskendir)

b, : sabit bir deger

b, : ilgili degiskenin katsayisidir.

2.2.2.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon yonteminden bagimsiz degisken sayisinin iki veya
daha fazla olmas1 nedeniyle farklilik gdsteren ¢oklu dogrusal regresyon yonteminde
biitiin 6n sartlar basit dogrusal regresyon tekniginde oldugu gibidir (Senol, 2008:
186). Pek c¢ok farkli alanda kullanilan regresyon modellerinde genellikle bagimli
degisken tek bir bagimsiz degiskenle agiklanamamaktadir. Birden fazla bagimsiz
degiskenin bagimli degisken iizerinde etkisi olabilecegi gibi bu degiskenler aym
zamanda birbirlerini de etkileyebilmektedir. Bu nedenler dolayisiyla birden fazla
bagimsiz degiskenin incelenmesi gereken durumlarda basit dogrusal regresyonun
kullanilmast miimkiin olmamaktadir. Birden fazla bagimsiz degiskenin etkisinin
incelenerek yapilan regresyon analizine ¢oklu dogrusal regresyon denilmektedir
(Sahin, 2020; 33).

Coklu dogrusal regresyon tekniginin hedefi, bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin toplam degisiminin aciklanmasidir. Coklu dogrusal regresyon
modelinde, modele eklenen bagimsiz degiskenlerin hepsinin katkis1 Onemli
olmayabilir. Bu yiizden, hedef (bagimli) degiskeni en iyi bigimde aciklayacak
bagimsiz degiskenlerin belirlenerek, katkis1 6nemsiz olanlarin modelden ¢ikartilmasi

gerekmektedir (Kayaalp, Gliney ve Cebeci: 2015; 1).
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Y=L+ Bxa+Bodin+ '--ﬂpZip +é (2.2)
/3 : sabit bir degerdir ve modelde yer alan degisken katsayilarini

gostermektedir
¢ :tesadiifi hata terimidir

Modele eklenen degiskenler arasinda ¢oklu bagint1 olup olmadig: da dikkat
edilmesi gereken bir Ozelliktir. Cok regresyon modeli igerisindeki degiskenlerin
birbirleriyle yiiksek seviyede iliskili olmasi ¢oklu bagint1 olarak tanimlanmaktadir.
Modele eklenen bagimsiz degiskenler igerisinde bu yonde bir iliski olmasi
durumunda degiskenlerden birinin modele ek bir katki saglamadigi anlagilmaktadir

(Kilig, 2013: 91).
2.2.2.1.3. Dogrusal Olmayan Regresyon

Dogrusal olmayan regresyonun temel fikri, dogrusal regresyon ile benzerdir.
Dogrusal olmayan regresyon, tahmin denkleminin dogrusal olmayan bir bigimde bir
veya daha fazla bilinmeyen parametreye bagli oldugu gercegiyle karakterize
edilmektedir. Dogrusal regresyon genellikle tamamen ampirik bir model olusturmak
icin kullanilirken, dogrusal olmayan regresyon ise genellikle yanit ve tahmin ediciler
arasindaki iligkinin belirli bir islevsel formu izledigine inanmak i¢in fiziksel nedenler
oldugunda ortaya ¢ikmaktadir. Dogrusal olmayan regresyon modeli (Smyth, 2002:
1405):

Y =f(x.0)+¢e, i=1l...,n (2.3)

Y.: yanit degiskeni (hedef degisken)

f : ortak degisken vektoriniin bir fonksiyonu x =(x,,...,x,)" Ve

0=@,.....0,)"

g, : rasgele hata terimidir.

Degiskenler arasi iligki diferansiyelse ya da bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda yer alan iliski sekli hakkinda dogrudan bilgi sahibi olunamiyorsa dogrusal

olmayan regresyon modeli tercih edilmelidir (Sahin, 2020: 33).

2.2.2.1.4. Vektor Otoregresyon
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Vektor otoregresyon (VAR) modeli 1980 yilinda Sims tarafindan
gelistirilmistir. Nedensellik testi modelini temel alan yontemde iki i¢sel degisken
bulunuyorsa her bir degisken hem kendisi hem de diger i¢sel degisken i¢in gecikmeli

degerler ile iliskilendirilmektedir. Vektor otoregresyon modelinin Y, ve X, serileri

i¢in tanimi (Akytiz, 2018: 185);

Y=a+Y BY_ +>.5X._ +e, 2.4)
j=1 J=l

X, =a+) 0Y_ +> 9X,  +s, (2.5)
j=1 Jj=1

(2.4) ve (2.5) numarali formiillerde goriildiigii gibi X’in gecikmeli degerleri Y
degiskenini, Y nin gecikmeli degerleri ise X degiskenini etkilemektedir.

VAR modelinde gecikmelerin uzunluklar tespit edilerek etki-tepki nitelikleri
incelenmektedir. Bu nitelikler incelenerek beklenmedik durumlarin degiskenler
tizerindeki etkileri ve ne kadar siireyle etkilerinin oldugu gosterilmektedir. Bu
inceleme sonucunda ise beklenmedik durumlarin hangi degiskende oldugu ve bu

olay karsisinda degiskenin nasil tepki verdigi anlagilmaktadir (Sahin, 2020: 35).

2.2.2.2. Korelasyon Katsayis1 Analizi

Degiskenlerin birbirleriyle veya degiskenlerin igerisinde yer aldiklar
cevreleriyle bir iligkileri oldugu belirlendiginde bu iligkinin derecesi korelasyon
katsayisi ile 6l¢ciilebilmektedir. G6zlem degerlerine bagl kalmak kosulu ile Y = { (X)
biciminde tanimlanan fonksiyonel bir iligkinin derecesinin tespit edilmesi korelasyon
analizi ile gergeklestirilebilmektedir (Senol, 2008: 196).

Bagimh veya bagimsiz degisken ayrimi goézetmeksizin X ve Y degiskenleri
arasinda bir iligski oldugu biliniyorsa, basit korelasyon olarak nitelendirilen bu iliski -
1 ile +1 araliginda deger almaktadir (Yavuz ve Karabulut, 2016:461).

Degigkenler arasinda yer alan iliskinin fonksiyonel olarak ifade edilmesinin
yeterli olmadigi durumlarda bile bu degisken iligkilerinin derecesi 6grenilmek
istenebilir. Korelasyon katsayis1 yontemi ile regresyon tekniginde bulunan Y

Ongoriisiinlin gergek degerlere uygunlugu olgiilebilir. Degiskenler arasindaki iligki -1
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ile +1 araliginda degerler almakta, -1 ters yonlii tam iliskiyi +1 ise dogru yonlii tam

iligskiyi gostermektedir. Korelasyon katsayisinin genel formiili (Esidir, 2020: 27):

r=+ Z(Y—_{) (2.6)
2. Y-y

Korelasyon katsayis1 yontemiyle degiskenler arasindaki iligskinin derecesi ve
bu iligkinin giicii 6l¢lilmektedir. Korelasyon degiskenler arasindaki iligskinin giiclinii
gosterir ancak neden/sonug iliskisiyle ilgili bir bilgi vermemektedir (Tiitek ve

Glimiisoglu, 2011: 204).
2.2.2.3. Zaman Serisine Dayanan Tahmin Teknikleri

Ekonometrik arastirmalarda en kritik noktalardan birisi, ekonomi modelini
olusturan degiskenlerin sayisal olarak ifade edilebilecek bigime getirilmesidir. Bu
yiizden olusturulan ekonomik modelin reel bir iktisadi duruma uyarlanabilmesi i¢in
modelde yer alan degiskenlerin toparlanmast modelin kurulus asamasinda
disiiniilmelidir.  Sayisal verinin olusmadigi durumlarda deneysel ¢alisma
yapilabilmesi zorlayici olacagindan, oncelikli olarak verilerin sinirlart belirlenerek
ekonometrik ¢alismanin uygulanabilirliginin arastirilmasi gerekmektedir (Seviiktekin
ve Cinar, 2014: 1).

Ekonometrik bir arastirmada veriler; caligilan alanin nitelikleri ve gergek
bilgilerine dayanmaktadir. Oldukga yliksek bir ¢esitlilik gosteren bu kaynaklar farkl
kaynaklardan elde edilmekte ve birlestirilerek sayisal verilere ulagilmaktadir. Elde
edilen verilerin ekonometrik arastirmalarda kullanilabilmesi i¢in arindirilmasi
gerekmektedir (Intriligator, Bodkin ve Hsiao, 1996: 3).

Degiskenlerin donemsel olarak birbiri ardina gozlemlendigi sayisal degerler
hakkinda bilgi sahibi olabilmek i¢in zaman serisi analizi kullanilmaktadir.
Gozlemlenen verilerin zaman igerisinde ardisik bigimde yer almasi bir kosul degildir
ancak zaman araliklarinin diizenli bir dizi bi¢giminde gelisiminin takip edilmesi
analizin dogru bi¢cimde yapilabilmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir (Seddighi, Lawyer

ve Kator, 2000: 252).
2.2.2.3.1. Hareketli Ortalamalar Siireci MA(q)

Hareketli ortalamalar siirecinde geg¢mis veriler baz alinarak ortalama deger
hesaplanarak, bu ortalama dogrultusunda ilerleyen donemler i¢in degisken
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davraniglart tahminlenmeye calisilmaktadir. Bu teknikte eldeki en son veri setinin
ortalamasi alinarak tahmin yapilmaktadir. Hareketli ortalamalar tekniginin dogasi
geregi, elde edilen sonuncu veri modele eklenirken ilk eklenen veri modelden
cikarilmaktadir. Hareketli ortalamalar yonteminde arastirmacinin belirleyecegi bir k
sabiti bulunmaktadir. Tamamen sayisal bir siire¢ olan zaman serisi siirecinde k
sabitinin belirlenmesiyle yonteme yargisal ifadeler de dahil olmaktadir. Yontem i¢in

yaygin bigimde kullanilan formiil (Soysal ve Omiirgéniilsen, 2010: 128);

?Hl _ Yz +Y;—1 +"’+Yt—k+1
k

2.7

Y. : gelecek doneme yonelik gerceklestirilen tahmin
Y : t zamanindaki ger¢ek deger

k: ortalamaya dahil edilecek veri sayisidir.

Hareketli ortalama teknigi yakin ge¢mise odaklanarak sadece bir donemlik bir

tahmin yapabilmektedir.
2.2.2.3.2. Agirhikh Ortalama Yontemi

Algoritmik anlamda kolay ve programlanabilirlik agisindan elverigli bir
yaptya sahip olmasi nedeniyle yaygin olarak kullanilmakta olan agirlikli ortalama
yontemi basitligi nedeniyle pek cok uygulamada etkin sonuglar vermektedir. Bu
teknikte donemlere farkli agirliklandirma yapilmaktadir. Agirlikli  ortalama
yonteminin genel formiili (Esidir, 2020: 29):

> 4.(2)2
2= —— (2.8)
D #.(2)
j=1
2.2.2.3.3. Ustel Diizeltme Yontemi

Geg¢mis doneme ait verilere farkli agirliklandirmalar yapan yontemler

toplulugudur. Veriler eskidik¢e verilen agirliklarin {istel bigimde azalmasi iistel
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terimi ile ifade edilmektedir. En yakin ge¢misteki verilerin gelecege olan etkisinin
gecmis verilerden daha fazla olmasi teknigin basar1 oranini arttirmaktadir (Onder ve
Hasgiil Kuvat, 2009: 62).

Ustel diizeltme ydntemi verinin mevsimsellik ve trend icermesi durumunda
cok basarili degildir. t+1 olarak ifade edilen bir sonraki donem degeri ongoriilmek
istendiginde t donemine ait ger¢ek deger ile bu donemin daha 6nceden tahmin edilen
degeri farkli agirliklandirilarak toplanmaktadir. Burada o degeri belirlenirken
minimum hatali deger hedeflenmektedir. Ustel diizeltme yontemine ait en genel

formiil (Soysal ve Omiirgéniilsen, 2010: 128);

Voo =a¥, +(1-a)y, (2.9)
y,., : sonraki déneme ait tahmin degeri

Y :igerisinde bulunulan dénemin gercek degeri

t
;[ : igerisinde bulunulan déneme ait tahmin degeri

« : diizlestirme katsayist

Ustel diizeltme teknigi giiniimiizde siklikla tercih edilen tahmin
yontemlerinden biridir. Yontemin siklikla tercih edilmesi agik, anlasilir ve farkli
olaylara kolay adaptasyon saglayabiliyor olmasidir. Yakin dénem gozlemleri eski
gozlem ve verilere oranla bu metot i¢in daha 6nemlidir (Yagiml ve Ergin, 2017:

118).
2.2.2.3.4. Box-Jenkins Yontemi

ARIMA modeli olarakta bilinen bu model, dogrusal zaman serisi tekniginde
oldukca yaygin kullanilan bir tekniktir. Bu teknikte bagimli degiskenin gecikmeli
degerleri lizerinden rassal hata ile agiklandigr varsayilmaktadir. Box-Jenkins
tekniginde modele karar verme, modelin parametresinin belirlenmesi ve model
uygunlugunun test edilmesi siireglerini igermektedir. Bu islem adimlar1 sonrasi
model artik tahmin amaciyla kullanima hazir durumdadir. Modelin belirlenmesi
asamasinda zaman serisi tekniginin uygulanabilirligi agisindan serinin hem ortalama
hem de varyansta duraganligi kontrol edilir ¢linkii duragan olmayan seriye bazi
olasilik kurallar1 uygulanamayacag: gibi belirli bir modelde de gosterilememektedir.

Ikinci asama olan model parametrelerinin belirlenmesinde gesitli paket programlar
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yardimiyla en kiiclik kareler yontemi veya en c¢ok olabilirlik gibi teknikler

kullanilmaktadir. Parametrelerin anlamlilig1 ise yine paket programlar yardimiyla

yapilmaktadir. Son asama olan model uygunlugunun testi ise hata kontrollerinin

istatistiksel kriterlerle yapilmasidir (Keskin Benli ve Yildiz, 2014: 215).

Bu yontem yapisinin gii¢lii olmast ve esnekligi nedeniyle pek ¢ok alanda

siklikla tercih edilmektedir. Modeli en ¢ok tercih edilebilir kilan 6zelligi ise zaman

serisi slireci i¢in en uyumlu modelin belirlenmesine imkan sunmasidir (Kurt ve

Senal, 2018: 235).

Otoregresif Hareketli Ortalamalar (AR-MA): En genel duragan model olan
ARMA ayrica gecmis gozlem ve hata teriminin de dogrusal bir fonksiyonu
olarak ifade edilmektedir. ARMA(p,q) modeline iliskin en genel formiil ise
(Esidir, 2020: 31):

Y=4Y +oY ,+.+9)Y +6+a +6a, ,—0a ,—.—6aq
(2.10)
Y. .Y ,,..., Y_, :gecmise ait gézlem deZerleri

¢, 9,,..., 0,: gegmise ait gdzlem degerlerinin katsayilari

0 : sabit bir degeri

a,, a, ., 0 o, ...... , a,_, hata terimleri

6, 0,, ..., 6,: hata terimleriyle ilgili katsaylardur.

Ororegresif Biitlinlesik Hareketli Ortalamalar (ARIMA): Zaman serilerinde
kullanilan ve olas1 gelecek degerleri tahmin eden ARIMA ydnteminde
serilerin rasgele bir zamandaki degerleri, ge¢cmis donem degerleri ve
tahmindeki hata terimlerinden olusan dogrusal bir esitlikle belirlenmektedir.

AR(p) ve MA(q) siireclerinin birlesiminden olusan ARIMA(p,d,q) en yaygin
ifadesi (Esidir, 2020: 31):

U =pu_ +pt,_,+..+pu,  +& +6,¢, , +...+Hqg,fq
p : AR(p) modelinden edinilen otokorelasyon katsayisi

6 : MA(q) modelinin katsayisini belirtmektedir.
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UCUNCU BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI

Son on yillardir pek ¢ok sayida basit isleve sahip akilli makineler
gelistirebilmek bilim ve miihendisligin temel hedefi olmustur. 1940’11 yillarda insan
beyninin sahip oldugu bilissel islevi kopyalamak isteyen arastirmacilar biyolojik
noronlarin en basit haliyle donanim ve yazilim modellerini igeren etkilesimli
sistemler gelistirmislerdir. insan beyninin ilk sistematik modeli olan ¢alisma
McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda yaymlanmistir. 1947 yilinda ayni
aragtirmacilar tarafindan tek katmanli bir algilayic1 yardimiyla Oriintii tanima igin
paradigma arastirmalar1 gergeklestirilmistir. 1950 ve 1960’11 yillarda farkli bir grup
arastirmact ise ilk yapay sinir agim lretebilmek i¢in biyolojik ve psikolojik
kavrayislar1 birlestirmislerdir. Yeni gelistirilen bu sistem baslangigta elektronik devre
biciminde uygulanirken daha sonra esnek bir Dbilgisayar simiilasyonuna
doniistiiriilmiistiir. 1970'lerde Grossberg, Kohonen, Widrow ve digerleri gibi bircok
Oncli arastirmaci tarafindan yapay sinir aglariyla ilgili daha ileri arastirmalar devam
etmesine ragmen bu caligmalar nispeten daha az ilgi gordii. Sinir aglar1 alanindaki
ilginin son zamanlarda yeniden canlanmasinin baglica faktorleri, Rosenblatt, Widrow
ve Hoff tarafindan gerceklestirilen karmasik, cok katmanli bir agda 6grenme ile ilgili
calismalarinin genisletilmesidir (Zilouchian, 2001: 1).

Yapay sinir ag1 teknolojisinin gelistirilmesindeki temel motivasyon kaynagi
insan beyninin gergeklestirebildigi karmagsik islemlerin kopyalanmaya calisilmasidir.
Yapay sinir ag1 teknolojisinde giiniimiizde ulasilan nokta; 6ngorii gelistirme,
ongoriiye dayali model gelistirme, Oriintiileri taniyabilme gibi yeteneklerin endiistri,
savunma, finans ve saglik gibi alanlarda kullanilabilmesidir. Algoritmik bir yapida
olmamasi, farkli senaryolara uyarlanabilmesi ve paralel hesaplama yetenegi,
O0grenme yetenegi yapay sinir aglarinin temel 6zellikleri icerisinde yer almaktadir.
Yapay sinir aglarina iliskin karakteristik niteliklerin bazilar1 ise (Oztemel, 2003: 31):

e Yapay sinir ag1 denk durumlara kars1 ayn1 kararlar1 alabilmesi,

e Geleneksel programlama yontemlerinden bilgi isleme sistemleriyle
ayrilirlar,

e Elde edilen bilgi ag baglantilarinin agirliklarn ile Olgtiliir ve bu
baglantilarda depolanir,

e Giivenilirlik analizi egitim ve performans analiziyle gerceklestirilir,
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e Ornekler yardimiyla 6grenme siireci gerceklestirilir,

e Tanimli olmayan Ornekler ilizerinden genelleme siireciyle yeni bilgi
edinilir,

o Ornekler siniflandirilip iliskilendirilebilir,

e Yapay sinir ag1 yeni bir olay karsisinda kendini organize ederek
Ogrenebilir,

e Hata tolerans1 bulunan yapar sinir aglarinda bilgi eksikligi yasanmasi
durumunda sonug basarisiz olmaz,

o Belirsiz veya bulanik veriler de islenebilmektedir,

e Bilgileri aga yaymis olarak saklamasi nedeniyle dagmik bir bellek
yapisina sahiptirler.

Yapay sinir aglar1 iki veya daha fazla ndronun birlestirilmesiyle elde
edilmektedir. Gergek bir yasam problemini ¢6zme asamasinda tek bir yapay ndronun
neredeyse hicbir faydasi bulunmazken, yapay sinir aglarinda tek bir néron da
problem ¢ozme lizerinde etkilidir. Yapay sinir aglarindaki temel yapi tasi olan yapay
noronlar bilgileri dogrusal olmayan, dagitilmis, paralel ve yerel bir bigcimde isleyerek
karmagik gercek hayat problemlerini ¢6zme yetenegine sahiptir. Bireysel yapay
noronlarin birbirlerine baglanma sekli bir yapay sinir aginin topolojisi, mimarisi veya
grafigi seklinde isimlendirilmektedir. Aradaki baglantinin cesitli sekillerde
yapilabiliyor olmasi, iki temel sinifa ayrilan yapay sinir ag1 pek cok farkli topoloji ile

sonuclanmaktadir (Suzuki, 2011: 6).
Sekil 5: Yapay Sinir Ag1 Calisma Prensibi

Bilgi Akist
Girdi 1 —_— x W1
Bl
Girdi 2 —— x W2
Girdi3 )+ xW3
1
| ! ]
I + : { Cikty
Girdi i —— xWi i :
) 1
|
|
|
s :
Girdim —— x Wm
b
! 7 Toplama Aktivasyon
{ Agwhidandima i Fonksiyonu Fonksiyonu

Kaynak: Suzuki, 2011: 3 kaynagindan alinarak yeniden diizenlenmistir.
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Yapay sinir aglarina olan ilgi, aglarin insan beynini taklit etme yeteneginin
yani sira 6grenme ve yanit verme yeteneginden kaynaklanmaktadir. Yapay sinir
aglar1 ¢ok sayida uygulamada kullanilmis ve ¢esitli alanlarda karmasik islevleri
yerine getirmede etkili oldugu kanitlanmistir. Bunlar, Oriintli tanima, siniflandirma,
gorme, kontrol sistemleri ve tahmin uygulamalarii icermektedir. Uyarlama veya
O0grenme, yapar sinir ag1 modelinde sinir ag1 arastirmasinin ana odak noktasidir.
Tahmine dayali modellemede ise amag, bir dizi girdi modelini bir dizi ¢iktt modeline
eslemektir. Yapay sinir ag1 bu gorevi, aga sunulan bir dizi girdi/¢ikt1 veri setinden
ogrenerek gerceklestirir. Egitilen ag daha sonra, ilgili ¢iktryr tahmin etmek veya

tahmin etmek i¢in 0grendiklerini uygulamak i¢in kullanmaktadir (Zilouchian, 2001:

D).
3.1. SINIiR HUCRESI

Insan beyninde gerceklesen cevreyi algilama, diisiinerek karar verme ve
dgrenme gibi fonksiyonlar gecmisten bu giine kadar merak edilmistir. Insan beyninde
gerceklesen biligsel islevin ¢ogu, hala bilim insanlari i¢in gizemini korumaktadir.
Insan beyninde gergeklesen; bilgilerin kaliplar halinde saklanmasi, bu kaliplara
ihtiya¢ duyuldugunda kullanilarak yasanan problemlerin ¢dziilmesi bilim insanlarina
bu sistematigi Ornek alabilen araclar gelistirme konusunda motivasyon kaynagi
olmustur. Bu sistematigi kullanarak herhangi bir yardima ihtiya¢ duyulmaksizin
onceden Ogrenilen bilgilerin kullanilarak yeni bilgilerin {iretilmesi veya yeni bilgi
kesiflerinin yapilabilecegi bilgisayar yazilimlart gelistirilmistir (Day1, 2012: 34).

Insan beyninin gerceklestirebildigi islevleri taklit etme fikriyle gelistirilen bu
modeller bilgisayar algoritmalar1 ve yazilim endiistrinde biiylik bir yenilik olarak
goriilmektedir. Insan beyninde gerceklesen bilgileri hatirlama, diisiinerek karar
verme ve ge¢mis deneyimlerimizi yeni eylemlerimize uygulama yeteneklerini
saglayan yaklasik 100 milyar néron bulunmaktadir. Her bir ndron diger ndronlar ile
200 bin kadar farkli baglant: kurabilir. Insan beynindeki 6grenme ve genetik
algoritma yetenekleri néronlar arasindaki bu baglantilar ile miimkiin olabilmektedir.
Noronlar pek cok alt sistem ve kontrol mekanizmasi bulunan karmasik bir yapidadir.
Alman veriler elektrokimyasal yollar ile diger néronlara iletilmektedir (Cavusoglu,

2021: 50).
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Insan beyninde insanlarin bilissel, algisal ve kontrol gibi gérevlerde basarili
olmasini saglayan devasa sinir aglari bulunmaktadir. Insan beyni yiiz tanima veya
konusma gibi hesaplama gerektiren algisal eylemlerle, viicut hareketleri gibi kontrol
faaliyetlerini yerine getirebilmek icin gereken hesaplama yeteneklerine sahiptir.
Beynin avantaji sahip oldugu paralelligi etkili bi¢imde kullanabilmesi ve kesin
olmayan bilgiyi isleyebilme yetenegidir. insan beyninde birbirine bagli 10 milyardan
fazla noron barindiran bir koleksiyondur. Her noron bilgiyi alma, isleme ve iletme
icin biyokimyasal reaksiyon kullanan bir hiicredir. Sekil 6’da goriilen dendrit adi
verilen aga¢ benzeri sinir lifi aglart; hiicre ¢ekirdeginin bulundugu hiicre gévdesi
veya somaya baglanmaktadir. Aksonlar hiicre govdesinden uzanip ipliklere ve alt
ipliklere ayrilarak, sinaptik terminaller veya sinapslar yoluyla diger néronlara

baglanan uzun liflerdir.

Sekil 6: Biyolojik Bir Noronun Boliimleri

a Akson Tepesi
-

r
Dendrites
=

L]
%

Al ¥
Sinaptik Terminaller

Kaynak: Abraham, 2005: 902’den alinarak yeniden diizenlenmistir.

Sinapslarda ise sinyallerin bir ndrondan digerine iletilmesi, baglantinin
gonderici ucundan belirli verici maddelerin salindigir karmagik bir kimyasal siirectir.
Etki; alict hiicrenin  govdesi icindeki elektrik potansiyelini yiikseltmek ve
azaltmaktir. Potansiyel bir esige ulastiginda aksona bir titresim gonderilerek hiicre

ateslenmektedir (Abraham, 2005: 901).

3.2. YAPAY SINiR HUCRESI

Sekil 7: Yapay Sinir Hiicresi

Carpma
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Kaynak: Suzuki, 2011: 5 kaynagindan alinarak yeniden diizenlenmistir.
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Her yapay sinir aginin temel yapi tasi olan yapay ndron; tasarimi ve nitelikleri
bakimindan beyin, omurilik ve periferik gangliyonlar iceren biyolojik sinir
sisteminin temel yapi tasi olan biyolojik ndéronun goézlemlenerek olusturulan
bi¢cimidir. Biyolojik nérondaki bilgi dendrit araciligiyla ndrona gelir, soma bilgiyi
isleyerek akson yoluyla iletmektedir. Yapay noronda ise bilgi agirliklandirilan
girdiler aracilifiyla yapay bir ndronun govdesine gelmektedir. Yapay noronun
govdesi daha sonra agirlikli girdileri toplayarak bu toplami bir fonksiyon yardimiyla
islemektedir. Bu islem sonucunda yapay bir noron islenen bilgiyi ¢iktilar1 kullanarak
iletmektedir. Yapay néron modelindeki sadeligin faydasi asagidaki formiille ifade
edilebilir (Suzuki, 2011: 5):

y(k):F(iwi(k)*xi(k)+b] (2.11)

i=0

X, (k) : k ayrik zamandaki girdi degeridir, burada 1 0’dan m’ye gider.
w, (k) : ayrik zamanda agirlik degeridir k burada i 0'dan m'ye gider.
b : yanlilik

F : transfer fonksiyonudur

y(k): ayrik zamandaki ¢ikis degeridir.

Yapay néron modeline ait formiil 2.11°de goriildiigii gibi modeldeki en biiyiik
bilinmeyen degisken transfer fonksiyonudur. Transfer fonksiyonu yapay noronun
ozelliklerini tanimlayan herhangi bir matematiksel fonksiyon olabilir. Bu fonksiyon
yapay sinir agin1 ¢ézmesi gereken; adim, dogrusal veya dogrusal olmayan islevler
igerisinden segilen bir problem temeline dayanmaktadir. Adim islevinin yanlizca iki
olas1 ¢ikis degeri bulunmaktadir. Burada giris degeri belirli bir esigi karsilarsa ¢ikis
degeri tek bir degerle sonuglanir ancak c¢ikis degeri belirli bir esigi karsilamazsa
farkl bir ¢ikis degeriyle sonuclanmaktadir. Bu durum 2.12 numarali denklemle ifade

edilmektedir (Suzuki, 2011: 6):

L,wx > esikdeger
y z{ i = EFIRGCE (2.12)

0,w,x; < esikdeger
Yapay noronlarda kullanilan transfer fonksiyonu yapay ndron algilayicisi
olarak isimlendirilmektedir. Cok katmanli algilayict smiflandirma problemlerini
¢ozmek icin kullanilir ve bu nedenle genellikle yapay sinir aginin son katmaninda

bulunmaktadir. Fonksiyonun dogrusal olmas1 durumunda yapay noron, agirlikl girdi
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ve yanliligin toplami {izerinde basit dogrusal bir doniisiim uygulanir. Bu tarzdaki bir
yapay noron yapay sinir aglarinin giris katmaninda yaygin olarak kullanilan
algilayicilardan farklidir. Dogrusal olmayan bir fonksiyon tercih edildiginde ise en

yaygin kullanilan sigmoid fonksiyonudur (Suzuki, 2011: 6).
3.3. YAPAY SINiR AGININ OGRENMESI

Yapay sinir aginda 6grenme, belirli bir agin diiglimleri arasindaki baglanti
agirliklarim degistirmeyi ifade etmektedir. Ogrenme bir sinir agmin agirliklar ve
yanlilik gibi rasgele degerli parametrelerinin, agin gomiilii oldugu ortamda siirekli bir
simiilasyon siirecine tabi tutularak uyarlanmasidir. Ogrenme hiz1 agin uyarlanma hiz1
olarak tanmimlanmaktadir. Ogrenme tiirii ise parametre degisikliginin gerceklesme
sekli ile belirlenmektedir. Ogrenme; denetimli, denetimsiz ve takviyeli dgrenme
olarak smirlandirilmaktadir. Denetimli 6grenme yonteminde sistemin diizglin
bicimde calisip calismadigi, istenen bir yaniti belirtebilirligi, sistem yanitlarinin
kabul edilebilirliginin dogrulanmasi ya da sistem performansindaki hata miktarinin
belirlenmesi i¢in bir 6grenme yapisi bulunmaktadir. Bu yontem hicbir bilginin
bulunmadigi, 6grenmenin farkli Ornek veriler veya ortami inceleyen sistem
tarafindan biligsel olarak elde edilecegi denetimsiz Ogrenmenin aksine, bireyin
egitilmesine benzer bir nitelige sahiptir. Yapay sinir aginda girdiler istenen ¢iktinin
tiretilebilecegi sekilde yapilandirilmalidir. Bu yapilandirma giiciiniin belirlenmesinde
apriori teknigi ile agirliklar agikga belirlenebilecedi gibi sinir aginin 6grenme
kaliplar1  beslenerek  ¢esitli  68renme  kurallar1  ¢ergevesinde agirliklarin
degistirilmesine izin verilerek agin egitimi saglanabilmektedir (Dongare, Kharde ve

Kachare, 2012: 192).
3.3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme yapay sinir ag1 parametrelerinin  egitim verileri
kullanilarak belirlendigi bir makine 6grenmesi ydntemidir. Ogrenen yapay sinir
aginin  gorevi, cikis degeri gorildiikten sonra gecerli bir giris degeri icin
parametrelerin degerinin ayarlanmasidir. Egitim verileri, veri vektorii igerisinde
temsil edilen girdi ve istenen ¢ikt1 degerlerinden olusmaktadir (Suzuki, 2011: 13).

Denetimli 6grenme ile temel fonksiyon parametrelerinin belirlenmesi tipik

olarak hesaplama a¢isindan yogun ve hata fonksiyonunun minimum degerini bulma
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egilimi olan, dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir. Egitim prosediiriiyle
ilgili temel fonksiyonlarin iyi belirlenmesi gereksiz hesaplamalardan kaginarak
stireci 6nemli 6l¢lide hizlandirabilmektedir (Bishop, 1995: 191).

Denetimli 6§renme yapay sinir aginin girdi saglatiktan sonra ¢iktt modellerini
eslestirerek egitildigi iligkisel bir 6grenme metodudur. Bu girdi-¢ikti ikilileri harici
bir egitmen veya yapay sinir ag1 icerisindeki kendi kendini denetleyen bir sistem
tarafindan gergeklestirilebilmektedir. Ornegin; bir insan iskeleti kesfi yapildiktan
sonra cinsiyet belirlemesi yapilmasi gerekmektedir. Bu belirleme yapilirken erkek ve
disi iskeletlerin daha 6nceden belirlenen 6zellikleri dikkate alinarak bir siniflandirma
yapilabilmektedir. Gegmis Orneklerin incelenmesi egitim veri seti olarak
tanimlanmaktadir. Bu siire¢ denetimli 6grenmenin bir 6rnegidir ve 6grenme siireci
sonunda yeni kesfedilen iskeletin cinsiyetini tanimlamak i¢in kullanilabilir (Dongare,
Kharde ve Kachare, 2012; 192).

Denetimli 0grenme ydnteminde yapay sinir aginin parametreleri, egitim
vektor verisi ve hata degerlerinin etkisiyle belirlenmektedir. Bu siire¢ yapay sinir
aginin slire¢ sonunda 6grenimi taklit etmesini gerceklestirebilmek icin tekrar tekrar
isletilmektedir. Boylece 6grenme siirecinde kullanilacak g¢evre, egitilip sinir agina
aktarilarak uzun siireli hafiza olarak tanimlanan sabit sinaps agirliklar1 seklinde
depolanmaktadir. Bu sonuca erisildiginde 6gretme islemi sonlanir ve yapay sinir
agmin cevreyi tamamen kendi bagina algilamasina izin verilmektedir. Bu teknikteki
en 1yi Ornekler geri yayillim algoritmasi, delta kurali ve algilayic1 kuralda
gorilmektedir (Cavusoglu, 2021: 54).

Bir denetimli 6grenme problemini ¢ézebilmek icin gereken adimlar (Suzuki,
2011: 13);

e Egitim 6rneklerinin tiirii belirlenmelidir,

e Verilen problemi tatmin edici bi¢imde yanitlayabilen bir egitim veri
seti toplanmalidir,

e Kullanilacak yapay sinir agiin anlayabilecegi sekilde egitim veri seti
tanimlanmalidir,

e Ogrenme ve dgrenme sonrasinda test veri seti ile dgrenilen yapay sinir
agmin performansi test edilmelidir. Test veri seti 6grenme sirarinda

yapay sinir agina tanitilmayan verilerden olusmaktadir.
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3.3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme bir ¢ikt1 biriminin girdi icerisindeki orilintli kiimelerine
yanit kendi kendini egittigi bir organizasyondur. Bu paradigmada sistemin girdi
popiilasyonunun istatistiksel olarak gbéze carpan Ozelliklerini  kesfetmesi
gerekmektedir. Denetimli  6grenmeden farkli olarak kesfedilen kaliplarin
simiflandirilacagi bir 6n kategori bulunmamaktadir. Bunun yerine sistem girdi
uyaranlarmin kendini temsil etme 6zelligini gelistirmelidir. Ornegin bir dizi iskelet
parcasinin spesifik bir dinazor tiiriine ait olup olmadigini veya farkl tiirlere ayrilmasi
gerekliligi olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢in her bir iskelet pargasinin tiiriinii
acikea tanimlayacak hicbir 6rnek veri seti olmayabilir. Bu durumda aragtirmacinin
pargalarin ayni tiire ait olarak tanimlanmasi i¢in yeterince benzer olmadigini veya
farkl tiirler halinde gruplandirilacak kadar biiyiik olup olmadigini belirlemelidir. Bu
durum iskeletler arasindaki farkliliklarin biiyiikliiklerinin tahmin edilmesini iceren
denetimsiz bir 6grenme stirecidir (Dongare, Kharde ve Kachare, 2012; 192).

Denetimsiz 6grenme teknigi eldeki veriye ve bir bir maliyet fonksiyonuna
gére bir yapay sinir aginin parametrelerini belirlemede kullanilan bir makine
Ogrenmesi teknigidir. Maliyet fonksiyonu gorev formiilasyonu tarafindan belirlenen
herhangi bir fonksiyon olabilir. Denetimsiz 6grenme tekniginde ¢cogunlukla istatistik
modelleme, filtreleme ve kiimeleme gibi tahmin problemlerinin alanina giren
uygulamalarda kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme algoritmasinda verilerin nasil
organize edildigi tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. Yapay sinir agma tekniginde
denetimsiz O0grenme algoritmasi veri kiimeleme veya smiflandirma gibi
uygulamalarda yaygin bi¢cimde kullanilmaktadir (Suzuki, 2011; 14).

Denetimsiz 6grenme algoritmasinda O6grenme prosediirii  belirli  veri
desenlerini genel veri deseni koleksiyonunun istatistiksel yapisini yansitacak bicimde
temsil etmeye c¢alismaktadir. En yaygin denetimsiz 6grenme yontemi, verilerdeki
gizli kalip veya gruplandirmayr bulmada kesifsel veri analizi i¢in kullanilan
kiimeleme analizi yontemidir. Kiimeler, 6klid veya olasiliksal uzaklik gibi metriklere
gdre tanimlanan bir benzerlik 6l¢iisii kullanarak modellenmektedir (Ors, 2017; 32).

Bir egitici bilgi vesayeti altinda gergeklesen denetimli Ogrenme
algoritmasinin aksine denetimsiz Ogrenme algoritmasinda, Ogrenme siirecini
destekleyen bir egitmen bulunmamaktadir. Yani denetimsiz 6grenme algoritmasi ile

calisgan yapay sinir agmda Ogrenilecek kazanimin Onceden bir Ornegi
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bulunmamaktadir. Denetimsiz 0grenme algoritmasmin iki farkli kategorisi
bulunmaktadir bunlardan ilki pekistirmeli 6grenme; bir ¢esit denetimli dgrenme
algoritmasina benzer olsa da her ag girisi i¢in dogru ciktinin saglanmasi yerine
ciktinin dogruluk seviyesini olgerek bir derecelendirme yapilmaktadir. ikincisi
denetimsiz Ogrenmede ise; basit girdi veya gizlenmil ndronlardan meydana
gelmektedir. Denetimsiz 6grenme algoritmasiyla ¢alisan yapay sinir agi; farkl giris
modeli tiirlerinin farkli gizli diigiim kiimeleriyle iliskilendirilmesi yoluyla 6grenme
islemini gergeklestirmektedir. Egitilerek farkli gizli néron veya farkli girdi desen

gruplaria cevap vermektedir (Cavusoglu, 2021; 54).
3.3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme yontemi denetimli ve denetimsiz Ogrenme
yontemlerinin bir ara formu olarak kabul edilmektedir. Bu 6grenme tiirlinde makine
Ogrenmesi teknigi ¢evre iizerine bazi islemler gergeklestirir ve gelen geribildirimlerin
yamtlarmi alir. Ogrenme sistemi gevresel tepkiye gore eylemini ddiillendirici veya
cezalandirici  olarak  derecelendirerek buna gore parametre degerlerini
belirlemektedir. Genel anlamda bir denge durumu olusana kadar parametre degeri
giincellenmeye devam edilir. Kendi kendine organize olan sinirsel Ogrenme
pekistirmeli 6grenme kategorisi altinda siniflandirilmaktadir (Dongare, Kharde ve
Kachare, 2012; 192).

Genellikle verilerin 6nceden verilmedigi ve c¢evre kosullar ile etkilesimleri
sonucunda yapay sinir agi1 parametrelerinin belirlendigi bir makine 6grenmesi
teknigidir. Pekistirmeli Ogrenme teknigi yapay sinir agmin uzun vadede 6diil
kavramin1 en iist seviyeye cikarmak icin bir ortamda nasil eylemler yapmasi
gerektigiyle ilgilidir. Pekistirmeli 6grenme yapay sinir aginin genel 6grenme
algoritmasinin bir parcasi olarak siklikla tercih edilmektedir. Pekistirmeli 6grenmede
maksimize edilmesi gereken doniis fonksiyonu tamamlandiktan sonra en basarili olan
prensibin bulunmasi i¢in ¢esitli algoritmalar kullanmaktadir. Naive brute force
algoritmas1 oOncelikle her olas1 prensip i¢in geri doniis fonksiyonu hesaplar ve en
bliylik getiriye sahip prensibi tercih eder. Pekistirmeli 6grenme yonteminin zayif
noktas1 sonsuz sayidaki prensip durumudur. Bu risk deger fonksiyonu yaklagimi veya
dogrudan prensip tahmini ile giderilebilmektedir. Pekistirmeli 6grenme ydntemi

ozellikle uzun ve kisa vadeli 6diil takasini iceren problemler i¢in uygundur.
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Pekistirmeli 6grenme yoOntemi robot kontrolii, telekomiinikasyon ve satrang gibi
oyunlar ile diger sirali karar verme gorevleri igeren problemlerde basariyla
uygulanmaktadir (Suzuki, 2011; 15) .

Denetimli 6grenme yonteminde oldugu gibi pekistirmeli 6grenme tekniginde
de bir danigman Ogrenmeye yarimci olmaktadir. Denetimli 6grenmeden farkli
bicimde algoritmaya sadece girdi deger verilir ancak hedeflenen ¢iktilar verilmez.
Yapay sinir aginin kendi ¢ikti degerlerini iiretmesi beklenir ve danigman ¢ikti
degerlerinin dogruluk diizeyini belirten bir deger belirtir. Danigmandan alinan deger
dogrultusunda baglantilarin agirliklandirmali giincellenerek 6grenme siireci devam
ettirilmektedir. Pekistirmeli 6grenme metodunu kullanan algoritmalara en 6nemli
ornek LVQ aglaridir. Optimizasyon problemleri ¢o6ziimiinde veya genetik
algoritmalar pekistirmeli 6grenme yontemine en yaygin 6rneklerdendir (Bayir, 2006:
28).

3.4. YAPAY SINIiR AGININ SINIFLANDIRILMASI

Yapay sinir ag1 parametrelendirilerek, dogrusal olmayan herhangi bir islevi
taklit etme yetenegine sahiptir. Yapay sinir aglart; baglant1 yapisi, 6grenme metodu

veya mimari yapilarina gore siniflandirilabilmektedir (Cavusoglu, 2021:52).
3.4.1. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglarinin Smiflandirilmasi

Bilgi isleme i¢in hesaplama modeli kullanan birbirine bagli birimler veya
noronlar kiimesi olan yapay sinir agmin en basit hali lic katman icermektedir.
Noronlarin giris katmani olan ilk katmandan sonra orta katman ve ¢iktilarin alindigi
son katman yer almaktadir. Yapay sinir ag1 karmasik ve dogrusal olmayan
problemlerin yani sira deneyimlediklerinden de hizli bir bigimde 6grenebilmektedir

(Igbal ve Aftab, 2019; 21).
3.4.1.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Yapay sinir agmin ileri beslemeli modeli tek yonlii sinyal akisina izin
vermektedir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 bu teknolojinin en basit halidir.
Bilginin yalmizca ileri yonlii gizli ve hedef olarak ¢ikis katmanina sogru

ilerleyebildigi bu ag yapisinda sistemde bir hafiza bulunmamaktadir. Statik agda
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denilen ileri beslemeli yapay sinir aginda sinyaller her zaman sadece ileri yonlii
olarak tasinabilmektedir (Askin, iskender ve Mamizadeh, 2011; 906).
Sekil 8: ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Baglant Efiicre

/

~

'
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LO)

Giiis Katiani Ara Katmanlar Culos Katman

Kaynak: https://www.derinogrenme.com/2017/03/04/yapay-sinir-aglari/ Adresinden alinarak yeniden
diizenlenmistir.

Ileri beslemeli bir topolojiye sahip olan yapay sinir aglarinda bulunan tek
kosul; bilginin geri doniis olmadan giristen c¢ikisa yalnizca bir yonde akmasi
gerekliligidir. Katman sayisi, bireysel yapay noronlarda kullanilan transfer
fonksiyonunun tiirii veya bireysel yapay noronlar arasindaki baglanti sayisi
konusunda herhangi bir sinirlama bulunmamaktadir. En basit ileri beslemeli yapay
sinir ag1 yalnizca dogrusal ayrilabilir problemleri 6grenebilen tek bir algilayicidir
(Suzuki, 2011: 7).

Yapay sinir agimin ilk ve en basit tiirii olan bu yapida, bilgi yalnizca tek bir
yonde ilerleyebilmektedir. Girdilerden elde edilen bilgi herhangi bir dongii veya geri
beslemeyle temas etmeden eger bulunuyorsa gizli katmanlar iizerinden ilerleyerek
ciktidan sonucu gostermektedir (Kumar, 2016: 159). Yani; bir katmanda yer alan
sinir hiicreleri kendisinden 6nce yer alan sinir hiicresinden beslenmektedir. Bu model
katman sayis1 acisindan tek katmanli ve ¢cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1
olarak gruplandirilmaktadir. ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli ¢ogunlukla; isaret
isleme, nesne tanimlana, sistem tanimlama ve denetleme gibi pek cok uygulamali

alanda basariyla kullanilmaktadir (Sar1, 2016: 43).
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3.4.1.2. Geri Yayihmh Yapay Sinir Ag1

Kelime anlami olarak ‘geri yayilim’; ¢ikt1 katmanlardan elde edilen hatanin
geriye yayillmasini ifade etmektedir. Yapay sinir agi tiirlerinde hemen hemen her
problemin ¢oziimiinde kolaylikla uygulanabilen bir yapida olan bu 6grenme kural,
aslinda ileri beslemeli bir yapida olmasma ragmen hata paymin geriye dogru
yayilmasi nedeniyle geri beslemeli olarak tanimlanmaktadir (Lippman, 1988).

Geri beslemeli yapay sinir ag1 modelinde minimum bir hiicrenin ¢ikigindaki
deger kendisi ya da baska bir hiicrenin girisinde yer alacak deger olarak
tanimlanabilmektedir. Boylece geri besleme teknigi genellikle bir gecikme faktorii de
icermektedir. Bu teknikte kullanilan geri besleme yontemi hem mevcut katmanlarda
hem de farkli katmanlar arasinda gergeklestirilebilmektedir. Bu nedenle dinamik ve
dogrusal olmayan bir yapidadir (Serttag, 2011: 35).

Geri besleme teknigi; ilki yayilma ikincisi ise uyum saglama olarak
tanimlanan ve iki asamadan olusan bir siirectir. Geri besleme modeli katmanlar
arasinda iliski saglanan ¢ok katmanli, ileri beslemeli ve denetimli 6grenme ile
egitilen bir ag olarak tanimlanmaktadir. Geri besleme teknigi standart olarak
sistemdeki hatalar1 ¢ikistan baslayip girise olacak sekilde geriye dogru azaltarak
islemektedir. Bu isleyis modelin isimlendirmesinin temelini de olusturmaktadir. Geri
beslemeli modelde de yine ileri beslemeli modellerde oldugu gibi giris, gizli ve ¢ikis
katmanlar1 olmak iizere ii¢ temel katman bulunmaktadir (Sharma ve Chopra, 2013:
33).

Sekil 9: Geri Yayihmhi Yapay Sinir Ag1

Girdi Girig Katmam Gizli Katman Cikig Katmam Cikta

Kaynak: Abiodun vd. 2018: 8 kaynagindan alinarak yeniden diizenlenmistir.
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Denetimsiz 6grenme tekniginin kullanildigr ag yapilarinda bulunan geri
yayillim mimarisi; ¢ikis ve ara katmanlarda yer alan ¢ikiglarin 6nceki katmanin sinir
girislerine bagli olan bir geri yayilim mekanizmasina sahiptir (Elmas, 2007: 57). Geri
yayilimli yapay sinir aglarinin uygulama alanlar1 arasinda; matematiksel ispatlar,
sismik veri olusturulmasi, tip, bilim, miihendislik, siniflandirma, fonksiyon tahmini
ve zaman serisi tahmini gibi nitelikler yer almaktadir. Diger sinir ag1 yapilarindan
farki giris dizisi i¢in bir zaman belirtilmediginden, girisin bir aga¢ bi¢iminde

islenmesi gereken hiyerarsik bir agdir (Abiodun vd. 2018: 8).

3.4.1.3. Tekrarlayan Yapay Sinir Ag1

Tekrarli yapay sinir ag1t modeli minimum bir geri yayilim dongiisii ile ileri
beslemeli yapay sinir agindan ayrigmaktadir. Tekrarli bir yapay sinir aginda her
noronun ¢iktis1 geriye kalan tiim noron girislerini besleyen bir néron katmanindan
meydana gelebilmektedir. Yapay sinir ag1 igerisinde kendisine geri bildirim
yapilmamaktadir, agdan gerceklestirilen geribildirim ise bir ndronun ¢iktisinin ayni
anda girdisi olarak geri beslendigi yapidir. Tekrarli yapay sinir ag1 tek veya birden
fazla katmanli olabilmektedir. Gizli ndronlar1 bulunan tekrarli bir agda geri besleme
baglantilar1 hem gizli noéronlardan hem de gizli néronlardan olusabilmektedir.
Tekrarli agda bulunan geri besleme agin hem Ogrenme yetenegini hem de
performansini oldukca bliylik oranda etkilemektedir. Tekrarli yapay sinir agindaki
ara katmanlarin hem ileriye hem de aga tekrar gonderilerek islenmesi bu teknigin
giiclinii de arttirmaktadir (Geng Kavas, 2019: 133).

Sekil 10: Tekrarh Yapay Sinir Ag1

Girdi Vektori Cikts

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Kaynak: Suzuki, 2011: 8 Kaynagindan alinarak tekrar diizenlenmistir.
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Sekil 10 kendini tamamen tekrarlayan yapay sinir agini ve yapay noron ara
baglantilarinin karmagikligint gostermektedir. Tekrarli yapay sinir aginda biitiin
yapay noronlarin tiim yonlerde diger biitlin noronlara dogrudan bagli olan ve
tamamen tekrarlayan yapay bir ag olmas1 en temel topolojidir (Suzuki, 2011: 8).

Tekrarli yapay sinir ag1 modeli 1990 yilindan bu yana, yapay sinir aglar
modelinin 6nemli bir pargasini olusturmaktadir. Tekrarlamali yapay sinir aglar
biitliniiyle ya da belirli bir kismiyla birbirine baglanabilecegi gibi ileri beslemeli bir
ag yapisinda da olabilmektedir. Belirli bir kismiyla birbirine bagh olan yapay sinir
aglarinda girdi veya cikti katmanlar1 belirgin iken biitiiniiyle birbirine bagli olan

aglarda ise boyle bir belirginlik goriilmemektedir (Medsker ve Jain, 2001: 12).

3.4.2. Ogrenme Kurallarina Gore Yapay Sinir Aglarinin

Siniflandirilmasi

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda pek c¢ok farkli 6grenme algoritmasi
bulunmaktadir. Ogrenme algoritmalari problemin 6zelligi ve tercih edilen agin
yapisina gore degisiklik gostermektedir (Duman, 2016: 22). Egitim siireci belli
kurallar ¢ergevesinde gerceklestirlen yapay sinir aglarinin 0grenmesi amag¢ ve ag
topolojisiyle dogrudan iliskilendirilmektedir. Ogrenme kurallarinin pek ¢ogu ilk
ogrenme kurali olan Hebb metodunun degisik varyasyonlaridir. Giiniimiizde ise
aragtirmacilar insan Ogrenmesine de benzeyen yeni Ogrenme kurallari
gelistirmektedir. Insan 6grenmesine kiyasla oldukga sinirli olan makine 6grenmesi

kurallarinin 6nemli birkag tiirii asagidaki gibidir (Bayir, 2006: 30).
3.4.2.1. Hebb Ogrenim ilkesi

Ik ve en eski olarak bilinen dgrenme kuralidir. Hebb kuralia gére; dogrudan
baglantili olan iki ndrondan birinde goriilen degisim diger néronda da degisime
neden olur ilkesinden hareketle etki altinda kalan norondaki degisimi dgrenmenin

temeli olarak kabul etmektedir (Duman, 2016: 21).
3.4.2.2. Delta Ogrenim Tlkesi

Hebb 0Ogrenme ilkesinin temelini olusturdugu delta 6grenme ilkesi
giiniimiizde en sik kullanilan 6grenme tiirlerindendir. Ongoriilen ¢ikt1 ile gergeklesen

cikti arasinda olusan fark minimum degerini alana kadar baglanti agirliklarim
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giincellemeye dayanmaktadir (Duman, 2016:21). Yapay sinir ag1 egitilirken verilen
girdi degerlerine karsilik elde edilen ¢ikti degeri ile gerceklesen c¢iktt degeri
arasindaki fark onceden belirlenmis esik degerinden yiiksekse agin baglantilarinda
giincelleme yapilmaktadir. Baglantilar arasindaki giincelleme 6grenme katsayisi ile

paralel oalcak bi¢imde gerceklestirilmektedir (Akbilgi¢, 2011: 30).
3.4.2.3. Hopfield Ogrenim Ilkesi

Hebb 6grenme ilkesine benzer bir yapida olan hopfield 6grenme kurali ayrica
baglant1 agirliklarinin degisimini de belrtmektedir. Baglantilarin agirlik degerleri
O0grenme oraninda artip azalmaktadir (Yilmaz, 2012: 28). Hopfield 6grenme ilkesi
cok dongiilii ve geri yayilimli bir hesaplama sistemidir. Bu agda yer alan néronlarin
kendileri disindaki tiim noronlar ile baglantili olmasi yapay sinir aginin kendi
kendine geri bildirimi olmadig1 anlamina gelmektedir. Hopfield 6grenme ilkesinde;
tim noronlar hem girdi hem de cikt1 gorevi gormektedir, gizli néron katmani
bulunmamaktadir, her néron diger tiim noéronlardan girdi almaktadir ve ndronlar

kendilerine bagl olmamaktadir (Ors, 2017: 25).
3.4.2.4. Kohonen Ogrenim Ilkesi

Biyolojik sistem yapisindan yola ¢ikarak gelistirilen bu 6grenme ilkesine ayni
zamanda yarismaci (competitive) Ogrenme ilkesi de denilmektedir. Kohonen
o0grenme ilkesinde iglem yapan eleman, agirliklarinin belirlenmesi i¢in yarigmaktadir.
Tek seferde sadece bir islemcinin yani galip gelen ndronun baglanti agirliklar
giincellenmektedir. Cikt1 degeri en uygun olan islemcinin kazanmasiyla kendisine
komsu olan islemcilerin agirliklarinin da degistirilmesine imkén sunmaktadir. Cikt
iretimini sadece kazanan islemcinin iiretmesi ve komsu islemcileriyle birlikte
agirhiklarimin - degistirilmesi miimkiindiir. Egitim siirecinde komsu sayisinda
degisiklik olabilmekte ve en genis komsu tanimlamasi en dar komsu tanimlamasina
indirilmektedir. Sonugta girdinin desenini en 1iyi ifade eden eleman kazanan olarak

tanimlanmaktadir (Bayir, 2006: 32).
3.4.2.5. Dereceli Azaltma (Gradient Descent) Ilkesi

Dereceli azaltma ilkesinde de delta hatasinin degistirilebilmesi i¢in transfer

fonksiyonu tiirevi kullanilmaktadir. Agirlik 6grenme oraninin bir sabitle ¢arpilarak
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degistirilebilmektedir. Olduk¢a yavas bir bigimde duraganligi yakalasa da yaygin
bicimde kullanilan bir ilkedir. Bu yap1 icin gerceklestirilen aragtirmalar farkli
katmanlarda farkli 6grenme oranlarinin kullanilmasinin 6grenmeyi hizlandirdirgini

ve duraganligin daha hizli yakalandigini1 gostermektedir (Bayir, 2006: 31).
3.4.3. Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Ag1 Modelleri
3.4.3.1. Geri Yayihm (Backpropagation) Algoritmasi

Hatanin geriye dogru azaltilmasi hedeflendigi i¢in geri yayilim algoritmasi
olarak tanimlanan bu algoritma; ag c¢iktisindaki hatanin dereceli azaltilmasi teknigi
ile en diisiik seviyeye indirilmeye calisilmaktadir. Cok katmanli ag yapisina sahip
sinir aglarinda geri yayilim algoritmasi tercih edilebilmektedir (Cetin, Ugur ve
Bayzan, 2006: 2).

Geri yayilim teknigi; ileri beslemeyi ag ¢iktisinin belirledigi ve hatanin
azaltilarak geri yayilmasi ile agirliklarin giincellendigi geri besleme asamalarindan
meydana gelmektedir. Ileri besleme metodu ile elden edilen egitim veri seti girdisi
agin giris katmanini olusturmaktadir ve bu katman girdileri saklayan noronlar
icermektedir. Bu nedenle giris katmani1 ve veri seti girdi degerlerinin esit sayida
olmasi gerekmektedir. Giris katmani ndronlar1 girdi veri seti igerigini dogruca gizli
katmana iletmektedir. Gizli katmanda yer alan tiim noronlar; agirliklandirilan girdi
degerine esik degerini de ekleyerek toplam deger hesabi yapar ve bu degeri ilgili
aktivasyon fonksiyonunda isleyip ya sonra gelen katmana ya da dogruca ¢ikti
katmanina iletmektedir. Katmanlar arasi agirliklar ise genelde rasgele secilmektedir.
Cikis katmaninda yer alan tiim ndron girdilerinin net degeri, agirliklandirilan girdi
degerine esik degerin eklenmesi sonucu hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu deger
tekrar aktivasyon fonksiyonu kullanilarak islenir ve c¢ikti degerleri bu sekilde
belirlenmektedir. Elde edilen ¢ikti degeri ile beklenen ¢ikti degeri karsilagtirilir ve
hata degeri elde edilir (Ar1 ve Berberler, 2017: 59).

3.4.3.2. Momentum Geri Yayilim Algoritmasi

Momentum geri yayilim algoritmasi yapisal agidan geri yayilimli 6grenme ile

benzerdir. Agirliklar giincellenirken alfa ve beta gibi sabit degerlere gereksinim
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duyan momentum algoritmasimin en 6nemli farki ise agirliklar giincellenirken iki

onceki agirlik katsayist degerlerinin kullanilmasidir (Duman, 2016: 24).

3.4.3.3. Levenberg Marquardt Algoritmasi

Levenberg Marquardt (LM) algoritmasi en yaygin kullanilan optimizasyon
algoritmalarindan biridir. Pek ¢ok c¢esitli problemde basit gradyan inis ve diger
eslenik gradyan yontemlerinden daha iyi performans gostermektedir (Ranganathan,
2004: 1).

Levenberg Marquardt algoritmast dogrusal olmayan gercek degerli
fonksiyonlarin karelerinin toplami olarak ifade edilen ¢ok degiskenli bir fonksiyonun
minimumunu belirleyen yinelemeli bir yontemdir. Genis bir bilimsel disiplenler
yelpazesi tarafindan yaygin olarak benimsenmis dogrusal olmayan en kiigiik kareler
problemleri i¢in standart olarak kullanilan bir ¢6ziim teknigi haline gelmistir. Elde
edilen ¢oziim dogru ¢6ziime yakin olmadiginda en dik inis yOntemi gibi
davranmaktadir. Mevcut ¢6ziim dogruya en yakin degeri aldiginda ise Gauss-Newton

yontemini benimsemektedir (Lourakis, 2005: 2).

3.4.3.4. Esnek Yayilhm Algoritmasi

Esnek yayilim algoritmasi ilk kez 1993 yilinda M. Riedmiller tarafindan ileri
beslemeli yapay sinir ag1 tekniginde kullanilmistir. Esnek yayilim algoritmasi basit
olarak; agirlik adimlarinda yer alan kismi tlirev degerinin zararl etkisini ortadan
kaldirmayr hedeflemektedir. Boylece tlirev isaretleri agirliklarin  yOniini
belirlemektedir (Saray, 2012: 47).

Standart egim azaltma algoritmalarindan ¢ok daha hizli bir yapida olan esnek
yayilim algoritmas1 aynm1 zamanda negatif degerlerin saklanmasma da ihtiyag
duymamaktadir. Ard arda gelen iki iterasyon performansinda fonksiyon ve tiirev
isareti ayn1 ise gilincelleme faktorii arttirilirken farkli ise azaltilmakta ve tiirev sifira

esitken sabit kalmaktadir (Sagiroglu, Besdok ve Erler, 2003: 87).

3.4.3.5. Hizh Yayilim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasinin yavas ve karmagik olmasi nedeniyle hizli ve

sezgisel bir 6grenme teknigi gelistirilmistir. Yontem hizli 6grenme saglamasi ve
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gelecek calismalara temel olusturacak olmasi nedeniyle Onerilen bir teknik haline
gelmistir. Yontemin sezgisel bir yapida olmasi optimum ¢oziimii iiretememesine ve
optimuma yakin bir ¢dziim sunabilmesine yol agmaktadir. Sezgisel algoritmalar
genellikle tecriibe sonucu egitilmis ve tahmine dayali kurallar igcermektedir (Duman,

2016: 24).
3.4.3.6. Delta-Bar-Delta Algoritmasi

Bu algoritma ile ¢ok katmanli algilayicilarin baglanti agirliklart yakinsama
hizlart arttirilabilmektedir. Sezgisel bir metot olan Delta-Bar-Delta algoritmasi
teknigi ile yapilan deneysel ¢alismalar; agirlik uzayindaki her boyutun biitiin hata
diizeyleri agisindan farklilik gosterebilecegini isaret etmektedir. Hata diizeyinde
yasanan degisimlerin agiklanabilmesi i¢in agda yer alan her bir baglantinin kendi
O0grenme katsayis1 olmalidir. Her baglantiya ayr1 ayr1 atanacak 6grenme katsayilar
ve bu katsayilarda zaman igerisinde olusan degisim yakinsama zamanini azaltarak

serbestlik derecesini arttirmaktadir (Duman, 2016: 25).
3.4.3.7. Genisletilmis Delta-Bar-Delta Algoritmasi

Genisletilmis delta bar delta algoritmasi; sinir agini egitim agamasinda belirli
bir anda ¢ikis hatasinin hesaplanarak hatanin diizeltilmesi niteligine sahiptir. Belirli
bir zamanda gerceklestirilen hata Olclimii eger Onceki adimda oOlclilen hata
degerinden biiylikse yapay sinir agirliklar1 dnceki degerine dondiiriilmektedir. Her
islem adiminda hata testi yerine daha erken iyilestirme yapildigindan n farkli siklikta

test edilmis olmaktadir (Ozkan, Kinac1 ve Sagiroglu, 2011: 33).
3.4.3.8. Genetik Algoritmalar

Glinlimiiz karmasik ve giic kosullarinda problemlerin en hizli ve basit
bigimde ¢oziimiinii saglayan tekniklerin kullanilmasi biiyiik avantajlar saglamaktadir.
Spesifik olarak soft hesaplamalar ve evrimsel algoritmalar bu teknikler icerisinde
sivrilmistir. Evrimsel algoritmalar sinifi igerisinde yer alan genetik algoritma
tekniginin yeri bu yontemler icerisinde olduk¢a oOnemlidir. Genetik algoritma
metodu; fonksiyonlarin optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik 6grenmesi, tasarim,
hiicre bazinda iiretim gibi alanlarda oldukg¢a basarili sonuclar vermektedir. Klasik

optimizasyon yontemlerinden parametre kiimesi yerine bu kiimenin kodlanmis
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iceriklerini kullanmasiyla farklilik gostermektedir. Calisma sistematiginde olasilik
kurallariin  hdkim oldugu genetik algoritmalar sadece amag¢ fonksiyonuna
gereksinim duymasimin yani sira ¢6ziim uzayinin da tamami yerine yalnizca bir
kismini taramaktadir. Kismi tarama yapiyor olmasi nedeniyle daha etkin ve kisa

stirede ¢ozlime ulagabilmektedirler (Elveren, 2009: 28).
3.4.4. Topolojilerine Gore Yapay Sinir Aglariin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aginda yer alan noronlarin baglant1 sekilleri, baglantilarin
olusturdugu katmanlarin sayist ve bu katmanlar arasinda yer alan veri iletiminin
bi¢imi yapay sinir aginin topolojisini belirlemektedir. Diger bir ifadeyle ag topolojisi;
yapay sinir agini olusturmak i¢in kullanilan ndéronlarin birlesme seklidir. Yapay sinir
aginin sahip oldugu topoloji agin fonksiyonellik ve performansi gibi faktorler
tizerinde O6nemli bir etkiye sahiptir. Ag topolojisi belirlenirken ¢oziilmek istenen
problem yapist 6nem tasimaktadir. Problemin c¢oziimii i¢in uygun topolojinin
bilinmesi 6nemlidir. Giiniimiiz gelisen teknolojisinde olduk¢a fazla sayida topoloji
kullanildig1 bilinirken bu topolojilerin sayisi ise net olarak bilinmemektedir (Bayur,
2006: 43).

Literatiirde pek cok farkli ag topolojisi bulunmakla birlikte yaygin bicimde
kullanilan ag topolojileri icerisinde katmanli sinir aglari, radyal tabanli sinir aglari,
vektor yapay sinir aglari, olasilik tabanli yapay sinir aglar1 gibi modeller

sayllmaktadir (Duman, 2016: 26).
3.4.4.1. Tek Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Tek katmanli ileri yayilimli yapay sinir aglari, bir veya daha fazla néronu
bulunan bir girdi ve ¢ikt1 katmani i¢cermektedir. Girdi katmaninda yer alan her bir
noron ¢ikis katmanindaki tiim noronlar ile baglantilidir. Noronlarin girdi degerleri
baglanti agirliklar ile ¢arpilarak toplanmaktadir. Toplanan bu degerin belirli bir esik
degerini agsmasi durumunda ndron bir ¢ikti tiretmektedir (Bayir, 2006: 45).

Sadece girdi ve cikti katmanlar1 bulunan ara katmanlar1 bulunmayan tek
katmanli yapay sinir ag1 yapisinda her agin bir veya daha fazla girdisi bulunmaktadir.
Tek katmani bulunan algilayicilarda olusan ¢iktt dogrusal bir fonksiyondur. Baska
bir ifadeyle aga sunulan 6rnek veriler iki sinif arasinda ayristirilmaktadir. Ag ¢iktist

girdi degerleri ve noron agirliklarinin carpilarak esik degere eklenmesi sonucu elde

61



edilmektedir. Girdi verisi aktivasyon fonksiyonunda islenerek ag ciktisi
hesaplanmaktadir. Tek katmanli yapay sinir aglari dogrusal problem ¢dziimlerinde
basar1 gosterirken, dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimlerinde ise yeterli
bulunmamaktadir (Duman, 2016: 26).

Tek katmanli bir yapay sinir aginda ndronlar tabakalar seklinde
diizenlenmekte ve en basit sekliyle katmanli bir agda sinyalin direkt olarak giris
katmanindan ¢ikis katmanina aktarildigi bir yapt1 bulunmaktadir. Bu veri akisi aksi
yonde olamamaktadir. Sekil 11 ile goriilen ileri beslemeli tek katmanli yapay sinir
aginda; bu yapinin tek katmanli yapay sinir ag1 olarak gosterilmesinin nedeni girdi

katmaninda herhangi bir hesaplama yapilmiyor olmasidir (Haykin, 1998: 21).

Sekil 11: Tek Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

- \_/

Gins Katmam Néronlann Cilas Katmam

Kaynak: Haykin, 1998: 21°den alinarak tekrar diizenlenmistir.
3.4.4.2. Cok Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Ileri beslemeli yapay sinir agimnin diger modeli ise agin girdi veya ¢iktilarinda
direkt olarak goriilmeyen ancak bir ya da daha fazla gizli katman veya ndéronlarin yer
aldig1 ¢ok katmanli modeldir. Ag igerisinde yer alan gizli noron fonksiyonu girdi
veya cikti katmani arasinda faydali miidahalelerde bulunmaktadir. Yapay sinir
aginda bir ya da daha fazla gizli katman bulunmasi yiiksek sirali istatistikler elde

edilmesine imkan sunar. Yapay sinir aginin giris katmani ilk gizli katmanda yer alan
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noronlara etki eden giris sinyallerine ait aktivasyon fonksiyonundaki verileri
ulastirmaktadir. Ugiincii katman, ikinci katmandaki ¢ikis sinyallerini girdi olarak
kullanirken bu ¢ikis sinyalleri agin geri kalani i¢in de kullanilmaktadir. Standart
bicimde yapay sinir aginda yer alan her katman yalnizca onceki katmanin ¢ikis
sinyalini algilamaktadir. Yapay sinir aginin son katmaninda yer alan noéronlar ¢ikis
sinyalleri, yapay sinir agmin giris katmanmin kaynak diiglimleri aktivasyon

modelinin genel cevabini olusturmaktadir (Haykin, 1998: 22).
Sekil 12: Cok Katmanlh ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Girdi Katmam Birinci Gizli Katman Tkinei Gizli Katman Cikct: Katman

Kaynak: Haykin, 1998: 21 kaynagindan alinarak yeniden diizenlenmistir.

Sekil 12°de gosterilen yapay sinir agiin temel bileseni néronlar bir araya
gelerek katmanlar1 meydana getirmektedir. Katmanlarin birbirleriyle olan baglanma
sekilleri ise farkli ag topolojilerini olusturmaktadir. Temel anlamda girdi katmani,
gizli katman ve ¢ikt1 katman1 olmak iizere {i¢ farkli néron tiirii bulunmaktadir. Girig
katmaninda yer alan ndronlar disardan yapay sinir agina gelen bilgileri girdi
katmanina iletmektedir. Bilginin disariya iletildigi son katman ise ¢ikt1 katmanidir.
Girdi ve ¢iktt katmanlart arasinda her zaman olmasa da gizli katmanlar
bulunmaktadir. Noronlara gelen bilginin net agirliginin hesaplanmasinda farkl
fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Agirlikli toplam fonksiyonu bu fonksiyonlara
ornek olarak verilebilir. Agirlikli toplam fonksiyonunda her gelen girdi ile agirhig
carpilarak kiimiilatif toplami bulunmaktadir. Bu sekilde noéronlara ulastirilan net

girdinin agirlig1 hesaplanmis olmaktadir (Cavusoglu, 2021: 53).
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3.4.4.3. Tekrarh (Recurrent) Yapay Sinir Ag1

Ileri beslemeli yapay sinir agindan en az bir geri besleme dongiisii ile ayirt
edilebilen tekrarli yapay sinir aginda; her néronun ¢ikis sinyali geriye kalan biitlin
noron girislerini geri besleyen bir tek noéron katmanindan olusabilir. Ag igerisinde
kendine geri bildirim dongiisii bulunmamaktadir. Bir néron ¢ikisinin kendi girdisini
geri beslemesi ise geribildirimin kendinden oldugu durumda gergeklesmektedir.
Sekil 13 ile gosterilen yapay sinir aginda gizli bir néron bulunmamaktadir (Haykin,

1998: 23).
Sekil 13: Tekrarh (Recurrent) ve Gizli Katmanin Bulunmadig1 Yapay Sinir Ag1

; EJET]EIET] Birim Zamandaki
* - Gecikme Faktorler

Kaynak: Haykin, 1998: 23 kaynagindan alinarak tekrar diizenlenmistir.

Sekil 14 ile gosterilen yapay sinir aginda ise gizli katmanli ve tekrarlayan
yapay sinir agidir. Gizli katmanli tekrarli yapay sinir ag1 yapisinda yer alan geri
besleme hem gizli néronlardan hem de ¢ikt1 ndronlarindan kaynaklanmaktadir. Sekil
13 ve 14°te gosterilen tekrarli yapay sinir aglarindaki geri besleme yapay sinir aginin

hem 6grenme hem de performansini oldukga etkilemektedir (Haykin, 1998: 23).
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Sekil 14: Gizli Katmanh Tekrarh (Recurrent) Yapay Sinir Ag1

7
//
_’ - {
77 >
—- /
4
- 1 4
—— | - //
Birim-zaman / v
gecikme Vv

elemanlan D’ /.//,/
'/ 4
/4

/

Kaynak: Haykin, 1998: 23.

Girdiler

3.5. Yapay Sinir Aglarinin Kullamldiklar: Yerler

Yapay sinir aglari, eksik veri seti iizerinde islem yapabiliyor olmasi ve
normal dagilmayan veriler lizerinde problem c¢ozebiliyor olmasi gibi yetenekleri
dolayistyla giiniimiizde olduk¢a yogun bigimde tercih edilen bir teknik
ozelligindedir. Dogrusal veri igermeyen, birden fazla boyutu olan, karmasik, eksik
veriler iceren ve hata payr oldukca yiiksek veri setleriyle olusturulan problemlerin
¢oziimiinde yapay sinir ag1 uygulamalar1 oldukg¢a basarili sonuglar sunmaktadir. Bu
hedefler ile gelistirilen aglar; probabilistik fonksiyon kestirimleri, siiflandirma,
oriintii tanimlama, zaman serisi analizi, sinyal filtreleme, veri sikistirma, dogrusal
olmayan sinyal isleme, dogrusal olmayan sistem modelleme, optimizasyon ve
dogrusal olmayan kontroller gibi pek ¢ok sartida saglamaktadir. Pratik olmayan bu
uygulamalarin disinda yapay sinir aglar1 ayrica ekonomi, miithendislik ve tip gibi pek
cok alanda da siklikla tercih edilen bir tekniktir. Gergeklestirilen uygulama
alanlarinda bazilar1 (Cot, 2019: 33);

e Finansal Veriler: Ekonomik tahminler, finans kurumlarinin iflas ve
kredi karti sahtekarlik veri tahmini ve yonetilmesi, risk analizleri
yapay sinir ag1 teknigiyle degerlendirilmektedir.

e Ariza Tespiti: Bir sistem, makine veya sirali islemde ger¢ek zamanda

olusabilecek aksakliklarin saptanmasi saglanabilmektedir.
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Saglik Uygulamalari: Organ nakil zamani optimizasyonu, kanserli
hiicre tespiti, EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin ¢oziimlenmesi gibi
konularda yapay sinir ag1 teknigi kullanilmaktadir.

Savunma Sanayi Uygulamalari: Savunma sanayii sistemlerinin
otomasyonu, nesne goriintiileme ve ayristirma, giiriiltii engelleme gibi
alanlarda kullanilmaktadir.

Haberlesme Uygulamalari: Goriintii verilerinin sikistirilmasi, otomatik
veri sunma sistemleri, es zamanli ¢eviri yapmak gibi alanlarda
kullanilmaktadir.

Uretim Uygulamalari: Uriin ve Kkalite analizi, iiriin tasarimmin
optimizasyon kontrolii, liretim planlama ve {retim sistemlerinin

optimizasyon gibi alanlarda uygulanmaktadir.

Yapay sinir aglariin islevsel olarak kullanim alanlari ise (Jain, Mao ve

Mohiuddin,

1996):

Veri Tahmini: Yapay sinir agina verilen bilgiler kullanilarak gelecege
yonelik veri tahmini yapilmaktadir.

Siniflandirma: Yapay sinir agma verilen bilgiler kategorize
edilebilmektedir.

Veri Tamamlama: Yapay sinir aginda islenen verilerden hatal
olanlarin tespit edilerek eksik veriler tamamlanabilmektedir.

Veri Siizme: Biiylik veri yigmlart igerisinde kullanigli bilgileri
belirleyebilmektedir.

Veri Tanima ve Eslestirme: Farkli bigimdeki verilerin tanimlanarak;
eksik, karmagsik ve belirsizlikler iceren eslestirme ve tanima islevleri
yapilabilmektedir.

Saptama: Varolan bir sistemin olumsuz taraflar1 ve sorunlari
belirlenebilmektedir.

Yorum Gelistirme: Belirli bir olayla ilgili gerceklesen biitlin 6rnekler

lizerinden egitim siireci sonrasinda yorumlama yapabilmektedir.
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3.6. Yapay Sinir Aglarimin Olumlu ve Olumsuz Ozellikleri
3.6.1. Yapay Sinir Aglariin Olumlu Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin temel fonksiyonu 6grenme 6zelligi sayesinde makine
ogrenmesi yapmaktadir. Ornek veri setinden ogrenilen bilgiler benzer olaylar
karsisinda diizgiin karar almaya yardimci olmaktadir. Bilgi isleme siireglerinin klasik
programlamadan agm tamamina yayilarak saklanmasi nedeniyle farklilik
gostermektedir. Veriler agin tamamina yayilmis halde olduklarindan bazi néronlarin
islevsiz kalmas1 herhangi bir bilgi kayb1 olusturmamaktadir. Ornekler kullanilarak
geceklestirilen 0grenme sayesinde ag egitilir ve hedeflenen ¢iktiya uygun bigimde
egitim siirecinin gerceklesmesi saglanmaktadir. Yapay sinir agi egitimi igin
gonderilen veri ag1 tamamen temsil ediyorsa ¢ikt1 basaris1 artmaktadir. Yapay sinir
aglar1 daha once karsilasilmayan veriler iizerinden de sonug {iretebildikleri i¢in
algilama siireglerinde de siklikla tercih edilmektedirler. Oriintiileri tanimlama ve
gruplandirma islevini gerceklestirebilen yapay sinir aglari, egitim verisi iizerinden
oriintli tanimlayarak mevcut oOriintiilerle iligkilendirme yapabilmektedir. Eksik
verilerin tamamlanmasi konusunda olduk¢ca Onemli olan Oriintii tanimlama
fonksiyonu sayesinde eksik veri seti yapay sinir ag1 tarafindan tamamlanabilmektedir
(Tolon, 2008: 252).

Kendi kendine 6grenebilme ve organizasyon yetenekleri olan yapay sinir
aglan eksik bilgiyle ¢aligabildikleri i¢in egitim siireci sonundaki girdi verisi eksik
deger icerse dahi cikti liretebilmektedir. Ancak eksik bilginin 6nemi yiliksekse tahmin
dogrulunda diisiis gézlemlenmektedir. Sahip olduklar1 hata toleransi nedeniyle ag
igcerisinde yer alan bazi hiicre fonksiyonlar1 kaybolsa da yapay sinir ag1 ¢alismaya
devam edebilmektedir. Daginik bellek yapilar1 olan yapay sinir aglarinda,
noronlardaki baglanti ve agirlik dereceleri agdaki bilgiyi gostermektedir. Sinirsiz
sayidaki degisken ve parametre ile ¢alisma yeteriligi bulunan yapay sinir aglari
karmasik problem c¢oziimlerinde oldukca biiylik basar1 gostermektedir (Serbetli,
2008: 98).

3.6.2. Yapay Sinir Aglarinin Olumsuz Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin etkin bi¢gimde calisabilmesi icin paralel islemcilere

gereksinimi vardir, bu nedenle donanim yapisina bagimlilik gostermektedir. Egitim
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ve Ogrenme de kullanilacak veri sayisinin belirlenmesi i¢in nihai bir kriter
bulunmamaktadir. Problemin ¢6ziimii i¢in gerekli olan veri sayisi degisebilmektedir.
Probleme uygun ag yapisi belirken sabit bir kural bulunmamakta ve deneme yanilma
ile ag topolojisi belirlenmektedir. Yapay sinir aglarinda 6§renme katsayisi, noéron ve
katman sayist gibi ag parametrelerinin belirlenmesi i¢in standart bir kural
bulunmamaktadir. Bu gibi degerler belirlenirken herhangi bir standart bulunmuyor
olmas1 her problem igin farkli bir yaklasim kullanilmasina neden olmaktadir. Yapay
sinir aglar1 sayisal verilerle calisabildiklerinden problem verilere aga tanitilmadan
once sayisal degerlere doniistiiriilmelidir. Yapay sinir aginin egitilmesi uzun zaman

alabilecegi icin ekonomik maliyeti de yiiksektir (Duman, 2016: 34).
3.7. Yapay Sinir Aginin Tasarim

Yapay sinir ag1 modeli olusturulurken takip edilmesi gereken en temel
kurallar (Delvin vd. 1990: 65);

e Ik olarak sistem ciktisinin ne olacagi belirlenmelidir.

e Elde edilmek istenen ¢ikt1 iizerinde etkisi olabilecek degerler yapay
sinir aginin girdisi olarak belirlenmelidir.

e Belirlenen girdi degerleri ile bir veri seti olusturularak egitim ve test
verisi ayrilmali ve yapay sinir agmin kullanabilecegi bigimde
doniistiiriilmelidir.

e Kullanilacak olan yapay sinir agnin oOzellikleri (ag topolojisi)
belirlenmelidir.

e Yapay sinir aginda kullanilacak olan 0grenme algoritmasi
belirlenmelidir.

e Yapay sinir aginin egitimi ve testi yapilmalidir.

e Istenilen basar1 diizeyine ulasana kadar bu adimlar tekrar edilmelidir.

Yapay sinir ag1 tekniginde elde edilmek istenen ¢Ozlime goére ag yapisi
farklilagsmaktadir. Bu nedenle yapay sinir agmin kullanim amacima gore istenen
problemin ¢6zliimii de agin dogru tercih edilmesiyle birebir ilgilidir. Yapay sinir ag
cesitlerinin kullanimi; tahmin, siniflandirma ve veri iliskilendirme olacak sekilde ii¢

farkli gruba ayrilmaktadir (Yakut, 2012: 97).
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Tablo 5: Yapay Sinir Agi Tiirlerinin Siniflandirilmasi

Kullamis Amaci

Yapay Sinir Ag1 Cesidi

Kullanim Alanlar

Ag girdileri kullanilarak,

Counterpropagation ag1
Olasilik sinir ag1

Tahmin Cok katmanli ag c¢ikt1 degerinin tahmin
edilmesi
LVQ o .
ART Girdi degerlerin ait
Siniflandirma oldugu smiflarin

belirlenmesi

Veri [liskilendirme

Hopfield
Boltzmann makinesi
Cift Yonlii iliskisel Hafiza

Girdi degerlerde yer alan
eksik degerlerin tespit
edilip tamamlanmasi ve
hatal1 verilerin tespiti

Kaynak: Yakut, 2012: 97’den alinarak yeniden diizenlenmistir.

3.7.1. Ogrenme Algoritmasinin Belirlenmesi

Yapay sinir agmin basarili sonuglar iretmesini etkileyen en Onemli

faktorlerin baginda ag mimarisinin belirlenmesi gelmektedir. Problemin tiiriine uygun

yapay sinir ag1 topolojisinin sec¢ilebilmesi, agda kullanilacak olan &6grenme

algoritmasina gore degisiklik gostermektedir. Pek ¢ok yapay sinir ag1 yapisi bir tek

O0grenme algoritmasiyla ¢aligabilmektedir.

Bu nedenle Ogrenme algoritmasi

secildiginde yapay sinir ag1 topolojisi de belirlenmis olmaktadir (Bayir, 2006: 83).

Tablo 6: Ogrenme Algoritmalarimin Kullanim Tiirleri

Uygulama Alan

Yapay Sinir Ag1

Ongorii

Geri beslemeli
Delta-bar delta

delta
Rassal tarama

Genellestirilmis delta-bar-

Siniflandirma

LVQ
Olasilikl1 yapay sinir ag1
Counterpropogation ag1

Veri iliskilendirme Hopfield
Boltzman

Veri kavramlastirma ART
SOM

Kaynak: Yakut, 2012: 98’den alinarak yeniden diizenlenmistir.
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3.7.2. Yapay Sinir Agimin Gizli Katman Sayisinin Tespit Edilmesi

Yapay sinir aginda yer alan katman sayist ve bu katmanlarin her birinde yer
alan noronlarin sayis1 yapay sinir aginin karmagikligini belirtmektedir. Katman ve
noron sayisindaki artis yapay sinir aginin 6grenme kapasitesini arttirirken yakinsama
stiresini de beraberinde arttirmaktadir. Bu durum yapay sinir agmin genelleme
yetenegini azaltirken agin ezberleme diizeyinin de artmasina neden olmaktadir.
Gerekli olandan daha az sayida katman ve ndron kullanimi ise veri Orilintiilerinin
eksik 6grenilmesine yol agmaktadir. Genellikle pek ¢ok problem ¢6ziimiinde iki veya
lic katmanli yapay sinir aglart daha iyi sonuglar iiretmektedir. Katman ve ndron
sayist belirlemenin en iyi yontemi birka¢ deneme ile ag performansinin Olgiiliip en

uygun katman sayisina karar verilmesidir (Bayir, 2006: 84).

3.7.3. Katmanlarda Yer Alan Islem Eleman Sayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir agmin gizli katmaninda yer alacak islem elemani sayisinin
belirlenmesi i¢in standart bir prosediir bulunmamakla birlikte genellikle deneme-hata
orani inceleme yontemine basvurulmaktadir. Her farkli deneme sonrasinda yapay
sinir agmin drettigi hata dikkate alinarak optimum islem elemani sayisi
belirlenmektedir. Optimum eleman sayisinin belirlenebilmesi igin yapay sinir aginin
biiyiitiilme veya budanma olarak ifade edilen fonksiyonlarin yerine getirilmesi
gerekmektedir. Bu siireg; kiigiik bir ag yapisindan yola cikilarak eleman sayisi
arttirilmaktadir. Yapay sinir aginda hata oraninin artti§i asamada gizli katman i¢in
uygun eleman sayisina erisildigi anlagilmaktadir. Diger metotta ise tam tersi olarak;
genis bir ag ile egitim siirecine baslanmaktadir. Yapay sinir agmin genelleme
yeterliliginin diislise gegmesine kadar ag kii¢iiltiiliir. Bu sekilde yine hata oranlar
kontrol edilerek optimum islem elemami sayisi belirlenmektedir (Oztemel, 2003:

105).
3.7.4. Yapay Sinir Agimin Parametre Secimi

Yapay sinir ag1 teknoloji kullanilarak bir model gelistirilirken 6nemli
konulardan biri ag parametrelerinin belirlenmesidir. Bu parametre se¢imi siirecine;
baslangi¢c agirliklarinin saptanmasi, momentum ve Ogrenme katsayilarinin tespiti,
toplam ve aktivasyon fonksiyonlarmin se¢ilmesi asamalarindan meydana

gelmektedir. Bu asamalarin uygulama adimlar1 (Oztemel, 2003: 81):
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Yapay Sinir Agina Baglangic Agirlik Degerlerinin Atanmasi: Yapay
sinir ag1 yapisi egitim siirecine basladiginda baglant1 agirliklariin
belirlenmis olmast gerekmektedir. Yapay sinir aginin 0grenmeye
basladigi nokta baslangic agirligi olarak tanimlanmaktadir. Eger
baslangi¢c agirlig1 genis bir aralikta belirlenirse; ag yerel noktalar
arasinda salinima ugrayacaktir. Eger baslangi¢ agirlig1 dar bir aralikta
belirlenirse; agin o6grenme hizi daha diisiik olacaktir. Bu deger
genellikle -1 iel +1 araliginda kalacak bicimde rassal olarak
belirlenmektedir.

Yapay Sinir Agmin Ogrenme Oraninin Belirlenmesi: Yapay sinir
aginda Ogrenme orani; agin hangi hizda 0Ogrendigi anlamina
gelmektedir. Agirliklarin belirlenmesi ve agirlik degerlerindeki net
degisimin hangi oranda yenileme hesabma katilacagi bu orana
baghdir. Ogrenme oranimnin kiigiik secilmesi siireci agirlastirirken
biiyiik degerler verilen 6grenme oranlari ise agin yerel coziimler
iizerinde sabitlenmesine neden olacaktir. Bu nedenlerle 6grenme orani
genellikle 0 ile 1 araliginda degerler almaktadir.

Yapay Sinir Ag1 Momentum Katsayisinin Tespiti: Yapay sinir aginin
egitim siireci baglamadan Once belirlenmesi gereken bir diger
parametre ise momentum katsayisidir. Momentum katsayr degeri;
onceki iterasyon sonucu agirlik degerlerinde meydana gelen net
degisim miktarinin ne ol¢iide yeni degisim miktarina eklenecegini
belirtmektedir. Momentum katsayisinin belirlenirken genellikle 0.6-
0.8 araliginda bir deger almaktadir.

Yapay Sinir Ag1 Aktivasyon Fonksiyonunun Tespiti: Yapay sinir
aginda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu belirlenirken bazi standart
kullanim 6rnekleri bulunmaktadir. Eger problemin ortalama davranisi
ogrenilmek isteniyorsa sigmoid fonksiyonu, 6ngorii problemlerinde
oldugu gibi ortalamadan sapmalarin belirlenmesi isteniyorsa
hiperbolik tanjant fonksiyonu 6nerilmektedir. Ancak sayilardan farkl
aktivasyon fonksiyonlarinin yapay sinir aginin performansina belirgin
bir etkisinin olup olmadig1 net olarak ifade edilemektedir. Liretatiirde

siklikla sigmoid fonksiyonun tercih edildigi gdzlemlenmektedir.
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Yapay Sinir Agt Verilerinin Normallestirilmesi: Veri setinde ug
degerlerin bulunmasi optimizasyonu olumsuz etkileyeceginden
verilerin yapay sinir agina sunulmadan Once normalize edilmesi
gerekmektedir. Normalizasyonun bir diger sebebi ise aktivasyon
fonksiyonunun [0,1] veya [-1,1] gibi araliklar disinda duyarliliginin
artmasidir. Bu nedenle normalizasyon islemi yapilmazsa 6nemli
miktarda veri kaybedilebilmektedir.

Yapay Sinir Ag1 Egitim ve Test Verisinin Belirlenmesi: Egitim verisi
yapay sinir aginin gelistirilmesi, test verisi ise model performansinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Literatiirde genellikle %90
egitim %10 test, %80 egitim %20 test, %70 egitim %30 test olarak
ayrilmaktadir.

Yapay Sinir Agmin Egitilmesi ve Test Edilmesi: Egitim ve test olmak
iizere iki asamada gergeklesen yapay sinir agr 6grenmesi ig¢in ilk
asamada egitim verisi aga sunulur ve optimum agirliklar tespit edilir.
Yapay sinir agindan elde edilen ¢ikti degeri hedeflenen degere
ulastiginda siire¢ sabitlenerek test asamasi baglatilmaktadir. Test
asamasi; yapay sinir aginin dnceden gormedigi Ornekler tizerindeki
davraniglarinin  gézlemlenmesi asamasidir. Test ve egitim siireci
hatalar1 arasindaki fark kabul edilebilir ise yapay sinir ag1 kullanima
hazir olarak kabul edilmektedir.

Egitimin Durdurulmasi: Egitim siirecinin tamamlanacagi agama hem
yapay sinir aginin genellestirme yetenegini etkileyebilmekte hem de
asirt egitim durumunda ezberlemeye yol agmaktadir. Bu nedenle
egitim siirecinin optimum asamada belirlenmesi agin basar1 oranin1 da
yikseltmektedir. Egitimin  bitirilmesi i¢in {i¢ farkli metot
bulunmaktadir. Birinci metot; 6nceden belirlenen iterasyon sayisina
ulasildiginda egitim sonlandirilir. Ikinci metot; tolere edilebilir bir
hata seviyesi belirlenerek egitime baslanir ve bu hataya erisildiginde
egitim durur. Son metot ise; ¢apraz gegerlilik olarak belirlenen
onaylama setinde hata oram1 yiikselmeye basladiginda egitim

durdurulmaktadir.
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e Yapay Sinir Agmin Performans Kriterinin Tespiti: Yapay sinir agi
teknolojisinde 6ngorii verisinin degerlendirilebilmesi i¢in performans
kriteri gerekmektedir. Performans kriteri; yapay sinir agmin veriler
arasindaki Oriintiiyii ne kadar 6grendigini dlgmektedir. Yapay sinir ag1
icin kullanilan performans kriterleri asagidaki gibidir (Cot, 2019:59):

1. Hata Kareler Ortalamast (Mean Squared Error-MSE) (Cot, 2019:59

kaynagindan diizenlenerek kullanilmistir):

HKO = 12(4 -g)’ = lZef
nis n -
t,: 1. birimde gergeklesen tahmin degeri
g, 1. birimdeki ger¢ek deger

e, : tahmin tahasi.

2. Hata Karaler Toplami (Sum Squared Error-SSE) (Nainggolan et. al. 2019: 3

kaynagindan diizenlenerek kullanilmistir);
HKT = 12(@ —g)V=>¢’
n - i=1

t,: 1. birimde gergeklesen tahmin degeri
g, 1. birimdeki ger¢ek deger
e, : tahmin tahasi

3. Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (Mean Absolute Percentage Error-MAPE)
(Khair et. al. 2017:2 kaynagindan diizenlenerek kullanilmistir);

Z(ti - g,‘)z
(= . )
OMHY =100% —————
n

t;: 1. birimde gergeklesen tahmin degeri
g, 1. birimdeki ger¢ek deger
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e, : tahmin tahasini gostermektedir.

3.8.Yapay Sinir Aglarinin Tahminlemede Kullanimi

Yapay sinir aglar1 simiflandirma, modelleme ve tahmin gibi pek ¢ok alanda
tercth edilen bir tekniktir. Yapay sinir ag1 teknigi karmasik sistemlerin
modellenmesi, parametre tahmini, alana 6zgii parametrelerin tahmini gibi konularda
siklikla tercih edilmektedir. Co ve Boosarawongse (2007) calismalarinda zaman
serisi ve yapay sinir ag1 tekniklerini kullanarak Tayland’in piring ihracatin1 tahmin
etmislerdir. Ball1 (2014) calismasinda sarkiiteri iirlinlerinin talep tahminini yapay
sinir ag1 teknigi kullanarak gerceklestirmistir. Kutlu ve Badur (2009) ¢alismalarinda
borsa endeksi tahminini yapay sinir ag1 ve zaman serisi tekniklerini kullanark
karsilastirmiglardir. Polat (2009) c¢alismasinda Tiirkiye’nin aylik toplam ithalat ve
thracat verilerini yapay sinir a1 ve zaman serisi tekniklerini kullanarak tahmin
etmiglerdir. Tablo 7 ile yapay sinir ag1 ve diger klasik istatistiksel tahmin
tekniklerinin karsilastirildigir calismalar ile hangi teknigin daha basarili sonuglar
verdigi 0zetlenmistir.

Tablo 7: Literatiir Taramasi

azar (Y1 aliyma Amaci asarilh Yontem
Y Yil 1 A B I Yont

Subasi ve Erdem(2021) | Nanoakiskanlarin 6zgiil 1s1 tahmininde Yapay Sinir | YSA

Ag1 tahmini ile korelasyon karsilastirmasi

Celik ve Koleoglu | Tirkiye’de korunga iretim miktarinin | YSA
(2022) tahminlenmesinde Yapay Sinir Ag1 ve Trend

Analizi kargilagtirmasi

Han vd. (2022) Otomobil satiglarinin  tahminlenmesinde Yapay | YSA
Sinir  Ag ve Holt Winters ydnteminin

karsilagtirilmasi.

Ozmen-Akyol (2022) Meme kanseri tipi tahmini i¢in yapay sinir ag1 ve | YSA

lojistik regresyon modellerinin karsilagtiritlmasi

Sahin ve Yal¢inkaya | Polimer maddenin asinmasini etkileyen faktorlerin | Taguchi
(2021) belirlenmesi i¢in yapay sinir ag1, taguchi yaklagimi

ve regresyon analizi kullanilmistir.

Ozkan, Sarer-Yiirekli | Diyabet tanisinin tahminlenmesi igin Naive Bayes, | Rasgele orman
ve Suner (2021) Bayes aglari, rastgele orman, karar agaglari, destek | algoritmasi

vektor makinalari, k-en yakin komsuluk, yapay
sinir aglart ve ¢okterimli lojistik regresyon

yontemleri kullanilmistir.
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Tabar, Basara ve | Konut degerleme tahmini i¢in regresyon ve yapay | YSA

Sisman (2021) sinir ag1 teknikleri kullanilmistir.

Unvan ve  Ergeng | BIST 100 indeks tahmininde regresyon ve yapay | YSA

(2022) sinir ag1 teknikleri kargilagtirilmistir.

Cansiz, Erginer ve | Trafik kazasi sayilarinin tahmininde regreyon ve | YSA

Dogru (2021) yapay sinir ag1 teknikleri incelenmistir.

Solmaz, Tiren ve | Kalp hastaliklarimin tespitinde destek vektor | YSA

Ozkaya (2021) makineleri, yapay sinir aglar1 ve k-en yakin komsu
yontemleri karsilagtirilmistir.

Coban ve Demir (2021) | Gida firmas1 i¢in talep tahmininde destek vektér | YSA
regresyonu ce yapay sinir af1 teknikleri
karsilastirilmistir.

Kayakus ve Terzioglu | Emeklilik fonu varlik degeri tahmininde regresyon | YSA

(2021) ve yapay sinir ag1 teknikleri karsilastirilmigtir.

Giindogdu (2021) Egzersiz oncesi ve sonrasi durumun | YSA

siiflandirilmast igin destek vektor makineleri ve

yapay sinir ag1 teknigi karsilastirilmstir.

Yoribulut vd. (2020)

Beton basmcinin dayaniklilik tahmininde yapay

YSA ve regresyon

sinir ag1 ve regresyon analizi teknikleri | yakin sonuglar
karsilastirilmigtir vermistir.

Sénmez ve Zengin | Gida talep tahmini igin regresyon ve yapay sinir agt | YSA

(2019) tekniklerinin kargilagtirilmasi

Can ve Gersil (2018) Pamuk fiyatlarinin tahmininde zaman serisi ve | YSA
yapay sinir ag1 tekniklerinin karsilastiriimasi

Keskin (2020) Yagis verilerinin tahmininde yapay sinir agi, | YSA
regresyon ve zaman serisi analizi yapilmustir.

Aditian, Kubota, | Heyelan duyarlilik Degerlendirmesi icin lojistik | YSA

Shinohara (2018) regresyon ve yapay sinir a8t teknikleri
karsilastirilmistir.

Zhang, Liu, Rao, Li ve | Havalandirma oraninin tasarim basarisina etkisinin | Genetik Algoritma

Zhao (2020) tespit edilmesinde genetik algoritma, yapay sinir
ag1, cok degiskenli regresyon analizi ve bulanik
mantik denetleyicisi performanslari
karsilagtirilmigtir

Hassanipour vd. (2019) | Travmatik hastalarda sonu¢ tahmini i¢in yapay sinir | YSA
ag1 ve regresyon modelleri karsilagtirilmistir.

Zhang vd.(2018) Rezervuar opsiyonlarinin modellenmesinde yapay | YSA
sinir ag1, destek vektor makineleri ve derin 6grenme
algoritmalarini karsilagtirmiglardir.

Hosseinzadeh vd. | Kat1 atiklardan besin gerikazanimi oranlarinin | YSA
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(2020) tahmininde yapay sinir ag1 ve regresyon
yontemlerini karsilastirmiglardir.
Shams vd. (2020) Havadaki CO konsantrasyonunu tahmin etmek icin | YSA
yapay sinir agt ve regresyon teknikleri
karsilagtirildi.
Kavuncuoglu vd. | Antimikrobiyal aktivite tahmini i¢in yapay sinir ag1 | YSA
(2018) ve regresyon teknikleri karsilastiriimistir.
Nhu vd (2020) Heyelan duyarlilik haritasi  olusturulmasinda | Lojistik model
Lojistik Model Agacinin Karsilastirilmast, agact

Lojistik Regresyon, Naif Bayes Agaci, Yapay
Sinir Ag1 ve Destek Vektorii
Makine Algoritmalar1 karsilastirilmigtir

Mohammadi vd. (2021)

Covid-19 enfekte kisilerin siniflandirilmasi igin
lojistik regresyon ve yapay sinir agi teknikleri

karsilagtirtlmistir.

YSA ve regresyon
teknikleri benzer

sonuglar vermistir.

Khosravi vd (2018)

Bir riizgar tlirbininin riizgar hizini, riizgar yoniini
ve ¢ikis giiclinli tahmin etmek igin yapay sinir agi,
destek vektdr makineleri ve anfis yoOntemleri

karsilastirilmistir.

Destek vektor

makineleri

Polykretis ve Chalkias

Heyelan duyarlilik degerlendirmesi icin lojistik

Lojistik regresyon

(2018). regresyon ve yapay sinir ag1  teknikleri
karsilagtirtlmistir.

Abrougui (2019) Toprak isleme sistemlerinin toprak iizerindeki | YSA
etkisinin tahmin edilmesinde yapay sinir ag1 lojistik
regresyon teknikleri karsilastirilmigtir.

Al-Bayati (2019) Duygu analizi i¢in naive bayes, maksimum entropi | Destek vektor
ve destek  vektér  makinesi teknikleri | makinesi
karsilagtirmistir.

Karagor (2017) Mali piyasa veri tahmininde yapay sinir ag1 ve | YSA
destek vektor makineleri teknikleri
karsilastirilmistir.

Karakus (2015) Stok market modellemesi i¢in regresyon ve yapay | YSA
sinir ag1 teknikleri kullanilmustir.

Yasin (2013) Kisa donem elektrik talep tahmini i¢in yapay sinir | YSA
agt ve destek vektor makineleri teknikleri
karsilastirilmistir.

Almahmud (2019) Malzeme satig tahmini i¢in zaman serisi ve yapay | YSA
sinir aglar1 teknikleri karsilastirilmstir.

Asikgil (2012) Ingaat projeleri maliyet tahmini igin regresyon, | Vaka bazli
vaka bazli ¢oziimleme ve yapay sinir ag1 teknikleri | ¢dziimleme
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karsilastirilmistir.

Ozkan (2019) Yer sarsintt tahmininde regresyon ve yapay sinir | YSA
ag1 teknigi karsilastirilmastir.

Soézgen (2009) Ihale teklif tahmini icin regresyon analizi, yapay | Regresyon, YSA
sinir ag1 ve bulanik yapay sinir agi teknigi
karsilagtirtlmistir.

Giiltekin (2017) Fiyat tahmini i¢in yapay sinir ag1 ve regresyon | YSA

teknikleri kargilastirilmisgtir.

Akdag (2015) Enflasyon tahmini igin box-jenkins ve yapay sinir | Box-jenkins

ag1 teknikleri kargilagtirilmistir.

Dogan (2012) Talep tahmini icin yapay sinir agi, arima ve anfis | ARIMA
teknikleri karsilagtirilmistir.

Tepehan (2011) PISA basart puan1 tahmninde yapay sinir ag1 ve | YSA
lojistik regresyon teknikleri kullanilmistir.

Bozdag (2011) Havayolu yolcu tahmini i¢in box-jenkins ve yapay | YSA

sinir ag1 teknikleri kargilagtirilmistir.

Muzir (2011) Kredi risk analizi i¢in ekonometrik modeller, yapay | YSA

sinir ag1 ve mars modellerini karsilastirmistir.

Gergeklestirilen literatiir taramasi sonucunda; tahminleme islemi i¢in yapay
sinir ag1 ve klasik istatistik teknikler karsilastirildiginda genellikle yapay sinir ag1

tekniginin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistir.

3.9. R Programlama Dili

R programlama dili 1970’ler sonrasinda gelistirilmis olan S programlama
dilinin ileri versiyonu olan {icretsiz ve acik kaynak koldu bir programlama dilidir. R
dili ¢ogunlukla istatistiksel analiz ve veri madenciligi uygulamalar1 icin tercih
edilmektedir. Ross lhaka ve Robert Gentleman’in 1991 yilinda gelistirdikleri
programlama dili ilk olarak 1993 yilinda genel kullanima sunulmus, 1995 yilinda ise
acik kaynak kodlu lisansin1 edinmistir. 2000 yilina gelindiginde ise v.1.0.0. numarali
stirimii piyasaya siiriilerek oldukca genis bir kullanici potansiyeline sunulmustur. R
programi acgik kaynak kodlu ve lisans bedeli talep etmemesinin yaninda oldukca
esnek bir programdir ve ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu yonitiyle, farkl
sektorlerde binlerce yazilimcinin  kullanabildigi  ve siirekli gelistirilen bir
programlama dili olmustur. Kiitiiphanesinde biyolojiden fizige, finanstan makine

ogrenmesine kadar pek cok alanda paketler bulunduran yazilim teknik acidan
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oldukca zengin bir analiz ortam1 sunmaktadir. Programin sagladig1 diger bir 6nemli
katki ise multi disipliner etkisi ile olusturdugu etkilesim sayesinde, yontemlerinin
pek cok disiplinde kullanilabiliyor olmasidir. Ornegin uydu gériintilleme icin
gelistirilen paketler ayni zamanda iktisadi gelismislik veya iilke ekonomik
gelisimlerini incelemek i¢in kullanilabilmektedir (Sirin, 2018: 3).

R programlama dili farkli hedeflere yonelik oldukca fazla uygulamay: da
icermektedir. Istatistik, meta analiz, veri madenciligi, makine o&grenmesi gibi
uygulamalar1 ve bu amaca yonelik kullanilan SPSS, CMA, SAS, WEKA, MATLAB
gibi farkli yazilimlar1 da barindirmaktadir. Biiyiikk veri yoOnetimi siireglerinde
kullanilabilen R programlama dili; iiniversite, finans kurumlari, fabrikalar, yardim
kurumlar1 ve hastaneler gibi pek c¢ok alanda siklikla tercih edilmektedir. R
programlama dilinin diger istatistik paket programlarina gore avantajlar1 (Eser, Aksu
ve Giizeller, 2019: 2);

e Kaynak kodu herkesin gelistirmesi ve kullanimina agik ve ticretsizdir,

e Birden fazla amag i¢in ¢oziimler iiretebilmektedir,

e lsletim sistemi ayrimi bulunmamaktadir,

e Gelistirici toplulugunun dinamik bir yapida olmasi nedeniyle farkli
platformlarda yasanan sorunlar1 hizla ¢6zebilmektedir,

e Hazir kod bloklarinin kullanimina imkén tanimaktadir,

e Hem profesyonel yazilimcilar hem de amatdrlerin sistem icerisinde
uzman istatistik¢i ve yazilimcilardan destek alabilecegi platformlara
sahiptir,

e Hem gelistirilen kod hem de ¢ikt1 tek bir dokiimanda yer almaktadir,

e Cok biiyiik miktardaki veriyle calisabildigi i¢in aragtirmacilarin hizla
sonuca ulagsmasina imkan sunmaktadir,

e Muadil yazilimlara gére miktar ve kalite agisindan daha fazla 6grenme
kaynagi bulunmaktadir,

e [lleri diizeyde hesaplama icin C, C++ ve Fortran gibi yazilimlarla
birlikte galisabilmektedir,

e Oldukga gelismis ve ayrintili grafikler olusturabilmektedir,

e Farkli tipteki veri dosyalarin1 okuabilmektedir,
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e Hem veri isleme ve veri madenciligi alanlarda pek ¢ok yontemi hem
de meta analiz ve sosyal ag analizleri gibi konularda
calisabilmektedir.

Son yillarda oldukga popiiler olan R programlama dili veri biliminin ve biiyiik
veri islemenin dnemiyle paralel olarak ilerlemektedir. Uzun yillardir gelismekte olan
istatistik, lineer matematik, yoneylem arastirmasi, yapay zeka ve makine 6grenmesi
gibi veri biliminin temelini olusturan tekniklere de katki sunan R programlama dili;
bu araglarin tim Ozelliklerini kullaniciya neredeyse tek bir arayiiz ile
sunabilmektedir (Eser, Aksu ve Giizeller, 2019: 2). Bu calisma kapsaminda
gelistirilen algoritmalarin R kodlar1 i¢in bkz. Ek 1.

DORDUNCU BOLUM
R PROGRAMLAMA DIiLiYLE TAHMIN PERFORMANSI
KARSILASTIRMASI

Tahmin konsepti, birtakim hipotezler altinda bir degiskenin gelecekte
alabilecegi degerlerin daha oOnceden ve yaklasik bicimde hesaplanmasi olarak
tanimlanmaktadir. Dogruluk derecesi yiiksek tahminler, gelecege yonelik stratejik
karar alma asamasinda da basariyr berebarinde getirmektedir. Tahmin islemini
gerceklestirmeye yonelik model gelistirme bazi zorluklara da neden olmaktadir. Hem
nicel hem de nitel tahmin tekniklerinin kaynagini, hedef degiskene ait gdzlem
degerleri olusturmaktadir. Geg¢mis ve simdiki donemin gozlenen degerleri
kullanilarak gelecek degerler belirli kurallara uyularak tahminlenmektedir (Ataseven,
2013; 101).

Gilinlimiizde teknolojinin hizla gelismesi beraberinde ekonomi ve finans
alaninda kullanilan geleneksel istatistiksel tekniklerinde degismesini saglamistir.
Teknoloji; kurumsallik, karlilik ve biiylime i¢in olduk¢a onemli bir anahtar gérevini
gormektedir. Aym1 zamanda ulusal ekonomilerin refah1 ve uluslarar1 rekabet giicii
acisinda da oldukga biiylik 6nem arz etmektedir. Teknolojinin etkin yonetimi; bir
organizasyondaki stratejik ve operasyonel hedeflerin gelistirilmesi i¢in gerekli olan
yeteneklerin planlanmasi ve uygulanmasi adimlarinda gereken miihendislik, bilim ve
yonetim disiplinlerini de birbirine baglamaktadir. Teknoloji yOnetimi temel
arastirmalar da dahil olmak {izere; uygulamali arastirma, ar-ge, tasarim, insaat,

imalat, kalite kontrol ve teknoloji transferi gibi pek cok farkli alanda faaliyetler
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icermektedir. Bu bakimdan teknoloji yonetimi sadece ar-ge degil ayn1 zamanda siireg
yonetimini de kapsadigi i¢cin oldukca genistir. Bu agidan teknoloji yonetimi aslinda
firmalarin teknoloji stratejilerini i stratejiriyle biitlinlestirme c¢abasidir. Bu
entegrasyon; arastirma, iiretim ve hizmet fonksiyonlar1 firmanin pazarlama, finans ve
insan kaynaklar1 fonksiyonlart ile bilingli bir sekilde koordine edilmesini
gerektirmektedir. Biitiin bu gorevler yeni yonetsel beceriler, teknikler ve diisiinme
bicimleri gerektirmektedir (Martino, 1993). Yonetici ve teknik profesyonellere
teknolojiyi kullanarak yeni bilgiler sunmak tahmin yontemlerinin de kullanilmasini
gerektirmektedir.

Bu calismada Tiirkiye’de ihracat endeksi verisinin tahmin edilmesi ig¢in
Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Merkez Bankas1 web sitelerinde yayimnlanan istatistik
verileri incelenerek bir veri ambari olusturulmustur. Calisma kapsaminda olusturulan
veri ambarinda Tirkiye ihracat verisi iizerinde etkisi oldugu diisiiniilen degiskenler
ve ihracat endeksi verisi kullamlmistir. Thracat tutar1 iizerinde etkisi oldugu
diisiiniilen degiskenlere yapilan lireratiir taramasi sonucunda karar verilmistir.
Gergeklestirilen literatiir taramasinda ihracat1 etkileyen faktorlerin i¢ ve dis faktorler
olarak ikiye ayrildigi, boylece iilkelerin i¢ ekonomisinin ve iilke dis1 ekonomik
gelismelerin ihracata etkileri oldugu goriilmiistiir. Aaby ve Slater tarafindan 1989
yilinda gergeklestirilen calismada ihcarati etkileyen faktorler; firmanin teknoloji
kullanimini, kalite politikalari, pazar potansiyeli, devlet destekleri olarak
belirlenmistir. Zou ve Stan tarafindan 1998 yilinda gergeklestrilen ¢alismada ihracati
etkileyen faktorler; ihra¢ edilecek iirlinle ilgili tretim yeterlilikleri, firmanin
uluslararas1 yeterlilikleri, firmanin teknoloji kullanimi, yerel piyasa dinamikleri
olarak belirlemislerdir. Yiicel tarafindan 2006 yilinda gerceklestirilen caligmada;
endiistrilerdeki teknolojk gelismeler ve dis pazar kosullarinin ihracat performansini
etkiledigi sonucuna ulasilmistir. Sousa, Martinez ve Coelho tarafindan 2008 yilinda
gerceklestirilen calismada; pazarlama faaliyetleri, firmanin triinle ilgili yeterlilikleri,
yurt dis1 piyasalarindaki hareketlilikler, tlke icerisindeki ihracat faaliyetlerinin
ithracat performansina etkisi oldugu sonucuna ulasilmistir. Hultman, Robson ve
Katsikeas tarafindan 2009 yilinda gerceklestirilen calismada ihracat performansini
etkileyen faktdrlerin; {irliniin piyasa kosullarina olan uyumu, teknolojik yeterlilik ve
ithracata yonelik tiim konularin istatistiksel olarak anlamli bir etkisi oldugu sonucuna

ulagilmistir. Diizglin ve Tasci tarafindan 2014 yilinda gerceklestirilen ¢alismada
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thracatt etkileyen faktorlerin; kur, ihracat endeksi, yurtici makro-ekonomik
degiskenler (GSYIH, enflasyon) oldugu sonucuna ulasilmistir.

Thracat tutarina etkisi olan faktorler bagimsiz degiskenler bazinda da ayrica
literatiir taramasi yapilarak incelenmistir. Saygilioglu Erdogan tarafindan 2016
yilinda gerceklestirilen ¢alismada ihracati etkileyen faktorlerin; ihracat endeksi,
tiikketim mallari ithalat1 ve doviz kuru oldugu sonucuna ulasilmistir. Dinger tarafindan
2021 yilinda imalat sanayii 6zelinde gergeklestirilen calismada ihracata etkisi olan
faktorler; ihracat hacmi, teknoloji yatirimlari, doviz kuru ve ortakliklar olarak
belirlenmistir. Durgun ve Capik tarafindan 2018 yilinda gerceklestirilen ¢alismada
ise yine arge ve teknolojik iirlinlerin ihracata olumlu etkisi oldugu goriilmiistiir. Tipi
tarafindan 2019 yilinda gerceklestirilen bir arastirmada ise yurti¢i liretim maliyetleri,
teknoloji acisindan yenilik¢i iirlinlerin ihracat performansina etkisi oldugu
goriilmustiir. Bayir tarafindan 2006 yilinda gergeklestirilen bir ¢alismada ise ihracat
degerine etkisi oldugu diisliniilen bagimsiz degiskenler doviz alis kuru, iiretim
endeksi, smai kapanis fiyatlar1 ve verimlilik endeksi verileri kullanilarak kurulan
regresyon modeli anlamli bulunmustur.

Gergeklestirilen literatlir taramasi sonucu ihracata etkisi oldugu diisiiniilen
makro ve mikro bagimsiz degiskenler incelenmistir. Bu degiskenler igerisinde ihracat
tutarina en c¢ok etkisi oldugu diisiiniilen ve literatiirde siklikla kullanildig1 goriilen;
tiretim endeksi, siai kapanis degeri, dolar alis degeri, teknoloji endeksi ve ihracat
endeksi verileri kurulacak olan modeller i¢in bagimsiz degiskenler olarak
belirlenmistir. Belirlenen bagimsiz degiskenlerden iiretim endeksi; yillar igerisinde
tiretim faaliyetlerinde goriilen degisimin karsilasgtirmali olarak izlenebildigi degerdir
(Cesur ve Kozhan, 2022: 170 ve Kog, Senel ve Kaya, 2017: 2). Sinai kapanis degeri
ise sanayi iiretim degerinin kapanis seansi fiyat1 hesaplanarak tek bir fiyat iizerinden
islem yapildig1 degerdir. Teknoloji endeksi degeri ise; teknoloji fiyat ve getiri
kapanis degerleri kullanilarak hesaplanmaktadir (Borsa Istanbul, 2022). ihracat
endeksi degeri ise; ihracat birim degerinde meydana gelen degisimi gosterir ve
Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan ihracati yapilan tiim iiriinler {izerinden gerekli
hesaplama yapilip birim degerler birlestirilerek endeks verisi elde edilmektedir
(Oztemiz, 2021: 51).

Belirlenen degiskenler Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Merkez Bankasi web
sayfalarindan alinarak veri ambar1 olusturulmustur. Olusturulan veri ambari

kullanilarak R programlama dilinde yapay sinir ag1 algoritmas1 gelistirilerek ihracat
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degeri tahmini yapilmistir. Ayrica yapay sinir ag1 yonteminin klasik istatistik tahmin
teknikleri olan zaman serisi ve regresyon teknikleriyle karsilastirmast da yapilmistir.
Yine R programlama dilinde zaman serisi ve regresyon analizi algoritmalari
gelistirilmis ve ihracat degeri tahmin edilmistir. Gelistirilen her ii¢ modelde tahmin
sonuglar1 incelenerek hangi teknikle daha basarili tahmin sonuglar1 elde edildigi

incelenmistir.
4.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu calismada kullanilacak olan veri ambar1 Tiirkiye Istatistik Kurumu ve
Merkez Bankasi verilerinden derlenmistir. Veri ambari icerisinde yer alan ve Thracat
tutar1 lizerinde etkisi oldugu diisiiniilen bagimsiz degiskenler; {iretim endeksi
(uret_endeks), smai kapanis degeri(sinai_kap), dolar alis degeri(usd_al), teknoloji
endeksi(tekn_endeks), ihracat endeksi(ihr_endeks) aylik degerleri olarak

belirlenmistir. Ihracat tutar1 verisi ise hedef degisken olarak belirlenmistir.

Sekil 15: Tahmin i¢in Kullanilacak Veri Ambari

yil ay uret_endeks sinai_kap usd_al  tekn_endel ihr_endek ihr_tutari
2005 Ocak 55,6 216,4 1,35 79,17 62,9 5515454,0
2005 Subat 50,1 228,5 1,31 86,62 65,0 5621469,0
2005 Mart 56,3 220,8 1,30 100,94 74,5 6413610,1
2005 Nisan 55,0 202,4 1,35 90,82 74,7 5999138,9
2005 Mayis 58,5 157,02 1,37 86,08 75,3 6018789,1
2005 Haziran 59,1 211,8 1,35 90,40 72,1 5901948,3
2005 Temmuz 59,7 226,8 1,33 100,64 71,7 5776712,6
2005 Agustos 58,4 234,8 1,34 101,73 71,2 5370118,3
2005 Eylul 63,4 262,2 1,33 99,57 73,9 6603295,3
2005 Ekim 66,7 257,8 1,35 95,85 774 6746739,8
2005 Kasim 66,1 271,4 1,35 103,81 74,2 6344016,3
2005 Arahk 66,4 301,2 1,35 121,54 78,9 7028780,6
2006 Ocak 57,1 320,14 1,33 143,17 67,5 5832621,7
2006 Subat 54,6 338,43 1,32 158,94 70,5 6025779,7
2006 Mart 63,6 331,8 1,33 153,92 85,0 7213485,3
2006 Nisan 61,1 337,78 1,33 153,67 80,4 6524032,2
2006 Mayis 64,6 322,08 1,41 137,84 81,5 6869175,1
2006 Haziran 65,5 279,23 1,59 104,81 88,9 7647391,6
2006 Temmuz 65,0 279,70 1,55 102,72 82,7 7082932,8
2006 Agustos 62,4 290,68 1,46 106,97 82,0 6589759,5

Sekil 15°de Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Merkez Bankasi verileri ile
olusturulan veri ambari igerisinde yer alan orijinal veriler goriilmektedir. Veri ambari
icerisinde yer alan veriler; yapay sinir agi, zaman serisi ve regresyon analizi
teknikleriyle analiz yapilabilecek sekilde aylik olarak diizenlenmistir. Sekil 15°de
goriilen veri ambar1 igerisindeki; uret endeks, sinai kap, usd al, tekn endeks,
thr_endeks verileri bagimsiz degiskenler ihr tutari ise bagimli degisken olarak
belirlenmigtir. Calisma kapsaminda 2005:01 ile 2019:12 donemleri arasindaki
verilerin analizi gerceklestirilmistir. Ilgili dSneme ait veri ambari icerisinde yer alan

bagimsiz degiskenler grafiksel olarak incelenerek yorumlanmustir.
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Sekil 16: 2005-2019 Aras1 Uretim Endeksi (Ayhk)
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Sekil 16 ile veri ambari igerisinde yer alan iiretim endeksi (uret endeks)

degerinin 2005-2019 yillar1 arasindaki hareketleri incelenmistir. Uretim endeksi

verisinde artan trend goriilmektedir.

Sekil 17: 2005-2019 Arasi Smai Kapanis Degerleri
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Sekil 17 ile sinai kapanis degerleri goriilmektedir. Sinai kapanis degerlerinde

degerinde yillar bazinda artan bir trend goriilmektedir. Ayrica smai kapanis

verilerinde 2016 yilindan sonra y181lim oldugu da grafikten anlagilmaktadir.
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Sekil 18: 2005-2019 Arasi Doviz Alis Degerleri
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Sekil 18 ile doviz alis (ABD Dolar1) aylik ortalama TL degeri olarak
goriilmektedir. Doviz alis degerinde yillar bazinda artan bir trend goriilmektedir.
Ayrica doviz alis verilerinde 2018 yilindan sonra yi§ilim oldugu da grafikten

anlasilmaktadir.

Sekil 19: 2005-2019 Arasi Teknoloji Endeksi Degerleri
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Sekil 19 ile 2005 yili Ocak ay1 ve 2019 Yili Aralik ay1 tarihleri arasindaki
teknoloji endeksi degeri goriilmektedir. Grafikte 2005-2010 yillar1 arasinda y18ilim,
2011-2019 yillar1 arasinda ise artan trend goriilmektedir. Ayrica yine 2017-2019
yillar1 arasinda iilkemizde teknoloji endeks degerlerinde bir yigilim

gozlemlenmektedir.

84



Sekil 20: 2005-2019 Arasi Thracat Endeksi Degerleri
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Sekil 20 ile numarali grafikte 2005 yili Ocak ay1 ve 2019 Yili Aralik ay1

tarihleri arasindaki ihracat endeksi degeri goriilmektedir. Ihracat endeks verisi

incelendiginde artan trend goriilmektedir.

Veri seti uygulamanin ilk teknigi olan yapay sinir agina sunulmadan once
normalize edilmelidir (Bayiwr, 2006: 100). Bu nedenle yapay sinir ag1 modeli

kurulmadan once veriler [-1, 1] araligina indirgenmis ve normalizsayon yapilmistir.

Sekil 21°de normalizasyon yapilmis veri setinin bir kismi goriilmektedir.

Sekil 21: Normalize Edilmis Veri Setinin Goriiniimii

uret_endeks
0065322981
0,00000000%
0077015634
0060869565
0104347526
0111801242
0119254653
0103105580
0165217391
0206211180
0195757764
0.202454472
0058856522

0.053900621

s.nai_kap
0023867722
0.0342108865
0027501592
0.0114689045
0006751268
0.019659585
0032729597
0039700265
0063574823
0.059740953
0071591097
0097556853
0.114059921

0.129996621

usd_al

0034615385
0020923077
0.325000000
0034615385
0035461538
0034615385
0330769231
0032692308
0330769231
0034615385
0034615385
0034615385
0330769231

0025546134

tekn_endeks
0027173873
0032666151
043223119
0035762468
0032268053
0.035452536
0.343001934
0.043805522
0042213130
0.039470e77
0.045338936
0.055409820
0074355855

0.083951791

ihr_endeks
0.00000000
001538879
010157618
010332750
070555144
005036042
007705779
007267951
009832224
012697023
009594921
0.14010508
0.04025021

0.06654551

ihr_tutari
001429152
002471646
010261131
008155446
006378676
005229727
003995227
0.00000000
012126392
013536847
009576753
016310353
004345007

D.0ed447417
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4.2. R Yaziliminda Yapay Sinir Ag1 Gelistirilerek Optimal Modelin

Belirlenmesi

Normalizsayon sonrasinda veri seti yapay sinir ag1 egitimine uygun bi¢imde
rastgele olarak egitim ve test olarak ayrilmistir. Egitim ve test veri kiimesi literatiirde
siklikla gectigi bigimde %80 egitim %20 test olarak bicimde ayrilmistir. Yapay sinir
ag1 modelinde bagimli degisken; ihr tutari bagimsiz degiskenler ise; uret_endeks,
smnai_kap, usd al, tekn endeks ve ihr endeks olarak belirlenmistir. Veri seti
igerisinde eksik veri ve ug degerler olup olmadig1 kontrol edilmistir. Bu asamadan
sonra yapay sinir agmin katman sayisinin belirlenmesinde farkli katman sayisina

sahip modeller R programinda olusturulup gorsellestirilmistir.

Sekil 22: iki Gizli Katmanh (4,2) Yapay Sinir Ag1
B | R Graphics: Device & (ACTIVE) — O =

Dosya Gegmis Yeniden boyutlandir

uret endeks

s.nai kap

usd_al ihr_tutari

tekn endeks

ihr endeks
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Sekil 23: iki Gizli Katmanh (5,3) Yapay Sinir A

B R Graphics: Device 7 (ACTIVE) — [}
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Sekil 24: iki Gizli Katmanh (6,4) Yapay Sinir Ag1

B " R Graphics: Device 10 (ACTIVE) — O
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Sekil 25: iki Gizli Katmanh (6,5) Yapay Sinir Ag

B | R Graphics: Device 11 (ACTIVE) — O
Dosya Gegmis  Yeniden boyutlandir
uret endeks
5.nai kap
usd_al ithr_tutari
fekn _endeks
hr_endeks
Sekil 26: iki Gizli Katmanh (8,3) Yapay Sinir A
B " R Graphics: Device 9 (ACTIVE) — |
Dosya Gegmis Yeniden boyutlandir
uret_endeks ;..? :
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y ‘!J"‘!)..
"5
usd_al ihr_tutari

fekn endeks

ihr_endeks
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Sekil 27: iki Gizli Katmanh(8,5) Yapay Sinir Ag1
B R Graphics: Device 12 (ACTIVE] — O x
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Sekil 28: Ug¢ Gizli Katmanh (5,4,3) Yapay Sinir Ag1
B R Graphics: Device 14 (ACTIVE) — O >
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Sekil 29: U¢ Gizli Katmanh (3,6,7) Yapay Sinir Ag1

B " R Graphics: Device 17 (ACTIVE)
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Sekil 30: U¢ Gizli Katmanh (4,5,8) Yapay Sinir Ag1
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Egitim verisi lizerinde ¢alisarak en bagarili sonucu elde edecek yapay sinir
agmin belirlenmesi i¢in birden fazla yapay sinir ag1 olusturulmustur. Olusturulan
yapay sinir aglar1 icerisinde en yliksek performansa sahip agin belirlenmesi igin
Bayir (2006), Karahan (2011), Calp (2019) ve Cinar (2018) calismalarinda
gerceklestirildigi gibi birden fazla yapay sinir ag1 denemesi yapilarak sonuglari
karsilastirilmistir. Olusturulan yapay sinir aglari igerisinde katman sayilari (4-2), (5-
3), (6-4), (6-5), (8-3), (8-5), (5-4-3), (3-6-7), (4-5-8) olan farkli modeller
bulunmaktadir. Tiim modeller R programlama dilinde “neuralnet” fonksiyonu ile
tanimlanmistir. Yapisal olarak bu fonksiyon her iterasyonda agirliklar1 degistirmekte
ve hata oranini disiiriip her adimda yeni agirlik katsayisi belirlemektedir. Agirlik
katsayilar1 optimum seviyeye ulastiginda ise iterasyonu durdurmaktadir (Cinar,
2018). Uygulama asamasinda denemesi yapilan tiim yapay sinir ag1 modellerinde
girdi ve c¢ikti degiskenleri sabit tutulmus yalnizca ara katman sayilari ve noron
sayilar1 degistirilerek farkli yapay sinir ag1 modelleri denenmistir.

Yapay sinir agmin egitilmesi; kullanilan veri seti i¢in minimum MSE
degerinin elde edilmesidir. Yapay sinir aginda tahmin basarisinin 6l¢iilmesi icin
literatlirde siklikla MSE ve RMSE degeri kontrol edilerek en diisiik deger basarili
kabul edilmektedir (Calp, 2017: 82; Bayir, 2006: 102; Karahan, 2011: 113; Gandomi
ve Roke; 2015: 66). Bu nedenle egitim ve test veri seti olusturulan modellere ayri
ayr1 sunularak minimum hata diizeyine ulagilmas1 hedeflenmistir. Egitim ve test veri
setleri icin yukarida denemesi yapilan tiim yapay sinir ag1 modellerinde MSE ve
RMSE hata degerleri kontrol edilmistir. Tablo 8’de deneme yapilan farkli yapay sinir

ag1 modellerinin egitim ve test verilerinde elde edilen MSE ve RMSE hata katsayilari

goriilmektedir.
Tablo 8: Yapay Sinir Ag1 Modellerinin Hata Oranlari
Ag Topolojisi | MSE(Egitim) | RMSE(Egitim) | MSE(Test) | RMSE(Test) | ITERASYON
YSA 4,2) 0.002419855 0,048989 0.001526044 0,038729 687
YSA (5,3) 0.002237186 0,046904 0.0009450562 0.03 1391
YSA (6,4) 0.002517687 0.05 0.001318967 0,036055 355
YSA (6,5) 0.003696617 0.06 0.001608304 0.04 269
YSA (8,3) 0.003570218 0,05916 0.003250909 0,056568 499
YSA (8,5) 0.002492705 0,048989 0.001616792 0.04 579
YSA (5,4,3) 0.003371487 0,057445 0.003153103 0,055677 445
YSA (3,6,7) 0.003570474 0,05916 0.00296052 0,053851 301
YSA 4,5,8) 0.003488503 0,058309 0.00335205 0,057445 223
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R yaziliminda gelistirilen yapay sinir ag1 modelinde yapilan her iterasyon
sonrasinda agirhigr degistirmektedir. Hata orani diisiiriilerek her seferinde farkl
agirliklar belirlenmekte ve belirlenen agirliklar en optimal diizeye geldiginde islem
sonlandirilmaktadir (Cinar, 2018). Tablo 8’de goriildiigii gibi en diisiik hata oranina
sahip yapay sinir agi iki gizli katmandan olusan birinci katmaninda 5 ikinci
katmaninda ise 3 eleman igeren yapay sinir ag1 olarak belirlenmistir. Tahmin verisi
icin kullanilacak yapay sinir ag1 YSA(5,3) olarak belirlenmistir. Asagida YSA(5,3)
yapay sinir ag1 ve diger deneme yapay sinir aglarinin grafiksel olarak gosterimleri

bulunmaktadir.

Sekil 31: YSA(S,3) ile YSA(4,2) Aglarinin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilastirilmasi
YSA(5,3) - YSA(4,2)

© _|
o
© _|
o
e
o
S = YSA(5,3)
= |t = YSA(4,2)
1 | I |
0.2 0.4 0.6 0.8

Sekil 32: YSA(5,3) ile YSA(6,4) Aglarinin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilastirilmasi

YSA(5,3) - YSA(6,4)
© _| =
O
o
o
= .

o
o~ = YSA(5.3)
- = YSA(6.4)
I | | |
02 04 0.6 0.8
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Sekil 33: YSA(S,3) ile YSA(6,5) Aglarinin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilastirilmasi
YSA(5,3) - YSA(6,5)
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Sekil 34: YSA(5,3) ile YSA(8,3) Aglarinin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilagtirilmasi
YSA(5,3) - YSA(8,3)
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Sekil 35: YSA(5,3) ile YSA(8,5) Aglarinin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilastirilmasi
YSA(5,3) - YSA(8,5)
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Sekil 36: YSA(S,3) ile YSA(5,4,3) Aglarinin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilastirilmasi

YSA(5,3) - YSA(5,4,3)
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Sekil 37: YSA(5,3) ile YSA(3,6,7) Aglarimin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilastirilmasi
YSA(5,3) - YSA(3,6,7)
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Sekil 38: YSA(5,3) ile YSA(4,5,8) Aglarinin R Programinda Grafiksel Olarak Karsilastirilmasi
YSA(5,3) - YSA4,5,8)
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31 ve 38 numarali karsilastirmali grafiklerde test verisi iizerinde calistirilan
modellerin gorsel karsilastirmalar1 da yer almaktadir. En kiiglik hata oranlarina sahip
ve tahmin i¢in kullanilan (5,3) topolojisine sahip yapay sinir agmnin, diger ag
topolojilerine gore grafik iizerinde yer alan egriye daha yakin sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Sekil 39: Yapay Sinir Aginda Yer Alan Bagimsiz Parametrelerin Onem Diizeyi
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Yapay sinir aginda yer alan parametrelerin sahip oldugu agirliklar klasik bir
regresyon modelinin icerdigi parametrelerin katsayilarina kismen benzerlik
gostermektedir ve bagimsiz degiskenler arasinda bulunan iliskileri tanimlama amacgli
kullanilabilmektedir. R programlama dili igerisinde yer alan ve bir bagimli degisken
icin bagimsiz parametrelerin 6nem diizeyini belirleyen “garson” algoritmasi
kullanilarak yapay sinir agindaki degigkenlerin 6nemi belirlenmistir. Bu algoritma
parametre Onem diizeyini; spesifik bir bagimsiz degiskene ait ilgili diiglimler
icerisindeki tiim baglantilar1 kesfederek belirlemektedir. Her bir giris diigiimiinde
baglantilar bulunarak diger tiim girislere gore 6l¢eklenmektedir (Cinar, 2018). Sekil
39°da yapay sinir ag1 parametrelerinin 6nem diizeyleri gosterilmektedir. Buna gore
ithracat tutar1 bagimli degiskeninin tahmininde en 6nemli bagimsiz degiskenin ihracat
endeksi oldugu goriilmektedir. ikinci seviyede dneme sahip degiskenlerin ise dolar
alis, teknoloji endeksi ve iiretim endeksi oldugu goriilmektedir. Thracat endeksi
tahmini i¢in Oonem seviyesi en diisiik degisken ise sinai kapanis degeri olarak

belirlenmistir.
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4.3. R Programinda Regresyon Modeli Gelistirilmesi

Regresyon modelleri ile farkli degiskenler arasindaki iliski modellenmektedir.
Regresyon analizinde bir bagimli degisken bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile
sekillenebilmektedir (Arslan, 2017: 339). R programlama dilinde regresyon
algoritmasi gelistirilerek egitim veri seti lizerinde 6grenme islemi gerceklestirilmistir.
Diger tahmin tekniklerinde oldugu gibi regresyon modeli i¢in de veri seti %80 egitim
ve %20 test olarak ayrilmistir. En iyi modeli belirlemeye yonelik denemeler
oncesinde regresyon yonteminin kullanilabilmesi i¢in gereken normallik, varyans
homojenligi ve ¢oklu dogrusallik varsayimlarinin saglandigi kontrol edilerek model
denemelerine gecilmistir.

Nihai model belirlenmeden 6nce yapilan denemelerde, sinai kapanis bagimsiz
degiskeni yapay sinir ag1 modelinde oldugu gibi regresyon modeli i¢in de anlamsiz
bulundugundan modelden ¢ikarilmistir. Sekil 40°da gelistirilen regresyon
algoritmasinin sonuglarini igeren ekran gorintiisii bulunmaktadir. “Coefficients”
baslig1 altinda hesaplanan katsayilarin model i¢in anlamli olup olmadig
goriilmektedir. “Coefficients” boliimiiniin altinda yer alan “Signif. codes”
boliimiinde * isareti ile belirtilen anlamlilik seviyelerine gore parametrelerin model
icin anlamlilig1 degerlendirilmektedir (Arslan, 2017: 350). Buna gore olusturulan
regresyon modelinde ihracat endeksi (ihr endeks), iiretim endeksi (uret endeks),
dolar alis (usd_al) ve teknoloji endeksi (tekn_endeks) bagimsiz degiskenleri model
icin anlamli bulunmus ve nihai regresyon modeli belirlenmistir. Regresyon
algoritmasiyla elde edilen bagimsiz degiskenlerin 6nem seviyeleri Sekil 31 ile

verilen degisken 6nem seviyeleriyle benzer ¢ikmistir.

Sekil 40: Thracat Tutar1 Regresyon Modeli

call:
Im(formula = ihr_tutar ~ uret_endeks + usd_al + tekn_endeks +
ihr_endeks, data = veri_egitim)
Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.287508 0.130813 0.284073 -0.076288 0.623917

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.13011 0.01407 2.698 0.030830 *

uret_endeks 0.62805 0.07924 2.394 0.039121 *

usd_al 0.91095 0.06930 1.744 4.89e-15 »¥x
tekn_endeks 0.87045 0.05306 3.077 0.002884

ihr_endeks 1.23954 0.08233 6.076 < 2e-16 *»»

signif. codes: /0 “*wexi O 001 “*wxt 9,01 ¥ 0,05 ‘.Y 0.2 * * A
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Egitim veri seti iizerinde Ogrenmesini tamamlayarak test verisi {izerinde
denemesi gerceklestirilen regresyon modeline ait R kare degeri: 0.871 ve MSE:

0.005989876 hesaplanmustir.
Sekil 41: Regresyon ve YSA Modellerinin Test Verisi Deneme Grafikleri

Gercek-Tahmin(Reg) Gergek-Tahmin(YSA)
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Sekil 42: Regresyon ve YSA Modellerinin Test Veri Uzerinde Birlikte Gosterimi

(YSA)-(Regresyon)

veri_test$ihr_tutari

Regresyon ve yapay sinir ag1 tekniklerinin performansi hem grafiklerden hem
de hata oranlarindan incelendiginde; yapay sinir ag1 tekniginin regresyon analizine
gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Tahmin i¢in kullanilacak olan
yapay sinir ag1 modeli sekil 41 ve sekil 42°de goriildiigli gibi gercek degere daha
yakin tahminler gergeklestirmistir.
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4.4. R Programinda Zaman Serisi Modelinin Gelistirilmesi

Zaman serisi analizi yapilabilmesi i¢in otokorelasyon, trend gibi
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu nedenle zaman serisi analizi
yapacagimiz veri seti lizerinde analiz islemi yapilmadan Once bazi kontroller
gerceklestirilmistir. Veri seti {izerinde ilk inceleme otokorelasyon olup olmadigina
bakilmasi olmustur. Sekil 43 ile gosterilen otokorelasyon grafiginde veri setinde

otokorelasyon oldugu goriilmektedir.

Sekil 43: Otokorelasyon Grafigi
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Daha sonra veri setinde trend olup olmadig1 incelenmistir.

Sekil 44: Veri Setine Ait Trend inceleme Grafigi
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Sekil 44 incelendiginde veride trend oldugu goriilmektedir. Zaman serisi
analizi yapilabilmesi veri setini trend etkisinden arindirmak gerekmektedir. Bu
nedenle zaman serisi analizi yapilacak veri seti i¢in fark alinmasi gerekmektedir.
Zaman serisi verisi i¢in R programinda gelistirilen algortima ile farki alinarak veri
seti tekrar incelenmistir. Sekil 45 ve 46’da ADF (Augmented Dickey-Fuller Test)
test sonuclarindan varsayimlarin saglandigi ve veri setinin duragan hale geldigi

gorilmektedir.

Sekil 45: ADF Testi Sonuclari

Augmented Dickey-Fuller Test

data: detrend
Dickey-Fuller = -5.8465, Lag order = 5, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Sekil 46: Veri Setinin Farki Alindiktan Sonra Duraganlik Kontrolii Grafikleri
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Zaman serisi analizi gerceklestirirken otokorelasyon olup olmadiginin testi
pek cok farkli teknikle gergeklestirilebilmektedir. Ancak literatiirde yaygin olarak
kullanilan yontem Durbin-Watson (DW) testidir. Durbin-Watson katsayisi
0<DW <4 araliginda bir degere sahip olabilmektedir. Durbin-Watson katsayisi
2’ye yakin bir degere sahipse modelde otokorelasyon bulunmadigi
sOylenebilmektedir (https://cdn-acikogretim.istanbul.edu.tr/auzefcontent/20_21_Guz/
ekonometri/14/index.html Erisim Tarihi: 15.01.2022). Sekil 47°de goriildiigii gibi
Durbin-Watson test sonuglarinda test katsayisinin 1.8601 oldugu ve 2’ye yakin bir
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degere sahip oldugu goriilmektedir. Bu bilgiden hareketle serinin otokorelasyona
sahip olmadig1 soylenebilmektedir.

Sekil 47: Durbin-Watson Test Sonuclar:

Durbin-watson test

data: detrend_lineer_model
DWw = 1.8601, p-value = 0.1795
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than 0

Bu iglemler sonrasinda veri seti analiz yapilabilir duruma getirilmistir. Yapay
sinir ag1 ve regresyon uygulamalarinda oldugu ver seti zaman serisi analizi i¢in %80
ve %20 oraninda egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. Bu asamada yine en 1yi
sonu¢ veren modeli bulabilmek icin deneme yanilma yoluyla birka¢ farkli model
denemesi gergeklestirilecektir. ik deneme yapilan model Sekil 48 ile goriilen

mevsimsel naive model egitim verisi iizerindeki basaris1 goriilmektedir.

Sekil 48: Mevsimsel Naive Model Egitim Verisi Uzerindeki Basaris
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Mevsimsel naive modele ait hata degerleri ise Tablo 9 ile gosterilmektedir.

Tablo 9: Mevsimsel Naive Model Hata Degerleri

MSE RMSE

Egitim Veri Seti 0.187 0.432434

Sekil 49°da veri seti lizerinde denenen ARIMA modelleri goriilmektedir. Bu
denemeler sonucunda egitim veri seti iizerinde ARIMA modelleri icerisinde en

uygun modelin ARIMA(1,0,0)(2,0,0) oldugu goriilmektedir.
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Sekil 49: Egitim Verisi Uzerinde ARIMA Model Denemelerinin Sonuclar

ARIMACZ2,0,2)(1,0,1)[12] with non-zero mean : Inf
ARIMACD,Q,0) with non-zero mean : 4280.419
ARIMACL,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean : 4256.9381
ARIMACO,0,1)(0,0,1)[12] with non-zero mean : 4262.542
ARIMACD,Q,0) with zero mean : A4278. 376
ARIMACL,O,0) with non-zero mean : 4279.816
ARIMACL,O0,0)(2,0,0)[12] with non-zero mean : 4255. 202
ARIMACL,0,0)(2,0,1)[12] with non-zero mean : Inf
ARIMACL,0,0)(1,0,1)[12] with non-zero mean : Inf
ARIMACO,0,0)(2,0,0)[12] with non-zero mean : 4258.006

o

o

o

ARIMACZ,0,0)(2,0,0)[12] with non-zero mean : 4257.299
ARIMACL,0,1)(2,0,0)[12] with non-zero mean : 4257.342
ARIMACO, 0,10 (2,0,0)[12] with non-zero mean : 4255, 306
ARIMACZ,0,1)(2,0,0)[12] with non-zero mean : 4258. 324

ARIMACL,0,0)(2,0,0)[12] with zero mean : 4253.074
ARIMACL,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean : 4254, 88
ARIMACL, 0,03 (2,0,10[12] with zero mean : Inf

ARIMACL,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean : Inf

ARIMACO,0,0)(2,0,0)[12] with zero mean : 4255,.918
ARIMACZ,0,0)(2,0,0)[12] with zero mean : 4255.141
ARIMACL,O0,1)(2,0,0)[12] with zero mean : 4255,.183
ARIMACDO,0,1)(2,0,0)[12] with zero mean : 4253.179
ARIMACZ,0,1)(2,0,0)[12] with zero mean : 4256.133

Best model: ARIMACL,0,0)(2,0,0)[12] with zero mean

ARIMA(1,0,0)(2,0,0) modeli ile gergeklestirilen tahmin isleminin sonucu ise
Sekil 50’de goriilmektedir.
Sekil 50: ARIMA(1,0,0)(2,0,0) Modelinin Egitim Verisi Uzerindeki Tahmin Basarisi

Forecasts from ARIMA(1,0,0)(2,0,0)[12] with zero mean
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Tablo 10: ARIMA(1,0,0)(2,0,0) Modeli Hata Degerleri

MSE RMSE

Egitim Veri Seti 0.104 0.322490
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Test edilen zaman serisi modelleri i¢erisinde ARIMA(1,0,0)(2,0,0) modelinin
daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Incelenen zaman serisi modellerine ait hata
degerleri karsilastirildiginda ARIMA modelinin daha basarili sonug verdigi tablo 11

ile goriilmektedir.

Tablo 11: Zaman Serisi Modelleri Hata Degerleri Karsilastirmasi

MSE RMSE
ARIMA 0.104 0.322490
Mevsimsel Naive |0.187 0.432434

4.5. Yapay Sinir Ag1, Regresyon ve Zaman Serisi Modellerinin Egitim

Verisi Uzerindeki Performanslarinin Karsilastirilmasi

Bu arastirma kapsaminda literatiirde uzun yillardir kullanilan istatistiksel
yontemler olan regresyon analizi ve zaman serisi yontemleri ile son donemde siklikla
tercih edilen bir teknik olan yapay sinir ag1 teknikleri karsilastirilmistir.

Olusturulan modellerin karsilastirilmas1 asamasinda tahmin degerlendirme
icin cesitli analiz yontemleri olusturulmustur. Belirlenen modeller kullanilarak
gerceklestirilen tahmin degerlerinin  belirlenmesinde Oncelikli olarak kayip
fonksiyonun belirlenmesi gerekmektedir. Kayip fonksiyonu benzer bigimde en iyi
dogruluk o6lciitiiniin de belirlenmesi anlamima geldiginden olduk¢a Onemlidir.
Tahmin degerlerinin dogrulugunu oO6l¢mede kullanilabilecek pek c¢ok kriter
bulunmaktadir. Tahmin ve ger¢ek deger arasindaki sapma

e(n)=x@) - f ()
formilii ile ifade edilen en temel hata terimi kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu
dogruluk o6l¢iitiiniin temelini sapma degerini 6lgmek i¢in kullanilan ortalama hata
(Mean Error - ME) olusturmaktadir. Ortalama hatanin temel alinarak olusturuldugu
diger Olciitler Ortalama Hata Kareleri ( Mean Squared Error - MSE), Ortalama Hata
Kareleri Kokii (Root Mean Squared Error - RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata ( Mean
Absolute Error — MAE) olarak bilinmektedir (Bayir, 2006: 107).

Ek olarak dogruluk olciitlerindeki tahmin hatasina ait yiizde p(¢) =e(t)/ y(t)
orani da benzer bigimde kullanilabilmektedir. Bu oran kullanildiginda ise kontrol
edilen ol¢iitler; Ortalama Yiizde Hata (Mean Percent Error — MPE), Ortalama Yiizde
Hata Kareleri (Mean Squared Percent Error — MSPE), Ortalama Yiizde Hata Kareleri
Kokii (Root Mean Squared Percent Error — RMSPE) ve Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (Mean Absolute Percent Error, MAPE) olarak bilinmektedir (Bayir, 2006: 107).
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Tablo 12: Tahmin Teknikleri Degerlendirme Olciitleri

Tahmin Yontemi MSE(Test) RMSE(Test)
Yapay Sinir Ag1 (5,3) 0.0009450562 0.03

Regresyon 0.005989876 0.076811
ARIMA(1,0,0)(2,0,0) 0.104 0.322490

Bu calisma kapsaminda tahmin performanslar1 degerlendirilecek olan yapay
sinir ag1, regresyon ve zaman serisi tekniklerini degerlendirmek i¢in Bayir (2006),
Calp (2017), Karahan (2011), Yaman (2019) ve Tura¢ (2020) c¢alismalarinda
kullanilan performans 6l¢iitlerinden MSE ve RMSE o6lgiitleri kullanilmistir. Tablo 12
ile goriilen sonuglardan tahmin teknikleri icerisinde en diigiik hataya sahip modelin
yapay sinir ag1 (5,3) modeli oldugu gériilmektedir. Thracat veri tahmini igin yapay
sinir ag1 geleneksel istatistiksel tahmin yontemleri olaran regresyon analizi ve zaman
serisi analiziyle karsilastirildiginda daha basarili tahmin sonuglar1 iiretmistir. Yapay
sinir ag1 (5,3) modeli ile tahmin islemi gergeklestirilmesine karar verilmistir. Test
verisi iizerinde gerceklesen degerle ile her tic modele ait tahmin verileri Tablo 13 ile
gosterilmistir.

Tablo 13: Ger¢eklesen ve Tahmin Edilen Degerler

Gercek Deger Regresyon(Tahmin) | YSA(Tahmin) | Zaman Serisi(Tahmin)
11.189.140,15 10.964.486,15 11.070.132,11 11.963.745
11.974.795,87 10.650.141,87 12.320.563,21 13.547.896
13.988.964,22 12.964.310,22 14.188.964,22 15.280.632
12.984.579,81 11.959.925,81 13.365.234,78 13.874.535
13.132.184,63 12.031.080,40 13.682.185,90 15.990.364
13.724.958,69 13.224.857,69 14.594.789,12 14.035.879
12.671.871,43 12.161.954,43 12.771.871,43 13.039.641
13.004.370,21 12.404.350,21 13.304.650,12 15.669.874
12.602.811,92 12.392.811,92 12.990.810,12 13.965.745
13.841.128,29 13.342.127,29 14.298.340,56 13.365.745
13.784.495,11 13.574.372,11 14.440.980,34 12.385.632
13.914.398,96 13.695.398,96 14.314.398,96 12.045.986
11.997.428,98 12.197.428,98 12.197.320,78 11.654.789
13.014.421,62 13.419.411,62 13.315.745,00 15.698.745
15.150.074,64 14.410.714,64 15.555.080,21 16.169.852
13.883.536,58 13.093.536,58 14.193.530,00 12.905.745
13.761.328,98 13.071.928,98 13.981.328,98 14.069.874
13.594.380,11 12.784.390,11 13.194.690,00 14.354.125
13.970.047,62 13.352.043,62 13.770.453,34 13.069.874
13.648.586,40 12.644.596,40 12.248.234,21 15.065.896
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14.566.160,35 13.756.190,35 14.170.423,12 14.745.698
15.126.592,94 14.626.582,94 14.926.340,21 15.999.874
15.038.012,31 14.532.011,31 15.138.012,31 14.745.968
13.883.058,47 13.110.058,47 13.680.049,00 12.254.741
12.725.551,47 12.227.551,47 12.530.550,49 13.380.471
13.437.201,01 12.737.201,01 12.937.201,01 13.968.741
15.539.483,14 14.930.483,14 15.839.483,14 15.278.963
14.054.184,29 13.454.194,29 14.354.184,29 15.069.874
15.366.575,90 13.767.570,90 15.866.575,90 15.995.478
12.477.692,69 11.977.602,69 12.440.567,33 12.068.742
14.617.050,23 14.018.030,23 14.917.050,23 14.363.875
13.509.754,25 12.809.054,25 13.845.781,12 13.107.852
14.443.642,04 13.043.049,04 14.993.630,00 14.246.930
15.114.757,37 14.514.757,37 15.304.217,21 12.369.852
15.151.221,21 14.600.231,21 15.379.125,33 14.045.696
14.638.987,51 14.038.087,51 14.892.420,12 15.963.874

Sekil 51: Ger¢ek-Tahmin Degeri Karsilastirmah Grafigi
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SONUC

Giliniimiiz kiiresel ekonomileri olduk¢a dinamik bir yapiya sahiptir. Bu
dinamik yap1 geregi degisen bilgi teknolojileri artan veri ile ¢calismay1 zorunlu hale
getirmektedir. Kullanilan verilerin ¢oklugu, biiyiik veri igerisindeki sarmal yap1 ve
veri iligkilerindeki karmagikli geleneksel yontemlerin yeterlilik kapasitesini
diistirmektedir. Bu nedenle biiyiikk miktarda ve karmasik yapidaki veri setiyle
caligsabilecek yeni teknikler gerekmektedir.

Ham veriden bilgi c¢ikarimi geleneksel yontemlerde c¢oziimleme ve
yorumlamadan ibarettir. Ancak artan veri miktar1 egitim, saglik, ticaret, giivenlik gibi
pek cok alanda veri isleme kaginilmaz hale gelmistir. Veri madenciligi teknikleri ile
gizli kalmig veriden bilgi kazanimi oldukg¢a yaygin bigcimde kullanilmaktadir.

Tahmin gelecek gelecek oOngoriilerine dayanan ve kesinlik icermeyen bir
stirectir. Stratejik karar alma asamasinda siklikla kullanilan tekniklerden olan 6ngdrii
hem firmalar hem de hiikiimetler agisindan olduk¢a onemlidir. Ciinkii gelecekte
yasanabilecek belirsizliklerin dnceden tahmini giivenli karar alma mekanizmasinin
isletilebilmesi icin hayati bir dneme sahiptir. Ongérii mekanizmas1 pek cok farkl
disiplinde 6nemli bir yere sahiptir ayrica ekonometrik verilerin tahmininde de biiytik
Onem tagimakta ve yaygin bicimde kullanilmaktadir.

R programlama dili de istatistiksel hesaplamalar, biiyiik veri analizi ve
bilimsel arastirmalarda verilerin temizlenmesi, analiz edilmesi, gorsellestirilmesi ve
faydali bilgi c¢ikarimmin yapilabilmesi i¢in istatistikgiler, veri analistleri,
arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilien bir programlama dilidir. Diinya
capinda pek cok is analisti ve veri bilimci kurumlar i¢in temel araclardan birine
dontisen R programlama dilini finans, e-ticaret, saglik, ekonomi gibi pek ¢ok alanda
kullanmaktadir.

Bu calisma kapsaminda iilkelerin ekonomik kalkinmalarinda biiyiik 6nem
tastyan ihracat verileri incelenmistir. IThracat verilerinin tahmini igin Tiirkiye
Istatistik Kurumu ve Merkez Bankasi istatistiklerinden derlenen veri ambar
izerinde, istatistiksel tahmin ve analizlerde siklikla tercih edilen R programi
kullanilarak;  gelistirilen  farkli  tahmin  algoritmalarinin  performanslar
karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda literatiir taramasi sonucunda siklikla
kullanildig1 goriilen {i¢ farkli algoritma, performans karsilastirmasi i¢in tercih

edilmistir. Bu algoritmalar yapay sinir aglari, regresyon analizi ve zaman serisi
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analizi teknikleridir. Olusturulan veri seti %80 ve %20 oraninda egitim ve test verisi
olarak ayrilmigtir. R programinda gelistirilen algoritmalar egitim veri iizerinde
egitilerek daha sonra test verisi lizerinde denenmistir. Bu asamada hesaplanan
istatistiksel hata oranlar iizerinden, algoritmalarin performanslar karsilastirilmis ve
en basarili tahmin performansi gésteren algoritma belirlenmistir. Caligma bu yoniiyle
ekonometrik bir analizden ziyade istatistiksel bir programla dili olan R yaziliminda
gelistirilen farklt algoritmalarin  tahmin performanslarinin  karsilastirilmasini
amagclamaktadir.

Bu amagla c¢aligma kapsaminda Oncelikli olarak iizerinde calisilacak veri
setinin nitelikleri tanitilmigtir. Daha sonra dis ticaret ve ihracat kavramlarindan
bahsedilerek diinyada ve iilkemizde dis ticaret rakamlar1 verilmis ayrica iilkemiz
0zelinde ihracat rakamlar1 da sunulmustur. Ek olarak ihracat performansini etkileyen
faktorler incelenmistir. Calisamanin ikinci boliimiinde veri ambar1 ve klasik veri
tahmin teknikleri taniltildiktan sonra yapay sinir agi teknigi detayli olarak
incelenmistir.

Arastirma kapsaminda oncelikle en 1yi performansi gosteren yapay sinir agina
erismek icin birden fazla yapay sinir ag1 test edilmistir. Bu amagla en iyi
performansa sahip yapay sinir agini belirleyebilmek igin (4-2), (5-3), (6-4), (6-5), (8-
3), (8-5), (5-4-3), (3-6-7), (4-5-8) gibi farkli katman ve eleman sayisina sahip ag
topolojilerinin hata oranlar1 karsilagtirilmistir. Yapay sinir ag1 tekniginde tahmin
basarisinin dl¢iilmesi i¢in literatiirde gecen MSE ve RMSE degerleri kontrol edilerek
en diisiik hata oranlarina sahip (Calp, 2017: 82; Bayir, 2006: 102; Karahan, 2011:
113; Gandomi ve Roke; 2015: 66) ag topolojisi en bagsarili olarak belirlenmistir. Bu
baglamda gelistirilen yapay sinir aglarina ait hata oranlari arasinda g¢ok biiyiik
farkliliklar olmamakla birlikte hata orani en diisik yapay sinir agmin (5,3) ag
topolojisinde oldugu goriilmiistiir. Boylece klasik istatistiksel tahmin yontemleri olan
regresyon ve zaman serisi analizileriyle karsilastirilacak olan ag topolojisi (5,3)
olarak belirlenmistir. Ayrica bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tahmini
tizerindeki Onemini belirleyen bir algoritma kullanilarak degiskenlerin 6nem
seviyeleri incelenmistir. Buna gore ihracat tutar1 verisinin tahmini icin en yiiksek
onem diizeyine sahip bagimsiz degiskenin ihracat endeksi oldugu gériilmiistiir. ikinci
seviyede onem degerine sahip degiskenlerin ise dolar alis, teknoloji endeksi ve

{iretim endeksi oldugu goriilmiistiir. Ihracat tutar1 verisinin tahmininde sinai kapanis
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degerinin ise en dilisik Onem seviyesine dahip bagimsiz degisken oldugu
gorilmiistir.

Uygulamanin ikinci agsamasinda R programinda ihracat tutar1 verisinin
tahmini i¢in regresyon algoritmasi gelistirilmistir. Regresyon tekniginin sonuglarina
gore olusturulan modelde; parametrelerin anlamlilik diizeyleri incelenmis ve yapay
sinir ag1 algoritmasindaki 6nem seviyeleriyle benzer bigimde, sinai kapanis degeri
regresyon modeli i¢in anlamli bulunmamistir. Bu nedenle sinai kapanis degeri
modelden c¢ikarilarak nihai regresyon modeli belirlenmistir. Regresyon ve yapay sinir
ag1 teknikleri hem hata degerlerinden hem de tahmin degerleri grafiksel olarak
incelenmis ve yapay sinir aginin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Uygulamanin son asamasinda ise zaman serisi teknigi ile veri tahmini
yapilmistir. Zaman serisi analizinin gergeklestirilebilmesi i¢in gereken varsayimlar
saglandiktan sonra naive bayes ve birden fazla arima modeli test edilerek
performanslar1 karsilastirilmistir. Zaman serisi tekniklerinden eldeki veri seti igin
ARIMA(1,0,0)(2,0,0) modelinin en iyi performansa sahip model oldugu goriilmiistiir.
Buna gore ARIMA(1,0,0)(2,0,0) modeli egitim verisi {lizerinden egitilerek veri
tahmin basaris1 gozlemlenmistir. Ayrica naive bayes ve arima modellerine ait hata
oranlar1 da karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonrasinda ARIMA modelinin naive
bayes yontemine gore tahmin performanst agisindan daha basarilt oldugu
gorilmiistiir.

Arastirmanin son asamasinda ise algoritmik olarak gelistirilen {i¢ modelin
karsilastirmast  yapilmistir. Kargilastirma islemi MSE ve RMSE degerleri
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu hata oranlarinin secilmesinde yine literatiire
basvurularak siklikla tercih edilen hata oranlar se¢ilmistir. Buna gore; Bayir (2006),
Calp (2017), Karahan (2011), Yaman (2019) ve Tura¢ (2020) c¢alismalarinda
kullanilan performans 6l¢iitlerinden MSE ve RMSE d6lgiitleri kullanilmstir.

Yapay sinir ag1, regresyon analizi ve zaman serisi teknikleri icerisinde yapay
sinir ag1 tekniginin en basarili performansi gosterdigi tespit edilmistir. Calismanin
son boliimiinde gergeklesen deger ile yapay sinir agi, regresyon ve zaman serisi ile
elde edilen degerler karsilagtirmali bir tablo ve grafik gosterimi olarak sunulmustur.
Buna gore tablo 7 ile verilen literatiir taramasinda sonuglara benzer bicimde yapay
sinir aginin tahmin performansi klasik istatistiksel tahmin tekniklerine oranla daha

basarili bulunmustur. Bu dogrultuda en basarili bulunan yontem olan yapay sinir ag1
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(5,3) modeli ile gelecege yonelik veri tahmini ve gergeklesen degerleri de Tablo 14
ile gosterilmistir.

Tablo 14: Yapay Sinir Agi (5,3) ile Tahmin Edilen Degerler

Gergeklesen YSA(S,?) Tahmin
Yil Ay Ihracat Tutar1 | Edilen Ihracat
Tutan
2021 1 15.004.032 14.890.412
2 15.952.665 15.478.036
3 18.955.875 17.977.890
4 18.756.898 18.012.365
5 16.468.407 17.684.236
6 19.740.824 18.950.478
7 16.358.082 17.628.456
8 18.861.074 18.001.365
9 20.716.583 19.897.214
10 20.714.278 20.042.369
11 21.455.371 20.874.365
12 22.233.685 21.896.354

Sonug olarak yapay sinir ag1 teknigi klasik istatistik tekniklerden farkli olarak
hem verinin 6zellikleriyle ilgili varsayimlara gerek duymayan hem de matematiksel
model tiiretmeye gerek duymayan bir tekniktir. Yontem veri icerisindeki desenleri
ogrenerek veri tahminininde bulunmaktadir. Giiniimiiz analiz diinyasinda yapay sinir
ag1 teknigi pek cok farkli alanda kullanilan ve basarili sonuglar elde eden bir
tekniktir.

Ulkemizde &zellikle son birkag yillarda kullanimi yayginlasan ancak diinya
literatiirlinde daha uzun stiredir kullanilan yapay sinir ag1 tekniginin 6zellikle 6ngdrii
modellemesinde basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Genellikle paket programlar
kullanilarak gerceklestirilen yapay sinir ag1 6ngdrii modellemesinde R programinda
algoritma gelistirerek veri tahminine iilke literatiirlinde pek rastlanmamistir. Bu

nedenle ¢alismanin iilkemizdeki literatiire katki saglayacagi diisiiniilmektedir.
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EK 1: R Ile Gelistirilen Algoritmalarin Kodlar

library{MASS)
library{neuralnet)
library{nnet)
library{NeuralMNetTools)
library{boot)
library({caret)
library{corrplot)
library{DataExplorer)
View/(veri)
plot_str{veri)
#eksik veri kontrold
eksik_veri<- apply(veri, 2, function(x) sum(is.na(x)))
eksik_veri
sapply(veri, class)
corrplot{cor{veri))
veri <- read.csv(file='C:/Users/sengul.can/Desktop/¥sA-Dakiaman/veri.csv', head=TRUE,
sep=";", stringsAsFactors = FALSE)
maxValue <- apply(veri, 2, max)
minValue <- apphy(veri, 2, min)
veri <- as.data.frame(scale(veri, center= minvalue, scale=maxValue-minValue))
veri_orneklemi <- sample(1:nrow(veri), 144)
#veri tdrlerini listeleme
sapply(veri, class)
veri_egitim <- veri[veri_orneklemi, ]
veri_test <- veri[-veri_orneklemi, ]
dim(veri_test)
dim(veri_egitim)
#ihr_tutan veri tahminiicin gereken kod
prm_hirles <- function(cvp, dt){
nms <- names{dt)
fmla <- as.formula(paste(cvp, "™", paste(nms[!nms %in% cvp], collapse="+"}})
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fmla

b

duzgun_veri<- prm_birles{"ihr_tutari", veri)

model_dort_iki<- neuralnet{duzgun_veri,
data= veri_egitim,
hidden =c{4,2),
linear.output=T)
plot{model_dort_iki)
plotnet{model_dort_iki)
#iki katmanh model
model_bes_uc<- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = ¢[5,3),
linear.output =T)
plot{model_bes_uc)
#iki katmanh model
model_alti_dort <- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = c(6,4),
linear.output=T)
plot{model_alti_dort)
#iki katmanlh model
model_alti_bes <- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = ¢[6,5),
linear.output=T)
plot{model_alti_bes)
#iki katmanh model
model_sekiz_uc<- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = c(8&,3),
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linear.output=T)
plot{model_sekiz_uc)
#iki katmanh model
model_sekiz_bes <- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = ¢(&,5),
linear.output=T)
plot{model_sekiz_bes)
#uc katmanh model
model_bes_dort_uc <- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = c{5,4,3),
linear.output=T)
plot{model_bes_dort_uc)
#ic katmanh model
model_uc_alti_yedi <- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = ¢(3,6,7),
linear.output=T)
plot{model_uc_alti_yedi)
#ic katmanh model
model_dort_bes_sekiz <- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden = ¢(4,5,8),
linear.output=T)
plot{model_dort_bes sekiz)
#tek gizli katmanh model
model_sekiz <- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden=8,
linear.output=T)
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plot{model_sekiz)
cols <- heat.colors(5)
garson{model_sekiz) +
scale_y continuous('Rel. Importance’, limits = ¢f-1, 1)} +
scale_fill_gradientn(colours = cols) +
scale_colour_gradientn{colours = cols)
garson{model_bes_uc)
#tek gizli katmanh model
model_yedi<- neuralnet{duzgun_veri,
data=veri_egitim,
hidden=7,
linear.output=T)
plot{model_yedi)
#model dort_iki hata
pr.nnetl <- compute(model_dort_iki, veri_egitim[,1:6])
pr.nnetl <- pr.nnetlsnet.result™ (max(veriSihr_tutari)-min(verisihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)
test.vv <- [veri_egitim5ihr_tutari)*{max(verisihr_tutari)-min(veriSihr_tu-
tari) )+ min(verisihr_tutari)
MSEbirl <- sumi(test.wv - pr.anetl)”2)/nrow(veri_egitim)
print{MSEbirl)
pr.nnetl <- compute{model_dort_iki, veri_test[,1:6])
pr.nnetl <- pr.nnetlsnet.result™ (max(veriSihr_tutari)-min(verisihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)
test.vv <- [veri_testSihr_tutari)®(max(verisihr_tutari)-min{veriSihr_tutari) | +min{veriSihr_tu-
tari)
MSEbir <- sum([test.vv - pr.nnetl)”2)/nrow(veri_test)
print{MSEkir)
#model bes_uchata
pr.nnet2 <- compute{model_bes_uc, veri_egitim[,1:5])

128



pr.nnet2 <- pr.nnet2Snet.result® {max({verisihr_tutari}-min(verisihr_tutari)}+min{verisihr_tu-
tari)

test.vv <- [veri_egitimSihr_tutari)* (max(veriSihr_tutari)-min{verisihr_tu-
tari))+min{veriSihr_tutari)

MSEiki2 <- sum([test.vv - pr.nnet2)*2)/nrow(veri_egitim)

print{MSEiki2)

pr.nnet2 <- compute({model_bes_uc, veri_test[,1:6])

pr.nnet2 <- pr.nnet2Snet.result® (max(veriSihr_tutari}-min(verisihr_tutari)}+min{verisihr_tu-
tari)

test.yv <- [veri_testSihr_tutari)® (max(verisihr_tutari)-min{verisihr_tutari))+min{verisihr_tu-
tari)

MSEiki <- sum([test.vv - pr.nnet2)*2)/nrow(veri_test)

print{MSEiki)

#model model_alti_dort hata

pr.nnet3 <- compute(model_alt_dort, veri_egitim[,1:6])

pr.nnet3 <- pr.nnetasSnet.result® (max({verisihr_tutari}-min(veriSihr_tutari)}+min{veriSihr_tu-
tari)

test.vv <- [veri_egitimSihr_tutari)* (max(verisihr_tutari)-min{verisihr_tu-
tari))+min{veriSihr_tutari)

MSEucl <- sum((test.vv - pr.nnet2)~2)/nrow(veri_egitim)

print(MSEucl)

pr.nnet3 <- compute(model_alti_dort, veri_test[,1:6])

pr.nnet3 <- pr.nnetasSnet.result® (max({verisihr_tutari}-min(veriSihr_tutari)}+min{veriSihr_tu-
tari)

test.yv <- (veri_testSihr_tutari)* (max(veriSihr_tutari)-min{verisihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)

MSEuc <- sum(({test.vv - pr.nnet3)*2)/nrow(veri_test)

print{MSEuc)

#model model_alti_bes hata

pr.nnetd <- compute({model_alti_bes, veri_egitim[,1:6])
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pr.nnetd <- pr.nnetdsnet.result® (max{veriSihr_tutari)-min{verisihr_tutari))+min(veriSihr_tu-
tari)

test.vv <- [veri_egitimSihr_tutari)® (max(veriSihr_tutari)-min(veriSihr_tu-
tari))+min(verisihr_tutari)

MSEdortl <- sum((test.vv - pr.nnetd)~2)/nrow(veri_egitim)

print{MSEdort1)

pr.nnetd <- compute{model_alt_bes, veri_test[,1:6])

pr.nnetd <- pr.nnetdsnet.result® (max (veriSihr_tutari)-min{verisihr_tutari))+min{veriihr_tu-
tari)

test.vv <- [veri_testSihr_tutari)®(max(veriSihr_tutari}-min{verisihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)

MSEdort <- sum((test.vv - pr.nnetd)»2)/nrow(veri_test)

print{MSEdort)

#model model_sekiz_uc hata

pr.nnetd <- compute{model_sekiz_uc, veri_egitim[,1:6])

pr.anets <- pr.nnetssnet.result® (max (veriSihr_tutari)-min(verisihr_tutari))+min{veriihr_tu-
tari)

test.vv <- [veri_egitim5ihr_tutari)* {max(veriSihr_tutari)-min(veriSihr_tu-
tari))+min(verisihr_tutari)

MSEbesl <- sum([test.vv - pr.nnets)*2)/nrow(veri_egitim)

print{MSEbes1)

pr.nnet5 <- compute(model_sekiz_uc, veri_test[,1:6])

pr.nnet5 <- pr.nnetsSnet.result™ (max{veriSihr_tutari)}-min{veriSihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)

test.vv <- [veri_testSihr_tutari)® (max(verisihr_tutari)-min(veriSihr_tutari})+min{veriSihr_tu-
tari)

MSEbes <- sum((test.vv - pr.nnets)*2)/nrow(veri_test)

print{MSEbes)

#model model_sekiz_bes hata

nr nnath oo ramnntalmadal caliz hac vari amitioml 1-811
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pr.nnets <- pr.anetésnet.result™ (max(verisinr_tutari)-min(veriSihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)

test.vv <- (veri_egitimSihr_tutari)* (max(veriSihr_tutari)-min{verisihr_tu-

tari) | +min{veriSihr_tutari)

MSEaltil <- sum({(test.vv - pr.nnets)*2)/nrow(veri_egitim)

print{MSEaltil)

pr.nnett <- compute(model_sekiz_bes, veri_test[,1:6])

pr.nnets<- pr.nnetesnet.result™ (max(veriSinr_tutari)-min(verisihr_tutari))+min[veriSihr_tu-
tari)

test.vv <- (veri_testSihr_tutari)* (max(verisihr_tutari)-min{veriSihr_tutari)|+min(veriSihr_tu-
tari)

MSEalti <- sum(({test.vv - pr.nnets)”2)/nrow(veri_test)

print{MSEalti)

#model model_bes_dort_uc hata

pr.nnet7 <- compute(model_bes_dort_uc, veri_egitim[,1:6])

pr.nnet? <- pr.nnet7snet.result™ (max(veriSinr_tutari)-min(verisihr_tutari))+min[veriSihr_tu-
tari)

test.vv <- (veri_egitimSihr_tutari)* (max(veriSihr_tutari}-min{verisihr_tu-
tari))+min{verisihr_tutari)

MSEyedil <- sum{({test.vv - pr.nnet?)*2)/nrow(veri_egitim)

print{M3SEyedil)

pr.nnet7 <- compute(model_bes_dort_uc, veri_test[,1:6])

pr.nnet? <- pr.nnet7snet.result® (max(veriSinr_tutari)-min(veriSihr_tutari))+min{verisihr_tu-
tari)

test.ww <- (veri_testSihr_tutari)*(max(veriSihr_tutari)-min{veriSihr_tutari)}+min{verisihr_tu-
tari)

MSEyedi <- sum([test.vv - pr.nnet?)*2)/nrow(veri_test)

print{MSEyedi)

#mndel mndel e alh wedi hata
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pr.nnetd <- pr.nnetdsnet.result™® [max(verisihr_tutari)-min{veriSihr_tutari)}+min{verisihr_tu-
tari)

test.vv <- [veri_egitimSihr_tutari)* {max(veriSihr_tutari)-min{verisihr_tu-
tari))+min{verisihr_tutari)

MSEsekizl <- sum({(test.vv - pr.nnet&)*2)/nrow(veri_egitim)

print{MSEsekizl)

pr.nnets <- compute(model_uc_alti_yedi, veri_test[,1:6])

pr.nnetd <- pr.nnetdsnet.result™® (max(verisihr_tutari)-min{veriSihr_tutari))+min(veriSihr_tu-
tari)

test.vv <- (veri_testSihr_tutari)® (max(verisihr_tutari)-min{verisihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)

MSEsekiz <- sum({(test.vv - pr.nnet8)*2)/nrow(veri_test)

print(MSEsekiz)

#model model_dort_bes_sekiz hata

pr.nnets <- compute(model_dort_bes_sekiz, veri_egitim[,1:6])

pr.nnetd <- pr.nnetssnet.result™ (max(verisihr_tutari)-min{veriSihr_tutari)}+min({verisihr_tu-
tari)

test.vv <- (veri_egitimSihr_tutari)® (max(verisihr_tutari)-min{verisihr_tu-
tari))+min{veriSihr_tutari)

MSEdokuzl <- sum({(test.vv - pr.nnet9)*2)/nrow(veri_egitim)

print{MSEdokuzl)

pr.nnets <- compute(model_dort_bes_sekiz, veri_test[,1:6])

pr.nnetd <- pr.nnetgsnet.result™® max(verisihr_tutari)-min{veriSihr_tutari)}+min{verisihr_tu-
tari)

test.vv <- (veri_testSihr_tutari)* {max(veriSihr_tutari)-min{verisihr_tutari))+min{veriSihr_tu-
tari)

MSEdokuz <- sum({(test.vv - pr.nnetd)*2) /nrow(veri_test)

print{MSEdokuz)
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abline(0,1, hwd=2)

legend('bottomright', legend=c{"YSA(5,3)', 'YSA[4,2)"), pch=15, col=c('red','blue'})
#YSA(5,3)-YSA(6,4)

plot{veri_testSihr_tutari,pr.nnet2, col="red’, main="Y5A(5,3) - ¥YSA(6,4)', pch=18, cex=0.8)
points(veri_testSihr_tutari, pr.nnet3, col="blue', pch=16, cex=0.8)

abline(0,1, hwd=2)

legend('bottomright’, legend=c{"YSA(3,3)', "Y5A(6,4)"), pch=15, col=c{'red','blue'})
#YSA(5,3)-YSA[B,5)

plot{veri_testSihr_tutari,pr.nnet2, col="red’, main="Y5A(5,3) - ¥YSA(6,5)', pch=18, cex=0.8)
points(veri_testSihr_tutari, pr.nnetd, col="blue', pch=16, cex=0.8)

abline(0,1, hwd=2)

legend('bottomright', legend=c{"YSA(5,3)', "YSA(6,5)"), pch=15, col=c{'red','blue'})
#YSA(5,3)-YSA[8,3)

plot{veri_testSihr_tutari,pr.nnet2, col="red’, main="Y54(5,3) - ¥YSA(&,3)", pch=18, cex=0.8)
points(veri_testSihr_tutari, pr.nnet5, col="blue', pch=16, cex=0.8)

abline(0,1, hwd=2)

legend('bottomright', legend=c{"YSA(5,3)', "'YSA[8,3)"), pch=15, col=c('red','blue'})
#YSA(5,3)-YSA(8,5)

plot{veri_testSihr_tutari,pr.nnet2, col="red’, main="Y5A(5,3) - ¥SA(&,5)', pch=18, cex=0.8)
points(veri_testSihr_tutari, pr.nnets, col="blue', pch=16, cex=0.8)

abline(0,1, hwd=2)

legend('bottomright’, legend=c{"YSA(3,3)', "YSA(8,3)"), pch=15, col=c{'red','blue'})
#YSA(5,3)-YSA[5,4,3)

plot{veri_testSihr_tutari,pr.nnet2, col="red’, main="YSA(5,3) - YSA(5,4,3)', pch=18, cex=0.8)
points(veri_testSihr_tutari, pr.nnet?, col="blue', pch=16, cex=0.8)

abline(0,1, hwd=2)

legend('bottomright', legend=c{"YSA(S,3)", "YSA(S,4,3)'), pch=15, col=c{'red','blue'}))
#YSA(S5,3)-YSA[3,6,7)
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legend('bottomright’, legend=c({"YSA(5,3)', "YSA(3,6,7)'), pch=15, col=c{'red','blue'})
#YSA(S,3)-YSA(4,5,8)
plot{veri_testSihr_tutari,pr.nnet2, col="red', main="YSA(5,3) - ¥5A4,5,8)', pch=18, cex=0.8)
points{veri_testSihr_tutari, pr.nnet3, col='blue', pch=16, cex=0.8)
abline{0,1, wd=2)
legend('bottomright’, legend=c({"YSA(5,3)', "YSA(4,5,8)'), pch=15, col=c{'red','blue'})
#farkl iterasyon sonuclan
model_dnm <- train(ihr_tutari™ ., data=veri_egitim, method="neuralnet", prePro-
cess=c("center","scale"), tunelength =10)
model_dnm
plot{model_dnm)
model_dnm_2 <- train(ihr_tutari™ ., data=veri_egitim, method="neuralnet", tuneG-
rid=expand.grid{layerl=c(3), layer2=3, layer3 =0})
model_dnm_2
plotimodel_dnm_2)
#regresyon
reg.model <- Im{formula = ihr_tutar ™ uret_endeks + s.nai_kap + usd_al +
tekn_endeks + ihr_endeks , data = zaman_seri)
summary({reg.model)
#ysa ve regresyon
Im.pred <- predict{reg.model, veri_test)
print(lm.pred)
MSE.Im <- sum({lm.pred - veri_testSihr_tutari)*2)/nrow(veri_test)
MSE.Im
par{mfrow=c(1,2)}
plot{veri_testSihr_tutari, pr.nnet2, col="red', main='Gergek-Tahmin{Reg)', pch=18, cex=0.7,
abline(0,1,lwd=2))
legend('bottomright’, legend="Reg’, pch=18, col="red’, bty="n")
plot{veri_testSihr_tutari, Im.pred, col="green', main='Gergek-Tahmin({¥5A)', pch=18, cex=0.7,

Abhdimad 1 haoAd—="00
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accuracy(lm.pred, veri_test)

#ayn grafikte
plot{veri_testSihr_tutari, pr.nnet2, col="red', main='{¥5A)-(Regresyon)', pch=18, cex=0.7)
points{veri_testSihr_tutari, Im.pred,col="green’, pch=18, cex=0.7)
abline(0,1,lwd=2)
legend('bottomright', legend=c{'Reg', 'NN'}, pch=18, col=c('red','green'})
#zaman serisi
install.packages("forecast")
library({"forecast")
library(tidyverse)
library(readr)
library(stringr)
install.packages("fpp2")
library(fpp2)
library(ggplot2)
library(scales)
library(tseries)
library(data.table)
library(lubridate)
library(forecast)
zaman_seri <- read.csv(file="C:/Users/sengul.can/Desktop/Y5A-Dikiaman/verizs.csv',
head=TRUE, sep=";", stringsAsFactors = FALSE)
ihr_toplam <- ts{data=zaman_seriSihr_tutari,
frequency=12,
start=c{2005,01),
end=c{2015,12))
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frequency = 12,
start=c{2005, 01),
end=c(2016, 12))
print{egitim_wveri)
test_wveri<- ts{ihr_toplam[145:length{ihr_toplam}],
frequency = 12,
start=c(2017,01),
end=c(2015,12))
#otokorelasyon
gghcf(ihr_toplam, lag.max = 60) + gatitle("Otokorelasyon Fonksiyonu Grafigi")
#mevsimsellik ve trend inceleme
decomposedRes <- decompose(x=ihr_toplam)
stl_ts <- stl{ihr_toplam, s.window = "periodic")
plot{decomposedRes, lwd=2)
trend <- stl{ihr_toplam, s.window = "periodic")5time.series[, 2]
detrend <- ihr_toplam - trend
checkresiduals{detrend)
adf.test{detrend)

egitim_veri <- ts{detrend[1:144],
frequency=12,
start=c{2005,01),
end=c(2016,12))
test_veri<- ts{detrend[145:length{detrend)],
frequency=12,
start = ¢(2017,01),
end=c(2015,12))
plot{detrend, type="0", col=1, wd=2, axes = F, xlab="Trend duragan veri", ylab="")
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abline(reg=Im{detrend ™ time(detrend)), col="blue")
plot{decompose(detrend))

#library(uroot)

#uroot::ch.test(ts(detrend, frequency = 12, start=c{2005,01}, end=c{2015,12)},
type="dummy")

Box.test{detrend, type = 'Ljung')

detrend_lineer_model <- tslm{detrend ™ trend + season)
summary(detrend_lineer_model)

Imtest::dwtest{detrend_lineer_model)

meanf_tahmin <- meanf({egitim_wveri, h=36)5mean

rwf_tahmin <- rwf{egitim_veri, h=38)5mean # Random Walk Forecast
rwf_tahmin_2 <- rwf{egitim_veri,drift = TRUE, h=36)5mean # Drift Model (Urettigi Random
Walk degeri ile ver

snaive_tahmin <- snaive(egitim_veri,h=36)Smean
accuracy(snaive_tahmin,test_veri)

plot{detrend, main="Toplam ihracat", ylab="", xlab="Tarih")
lines{meanf_tahmin, col=13, lwd=3)

#lines{rwf_tahmin, col=1, lwd=1)

#lines(rwf_tahmin_2, col=1, hwd=1)

lines(snaive_tahmin, col=4, hwd=3)

legend("topleft", xjust= 0.2 ,lty=1, col=c(13,2 ,12, 4},

legend=c({"Mean method","random walk method","random walk Drift method", "Seasonal
naive method"), bty="n", lw

#ARIMA

auto.arima(egitim_veri, stepwise =T, trace=T)

print{arima_model)

summary(arima_model)

#MNMN <- nnetar(as.numeric{unlist{veri_egitim)), size=3, p=2, P=2, lambda="auto", re-
peats=10}

MM <- nnetar{as.numeric{veri_egitim), size=3, p=2, P=2, lambda="auto", repeats = 10)
plot{forecast{NN, h=16), ylim=c[min(veriSihr_tutari),max(veriSihr_tutari)})
lines(veri_test, type="0", color="red",lwd=2)

legend|{"topleft", o{"Tahmin - ¥SA", "test verisi"), wd=c(3,3), col=c["blue","red"))
accuracy(forecast{NM, 16), test_veri)
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