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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Ve Iktisadi
Gostergelerin Tahminlenmesi Uzerine Bir Arastirma

Reyhan KAPLAN

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Ekonometri Programi

Giiniimiiz teknolojisi yeni bilgiler elde etmek icin verilerin saklanmasi ve
islenmesi konusunda 6nemli olciide gelisme gostermistir. Bu dogrultuda, gecmis
donem bilgisine dayanarak, yeni donem hakkinda bilgi iiretme siireci, insanlar
icin daha fazla 6nem kazanmistir. Zamanla bu durum bireyler i¢in 6nemli oldugu
kadar iilkeler icin de 6nemli bir konu haline gelmistir. Bu tez calismasinda, yapay
sinir aglarmin tanim yapilmis, tarihgesi, genel yapisi anlatilmis ve iktisadi
gostergeler itizerine bir uygulama yapilmistir. Tezin amaci yapay sinir aglar
yontemiyle elde edilen sonuclar ile klasik yontem ile elde edilen sonuglarin
karsilastirnlmasidir. Zaman serilerinden olusturulan iktisadi gostergelerin
tahminlenmesinde en kiiciik kareler yontemi kullanmilmistir. Yapay sinir aglan
yontemi icinde “nftool” yapisi kullamlmistir. Uygulama béliimiinde iki farkh
yontem sonuclar1 incelendiginde, yapay sinir aglarn ile yapilan modelin
sonuclarinin daha kiiciik hatayr verdigi tespit edilmistir. Birinci model bir
bagimsiz degisken ve bir bagilh degisken ile ikinci model ise bir bagimh degisken
ve iki bagimsiz degisken ile olusturulmustur. incelenen aralikta veri sayisinin
azhg1 ve diger ekonomik gostergelerin modellere dahil edilememesi nedeniyle
sonuclar arasinda ucurum farkhliklar olusmadigr goriillmiistiir. Giiniimiiz
teknolojisinde tiim durumlar degerlendirildiginde yapay sinir aglar1 yonteminin

daha kullamish oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Zaman Serileri, Iktisadi Gostergeler



ABSTRACT
Master’s Thesis
Artificial Neural Networks Method And A
Research on Forecasting Economics Indicators
Reyhan KAPLAN

Dokuz Eylul University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

Today's technology has improved significantly in the storage and
processing of data to obtain new information. Accordingly, the process of
generating information about the new period has gained more importance for
people based on the knowledge of the previous period. Over time, this case has
become an important issue for individuals as well as for countries. In this thesis,
the definition of artificial neural networks is explained, its history and general
structure is explained and an application is made on economic indicators. The
aim of the thesis is to compare the results obtained with the artificial neural
network method with the classical method. The least squares method was used to
estimate the economic indicators formed from time series. “nftool” structure was
used in artificial neural network method. When the results of two different
methods were examined in the application section, it was found that the results of
the model made with artificial neural networks gave a smaller error. The first
model is composed of one independent variable and one dependent variable, and
the second model consists of one dependent variable and two independent
variables. It was observed that there was no gap between the results due to the
low number of data and the failure to include other economic indicators in the
models. In today's technology, when all the situations are evaluated, it is

concluded that artificial neural network method is more useful.

Keywords: Artificial Neural Networks, Time Series, Economic Indicators



YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMI VE iKTiSADI GOSTERGELERIN

TAHMINLENMESI UZERINE BiR ARASTIRMA

ICINDEKILER
TEZ ONAY SAYFASI
YEMIN METNI
OZET
ABSTRACT
ICINDEKILER
KISALTMALAR
TABLOLAR LISTESI
SEKIiLLER LiSTESI

GIRIS

BIiRINCI BOLUM
KAPSAM VE LITERATUR
1.1. KAPSAM
1.2. LITERATUR ARASTIRMASI

IKINCi BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARINA GiRiS/GENEL BAKIS
2.1. YAPAY SINIR AGLARI GENEL TANIMI
2.2. YAPAY SINIR AGININ TARIHCESI
2.3. BIYOLOIJIK SINIR AGININ YAPISI
2.4. YAPAY SINIR AGININ ELEMANLARI
2.4.1. Girdiler
2.4.2. Agirliklar
2.4.3. Toplama Fonksiyonu
2.4.4. Aktivasyon Fonksiyonu
2.5. YAPAY SINIR AGLARI KATMANLARI
2.5.1.Girdi Katman

10
11
11
12
13
14
15

Vi



2.6.
2.7.

2.8.

2.9.

3.1
3.2.
3.3.

4.1.
4.2.
4.3.

2.5.2.Gizli Katman
2.5.3.C1ikt1 Katmani
YAPAY SINIR AGI AVANTAILARI VE DEZAVANTAILARI
YAPAY SINiR AGLARINDA PERFORMANS OLCUTLERI
2.7.1. Hata Kareler Ortalamasi-HKO
2.7.2. Hata Kareler Toplami-HKT
2.7.3. Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi-OMHY
YAPAY SINIR AGLARI CESITLERI
2.8.1. Mimarisine Gore Yapay Sinir Ag1 Cesitleri
2.8.2. Ogrenme Algoritmalaria Gore Yapay Sinir Ag1 Cesitleri
2.8.3. Ogrenme Zamanma Gére Ag Cesitleri
YAPAY SINIR AGLARI KULLANIM ALANLARI
2.9.1. Dogrusal Yapay Sinir Ag1 Uygulamalari
2.9.2. Dogrusal Olmayan Yapay Sinir Ag1 Uygulamalari

UCUNCU BOLUM
ZAMAN SERILERI ANALIZI
ZAMAN SERILERI GENEL TANIMI
ZAMAN SERILERI ANALIZI
REGRESYON TEKNIGI ILE ANALiZ
3.1.1. En Kiigiik Kareler Yontemi ile Tahmin Formiilasyonu

3.3.2. En Kiigiik Kareler Yontemi Varsayimlari

DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

UYGULAMA GIRIS
DEGISKENLERIN SECILMESI VE VERI SETI HAZIRLANMASI
UYGULAMA SONUCLARI

4.3.1. En Kiiciik Kareler Yontemi Ile Kurulan Birinci Model Sonuglari

4.3.2. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Kurulan Birinci Model Sonuglari

4.3.3. Birinci Model i¢in En Kiigiik Kareler Yontemi ve Yapay Sinir

Aglar1 Sonuglarinin Karsilastirilmasi

16
16
16
18
18
18
19
19
19

25
25
26
26

28
28
29
29
30

vii



4.3.4. En Kiiciik Kareler Yontemi ile Kurulan Ikinci Model Sonuglar1 49
4.3.5. Yapay Sinir Aglar1 Yéntemi ile Kurulan ikinci Model Sonuglart 55
4.3.6. Ikinci Model I¢in En Kiigiik Kareler Y&ntemi ve Yapay Sinir

Aglar1 Sonuglariin Karsilastirilmasi 58
SONUC 59
KAYNAKCA 61

viii



KISALTMALAR

ARIMA
NASAC
ARCH
GARCH
ADALINE
MADALINE
HKO
MSE
RMSE
HKT
SSE
OMHY
MAPE
EVDS
TUIK
ADF
VAR
GSYH

Otoregresif Hareketli Ortalamalar

National Association of Securities Dealers Automated Quotations

Otoregresif Kosullu Degisen Varyans

Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Adaptive Linear Neuron

Multiple Adaptive Linear Neuron
Hata Kareler Ortalamasi

Mean Squared Error

Root Mean Squared Error

Hata Kareler Toplami

Sum Squared Error

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi
Mean Absolute Percentage Error
Elektronik Veri Dagitim Sistemi
Tiirkiye Istatistik Kurumu
Augmented Dickey-Fuller Test
Vektor Otoregresyon Analizi

Gayri Safi Yurt I¢i Hasila



TABLOLAR LISTESI

Tablo 1: Yapay Sinir Aglar1 lle Zaman Serisi Analizi Literatiir

Tablo 2: Biyolojik Sinir Ag1 Ve Yapay Sinir Aginin Karsilastirilmasi

Tablo 3: Toplama Fonksiyonu Ornekleri

Tablo 4: Thracat ve Ithalat Degiskenleri i¢in Birim Kok Testi Sonuglar

Tablo 5: En Kiigiik Kareler Yéntemi ile Kurulan Modell

Tablo 6: Modell Degisen Varyans i¢in White Testi Sonuglar

Tablo 7: Modell Otokorelasyon i¢in Breusch-Gogfrey Serial LM Testi
Sonuglari

Tablo 8: Model2 Regresyon Analizi ve Yapay sinir Agiin Hata Kareler
Toplami

Tablo 9: Doviz Kuru Degiskeni I¢in Birim Kok Testi Sonuglar

Tablo 10 : En Kiiciik Kareler Yontemi fle Kurulan Model2

Tablo 11: Model2 i¢in Degisen Varyans Icin White Testi Sonuglart

Tablo 12: Model2 Otokorelasyonu i¢in Breusch-Gogfrey Serial LM Testi

Sonuclari

Tablo 13: Model2 Regresyon Analizi ve Yapay sinir Aginin Hata Kareler

Toplami

s.3

s.10
s.12
s.40
s.41
5.43

s.44

s.48

s.50

s.51

s.53

5.54

s.58



SEKILLER LISTESI

Sekil 1:
Sekil 2:
Sekil 3:
Sekil 4:
Sekil 5:
Sekil 6:

Sekil 7:
Sekil 8:
Sekil 9:

Sekil 10:
Sekil 11:
Sekil 12:
Sekil 13:
Sekil 14:
Sekil 15:

Biyolojik Bir Sinir Aginin Gosterimi

Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapisi

Yapay Sinir Aglarinin Katmanlart

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Genel Gériiniimii

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Genel Goriintimii

Cok Katmanli Ileri Beslemeli Geri Yayiliml1 Yapay Sinir Aglarinin
Genel Gortiniimii

Hata Terimlerinin Esit Varyansli Dagilist

Hatalarin Dagilimi

2007-2017 Arasi Thracat Ve ithalat Degerleri (Duraganlastirilmamis)
2007-2017 Arasi ihracat Ve ithalat Degerleri Dagilimi

2007-2017 Arasi ihracat Ve ithalat Degerleri (Duraganlastiriims)
Modell Modelin Hata, Ger¢ek Ve Uyum Degerleri

Modell Hatalarin Dagilimi

Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Modell Egitim, Degerlendirme Ve Test Veri Seti I¢in Ortalama

Karesel Hata

Sekil 16
Sekil 17

: Agin Ciktis1 ve Gergek Deger Arasindaki Farklar
: ModellAgm Ciktist ve Ger¢ek Degerler Arasindaki Farklarin

Dagilimi

Sekil 18
Sekil 19
Sekil 20
Sekil 21
Sekil 22
Sekil 23
Sekil 24
Sekil 25

: Model1Agm Ciktis1 ve Gergek Degere Uyumu

: 2007-2017 Aras1 Reel Doviz Kuru Degerleri (Duraganlastirilmamais)
: 2007-2017 Aras1 Thracat Ve Reel D6viz Kuru Degerleri Dagilimi

: 2007-2017 Aras1 Reel Doviz Kuru Degerleri (Duraganlagtirilmis)

: Model2 Hata, Ger¢gek Ve Uyum Degerleri

: Model2 Hatalarin Dagilimi

: Model2 Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Yapisi

: Model2 Egitim, Degerlendirme Ve Test Veri Seti I¢in Ortalama

Karesel Hata

s.9

s.11
s.15
s.20
s.21

5.22
5.32
s.34
s.39
.39
.40
s.42
s.42
s.44

s.45
s.45

5.46
s.47
s.49
s.49
s.50
5.52
5.53
.55

s.55

Xi



Sekil 26: Model2 Agin Ciktist ve Gergek Degerler Arasindaki Farklarin
Dagilimi 5.56
Sekil 27: Model2 Agin Ciktist ve Gergek Degere Uyumu s.57

Xii



GIRIS

Modern teknolojinin gelisimi ile ileri diizey bilgisayarlar ve yapay zeka
sistemleri insanlik i¢in vazgecilmez bir durum haline gelmistir. Ilkel bilgisayarlarin
hayatimiza girmesinden giiniimiize kadar bu siire¢ gézlemlendiginde, baglarda sadece
basit hesaplamalar, sonra zor olan matematiksel islemler ve veri aligverisi yapmak igin
kullanilan bilgisayarlar, artik verileri isleyebilen, mevcut verileri kullanarak onlar
hakkinda tahmin ve yorum yapabilen bir ara¢ haline gelmistir. Bu ilerleyisteki Kilit
nokta bilgisayarlarin insan beyninin taklidini yapmasiyla baslamustir. insan beyninin
taklidi yapay zeka teknolojilerini ortaya ¢ikarmistir (Oztemel, 2016,13-15).

Biiyiik miktarlardaki verilerden, anlamli ve kullanilabilir bilgileri daha kisa
zamanlarda tiretebilmek insanoglunu i¢in her zaman ihtiyag olmustur. Bu sebepten
dolay1 da zaman igerisinde makine 6grenmesi, yapay zeka gibi birbirini tamamlayan
parcalar yapay sinir aglari gibi bir metot da bir arada kullanilmasiyla klasik
yontemlerin yerine alternatif yontemler tercih edilmeye baglanmistir.

Glinlimiizde iilkelerin devamliligini siirdiirebilmesi i¢in dis ticaretle iligkilerini
stirdlirebilmeleri gerekmektedir. Diger bir ifadeyle dis ticaret iligkisinde hem iilkemiz
ekonomisi i¢in hem de diger iilkeler ekonomisi i¢in ihracat ve ithalat birbirini
tamamlayan &nemli kalemlerdendir. Iki kalem arasindaki iliskinin tahmin edilebilmesi
de ekonomistler i¢in onemlilik teskil etmektedir. Bu ylizden iki kalem arasindaki
iliskinin gercegi en iyi yansitacak deger ile tahmini gelecege yonelik planlama
caligmalar1 agisindan oldukca 6nemlidir.

Tezde ¢ok sayida varsayimi saglamasi gerektiren klasik yontemler ile elde
edilen sonuglarin, yapay sinir aglart yontemiyle elde edilen sonuglar ile
karsilastirilmast amaglanmistir. Ayrica uygulamada kullanilan yontemler igerisinde
gercek degerleri en yakin sonuglar1 veren yontemin belirlenmesi, bunun yaninda her
iki yontemin de avantajlarinin ve dezavantajlarinin incelenmesi amaglanmistir.

Tezin ilk boliimiinde uygulamanin kapsami ve literatiir olusturmaktadir.
Gegmis donemlerde yapilmis temel uygulamalardan bahsedilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde yapay sinir aglarinin tanmimi yapilmis, tarihgesi
gelisimi ve yapisi incelenmistir. Biyolojik sinir hiicreleri ile arasindaki benzerlikler ve

farkliliklar agiklanmustir.



Ucgiincii béliimde zaman serilerin tanimi ve zaman serileri analizinde regresyon
yonteminin kullanilmasindan bahsedilmistir. Ayrica regresyon i¢in en kiigiik kareler
metodu ile tahminin varsayimlari ve formiilasyonlari tizerinde durulmustur.

Tezin son boliimiinii uygulama boliimii olusturmaktadir. Segilen degiskenlerin
neden se¢ildigi ve verilerin elde edilme siirecinden bahsedilmistir. Bu boliimde Matlab
ve Eviews programi kullanilarak analizi yapilan verilerin sonuglar1 verilmistir.

Sonugclar grafikler ile desteklenerek yorumlanmaistir.



BIiRINCi BOLUM
KAPSAM VE LITERATUR

1.1. KAPSAM

Uygulamanin degiskenleri, Tiirkiye’nin 2007 ve 2018 yillar1 arasinda yapmis
oldugu ithalat ve ihracat hacimleri ile doviz kuru olusmaktadir. Arastirmanin
yontemleri, zaman serilerinde en kiigiik kareler ile basit dogrusal regresyon modeli ve
yapay sinir aglart yontemleridir.

1.2. LITERATUR

Asagida yapay sinir aglari ile zaman serisi analizi yapilan belirli ¢alismalar

yillara gore diizenlemis, Tablo 1°de ifade edilmistir.

Tablo 1: Yapay Sinir Aglar1 lle Zaman Serisi Analizi Literatiir

Marquez ve | Yapay sinir aglari, regresyon modellerine bir alternatif
arkadaslar1 (1991) | olarak Onerilmistir. Dogrusal olan ve olmayan regresyon
modelleri parametrelerle test edilmis. Daha sonra, ayni
parametrelerle yapay sinir aglari ile tahmin edilmistir. Elde
edilen sonuglar karsilastirilmis ve bazi performans
ol¢iitlerine gore iki yontemin basarisi test edilmistir.

Wong (1991) Yapay sinir aglar1 yontemini zaman serilerinin tahmini i¢in
kullanmistir. A§ zaman serileri i¢in girdi verileri olarak
kullanilan zamana bagli olarak bilginin elde edilmesini

saglamigtir.
Refenes ve | Yapay sinir aglari, borsa hisse senetlerinin gelisimini tahmin
arkadaglar1(1994) | etmek i¢in klasik istatistiksel tahmin yontemleri yerine
kullanilmustir.
Cottrell ve | Dogrusal olan ve olmayan istatiksel tahmin yontemlerini

arkadaslar1 (1995) | yapay sinir aglar1 yontemi ile birlestirerek hibrit bir yontem
elde etmeye calismistir. Gelistirilen model diger istatistiksel
yontemlerle karsilagtirilmistir.

Hill ve | Ayni veri seti i¢in Once zaman serileri yapay sinir aglar
arkadaslar1 (1996) | yontemi ile analiz edilmis. Daha sonra istatistiksel zaman
serileri ile modellenmistir. Elde edilen sonuglar belli
kriterler baz alinarak karsilagtirma yapilmistir.




Zhang (2003)

Hem ARIMA hem de yapay sinir aglar1 modellerini
birlestiren bir hibrit metodoloji 6nermistir. Gergek veri
setleriyle yapilan deneysel sonuglar, birlestirilmis yontemin;
ayr1 ayri kullanilan yontemlerden herhangi birinin elde ettigi
tahmin dogrulugunu arttirmanin etkili bir yolu olabilecegini
gostermistir.

Zahrani ve Abo-

Yapay sinir aglar1 ve zaman serisi modellerinin birlesik

Monasar (2015). | teknigi mevcut giinliik su tiiketimi tahmini iklim verilerine
dayanarak ele alinmistir.

Ince ve Cakir | NASAC borsa tahmininde ARIMA ve yapay sinir aglar

(2017) modelleri kullanilmistir.

Cam ve | ARCH modeli; GARCH modeli ve yapay sinir aglar

arkadaslar1 kullanilarak petrol fiyatlarindaki meydana gelen degisiklik 2

(2017) Ocak 2008- 23 Ekim 2017 donemleri i¢in tahmin edilmis,

hangi degiskenin bu degisime daha ¢ok etkisi var tespit
edilmistir.

Ozden ve Oztiirk
(2018)

Klasik zaman serileri analiz yontemi ve yapay sinir aglari
kullanilarak Tiirkiye’deki bir endiistri bolgesi i¢in enerji
ihtiya¢ tahmini yapilmistir.

Ergil (2018) Tiirkiye’deki is kazalar1 sonucu gergeklesen 6liim sayilart ve
stirekli olarak is goremezlik sayilari, hem Box-Jenkins
teknigi ile hem de yapay sinir aglart modellenmistir. Her iki
yontem sonucunda elde edilen tahminler karsilastirilmistir.

Papugcu (2019) Borsa  endeksi  hareketlerinin  makine  §grenme

algoritmalarindan biri olan yapay sinir aglar1 ve digerleri
analizi yapilmistir.




IKiNCi BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARINA GiRiS/GENEL BAKIS

2.1. YAPAY SiNiR AGLARI GENEL TANIMI

Insan beyninin isleyisinden ve biyolojik sinir hiicresinden ilham alinarak
gelistirilen yapay sinir aglari, 6grenebilen ve 6grendigini isleyebilen bir yapidir.
(Widrow ve digerlerinden aktaran, Zhang ve digerleri, 1997: 35). Diger bir ifade ile
biyolojik sinir aglarina benzer performans Ozellikleri gosteren bir bilgi isleme
sistemidir (Fausentt, 1994: 3). Agin 6nemli olan 6zelliklerinin temelinde 6grenme
yapisinin olmasi vardir. Elde olan problemin ¢6ziimii i¢in, ¢ok fazla miktardaki
etkilesimli parcaciklarin belirli bir diizenle ¢alismasini miimkiin kilmaktadir. Ag
ornekler ile 6grenir ve 6grendigi bilgi ile siniflandirma, 6riintii tanima, tahmin yaparak
kisiye ¢Oztim tiretir (Cura, 2008: 19).

Yapay sinir aglari, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskileri, biyolojik aglarin
yapisina ve islevine dayanarak, insan beyninin 6grenmesini taklit ederek dogrusal
olmayan ve karmasik problemleri ¢cdzen bilgi isleme sistemidir. Insan beyninin
¢oziimleyemeyecegi sorunlarin ¢éziimii i¢in gelistirilen bu teknik sayesinde bir¢ok
karmagik problem c¢oziimlenebilir. Bunun ic¢in insan beyninin gerceklestirdigi
ogrenme, iliskilendirme, smiflandirma ve genelleme gibi fonksiyonlar1 yaparak
orneklerden deneyimler kazanabilir. Kazanilan deneyimler ile karar verme yapabilir
(Oztemel,2016: 29). Ozetle, yapay sinir aglari biyolojik bir sinir agini simiile eden yeni

bir algoritma mimarisidir (Graupe, 2013: 2).

2.2. YAPAY SINiR AGININ TARIHCESI

Insan beyninin taklidini yaparak, bir sistem olusturan ve sisteme grenme,
hatirlatma ve genelleme yapma gibi yetenekler edinebilmeyi amaglayan bilgi isleme
sistemine yapay sinir aglar1 denir. Yapay zeka son donemlere damga vuran bir olgu
olsa da temelinde yatan insan beyninin diisiinme sistemini anlama, algilama ve
aciklama istegi ¢cok eksi zamanlara ait bir istektir. Antik Yunana kadar uzanan bu
istegin ilk temel taslar1 Plato (1.0. 427-327) ve Aristoteles (1.0. 384-322) tarafindan

islenmistir. Sonrasinda insanin diisiinme kabiliyeti ile ilgilenen bir diisiiniir olan



Decartes (1596-1650) ile devam etmistir. Yiizyillardir siiregelen merak duygusu bilim
adamlar tarafindan beynin yeteneklerinin modellenebilmesine ¢aligmalarina bir kap1
agmustir. Fiziksel bilesenlerin dogru bir bigimde bir araya getirilmesi ile yapay olan
modeller gelistirilmistir. Ilk yapay hiicre ve ag modellerinden sonra giiniimiiz
teknolojileri yardimiyla yapay sinir aglarinin algoritmik yapilar1 olusturulmustur
(Kunt, 2014: 43).

Insan beyninin ¢alisma prensibi ile ilgili ilk bilimsel eser 1890’11 yillarda
William James tarafindan ortaya atilmistir. 1940 yilindan 6nce de yapay sinir aglar
yonelik bazi ¢alismalar yapilmistir ancak bunlarin miithendislik degeri yoktur. Gergek
bir néronun basit parametrik dogrusal olmayan hesaplama modelini 6neren aglar ile
ilgili ilk calisma W.S. McCulloch ve W.A. Pitts'in tarafindan 1943 yilinda baglamstir.
Insan beyninin islevlerinden biri olan hesaplama ve analiz yeteneginden ilham alarak
elektrik devrelerini kullanarak bu hiicreyi gelistirmiglerdir. 1949 yilinda Hebb
Ogrenme kavramu ile ilgili temel teoriyi anlatan bir kitap yazmistir. Hebb’in kitabinda
yer alan ‘‘Hebb kurali’’ ile hem sinir aginin baglant1 sayisi ile 6grenebilme hem de
uyum saglayabilmenin iligkili oldugu tespit edilmistir. Hebb’in kitabindan sonra
(1950°den sonra) bazi arastirmacilar Hebb kuralindan ve teorisinden faydalanarak
yapay sinir agmin etkinligini arttirabilmek adina ¢alismalar yapmustir (Zurada, 1992:
18-20; Larsen, 1999:5-6; Keskenler, Keskenler, 2017: 11-13).

Yasanilan geligsmelerin paralelinde 1956 yilinda ortaya atilan yapay zeka
kavrami oldukca dikkat cekti. Ancak gelisen yapay zeka caligmalari yapay sinir
aglarindan bagimsiz olarak ele alinmistir. Dikkat ¢ceken yapay zeka ¢alismalart yapay
sinir aglarinin da yerini almaya baslamistir. Bu durum 1960 yilina kadar devam etmis,
ancak bu yildan sonra Rosentblatt, Kohonen, Widrow, Nilssons, Grosberg, Fukushima
gibi bilim adamlan tarafindan tekrar yapay sinir aglari ¢aligmalari baglatilmistir.
Widrow ve Hoff 1959 yilinda Stanford Universitesinde ADALINE (Adaptive Linear
Neuron) ve MADALINE sinir agin1 6nerdi. Bu aglar miihendislik uygulamalarindaki
ilk aglar olup sonraki uygulamalarinda temelini olusturmustur. Rosenblatt, 1960
yilinin baslarinda, algilayicilardan olusan katmanli bir sinir ag1 ve bu agin istenen bir
gbrevi yerine getirebilmesi amaciyla tek katmanli algilayict agin parametrelerini
ayarlamak icin bir algoritma Onermistir. Buradaki sinir aginin 6zelligi tek katmanli,

egitilebilen ve tek bir ¢ikisa sahip olmasidir.



ADALINE sinir ag1 modeli Rosentblatt’in algilayict modeli ile ayn1 6zelliklere
sahiptir ancak ADALINE modelinin 6grenme algoritmas: daha gelismistir. Widrow,
sinir isleme aglarinin sinyal isleme i¢inde kullanilmasina dnciiliik etmistir. Bununla
birlikte, 1969'da Minsky ve Papert tarafindan yapilan ¢alisma, tek katmanl algilayici
agin basit bir gorevi yerine getiremedigini ve ¢ok katmanli algilayic1 aglarin
agirliklarini ayarlamak i¢in algoritmalari kullanamadiklarini gostermistir ki bu gelisim
i¢cin ¢ok 6nemli olmustur. Ciinkii bu ifade, yapay sinir aglarinin bilimsel bir degerinin
olmadigr ve dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim gelistiremedigi anlamina
gelmektedir. Minsky ve Papert 6ne attig1 bu tezi desteklemek amaciyla da galismalarda
bulunmustur. 1965'ten 1984'e kadar devam eden donemde, birkag arastirmaci
tarafindan, daha 6ncii ¢alismalar yapilmistir. Sun-Ichi Amari (1972, 1977) tarafindan
sinir aginin esik elemanlar1 ve matematiksel teorisi iistiinde ¢aligmalar yapilmstir.
Ayrica Japonya'da Kunihiko Fukushima, ‘neocognitrons’ olarak bilinen bir sinir ag1
mimarisi smifi gelistirmistir. Gorsel riintli tanima i¢in bir model olan Neocognitron,
biyolojik olabilirlik ile ilgilidir. Ag retinal goriintiileri taklit eder ve iki boyutlu néron
katmani kullanarak bunlari isler. 1982'den 1986'ya kadar olan dénemde, sinir aglarinin
potansiyelini O6nemli Olclide arttiric1 etkiye sahip birgok aydinlatici yaymn
yaymlanmistir. John Hopfield (1982, 1984) ile yeni bir donem baslamistir (Zurada,
1992: 19). John Hopfield sinir aglarinin bilgisayar yazilimi ile ¢6ziilmesi zor kompleks
olan problemlere ¢oziimler lretebilecegini ispatlamistir. Gezgin satict problemini
yapay sinir aglari ile ¢ozmesi ile bu ispatin en iyi 6rnegi olmustur (Zurada, 1992: 18-
20; Larsen, 1999:5-6; Keskenler, Keskenler, 2017: 11-15).

Alanin yeniden canlanmasi, 1986'da James McClelland ve David Rumelhart
(1986) tarafindan diizenlenen Rummelhart’in paralel programlama c¢aligmalarini
iceren ve iki cildin yayi ile gerceklesmistir. Bu ¢alismada tanitilan yeni 6grenme
kurallar1 ve diger kavramlar, 1960'1 yillarin ortalarinda genel ¢abalarini temel alan, ag
egitim engellerinden birini ortadan kaldirmistir. Mc Clelland ve Rumelhart tarafindan
yayinlanan bir zamanlar katmanli aglarin 6nceden tahmin edilemeyen bilgi islem
potansiyeli i¢in yeni bir ¢ag acti. Katmanli aglarin yeni egitim programina iliskin
matematiksel cergeve 1974’te Paul Werbos tarafindan kesfedilmesine ragmen, o
zaman biiyiik dl¢iide fark edilmemistir. Bu konu ile ilgili Dreyfus’un 1990°da yaptig:

son agiklamalara gore, ¢ok katmanli ileri beslemeli sistemler icin optimizasyon



yaklagiminin ilk yazarlar1 1969°da ¢ok kademeli ag egitimi i¢in gradyan bir ¢dziim
elde eden Bryson, Ho ve Kelley idi. Ancak bu g¢aligmalar sinir aglarinin 6grenme
algoritmalar1 i¢in olgunlasmamis ve benimsenememistir. 1986 ve 1987 yillarinin
basglarinda bir¢ok yeni yapay sinir agi arastirmasi baslatilmistir. Noro-bilgisayar
disiplini ile olan arastirmalarin yogunlugu, konferans gibi daha bircok alana

yayilmistir (Zurada, 1992: 20).

2.3. BIYOLOJIK SINiR AGININ YAPISI

Insanlar gevresinden aldig1 veriyi isler ve bilgi haline getirir. Bu bilgiler ile
kararlar alabilir, problemlere ¢dziimler iiretebilir. insanda 6grenme isleminin nasil
gerceklestigi tam olarak tanmimlanamasa da Ornekler verilerek somutlastirilabilir.
Ormnegin bir bebegin konusmay1 6grenmesi buna verilebilecek en giizel 6rnektir. Yeni
dogmus bir bebek konusamaz hatta sesleri bile ¢ikaramaz ancak zamanla gevresinde
olan insanlar aracilig: ile kelimeler 6grenmeye baslar. Ilk denemelerinde anlamsiz
hatta cogu zaman anlasilmasi o kadar gii¢ sesler cikarir ki ifade edilmeye calisilan
kelimenin tam olarak ne oldugunu anlamak zordur. Zamanla tekrar edilen kelimeler
anlasilir ve bebek icin kolay ifade edilebilir olur. Giin gegtikce sdylemek istedigi
kelimeyi ve diger kelimeleri daha rahat soyleyebilen bebek, bir zaman sonra
konusabilir. Bu asamada bebegin konusmasina en biiyilik katki anne ya da babanin
kelimenin nasil sdylenecegini bebege anlatmasi olur. Ancak belirli bir yasa geldikten
sonra, yeni duydugumuz ve anlamini bilmedigimiz kelimeleri 6grenebilmek ya da
tekrarlayabilmek i¢in hala bebek gibi birinin anlatmasma gerek kalmaz. Ozellikle
kisinin kendi dilinden olan kelimeleri ilk kez duysa bile sdyleyebilme yetenegi vardir.
Bu yetenek sayesinde kisinin beyni ve dili artik sonug iiretebilir durumdadir. Ornekten
de anlasilacag: iizere ‘‘Ogrenme’’ siirecinin en onemli asamas1 &rnekler olmustur
(Cakir, 2018: 4-6). Ogrenmeyi gerceklestiren biyolojik sinir hiicrelerinin yapist Sekil

1.’de gosterilmistir. Bilgi akiginin oklarinin gidis yoniine dogru ilerlemektedir.



Sekil 1: Biyolojik Bir Sinir Aginin Gosterimi

Dendrit

/

/

Kaynak: Jan Larsen, 1999: 3.

Gergek sinir hiicresi insan beynindeki biyolojik aglarin bir pargasidir. Isleyisin
ana merkezi olan sinir hiicresinde fonksiyonlarin yerine getirilebilmesi i¢in tiim
hiicrelerin  birbiri ile baglanti i¢inde olmas1 gerekmektedir. Hiicreler arasi
baglantilarda, hiicrenin tiim pargaciklar1 (akson, sinaps, dendrit) gérev almaktadir.
Sinapslar hiicrelerin aksonlarinin diger dentritlerle olan baglantisidir. Bagka
hiicrelerden gelen sinyaller snapsler yoluyla bir diger hiicreye aktarilir. Hiicreden
hiicreye bilgi akisini gergeklestirir. Dentritler tipki bir agag dal1 gibi dallanir ve néronun
hiicre ¢ekirdeginden gelen sinyalleri alir, snapslere iletir. Ince ve uzun yapida olan
aksonlar sinyallerin daha iyi iletilmesine amaciyla dentritlere yol agmaktadir (Kriesel,
200: 16-18). Aksonlar bir baglant1 teli olarak goriilebilir (Graupe, 2013: 5).

Ozet olarak biyolojik sinir aginin yapis1 ve yapay sinir ag1 elemanlar birbirine

karsilik gelecek sekilde asagida Tablo 2’deki gibi adlandirilabilir (Elmas, 2011:33).



Tablo 2: Biyolojik Sinir Ag1 Ve Yapay Sinir Agmin Karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Ag Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinir Hesaplama Sistemi

Sinaps Diigiim (Sinir, Islem Eleman)
Dendrit Sinirler Arasi Baglanti Agirliklar
Hiicre Govdesi Toplama Islevi

Akson Sinir Cikist

Kaynak: Cakir, 2018: 22

2.4. YAPAY SINIiR AGININ ELEMANLARI

Yapay sinir aglarinda da biyolojik sinir hiicrenin igerdigi yapiya benzer bir yapi
bulunmaktadir. Biyolojik yapinda isleyisi devam ettirmek i¢in gorev alan bilesenlerin,
benzer gorevde bilesenler tarafindan yap1 i¢inde isleyisi devam ettirdigi goriilmektedir
(Graupe, 2013: 1). Sekil 2’de goriildiigii tizere basit bir ag hiicresi girdiler, agirliklar,
toplama islevi, aktivasyon ve ¢ikistan olusmaktadir. Sekil 2 lizerinde X ile gosterilen
birim girdilerin; Wi ile gosterilen birim ise agirliklarin oldugu birimdir. Girdiler ve
agirliklar agin en baginda belirlenen parametrelerdir. Girdilerin her biri agirliklar ile
carpilarak toplanir. Toplama islemi ile agirliklar girdilerin matematiksel degerlerini
degistirir. Toplama da bir de esik deger denilen (bi) sayis1 bulunmaktadir. Esik deger
agin algilayabilecegi smirt verir. Toplama islemi de agin kullanicis1 tarafindan
belirlenir. Toplama islemi sonucunda bulunan deger, yine agin kullanicisi tarafindan
belirlenen aktivasyon fonksiyonunda isleme tabi tutulur. Islem sonrasinda elde edilen
deger ise yi yani ¢ikis degeridir. Her bir girdi degerine karsilik gelen bir de ¢ikis degeri
bulunmaktadir. Giris degerlerinin sayisi ve ¢ikis degerlerinin sayisi kullanici tarafindan
belirlenir. Agda kullanicinin istedigi sayida ¢ikti elde edebilmek miimkiindiir. Aga

verilen say1 ¢ikis sayisi kadar sonug iiretilir (Yavuz ve Deveci, 2013: 170).
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Sekil 2: Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapist

Girdiler Agirhklar Toplama Islevi Aktivasyon Cikis
X1 W,
—
X2 W- ™
X W > () > v
Xs T Wa
|
Xi HR

| Esik

Kaynak: Yavuz ve Deveci, 2013: 170.

2.4.1. Girdiler

Dis diinyadan gelen bilgileri toplayan, drnek verilerin bulundugu katman girdi
katmanidir. Bu katmanda disaridan gelen girdi sayis1 yani 6rnek sayisi kadar sinir
hiicresi bulunur. Girdiler herhangi bir isleme tabi olmadan diger katmana gecis yapar
(Rojas, 2013: 3-4). Ancak girdi katmanindan gelen bilgiler diger katmanlara
aktarildiginda veriler isleme tabi tutulabilir (Cakir, 2018:20).

2.4.2. Agirhiklar

Yapay hiicreye gelen bilginin ne derece 6neme sahip oldugunu gosteren
agirliklar gelen bilginin ndron tizerindeki etkisini de gosterir. Agirliklarn kiigiik ya da
biiyiik bir rakamsal degerinin olmasit agirligin 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina
gelmez. Ayrica bir agirligin degerinin sifir olmasi bulundugu ag i¢in 6nemsiz oldugunu
gostermez bilakis sifir degerini alan agirlik o ag i¢in 6nemli bir agirlik da olabilir.
Agirhigin arti-eksi olmasi pozitif-negatif etkiyi gosterirken, sifir olmas1 herhangi bir
etkiyi gostermemektedir (Oztemel, 2016: 49). Agirliklar vasitasiyla girdinin iiretilecek
cikt1 lizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir (Kubat, 2017: 668).
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2.4.3. Toplama Fonksiyonu

Bir hiicreye gelen net girdi toplama fonksiyonu tarafindan hesaplanir. Bu amag
dogrultusunda bir¢ok toplama fonksiyonu bulunmaktadir. Yaygin bir kullanim alanina
sahip fonksiyonlarin basinda agirlikla toplam1 bulmak yer alir. Girdi degerlerinin her
biri kendi agirlig ile carpilarak toplanir boylelikle aga gelen net girdi miktar1 bulunmusg
olur (Oztemel, 2016: 49). ilgili fonksiyonun formiillestirilmis hali asagidaki verilmistir:

NET=XI' W; * X;

Yapay sinir aglar1 da her zaman yukarida verilen formiil kullanilmasi sarti
yoktur. Kisi kendisi se¢im yapabildigi gibi bazi ag modellerinde ag kullanacagi toplama
fonksiyonu belirleyebilmektedir. Bazen gelen girdilerin degeri 6nem teskil ederken
bazen de gelen girdilerin sayist 6nem teskil edebilmektedir. Ancak bir problem i¢in en
uygun toplama fonksiyonunun belirlenebilecegi bir kural ya da formiil
bulunmamaktadir. Bunun i¢in uygun toplama fonksiyonun secilmesi deneme yanilma
yolu ile olabilmektedir. Literatiirde toplama fonksiyonu olarak kullanilan
fonksiyonlarin 6rnekleri Tablo 3’te verilmistir (Oztemel, 2016:49; Cakir, 2018: 22).

Tablo 3: Toplama Fonksiyonu Ornekleri

Net giris Aciklama

Girdilerin her biri (birinci girdiden n.
Carpim girdiye kadar) kendisine verilen agirlik
Net Girdi=[[}" X; * W; degerleri ile c¢arpilir ve daha sonra

bulunan degerler birbiri ile carpilarak
net girdi hesaplanir.
Girdilerin her biri (birinci girdiden n.
Maksimum girdiye kadar) kendisine verilen agirlik
Net Girdi= Max (Xi*Wi) degerleri ile carpilir. Cikan sonuglar
i=1...n girdiler i¢inden en biiyiigii yapay sinir
hiicresinin net girdisi olarak kabul
edilir.
Girdilerin her biri (birinci girdiden n.
Minimum girdiye kadar) kendisine verilen agirlik
Net Girdi= Min (XiWi) degerleri ile carpilir. Cikan sonuglar
iI=1...n girdiler i¢inden en bliyligii yapay sinir
hiicresinin net girdisi olarak kabul
edilir.
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Girdilerin her biri (birinci girdiden n.
Cogunluk girdiye kadar) kendisine verilen agirlik
Net Girdi=); sgn(X; * W;) degerleri ile ¢arpilir. n adet girdi sonucu
icinden pozitif ve negatif olanlarin
sayist bulunur. Biiyiik olan say1
hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.
Agin hiicresine gelen bilgiler agirlikli

Kiimiilatif toplam olarak toplanir ve daha Once gelen
Net Girdi=Net(eski)+ Y;(X; * W;) bilgilere eklenerek hiicrenin net girdisi
i=l....n bulunur.

Kaynak: Cakir, 2018: 22

Birlestirme fonksiyonu olarak da ifade edilen toplama fonksiyonu sonucunda
hesaplanan deger, dogrusal ya da dogrusal olmayan, tiirevlenebilir bir aktivasyon

fonksiyonuna iletilir (Kubat, 2017: 668).

2.4.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Girdi ve ¢ikti birimleri arasindaki egrisel eslesmeyi saglayan fonksiyon
aktivasyon fonksiyonudur. Dogru olarak secilmis bir aktivasyon fonksiyonu agin
performansini etkilemektedir (Hwang ve Ding’ten aktaran Yavuz ve Deveci, 2013:
171). Toplama fonksiyonunda oldugu gibi bir problem igin en uygun aktivasyon
fonksiyonunun belirlenebilecegi bir kural ya da formiil bulunmamaktadir. Bunun igin
uygun aktivasyon fonksiyonun secilmesi deneme yanilma yolu ile olabilmektedir.
Ancak genellikle hatayr minimum yapan, giinimiizde en yaygin kullanilan Cok
Katmanli Algilayici modelinde en ¢ok aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir (Oztemel, 2003: 50). Literatiirde en sik kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar asagidakilerdir:

> Lojistik Dontistirme Fonksiyonu (Sigmoid Fonksiyon): Bu fonksiyon
bir norondaki degerin [0,1] araliginda kalmasini saglar. Bir tiir hassaslik derecesi
olarak kullanilan t parametresinin degeri arastirmactya gore degisebilir. Fonksiyonun

denklemi 1.1° de verilmistir (Cura, 2008: 21).
1

gx) = —= 11
t

1+e
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> Hiperbolik Tanjant Doniistiirme Fonksiyonu: Lojistik donistiirme
fonksiyonunda nérondaki deger [0,1] araliginda iken, hiperbolik tanjant doniistiirme

fonksiyonunda aralik degeri [-1,1] olarak degisir (Cura, 2008: 21).

x X
t—et
g(x) = 5= 1.2
et+et
> Gauss Dontistiirme Fonksiyonu: Digerlerine goére daha nadir

karsilagilan bu fonksiyon lojistik fonksiyondaki gibi degerin [0,1] araliginda kalmasini

saglar (Cura, 2008: 22).

x2

glx) = ezt 1.3

> Hiperbolik Secant Doniistiirme Fonksiyonu: Bu fonksiyon tiirii de
digerlerine nazaran daha az rastlanmaktadir (Cura, 2008: 23).
1 x = 0ise
9(x) = : degilse 1.4

ex_e—e

2.5. YAPAY SiNiR AGLARI KATMANLARI

Yapay sinir aglari modeline iliskin genel goriiniim Sekil 3’te verilmistir.
Modelin goriintiisinden de anlasilacagi tizere basit bir yapay sinir agi, her biri farkli
islevleri gergeklestirmek amaciyla bir araya getirilmis ti¢ katmandan (tabakadan)
olugsmaktadir. Bu katmanlar, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olarak
isimlendirilir. Katmanlarin  her birinde, bilgi isleyisini saglayan noronlar
bulunmaktadir. Her bir katmanin isleyis acisindan farkli gorevleri bulunmaktadir.
Bununla birlikte katmanlar da birbirleri ile iletisim halindedir. Gizli katmanin
gorevlerini yerine getirebilmesi i¢in girdi katmanindan verileri almasi ve islemesi
gerekmektedir. Akabinde ¢ikt1 katmaninda sonuglar1 gorebilmek i¢in gizli katmanda
verilerin istenilen islemlere tabi tutulmasi (aktivasyon fonksiyonu ile islemlerin
gerceklestirilmesi) gerekmektedir. Boylelikle girdi ve ¢iktt katmanlari arasindaki
egrisel iliski saglanabilmektedir (Akbilgig, 2011: 20). Katmanlara iligkin bilgiler

asagida verilmektedir.
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Sekil 3: Yapay Sinir Aglarinin Katmanlar1

Baglantilar

D — o
[=F] w
E —_— 2

i =
2 5
B — Z
X —
> >
= =
- — .E
O O

Proses Elemanlar:

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 Katmani

Kaynak: Akbilgic, 2011: 20

2.5.1.Girdi Katmani

Girdi katmani, yapay sinir aglarinin dis diinya ile olan baglantisini saglayan ve
bilginin aga ilk kez gosterildigi bolim olan katmandir. Aga girdi olarak verilen
degerler matematiksel olarak higbir isleme tabi tutulmazlar. Girdi katmaninin gorevi
verileri gizli katmana ulagimini saglamaktir. Girdi katmaninda bulunmasi gereken
noron sayisi, bagimsiz degisken (girdi degisken) sayisi kadardir. Ayrica bazi ag
modellerinde, regresyon analizindeki egim katsay1 (sabit terim) gorevini goren ekstra
bir néron daha eklenmektedir. Bu noron “yan” olarak adlandirilmaktadir ve yan
ndronuna girilen bilginin sabit olarak 1 degerini aldigi varsayilmaktadir. Girdi
katmaninda bagimsiz degisken degerleri ve varsa yan degeri hicbir isleme tabi

tutulmamaktadir (Akbilgig, 2011:20-21).

15



2.5.2.Gizli Katman

Yapay sinir aglarinin “kara kutusu” olarak bilinen kism1 gizli katmandir. Ilk
katman olan girdi katmanindan kendisine gelen bilgiyi islenmektedir. Birden fazla alt
katmandan olusabilmektedir. Kullanici tarafindan kag alt katmandan olusacagi ve her
bir alt katmanda ka¢ ndron bulunacagi denemeler ile belirlenir. Literatiirde bu katmana
ait sayilarin belirlenmesi ile ilgili birtakim oOneriler bulunmaktadir. Ancak en iyi
sonucu veren saymin denemeler yoluyla bulunabilecegi goriilmiistiir. Basit yapay sinir
aglart modellerinde girdi katmani dogrudan ¢ikt1 katmanina baglanabilmektedir. Bu
tir aglar bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal modelleri
modelleyebilmekte ancak dogrusal olmayan iliskiyi modelleyememektedir.
Dolayisiyla agin ¢6ziimii dogrusal olmayan modelleri kurabilme giiciinii gizli katman

vermektedir (Akbilgic, 2011:21).

2.5.3.Cikt1 Katmam

Biyolojik nérondaki aksonlarin karsihigi da ¢ikti katmandir. Gizli katmanda
islenen verilerin, sonu¢ halinde dis diinyaya iletildigi katmandir. Baglantilar ile
kendisine gelen bilgiyi genellikle aynen ¢ikt1 olarak kullanan aglar mevcut iken belirli
bir esik deger fonksiyonundan gecirerek dis diinyaya ileten aglar da bulunmaktadir.
Ozellikle basit yapay sinir aglart modellerinde gizli katman bulunmadig1 igin ¢ikt:
katmani ndronlar1 esik deger fonksiyonunu ¢ikti katmaninda kullanmaktadir. Veri
setindeki agiklanan (bagimli) degisken sayis1 kadar da noron sayisi bulunmaktadir

(Akbilgic, 2011: 21).

2.6. YAPAY SIiNiR AGI AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

> Yapay sinir aglari, klasik modellerin isleyisinden farkliliklar1 vardir.
[statistiksel modeller bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskinin
teorisini  bilinmesini ve parametre dagilimlari hakkinda varsayimlar gerekli
kilmaktadir. Bu da degiskenler arasindaki iliskinin varsayilan modele uymayan

durumlarinda olusmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla, varsayimlarin eksik ya da

16



saglanamadig1 durumlarda yapay sinir aglart parametrik istatistiksel yontemlerden
daha iyi sonuglara ulagabildigi sdylenebilir. Ancak agin bir¢ok parametreye sahip
olmasina ve gizli katmanlarin dogasina istinaden net bilgilerin bulunmamasi sebebiyle

bu durum kesin degildir (Aras, 2013:13).

> Yapay sinir aginm biitiin pargalart (yapay sinir hiicreleri) ayni anda
calismaktadir. Bu 6zellik sayesinde, yapay sinir aglarin1 diger geleneksel araglardan

daha hizli hareket edebilmektedir (Yakut, 2012:107).

> Yapay sinir aglar1 zaman serileri i¢indeki kompleks ve dogrusal olmayan
fonksiyonu temsil edebilme yetenegi istenilen sonuglara yakinsayabilecegini
gostermistir. Ekonometrik ve istatistik modellerinin model tabanli olmasina karsit
yapay sinir aglar1 veri siirislidiir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda herhangi
bir kisitlayici varsayim istememektedir. Varsayimin olmamasi da arastirmacilar

tarafindan cezbedilen bir yontem haline gelmesini saglamigtir (Aras, 2013:13).

> Yapay sinir aglar1 fazla kompleks ve dogrusal olmayan iligkileri temsil edebilir.
Veri desenlerinin bagimsiz olarak degismesine ragmen bir olayin farkli durumlardaki
sonuglarini tespit edebilir. Dogru 6l¢iimlere sahip oldugumuz veriler i¢in anlasilmasi
giic bir olaymm iginde gerceklesen problemlerde bile ideal bilesenler arasinda
degisimleri otomatik olarak yerine getirebilir. Verilerdeki iliskiler hakkinda yeterli

bilgiye sahip degilsek, kullanilacak uygun bir yontemdir (Aras, 2013:14).

> Insan diisiincelerinden olusan, hatali tanimlanmis kategorilerden olusan girdi
verilerinde agin giicii onem teskil etmektedir. Eger verilecek olan karar i¢in 6rneklerin
tanimlanmasi zor ise, beseri bir arastirmayla kesfedilemeyecek orneklerin yapay sinir
ag1 tarafindan kesfedilebilmesi diger bir artidir. Veriler modele uygun olmadigi

zamanlarda bile ag adaptasyon yetenegi ile avantajlhidir (Cura, 2004: 9).
> Yapay sinir aglarinin diger yontemlere gore 6nemli bir eksiligi giris ve c¢ikis

degiskenlerinin ikiserli iligkilerinin bilinmemesidir. Degiskenler arasinda direkt olarak

bir iligki yapilamamasi belirsizlik olusturmustur. Biitlin yapay sinir aglarinin bir kara
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kutu olmasindan kaynaklanan bu durum baslica sebeptir. Bu ylizden ag herhangi bir
problemle ilgili iiretilen ¢6zlimiin nasil ve neden tiretildigi konusunda agik ve net bir
bilgi vermemektedir. Bu da agimn iirettigi sonuca olan giliveni azaltici bir etkendir
(Yakut, 2012:107).

2.7. YAPAY SiNiR AGLARINDA PERFORMANS OLCUTLERI

Kurulan modelin sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in gerekli olan performans
Olgiitlerinin belirlenmesidir. Performans olgiitleri agin verileri arasindaki iliskiyi ne
derece 0grendigi diger bir ifade ile agin gercek degere ne kadar yakinlik gosterdigini

ifade eder (Yakut, 2012:106).

2.7.1. Hata Kareler Ortalamasi-HKO (Mean Squared Error-MSE)

n n

1 2 1 2

HKO = (6= g)* =7 ) (@)
i=1 =1

ti = 1’inci birimin tahmin degeri,
gi = 1’inci birimin gergek degeri
ei=tahmin hatas1
HKO’nin karekokii alinarak Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii elde
edilebilir. Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Squared Error-RMSE)

de ayn1 performans sonucunu verdigi i¢in ayn1 sekilde degerlendirilebilir.

2.7.2. Hata Kareler Toplami-HKT (Sum Squared Error-SSE)

n n

1 2 1 2

HKT =2 ) (4= 0% =1 ) (@)
i=1 i=1

ti = 1’inci birimin tahmin degeri,
gi = 1’inci birimin gercek degeri

ei=Tahmin hatasi
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2.7.3. Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi-OMHY (Mean Absolute Percentage
Error-MAPE)

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi-OMHY, istatistikte ve trend analizi tahmininde
zaman serileri degerlerinin bulunmasinda dogruluk o6l¢iisii olarak kullanilan bir
yontemdir. Asagidaki formil ile yiizde olarak oran cinsinden tahminin dogrulugu

acgiklanmaktadir:

1 - At - Ft
OMHY = 100 = -
t=1

Ag

At =t’ninci birimin gercek degeri,

Ft = t’ninci birimin tahmin degeri

2.8. YAPAY SINiR AGI CESITLERI

Yapay sinir agilar1 belirli durumlara gore cesitlilik gostermektedir. Ag
modelleri kullanilan veriye bagli olarak (bir agin O0grenmesi gereken giris-gikis
bilgilerine bagli olarak); agin yapisina, O68renme bicimine ve kullanilan
algoritmalarina gore (yapay sinir hiicreleri arasi iligkilerle ifade edilen mimarilerine)
ve Ogrenme zamanina gore ¢ ana belirleyici olgiite gore farklilik gostermektedir

(Atalay, 2015: 42).

2.8.1. Mimarisine Gore Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

Mimarisine yani yapisina gore li¢ ¢esit yapay sinir aglari bulunmaktadir.
Bunlar “Ileri Beslemeli Aglar”, “Geri Beslemeli Aglar”, “Ileri Beslemeli Geri
Yayilimli Aglar” olarak adlandirilir.
> Ileri Beslemeli (Feed — Forward) Aglar

Birden fazla katmandan (girdi katmani, ¢kt katmani, gizli katman) olusan ileri

beslemeli aglarda her bir katmanda en az bir néron bulunmaktadir. Girdi katmaninda
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bulunan varsayimsal ndronlara deger aktaran hicbir ndron yoktur. Daha 6ncesinde
noronlarin olamamasindan dolayr bu katmanda noronlara herhangi bir donilisiim
fonksiyonu uygulanmaz. Agda kullanilan aktivasyon fonksiyonuna gore, gizli
katmanda islemler yapilir. Her bir ndéron sirayla kendinden Once gelen bilgiyi
kendinden sonra gelen ndrona aktarir. Ayrica ¢iktt katmanindaki ndronlarda

doniistiirme fonksiyonu kullanilabilir (Cura, 2008: 23).

Sekil 4: Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarmin Genel Goriiniimii

GIRDI KATMANI
Q ‘_

Yau~ ¥ T
: (D CO C)
:
g
D@,
E v,
:
7 | |
Cilktii Ciktiz

Kaynak: Cura, 2008: 24

> Geri Beslemeli (Feed — Back) Aglar

Geri beslemeli aglardaki durum ileri beslemeli aglarin tam tersi olarak
islemektedir. Agdaki tiim ndronlar birbirleriyle baglant1 icindedir. Ik kez Hopfield
tarafindan kullanilan aglar ayni isimle de literatiirde yer almaktadir. Bu mimari bazi
optimizasyon yontemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Cura, 2008: 31). Agdaki

mantik, ¢ikis ve gizli katmanlardaki ¢ikislarin giris birimlerine veya onceki gizli
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Katmanlara geri gonderilmesidir. Ileri beslemenin tam tersi olan bu durum geriye dogru
bir akis1 miimkiin kilmaktadir. Ayrica sinyaller hem ileri hem de herhangi bir néronun

cikisindan girisine aktarilabilmektedir (Yegnanarayana’dan aktaran Atalay, 2015: 43).

Sekil 5: Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinin Genel Gortinimii

Kaynak: Cura, 2008: 31

> lleri Beslemeli Geri Yayilimli Aglar

Geri yayilma kurali, ag iginde var olan hata diizeyine gore katmanlarinin her
birindeki agirliklar1 yeniden hesaplamak i¢in kullanilir. Geri yayilim hem bir
katmandaki hiicreler arasinda hem de katmanlar arasindaki hiicreler arasinda
yapilabilmektedir. Boylelikle ag dogrusal olmayan dinamik bir yap1 haline gelir. Ayn1
katmandaki sinir hiicrelerinin birbiri ile baglantis1 yoktur. Katmandaki sinir
hiicrelerinin her biri, bir ileri katmandaki sinir hiicrelerinin her birine ayr1 ayr1 baghdir.
Yani hem ileri besleme hem de geri yayilim mevcuttur. Agdaki ileri besleme ve geriye
yayilim birlesimi, ag1 daha giiclii, direngli ve daha az karmasik hale getiriyor. ileri
beslemenin ve geri yayilimin avantajlar1 sayesinde ag daha hizli egitilebiliyor. Ag
icindeki hata diizeylerine gore da katmanlarin agirliklar1 yeniden hesaplanmasi agin

kullanigh kilmaktadir (Utkun, 2014: 274, Cetin ve digerleri, 2006: 2).
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Sekil 6: Cok Katmanli ileri Beslemeli Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglarinin Genel Goriiniimii

fleri besleme

—

—
Girdiler
—

Ciktilar

Kaynak: Atalay, 2015: 44

2.8.2. Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

Insan beyni, diisiinme ve gdzlemleme gibi eylemler araciliyla, 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasinda iligski kurabilme, bu iliskiyi ortaya ¢ikarabilme gibi
yeteneklere sahiptir. Insanlar dogal yetenegi sayesinde yasayarak veya
deneyimleyerek ogrenebilmektedir. Biyolojik sistemlerdeki Ogrenmenin benzeri
yapay sinir aglarinda mevcuttur. Insanlarin 6grenme adimlari bebeklerde, ¢ocuklarda
ve yetiskinlerde yaklasik olarak ayni asamalardan geger. Gozlemlemek,
deneyimlemek ve tekrarlar ile 6grenme olayr gerceklesir. Yapay sinir aglarinin
ogrenme siireci de tipki dis ortamdan uyarilarin alinmasi 6grenmesinin saglandigi gibi
olur. Dig ortamdan veriler (girisler) alinir, bu veriler (girislerin) beyin merkezine
iletilerek burada islenir daha sonrasinda degerlendirilip tepki verme gergeklesir.
Yapay sinir aginda da girdi katmani ile girisler yapilir, gizli katmanda islemler
gerceklesir ve son olarak da aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi

tiretilir (Cuhadar, 2006: 120).
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Sinir aglarindaki verilerin ¢ikisa dogru ilerlemesi sonucunda “6grenme” ya da
“egitim” denilen ¢ikt1 siireci gerceklesmis olur (Tezer, 2018:12). Ogrenme durumunun
matematiksel olarak fonksiyon ile ifade edilis bigimi agsagida verilmistir.

Ogrenme durumu;

Xi girdisi aga girer,

yi= fw,x)=AwTx)=7-1 WijX; ) (Ocakoglu, 2006: 20).

wi=(wj,...,wn)T € R agirlik vektoridiir,

f(w'x) etkinlik islevidir. Ag degerlerinin belirlenmesi giris vektorleri ile olur.

ag= (WIx)=wixi+ wzxz+.....+ WnXn

yi=ag

Agin ¢ikis degeri “Q” olarak adlandirilan esik diizeyi ile karsilagtirilip ilerleme

saglanir. Ornegin, “Q=1" ele alinirsa;

1eger wT }

yi=flag) :{0 eger diger

(Tezer, 2018:13).

Ag tasarimi yapilirken tanimlanmasi istenilen diger parametreler;

wi= ilk ag agirlig

€=giris hata degeri

d= diizeltme katsayisi

Agin f{w'x)>= (2 degerine ulastig1 kabul edilirse ag cikisa yonelir. Istenilen
deger “ti” gergek deger “gi” olarak ifade edilirse, hata istenilen deger ile gercek ¢ikis
degeri arasindaki fark olarak hesaplanir.

hata = ei= (ti - gi)

d= diizeltme katsayisi= Aw; =(ei+€)d

Eger gi=0 ve ti=1 ise wi=(wi+Aw;)

Eger gi=1 ve ti=0 ise wi=(w;-Aw; ) seklinde yeni dongiiniin agirlik degerleri
giincellenir. Boylelikle ilerleme gergeklesmis olur (Oztemel, 2012:37).

Ogrenme algoritmalarma gore ag cesitleri dort grup olarak ele alinmaktadur.

Bunlar “Ogretmenli Ogrenme”, “Danismansiz Ogrenme”, “Destekleyici Ogrenme” ve
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“Karma Ogrenme” olarak adlandiriimaktadir (Oztemel, 2012:25). Asagida 6grenme

algoritmalarina iligkin bilgiler verilmistir.

> Ogretmenli Ogrenme (Supervised Learning)

Bu tiir 6grenmelerde, yapay sinir agt kullanilmadan oOnce bir 6gretmen
tarafindan egitilmektedir. Ogretmen kurulan aga, 6grenilmesi beklenen olay ile ilgili
ornekleri girdi veya cikt1 veri setleri olarak gosterir. Diger bir ifade ile her bir 6rnek
i¢in girdiler ve her bir girdinin karsiligindaki ¢ikt1 degeri aga aga verilir. Agin gorevi
verilen bu girdiler ve c¢iktilar {izerinden Ogretmenin belirlemis oldugu ¢iktilar
haritalandirmaktir. Bdylelikle olaym girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki baglanti

kurulabilir ve iliskiler 6grenilebilir (Oztemel, 2016: 25).

> Danigmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Bu tiir 6grenmelerde, yapay sinir agir kullanilmadan Once bir 6gretmen
tarafindan egitilmesine gerek yoktur. Aga ¢ikt1 degerleri gosterilmeden sadece girdi
degerleri gosterilir ve agin kendi kendisine 6grenmesi istenilir. Bu tiir 6grenme
genelde simiflandirma problemleri igin kullanilir. Kullanilan agin  6grenmesi
tamamlandiktan sonra, ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirme agi

kullanan kisi tarafindan yapilmalidir (Oztemel, 2016: 25).

> Destekleyici Ogrenme (Reinforcement Learning)

Bu tiir 6grenmelerde, yapay sinir ag1 kullanilmadan 6nce, agin 6grenmesine
ogretmen (destekleyici) yardimci olmaktadir. Ogretmen kurulan aga, dgrenilmesi
beklenen olay ile ilgili 6rnekleri girdi veya ¢ikti veri setleri olarak direkt gostermek
yerine, agin kendisine gosterilen girdilere karsilik tirettigi ¢iktilarin dogru veya yanlis
oldugunu gosteren sinyaller tiretir. Gergek degere yakin ise farkli bir sinyal, uzak ise
farkli bir sinyal ile aga bir gesit verilen kopya ile 6gretme yapar. Istenilen hataya

yaklasana kadar 6grenme devam eder (Oztemel, 2016: 25).
> Karma Ogrenme

Yukaridaki ili¢ 0grenme tiirlinden birkacinin birlestirilmesi ile elde edilen

ogrenme tiiriidiir. Ornegin Ogretmenli 6grenme ve destekli dgrenme bigimleri
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birlestirilerek karma 6grenme elde edilebilir. Radikal tabanli aglar ve olasilik tabanl

aglar karma dgrenmenin 6rneklerindendir (Oztemel, 2016: 25).

2.8.3. Ogrenme Zamanma Gore Ag Cesitleri

Ogrenme zamanina gére ag cesitleri iki grup olarak ele alinmaktadir. Bunlar
“Statik Ogrenme” ve “Dinamik Ogrenme” olarak adlandirilmaktadir (Atalay,
2015:49).

> Statik Ogrenme

Yapay sinir agimi kullanilmadan 6nce egitilirse statik 6grenme gerceklesmektedir.
Egitim bitiminde kullanici ag1 istedigi gibi kullanabilir. Egitim ve 6grenme bittigi i¢in
kullanim esnasinda agin iizerindeki agirliklarda degisiklik yapmak miimkiin degildir

(Atalay, 2015:49).

> Dinamik Ogrenme

Dinamik 6grenme yapay sinir aginin calistigi siire boyunca O6grenmesini
miimkiin kilmaktadir. Agin egitim asamasi tamamlandiktan sonra da agirliklar
degistirilebilir. Degisim her asamada miimkiin oldugundan 6grenmesi dinamik bir

yap1 gostermektedir (Atalay, 2015:49).

2.9. YAPAY SiNiR AGLARI KULLANIM ALANLARI

Widrow, Rumelhart ve Michael (1994) yapay sinir aglarinin kullanim
alanlarin1 dogrusal olan ve dogrusal olmayan olarak ele almistir. Elmas’a gore (2011)
uygulamalarin birgogu asagidaki siiflardan birine girmektedir:

—  Ongorii

Siiflandirma

Veri birlestirilmesi
Veri kavramlastirilmast

Veri stiziilmesi

bl b

Resim ve goriintii isleme
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2.9.1. Dogrusal Yapay Sinir Ag1 Uygulamalari

Uyarlanabilir sinir aglarinin ilk basarili uygulamalar1 1960’larda Widrow ve
Hoff tarafindan gelistirilmistir. Widrow ve Hoff LMS algoritmasi tarafindan egitilmis
tek noronlu lineer aglar kullanmistir. Egitilmesi ve kullanimi1 kolay olan bu tiir aglar
son yillarda yaygimn bir uygulama alan1 bulmustur. Bu alanlardan bazilar1 asagida
verilmistir (Widrow ve digerleri 1994; 93).
. Telekomiinasyon (Dijital verilerin telefon kanallarindan hizli ve dogru bir
sekilde iletilmesi i¢in kullanilmaktadir).
. Ses ve Titresim Kontrolii (Titresim ve giiriiltiiniin aktif kontrolii ve esit, karsit
titresim ve giirtiltii iretimi i¢in kullanilmaktadir).
. Pargacitk  Hizlandirici  Isin1  Kontrolii  (Karsit pozitron  kirislerinin

konumlandirma dogrulugunu azaltan sorunlar1 gidermek i¢in kullanilmaktadir).

2.9.2. Dogrusal Olmayan Yapay Sinir Ag1 Uygulamalari

Lineer olmayan ¢ok elemanli sinir aglarinin basarili ticari uygulamalari bircok
durumda geri yayilim algoritmasina dayanmaktadir (Widrow, Rumelhart, Michael,
1994; 94-98: Elmas, 2011: 161-164).

o Kredi Kart1 Sahtekarligi Tespiti (Amerika’daki American Express, First USA
Bank gibi bir¢ok banka tarafindan kredi kartindaki sahtekarligin tespit edebilmek
amaciyla kullanilmaktadir).

o Makine Tarafindan Basilan Karakterleri Tanima (Mitsubishi Electric Corp,
Verifone Inc gibi sirketler tarafindan ‘Sharp’s Optical Character Recognition Systems’

benzer bir sistem kullanilmaktadir).

o Imalatta Kalite Kontrolii (Endiistride kalite kontrolii i¢in kullanilmaktadir).

o Tibbi Uygulamalar (Kanserli hiicrelerin yerlerini belirleyebilmek amaciyla
kullanilmaktadir).

. Finansal Tahmin ve Portfoy Yonetimi (Biiyiik yatinmlarin ar-ge

aragtirmalarinda tahminlerinde, 6diing para risk incelemesinde kullanilmaktadir).
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. Kredi Onay1 (Ticari bankalar kredi kart1 sirketleri, ticari bor¢ verme kuruluslari
tarafindan kredi islemlerinde karar verici olarak; sirket kredi riskini degerlendirmek

icin kalip analizi ve sinir aglarin1 kullanan bir hibrit sistem kullanilmaktadir).

o Emlak Analizi (Emlak fiyatlarinin tahmini ve analizi i¢in kullanilmaktadir).
. Pazarlama Analizi (Pazar aragtirmalarinda tahmin i¢in kullanilmaktadir)
o Havacilik Sektorii (Havayolu oturma diizenin belirlenmesi, bagajda tehlikeli

maddelerin anlasilmasi gibi islemlerde kullanilmaktadir).

. Petrol Rafinerisi Islem Kontrolii (hem rafineri islemlerinde hem de yer
altindaki gaz ve petrol alanlarinin tespitinde kullanilmaktadir).

o Otomotiv Uygulamalar1 (Ozel bir kara tasitinin siiriiciisiiz olarak seyrinin

gerceklestirilmesinde kullanilmaktadir).

o Elektrik Motoru Ariza Tahmini (Motor sorunlarinda erken uyari alabilmek i¢in
kullanilmaktadir).
o Endiistriyel Uygulama (Islem denetim sistemi olarak iiriin gelistirmede ve iiriin

kalitesinin yiikseltilmesinde kullanilmaktadir).

o Biyomedikal Uygulamalar (RNA ve DNA incelenmesinde, hastalara verilen
ilag karsisinda hastalarin tepkisini incelemede, hastalik tanilarinda kullanilmaktadir.)
. Ilag Gelistirme (Ilaglarin hayvanlar {izerinde denenip verdikleri tepkiler ile
daha az maliyetli ve zaman tasarruflu ilag¢ gelistirmede kullanilmaktadir).

o Iletisim Sanayi (Telefon hatlarmin ve belge gegerlerin giincellenmesinde;

hatlar iizerinde olabilecek yankilarin giderilmesinde kullanilmaktadir).
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UCUNCU BOLUM
ZAMAN SERILERI ANALIZi

3.1. ZAMAN SERILERI GENEL TANIMI

Herhangi bir olaya iliskin gozlemlerin zamana gore sirali bir sekilde
diizenlenmesi ile elde edilen veriler zaman serisini olusturmaktadir. Serinin belirli bir
zaman araliginda, gozlemlenmis olan olaya iligkin, bilgiler elde edilmesi zaman
serileri analizi olarak tanimlanabilir (Kaynar, Tastan 2009; 162). Her seri zaman serisi
olma 6zelligini tasimamaktadir. Bir serisin zaman serisi olarak nitelendirilebilmesi
icin zamana bagl bir durumun olmasi gerekmektedir. Bir degerin bir 6nceki degerden
etkilenmesi, diger bir ifade ile bir degerin bir 6nceki degerden bagimsiz olarak ele
alinmas1 o degerler serisinin zaman serisi olmadig1 anlamina gelmektedir. Ayrica bir
deger kendinden onceki degerden etkilenmis ise iki deger bir zaman serisi olusturmaz.
Ozetle zaman serisi olarak nitelendirilen serilerin her bir degerinin bir énceki degerden

etkilenmesi ve bu durumun zamana bagli olmas1 gerekmektedir (Seker, 2015: 23-24).

3.2. ZAMAN SERILERI ANALIiZi

Serinin belirli bir zaman araliginda, gézlemlenmis olan olaya iliskin, bilgiler
elde edilmesi zaman serileri analizi olarak tanimlanabilir. Geg¢mis zaman
dilimlerinden olusan bir veri dizisi yardimiyla gelecege yonelik tahminler yapmay1 ve
stokastik olan bu siireci modelleyebilmeyi amaglayan yontemdir (Kaynar, Tastan
2009; 162). Zaman serisi analizinde amag verilerin zamana bagli degisimleri
incelemektir. Zaman ilerledikge verilerde meydana gelen degisim gozlenmek
istenildigi gibi “zaman” olgusunun da kendi i¢indeki degisim onemli olabilmektedir.
Ornegin bir ¢agri merkezine gelen ¢agri sayisi incelenmek istendiginde, giin iginde
gelen ¢agr1 sayisi giliniin belli saatlerinde fazla; giiniin belli saatlerinde ise az
olmaktadir. Bu da ¢agr1 merkezine gelen ¢agri sayisinin zamana bagli olarak degisim
gosterdigi anlamina gelmektedir (Seker, 2015: 23-24). Box -Jenkins zaman serileri
icin kullanilan tekniklerden biridir. Ancak bu teknikte sadece bir serinin ge¢mis

donemlerinden yararlanilmaktadir (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 228).

28



3.3. REGRESYON TEKNIiGi iLE ANALIiZ

Regresyon, bir veya daha fazla degiskenin baska bir degisken ile iligkisinin
incelenebilmesi i¢in modellenebilmesidir. Degiskenler arasinda sebep-sonug iliskisi
barindirmas: gerekmektedir. Regresyon tekniginde bagimli degisken agiklanan
degisken olarak, bagimsiz degisken(ler) ise aciklayict degisken(ler) olarak
adlandirilmaktadir. Iki degisken arasindaki bu iliskiyi aciklayabilmek i¢in dogrusal ve
dogrusal olmayan matematiksel formlardan yararlanilabilir. Amag¢ o konu ile ilgili
tahminlerde bulunabilmek veya Kkestirimler yapabilmektir (Sahinler, 200:57;
Hamzacebi ve Kutay, 2004; 240). Montgomery’e gore etkinin incelenmesi i¢in en ¢ok
kullanilan istatistiksel teknik, regresyon analizidir. Miithendislik, fiziksel ve kimyasal
bilimler, ekonomi, yonetim, yasam-biyolojik bilimler ve sosyal bilimler dahil olmak
tizere hemen hemen her alanda regresyon analizi kullanimi goriilmektedir (Douglas C.

M., Elizabeth A. P., Geoffrey G.V., 2012).

3.3.1. En kiiciik Kareler Yéntemi Ile Tahmin Formiilasyonu

Amagc gozlemlerin birbirine dogrudan uzakliklarinin karelerinin toplaminin en
kiigiik yapilmasmna dayanmaktadir. Minimizasyon i¢in yapilan islemler de bu
dogrultuda olusturulmustur (Senesen U., Senesen G.G., 2014:55).

Ana kiitle icin regresyon dogrusu, 2.1. olarak tanimlanirsa bu denklemdeki
Bi’lerin birebir gdzlenmesi miimkiin degil. Bu yiizden fi’lerin tahminleri (6rneklem

tizerinden elde edilen tahmini fi’ler) ile denklem 2.2. formunda ifade edilir.

Y; = By + BoX; + u; 2.1
Y; = B + BoX; + 1 2.2
Y, =V +1; 2.3
;=YY 2.4

=Yi_.3A1_,[;’2Xi
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~ ~\2
sar=2(v, - %) 25
A A 2
= Z(Yi — B — .BZXi)
Denklem 2.5 esitligini minimize eden parametre tahmincilerin degerlerini

bulabilmek i¢in esitligin parametrelere gore tiirevlerinin alinmasi ve sifira esitlenmesi

gerekmektedir.

0 ~2 d ~ A A 2
m e = 6—312(1@ — B1-B2X;) 2.6
Iy, = nby + BEX; 2.6.1
d ~2 dJ ~ A N 2
6_322 i = @Z(Yi - ,31—,32Xi) 2.7
YYiX; = i IX; + PrEX} 271

2.6.1 ve 2.7.1 de belirtilen denklem sisteminde es anli ¢6ziim yapildiginda

parametrelere ait tahmin degeri elde edilmis olur.
Bl - Y - Bz)? 2.8

Ly Eoey
J— n
ﬂZ - sz_(z'x)Z 2.9
n

3.3.2. En kiiciik Kareler Yontemi Varsayimlari
Basit dogrusal regresyon analizi tahminlenmesi i¢in kullanilan yontemlerin

icin en yaygin olanlar1 “En Kii¢iik Kareler” ve “En Yiiksek Olabilirlik” yontemidir.

Hata karelerini minimize etmeyi amaglayan bu iki yontemde katsayilar1 tahmini

30



yapildiginda benzer sonuglar verdigi goriilmektedir (Senesen U., Senesen G.G.,
2014:55).

Regresyon analizi modele dayali bir yontem oldugu i¢in belirli varsayimlarin
saglanmas1 gerekmektedir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tasimasi gereken
Ozelliklerin yani sira hata teriminin de tagimasi gereken 6zellikler bulunmaktadir. Bu
ozellikler regresyona it varsayimlart da olusturmaktadir. En kiiciik kareler yonteminin
varsayimlarini asagida verilmistir (Tar1, 2018: 22-27; Myers, 1990: 9-12; Weisberg S.,
1985: 204-226).

1. ui hata terimi olarak tanimlanirsa, u;j ortalamasi sifir stokastik bir
degisken olma 6zelligi tasimaktadir. Hangi degeri alacagi 6nceden bilinmeyen, aldig1
degerler sansa bagli olarak ortaya ¢ikan “rassal”, “tesadiifi” bir degiskendir. Bagimsiz
degiskenlerin tamaminin modele alinamamasi, modelin matematiksel bi¢ciminin yanlis
secilme durumu, degiskenlere ait Slgtimlerin hatali 6l¢limlenmesi, insanlarin dogasi
geregi farklilik gostermesi gibi nedenlerden dolay1 hata terimi olusmaktadir. Hata
terimi negatif ve pozitif degerlerden olusmakta ve bahsedilen sebeplerin toplamindan
meydana gelmektedir. Bundan dolay1 sansa bagli olarak degismekte ve degerleri
onceden bilinememektedir.

2. Hata terimi normal dagilima sahip olmalidir. Regresyon katsayilarinin
anlamliliklari ile ilgili test uygulamak gerektigi i¢in hata teriminin dagiliminin normal
olmasi gerekmektedir. Hatalar kendi ortalamalari etrafinda normal dagilim egrisi
seklinde simetrik bir dagilim gostermektedir. Hata teriminin normal dagilip
dagilmadigi, Lilliefors grafik testi, Ki kare Uygunluk testi ve Jarque-Bera ile test
edilebilir.

3. Hata teriminin birbirini izleyen degerleri arasinda iligki (otokorelasyon)
yoktur. Diger bir ifade ile hata teriminin i. degeri kendinden 6nceki ya da sonraki j.
degeri ile bagimli degildir. Iliskinin olmamasi hata terimlerinin birbirini
etkilemediginin gostergesidir. Bu varsayim geregi herhangi iki hata terimi arasindaki
kovaryans sifira esittir.

4. Hata teriminin varyansi sabit olup sifira esittir. Literatiirde bu durum
esit varyanslilik olarak da adlandirilmaktadir. Varyans, bagimsiz degiskendeki

degisimlere karsilik de§ismeyip sabit kalmaktadir. Diger bir ifade ile varyans bagimsiz
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degiskenin bir fonksiyonu degildir. Sekil 7°de hata terimlerinin varyanslarinin esit

dagiliminin geometrik olarak bir 6rnegi verilmistir.

Sekil 7: Hata Terimlerinin Esit Varyansli Dagilist

VG ¥

e;'nin olasihik yogunluk fonksiyonu

Y= 5+ B4

Kaynak: Wooldridge J. M. 2012: 53

5. Bagimsiz degiskenin hata terimi ile iliskisi yoktur ve stokastik degildir.
Otokorelasyonda oldugu gibi iliskinin olmamas1 kovaryanslarin sifira esit oldugu
anlamina gelmektedir. Bu varsayim saglandig: taktirde bagimsiz degiskenin bagiml
degisken tizerinde etkisi bireysel olarak belirlenebilir .

6. Bagimsiz  degiskenin tekrarli Orneklere gbére sabit olmasi
gerekmektedir. Yani ayn1 bagimsiz degisken degerleri i¢in ayni bagimli degisken
degerleri s6z konusudur.

1. Bagimsiz degiskenin varyans: sonlu ve pozitif bir sayr olmalidir.
Bagimsiz degiskenin degerlerinin sabit kabul edilmesi, tiim degerlerinin birbirine esit
oldugu anlamina gelmemektedir. Ancak bagimsiz degiskenin degerlerinin esit olmasi
tim bagimsiz degisken degerlerinin ortalamadan farkinin toplaminin sifir olmasi
demek oldugu i¢in tahmincilerin tahmini sadece varyansin sonlu olmasi ile miimkiin
olmaktadir.

8. En kiiciik kareler yontemi varsayimlarin en dnemlilerinden biri model

spesifikasyonunun dogru yapilmis oldugudur. Model secimi yapilirken dogrusal
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iliskiler baz alinip dogrusal bir model kuruldugunda egrisel iligski s6z konusu ise model
formunda hata yapilmis demektir. Modele gerekli olan degiskenlerin alinmamasi da
spesifikasyona neden olan diger bir unsurdur. Tiim bu sebepler kurulan modelin
giivenilir olmayacagi anlamina gelmekte bu yiizden de dikkat edilmesi gerekmektedir.

9. Bagimsiz degiskenler arasinda iliskinin olmamasi birden fazla bagimsiz
degiskeni olan modeller icin gecerli bir var sayimdir. Bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin varlig1 ¢oklu dogrusal baglanti sorununu beraberinde getirmektedir. Bu da

istenen bir durum degildir.

Bagimli ve bagimsiz degisken i¢in de asagida belirtilen gereklilikler s6z
konusudur (Osborne J., Waters E. 2002:1).

1. Regresyonun en onemli varsayimlarindan biri bagimli degiskenin
dagilimimin normal olmasidir. Normal sartlarda hatalarin normal dagilimli olmasi
bagimli degiskenin de normal dagilimli olmasi anlamina gelmektedir Verilerin normal
olmamasi, aykiri-u¢ degerleri icermesi, basikligin veya ¢arpikligin ¢ok biiyiik olmasi
anlamlilik testlerini bozabilir. Normallik analizi bir¢ok yontemle yapilabilmektedir.
Bunlar; normallik testi olan Kolmogorov, Smirnov testi ile incelenebilecegi gibi,
gorsel olarak (P-P grafikleri ve basiklik carpiklik degerlerinin incelenmesiyle
yapilabilmektedir. Iki degiskenli ya da ¢ok degiskenli veri temizleme &zellikle ¢oklu
regresyonda ¢ok onemli bir yere sahiptir. Veri temizligi ile aykir1 — u¢ degerlerin
cikarilmas1 Tip 1 ve Tip 2 hatalarinin olasiligin1 azaltabilecegini ve tahminlerin
dogrulugunu iyilestirebilecegini gostermektedir (Osborne J., Waters E. 2002:1-2).

2. Bagimli ve bagimsiz degiskemler arasinda istatistiksel olarak anlamli
dogrusal bir iligki olmalidir. Standart lineer tek/gok degiskenli regresyon analizi ancak
degiskenler arasindaki iliski dogrusal ise dogru olarak kullanilabilmektedir. Dogrusal
iligki korelasyon analizi ve grafikler ile incelenebilmektedir. Lineer bir form
kullanilmayacaksa dogrusal olmayan iligskinin varligi arastirilmalidir. Dogrusal
olmayan iligkileri saptayabilmenin ii¢ temel yolu Cohen, Pedhazur, Berry ve Feldman
gibi arastirmacilar tarafindan Onerilmektedir. Birinci yontem onceki arastirmacilar
tarafindan ortaya konulan teorilerin incelenmesidir. Analize baglamadan 6nce dogrusal
olmayan iligki icin teoride bahsedilen iliskiler incelenebilir. Ancak &nceki

aragtirmacilar da dogrusal olmayan iliskilerin olasiligin1 géz ardi edebileceginden
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kusursuz bir yontem sayilmamaktadir. Ikinci ydntem ise artik hatalarin incelenmesi
yontemidir. Bir¢ok yazilim programinda kolayca hesaplanabilen standartlagtirilmisg
degerlerin bir fonksiyonu olarak standartlagtirilmis artiklar incelenebilir. Sekil 8’de
egrisel ve dogrusal iligkiyi gosteren dagilim diyagraminda noktalarin oldugu form
incelendiginde sag taraf egrisel iliskiyi; sol taraf ise dogrusal iliskiyi gostermektedir.
Egriselligi inceleyebilmenin son yontemi de egrisel bilesenlerin pargasi olan karesel
ve kiibik formlar ile calismaktir. Yani dogrusal olmayan regresyon segenegi ile
calisilirsa degiskenler arasindaki iliski dogrusal olmayan yonleriyle de en iyi bigimde
degerlendirilmis olmaktadir. Boylelikle degiskenler arasindaki iligkinin dogrusal mi1

yoksa egrisel mi olduguna karar verilebilmektedir (Osborne J., Waters E. 2002:1-2).

Sekil 8: Hatalarin Dagilimi

Egrisel ligki Dogrusal Tligki
Y tahmin Y tahmin
13 . . ! R
' e, ot
. PR vt L 4
Standardize AR IR A Standardize | | © " .
edilmig f R IR edilmis Pty I
hatalar N L hatalar et W
P LT UL AP RN '
L A L -
+ .t 1

Kaynak: Osborne J., Waters E. 2002: 2

3. Degiskenler hatasiz  Olclimlenmis varsayilir. Sosyal bilimler
aragtirmalarin niteligi ve ilgilenilen birgok degiskenin de Olclilmesi zor olmasi
sebebiyle Ol¢iim hatasin1 belli bir endise kaynagi haline getirdigi anlamina
gelmektedir. Bu kayginin geregi verilerin elde edilmesi asamasinda maksimum dikkat
sarf edilmelidir. Yanlis, giivenilmez Olgiimlenmis verilerin analiz sonuglar1 basit
korelasyon ve regresyonda, Tip 2 hata riskini arttirir ve iligkilerin diisiik tahmin
edilmesine neden olur (Osborne J., Waters E. 2002:2).
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

4.1. UYGULAMAYA GIRIS

Uygulamanin amaci, ekonomik rasyolar arasindaki iliskinin tahmini igin
kullanilan regresyon analizinden daha iyi sonug verebilecek bir yontemle model
tahmini  yapmak. Boylelikle klasik regresyon analizinin  varsayimlarinin
saglanamadig1 durumlarda ayni regresyon analizi gibi neden sonug iliskisi gerektiren
degiskenler i¢in kullanilabilecegini gostermektir. Literatiirdeki daha ileri seviye aglar
neden sonug iligkisini bile gerektirmeyen degiskenler icin kullanilabilen sonuglar
tiretilebilecegini gostermistir (Elmas, 2011:162). Sonuglara gergegi en iyi yansitacak
yontem ile ulasilmasi, iki degiskenin iligkisine dair ileriye doniik kararlar verilmesinde
yol gosterici olacagi diisiiniilmektedir.

Regresyon, istatistik biliminde ¢ok kullanilan tekniklerin basinda gelmektedir.
Ayrica regresyon problemlerine yapay sinir aglart yaklasimi bir¢cok bilim adami
tarafindan kullanilan bir yontem olmustur. Arastirmacilar agin isleyisini regresyon
modelleri ile arasindaki iliskiyi agiklayarak anlamaya ¢alismiglardir. Calismalarda
dogrusal, dogrusal olmayan, basit/¢oklu, parametrik olan/ olmayan lojistik, gibi bircok

regresyon modeli ile karsilastirilmistir (Giineri N., Apaydin A, 2004: 176).

4.2. DEGISKENLERIN SECILMESIi VE VERIi SETiNIN HAZIRLANMASI

Dogrusal regresyon analizi i¢in belirli varsayimlarin  saglanmasi
gerekmektedir. ikinci béliimde bahsedilen varsayimlardan biri olan iki degisken
arasinda iligskinin bulunmasi, degisken secimi yapilirken dikkat edilen unsurlardan
ilkidir. Bu yilizden degiskenlerin se¢imi yapilirken bu unsur goéz Oniinde
bulundurulmustur.

Aragtirma degiskenleri se¢iminin ilk adimini makale taramasi olusturmaktadir.
Literatiirde zaman serileriyle ¢alisilmis degiskenler incelenmistir. Bununla beraber
Granger Nedensellik analizi yapilmis, degiskenler aras1 nedensellik iliskisi belirlenmis

olan ikili gruplar incelenmistir.
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Aktas, Turkiye’nin 1996-2006 yillar1 arasindaki verilerle ihracat, ithalat ve
ekonomik biiylime arasindaki nedensellik iliskisi arastirilmistir. Sonuglar kisa
donemde ithalat, ihracat ve ekonomik biiylime arasinda iki yonlii nedensellik iliskisi
oldugunu, uzun donemde, ihracattan ithalata, ithalattan ihracata, bityiimeden ihracata
ve biiyimeden ithalata dogru tek yonlii bir nedensellik iliskisi oldugunu gostermistir
(Aktas, 2009: 35).

Giil ve Ekici, Tiirkiye’de reel doviz kurlari ile ihracat ve ithalat arasindaki
etkilesimin varligin1 ve yoniinii Granger nedensellik testi kullanilarak arastirilmustir.
Sonuglar incelendiginde, reel doviz kurlar ile ihracat ve ithalat arasinda es biitiinlesme
iliskinin varlig1 goriilmiistiir. Reel doviz kuru ile ihracat ve ithalat arasinda bulunan
nedensellik iliskisi, ihracat ve ithalattan reel doviz kuruna dogru tek yonlii bir iligki
oldugu tespit edilmistir (Giil ve Ekinci, 2006: 165).

Akkas ve Oztiirk, ¢alismasinda Tiirkiye’de ihracat, ithalat ve GSYH arasindaki
nedensellik iligkileri analiz etmis akabinde ilgilenilen donemde ekonomik biiyiimede
ihracata dayali biiylime teorisinin mi yoksa ithalata dayali biiylime teorisinin mi
gecerli oldugu test etmistir. Makalede Hem Granger nedensellik hem de Toda-
Yamamoto nedensellik testlerinden yararlanilmigtir. Sonuglar incelendiginde,
GSYH’den ithalata ¢ift yonlii, ihracata tek yonli bir iliski tespit edilmistir (Akkas ve
Oztiirk, 2016:1329).

Ozer ve Erdogan, Tiirkiye'de 1987-2006 yillar1 arasinda reel ekonomik
biliylime, ithalat ve ihracat arasindaki nedensellik iliskisini incelemistir. Granger
nedensellik test sonuglart incelendiginde degiskenler arasinda tek yonli bir
nedensellik oldugunu, yani ihracattan ekonomik biiyiime ve ithalata ve ithalattan
ekonomik biiyiimeye dogru bir nedensellik iliskisi oldugu tespit edilmistir (Ozer ve
Erdogan, 2006:255).

Bilgin ve Sahbaz, 1987-2006 yillar1 arasindaki aylik verileri kullanarak
Tirkiye i¢in ihracat ve biiyliime arasindaki iligkiyi incelemistir. Test sonuglarina gore
ihracata dayali biiyiime belirtilen donem i¢in dogrulanmistir (Bilgin ve Sahbaz,
2009:177).

Korkmaz, caligmasinda Tiirkiye’nin toplam ihracat ve ekonomik biiyliime
degiskenleri arasindaki nedensellik iliskisi arastirilmistir. Sonuglar

degerlendirildiginde ihracattan biliylimeye dogru tek yonlii nedensellige rastlanmistir.
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Calismada literatiire uyum saglayacak sekilde, ihracata dayali biiyiime hipotezini
destekler nitelikte sonuglar elde edilmistir (Korkmaz, 2014: 161).

Cetintas makalesinde biliyiime orani ve enflasyon arasindaki iliskiyi ele
almistir. Makale icinde yer verilen ge¢cmis doneme ait arastirmalarin bulgular
incelendiginde iki degisken arasinda bir iliski oldugu tespit edilmistir (Cetintas,
2003:141-152).

Nedensellik analizinin bir ileri diizeyi olan VAR teknigi ile yapilan analizlerde
ele alinan degiskenler de incelenmistir. Aktas makalesinde doviz kuru ile ihracat ve
ithalat arasindaki iliskiyi VAR teknigi ile incelemistir. Sonuglara gore reel doviz
kuruna kars1 ithalat ve ihracatin tepkisiz kaldigi ancak reel doviz kurunun ithalat ve
ihracata karsi tepkisiz kalmadigi sonucuna ulasilmigtir. Ayrica ithalatin, ihracati
onemli Ol¢iide etkiledigi ve ihracatin da ithalata 6nemli 6l¢iide bagimli oldugu
sonucuna ulagilmistir (Aktas, 2010:136). Bunun yaninda ge¢mis donemlerde yapay
sinir aglar1 ve regresyon tekniklerinin karsilagtirllmasinda kullanilan degiskenler de
incelenmistir. Zaman serileri kendi basina bir olgu olmasindan dolay1 degisken
seciminde verilerin grafik iizerindeki seyri de incelenmistir.

Literatiirdeki ¢alismalarin 6zeti olarak, ilk model i¢in ihracat ve ithalat
degiskenleri uygulamanin bagimli ve bagimsiz degiskeni olarak secilmistir. Ikinci
model i¢in reel doviz kuru da modele eklenmistir. Aktas’in makalesinde reel doviz
kuru tepkisiz kalmis ancak Tapsin makalesinde doviz kurunun hem ihracati hem
ithalat: etkiledigi sonucuna ulasmistir. Ulkemizde ihracatin, déviz kuru ve ithalat ile
iligkisinin nedensellik yonii ekonomik ve yonetimsel agidan degerlendirilmistir. Yillik
veriler lizerinde yapilan ¢alisma sonucunda ithalat degiskenini ihracat degiskenine
dogru bir iligkisinin oldugu goriilmiistiir. Ayrica ihracati da dolayli olarak etkiledigi
bulgusu elde edilmistir (Tapsin G., Karabulut A, 2013: 190-205).

Veriler “Elektronik Veri Dagitim Sistemi” tizerinden mevsimsel etkilerden
arindirilmis halinde elde edilmistir (EVDS, TUIK {izerinden veri alan bir site oldugu
i¢in aslinda verilerin temeldeki kaynag1 TUIK olarak verilebilir). Verilerin logaritmasi
alinmistir. Mevsimsel etkilerden arindirilmis verilerin duragan olup olmadig1 kontrol
edilmistir. Duragan olmadig1 anlasilan veriler fark islemi ile duraganlastirilmistir.

Verilerin analizi i¢in Eviews 10.0 ve MATLAB R2019a programi

kullanilmastir.
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Iki model tasarlanmistir. Birinci modelde sadece ithalat ve ihracat verileri
degerlendirilmistir. ikinci modelde ise doviz kuru, ithalat ve ihracat verileri
kullanilmistir. Istenilen zaman araliginda istenilen tiirde baska degiskenlere bazen
ulagilamamus, ulasildiginda da modelde ¢oklu dogrusal baglantiya neden olmustur. Bu
yiizden regresyon analizine daha ¢ok agiklayici degisken eklenememistir. Ekonomik
gostergelerin birbiriyle giiclii iliski icinde olmasi regresyon teknigini sinirlandiran bir
sorundur. Calismada teorik olarak tasarlanan ekonometrik verilerin model sonuglari
ile uygulama boliimiinde degerlendirilmistir.

Kurulan modellere iligkin tahminlenen regresyon denklemi matematiksel
olarak asagida verilmistir. Formiilasyonda Y bagimli degiskeni, a sabit terimi, X; ise
bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir.

» Modell igin regresyon denklemi: Y=a + bX1
Y: Ihracat, X1: Ithalat

» Model2 igin regresyon denklemi: Y=a + bX1+ Xz
Y: Ihracat, X1: Ithalat, X»: Doviz Kuru

4.3. UYGULAMA SONUCLARI

Modell i¢in mevsimsel etkilerden arindirilmis verilerin hareketleri seyri Sekil
9°da verilmistir. Thracat ve ithalat verilerin birbiri ile benzer hareketler gosterdigi,
ortalama etrafinda dagilmadig: yani duraganliktan uzak oldugu goriilmiistiir. Grafigin
seyri incelendiginde dalgalanmalarin oldugu ancak 2009-2016 arasinda daha kisa
dalgalanmalarin oldugu goriilmektedir. 2008 ile 2009 y1il1 arasinda altinca ayda ciddi
anlamda bir diisiis yasandig1 goriilmektedir. Ayrica ithalattaki diismenin ihracattan
daha fazla oldugu tespit edilmistir. Serinin bu tarihler arasinda daha duragan oldugu
tespit edilmistir. Sekil 10°daki degiskenlere ait iligski grafigi incelendiginde, dogrusal
bir iligkinin oldugu gozle goriilmektedir. Bunun yani sira iki degisken arasinda
istatistiksel olarak anlamli pozitif yonlii ve dogrusal bir iliskinin (r=0,84; p<0,01)

oldugu tespit edilmistir.
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4.3.1. En Kiiciik Kareler Yontemi ile Kurulan Birinci Model Sonugclar

Sekil 9: 2007-2017 Arasi Thracat Ve ithalat Degerleri (Duraganlastiriimamis)
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Sekil 10:. 2007-2017 Arasi Ihracat Ve Ithalat Degerleri Dagilimi
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Tablo 4: Thracat ve Ithalat Degiskenleri i¢in Birim Kok Testi Sonugclari

Seviye 1.Fark

Birim kok ADE ADE
. L t

tistatistik | p istatistik | P
ihracat 0,814 0,886 -18,82 | 0,000*
t kritik degeri | %1 -2,582
t kritik degeri | %5 -1,194
t kritik degeri | %10 -1,615
ithalat 0,736 0,874 -15,33 | 0,000*
t kritik degeri | %1 -2,582
t kritik degeri | %5 -1,943
t kritik degeri | %10 -1,615

*p<0,05

Verilerin logaritmasi alindiktan sonra, birim kok varligi ADF birim kok testi
ile test edilmistir. Buna gore serilerin sevide duragan olmadiklar1 (p>0,05); ancak

birinci farklarini alindiginda duragan olduklari tespit edilmistir (p<0,05), (Tablo 4).

Sekil 11: 2007-2017 Arasi ihracat Ve Ithalat Degerleri (Duraganlastiriimis)
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Serilerin fark isleminden sonra grafik iizerindeki seyri incelendiginde ortalama
etrafinda dagilim gosterdigi goriilmektedir (Sekil 11).

Serilerde duraganligin saglanmasindan sonra en kiiciik kareler ydntemi
kullanilarak tasarlanan regresyon modelinin ilki kurulmustur. Kurulan modelin

sonuglari agagida denklemde verilmistir (Tablo 5).

Tablo 5: En Kiiciik Kareler Yontemi Ile Kurulan Modell

Dependent Variable: FARKIH

Method: Least Squares

Date: 07/02M19 Time: 10:01

Sample (adjusted): 2007M02 2017M12
Included observations: 131 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
FARKIT 0690745 0.068174 1013213 0.0000
C 0.001589 0.007119 0.223201 0.8237
R-=squared 0443150 Mean dependent var 0.005697
Adjusted R-squared 0438833 S.D. dependent var 0.108588
S E. of regression 0.081344  Akaike info criterion -2 165101
Sum squared resid 0.853581 Schwarz criterion -2.1212045
Loqg likelihood 143.8141 Hannan-Quinn criter. -2. 147264
F-statistic 102 66801 Durbin-\Watson stat 2908094
Prob(F-statistic) 0.000000

Modeldeki anlamlilik incelendiginde, kurulan modelin anlamli oldugu tespit
edilmistir. Modelin hata kareler toplami1 0,8535 olarak elde edilmistir. Modelde
bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni agiklama giiclinii gésteren adjusted R-squared
degeri de 0,438 bulunmustur. [hracat degiskeninde meydana gelen degisikligin %44’
ithalat degiskeni tarafindan agiklanabildigi goriilmektedir (Tablo 5).

Modelin varsayimlart geregi modelde degisen varyansin varligi, hatalarin
normal dagilimi ve otokorelasyon varligi, incelenmelidir. Modeldeki tiim bu
degerlerin anlamhi ve %95 giiven diizeyinde kabul edilebilir olmasi igin de
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir.

Sekil 12’de modele ait hatalarin ve gercek degerler ile regresyon elde edilen
degerlerin gorsel hali mevcuttur. Genel anlamda gozle goriilen bir uyum
gerceklesmistir. Uyumun aksine biiylik hatalarinda seri boyunca var oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 12: Modell Hata, Gergek Ve Uyum Degerleri
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> Hatalarin Normalliginin Simanmasi: Jarque-Bera normallik testi ile test

edilebilir. Ayrica hatalara iliskin grafikler ile de gorsel olarak incelemek normal

dagilip dagilmadig arastirilabilir.

Ho : Hatalar normal dagilimlidir.

Hi : Hatalar normal dagilimh degildir.

Sekil 13. Modell igin Hatalari Dagilimi

12
Series: Residuals
104 B Sample 2007M02 2017M12
Observations 131
8 = = Mean 6.36e-19
- Median 0.000263
6 ] Maximum 0.186046
Minimum -0.168640
] Std. Dev. 0.081031
47 Skewness  -0.022998
m Kurtosis 2.340500
24
ﬂT Jarque-Bera  2.385595
. r L] ] | n il H Probabilty ~ 0.303371
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Jarque-Bera test istatistiginin olasilik degeri incelendiginde p>0,05 oldugu ve
Ho hipotezi 0,05 hata payi ile reddedilemez oldugu goriilmistiir. Sonug olarak
hatalarin normal dagildig1 goriilmistiir (Sekil 13).

» Degisen Varyansin Varliginin Sinanmasi: En ¢ok kullanilan testlerden biri White

testidir.

Ho : Degisen varyans yoktur.

Hi : Degisen varyans vardir.

Tablo 6: Modell I¢in Degisen Varyans Igin White Testi Sonuglar

Heteroskedasticity Test: White
Mull hypothesis: Homoskedasticity

F-statistic 0554792 Prob. F(2,128) 0.5756
Obs*R-squared 1.125831  Prob. Chi-Square(2) 0.5695
Scaled explained 55 0.731723  Prob. Chi-Square(2) 0.6936

White test istatistiginin olasilik degeri incelendiginde p>0,05 oldugu ve Ho
hipotezi 0,05 hata pay1 ile reddedilemez oldugu goriilmiistiir. Sonu¢ olarak sabit

varyans oldugu goriilmiistiir (Tablo 6).
» Otokorelasyon Varliginin Sinanmast: En ¢ok kullanilan testlerden biri Breusch-
Gogfrey Serial LM testidir. Bununla beraber grafiksel olarak da otokorelasyon

incelenmistir.

Ho : Otokorelasyon yoktur.
Hy : Otokorelasyon vardir.
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Tablo 7: Modell Otokorelasyonu igin Breusch-Gogfrey Serial LM Testi Sonuglart

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
Null hypothesis: No serial correlation at up to 1 lag

F-statistic 36.42232 Prob. F(1,128) 0.0000
Obs*R-squared 2901871  Prob. Chi-Square(1) 0.0000

Breusch-Gogfrey Serial LM test istatistiginin olasilik degeri incelendiginde
p<0,05 oldugu ve Ho hipotezi 0,05 hata pay: ile reddedilebilir oldugu goriilmiistiir.

Sonug olarak otokorelasyon oldugu goriilmiistiir (Tablo 7).

4.3.2. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Kurulan Birinci Model Sonuclari

Ayni veri seti i¢in Matlab lizerinde yapay sinir aglar1 yontemi ile egri uydurma
yapilmustir. Veri setinin %80°1 egitim verisi, %10’u degerlendirme verisi ve %10’u
test verisi olarak ele alimmustir. Ogrenme algoritmalarindan Levenverg-Marquardt’in
daha iyi sonu¢ verdigi denemeler ile goriilmiistiir. Gizli katman sayis1 da denemeler
sonunda 10 olarak belirlenmistir. Analiz sonucunda elde edilen performanslar iginde,
ortalama karesel hatasi en kii¢iikk olan sonu¢ sec¢ilmistir. Elde edilen uygulama

sonuclarina iligkin grafikler asagida verilmistir.

Sekil 14: Modell Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Meural Network

Matlab iizerinde olusturulan yapay sinir aginin mimarisi Sekil 14’te gosterilmistir.

Gorildigi tizere 10 gizli katmandan ve bir girdi verisinden olusturulmustur.
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Sekil 15: Modell Egitim, Degerlendirme Ve Test Veri Seti i¢in Ortalama Karesel Hata

Best Validation Performance is 0.0064299 at epoch 6
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Olusturulan ag modeli 12 iterasyonda ortalama karesel hatay1 minimum edecek

sonuca ulasmistir (Sekil 15).

Sekil 16: Modell Agin Ciktis1 ve Gergek Deger Arasindaki Farklar
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Egitim, degerlendirme ve test veri setlerinde hatalarin biiyiikliigiinii, art1 ya da
eksi oldugunu gorsellestiren Sekil 16’da, noktalara uzanan ¢izgiler hatalar

gostermektedir.

Sekil 17: Modell Agin Ciktisi ve Gergek Degerler Arasindaki Farklarin Dagilimi

Error Histogram with 20 Bins
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Agin tahmin ettigi degerler ile gerceklesen deger arasindaki farklarin egitim,
degerlendirme ve test veri setlerindeki hatalarin dagilimini vermektedir. Ornegin
egitim veri setinde -0,1488 hata ile tahmin edilen degerlerin sayisinin 4 oldugu

gorilmustiir (Sekil 17).
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Sekil 18: Modell Agin Ciktisi ve Gergek Degere Uyumu

Training: R=0.69427 Validation: R=0.67147
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Agin egitim, degerlendirme ve test veri setleri i¢in tahmin etmis oldugu
regresyon dogrular1 Sekil 18’de verilmistir. Her bir grafikte yatay eksen gerceklesen
degeri; dikey eksen tahminlenen degeri gosterir. Y=T dogrusu ag sonucunda istenen
durumdur. Grafikle iizerindeki noktalar Y=T dogrusu iizerinde olmasi istenir.
Tahminlenen degerlerin kesikli dogru tlizerine yakin olmasi istenir. Kesikli olmayan
dogru ile kesikli dogrunun egitim, degerlendirme ve test veri setinde paralelige

yaklasmasi1 agin uyumunun ve dgrenmesinin iyi oldugunu gostermektedir.
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4.3.3. Birinci Model i¢in En Kiiciik Kareler Yontemi ve Yapay Sinir

Aglari Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Tablo 8: Modell Regresyon Analizi ve Yapay sinir Agimin Hata Kareler Toplami1

Zaman Yapay Sinir Aglari En Kii¢iik Kareler
2018/1 0.005124 0.002201
2018/2 0.005473 0.00756
2018/3 0.008616 0.00759
2018/4 0.004867 0.000751
2018/5 0.002077 0.00255
2018/6 0.007869 0.014943
2018/7 3.88E-06 0.003512
2018/8 0.000134 0.043421
2018/9 0.004772 0.004784
2018/10 0.011179 2.48E-05
2018/11 0.000102 1.15E-06
2018/12 0.021963 0.000324
HKT 0.072181 0.087662

Elde edilen modeller 15181nda, 2018 yilinin 12 ay1 i¢in tahminler elde edilmistir.
Aylik olarak elde edilen tahmin sonuglari hem regresyon hem yapay sinir aglari i¢in
ayr1 ayri olarak incelenmistir. Olusturulan yapay sinir aglar1 test veri setinden
hesaplanan hata kareler toplami 0,07218 olarak elde edilmistir. Aymi veri seti
regresyon analizi i¢in bulunan regresyon dogrusunda yerine konulunca elde edilen
hata kareler toplam1 0,08766 olarak hesaplanmistir. Yapay sinir aglar ile elde edilen
hata kareler toplam1 en kiicilik kareler yonteminde elden edilen degerden daha kiictiktiir

(Tablo 8).
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4.3.4. En Kiiciik Kareler Yontemi ile Kurulan ikinci Model Sonuglar
Sekil 19: 2007-2017 Arasi Reel Doviz Kuru Degerleri (Duraganlagtiriimamas)
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Doviz kuruna ait grafigin seyri incelendiginde giderek azalan bir trendin ve
konjektiirel dongiiniin oldugu gdzlemlenmistir (Sekil 19). Veriler aylik olmasina

ragmen dongiisiiniin periyodu daha uzun siirelidir.

Sekil 20: 2007-2017 Aras1 ihracat Ve Reel Déviz Kuru Degerleri Dagilimi
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Ihracat ile déviz kuru arasinda negatif yonlii ve dogrusal bir iliskinin oldugu

goriilmektedir (r=-0,51; p<0,01), (Sekil 20).

Tablo 9: Doviz Kuru Degiskeni I¢in Birim K&k Testi Sonuglar

Seviye 1.Fark

Birim kok ADE ADE
. .. t

tistatistik | p istatistik p
Doviz Kuru 0,863 0,340 -8,676 | 0,000*
t kritik degeri | %1 -2,582
t kritik degeri | %5 -1,194
t kritik degeri | %10 -1,615

*<0,05

Reel doviz kurunun logaritmasi alindiktan sonra, birim kok varligt ADF birim
kok testi ile test edilmistir. Buna goére serinin sevide duragan olmadig: (p>0,05); ancak

birinci farki alindiginda duragan oldugu tespit edilmistir (p<0,05), (Tablo 9).

Sekil 21: 2007-2017 Aras1 Reel Doviz Kuru Degerleri (Duraganlastirilmais)
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Serinin fark isleminden sonra grafik tizerindeki seyri incelendiginde ortalama

etrafinda dagilim gosterdigi goriilmektedir (Sekil 21).
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Reel doviz kuru i¢in de duraganligin saglanmasindan sonra en kiigiik kareler
yontemi kullanilarak tasarlanan regresyon modelinin ikincisi kurulmustur. Kurulan

modelin sonuglari asagida denklemde verilmistir (Tablo 10).

Tablo 10 : En Kiiciik Kareler Yontemi {le Kurulan Model2

Dependent Variable: FARKIH

Method: Least Squares

Date: 10/20/19 Time: 20:18

Sample (adjusted): 2007MO02 2017M12
Included observations: 131 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
FARKIT 0.692115 0.068396 10.11929 0.0000
FARKRDK -0.157460 0.276886 -0.568684 0.5706
C 0.001265 0.007160 0.176680 0.8600
R-squared 0.444553 Mean dependent var 0.005697
Adjusted R-squared 0.435874 S.D. dependent var 0.108588
S.E. of regression 0.081559 Akaike info criterion -2.152357
Sum squared resid 0.851429 Schwarz criterion -2.086513
Log likelihood 143.9794 Hannan-Quinn criter. -2.125602
F-statistic 51.22251 Durbin-Watson stat 2.907696

Prob(F-statistic) 0.000000

Modeldeki anlamlilik incelendiginde, kurulan modelin anlamli oldugu tespit
edilmistir. Modelin hata kareler toplami 0,8514 olarak elde edilmistir. Modelde
bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni agiklama giiclinii gésteren adjusted R-squared
degeri de 0,445 bulunmustur. ikinci degisken olarak eklenen déviz kuru degiskeninin
modelde anlamli bir etkisinin olmadig tespit edilmistir (p>0,05). Bu yiizden modele
eklenen degisken modelin aciklama giiclinde olagan bir artis olmamistir. Buna karsin
modelde hata kareler toplaminda da ¢ok kiigiik artis olmustur (Tablo 10).

Doéviz kuru degiskeni model i¢inde istatistiksel olarak anlamli bir katsayiya
sahip olmadigindan model i¢in kullanilabilir bir degisken degildir. Aslinda gerg¢ek
degerlerin dagilim grafigi incelendiginde iki degisken arasinda negatif yonlii bir
dogrusal bir iliskinin varlig1 goriilmiistii. Ancak fark isleminden sonra bu iligki kurulan
modelde yansimamistir. Tasarlanan ikinci modelde eklenen degiskenin modelden
c¢ikarilmasi en kiigiik kareler yontemi i¢in dogru bir adim olmasina ragmen yapay sinir

aglar ile karsilagtirma yapabilmek adina modelde birakilmigtir.
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En kiiciik kareler yontemi ile kurulan regresyon modelin varsayimlar1 geregi
modelde degisen varyansin varligi, hatalarin normal dagilimi ve otokorelasyon varligi,
incelenmelidir. Modeldeki tiim bu degerlerin anlamli ve %95 giiven diizeyinde kabul
edilebilir olmasi i¢in de varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Eklenen degisken
ile varsayim kontrolii yapilmalidir.

Sekil 22°de modele ait hatalarin ve gercek degerler ile regresyon elde edilen
degerlerin gorsel hali mevcuttur. Kurulan birinci modeldekine benzer bir seyir
izlenmis, gozle goriilen bir uyumun gergeklesmistir. Hatalarin dagilimin birinci
modele bu kadar benzemesindeki en bilylik etken, eklenen ikinci degiskenin (reel
doviz kuru) model icin istatistiksel bir anlam ifade etmemesinden kaynaklanmaktadir.

Kurulmus olan modelde pozitif ve negatif degerli hatalar mevcuttur.

Sekil 22: Model2 Hata, Gergek Ve Uyum Degerleri
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> Hatalarin Normalliginin Sinanmasi: Birinci modelde kullanilan Jarque-Bera

normallik testi, ikinci model ig¢inde kullanilmistir. Ayn1 zamanda gorsel olarak da
hatalarin dagilimi incelenmistir.
Ho : Hatalar normal dagilimlidir.

H: : Hatalar normal dagilimli degildir.
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Sekil 23: Model2 Hatalarin Dagilim1

Series: Residuals
Sample 2007M02 2017M12
Observations 131

81 M Mean 4.66e-18
Median -0.000885
6 — Maximum 0.194267
Minimum -0.170797
4 Std. Dev. 0.080929
| Skewness -0.023771
) Kurtosis 2.398262
Jarque-Bera  1.988738

0 LN T L L L Probability 0.369957
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Jarque-Bera test istatistiginin olasilik degeri incelendiginde p>0,05 oldugu ve
Ho hipotezi 0,05 hata payr ile reddedilemez oldugu gorilmistiir. Sonu¢ olarak

hatalarin normal dagildig1 goriilmiistiir (Sekil 23).

» Degisen Varyansin Varliginin Smanmasi: White testi ikinci model i¢in de

kullanilmastir.

Ho : Degisen varyans yoktur.

Hi : Degisen varyans vardir.

Tablo 11: Model?2 Igin Degisen Varyans I¢in White Testi Sonuglar

Heteroskedasticity Test: White
Mull hypothesis: Homoskedasticity

F-statistic 0513086 Prob. F(5,125) 0.7660
Obs*R-squared 2634503  Prob. Chi-Square(b) 0.7561
Scaled explained S5 1.758469  Prob. Chi-Square(s) 0.8815
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White test istatistiginin olasilik degeri incelendiginde p>0,05 oldugu ve Ho
hipotezi 0,05 hata pay1 ile reddedilemez oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak sabit

varyans oldugu goriilmiistiir (Tablo 11).

» Otokorelasyon Varliginin Sinanmasi: Breusch-Gogfrey Serial LM testi

kullanilmis grafik iizerinde de otokorelasyonun arlig1 tespit edilmistir.

Ho : Otokorelasyon yoktur.

H: : Otokorelasyon vardir.

Tablo 12: Model2 Otokorelasyonu igin Breusch-Gogfrey Serial LM Testi Sonuglari

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
Mull hypothesis: Mo serial correlation at up to 2 lags

F-statistic 21.13641  Prob. F(2,126) 0.0000
Obs*R-squared 3290929  Prob. Chi-Square(2) 0.0000

Breusch-Gogfrey Serial LM test istatistiginin olasilik degeri incelendiginde
p<0,05 oldugu ve Ho hipotezi 0,05 hata pay1 ile reddedilebilir oldugu goriilmiistiir.
Sonug olarak otokorelasyon oldugu goriilmiistiir (Tablo12).

Ayni veri seti i¢in Matlab iizerinde yapay sinir aglar1 yontemi ile egri uydurma
yapilmustir. Veri setinin %80°1 egitim verisi, %10’u degerlendirme verisi ve %10’u
test verisi olarak ele alinmistir. Ogrenme algoritmalarindan Levenverg-Marquardt’in
daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Gizli katman sayisini belirleyebilmek
icin denemeler yapilmis ve sonunda 4 olarak belirlenmistir. Analiz sonucunda elde
edilen performanslar iginde, ortalama karesel hatasi en kiiciik olan sonug seg¢ilmistir.

Elde edilen sonuglara iliskin grafikler asagida verilmistir.
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4.3.5. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Ile Kurulan Ikinci Model Sonuglar

Sekil 24: Model2 Olusturulan Yapay Sinir Agil Yapisi

MNeural Network

5 TRl (Eol} 5

Matlab iizerinde olusturulan yapay sinir aginin mimarisi Sekil 24’te

gosterilmistir. Gortildigi tizere 4 gizli katmandan ve iki girdi verisinden olusan bir ag

mimarisi vardir.

Sekil 25: Model2 Egitim, Degerlendirme Ve Test Veri Seti igin Ortalama Karesel Hata

Best Validation Performance is 0.0053672 at epoch 87
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Olusturulan ag modeli 12 iterasyonda ortalama karesel hatay1 minimum edecek

sonuca ulasmistir (Sekil 25).
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Sekil 26: Model2 Agin Ciktis1 ve Gergek Degerler Arasindaki Farklarin Dagilimi
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Agin tahmin ettigi degerler ile gerceklesen deger arasindaki farklarin egitim,
degerlendirme ve test veri setlerindeki hatalarin dagilimin1 vermektedir. Ornegin
egitim veri setinde -0,1569 hata ile tahmin edilen degerlerin sayisinin 2 oldugu

gorilmustiir (Sekil 26).
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Sekil 27: Model2 Agin Ciktis1 ve Gergek Degere Uyumu
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Agin egitim, degerlendirme ve test veri setleri i¢in tahmin etmis oldugu
regresyon dogrulart Sekil 27°de verilmistir. Her bir grafikte yatay eksen gerceklesen
degeri; dikey eksen tahminlenen degeri gosterir. Y=T dogrusu ag sonucunda istenen
durumdur. Grafikle iizerindeki noktolar Y=T dogrusu flizerinde olmasi istenir.
Tahminlenen degerlerin kesikli dogru {izerine yakin olmasi istenir. Kesikli olmayan
dogru ile kesikli dogrunun egitim, degerlendirme ve test veri setinde paralelige
yaklagsmasi agin uyumunun ve O0grenmesinin iyi oldugunu gostermektedir. Kesikli
dogru ile kesikli olmayan dogrunun yakinliginin elde edilen dort gorselde birbiri ile

benzer olmasi agin hatasinin da az oldugunu gostermektedir.
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4.3.6. Ikinci Model icin En Kiiciik Kareler Yontemi ve Yapay Sinir

Aglari Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Tablo 13: Model2 Regresyon Analizi ve Yapay sinir Aginin Hata Kareler Toplami

Zaman Yapay Sinir Aglar1 En Kii¢iik Kareler
2018/1 0.003238601 0.004313138
2018/2 0.008789071 0.016881576
2018/3 0.006602243 0.008113732
2018/4 0.008894084 0.009081169
2018/5 0.000495542 0.000406053
2018/6 0.004661965 3.33828E-05
2018/7 0.000863313 0.000887037
2018/8 2.09121E-05 0.001168504
2018/9 0.006932758 0.007922986
2018/10 6.50023E-07 0.010028959
2018/11 8.86501E-06 3.22627E-05
2018/12 0.013800129 0.016984354
HKT 0.054308134 0.075853152

Olusturulan yapay sinir aglar1 test veri setinden hesaplanan hata kareler toplami

0,054308 olarak elde edilmistir. Ayni veri seti regresyon analizi i¢in bulunan

regresyon dogrusunda yerine konulunca elde edilen hata kareler toplami 0,075853

olarak hesaplanmistir. Regresyon analizi ile elde edilen hatalarin yiiksek olmasinin

sebeblerinden biri eklenen degiskenin istatistiksel olarak anlamli olmamasi ve tahmin

edilen katsaymin standart hatasinin ¢ok biiylik olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu

nedenle ikinci modelin sonuglar1 saglikli bir sekilde yorumlanamamaktadir. Buna

karsin ise yapay sinir ag1 eklenen degisken ile tasarlanan birinci agdan daha iyi bir

performans gostermistir (Tablo 13).
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SONUC

Yapay sinir aglari ihracat ile ithalat ve déviz kuru arasindaki iligskiyi tahmin
edebilmede en i1yi sonuca ulasabilmek, yani tahmini degerler ile ger¢eklesen degerler
arasindaki farkin minimum oldugu degerleri belirleyebilmek igin, iki model
tasarlanmigtir. Tasarlanan modeller iki farkli programda iki yontem ile
degerlendirilmistir. Eviews programinda en kii¢iik kareler ile regresyon, Matlab
programinda “nftool” ile yapay sinir ag1 yapilmustir. Istatistik ve ekonometri bilim
dalinda tahminleme i¢in yillardir kullanilan regresyon teknigine bir alternatif
olabilecegi diisiincesinden dolay1 ayn1 veriler yapay sinir agma tabi tutulmustur. Iki
yontemin sonuglari, iki model i¢in karsilagtirilmigtir.

Uygulama sonuglarindan biri olarak regresyon varsayimlart sinanmistir.
Yapilan testler sonucunda kurulan ilk modelin degiskenleri arasinda dogrusal bir
iligkinin oldugu, hatalarinin normal dagildigi, sabit varyansin oldugu tespit edilmistir.
Ancak modelin hata terimleri arasinda otokorelasyon oldugu da goriilmiistiir.
Istenmeyen bu durumla karsilasilmasimin en biiyiik nedenlerinden biri modele yeteri
kadar bagimsiz degisken almmamasi durumudur. ikinci modelde eklenen degisken
sonuglart degistirmemistir. Eklenen degiskenin istatistiksel olarak anlamsiz olmasi
sebebiyle ilk model ile neredeyse ayni sonuclar elde edilmistir. Diger taraftan Tari,
regresyon analizinde otokorelasyon saptanmis olmasi durumunda tahmin edilen
katsay1 varyanslarmin gercek varyans degerinden daha kiiciik, sapmali ve tutarsiz
olacagini belirtmistir. R? degerinin oldugundan daha biiyiik ¢ikacagini bunun yaninda
t ve F istatistiklerine giiven araliklarina glivenilmemesi gerektigini belirtmistir (Tari,
2018: 195-196).

Regresyon analizleri sonucunda elde edilen sonuglarin varsayimlari tam
saglayamamasi nedeniyle tam giivenilir bir sonug¢ elde edilememistir. Yine de elde
edilen bulgularin karsilastirilmasi i¢in ortak payda olarak hata kareler toplami elde
edilmistir. Cikan sonuglar incelendiginde hata kareler toplaminin yapay sinir aglarinda
daha kii¢lik oldugu tespit edilmistir.

Doviz kuru hareketleri sonucunda, dis ticaretteki Karliligin bir boliimiiniin ya
da tamaminin dis piyasalar tarafindan yok edilmesi, kur politikas1 sayesinde dis denge

izerinde saglanmasi amaglanan olumlu etkinin zayiflamasi ve politikanin etkisini
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kaybetmesi anlamina gelmektedir. Doviz kuru ve ihracat arasindaki iligkiyi anlamak
dis ticaret dengesini kurabilmekte 6nemli bir adimdir. Ayrica yapilan ithalat da tilkenin
dis ticaret dengesi iizerinde 6nemli bir etki olusturmaktadir. Bir iilke i¢inde ithalatin
cok yiiksek olmasi, o iilkenin liretmedigi ya da {irettiginin yetmediginin gostergesidir.
Ihtiyacindan fazlasimi iiretemeyen bir iilke de ihracat yapamaz siirekli ithalata
yonelebilir. Bu yiizden ekonomik gostergeler arasindaki iliskileri dogru anlamak ve
modellemek iilkelerin kalkinmasina saglayacaktir. Cavdar kitabinda yapay sinir aglari
ile finans1 bulusturmustur. Yeni yontemlerin ve hibrit yontemlerin kullaniminin
avantajlarindan bahsetmistir. Ozetle bu ekonomik gostergelerin aralarindaki iliskileri
anlayarak, modelleyerek {ilkelerin ekonomi politikalarinda daha saglam adimlar
atilabilir.

Yapay zeka teknolojisinin sunmus oldugu bu hizmetlerin daha iyi
degerlendirilmesi i¢in var olan yontemlerin de zayif ve giiclii noktalarinin bilinmesi
gerekmekte oldugu sonucuna varilmistir. Daha iyi bulgular elde edebilmek i¢in farkli
veri setleriyle calisilabilir. Boylelikle iilkelere ve isletmelere iliskin zaman serileri
kullanilarak gergegi en iyi yansitacak tahminler elde edilebilir. Bununla beraber
deginilmesi gereken Onemli bir husus, halihazirda var olan yontemlerin bir¢cogu
varsayim temellerine dayanmaktadir. Uygulama icinde verilen 6rnekte oldugu gibi,
varsayimlar1 eksik sorunlu modellerde, geleneksel modeller yerine yapay sinir

aglarindan faydalanilabilir.
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