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Bu tezde, zaman serisi modellemesinde yapay sinir aglarinm kullanimi
incelenmistir. Bu amacla istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Ulusal-100
endeksi bir zaman serisi olarak incelenmistir. ilk olarak, bu zaman serisinin
ongoriisii icin Box-Jenkins modellerinden biri olan otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) modeli kullanilmistir. En uygun model bulunduktan sonra
ongorii yapilmustir. ikinci olarak, yapay sinir aglari kullanilarak ayni zaman serisi
icin en uygun model bulunmus ve Ongorii yapilmistir. Her iki yOdntem icin
STATISTICA paket programi kullanilmis ve sonuclar ortalama hata kare (MSE)
performans Olgiitii kullanilarak karsilastirilmigtir. Sonunda yapay sinir aglari
kullanilarak bulunan dogrusal sinir agi ile yapilan Ongoriiniin Box-Jenkins
ARIMA modeli ile yapilan 6ngoriidden daha iyi performansa sahip oldugu ifade

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Zaman Serisi, Dogrusal Sinir Aglari,
ARIMA Modeli, MSE Performans Olciitii
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In this thesis, using artificial neural networks in time series modeling is
considered. For this purpose, Istanbul Stock Exchange National-100 index is
considered as a time series. Firstly, autoregressive integrated moving average
(ARIMA) model which is one of Box-Jenkins models is used for forecasting this
time series. Forecasting is done after the most suitable model is found. Secondly,
the most suitable model is found and forecasting is done for the same time series
by using artificial neural networks. STATISTICA package program is used for
both methods and results are compared by using mean square error (MSE)
performance measure. Finally, it is expressed that forecasting which is done with
linear neural networks finding by using artificial neural networks has better

performance than forecasting which is done with Box-Jenkins ARIMA model.
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1. GIRIS

Kestirim (0ngorii) kavrami, bir degiskenin belirli varsayimlar altinda
gelecekte alabilecegi degerlerin 6nceden yaklasik olarak belirlenmesi olarak
tanimlanir. Zaman serisi ¢Oziimlemesi ile Ongorii, incelenen bir degiskenin
simdiki ve gecmis donemdeki gozlem degerlerini kullanarak ve birtakim
varsayimlar altinda ongorii degerlerinin hangi sinirlar arasinda geceklesebilecegini
ortaya koymak i¢in yapilan ugraslardir.

Herhangi bir degiskenin gelecekte alacagi degerlerin kestirimi, degiskenin
gecmis donemlerdeki gozlem degerleri kullanilarak olusturulan modeller yardimi
ile saglanir. Kestirim analizi model belirleme ve kestirim asamasindan olusur.
Kestirim modelinin verinin ge¢mis degerleri ile en iyi uyumu saglayan ve
gelecegi en 1yi temsil eden nitelikte olmas1 6ngoriilerdeki basariy: arttirir.

Model kurma asamasimin baslangicinda ilgili probleme ait veriler saglikl bir
sekilde toplanir ve toplanan verilere uygun model belirlenir. Belirlenen modelin
matematiksel bi¢cimi atanarak, var olan veriler yardimi ile modelin parametreleri
belirlenmeye calisilir. Modelin uyumu hata testleri ile saglanabilir. Eger kurulan
model uygun bir model ise, gelecek i¢in kestirimler yapilabilir (Bicen, 2006).

Zaman serileri analizi, istatistik teknikler i¢inde ¢ok Onemli yeri olan
kestirim teknikleri arasinda genis yer tutmaktadir. Ge¢mis donemlerin cesitli
yontemlerle incelenmesiyle elde edilen bilgilerin, gelecegin tahmininde baska bir
ifadeyle kestirimde kullanilmasina dayanan bu teknikler, 6zellikle kisa, orta ve
uzun donem kestirimlerine ihtiya¢ duyulan her alanda kullanilmaktadir.
Bilinmeyen gelecegin bilimsel yontemlerle kestirilmesi ve gelecek i¢in dnceden
hazirliklarin yapilmas: her alanda oldugu gibi 6zellikle ekonomide ve finans
sektoriinde biiylik 6nem tagimaktadir.

Zaman serileri, degiskenlerin giin, hafta, ay, mevsim veya yil gibi herhangi
bir zaman birimine gore dagilimimi gosteren serilerdir. Zaman serileri Box-Jenkins
(1970) ile onem kazanmustir. Temel prensipleri Yule tarafindan 1920’lerde ortaya
atilmistir.  Gelisen  bilgisayar  olanaklar, bu yOntemin yayilmasini
kolaylastirmistir. Ana prensip her dizinin ge¢mis degerleri ile agiklanabilecegi
fikrine dayanir.

1980'1i yillarin sonlarindan baslamak iizere zaman serilerine iliskin

kestirimler icin kullanilmakta olan yontemlerden biri de Yapay Sinir Aglari



(YSA) yontemidir. YSA, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n
bilgiye gereksinim duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan modellemeyi
saglayabilmektedir. Bu nedenle YSA, kestirim araci olarak diger yontemlere gore
daha genel ve esnektir.

Geleneksel istatistiksel zaman serileri yontemleri, performansi i1yi olmasina
ragmen yapisinda pek cok sinirlamalara sahiptir. Uzmanlik olmadan bagimh ve
bagimsiz degisken arasindaki iliskinin fonksiyonel yapisi belirtilmemis olabilir ve
gerekli veri doniisiimlerinin yapilmasinda basarisizlik olabilir. Cok c¢esitli
istatistiksel zaman serisi modelleri tahmin edildigi zaman, insan etkilesimi ve
degerlendirmeleri gerektirir. YSA ise bu tiir problemlerin iistesinden gelebilir.
Ayrica zaman serisi modellerinden Box-Jenkins yaklasimi dogrusal yapiya sahip
olup, dogrusal olmayan davranislart modellemede zorlanabilir. Bu simirlamalarin,
YSA‘da daha az s6z konusu olacagi, YSA’nin bu agidan daha basarili olacagi
tartistlmistir.  Buna gore, zaman serileri kestiriminde YSA kullanim,
arastirmacilarin daha da ilgisini ¢cekmistir. Problemlerin giris verisinin en uygun
doniisiimlerle her tiirlii siirecte kolayca modellenmesi tartisilmis ve YSA‘nin
yaygin bir sekilde kullanimina olanak saglamistir.

Finansal ekonomi problemlerinde YSA ve geleneksel yontemlerin
kullanildig1 ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir. Kohzadi ve Ark. (1996) iiriin
fiyatlarimin  kestirimi i¢in sinir aglar1 ile zaman serileri modellerinin
karsilastirmasini yaptiklari1 caligmalarinda, YSA kestirimlerinin, ARIMA modeli
kestirimlerine gore daha diisiik ortalama hata kare, ortalama mutlak hata ve
ortalama mutlak yiizde hatalara sahip oldugunu bulmuslardir. Tang ve Ark.
(1991), havayolu yolcu sayist ve yerli ve yabanci araba satis1 verilerini
kullandiklar1 caligmalarinda, YSA ile Box-Jenkins metodunu karsilastirmiglardir.
Uzun donem kestirimlerinde YSA‘nin daha iyi oldugu sonucuna varmislardir
(Erdogan, 2006).

Aslanargun ve Ark. (2007) yaptiklar1 calismada zaman serisi 6ngoriisii i¢in
yaygin kullanilan ARIMA modellere alternatif olarak farkli yapay sinir aglar1 ve
hibrit modeller Onermislerdir. Bu calismada, Tiirkiye’ye gelen turist sayismin
ongoriisii icin ARIMA, dogrusal yapay sinir aglari, cok katmanlh algilayici ve
radyal tabanli fonksiyon agi modelleri, bunlarin c¢esitli bilesimleri ile birlikte
incelenmistir. Ongorii performanslarmin karsilastirilmas: sonucunda, dogrusal

olmayan bilesenli modellerin daha iyi performans verdigi gosterilmistir.



Bu calisma, bes boliimden olusmaktadir. {1k boliim giris boliimiidir.

Ikinci boliimde, dordiincii boliimde ele alinan uygulama icin gerekli olan
zaman serisi analizi, alt boliimler halinde ifade edilmistir. {lk 6nce zaman serisi ve
analizi tanimlanmis, 6zellikleri agiklanmistir. Sonrasinda zaman serisi analizinde
kullanilan Box-Jenkins modelleri ele alinmis, zaman serisi analizinde kullanilan
araclar hakkinda bilgi verilmis ve son olarak zaman serisi analizinin agamalar1 alt
boliimler halinde ifade edilmistir.

Uciincii boliimde, dordiincii boliimde yapilan uygulama icin gerekli olan
yapay sinir aglar1 hakkinda bilgi verilmistir. Yapay sinir aglari tanimlanmis,
fizyolojik ve temel yapis1 ifade edilmistir. Sonrasinda yapay sinir aglarmin temel
elemanlar1 olan girdiler, agirliklar, aktivasyon fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisi
hakkinda bilgi verilmistir. Yapay sinir aglarmin tarihcesi ve Ozellikleri kisaca
ifade edilmis, baglant1 yapilari, 6grenme sekilleri ve katman sayilarina gore yapay
sinir aglar1 smiflandirdmistir. Dordiinci boliimde ele aliman uygulamada
kullanilan bazi yapay sinir ag1 algoritmalar1 ve mimarileri hakkinda bilgi
verilmigtir. Yapay sinir aglarmin istatistik ve ekonomi acisindan Onemi ifade
edildikten sonra giiclii ve zayif yanlar1 hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak
yapay sinir aglarinin bazi uygulama alanlar1 ifade edilmis ve zaman serisi ve
yapay sinir aglarinda kullanilan bazi tahmin degerlendirme yontemleri ele
alimmugtir.

Dérdiincii boliimde, IMKB Ulusal-100 endeksinin tahmin edilmesinde hem
Box-Jenkins modelleri hem de yapay sinir aglari, STATISTICA 7.0 paket
progranu yardimiyla ele alimmustir. Oncelikle Ocak 1988-Aralik 2004 dénemine
ait IMKB Ulusal-100 endeksi aylik kapanis degerleri zaman serisi olarak ele
alinmis ve Box-Jenkins ARIMA modeli kullanilarak 2005 yilinin ilk 6 ay1 i¢in
Ongoriide bulunulmustur. Sonrasinda yapay sinir aglar1 kullanilarak uygun model
belirlenmis ve ayni donem i¢in dngoriide bulunulmustur. Elde edilen sonuglar i¢in
MSE (Mean Square Error-Ortalama Hata Kare) degerleri hesaplanmis ve zaman
serisi modellemesinde yapay sinir aglarimin kullanilabilecegi gosterilmistir.

Son boliimde dordiincii boliimde ele alinan uygulamanin sonuclar1 ifade
edilmis, hem Box-Jenkins modelleri hem de yapay sinir aglar1 yardimiyla elde
sonuclar karsilastirilmig, yorumlanmis ve daha sonraki ¢alismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. ZAMAN SERIiSi ANALIZi

Bu boéliimde zaman serisi ve analizinin tanimi, zaman serisinin 6zellikleri,
Box-Jenkins modelleri, zaman serisi analiz araclar1 ve zaman serisi analizinin

asamalar1 ifade edilmistir.

2.1. Zaman Serisi ve Zaman Serisi Analizinin Tanimi

Istatistigin temel ugraslarindan biri, degiskenleri farkli yonleriyle
incelemede ve gozlemlerden elde edilen verilerden sonuclar ¢ikarmada yardimci
olmaktir. Gozlemlerden elde edilen verilerin bazi nitelikleri dikkate alinarak
siralanmasma ya da dizilmesine istatistikte seri ya da dizi adi verilir.
Gozlemlerden elde edilen veriler bir degiskenin zaman i¢inde gosterdigi
degismeleri ya da hareketleri gosteriyorsa bu durumda ilgili verilere zaman
dizileri ya da zaman serileri ad1 verilir (Arici, 1991). Baska bir tanimla zaman
serisi bir smrali gozlemler serisidir (Wei, 2006). Ayrica baska bir ifadeyle
ilgilenilen zamana baglh bir olaym, gézlem veya deney sonucu aldig1 degerlerin
olusturdugu topluluga zaman serisi denir (Chatfield, 1989). Ornegin sayim
yullarindaki Tiirkiye niifusunu, yillik ihracat miktarlarmi, aylik ortalama
sicakliklari, haftalik veya giinlilk gazete satislarini, giiniin saatlerine gore trafik
yogunlugunu gosteren seriler bu niteliktedir (Yilmaz, 2004).

Bir zaman serisi ilgili degisken iizerinden bir gbzlemler dizisidir. Degisken,
genelde esit aralikli kesikli zaman noktalarinda gozlemlenir (Montgomery ve
Ark., 1990). Zaman serileri matematiksel semboller ile birlikte su sekilde ifade

edilebilir; X bir degisken olmak lizere ¢, t,, ..., ¢, gibi zamanlarda yapilan
gozlemlerden elde edilen degerler X,, X,, ..., X, seklinde gosterilirler. Bu

durumda, X degiskeni icin gozlenen Olglimler zaman degiskeninin bir
fonksiyonudur (Arici, 1991).

Elde edilen zaman serilerinin unsurlarina ayirma, aralarmdaki iliskiyi
aciklama, kontrol amaci ve Ongorii amaci ile analiz edilmesine zaman serisi
analizi denir. Zaman serisi analizinin en 6nemli amaci bu serinin 6ngorii amaciyla
analiz edilmesidir (Yilmaz, 2004). Zaman serisi analizi dizi iireten siirecin

tanimlanmasini igerir. Zaman serisi Ongoriisii i¢in gelecege uzatilabilen bir



matematiksel model ile siirecin davramigmin ortaya konulmasi gerekir
(Montgomery ve Ark., 1990). Baska bir ifadeyle zaman serisi analizi, ge¢cmis
donemlere ait gozlem degerleri veya kayitlar yardimiyla, gec¢misi ve simdiki
durumu aciklayarak, gelecek hakkinda tahminler yapmaya yarayan onemli bir
istatistik teknigidir. Zaman serisi analizi ile gelecek hakkinda tahminler
yapilirken, gecmisteki hareketlerin gelecekte de ayni egilim iginde bulunacagi
varsayilir.

Zaman serisi degerleri devamli derleme ile kaydedilen degerlerdir, rassal
olarak secilen oOrnek degerler degildir. Daha dogrusu, anakiitleyi olusturan
verilerden eksiksiz bir kesit (genellikle son yillardan veya aylardan olusan)
almarak analiz yapilacak zaman serisi olusturulur (Atlas, 2000). Zaman serisi i¢in
gecerli bir model kurulur kurulmaz uygun bir Ongorii teknigi gelistirilebilir

(Montgomery ve Ark., 1990).

2.2. Zaman Serisinin Ozellikleri

Zaman serisinin Ozellikleri; dort unsurdan meydana gelme, i¢c bagimlhilik ve
stokastik siire¢ olma Ozellikleri olmak iizere ii¢ grupta ifade edilebilir. Bu

ozellikler izleyen alt boliimlerde ele alinmustir.

2.2.1. Dort unsurdan meydana gelme ozelligi

Zaman serilerinin konularmdan biri olan iktisadi zaman serilerinde, gézlem
degerleri diizenli artis veya azalis yerine bazi dalgalanmalar gosterir. Bagka bir
deyisle seri degerlerinde bir takim inip ¢ikmalar vardir. Zaman serilerinin
degerlerinde goriilen bu dalgalanmalarin analizi biiyiik nem tasir. Ozellikle de bu
dalgalanmalarin gelecekte aynen devam edip etmeyeceginin tahmin edilmesi
Oonemlidir.

Zaman serisi analizinde, gozlem degerlerinde meydana gelen
dalgalanmalarin dort faktoriin etkisinden kaynaklandig1 varsayilmaktadir. Bu dort
faktor, “Trend, Mevsimsel Dalgalanmalar, Konjonktiirel Dalgalanmalar ve
Diizensiz (Rassal) Dalgalanmalar” olarak sayilabilir (Atlas, 2000). Bu unsurlarin

her biri kisaca asagida ifade edilmistir.



Trend:

Hemen hemen her zaman serisini etkileyen cesitli faktorler vardir. Bu
faktorlerin etkisiyle seri az cok bir sapma gosterirse de, uzun bir siirede faaliyetin
ana egilimi sabit bir durum gosterebilir. Bir zaman serisinin uzun bir siirede belli
bir yone dogru gosterdigi genel egilime uzun devre egilimi (trend) veya ana
egilim adi verilir (Serper, 2000).

Niifus artisi, teknolojik degisme, sermaye stokunun biiylimesi, zevk,
tercihler ve tiiketim kaliplarinda degismeler gibi faktorlerin etkisi ile seri uzun
donemde artma veya azalma egilimi goOsterebilir. Bu egilimin ortaya
cikarilabilmesi i¢in zaman serisinin olduk¢a uzun bir donemde takibi gerekir
(Korum, 1972).

Trendin yon ve siddet acisindan hep ayni kaldig1 soylenemez. Bagl oldugu
faktorlerin siddet derecesindeki degismelere gore trenddeki artis (veya azalig)
bazen yavaslayabilir. Bagka bir deyisle trend dogrusal olabilecegi gibi egrisel de
olabilir (Yilmaz, 2004).

Mevsimsel Dalgalanmalar:

Mevsimsel dalgalanmalar, aylik gozlem degerlerinden olusan zaman
serilerinin birbirini izleyen yillarin ayni aylarinda maksimuma veya minimuma
ulasma egilimi olarak ifade edilir (Ozmen, 1986). Bagka bir deyisle bir zaman
serisinin, birbirini izleyen yillarm aymi aylarinda gostermis oldugu ayni veya
benzer dalgalanmalar, mevsimsel dalgalanmalar olarak ifade edilir (Atlas, 2000).

Mevsimsel dalgalanmalar genellikle dogal ve sosyo-ekonomik nedenlerden
ortaya ¢ikar. Bir malin satis, tiiketim ve fiyatinda hava kosullar1 ve aligkanliklar
nedeniyle mevsimlik degismeler meydana gelebilir (Yilmaz, 2004). Ornegin 6zel
sahislarin tiikettigi elektrik, kis aylarinda giindiizlerin kisalig1 ve 1sinma amaci ile
artar. Semsiye satiglar1 ilkbahar ve sonbaharda artar, yazin azalir. Turist
mevsiminde turizm gelirlerinde belli bir artma goriiliir (Korum, 1972). Dondurma
ve kolanm tiiketimi dolayisiyla tiretimi yaz aylarinda cok fazla iken kisin azalr.
Buna karsin 1sinma giderleri kis aylarinda daha cok olur. Mevsimsel

dalgalanmalar hem dongiisel hem de periyodiktir (Atlas, 2000).



Konjonktiirel Dalgalanmalar:

Zaman serisinin trend dogrusu veya egrisi etrafindaki uzun donem
dalgalanmalarina konjonktiirel dalgalanmalar denir. Iktisatta ve isletmecilikte
bolluk, durgunluk, depresyon ve yiikselme devreleri konjonktiirel dalgalanmalar
olarak adlandirilir (Atlas, 2000).

Yilin mevsimleri gibi konjonktiirel dalgalanmalarin da mevsimleri vardir.
Sozgelimi yatirim artiglarinin iiretim artiglarina ve iiretim artiglarinin  gelir
artislarina yol acmasiyla iktisadi durumda bir siire bir gelisme goriiliir.
Gelismenin maksimum asamasinda bir kriz patlak verir. Sonra diisiis baslar.
Izleyen asamada isler belli bir diizeyde bir siire hareketsiz kalir. Daha sonra isler
yeniden bir kimildama ve canlanma gosterir. Bu asamalar tekrarlanir gider.

Konjonktiirel dalgalanmalar dongiiseldir ama periyodik degildir (Serper, 2000).

Diizensiz (Rassal) Hareketler:

Rassal nedenlerle veya gecici olarak ortaya c¢ikan hareketlere diizensiz
hareketler ad1 verilir. Diizensiz hareketlerin nedenleri arasinda deprem, su baskini,
don veya dolu gibi dogal nedenler ve siyasi karisiklik, savas, grev ve lokavt, rakip
isletmelerin politikalarindaki degisiklik, beklenmeyen bir fiyat hareketi gibi
sosyo-ekonomik  nedenler sayilabilir.  Diizensiz  hareketler  diizenlilik
gostermedikleri ve rassal veya gecici olduklar1 i¢in, bunlarin ne zaman ve ne
siddetle ortaya ¢iktiklar1 (kabaca bile olsa) dnceden tahmin edilemezler (Serper,

2000).

2.2.2. i¢ bagimhlik bzelligi

Bir zaman serisinde gozlem degerleri birbirine baghdir. Zaman degiskeninin
konumlar1 bulunulan zamana, ge¢cmise veya gelecege ait olabilir. Bu nedenle
zaman serisi ¢oziimlemesinde ii¢ donem soz konusudur. Coziimlenecek zaman
serisindeki en son gozlem degerinin ait oldugu doneme bugiinkii donem denir ve

t ile gosterilir. Bu doneme ait gozlem degerleri X, ile simgelendirilir. Zamana

bagl bu olaym ¢ donemine kadar olan tarihsel gelisimi gosteren doneme gecmis



donem denir, gegmis donem ve ge¢gmis donem degerleri sirasiyla =1, -2, ...

ve X X, ,, ... seklinde simgelendirilir. Zaman degiskenini ayn1 konumlarma

t—1° t
gore zamanla aciklanan olaym gelecekteki egilimini gosterecek olan doneme
gelecek donem adi verilir. Gelecek donem ve gelecek donem gozlem degerleri
X

sirastyla 741, t+2, ... ve X ... seklinde ifade edilir.

t+1° t+2°

Zaman serilerinin bu ii¢ donemde aldig1 degerler birbirleriyle iliskilidir. Bu

iligki zaman serilerinin i¢ bagimlilik 6zelligidir (Y1ilmaz, 2004).

2.2.3. Stokastik siire¢ olma ozelligi

Zamana bagh olaylar rassal karakterdedir. Bu gibi olaylarla ilgili serilerin
gelecek donem seyrini, bugiinkii ve gecmis donem degerlerine dayanarak
incelemek icin degisik bir yaklagim gerekir. Buna deterministik olmayan stokastik
veya istatistiksel yaklasim denir (Box ve Jenkins, 1970).

Baska bir deyisle zaman serileri analizinde, serilerin stokastik siire¢ olarak
kabul edildikten sonra analiz i¢in stokastik modeller kullanilmas1 gerekmektedir.
Bu da zaman serilerinin analiz edilmesinde goz Oniinde bulundurulacak 6nemli
ozelliklerden biridir.

Stokastik siire¢ olarak bir zaman serisi, i¢ bagimli olan rassal degiskenin
zaman araliklariyla aldig1 degerlerin ardi ardina siralanmasiyla meydana gelen seri

seklinde tanimlanir (Y1ilmaz, 2004).

2.3. Box-Jenkins Modelleri

Box-Jenkins (B.J.) yontemi, tek degiskenli zaman serilerinin ileriye doniik
tahmininde kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem, esit zaman araliklariyla
elde edilen gozlem degerlerinden meydana gelen kesikli ve duragan zaman
serilerinin ileriye doniik tahmin modellerinin kurulmasinda ve tahminlerin
yapilmasinda sistemli yaklasim gostermektedir (Mabert ve Radeliffe, 1974). Box-
Jenkins modelleri incelenen zaman serilerinin duragan olup olmamasi ve mevsim
unsurunu igerip igermemesi durumlarma gore dogrusal duragan stokastik
modeller, duragan olmayan dogrusal stokastik modeller ve mevsimsel modeller

olmak iizere izleyen alt boliimlerde ele alinmustir.



2.3.1. Dogrusal duragan stokastik modeller

Uygulamada duragan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan B.J.
yonteminin Onemli dogrusal duragan stokastik tahmin modelleri otoregresif (AR),
hareketli ortalama (MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleridir
(Ozmen, 1986).

Otoregresif Modeller (AR):

Bu modeller bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gézlem degerini,
ayni serinin ondan Onceki belirli sayida donemin (ge¢mis donemin) goézlem
degerlerine ve hata terimine bagh olarak agiklayan modellerdir. Bagka bir deyisle
AR modeller bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki goézlem degerini, ayni
serinin ondan Onceki belirli sayida donemin gozlem degerinin ve hata teriminin
dogrusal bir bilesimi olarak ifade eden modellerdir.

AR modeller icerdikleri ge¢mis donem gozlem degeri sayisina gore
isimlendirilirler. AR modeli bir tane ge¢mis donem gozlem degeri iceriyorsa
“birinci dereceden”, iki tane ge¢mis donem gozlem degeri igeriyorsa “ikinci
dereceden” ve genel olarak p tane gecmis donem gozlem degeri iceriyorsa
p ’inci dereceden AR modeli s6z konusudur (Naylor ve Ark., 1972).

Bir zaman serisinin gozlem degerleri kiimesi {X,} olarak verilsin. Bu
durumda hata terimleri kiimesi {a,} nin ortalamasi sifir ve varyanst o olan
rassal bir degisken oldugu varsayilsin. Bu varsayim altinda bu zaman serisinin
herhangi bir 7 donemine ait X, gozlem degeri, X, ,, X, ,, ..., X, , gibi p
sayida ge¢mis donem gozlem degeri ve g, hata terimi tarafindan agiklaniyorsa
veya soOzii edilen sayidaki gegmis donem gozlem degeri ile @, ’nin dogrusal bir

bilesimi olarak ifade ediliyorsa, bu model p ’inci dereceden AR modeldir ve

kisaltilarak AR (p) seklinde gosterilir.

AR (p) modelinin genel ifadesi soyledir:



X, =0x_ +@,x _,+..+ ¢pxt_p +a,. (2.1)

Burada x,, x kiiciiltiilmiis gozlem degerleridir. Bu

s Xy e X

t—p
degerler her gozlem degerinin bu degerlerin aritmetik ortalamasi olan & ’den farki
alinarak (x, =X, —u gibi) elde edilir. ¢, ¢,, ..., ¢, modelin parametreleridir.

Bu parametreler ¢ donemine (bugiinkii doneme) ait gozlem degeri x, ile gecmis

donem gozlem degerleri x,_, x _,, ..., x_, arasindaki iligkiyi gosteren “iligki
katsayilaridir”. p modelin derecesidir ve a, bagimsiz bir siire¢ olusturan, normal
dagilmis hata degiskenidir.

(2.1) numarali AR(p) modeli, tahmin edilmesi gereken p+2 sayida
(4, ¢ ..oy 9, Ve o) parametre icerir ve daha ¢ok ¢oklu regresyon modeline

benzer (Chatfield, 1980). Ancak AR(p) modeli ¢oklu regresyon modelinde
oldugu gibi bagiml bir degisken ile bu degiskeni a¢iklayan bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi ortaya koyan bir model degildir. Ayn1 degiskenin belirli bir ¢
donemine ait gozlem degeri ile ondan Onceki donemlere ait gozlem degerleri
arasindaki iliskiyl acikladigi icin c¢oklu regresyon modelinden ayrilir ve
“otoregresif model” adin1 alir.

Literatiirde sik¢a kullanilan AR modelleri birinci ve ikinci dereceden
modellerdir ve kisaltilmis olarak smrasiyla AR(1) ve AR(2) seklinde
simgelendirilir.

AR(1) modelinde bir zaman serisinin ¢+ donemine ait gozlem degeri x,, 1 —1

doneminin gozlem degeri x, ;, ve a, hata terimiyle aciklanir:
X =¢x_ +a,. 2.2)
Benzer sekilde AR(2) modeli
X =0x_ +¢x_,+a, (2.3)

denklemiyle gosterilir (Ozmen, 1986).
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Hareketli Ortalama Modelleri (MA):

MA modeller, bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gozlem
degerini, ayn1 donemdeki hata terimi ve ondan Onceki belirli sayida donemin hata
terimine bagl olarak aciklayan modellerdir. Baska bir deyisle, bir zaman serisinin
herhangi bir donemindeki gozlem degerinin, ayni1 donemin hata terimi ve belirli
sayida gecmis donemin hata terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade
edildigi modeller hareketli ortalama (MA) modelleridir (Naylor ve Ark., 1972).

MA modelleri icerdikleri ge¢cmis donem hata terimi sayisina gore birinci

dereceden, ikinci dereceden ve genel olarak ¢’uncu dereceden MA modelleri
olarak adlandirilirlar.

Bir zaman serisinin gozlem degerleri kiimesi {X,} olarak verilsin. Bu

durumda hata terimleri kiimesi {q,} nin ortalamasi sifir ve varyanst o olan

rassal bir degisken oldugu varsayilsin. Bu varsayim altinda bu zaman serisinin
herhangi bir ¢ donemine ait X, gozlem degeri, + donemine ait ve g sayida
gecmis doneme ait hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade ediliyorsa bu

model ¢ 'uncu dereceden MA modelidir ve MA (¢) simgesiyle gosterilir.

MA (¢) modelinin genel ifadesi soyledir:

x,=a,—6a,—-6a ,-.-6a,. (2.4)

Burada x, = X, — u olarak alinmistir. x, ¢’inci doneme ait gézlem degerini
(kuigultiilmiis gozlem degerini) gosterir. 6,, 6,, ..., 6, modelin parametreleridir,
bunlar x, ile a,, a

a a

—q

arasindaki iligkiyi gosteren katsayilardir. ¢,

t—1> M2 e

MA modelinin derecesini gosterir. MA(g) modelinde hesaplanmasi gereken
parametre sayist ( 4; O'j; e, 9, .., Bq olmak lizere) g+ 2 tanedir.

Literatiirde sik¢ca kullanilan MA modelleri birinci derece (g=1 icin) ve
ikinci derece (¢=2 i¢in) modeldir; bu modeller sirasiyla MA(1) ve MA(2)

seklinde simgelendirilir.
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MA (1) modelinin yazimi

x,=a,—6a,, (2.5)

seklinde olur. Bu fark denklemi bigimindeki yazilimdan anlasilacag: gibi MA (1)
modelinde bir zaman serisinin x, gozlem degeri ¢, r—1 donemlerinin hata
terimlerinin dogrusal bir bilesimidir.

MA (2) modelinde x, gozlem degeri ¢, t—1, t—2 donemlerine iliskin hata

terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. MA (2) modelinin yazilimi

X, =d, — elar—l - ezar—z (26)

seklindedir (Ozmen, 1986).

Otoregresif Hareketli Ortalama Modeller (ARMA):

ARMA modelleri AR ve MA modellerinin bir birlesimidir. Bu nedenle
ARMA modellerine karisik modeller denir. Bu modellerde bir zaman serisinin
herhangi bir donemine ait gozlem degeri, ondan Onceki belirli sayida gozlem
degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. Eger ARMA

modeli p terimli AR ve ¢ terimli MA modelinin bir birlesimi ise p+g¢ terim
icerir ve ARMA (p,q) seklinde yazilir.
Bir zaman serisinin gozlem degerleri kiimesi {X,} ve hata terimleri kiimesi

{a,} olarak verilsin. Bu zaman serisinin herhangi bir ¢ donemine ait X, gozlem

X

degeri, X, ,, X, ,, ..., X, , gibi p sayida ge¢cmis donem gézlem degeri ve a,,
a_,, a_,, ..., a,_, gibi g sayida ge¢mis donem hata teriminin dogrusal bir
bilesimi olarak ifade ediliyorsa, bu model p+g¢ sayida terim igerdigi icin
(p.q) uncu dereceden ARMA modeldir.

ARMA ( p,gq) modelinin genel gosterimi fark denklemi bigiminde
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X, =@x_  +dx ,+..+0,x_,+a,—-6a_—..—6a, (2.7)
veya

X, =X~ ,—.—@,X,_,=a,—6a_—.—6a (2.8)
seklinde ifade edilir.

Literatiirde sik karsilasilan ARMA model tiiri ARMA (1,1) modelidir. Bu
model birinci dereceden (p=1) AR ve birinci dereceden (¢ =1) MA modelinin

birlesimidir. ARMA (1,1) modelinin denklemi,

X ¢1xr—1 =a, - elar—l (29)

veya

X, =¢x_ +ta —6a_ (2.9)

seklinde yazilabilir (Ozmen, 1986).

2.3.2. Duragan olmayan dogrusal stokastik modeller (ARIMA)

Buraya kadar ele alimmis olan B.J. modelleri sadece duragan zaman serileri
analizinde kullanilan modellerdir. Ancak uygulamada karsilasilan serilerin ¢ogu,
Ozellikle ekonomik zaman serileri duragan degildir. Bu serilerin duraganlig: trend,
mevsimsel ve konjonktiirel dalgalanmalar ve diizensiz hareketler gibi rassal
etkenler tarafindan bozulur. Bu etkenlere ragmen zaman serilerinin cogunda yine
homojenlik goriilmektedir (Box ve Jenkins, 1970). Baska bir ifadeyle serinin
farkli kisimlar1 benzer egilim gosterebilir. Homojen duragan olmayan zaman
serilerinin modellenmesi, seride duraganligin saglanmasina baglidir. Duraganligin
saglanmasi i¢in s6z konusu etkenlerin 6nce belirlenmesi sonra da armdirilmasi,

kisaca duragan olmayan bir zaman serisinin duragan hale doniistiiriilmesi gerekir.
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Bir zaman serisinin gozlem degerleri bu serinin ortalama degeri etrafinda
duragan degilse, serinin uygun derecede farklari alinarak duraganlik saglanir
(Johnson ve Montgomery, 1974). Fark alma derecesi d ile simgelendirilir ve
uygulamada d genellikle bir ve en ¢ok iki degerini alir. Bu fark alma derecesi
mevsimsel olmayan zaman serileri i¢indir.

Duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis
serilere uygulanan modellere entegre modeller veya duragan olmayan stokastik
modeller adi vertilir.

Duragan olmayan dogrusal modeller, belirli sayida (d sayida) farki alinmig

olan serilere uygulanan AR ve MA modellerinin bir birlesimi olan modellerdir.

Eger otoregresyon parametresi olan ¢(B)’nin derecesi p, hareketli ortalama
parametresi €(B) nin derecesi de ¢ ise ve d kez fark alma islemi yapilmigsa, bu
modele (p.,d,q) dereceden otoregresif entegre hareketli ortalama modeli ad:
verilir ve ARIMA ( p,d,q) seklinde yazilir (Box ve Jenkins, 1970).

Genel olarak ARIMA ( p,d,q) modeli

w,=¢w,_+ow, ,+..+@9w,_, +a—-6a_—6a ,-.-6a, (2.10)

seklinde ifade edilir. Bu esitlik, (2.7) esitliginde x, 'nin yerine bunlarm farki olan

V‘x, =w, ifadesinin getirilmesiyle elde edilmistir. Burada;
V = Fark alma islevi,

d = Fark alma derecesi,

{w,} = Farki alinmus seridir.

Eger birinci farklar (d =1) seriyi duragan hale getiriyorsa V

Vx, =w =x —x_, (2.11)

seklinde gosterilir. Bu gosterim B islevi kullanarak
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Vx, =x,—x,_ =(1-B)x, (2.12)
seklinde yazilir.
Eger d ’inci farklar seriyi duragan hale getiriyorsa V fark alma islevi

(2.13)

seklinde ifade edilir.

Eger fark alma derecesi d =0 oldugunda, baska bir ifadeyle seri orijinal
degerler itibariyle duragan ise, (2.10) esitligi, 6zel bir durum olarak daha Once
incelenen AR, MA ve ARMA modellerini igerir (Box ve Jenkins, 1970).

Uygulamada sik karsilasilan ve d >1 kosulunu saglayan bazi ARIMA
modelleri fark denklemi seklinde ve B islevi kullanilarak ifade edilebilir. Bu

modellerden ARIMA (0,1,1) modeli;

Vx, =a, —-6a,, (2.14)
veya

Vx =(1-6,B)q, 2.15)

esitligiyle yazilr. Bu modelde p=0, d=1, g¢g=1 ¢(B)=1 ve

6(B) =1-6B dir. ARIMA (0,2,2) modeli;
Vx =a -6a_—6,a,, (2.16)
veya

V’x, =(1-6B-6,B°)q, (2.17)
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esitligi ile gosterili. Bu modelde p=0, d=2, ¢=2, ¢(B)=1 ve

6(B)=1-6,B—6,B>dir (Ozmen, 1986).

2.3.3. Mevsimsel modeller

Aylik veya ii¢ aylk zaman araliklarma ait gozlem degerlerinden olusan
zaman serilerinin birbirini izleyen yillarin aym aylarinda/donemlerinde
maksimuma ve minimuma ulagma egilimi mevsimsel dalgalanmalar1 ifade
etmektedir. Dogal ve sosyal nedenler sonucu ortaya c¢ikan ve her yil diizenli
olarak tekrar eden bu dalgalanmalar iceren serilere mevsimsel zaman serileri adi
verilir. Mevsimsel dalgalanmalarin dalga uzunlugu s ile gosterilir, aylik gozlem

degerlerinden meydana gelen serilerde genellikle s=12’dir. Ancak 6 aylik
(s=6) periyoda sahip mevsimsel dalgalanmalara rastlanabilir. Ucger aylik

araliklarla yapilan gdzlem degerlerinden olusan serilerde s =4 ’tiir.

Mevsimsellik zaman serilerinin duraganligini bozan unsurlardan biridir, bu
serilerde duraganligin saglanmas: icin serinin mevsim etkisinden arindirilmasi
gerekir (Kendal ve Ark., 1983). Bu amacla gozlem degerlerinin s ’inci dereceden
farki alinmasi gerektiginden, mevsimsel serilerin modellenmesinde s ’nin
bilinmesi 6nemlidir. Bu fark alma islemi bigciminde gosterilir. Mevsimsel serilerin
modellemesi (2.10) esitligindeki genel ARIMA modelinden yararlanarak yapilir.
Ancak yapilacak mevsimsel model hem veri diizeyindeki degismeleri hem de
mevsimlerin etkisiyle olusan degismeleri yansitabilmelidir. Ciinkii bir zaman
serisi hem trende sahip olabilir, hem de mevsimsel dalgalanmalar icerebilir. Bu
tiir 6zellikte bir zaman serisinin gozlem degerleri arasinda iki tirlii iligski vardir.
Bunlar birbirini izleyen goézlem degerleri arasindaki iliski ve birbirini izleyen
yullarin ayn1 aylarma ait gozlem degerleri arasindaki iligki, baska bir ifadeyle
mevsimsel iligkidir.

Mevsimsel zaman serilerinin analizinde kullanilan ve bu iki tiirli iliskiye

yer veren model,

¢,(B)g,(B*)V'V’x =6,(B)6,(B)q, (2.18)
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seklinde yazilabilir ve carpimsal model adi verilir (Naylor ve Ark., 1972). Bu

modelde;

¢: Mevsimsel otoregresyon parametresini,

6 : Mevsimsel hareketli ortalama parametresinti,
s : Mevsimsel dalgalanmalarin dalga uzunlugunu,
D : Mevsimsel fark alma derecesini,

p: Mevsimsel otoregresif model derecesini,

q : Mevsimsel hareketli ortalama model derecesini,

¢p(BS) ve Qq(BS) sirasiyla p ve g dereceden B ’nin polinomlarimi gosterir.

Diger taraftan

V”: Mevsimsel fark alma operatorii,

V¢ d’inci dereceden fark alma operatoriidiir.

Genel mevsimsel modelin derecesi, mevsimsel ve mevsimsel olmayan
modellerin derecelerinin ¢arpimidir ve (p.d,q)(P,D,Q) seklinde gosterilir.
(p.d.q) mevsimsel olmayan modelin derecesini, (P,D,Q) ise mevsimsel

modelin derecesini ifade eder.

Iktisadi olaylarla ilgili zaman serilerinin c¢ogunda tahmin amaciyla

kullamlan ¢arpimsal model, derecesi (0,1,1) (0,1,1)12 olan ARIMA modelidir (Box

ve Jenkins, 1970). Derecesi (0,1,1) olan model, ARIMA modellerinden birinci

derece entegre hareketli ortalama modelidir ve

Vx

t

=w, =(1-6B)aq, (2.19)

seklinde gosterilir. Derecesi (0,1,1),, olan model, birinci dereceden mevsimsel

hareketli ortalama modelidir ve
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V,x, =(1-6B%)aq, (2.20)

seklinde ifade edilebilir. Denklem (2.19) ve (2.20)’den yararlanarak derecesi

(0,1,1) (0,1,1)12 olan ¢arpimsal modelin yazimi
VV,,x, =(1-6B)(1-6B")aq, (2.21)
seklinde olur. Ayn1 modelin daha acik gosterimi ise,

(x — X ) - (xr—12 — X3 ) =a,—0a, ,—0a, ,—0a,,, (2.22)

t

bicimindedir. Bu modele birinci dereceden carpimsal mevsimsel hareketli

ortalama ad1 verilir (Ozmen, 1986).
2.4. Zaman Serisi Analizinde Kullanilan Araclar

Zaman serisi analizinde kullanilan araclardan otokovaryans fonksiyonu,
otokorelasyon fonksiyonu (A.C.F.), kismi otokorelasyon fonksiyonu (P.A.C.F.) ve

ortalama-standart sapma serpilme grafigi izleyen alt boliimlerde ifade edilmistir.
2.4.1. Otokovaryans fonksiyonu

Bu fonksiyon zaman serilerine uygulanan, bu serilerin iligki ve 6zelliklerini
aciklayan, bu nedenle analiz edilecek zaman serilerine uygun olabilecek zaman
serisi modelinin se¢ciminde yardimci olan ve aciklayici bilgi olusturan Onemli
fonksiyonlardan birisidir.

Bir zaman serisinin X, ile X, gibi belirli bir k zaman araligiyla
(gecikmesi) birbirinden ayr1 iki deger arasindaki iliskiye otokovaryans, bu
iliskinin derecesini olgen ve genel olarak y(k) ile gosterilen katsayiya da
otokovaryans katsayis1 denir. Otokovaryans katsayilarm & gecikmesine baglayan

fonksiyona ise otokovaryans fonksiyonu adi verilir.
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Otokovaryans katsayis1 k gecikmesi i¢in

y(k)=Kov(X,.X,,)=E[(X,—E(X,))(X,. ~E(X,.,)) ] (2.23)
veya

y(k)=E[(X, = )(X,. ~ )] (2.24)

biciminde belirlenir.

Incelenen zaman serisine dayanarak 7(k) otokovaryans fonksiyonunun
tahmini c¢(k) ile gosterilir. c(k), (2.27)’de ifade edildigi sekilde hesaplanir
(Ozmen, 1986).

2.4.2. Otokorelasyon fonksiyonu

Tek degiskenli zaman serisi ¢oziimlemesinde kullanilan en 6nemli arag,
otokorelasyon fonksiyonudur. A.C.F., serinin duragan olup olmadigmin ve seri
duragan degilse, duraganligt bozan etkenlerin belirlenmesinde, ARIMA
modellerin tamimlama ve uygunlugunun sinanmasinda kullanilir.

Bir zaman serisinin, X, ve X,,, k gecikmeli degerleri arasindaki iligkinin

standartlastirilmis Olglimiine otokorelasyon katsayis1 ve bu katsayilarin &

gecikmesine bagl olarak ifadesine de otokorelasyon fonksiyonu denir (Cryer,

1986). A.C.F., anakiitle i¢in p, (k) ile gosterilir ve sdyle tanimlanir:

E[(X,-u)(X,..—1,)]

p. (k)= . k=0,£112,.. (2.25)
E[(X,-n) |
veya
k) 7 (k
P AN A (2.26)
o, 7(0)
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Orneklem zaman serisine dayanarak, daha sonraki bolimde ele alinan

otokovaryans fonksiyonu ¥, (k) nin tahmini c¢(k) ve p (k) mn tahmini de
r(k) ile gosterilir. Ayrica, otokorelasyon fonksiyonu gecikmenin simetrik
fonksiyonu oldugundan, p (k)= p, (—k)’ dir ve pozitif gecikmeler i¢in agagidaki

gibi hesaplanir:

c,(k)==>(X,-X)(X,,—X), k=0,12,...,n (2.27)

rx(k): , k=0,12,...,n. (2.28)

A.C.F’na dayanarak, incelenen zaman serisinin icerdigi etkenlerin
belirlenmesi ve bu etkenlerin, rassal etkenden ayirt edilebilmesi icin, rassal serinin
otokorelasyon katsayilarinin 6rnekleme dagilimindan yararlanilir. Rassal serinin

k=0,1,2,... gecikmeleri icin hesaplanan otokorelasyon katsayilarinin drnekleme
dagiliminin ortalamas: sifir ve standart hatas1 da yaklasik olarak 1/ Jn dir (Box

ve Jenkins, 1970). Incelenen zaman serisinin otokorelasyon katsayilar1 +z,, / Jn

smurlar1 arasinda kaliyorsa, serinin rassal olduguna karar verilir. Aksi durumda, bu
smirlarin  disinda  kalan otokorelasyon katsayilari, olusturulacak modelin

derecesinin belirlenmesini saglar. Burada z,, kabul edilen anlam diizeyine gore,

serinin kritik degerini gosterir. Ayni yolla, belirlenen modelin uygunlugunun

smamasi da yapilir. Tek fark, X, ’ler yerine g, ’ler kullanilir. Burada, a,’ler artik

serisi degerleridir (Aslanargun, 1996).
2.4.3. Kismi otokorelasyon fonksiyonu

Zamana bagl bir degiskenin simdiki degeri X, ’nin, diger zaman

gecikmelerinde etkisi sabit kalmak iizere, onceki X, , degerleriyle iligkisini
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tanimlamada kullanilan 6l¢iime k& gecikmesi i¢in kismi otokorelasyon katsayisi

denir ve @, ile gosterilir (Makridakis ve Wheelwright, 1978).

Zaman serisi c¢Oziimlemesinde, seriye uygun olarak belirlenecek AR
modelinin derecesi A.C.F.’na bakilarak belirlenemez. Ciinkii ¢cok sayida gecikme

icin anlaml1 otokorelasyon katsayis1 vardir. Oysa p ’inci dereceden bir AR modeli
icin, P.A.C.F.’nda p tane istatistiksel olarak sifirdan farkli kismi otokorelasyon

katsayis1 vardir. Diger gecikmelerde kismi otokorelasyon katsayilar1 sifirdan
farkli degildir. Ornegin, bir zaman serisi i¢in P.A.C.F.’na bakildiginda sadece
birinci gecikmede sifirdan farkli kismi otokorelasyon katsayisi varsa ve diger

gecikmelerdeki katsayilar sifirdan istatistiksel olarak farkli degilse, seri icin

belirlenen model AR (1) "dir.
Genel olarak, k’mnci dereceden AR siirecinde j’inci katsayr ¢, ve son

katsayr da ¢, 1ile gosterilir. ¢, ’larin denklemler kiimesi, Yule-Walker

denklemler sistemi seklinde yazilip ¢oziimlenebilir (Box ve Jenkins, 1970). Bu

sistem

Py =GP+ oA B P FBul s J=120k (2.29)

seklinde gosterilir. Daha agik olarak soyle de yazilabilir:

P = ¢k1 +¢k2p1 +"'+¢kkpk—l

Pr= ¢k1p1 + ¢k2 +..+ ¢kkpk—2 (2.30)

P = PuPry t Ori + ot Py

Yule-Walker denklemler sisteminde p ’larm yerine drneklem otokorelasyon
katsayilari olan r’ler kullamlip ¢6ziimleme yapilarak k gecikmeleri i¢in ¢, ’lerin

kestirimleri bulunur. Kestirilen bu fonksiyona orneklem P.A.C.F. denir (Cryer

1986; Aslanargun 1996).

21



2.4.4. Ortalama-standart sapma serpilme grafigi

Varyans duraganligi saglamak i¢cin uygun veri dOniisiimiiniin

belirlenmesinde yararlanilan arac, serinin kismi pargalarmin ortalamalar1 ve
standart sapmalar1 arasindaki o =ku'™* iliskisine dayandirilan ortalama-standart

sapma serpilme grafigidir. Bu grafigi olusturmak i¢cin zaman serisi belli alt
kiimelere ayrilir, her alt kiime i¢cin ortalama ve standart sapma hesaplanir ve alt
kiimelere iliskin ortalama ve standart sapmalar kars1 karsiya getirilir. Bu yolla
elde edilen grafige, ortalama-standart sapma serpilme grafigi denir. Alt kiimelerin
dagilimi, lokal degisimi; ortalamasi da lokal seviyesini gosterir. Ele alinan zaman
serisinin kacar gdzlem degerlik alt kiimelere ayrilacagina soyle karar verilir: Eger,
seride diizenli mevsimsellik varsa, seri mevsimselligin periyodu kadar gozlem
degerleri iceren alt kiimelere ayrilir. Bu yolla alt kiimelere iligkin hesaplanacak
standart sapma, mevsimsellikten bagimsizdir. Eger, seride mevsimsellik yoksa
veya diizensiz mevsimsellik varsa, alt kiimelerin biiytikliigii mevsimsellikten
bagimsiz olarak hesaplanir. Genellikle 4-12 aras1 gozlem degeri iceren alt kiime

biiytikliigli onerilir (Aslanargun, 1996).

2.5. Zaman Serisi Analizinin Asamalar

Zaman serileri i¢in uygun B.J. modellerinin seciminde, gelistirilmesinde ve
tahmin amaciyla kullanilmasinda yapilacak islemleri Box ve Jenkins (1970) bazi
asamalarla ifade etmektedir. Bunlardan birinci asamada gozlem degerlerinden
meydana gelen gercek seri incelenerek model grubu karsilastirilir. Model
grubundan hangi model tipinin ilgilenilen seri i¢in uygun olacagina karar verilir.
Uciincii asamada uygun olabilecegine karar verilen modelin parametreleri tahmin
edilir. Dordiinci asamada bu modelin yeterli olup olmadig: test edilir. Model
yeterli ise tahmin amaciyla kullanilir. Model yeterli degilse, birinci asamaya
doniilir ve ayni islemler yeterli bir model belirleninceye kadar tekrarlanir
(Ozmen, 1986).

Model belirleme asamalari; modelin belirlenmesi, belirlenen modelin

parametrelerinin tahmini, modelin uygunlugunun smanmasi ve modelin tahmin
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amaciyla kullanimi olarak ifade edilebilir. Bu asamalar alt boliimlerde ifade

edilmistir.

2.5.1. Modelin belirlenmesi

B.J. yontemine dayanarak incelenecek olan bir zaman serisi i¢cin uygun
model belirleme asamasinda yapilacak ilk is, serinin duragan olup olmadigmin
belirlenmesidir. B.J. tahmin modellerinin uygulanabilmesi i¢in serinin duragan
olmasi bir varsayimdir. Bu nedenle duragan olmayan serilerin analiz edilmesinde
ve tahmininde B.J. modellerinin uygulanabilmesi i¢in seriler belirli sayida fark
alma yontemiyle duragan hale doniistiiriiliir.

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigmmi anlamak i¢in bagvurulacak
basit yol, serinin grafigini ¢izmektir. Grafik trend, mevsimsellik gibi unsurlarin
varligimi gosteriyorsa, incelenen serinin duragan olmadigina karar verilebilir.
Ancak bu yolla saglikli karar vermek giictiir, ilk bakista duragan goriiniimde olan
seriler, zaman i¢inde az da olsa degisiklik gosterebilirler.

Zaman serilerinde duraganligin incelenmesinde giivenilir bir arag, serilerin
otokorelasyon fonksiyonlar: ve bu fonksiyonlarin korelogramudir. Eger gergek seri
icin tahmin edilen gecikmeli otokorelasyon katsayilarmin degeri birinci ve ikinci
gecikmeden sonra istatistiksel acidan anlamli olmayan degerler alma ve hizla
sifira yaklagma egiliminde ise bu serinin duragan oldugu kabul edilir. Bu durumda
uygun modeli duragan B.J. modeller grubunda aramak gerekir.

Bir zaman serisinin grafigi ya devamli artma ya da devamli azalma
egiliminde ise veya bu zaman serisi i¢in hesaplanan Orneklem otokorelasyon
katsayilar1 birinci, ikinci, ligiincii ve hatta yiliksek gecikmelerde sifira dogru
yaklasma egiliminde degilse, bu seri duragan olmayan seridir (Box ve Jenkins,
1970). Bu durumda seri icin kullanilabilecek uygun modeli, duragan olmayan B.
J. modeller grubunda aramak gerekir.

Duragan olmayan bir serinin analiz edilmesi i¢in duragan hale getirilmesi
zorunludur, bunun i¢in serinin birinci farklar1 alinir. Fark serinin otokorelasyon
katsayilar1 tahmin edilir. Eger otokorelasyon degerleri birinci veya ikinci
gecikmeden sonra hizla sifira yaklasiyorsa veya istatistiksel ac¢idan anlaml
degillerse, birinci farklardan meydana gelen serinin duragan olduguna karar

verilir. Eger birinci dereceden farklar serisinin otokorelasyon katsayilar: ilk iki
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gecikmeden sonra sifira yaklagsmiyorsa ve istatistiksel acidan anlamli ise, seride
duraganliga ulasilmadig1 anlasilir. Duraganlhigin saglanmasi i¢in birinci derece
farklar serisinin tekrar farki veya gercek serinin ikinci dereceden farki alinmasi
gerekir.

Duragan olmayan bir seriyi fark alma yoluyla her zaman duragan seriye
doniistirmek miimkiin olmayabilir. Ornegin zaman serilerinde serinin ortalamasi
arttikca gozlemlerin degiskenlikleri de artar. Ancak bu gibi durumlarda
gozlemlerdeki oransal degisme, ortalama bir seviyeye gore bagimsizdir. Bu gibi
durumlarda gercek serilerin logaritmalarindan meydana gelen serileri incelemek
daha yararh olur (Montgomery ve Johnson, 1976).

Analiz edilecek bir zaman serisine hangi model grubunun uygun olacagina
karar verebilmek i¢in serinin duraganhgi incelendikten sonra mevsimselliginin de
incelenmesi gerekir.

Mevsimsel dalgalanmalar zaman serilerinin  duraganligimi  bozan
faktorlerden biridir. Bir zaman serisinin grafigi birbirini izleyen yillarm aymi
aylarmda veya donemlerinde benzer davranislar gosteriyorsa ve bu seri igin
tahmin edilen Orneklem otokorelasyon katsayilarinin degeri de ayni sekilde
birbirini izleyen yillarin aymi aylarinda veya donemlerinde istatistiksel agidan
anlaml1 olacak sekilde azalma veya artma gosteriyorsa, bu seriler mevsimsel
serilerdir.

Mevsimsel serilerin duragan hale getirilmesi i¢in mevsimsel fark dikkate
almir. Bazen zaman serileri hem mevsimsellik hem de trend gosterirler. Bu
durumda bu 0zellige sahip olan serileri duragan hale getirmek i¢cin Oncelikle
yapilmas1 gereken trendin yok edilmesidir, baska bir deyisle birinci veya ikinci
derece farklarin alinmasidir.

Duraganlik ve mevsimsellik incelendikten sonra B.J. modeller grubunda

hangi model tipinin uygun olacagina karar verilir. Duragan model grubunda

AR(p), MA(gq) ve ARMA(p,q), duragan olmayan model grubunda

ARIMA (p,d,q) ve mevsimsel model grubunda ARIMA/(p.d,q)(P,D,Q)

tiplerinden uygun olan belirlenir (Ozmen, 1986).
Model tiplerinin belirlenmesi her model grubu i¢cin ayr1 ayr izleyen

paragraflarda ifade edilmistir.
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[Ik olarak duragan modeller grubu ele ahndiginda, bu grup igin ii¢ tip model
s0z konusudur. Analiz edilecek serinin yapisina ve belirli kriterlere gore bu
modellerden birisi secilir. Modelin se¢iminde serinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin hareketi kriter olarak kullanilir. Duragan modeller
arasinda se¢cim yapabilmek i¢in Once analiz edilecek serinin otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlar: belirlenir ve bunlarin korelogramu ¢izilir (Box
ve Jenkins, 1970). Bu korelogramlarin birlikte hareketleri incelenerek Cizelge
2.1.”deki kriterlere gore uygun modelin tipi belirlenir (Ozmen, 1986).

Cizelge 2.1. Duragan modellerde anakiitle ACF ve PACF hareketleri (Ozmen, 1986)

Model Otokorelasyon Fonksiyonu Kismi Otokorelasyon
Fonksiyonu
AR( p) Ussel ve/veya siniizoidal bir p gecikmesinden sonra
bigimde azalur. istatistiksel olarak anlamli
degildir.
MA ( q) g gecikmesinden sonra Ussel ve/veya siniizoidal bir
istatistiksel olarak anlamli bigimde azalur.
degildir.
ARMA ( D, q) g — p gecikmesinden sonra P — ¢ gecikmesinden sonra
tissel ve/veya siniizoidal bir tissel ve/veya siniizoidal bir
bicimde azalir. bicimde azalir.

Duragan zaman serisi i¢in hesaplanan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarmin hareketi Cizelge 2.1.°deki hareket bicimlerinden hangisine
uyuyorsa ilgili hareketin karsisina gelen model tipi uygun model olarak alinir.

Duragan olmayan modeller grubu i¢in model tipinin belirlenmesinde;

duragan olmayan, ancak mevsimsellik gostermeyen serilerin modellenmesinde
kullamlan ARIMA (p,d,q) grubu modellerden hangi model tipinin incelenen seri

icin uygun olabilecegi ortaya konulmustur.

ARIMA (p,d,q) modelinin her zaman hem AR hem de MA unsurlarini
birlikte bulundurmas: sart degildir. Eger genel model MA(g) unsurunu

icermiyorsa, ARIMA modeli ARIMA (p,d,0) tipi bir modeldir. Genel model
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AR(p) unsurunu icermiyorsa, ARIMA modeli ARIMA(0,d,q) seklinde
gosterilebilir.
ARIMA (p,d,q) grubu model tiplerinden hangisinin incelenen seri igin

uygun model olacag1 belirlenirken yapilacak ilk is, fark alma yontemiyle seriyi

duragan hale getirmek, ¢ 'nin degerini belirlemektir. Eger birinci farklar1 alinmis
seri (d=1) duragan hale gelmisse uygun ARIMA (p,l,q) model tipi duragan

modellerdeki gibi belirlenir. Ornegin d =1 icin duragan serinin otokorelasyon
fonksiyonunun hareketi tissel ve/veya siniizoidal bir bicimde azalis gosteriyorsa

ve kismi otokorelasyon fonksiyonunun hareketi de p gecikmeden sonra
istatistiksel olarak sifirdan anlamsiz oluyorsa ARIMA(p,d,0) model tipi

benimsenir. d =1 i¢in duraganlik saglanmissa, birinci farklar serisinin tekrar farki
almir ve ikinci farklar serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 analiz edilir, duraganligin saglandig1 sonucuna varilirsa d =2 olur.

Son olarak mevsimsel modeller grubunda model tipinin belirlenmesi
incelenmistir. Mevsimsel modeller grubunda model belirlenmesinde yapilan
islemler, daha once incelenen model gruplarinda model belirlenmesi islemlerine
benzemektedir.

Incelenen bir zaman serisi i¢in uygun modelin mevsimsel model olacagmna
karar verilirse, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar: analiz edilir.
Eger incelenen serinin grafigi, otokorelasyon katsayilar1 ve korelogrami sadece
mevsimsel unsurlarin varligimi gosteriyorsa, mevsimsel farklar serisi duragan
olacaktir. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarmin hareketine gore

uygun model belirlenir (Ozmen, 1986).

2.5.2. Belirlenen modelin parametrelerinin tahmini

Incelenen zaman serisi ig¢in uygun modelin tipi belirlendikten sonra
orneklem otokorelasyon katsayilarini kullanarak modelin parametre tahminleri
yapilir. Parametre tahminleri otokorelasyon katsayilari ile parametreler arasindaki
iliskiyi gosteren denklem sistemlerinin parametreler acgisindan ¢oziimiiyle elde

edilir.
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Otoregresif modellerde (AR (p)) parametrelerin tahminleri asagidaki Yule-
Walker denklem sisteminin asamali olarak ¢, i¢in ortak ¢oziimiinden elde edilen

degerlerdir (Montgomery ve Johnson, 1976). Boliim 2.4.3.’de ifade edilen Yule-
Walker denklem sisteminin Orneklem otokorelasyon katsayilar1 kullanilarak

yazilimi soyledir:

=0 ot Or . (2.31)

Sistemin ag¢ik yazilimi:

=0+ +...+¢prp_1

r =¢1r1+¢2+...+¢prp_2 (232)

r,=@r,  tor, .+,

Bu denklem sistemi AR(1) modeli i¢in ¢oziildiigiinde tahmin edilmesi

gereken ¢, parametresinin degeri

¢ =r (2.33)

seklinde bulunur (Box ve Jenkins, 1970).

Ayni denklem sistemi AR(2) modeli i¢in ¢oziildiigiinde, tahmin edilmesi

gereken ¢ ve ¢, parametrelerinin degerleri

rl(l_rz) _rz_rlz

2 272 2
1-n 1-n

¢ = (2.34)

seklinde bulunur. r ve r,, birinci ve ikinci gecikmelerdeki otokorelasyon
katsayilarinin degeridir.
Hareketli ortalama (MA (¢)) modelinde otokorelasyon katsayilari ile model

parametreleri arasindaki iliskiler dogrusal degildir (Johnson ve Montgomery,
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1974). MA(g) modelinin parametreleri (2.35)’in asamal olarak 6, 6,, ..., 0

q

icin ¢oziilmesiyle belirlenebilir.

—(9k + 010](—1 +2020k—2 +'2"+ eq_keq k = 1, 2,...,q
r = 1+67 +..+6, (239
0 k>gq.

Zaman serilerinin analizinde MA (1) ve MA (2) modelleri genellikle yeterli
kabul edilmektedir.
ARMA (p.q) siireci i¢in @, @, ...,¢, parametre degerleri p sayida

dogrusal esitlikten meydana gelen denklem sisteminin ¢oziimiiyle elde edilir (Box

ve Jenkins, 1970). Bu denklem sistemi

Pq+l = ¢1Pq +¢2Pq—1 +"'+¢qu
Pq+2 :¢1P

g+l

—p+l

+¢2Pq +...+¢)I,Pq_p+2 (2.36)

Pq+p = ¢1Pq+p—l +¢2Pq+,,_2 +...+¢qu

seklinde ifade edilir. Bu sistemde @, ¢,, ...,¢, degerlerini elde edebilmek i¢cin
P;’ler yerine bunlarm tahmini olan 6rneklem otokorelasyon katsayilart r,’ler
konulur. Hareketli ortalama parametre degerleri ise MA(g) modelinde oldugu

gibi asamali ¢6ziim yontemiyle ve r;’ler ile 6, ’lar arasindaki iligkileri kullanarak

hesaplanabilir.

Duragan olmayan modellerin ve mevsimsel modellerin parametre
degerlerinin tahmini, duragan modellerin parametre degerlerinin tahminine benzer
sekilde yapilir.

Belirlenen uygun modellerin tahmin amaciyla kullanilabilmesi i¢in, bu
modellerin son parametre degerlerinin tahmin edilmesi gerekir. Bu parametrelerin

en iyl tahmini, en kiiciik kareler ve maksimum olabilirlik yontemleriyle elde
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edilen, hata kareler toplami [Z a,zj degerini minimum yapan tahminlerdir
t=1

(Naylor ve Ark. 1972; Ozmen 1986).
2.5.3. Modelin uygunlugunun sinanmasi

Parametreleri hesaplanan modelin seri i¢in uygun olup olmadigi, uygunluk
testiyle belirlenir. Uygunluk testleri i¢in Once parametre degerlerinin modelde
yerine konulmasiyla tahminler yapilir. Tahmin hatalar1 serisi olusturulur. Sonra
hatalar serisi i¢in otokorelasyon katsayilar1 hesaplanir ve bu katsayilar incelenir.

Her hata otokorelasyon katsayisinin  kendi  standart hatasiyla
karsilastirilmasi, kiiciik gecikmelerde otokorelasyon katsayilarinin sifirdan
anlamli olacak sekilde farkli olup olmadigini, baska bir ifadeyle modelin
uygunlugunu acgik¢a ortaya koyamaz. Bu nedenle otokorelasyon katsayilarini tek
tek incelemek yerine belirli sayida hata otokorelasyonunu bir arada incelemek
modelin uygunlugunu daha agik ortaya koyabilir. Bu amacla Box-Pierce
tarafindan gelistirilen Q istatistigi kullamlir (Box ve Jenkins 1970; Ozmen 1986).

Q istatistigi 1970 yilinda Box ve Pierce (1970) tarafindan gelistirilmis, 1978
yilinda Ljung ve Box (1978) tarafindan diizeltilmistir. > dagilimma uyan Q

istatistigi, parametre kestirimi yapilmig modelin verdigi artik degerlerini test
ederek, modelin gecerliligi hakkinda bilgi verir.
Box ve Jenkins (1970) hatalarin ilk 20-25 otokorelasyonuna bir biitiin olarak

bakmay1 saglayan Q istatistiginin kullanimin1 onermistir. Ancak, Ljung ve Box
gozlem sayisiin 100’den kii¢iik olmasi durumunda p° dagilimmin zayif bir

istatistik olmasi nedent ile diizeltilmis Q istatistiginin kullanilmasini 6nermektedir
(Akgiil, 2003).
Q istatistigi, otokorelasyonlarm ilk m tanesinin sifirdan farkli olup

olmadigini belirlemektedir. Eger tiim p, =0 ise siire¢ tamamen rassaldir. Box ve

Pierce’nin 6nerdigi Q istatistigi,

Q=n) r, (2.37)
k=1
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seklindedir. Diizeltilmis Ljung-Box istatistigi ise,

Q =n(n+2)> i (2.38)

mn—k ’
bicimindedir. Bu esitliklerde,

r, - Orneklem tahmin hatalarinin gesitli gecikmedeki otokorelasyon katsayilari,
n: Gozlem sayisi(N —d),

N : Orneklem hacmi,
d : Fark alma derecesi,
m : Test edilecek otokorelasyon katsayisi,

p : AR modelinin derecesi,

q : MA modelinin derecesi

olarak tanimlanmaktadir.
Q istatistigi, hata terimlerinin aralarinda otokorelasyon olmadigma iligkin
asagidaki,

H,:p(a)=p,(a)=..=p, (a)=0 (2.39)

hipotezinin kabul edilip edilmeyecegine karar vermede kullanilir. Eger hesaplanan

Q degeri,
2
Q > Z/m—p—q,l—a (240)

ise, H hipotezi red edilir ve modelin gegerli bir model olmadigina karar verilir.

Hesaplanan Q degerinin,

2
Q<X )sia (2.41)
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olmasi durumunda ise, H, hipotezi kabul edilir ve modelin gecerli bir model

olduguna karar verilir (Bicen, 2006).
Q istatistigl icin serbestlik derecesi mevsimsel olmayan modellerde

m—p—q, mevsimsel modellerde m—P— p—Q—q olur. Test sonunda gecerli

olduguna karar verilen model tahmin amaciyla kullanilir. Modelin gecerli
olmadigma karar verilmisse uygun model tipinin belirlenmesi asamasina geri

doniiliir (Ozmen, 1986).
2.5.4. Modelin tahmin amaciyla kullaninu

Bir zaman serisi i¢cin uygun model tammlanip parametreler tahmin
edildikten sonra yapilan uygunluk testleriyle modelin bu zaman serisinin analizi
icin uygun, yeterli olduguna karar verilirse, bu model tahminler yapmak amaciyla
kullanilabilir.

Incelenen zaman serisinin analizi icin uygun olduguna karar verilen B.J.
modeli AR ve MA unsurlarmi ayr1 ayr1 igermis olabilecegi gibi birlikte de icermis

olabilir. Bu nedenle, uygun B.J. modeli incelenen serinin ¢ donemine ait X,
gbzlem degerini (seri normal farklarda duragan hale gelmigse VX, =W,
mevsimsel farklarda duragan hale gelmigse V’X =W gozlem degerini), ayni
serinin ¢ doneminden Onceki belirli sayida ge¢gmis donemin (7 -1, t-2, ...) X, ,,

X, ,, ... gozlem degerlerine ve/veya a,, a

, _,» ... hata terimlerine bagl olarak

1

tahmin eden bir modeldir. X, 'nin tahmin edilmesi i¢in kullanilan uygun model,

X,,.’in tahmin edilmesi i¢in de kullamilir. B.J. yOnteminde X,  ’in tahmin

t+1 t+1
edilmesi amaciyla yazilan modele B.J. ileriye doniik tahmin modeli ad1 verilir.
B.J. ileriye doniikk tahmin modeli, incelenen zaman serisinin ¢+1

doneminde alacagi X, , degerinin tahmini olan X, ’i, 7+1 doneminden 6nceki

t+1 t+1
belirli sayida donemin tahmin degerlerine, gozlem degerlerine ve/veya hata
terimlerine bagh olarak tahmin eden bir modeldir. Baska bir deyisle bir zaman

serisinin analizi i¢in uygun olduguna karar verilen model AR unsur iceriyorsa bu

serinin ¢#+1 doneminde alacagi degerin tahmini ()2 ) , t+1 doneminden 6nceki

t+1

belirli sayida donemin tahmin ve gozlem degerlerine ve a, hata terimine bagh
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olarak yapilir. Eger uygun model MA unsuru iceriyorsa, X .., t+1 doneminden

t+1°

onceki belirli sayida donemin tahmin hatalarina dayanarak yapilir. Uygun model

AR ve MA unsurlarint birlikte iceriyorsa, bu modele dayanarak X r+1

1+
doneminden Onceki belirli sayida donemin tahmin degerine, gbzlem degerine ve
bu degerlerle ilgili hesaplanan hata terimlerine dayanarak yapilir.

Duragan zaman serilerine az rastlanildigi ve bu serilerin analizinde
kullanilacak uygun B.J. modellerinin AR ve MA unsurlarmni ayr1 ayr1 veya birlikte

icerdigi bilinmektedir. Bu yiizden ileriye doniik tahmin yapma konusunda

aciklama yapmak igin genel ARIMA (p,d,q) modelinin ele alinmasi uygun

olmaktadir. Ayrica bu modele dayanarak ileriye doniik tahminlerin nasil

yapilacagmni gostermek icin uygulamada sik kullanilan ARIMA (1,1,1) modeli ele

alimmugtir.

B.J. yOntemiyle zaman serileri analiz edilirken kullanilabilecek

ARIMA (p,d,q) ileriye doniik tahmin modeli

VX, =W, =W, +.+¢W_ +a—-6a_—..—0a (2.42)

q71—q

seklindedir. Incelenen zaman serisi icin uygun model ARIMA(I,I,I) ise, bu

modelin /=1, [ =2 igin ileriye doniik tahmin degerleri X, ve X,,,, asagidaki
modeller yardimiyla hesaplanabilir:
X =W =W, +a,-0a.,. (2.43)

Bu denklemde W, yerine (X, - X, ), W,

t+1

yerine de ()2,+1 - X,) yazilirsa
)2H1:(1+¢1)Xr_¢lxr—l+elar (2.44)

denklemi elde edilir. ARIMA (1,1,1) uygun modeline dayanarak /=2 i¢in tahmin

yapilmasi istenirse, X, 'nin tahmin modeli
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)2,+2 = (1+ ¢1 ) ﬁwl _¢1Xr ta,.,— elar+1 (245)

seklinde olur.

Elde edilen ileriye doniik tahmin modellerinde )?,H (I1=1,2,3,...) yapilan
tahmin degerlerini, X, , (/=0,12,...) gbzlem degerlerini, a,,, (I =12,...) tahmin
donemi tahmin hatalarmi ve a,_, (1=0,1,2,...) gézlem degerleri tahmin hatalarini

gosterir (Ozmen, 1986).

33



3. YAPAY SINiR AGLARI

Bu boliim, ¢alismanin temel konusunu olusturan YSA teknolojisine ait
temel ve teorik bilgileri kapsamaktadir. Teknolojik gelismenin 6nemli boyutlara
ulastig1r bugiin, insanoglunun kendisini tanimaya yonelik ¢aligmalar1 da nemli
asamalar kaydetmistir. Yapay zeka (artificial intelligence) kavrami ile insanin en
onemli Ozellikleri olan diisiinebilme ve 6grenebilme yetenekleri onemli arastirma
konular1 durumuna gelmistir. Ozellikle bilgisayar kullanimmin  hizla
yaygilagmasi sonucunda yapay zeka calismalar1 da bir ivme kazanmastir.

“Insanimn diisiinme yapisini anlamak ve bunun benzerini ortaya ¢ikaracak
bilgisayar islemlerini gelistirmeye caligmak™ olarak tanimlanan yapay zeka,
aslinda programlanmus bilgisayarlara diisiinme yetenegi saglama girisimidir. Insan
gibi diisiinen ve davranan sistemlerin gelistirilmesine yonelik olarak 1950’11
yillardan beri siiren yapay zekad calismalari, bir noktada insami taklit etmeye
yonelik oldugundan miihendislik, néroloji ve psikoloji gibi alanlara da yayilmistir.
Insan gibi diisiinebilen ve davranabilen sistemlerin gelistirilmesi icin yapilan
caligmalarda gelinen nokta, heniiz yapay zekanin tam olarak gelistirilememis
olmasidir.

Yapay zeka caligmalar1 kapsaminda ortaya ¢ikan ve bir noktada yapay zeka
caligmalarma destek saglamakta olan farkli alanlardan bir tanesi de Yapay Sinir
Aglar1 teknolojisidir. Insan beyninin temel islem elemani olan néronu (neuron)
sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde taklit eden YSA, bu yolla biyolojik
sinir sisteminin basit bir simiilasyonu i¢in olusturulan programlardir. Bu sekilde,
insanogluna 6zgii deneyerek (yasayarak) 6grenme yetenegini bilgisayar ortamina
tasiyabildigi diisiiniilen YSA teknolojisi bir bilgisayar sistemine inanilmaz bir
“girdi veriden Ogrenme” Kkapasitesi saglamaktadir ve bir¢cok avantajlar
sunmaktadir. Cesitli avantajlar sunan ve giin gectikce gelisen bu teknolojiden,
glinlimiizde bircok alanda oldugu gibi ekonomi ve istatistik alanlarinda da
faydalanilmaktadir. Ozellikle, “Evrensel Fonksiyon Yakinsayici Yontem
(Universal Function Approximators)” olarak taninmalarindan dolayir tahmin ve
Ongorii gibi verinin igerdigi yapinin tanimlanmasimi gerektiren alanlarda sikca
kullanilmaktadirlar (Yurtoglu,2005).

Bu bolimde YSA ile ilgili genel kavramlar, YSA yapis;, YSA'nin temel

elemanlari, YSA’nin tarihcesi, YSA’nmin 6zellikleri, YSA’nin smiflandirilmasi,
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baz1 YSA algoritmalari, bazit YSA mimarileri, YSA’ nin giiclii yanlar;, YSA’ nin
uygulama alanlar1 ve bazi tahmin degerlendirme yontemleri hakkinda bilgi

verilmektedir.

3.1. Yapay Sinir Aglarimin Tanim

YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmig, agirlikli  baglantilar
aracilifiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlaridir (Elmas, 2003). Bir bagka deyisle insan beyninin isleyisini taklit eden
sistemlerdir (Sagwoglu ve Ark., 2003). YSA, biyolojik sinir aglarindan
esinlenilerek ortaya cikarilan ve biyolojik sinir aglarma benzer bazi performans
Ozellikleri iceren bir bilgi isleme sistemidir (Fausett, 1994). YSA, deneyime
dayali bilgiyi depolamaya ve bu bilgileri kullanima sunmaya yonelik dogal bir
egilim igerisinde olan yogun paralel dagilmis bir islemcidir (Haykin, 1999). YSA,
insan beyninin isleyisine benzer bir bi¢cimde, bir girdi seti ile bir ¢ikt1 setini
dogrusal olmayan bir sekilde eslestirebilen sistemlerdir (Jain ve Martin, 1998).

Literatiirde YSA ya da sinir aglar1 olarak bahsedilen ¢calismalar, baglangicta
insan beyni hesaplamalarmi tanima olarak geleneksel bilgisayarlardan tamamen
farkli yollarla harekete gecirilmistir (Haykin, 1999).

YSA ile ilgili ¢aligmalarm temel amag¢ olarak biyolojik sinir sistemlerinin
anlagilmasina ve matematiksel olarak modellenmesine yonelik c¢abalar1 icermesi,
oncelikle YSA’nin tarihi gelisimine ve biyolojik sinir aglarmin fizyolojik
yapilarinin anlasilmasint gerektirmektedir (Terence, 1999). Bu nedenle izleyen
boliimde, YSA’nm biyolojik sinir sistemleri ile benzerligini ifade etmek icin

biyolojik sinir aglarmin fizyolojik yapis1 ele alimmustir.

3.2. Biyolojik Sinir Aglarinin Fizyolojik Yapisi

Insan sinir sistemi ¢ok karmagik bir agdir. Beyin bu sistemin merkezi
elemanidir ve birbirlerine alt aglarla bagl noronlara (sinir hiicresi) sahiptir. Sinir
hiicreleri elektrokimyasal bir islemle bilgi tasimak i¢in 6zellesmis hiicrelerdir. Bu
sinir hiicreleri degisik sekil ve biiyiikliiktedirler. Bazilar1 sadece 4 mikron (4/1000
milimetre) genisliginde iken 100 mikron genisliginde olanlar da vardir. Her ne

kadar degisik tipteki sinir hiicrelerinin sekil ve islev acisindan farkliliklar1 bulunsa
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da hepsinin ortak dzelligi hiicre govdesi, dendrit, akson ve akson terminallerinden
olmak tizere 4 farkli kisimdan olusmalaridir (Guyton ve Hall, 2006). Biyolojik bir
sinir hiicresinin temel yapis1 Sekil 3.1.°de gosterilmistir (Diamantaras ve Kung

1996; Haykin 1999).

\?5%. Sinaps
'ﬁ/ Dendrit -

W\jy*— Akson Terminali

Hiicre
i Govdesi

Akson
Myelin kilif

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Temel Yapisi (Diamantaras ve Kung 1996; Haykin 1999)

Dendritler, hiicre govdesinden disariya dogru uzanim gosterirler ve diger
sinir hiicrelerinin akson sonlanim noktalarmdaki kimyasal sinyalleri almak i¢in
ozellesmislerdir (Guyton ve Hall, 2006). Diger bir deyisle dendritler, bir hiicre
icin girdi kanallarmi olustururlar (Anderson ve McNeill, 1992). Dendritler bu
sinyalleri kiigiikk elektriksel akimlara cevirerek hiicre govdesine iletirler.
Dendritlerin yiizeyleri diiz degildir ve genellikle bir sinir hiicresinde ¢ok sayida
dendrit vardir. Aksonlarin aksine {iizerlerini kaplayan sinir kiliflar1 (myelin)
yoktur.

Hiicre govdesi ¢ekirdegi igerir ve tiim sinir hiicre proteinlerinin ve zarlarin
tiretim merkezi olma gorevini ustlenir. (Guyton ve Hall, 2006). Hiicre govdesi,
dendritler aracilifiyla gelen sinyalleri isleyerek c¢iktiya doniistiiriir. Hiicre
gdvdesinin iirettii bu ¢iktilar ise aksonlar aracili@iyla diger noronlara girdi olmak
tizere gonderilir (Anderson ve McNeill, 1992). Tiim sinir hiicreleri akson adi
verilen ¢ap1 1 mikrometreden 1 milimetreye varabilen uzun kollarla diger sinir

hiicreleriyle etkilesime girerler. Aksonlar, aksiyon potansiyeli denen bir cesit
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elektriksel akimin hiicre govdesinden akson terminaline iletimini saglarlar. Akson
yiizeyleri diizdiir ve genellikle bir sinir hiicresinde bir akson vardir. Aksonlar sinir
hiicre govdesinden uzakta dallanirlar. Hiicre govdesinden ayrildiktan sonra myelin
denen bir kilifla yiizeyleri kaplanir. Bu kilif aksonun seyri boyunca 0,2-2
milimetrede bir kesintiye ugrar. Bu kesinti noktalarina Ranvier digiimi adi
verilir.

Noronal hiicre govdeleri sinyal alimi i¢in sinapslar olustururlar. Sinaps, iki
sinir hiicresi arasindaki fonksiyonel bir iinitedir. Sinaps terminaline ulasan akim,
norotransmitter adi verilen belirli kimyasallarin aciga c¢ikmasini saglar. Bu
kimyasal maddeler postsinaptik uctaki reseptorlere baglaninca, postsinaptik
hiicrenin uyarilabilirliginde bir degisiklige sebep olur. Bu degisiklik uyarici
yonde, baska bir ifadeyle sinir hiicresinin bir aksiyon potansiyeli olusturmasini
destekleyecek sekilde olabilecegi gibi engelleyici yonde de olabilir. Eger uyarici
olaylar yeterli sayida olursa, postsinaptik sinir hiicresinde yeni bir aksiyon
potansiyeli olusur ve mesaj iletilmis olur. Sinapslarda ileti her zaman tek yonde,
presinaptik diigiimden postsinaptik hiicreye dogru iletilir. Sinapslar genellikle
sinyalleri tek bir yonde iletirler (presnaptik hiicreden postsnaptik hiicreye dogru).
Bir hiicrenin aksonu diger hiicrelerle bu sinapslar sayesinde binlerce baglanti
yapabilir (Guyton ve Hall, 2006).

YSA beyne oOzellikle iki oOzelligiyle benzemektedir. Bu 0zelliklerden
birincisi; bilginin, bir 6grenme islemi ile agin ¢evresinden elde edilmesi, ikincisi;
sinaptik agirliklar olarak bilinen islem elemanlar1 (néron) arasindaki baglanti
agirliklari, elde edilen bilgileri depolamak i¢in kullanilmasidir (Haykin, 1999).
Fausett’e gore ise, YSA, insanin kavrama yeteneginin ya da sinir biyolojisinin
matematiksel modellerinin genellestirilmesi olup asagidaki varsayimlara
dayandirilarak olusturulmustur (Fausett, 1994):

1. Bilgi isleme, islem elemani (ndron) adi verilen bir¢ok basit birimlerle
gerceklesir.

2. Sinyaller baglantilar araciligiyla islem elemanlar1 arasinda gecis yapar.

3. Her baglantinin bir agirlig1 vardir. Tipik bir sinir aginda oldugu gibi, iletilen
sinyallerle carpilir.

4. Her islem elemani ¢ikti sinyallerini belirlemek i¢in genellikle dogrusal olmayan

bir transfer fonksiyonu uygular.
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Tiim bu aciklamalarin cercevesinde biyolojik sinir sisteminin yapist ile YSA

arasindaki benzerlikler Cizelge 3.1.’deki gibi gosterilebilir (Elmas, 2003).

Cizelge 3.1. Biyolojik Sinir Sistemi ile YSA Arasindaki Benzerlikler (Elmas, 2003)

Biyolojik Sinir Ag YSA

Néron Islem Eleman1 (Diigiim) (X )

Sinaps Islem Elemanlar1 Arasindaki Baglanti Agirhklar: (W)
Dendrit Birlestirme Fonksiyonu (Z)

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu

Akson Islem Elemaninin Cikist (Y )

3.3. Yapay Sinir Aglarimin Temel Yapisi

Bir YSA’nin temel yapisi, girdiler arasinda baglanti kuran islem
elemanlarindan, baglanti agirliklarinin  belirlenmesini  saglayan 6grenme

algoritmalarindan ve transfer fonksiyonundan olugmaktadir. Her bir islem

elemani, diger islem elemanlariyla baglantili olup bir agirlik degerine (W)
sahiptir.

Agirliklar, islem elemanlar1 arasindaki baglantilarin kuvvetini gosterir ve
gizli katmandaki ve cikti katmanindaki islem elemanlarmin net girdisinin
hesaplanmasinda kullanilir. Her islem elemanin bir agirliga ve diger islem
elemanlariyla baglantiya sahip olmasi, bilginin tiim bu baglantilar araciligiyla
islem elemanlar1 ve katmanlar arasinda agin cikisina kadar iletilmesini ve agin
dagitilmis bir hafizaya sahip olmasini saglamaktadir (Fausett, 1999).

Teknik olarak, bir YSA’nin en temel gorevi, ornek veri setindeki yapiy1
Ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmasidir.
Bunu yapabilmesi icin ag, ilgili olaymm Ornekleri ile egitilerek genelleme
yapilabilecek yetenege kavusturulur. Bu genelleme ile benzer olaylara karsilik
gelen cikti setleri belirlenir. Agm iirettigi sonuglar ise; aga girilen bilgilerin kendi
agirliklari ile carpimlarmin toplanmasi sonucu elde edilen net girdinin, bir transfer

fonksiyonu ile islenmesi ile ¢ikt1 katmanindan alinmaktadir (Oztemel, 2003).
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YSA’da ilk katman girdi katmamdir. Girdi katmani, ¢oziilmesi istenilen
probleme iliskin bilgilerin YSA’ya alinmasini saglar. Diger katman ise ag
icerisinde islenen bilginin disariya iletildigi cikti katmanidir. Girdi ve ¢ikt1
katmanlarinin arasinda katman varsa bunlara gizli katman adi verilir. Bir YSA’da
gizli katman olmas1 gerekmedigi gibi, birden fazla gizli katman da bulunabilir.
Her katmanda birden cok islem elemani bulunabilir. Literatiirde, hemen hemen
tiim ¢alismalarda girdi katmani, girdilerin aga girmesinde bir kapi islevi gérmesi
nedeniyle niceliksel olarak katman sayisina dahil edilmemektedir. Bundan dolayz,
girdi katman ile birlikte {i¢ katmandan olusan bir YSA, iki (¢cok) katmanl bir ag
olarak kabul edilmektedir. Girdi katman ile birlikte iki katmani olan bir YSA ise
tek katmanlt bir ag olarak kabul edilmektedir (MacKay, 2003). Tipik bir YSA
yapist Sekil 3.2.’de gosterilmistir (Smith, 2002).

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 Katmam

Sekil 3.2. Tipik Bir YSA Yapisi (Smith, 2002)

Sekil 3.2.de, (x;i=1l,..,n) girdi katmanindaki islem elemanlarm,
( yiiJ= 1,...,h) gizli katmandaki islem elemanlarini, (zk k=1,..., p) cikti
katmanindaki iglem elemanlarini gostermektedir. Ayrica w;, i. girdi islem

elemanindan j. gizli islem elamanimna olan baglantinin agirhgmi ve v, , j. gizli

islem elemanindan . c¢ikt1 islem elemanmma olan baglantimin  agirhgini
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gostermektedir. +1 olarak gosterilen birimler sapma “® ” (bias term) degerleridir

(Smith, 2002).
3.4. Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar

Biyolojik sinir aglarindaki sinir hiicrelerine karsilik, YSA’da da yapay sinir
hiicreler1 vardwr. Sekil 3.2. aym zamanda bir yapay sinir hiicresini de
gostermektedir. Her yapay sinir hiicresinin 4 temel eleman1 vardir. Bu elemanlar;

girdiler, agirliklar, transfer fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisidir.
3.4.1. Girdiler

Girdiler (x;i=1,..,n) bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen

bilgilerdir. Yapay sinir hiicresine dis diinyadan oldugu gibi baska hiicrelerden

veya kendisinden de bilgiler gelebilir.
3.4.2. Agirhklar

Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin 6nemini ve hiicre
lizerindeki etkisini gosterir (Oztemel, 2003). Bir islem elemani, genellikle esanli

olarak bircok girdi almaktadir. Her girdi (x,;i=1,...,n) gizli katmandaki iglem
elemanma (y psJ=he h) ; baglanirken bir baglant1 agirhigia
(wl.j;i =1,..,n;j= 1,...,h) sahip olmaktadir. Gizli katmandaki gizli islem

elemanlar1 diger bir gizli katmandaki gizli islem elemanlarma ya da baska bir gizli

katman bulunmuyorsa cikti katmanindaki islem elemanlarina (zk k=1,..., p) ;
baglanirken de bir baglant1 agirhigina (v s j=L.. hk=1,.., p) sahip olmaktadir.

Girdi katmanindan gizli katmana gelen girdilerin bu baglanti agirhiklar: ile

carpilmasi ile gerekli degerler elde edilir (Anderson ve McNeill, 1992).
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3.4.3. Transfer(Aktivasyon) fonksiyonu

Transfer fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye
karsilik iiretecegi c¢iktiyr belirler. Transfer fonksiyonu olarak ¢iktiyr hesaplamak
icin degisik formiiller kullanilmaktadir.

Transfer fonksiyonunda agin islem elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu
kullanmas1 gerekmez. Bazi elemanlar aym1 fonksiyonu digerleri farkh
fonksiyonlar1 kullanabilirler. Bir problem i¢cin en uygun fonksiyonunun
bulunmasi, agm tasarimcisinin denemeleri sonucunda belirleyebilecegi bir
durumdur. Uygun fonksiyonu gosteren bir formiil heniiz bulunmus degildir
(Oztemel, 2003). En yaygin olarak kullanilan transfer fonksiyonlar1 asagida
verilmektedir.

Ozdeslik (identity) Fonksiyonu: Genellikle girdi degerleri icin kullanilan
aktivasyon fonksiyonu asagida ifade edilen ve Sekil 3.3.’de gosterilen 6zdeslik
fonksiyonudur (Zilouchian, 2001).

F(NET)= NET (3.1)

Belirli bir katmandaki tiim noronlar icin ayni aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilmektedir. Bircok durumda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar:

kullanilir (Fausett, 1999).

A f(NET)

P NET

Sekil 3.3. Ozdeslik Fonksiyonu (Zilouchian, 2001)
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Esik Fonksiyonu: Esik (threshold) fonksiyonun en onemli 6zelligi, tiim girdi
degerine karsilik sadece iki c¢esit cikti liretmesidir. Eger giris degeri, sapma
degerini “®” asarsa cikt1 olarak ¢, aksi takdirde S sabit degerini alir. Esik

fonksiyonun matematiksel ifadesi,

a eger NET =20 ise

f(NET):{ﬁ eger NET <@ ise (5.2)

seklinde olur. Bir YSA’da a, f ve ® degerleri yapilan ¢aligmanin tiiriine gore
belirlenebilir. Literatiirdeki bircok ¢alismada ® =0 olmak iizere, =1 ve =0
veya =1 ve [ =-1 olarak secilmektedir (Bayramoglu, 2007). Sekil 3.4.’te tek

kutuplu, Sekil 3.5.te ise c¢ift kutuplu esik fonksiyonlar1 gosterilmektedir
(Zilouchian, 2001).

A f(NET)

+1

Sekil 3.4. Tek Kutuplu Esik Fonksiyonu (Zilouchian, 2001)
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A f(NET)

+1

p NET

Sekil 3.5. Cift Kutuplu Esik Fonksiyonu (Zilouchian, 2001)

Parcali Dogrusal Fonksiyon (Piecewise Linear Function): Parcali dogrusal
(piecewise linear) fonksiyon, 6zdeslik fonksiyonu ile basamak fonksiyonunun bir

araya gelmesi ile olusur. Bu fonksiyonda f <x<a araliginda dogrusal islemci,
x>a ve x<f icin de esik islemcisi 6zelligi gostermektedir. Parcali dogrusal

fonksiyonun matematiksel ifadesi,

14 eger NET >«
£(NET)= V=0 NEr+ 207V s B<NET <a (3.3)
a-p a-p
o eger  NET <[

seklindedir. Pratik ¢aligmalarda ¥ ve & degerleri genel olarak ¥y =+1 ve 6 =0
veya Od=-1dir (Sen, 2004). Sekil 3.6.da parcali dogrusal fonksiyon
gosterilmektedir (Zilouchian, 2001).
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A T(NET)

» NET

Sekil 3.6. Parcali Dogrusal Fonksiyon (Zilouchian, 2001)

Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Sigmoid fonksiyonu; matematiksel olarak dogrusal olmayan yapisimnin olmasi,
kolayca tiirevinin alinabilmesi, siirekli ve artan olmasi nedeniyle YSA yapilarinin
kurulmasinda en ¢ok kullamilan fonksiyondur. Bu fonksiyonun matematiksel

ifadesi;

1

—aNET °

SINET) =1

0< f(NET)<1 (3.4)

seklindedir. Ifadedeki «, sigmoid fonksiyonunun sekil parametresidir. Bu
parametre degistirildiginde fonksiyonun farkli sekilleri de ortaya c¢ikar
(Zilouchian, 2001). Sekil 3.7.’de sigmoid fonksiyonu gosterilmektedir (Anderson
ve McNeill, 1992).
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A f(NET)

’/ p NET

Sekil 3.7. Sigmoid Fonksiyonu (Anderson ve McNeill, 1992)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon: Sigmoid fonksiyon ile birlikte hiperbolik tanjant
(hyperbolic tangent) fonksiyonu da YSA’da 6zellikle de ¢ok katmanh algilayici
(Multilayer Perceptron) yapilarinda sikca kullanilan bir fonksiyondur. Cift
kutuplu (bipolar) fonksiyon olarak da bilinen hiperbolik tanjant fonksiyonu,

[—1,+1] araligmi kullanir. Bu yiizden giris uzaymnin genisletilmesinde etkili bir

fonksiyondur. Ancak bu fonksiyonun hi¢bir parametresi bulunmamaktadir. Bu
nedenle sigmoid fonksiyonu kadar elastik degildir. Bu fonksiyonun matematiksel

ifadesi,

NET —NET
e —e

NET —-NET
e

f(NET) =~ —

(3.5)

seklindedir. Bu transfer fonksiyonunun da tiirevi kolayca alinabilmektedir
(Bayramoglu, 2007). Sekil 3.8.’de hiperbolik tanjant fonksiyonu gosterilmektedir
(Anderson ve McNeill, 1992).
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A f(NET)

p NET

Sekil 3.8. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Anderson ve McNeill, 1992)

3.4.4. Hiicrenin ciktisi

Transfer fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1, dis
diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre, kendi ciktisini kendisine girdi
olarak da gonderebilir. Bir islem elemanmin birden fazla girdisi olmasina ragmen
sadece bir c¢iktis1 olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde bir islem elemaninin
birden fazla c¢iktis1 varmig gibi goriilmektedir. Bu sadece gosterim amaciyladir.
Aslinda bir islem elemanindan ¢ikan tek bir ¢ikt1 degeri vardir. Ayni deger birden

fazla islem elemanma girdi olarak gitmektedir (Oztemel, 2003).

3.5. Yapay Sinir Aglarimin Tarihcesi

1950’11 yillarin sonlarinda, biiyiikk Olgekli islemcilerin gelistirilmesiyle,
beynin yaptig1 islemleri yapabilecek sinir aglarinin olusturulabilmesi miimkiin
hale gelmistir. Gergekten de, YSA dijital islemcilerin gelistirilmesinden sonra
islem yontemi olarak 6nemli bir yeni yaklagim olarak goriilmektedir.

YSA simiilasyonlar1 nispi olarak yeni bir gelisme olarak goriilmektedir.
Bununla beraber, bu alan bilgisayarin ¢ikisindan Once ortaya ¢ikmustir ve bir
bocalama devresi gecirdikten sonra yoluna devam etmistir.

Bilgisayarlarin yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmasiyla birlikte, YSA
alaninda olduk¢a Onemli gelismeler olmustur. Bu alandaki arastirmalar ve
caligmalar biiyiikk bir 1ilgi ile baslamig fakat beklenen gelismelerin

gerceklesmemesi sonucunda ilgi azalmis ve bir suskunluk donemi baslamustir.
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Profesyonel ve maddi katkinin minimum oldugu bu donemde, sadece birkag
arastirmaci tarafindan katki saglanmistir. Bu arastirmacilar, Minsky ve Papert
tarafindan tamimlanan smirlamalar1 etkisiz kilan bir teknoloji gelistirmislerdir.
Minsky ve Papert, 1969 yilinda bir kitap yaymlamislardir ve bu kitapta,
arastirmacilar arasinda on plana ¢ikan ve ekstra analiz yapilmadan kabul goren
YSA’ya kars1 bazi olumsuzluklar: toplamiglardir. Son yillarda ise, YSA alani ilgi
ve katki olarak yeniden canlanmaktadir. YSA tarihi, donemler itibariyle
incelenebilir.

1. ilk Girisimler: Bu donemde, genel mantig1 kullanan baslangi¢ simiilasyonlar1
yapilmistir. McCulloch ve Pitts (1943), kendi noroloji anlayislart cercevesinde
YSA modelleri gelistirmislerdir. Bu modeller, noronlarin calisma sekilleri
hakkinda bazi varsayimlarda bulunmustur. Olusturduklar1 aglar, sabit esiklere
sahip ikili (binary) aletler olarak goriilen basit noronlar1 temel almustir.
Modellerinin sonuglari, “a veya b” ve “a ve b” gibi basit mantiksal fonksiyonlardi.
Diger bir girisim, bilgisayar simiilasyonlar: kullanilarak yapilmistir. Bu noktadaki
katkilar iki arastirmaci grubu tarafindan yapilmistir: Farley ve Clark (1954) ve
Rochester, Holland, Haibit ve Duda (1956). Ozellikle IBM arastirmacilari olan ilk
grup modellerini calistiramamuslar ve McGill Universitesinden nérobilimcilerle
ortak bir calisma yapmislardir. Bu etkilesim, bugiine kadar siiren, ¢cok disiplinli bir
trend olusturmustur.

2. Umut Verici Gelismeler: YSA’'nin gelismesinde tek etkisi olan norobilim
degildir, psikologlar ve miihendisler de YSA simiilasyonundaki ilerlemeye katki
saglamistir. Rosenblatt (1958) Perceptron’u tasarlayip gelistirdikten sonra, bu
alandaki 1ilgi ve etkinlik canlanmaya baslamigtir. Perceptron {ii¢ tabaka
icermekteydi ve orta tabaka birlestirme tabakasi olarak adlandirilmaktaydi. Bu
sistem, bir veri girdi kiimesinin bir rassal ¢iktiya baglanma veya birlesme seklini
Ogrenebilmekteydi. Burada 6grenme kelimesi baglant1 agirhiklarmin iligkiye gore
ayarlanmas1 anlaminda kullanilmaktadir. Diger bir sistem (ADALINE — Adaptive
Linear Element) ise Stanford Universitesinden Widrow ve Hoff tarafindan 1960
yilinda gelistirilmistir. Basit bilesenlerden olusan bir analog elektronik alet olan
ADALINE, kullanilan 6grenme yontemi ile Perceptrondan farklilasmustir. Bu
sistemde En Kiiciik Ortalama Kareler (LMS — Least Mean Squares) 0grenme

kurali kullanilmistir.
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3. Olumsuz Gelismeler: 1969 yilinda, Minsky ve Papert bir kitap yazmis ve bu
kitapta ¢ok tabakali sistemlere gore tek tabakali Perceptronlarin sahip oldugu
smirlamalar1 ortaya koymuglardir. Kitabin ana fikri su sekilde oOzetlenebilir:
“...bizim sezgisel goOriisiimiiz cok tabakali sistemlere genislemenin verimsiz
oldugudur.”. Kitapta ortaya konulan bu Onemli sonu¢ sonrasinda YSA
simiilasyonlarma yonelik aragtirmalar hem ilgi hem de kaynak kaybima ugramustir.
Sonug olarak, bu alana yonelik 6nemli bir 6nyarg1 olusmustur. Minsky ve Papert
tarafindan alti cizilen sorun YSA literatiirinde XOR Problemi olarak
bilinmektedir.

4. Yenilikler: Ilgi ve kaynagin minimum diizeyde olmasma ragmen bazi
arastirmacilar yap1 tammmlama (pattern recognition) gibi problemlerin ¢oziimiine
yonelik caligmalarimi siirdiirmiislerdir. Bu donem siiresince bazi paradigmalar
ortaya ¢cikmustir. Grossberg ve Carpenter (1995) tarafindan yapilan caligmalar,
yanki (resonating) algoritmalar1 arastiran bir diisiince okulunun temellerini
atmistir. Bu arastirmacilar, temeli biyolojik olarak kabul edilebilir modellere
dayanan ART (Adaptive Resonance Theory — Adaptif Rezonans Teorisi) aglarini
gelistirmislerdir. Anderson ve Kohonen ise birbirlerinden bagimsiz olarak benzer
teknikler gelistirmislerdir. Klopf, 1972 yilinda, yapay ndronlarda 6grenme islemi
icin, ‘“heterostasis” olarak adlandirilan ve noronsal Ogrenmenin biyolojik
prensiplerine dayanan bir temel olusturmustur. Werbos (1974) geri-besleme
o0grenme metodunu gelistirmis, kullanmistir ve bir ka¢ yil sonrasinda bu metot
oldukca popiilarite kazanmistir. Recurrent aglar, bugiin, en c¢ok bilinen ve
kullanilan yapay sinir aglaridir. Recurrent ag aslinda, yapay noronunda farkli bir
esik fonksiyonuna sahip ve daha saglam (robust) ve yetenekli 6grenme kurali olan
bir ¢ok tabakali Perceptrondur. Amari (1967) teorik gelismelerle ilgilenmistir.
Adaptif yap1 (pattern) siniflandirmasi konusu iizerine bir makale yaymlamistir ve
bu makalede bir Ogrenme temeli (error-correction method — hata diizeltme
metodu) icin bir matematiksel teori olusturmustur. Fukushima ise el yazisi
karakterleri yorumlamak i¢in bir adim adim (stepwise) egitilmis ¢ok tabakali YSA
olusturmustur. Cognitron olarak adlandirilan bu model 1975 yilinda
yaymlanmustir.

S. Yeniden Canlanma: 1970’li yillarin sonlarinda ve 1980°1i yillarin baslarindaki
ilerleme, yapay sinir aglari alanmna ilginin yeniden canlanmasi bakimindan

onemlidir. Bu hareketi bir kac faktor etkilemistir. Ornegin, ayrintili kitaplar ve
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konferanslar ¢ok farkli alanlarda uzmanlagmis insanlara bir forum imkéani ve
dolayist ile bir etkilesim saglamistir. Akademik programlar olusturulmus ve en
onemli iiniversitelerde dersler acilmistir. Artan ilgi ile beraber bu alandaki
arastirmalara yonelik fonlar da artmis ve enstitiiler ortaya ¢ikmigtir.
6. Bugiin: Saglanan ©onemli ilerleme yapay sinir aglar1 alaninda daha ileri
arastirmalar i¢cin gerekli ilgi ve bilgi birikimini saglamigtir. Sinir sistemi tabanli
islemciler olusturulmakta ve karisik problemlerin ¢oziimiine yonelik uygulamalar
gelismektedir. Kisacasi, bu alan bugiin bir ge¢is donemi i¢inde goriilmektedir.
YSA 1950’11 yillarda ortaya ¢ikmalarina ragmen, ancak 1980°li yillarin
ortalarinda genel amacli kullammm i¢in yeterli seviyeye gelmislerdir (Yurtoglu,

2005).

3.6. Yapay Sinir Aglarmin Genel Ozellikleri

Cok degisik amacglar icin ¢ok sayida sinir ag1 gelistirilmistir. Yapisi,
caligmas1 ve islem prensibi bakimindan farklilik gostermekle birlikte bazi
ozellikleri ortaktir.

Genel anlamda YSA tiimiiyle birbirine baglantili pek ¢ok sayida sinyal ya
da bilgi isleme birimlerinden olusmus bir hesaplama sistemidir ve asagidaki
ozelliklere sahiptir:

1. Paralel cahsma: Yapay sinir aglarinda tiim islem elemanlar1 es zamanl
calistiklar: icin cok hizh ¢ikti tiretirler.

2. Dogrusal olmama: YSA’ nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir
ve bu Ozellik tim aga yayilmis durumdadir. Bu 0Ozelligi ile YSA, dogrusal
olmayan karmasik problemlere ¢oziim getirmektedir.

3. Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi Ogrendikten sonra egitim sirasinda
karsilagsmadig test Ornekleri i¢in de belirtilen tepkiyi tiretme kabiliyetine sahiptir.
Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde
de dogru karakteri verirler. Egitilmis bir aga girisin sadece bir kismui verilse bile,
ag hafizadan bu girise en yakinimi secerek tam bir giris verisi aliyormus gibi kabul
eder ve buna uygun bir ¢ikis degeri iiretir. Veri YSA’ya, eksik, bozuk veya daha
once hi¢ karsilasmadig1 sekilde verilse bile, ag kabul edilebilir en uygun ¢ikisi

tiretecektir. Bu 0zellik agin genellestirme 6zelligidir.
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4. Ogrenme: YSA ile bilgisayarlar ve/veya makineler 6grenebilir. Olaylar:
Ogrenerek benzer olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye calisirlar. Boylelikle
kendisine gosterilen Orneklerden genellemeler yaparak daha Once gormedigi
ornekler hakkinda bilgiler tiretebilirler.

S. Bilginin saklanmasi: YSA’da bilgi agin baglantilarinda saklanmaktadir. Diger
programlarda ise bir veri tabaninda ya da programin igerisinde gomiilii olarak
bulunur.

6. Hata toleransi: YSA, cok sayida islemci elemanlarin baglantis1 paralel
dagilmig bir yapiya sahiptir ve agm sahip oldugu bilgi, agdaki tiim baglantilara
dagilmistir. Giris verisinde bulunabilecek herhangi bir giiriiltii, biitiin agirliklar
tizerine dagitildigindan dolay1, giiriiltii etkisi tolere edilebilir. Girislerde eksik bir
bilgi sistemin tamamimnin ¢aligmasini engellemez. Geleneksel yontemlere gore
hatay1 tolere etme yetenekleri daha fazladir.

7. Uyarlanabilirlik: YSA agirliklari, uygulanan probleme gore degistirilir. Bagka
bir deyisle, belirli bir problemi ¢ozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir. Degisimler devamli ise gergek zamanda da
egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali ornek tanima, isaret
isleme, sistem tanimlama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

8. Kendi iliskisini olusturma: YSA verilere gore kendi iliskilerini kendisi
olusturabilir. Biinyesinde sabit bir denklem icermez.

9. Simrsiz sayida degisken ve parametre kullanimi: YSA sinirsiz sayida
degisken ve parametre ile calisabilir. Bu durumda ¢ok basarili bir tahmin ve genel
¢Oziimler tiretebilmektedir.

10. Algilamaya yonelik olaylarda kullamilabilirlik: YSA daha ¢ok algilamaya
doniik bilgileri islemede kullanilirlar. Bilgiye dayal islemlerde genellikle uzman
sistemler kullanilir. Bazi durumlarda bu iki sistem birlestirilerek daha basarili
sonuclar iireten bir sistem elde edilebilir.

11. Dereceli bozulma: Hatalara kars: toleransh olduklar i¢in sistemin bozulmasi
da dereceli olur. Baska bir ifadeyle klasik programlarda sistemde bir hata var ise
sistem tamamen ¢alisamaz duruma geger, yorum yapamayacagi i¢in kismi de olsa
bilgi liretemez. Fakat YSA eldeki verilerle, saglam olan hiicrelerle bilgi tiretmeye

caligirlar (Yildiz, 2006).
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3.7. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi

YSA’y1 ii¢ ayr1 sinifa ayirmak miimkiindiir. Bunlardan birincisi, YSA’nin
baglant1 yapilar1 dikkate almarak yapilan smiflandirmadir. ikincisi; YSA’nin
ogrenme sekillerine gore simiflandirilmasidir. Ucgiinciisii ise; YSA’nin katman
sayllar1 dikkate alinarak smiflandirilmasidir. Bu smiflandirmalar izleyen alt

boliimlerde ifade edilmistir.

3.7.1. Baglant1 yapilarina gore aglar

Baglant1 yapilarina gore YSA, ileri beslemeli aglar (feedforward networks)
ve recurrent aglar olmak lizere iki boliimde ifade edilebilir. Bu aglar izleyen
paragraflarda incelenmistir.

1. Tleri Beslemeli Aglar: ileri beslemeli (feedforward) bir agda islem elemanlar1
genellikle katmanlara ayrilmustir. Islemci elemanlar, bir katmandan diger bir
katmandaki tiim islem elemanlariyla baglanti kurarlar ancak; islem elemanlarinin
aym katman icerisinde kendi aralarinda baglantilar1 bulunmaz. ileri beslemeli
aglarda bilgi akisi, girdi katmanindan gizli katmana, gizli katmandan da c¢ikt1
katmanina dogru geri besleme olmaksizin tek yonde yapilmaktadir (Zhang, 2003).
Sekil 3.2.’de ileri beslemeli bir ag modeli gosterilmektedir. ileri beslemeli aglara
ornek olarak; Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) ve Learning Vector Quantization
Modeli aglar1 verilebilir (Sagiroglu ve Ark., 2003).

2. Recurrent Aglar: Bir recurrent yapay sinir aginda, islem elemanlar1 arasinda
doniigler ya da geri besleme baglantilar1 bulunmaktadir. Recurrent aglarda
herhangi bir hiicrenin ¢iktis1 direkt olarak girdi katmanmna gonderilerek tekrar
girdi olarak kullanilabilir (Zhang, 2003). Geri besleme, agin herhangi bir
katmaninda gerceklestirilebilir (Gately, 1996). Bu aglara drnek olarak; Hopfield,
Elman ve Jordan aglar1 verilebilir. Sekil 3.9.’da, recurrent bir yapay sinir agi

yapist gosterilmektedir (Haykin, 1999).
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sedlfl

;

Sekil 3.9. Recurrent Ag Yapis1 (Haykin, 1999)

Recurrent YSA’nin kullanimu ile ileri beslemeli YSA’ya gore daha zengin
dinamiklere sahip modeller gelistirilebilir. Ancak belirtmek gerekir ki, ileri
beslemeli aglar, recurrent aglara gore akademik ve pratik alanda daha ¢ok
uygulanmaktadir. Bunun nedeni; recurrent aglarm pratikte uygulanabilirliginin zor
olmasidir. Ozellikle, recurrent aglarin birgok farkli yapiyla olusturulabilmesi,
belirli bir model yapisinda uzmanlagsmay: engelleyebilmekte ve egitim
algoritmalarinin tutarsiz olmasi nedeniyle egitiminin giic olmasmna neden
olabilmektedir (Zhang, 2003). Ayrica recurrent aglarm egitimi uzun zaman
almaktadir. Ozellikle, egitim kiimesindeki veri sayisi arttik¢a egitim siiresinin
daha da uzamasi s6z konusu olmaktadir. Bu nedenle, recurrent aglar, cok
degiskenli ve uzun zaman serilerine iliskin problemlerin ¢6ziimii i¢in uygun bir ag
yapist olamamaktadir. Bu yiizden, bu tiirden problemlerin ¢oziimiinde ileri

beslemeli ag yapisi tercih edilmektedir (Gately 1996; Bayramoglu 2007).

3.7.2. Ogrenme sekillerine gore aglar

Ogrenme sekillerine gore YSA’yi, damsmanli &grenme (supervised

learning), danismansiz 6grenme (unsupervised learning) ve destekleyici 6grenme
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(reinforcement learning) olmak iizere iic bolimde ifade edilebilir. Bu boliimler
izleyen paragraflarda ele alinmigtir.

1. Damsmanh Ogrenme: Damsmanl 6grenme algoritmalarinda, agin egitimi igin
aga Ornek olarak girdi degerlerinden ve hedef cikti degerlerden olusan bir 6rnek
verli seti verilir (MacKay, 2003). Verilen hedef c¢ikti degerleri, YSA literatiiriinde
damisman ya da Ogretmen olarak adlandiriir.  Danmigmali  6grenme
algoritmalarinda, genellikle hatalarin hesaplanmasi icin Ortalama Mutlak Hata ve
Hata Kareleri Ortalamasmmin Karekokii performans Olgiitleri kullanilir. Bu
performans Olgiitleri yardimiyla agin, kendi iirettigi ciktilar ile hedef ciktilar
arasinda olusan hata sinyallerini dikkate alarak kiyaslama yapmasi saglanir. Agin
rettigi ciktilar ile hedef ciktilar arasindaki hata sinyallerini minimize etmek
amactyla, islem elemanlar1 arasindaki baglanti agirhiklar: diizenlenir. Diger bir
deyisle, damigsmanli 6grenme ile YSA, ornek girdiyi isleyerek kendi ¢iktisini iiretir
ve gercek cikti ile karsilastirir. Ogrenme metodu sayesinde, hatayr en aza
indirgemek i¢in baglanti agirliklar1 yeniden diizenlenerek YSA’nin danigmana
benzemesi amaglanir (Haykin, 1999). Boylece hedef ¢ikti degerlerine en yakin
ciktr degerleri YSA tarafindan iretilebilir. Sekil 3.10.’da, damismanli 68renme

algoritmasinin isleyisi gosterilmektedir (Bayramoglu, 2007).

Beklenen (Gercek) Cikn
Girdiler

F—
o Amacg
— Cikti | Fonksiyonu
L5

Agirhklar
Degistirilir

Ogrenme Algoritmasi

Sekil 3.10. Danigmanli Ogrenme Algoritmalarmin isleyisi (Bayramoglu, 2007)

Damismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak; Wihrow-Hoff’un Delta
Kurali (Delta Rule) ve Rumelhart ve McClelland’in Genellestirilmis Delta Kurali

(Generalized Delta Rule) veya geriye yayilim algoritmasi verilebilir.
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2. Damsmansiz Ogrenme: Damsmansiz 6grenmede, Ggrenme siiresince aga
sunulan bilgiler yalnizca girdi vektorlerinden olusmakta ve hedef cikislar aga
sunulmamaktadir. Bu nedenle, agin tiretmis oldugu ¢iktilar karsilastirarak kontrol
islevini  gerceklestirecegi  bir damismami  bulunmamaktadir. Danismansiz
ogrenmede ag, hedef cikt1 olmaksizin giris bilgilerinin 6zelliklerine gére gruplama
yapmak i¢in agirhik degerlerini ayarlar. Ardindan ag, her kiime icin Ornek bir
vektor tretir (Fausett, 1999). Bu tiir 6grenmeye Ornek olarak; Hebb, Hopfield ve
Kohonen 6grenme kurallar: verilebilir.

3. Destekleyici Ogrenme: Bu tiir bir egitimde, aga bir danisman yardimei olur.
Fakat danmigman, her girdi seti i¢in Uretilmesi gereken c¢ikt1 setini sisteme
gostermek yerine, sistemin kendisine goOsterilen girdilere karsilik ¢iktisini
tiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru veya yanhs oldugunu gosteren bir
sinyal iretir. Sistem, damigsmandan gelen bu sinyali dikkate alarak Ogrenme
stirecini devam ettirir. Bu 6grenme yonteminin kullamildig1 aglara 6rnek olarak;

Learning Vector Quantization Modeli verilebilir (Oztemel, 2003).

3.7.3. Katman sayisina gore aglar

Katman sayismna gore YSA, tek katmanli YSA (single layer neural
networks) ve cok katmanli YSA (multilayer neural networks) olmak iizere ikiye
ayrilmaktadirlar. Bu YSA izleyen paragraflarda ifade edilmigtir.

1. Tek Katmanh YSA: Tek katmanli YSA, sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan
olusur. Egriselligi saglayacak gizli tabakanin bulunmamasi sebebiyle bu tiirden

aglar daha cok dogrusal problemler icin kullanilir. Tek katmanli aglarda her agin
bir veya daha fazla girdisi (x;i=1,..,n) ve sadece bir ¢iktist (z,;k=1)
bulunmaktadir (Sen, 2004). Cikt1 birimi, biitiin girdi birimlerine baglanmaktadir.
Her baglantinin bir agihgt (w,;i=1L...,n;k =1) vardir. Sekil 3.11.deki yapay
sinir ag1 tek katmanl yapiya sahiptir (Bayramoglu, 2007). Bu aglarda islem
elemanlarmin degerlerinin ve dolayisiyla agin ¢iktisinin sifir olmasini 6nleyen bir

de sapma degeri (@) vardir. Sapma degerinin girdisi daima +1"dir.
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Girdi Katmam Cikt1 Katmam

Sekil 3.11. Tek Katmanlh Bir Yapay Sinir Ag1 (Bayramoglu, 2007)

Agm ¢iktist agirhklandirilmis girdi degerlerinin sapma degeri (@) ile

toplanmasi sonucu bulunur. Bu girdi degeri, bir transfer fonksiyonundan

gecirilerek agin ¢iktisi hesaplanir. Bu islem, su sekilde formiile edilmektedir:
Y=f [Z WX, + @J (3.6)
i=1

Tek katmanli yapay sinir aglarindan en onemlileri Basit Algilayict Modeli

(Perceptron), Adaptif Dogrusal Eleman (Adaptive Linear Element - ADALINE)
ve Coklu Adaptif Dogrusal Eleman (Multiple Adaptive Linear Element -
MADALINE)’dir (Bayramoglu, 2007).
2. Cok Katmanh YSA: Cok katmanli YSA’da, girdi katmani ile ¢ikt1 katmani
arasinda bir veya daha fazla gizli katman bulunmaktadir (Fausett, 1994). Cok
katmanli YSA’y1 tek katmanli YSA’dan aywran Ozellik, cok katmanli YSA’da
gizli katmanin bulunmasidir. Ciinkii gizli katmanda yapilan bir dizi islem ile ag
dogrusal olmayan bir yapiya kavusturulabilmektedir (Smith, 2002).

Bu tip ag yapilari, tek katmanli ag yapilarina gore daha karmagik
problemleri ¢ozebilmektedir. Ancak ¢ok katmanli aglarin egitilmesi, tek katmanl

aglarm egitilmesine gore olduk¢ca zordur. Buna ragmen bir¢ok problemin

55



cOziimiinde ¢cok katmanli aglarin egitimi, tek katmanl aglarin egitimine gore daha
basarili olabilmektedir. Bunun nedeni, tek katmanli aglarin problemin ¢oziimii
icin yetersiz kalmalarindan kaynaklanmaktadir (Fausett, 1994). Cok katmanl
YSA’ya Ornek olarak; Learning Vector Quantization Modeli ve Cok Katmanl
Algilayici (Multilayer Perceptron) Modeli verilebilir (Bayramoglu, 2007).

3.8. Baz1 Yapay Sinir Ag1 Algoritmalan

Bu boliimde, yaygin olarak kullanilan bazi YSA algoritmalar1 hakkinda

bilgi verilmistir.

3.8.1. Standart geriye yayilim algoritmasi

Tahmin ve smiflandirma problemlerinde daha cok kullanilan ileri beslemeli
cok katmanli YSA modelleri (MLP) ele alinsin. Bu aglarda genis yayilmis egitim
algoritmasi, esas fikri hata kareler toplamin1 adim adim minimize etmeye dayali,
geriye yayillim (Backpropagation (BP)) algoritmasidir (Bishop 1995; Haykin
1999; Aslanargun ve Ark. 2007). Aslinda, bu algoritma degiskenleri agirliklar
olan hata fonksiyonuna sayisal optimizasyonda yaygin olan gradyan diisiimii
yonteminin uygulanmasidir; her adimda, hata fonksiyonunun bulunulan cari
noktadaki gradyan vektorii yoniinde agirhik vektorii belirli bir oranla degistirilir ve

hatanm deger1 kiiciiltiiliir:

Wi =W, =08, 3.7)

burada w,, cari (k.) adimdaki agilik vektorii; g,, hata fonksiyonunun w,

noktasinda gradyan vektorii ve & 6grenme oranidir.
Basit gradyan diisiimii yonteminde yerel minimum ve yakinsama hiziyla
ilgili bir swra zorluklar meydana c¢ikmaktadir. Bu nedenle agirhik degisimi

formiiliine momentum terimi eklenir:

Aw,,, =—0g, +UuAw,, (3.8)
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burada Aw, =w, —w, | agrrhk degisimi, £ momentum katsayisidir. Momentum

iceren geriye yayillim algoritmasina standart geriye yayilim (BPM) denir. Bu

algoritmada @ ve u katsayilarmin secimine bagh olarak algoritmanin kararhilik

ve yakinsama hizi gibi nitelikleri degisir (Aslanargun ve Ark., 2007).

3.8.2. Esnek geriye yayilim algoritmasi

Cok katmanli aglar gizli katmanlarda sigmoid aktivasyon fonksiyonunu
kullanirlar. Bu fonksiyonlara sikistirilmis fonksiyonlar denir, ¢iinkii sonsuz girdi
araligmi sonlu c¢ikti arahigmna sikistirirlar.  Sigmoid fonksiyonlar: girdiler
genisledikce sifira yaklasma egiliminde bulunarak karakterize edilirler. Bu da
steepest descent sigmoid fonksiyonlu ¢ok katmanli ag egitilirken kullanilirsa
problem yaratir; egim kiiciik olur, agirhik ve sapmada kiigiik degisikliklere sebep
olur.

Esnek Geriye Yayilim Algoritmas: (Resielent Backpropagation (RP)),
egitim algoritmasinin amaci kimi tiirevlerin biiyiikliikklerinin zararh etkilerinden
arindirmaktir. Sadece tiirevin isareti giincellesen agirhiklar1 belirlemek igin
kullanilir. Eger tiirev sifir ise giincellesen degerler aym kalir. Eger agirliklar
bircok iterasyonda ayni dogrultuda degismeye devam ederse, agirlik degisiminin

biiyiikliigii artar (Aslanargun ve Ark., 2007).

3.8.3. Radyal tabanh fonksiyon algoritmasi

Radyal Tabanli Fonksiyon Ag (RBF), regresyon ve smiflama
problemlerinde MLP’nin yani sira siklikla kullanilan bir agdir. Katmanli YSA’nin
tasariminda egiticili geriye yayilim Ogrenme algoritmast bir en iyileme
uygulamasidir. Radyal tabanl fonksiyon ag1 tasarimi ise ¢ok boyutlu uzayda egri
uydurma yaklasimidir ve bu nedenle RBF nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim
verilerine en uygun bir yiizeyi bulma problemine doniisiir. RBF nin genellemesi
ise test verilerini interpole etmek amaciyla, egitim sirasinda bulunan ¢ok boyutlu
yiizeyin kullanilmasina esdegerdir. Radyal tabanli fonksiyonlar, sayisal analizde
cok degiskenli interpolasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmis ve YSA’nin

gelismesi ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA tasariminda yararlanilmigtir. RBF,
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ileri beslemeli YSA yapilarina benzer sekilde Sekil 3.12.°de goriildiigti gibi girdi,
ara ve ¢ikt1 katmanindan olusur ancak, girdi katmanindan ara katmana doniisiim,
radyal tabanl1 aktivasyon fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan sabit bir doniisiimdiir
(Ozdemir, 2007). Ara katmandan ¢ikt1 katmanina ise uyarlamali ve dogrusal bir
doniisiim gerceklestirilir.

Egri uydurma teorisi, herhangi bir¢ok degiskenli ve siirekli f(x)
fonksiyonunu yaklastirma ya da interpole etme problemi ile ilgilidir.
Interpolasyon problemi, k=1,2,...,N igin x, veri noktasi ve d, gergek degerler

olmak iizere F(x,)=d, interpolasyon kosulunu saglayan F(.) fonksiyonunun

bulunmast olarak tamimlamr. Radyal tabanh fonksiyonlarla dogrusal F(.);

denklem asagidaki gibi tanimlanir:
N
F(x)=Y W (|Jx—x]). (3.9)
k=1

Burada ¢(.) dogrusal olmayan radyal tabanli fonksiyon,

|| genellikle
standart Oklit uzakligidir. Bilinen veri noktalari, radyal tabanli fonksiyonlarin
merkezleri olarak soylenir. RBF nin genel yapisinda veri 6rnegi kadar ara katman

hiicresine ve agirhga gerek duyuldugundan genel ¢oziimii yakmsayan en iyi

¢Ozliim aranir. M < N olmak iizere RBF c¢ikisi,

F'(x)=XWo (x-cl). (3.10)

M
i=1

Burada c¢; veri noktalarindan belirlenecek olan radyal tabanli fonksiyonlarin

merkez vektorleridir. RBF’da ara katman aktivasyon fonksiyonu genellikle
standart Oklit uzakliklarini iistel fonksiyondan geciren gaussian fonksiyonudur ve

asagidaki gibi tanimlanir:

o(|x—cl)= Jatl G.11)
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RBF’da uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal
fonksiyonlarin genisligi ve cikti katman agirhiklaridir. Ciktr katmani dogrusal
oldugundan agirliklar, egim diisme ya da dogrusal en iyileme yontemleri ile
kolayca bulunabilir. Merkezler, girisler arasindan rasgele ve sabit olarak
secilebilmekle birlikte RBF'nin performansini iyilestirmek amaciyla merkez
vektorlerinin ve genisligin uyarlanmas: i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir.
Merkez vektorleri, egim diisme yontemine gore egiticili 6grenme algoritmasi ile
uyarlanarak, dik en kiiciik kareler yontemi ile, ya da kendiliginden diizenlemeli

yontemle giris Orneklerinden obekleme yapilarak belirlenebilir (Aslanargun ve

Ark., 2007).

3.9. Baz1 Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Bu boliimde, Boliim 4°de yapilan uygulamada ele alinan bazi yapay sinir ag1
mimarileri hakkinda kisa bilgi verilmistir. Bu yapay sinir ag1 mimarileri dogrusal
aglar (Linear networks), radyal tabanh yapay sinir aglar1 (Radial Basis Function
Networks), cok katmanli algilayict (Multilayer Perceptron) ve genellestirilmis
regresyon sinir aglar1 (Generalized regression neural network) olarak ifade

edilebilir. Bu mimariler sirasiyla izleyen alt boliimlerde ifade edilmistir.

3.9.1. Dogrusal aglar

Dogrusal aglar sadece iki katmana sahiptir. Bunlardan biri girig, digeri
dogrusal aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikis katmanidir. Bazi problemler
dogrusal tekniklerle 1iyi c¢Oziillemeyebilir. Ancak bircok problem dogrusal
tekniklerle c¢oziilebilmektedir ve karsilagtirma yapmadan basit bir teknik yerine
daha karmagik bir teknigi kullanmak kotii bir caligmadir. Dogrusal ag daima daha
karmagik dogrusal olmayan birinin standart bir karsilastirmasi gibi egitilmelidir.

Dogrusal aglar en iy1 Pseudo-Inverse teknigi kullanilarak egitilir. Bu teknik
herhangi bir agda son katmani dogrusal bir katman olmasi sartiyla optimize eder.
Pseudo-Inverse hizhidir ve optimal ¢oziimii bulmay1 garanti eder. Ayrica eger
istenilirse, bir dogrusal ag1 optimize etmek icin geriye yayihim (Back
Propagation), cabuk yayillm (Quick propagation) veya Delta-bar-delta da

kullanilabilir. Bazen Pseudo-Inverse teknigi, iterativ egitimin bir geri diisiim
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durumunu sagladig1 durum olan niimerik problemlerden zarar gormesine ragmen

bu normalde 1yi ¢calisma degildir (Anonim, 2002).
3.9.2. Radyal tabanh fonksiyon aglar1 (RBF)

Radyal tabanli fonksiyon aglari, modelleme, yaklasik fonksiyon belirleme,
smiflandirma amaciyla kullanilan bir ag tipi olup ag yapis1 girdi, ara ve ¢ikt
katmanlarindan olusur. Bu yap1 Sekil 3.12.’de gosterilmistir (Ozdemir, 2007).
Agin ara katmaninda yer alan hiicrelerin (gauss hiicreleri) ¢iktis1 agin girdi

vektorlerine bagl olarak bir gauss fonksiyonu ile ¢; ve o; j. hiicre i¢in sirasiyla

“merkez deger” ve “bant genisligi” olmak lizere asagidaki sekilde verilebilir:

X 2
x =<l

2
20j

@, (X)=exp (3.12)

Agm ¢iktist (y,) ise Gauss hiicrelerine ait ¢iktilarin agirhk faktorleri (wzj)

tizerinden toplamu olarak hesaplanir:

GIRDI KATMANI ARA KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 3.12. Radyal tabanli fonksiyon agi (Ozdemir, 2007)
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Ara katman ve cikti katman arasindaki agirhik faktorlerinin belirlenmesi
agin egitilmesi sonucunda belirlenir. Radyal tabanli fonksiyon aginda egitme
genellikle denetimli ve denetimsiz olarak iki asamada gerceklestirilir. Denetimsiz

egitme asamasinda gauss hiicrelerinin (gauss fonksiyonlarmn) parametreleri (c;

ve o) farkl teknikler yardimiyla belirlenirken; denetimli egitme asamasinda ara
katman ve c¢ikti katmanlar1 arasmndaki agirhk faktorleri uygun bir egitme
algoritmas1 yardimiyla, ileri beslemeli denetimli sinir aglarinda oldugu gibi,

belirlenir (Ozdemir, 2007).

3.9.3. Cok katmanh algilayic1 (MLP)

Tek katmanli algilayicilarin dogrusal problemleri ¢ozmekle sinirli kalmalar:
sonucunda yapilan arastirmalar, MLP’lerin ve onun 0grenme kurali olan geriye
yayilim algoritmasmin ortaya c¢ikmasiyla sonuclanmustir. MLP’ler ve geriye
yayilim algoritmas1 ile dogrusal olmayan problemlerin c¢oziimiinde basaril
sonuclar elde edilmesi, isletme bilimi dahil bircok alanda kullaniminin artmasina
yol agmustir. Sekil 3.2.°deki YSA, bir MLP’nin yapisina sahiptir. MLP’lerin ilk
katmani girdi katmanidir. Son katmani ise, ¢ikti katmanidir. Girdi katmani ile ¢ikt
katmani arasinda ise gizli islem elemanlarimin yer aldig1 en az bir tane gizli
katman bulunmaktadir. MLP’leri tek katmanli algilayicilardan aymran ozellik,
MLP’lerde bulunan gizli katmandir. Ciinkii gizli katmanda yapilan bir dizi islem
ile ag dogrusal olmayan bir yapiya kavusturulabilmektedir. Gizli katman sayis1 en
az bir tane olmak iizere birden fazla da olabilmektedir. Gizli katmandaki her iglem
elemani, dogrusal olmayan bir transfer fonksiyonuna sahiptir ve bu fonksiyonlar
araciliglyla elde edilen sonuglar bir sonraki islem elemanlarma girdi
saglamaktadir. MLP’lerde en c¢ok kullanilan transfer fonksiyonlar1 sigmoid
fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonudur (Bayramoglu, 2007).

3.9.4. Genellestirilmis regresyon sinir aglar1 (GRNN)

Genellestirilmis regresyon aglar1 (Generalized Regression Network - GRN),

radyal tabanli fonksiyon aglarinin 6zel bir durumudur. Ag yapisi bir radyal tabanl
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katman ile 6zel bir dogrusal katmandan olugsmaktadir. Radyal tabanli YSA'da
temel fikir, bir grup radyal tabanli fonksiyonu istenen fonksiyona yaklasacak
sekilde agirliklandirarak toplamaktir. Genellestirilmis regresyon aglarinda ise
radyal tabanl fonksiyon aglarinin merkez ve bant genisliklerinin egitme verisinin
deterministik fonksiyonlar1 olarak belirlenir ve bu tip aglarda egitim icin
yinelemeli (iteratif) yontemler kullanilmaz.

Birinci katman, normal bir radyal tabanli YSA gibi isler. Her ndronun
agirlikl girisi, giris vektorii ile bu girigin agirhik vektorii arasindaki uzakliktir. Her
noronun net girisi, 0 ndronun agirlikl girisi ile biasinin ¢carpimiyla belirlenir. Her
noronun ¢ikisi, 0 noronun net giriginin radyal tabanli katmandan gecirilmesiyle
hesaplanir.

Genel regresyon aglarmda bir x; girigi, agdaki Gauss ¢ekirdeklerinden

birinin merkezi olarak atanir. Herhangi bir giris vektorii x i¢in i. radyal tabanl

biriminin ¢ikig1

,Bizexp{—(x_xi) (Zx_x")} (3.13)

20

seklinde hesaplanir. Burada o kullanici tarafindan belirlenen yumusatma

parametresidir. Herhangi bir x girisi icin agin ¢ikist y

K
y=Yay, G.14
i=1
seklindedir. Buradaki o katsayilar1 asagida goriildiigii gibi hesaplanir:

o = B . (3.15)

i iﬂl

1

1

Eger giris vektorii x, herhangi bir x, egitim vektoriine yakin ise x,’ye
iliskin ¢, en biiyik olacak ve istenen ¢ikis y, x’ye iliskin y, c¢ikisina
yaklasacaktir (Bolat ve Ark., 2004).
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3.10. Yapay Sinir Aglan, Istatistik ve Ekonomi

Istatistik ile ekonomi arasindaki iligki siirekli gelismektedir. Ozellikle,
ekonomi alaninda istatistiksel yOntemlerin kullanimi giderek artmaktadir.
Ekonomi bilimindeki teorik iliskilerin Olgiilmesi ve kamtlanmasmdan politika
olusturmaya yonelik tahmin ve Ongoriilerin yapilmasina kadar pek cok konuda
istatistiksel araclar sikca kullanilmaktadir. Ozellikle, son donemde zaman serileri
alaninda kaydedilen gelismeler sayesinde bu iliski ivme kazanmustir.

Ozellikle, bu calismanin da konusunu olusturan, ekonomik degiskenlerin
modellenmesi ve tahmin edilmesi konusu ekonomi alanmi i¢in de olduk¢ca onem
tastmaktadir ve genellikle istatistiksel yontemlerin kullanimini gerektirmektedir.
Bu iligkinin 6neminin giderek artmasi istatistik alanindaki, 6zellikle de zaman
serileri alanindaki gelismelerin itici gii¢lerinden birini  olusturmaktadir.
Duraganlik, ko-entegrasyon ve vektor otoregresyon (Vector Autoregression -
VAR) gibi son donemde zaman serileri alaninda ortaya ¢ikan yeni kavramlar,
agirlikli olarak bu iligkinin getirileri olarak ortaya cikmustir ve bugiin bu
kavramlar ekonometri alaninda en sik kullanilan yontemlerdir.

Istatistik alaninda yasanan bu gelismelerin yaninda, baska alanlarda da hizli
bir gelisme siireci goriilmektedir. Yapay sinir aglar1 alan1 da gelisme gosteren
diger alanlar icinde en belirgin ve potansiyele sahip olanlardan biridir. YSA,
bugiin, diger bir¢cok alanda oldugu gibi ekonomi ve istatistik alanlarinda da yogun
bir sekilde kullamlmaktadirlar. Istatistik alaminda dagilimlarm belirlenmesi
amacli, ekonomi alaninda ise Ongorii amach olarak basarili bir sekilde
kullanilmaktadirlar. Ozellikle, zaman serilerinin tahmin edilmesi ve ©ngoriisii
konusunda siklikla kullaniliyor olmasi nedeniyle, YSA ile istatistik ve dolayisiyla
Ekonomi arasinda nasil bir iligki oldugunu anlamak 6nemlidir.

Yapay Sinir Aglar1 ve Istatistik alanlar1 arasinda 6nemli sayilabilecek bir
kesisim kiimesi vardir. Istatistik, veri analizi ile ugrasan bir alandir. Benzer
sekilde, sinir ag1 terminolojisindeki hatali (noisy) veriden ogrenerek genellestirme
kavrami (veya yetenegi), istatistiksel ¢ikarim (statistical inference) ile ayn1 anlami
tastmaktadir. Dolayisiyla, yapay sinir aglar1 da genelde veri analizi igermektedir.
Fakat baz1 sinir aglar1 veri analizi ile ilgilenmezler ve bu yiizden istatistik alani ile

iliskileri kisitlidir. Ornegin, bazi1 aglar 6grenme islemi icermezler ki Hopfield ve
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Kohonen aglar bunlardan bir kacidir. Bununla beraber, sinir aglarmin biiyiik
cogunlugu hatali veriden genelleme yapabilmeyi 6grenebilmektedir ve bu sayede
istatistiksel yontemlerle benzer ya da aym olduklar1 sdylenebilir.

Bu benzerlik igin bircok ©Ornek gosterilebilir. Ornegin, gizli tabaka
icermeyen ileri besleme sinif1 aglar temel olarak genellestirilmis lineer modellere
karsilik gelirler. Ornekleri artirmak gerekirse, olasilik¢1 aglar temel fark analizine
(kernel discriminant analysis) karsilik gelirken, Hebbian 0grenme temel bilesen
analizi (principal component analysis) ile olduk¢a iligkilidir.

Ileri besleme aglar, dogrusal olmayan regresyon ve ayristirma
(discrimination) modellerinin olusturdugu sinifin bir alt kiimesidir. Dogrusal
olmayan modeller hakkindaki istatistiksel teorilerden elde edilen bir¢ok sonug
ileri besleme aglara uygulanmaktadir. Ayrica, dogrusal olmayan modeller i¢in
kullanilan yOntemler, Ornegin Levenberg-Marquardt algoritma, ileri besleme
aglar1 egitmek i¢in kullanilmaktadir.

Sinir aglar1 algoritmalarina veya uygulamalarina gore tanimlanirken,
istatistiksel yontemler genellikle sonuclarma gore tanmimlanirlar. Ornegin,
aritmetik ortalama, basit bir geri yayilma ag ile kolayca hesaplanabilir. Bunun
icin, aritmetik ortalama formiiliiniin ag i¢inde kullanilmasi yeterlidir. Sonucta,
hesaplanma sekli ne olursa olsun, ¢ikt1 olarak aritmetik ortalama elde edilir. Bu
yiizden, bir istatistikci aynt modeli uygulamak icin degisik algoritmalar
kullanabilir. Diger taraftan, bir istatistik¢i degisik egitme kriterlerini degisik
istatistiksel 6zelliklere sahip farkl tahmin yontemleri olarak goriir.

YSA da istatistiksel modeller gibi dagilima yonelik varsayimlara ihtiyag
duymaktadir. Fakat, istatistik bilimi bu varsayimlarin sonuglar1 ve dnem derecesi
ile de ilgilenirken, YSA olaymn bu yoniinii géz ardi etmektedir. Ornegin, en kiigiik
kareler yontemi hem istatistiksel hem de sinir agr modellerinde siklikla
kullanilmaktadir.

Ifade edilenlerin gosterdigi gibi YSA ile istatistik arasinda siki bir baglanti
kurulabilmektedir. Bu iki alan arasindaki etkilesim YSA tekniginin bir¢cok alanda
oldugu gibi ekonomi alaninda da kolayca uygulama sahas1 bulmasina yardimci

olmaktadir (Usta, 2007).
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3.11. Yapay Sinir Aglarmin Giiclii Yanlan

YSA’nin gii¢lii yanlari, 6zellikle dogrusal olmayan yapilarindan ve kendine
Ozgii egitim siirecinden kaynaklanmaktadir. Genel olarak; YSA’nin diger
modellere gore giiclii yanlar1; dogrusal olmayan yapiyr modelleyebilme yetenegi,
genellestirme yapabilme yetenegi, uyarlanabilirlik ve esneklik, bilginin
saklanmasi, hata toleransina sahip olmasi ve istatistik veya baska modelleme
tekniklerindeki 6n sart ve kabullerin bulunmayisidir.

YSA, kullandiklar1 transfer fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan
yapilar1 modelleyebilmektedirler. Gercek hayattaki bircok ©Ongorii problemi,
dogrusal olmayan bir temele dayandigindan, YSA’nim bu 6zelligi etkili bir ongorii
araci olarak tercih edilmelerini saglamaktadir.

YSA modellerinin aga sunulan bir egitim seti ile agirliklarinin ayarlanmasi
miimkiindiir. Ayarlanan agirliklarin tiim ag i¢cin genellestirilmesi yoluyla girdi ve
ciktr degiskenleri arasinda en az hatayr veren YSA modellerinin kurulabilmesi,
YSA’ya diger modellere gore uistiinlikk kazandirmaktadir.

Uyarlanabilirlik ve esneklik 0zelligi, YSA’nin, baglant1 agirliklarini
cevrelerindeki degismelere uyarlayabilme yeteneginin olmasmi ifade etmektedir.
Ozellikle, bir YSA duragan bir ¢evrede islem yapmak igin egitildiyse bu gevrede
meydana gelen kiiciikk degismelere cevap verebilmesi i¢in yeniden egitilmesi
kolay olacaktir. Ayrica bir YSA’nin islem yaptig1 cevre duragan olmasa bile;
degisikligin gerceklestigi anda, agin baglanti agirhklar1 degisikliklere gore
uyarlanarak yeniden yapilandirilabilir.

YSA’da bilgi, agin baglantilarinin degeri ile Olciilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri tabaninda veya
programin i¢inde gomiilii degildir. Bu yiizden YSA diger modellere kiyasla
bilgiyi saklayabilme giiciine sahiptirler.

YSA, cok sayida islem elemaniyla yogun sekilde paralel baglanmis olan
yapilar1 sayesinde hatalara karsi toleranshi olabilmektedirler. YSA’nin sahip
oldugu bilginin agdaki tiim baglantilara dagitilmis olmasi, agda olusan bir hatanin
tiim aga dagitilarak hatanin tolere edilmesini saglamaktadir (Haykin, 1999).

Bir problemin bircok istatistik ve baska modelleme teknikleri ile
modellenmesi Oncesinde yerine getirilmesi gereken normal dagilima uyma kosulu,

verl sayisit arttikca ortalama, varyans gibi parametrelerin sabit olmasi kosulu,
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hatalarin birbirinden dogrusal olarak bagimsiz olmasi kosulu ve yapilan
Olciimlerin hatasiz oldugu gibi 6n sart ve kabuller bulunmaktadir. Oysa ayni
sorunun YSA ile modellenmesinde hicbir 6n sart veya kabul yoktur. Ayrica YSA
klasik c¢oOziimleme algoritmasi olmayan durumlarda veya ¢ok karmasik
problemlerin ¢oziimlenmesinde bile dogrudan kullamilabilir. YSA modellemesi
yapmak i¢in olaym fizigini 6nceden anlamak gerekmez. Sonucta YSA modelleri,
genelde bir ¢oklu giris-coklu ¢ikis iligkisinin kurulmasini saglar (Bayramoglu,

2007).

3.12. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlar

Yapay sinir aglar1 heniiz yeni bir teknolojidir. Caligmalar ilk olarak
1940’larda baslamis daha sonra bir duraklama déneminden sonra ozellikle son
20-25 yilda hizli bir sekilde gelismistir. YSA 0Ozellikle son yillarda yapilan
arastirmalar ve caligmalar sayesinde bir¢ok alanda kullamilabilir hale gelmislerdir
ve her gecen giin ¢ok farkli YSA uygulamasi duyurulmaktadir.

YSA’nin bircok uygulama alaninin olmasina ragmen genel olarak asagidaki

gibi ifade edilebilir.

a. Oriintii tanima (Pattern recognition):

1. Ses tammma: Sesli yanit sistemlerinde, asansorlerde, otomatik kapilarda ve hatta
cep telefonlarinda bile kullanilmaktadir.

2. Veri iletimi: Verilerin sayisallastirildiktan sonra sikistirilarak bir yerden baska
bir yere transferinde kullanilmaktadir.

3. Hareket tespiti, yiiz tamma, hedef tespiti: Ozellikle askeri uygulamalarda,
giivenlik sistemlerinde, akan goriintiilerin icerisinden belirli bir nesnenin
tespitinde kullanilmaktadir.

4. Robotik sistemler: Robotlarin 0grenmesinde, goz-el koordinasyonunda
kullanilmaktadir.

5. Karakter, imza, parmak izi tanima: El yazis1 tanimada, OCR (Optical
Character Recoginiton) yazilimlarinda, parmak izinden ve yiiziinden sahis
tanimada, imza analizlerinde kullanilmaktadir.

6. Kalite kontrolii: Uretilen bir iiriiniin (kumas, seramik, karo, resim gibi)

istenilen 6zelliklere uygunlugunun tespitinde kullanilmaktadir.
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b. Verilerin yorumlanmasi:

1. Finans alani: Borsa analizinde, doviz kurlarinin tahmininde, sirketlerin basari
ve basarisizlik durumlarinmm Onceden tespitinde, kredi verilmesi kararlarinda
kullanilmaktadir.

2. Giivenlik Sistemleri: Ozellikle bilgisayarla ag iizerinden gelen bilgilerin
yorumlanarak sisteme bir saldir1 olup olmadiginmn tespitinde. Istenmeyen
elektronik postalarin (SPAM) ayiklanmasinda kullanilmaktadir.

3. Jet ve roket motorlarmin gelistirilmesi: Yapilan caligmalarda algilayicilardan
(sensOr) toplanan verilerin analizinde kullanilmaktadir.

4. T1ibbi arastirmalar: Hastaliklar1 tanimada, daha onceki hastalardan alinan geri
bildirimlerle hastaligin teshisinde, intihara meyilli kisilerin tespitinde, kalp ve
beyin grafiklerinin, kan, idrar 6rneklerinin analizinde kullanilmaktadir.

5. Hava durumu tahminleri: O anki riizgdr, nem, sicaklik gibi verilerin
degerlendirilmesi ile gelecekteki hava durumunun tahmininde kullanilmaktadir.

6. Personel secimi.

c. Optimizasyon islemleri: Bircok ticari ve bilimsel konularda incelenen olayin
verilen kisitlar altinda hedefin maksimize ya da minimize edilmesi optimizasyon
olarak bilinir. Optimizasyon i¢in Onceki caligmalarda klasik bircok yontem
gelistirilmis olmasina karsilik bunun YSA modellemesi ile yapilmasi en azindan
smirlayict matematik kabullerin bulunmamasi acisindan yararhdir.

d. Fonksiyon yaklasimlari: Matematiksel fonksiyonu bilinmeyen bir¢ok verinin
modellenmesinde kullanilmaktadir.

e. Diger uygulama alanlar:

1. Kontrol: Ozellikle endiistriyel uygulamalarda, tren denetim sistemlerinde,
robotik islemlerde ve motorlarin hareketlerinde verilen girdilere gore istenilen bir
islemin yapilmasinda YSA kullanilmaktadir.

2. Arama calismalari: Veri madenciliginde toplanan verilerin icinden istenilene
en uygun verilerin bulunmasinda kullanilmaktadir.

3. Verilerin smiflandirilmasi1 ve kiimelendirilmesi: Ornegin, ciimlelerin
dilbilgisi kurallarina uygun ya da degil diye ayrilmasinda kullanilmaktadir.

4. Verilerin filtrelenmesi: Veriler arasindan 6nemli bilgiyi secip gereksiz
bilgilerin ayiklanmasinda, Ornegin telefon goriismelerindeki geri plan

giiriiltiisiiniin stiziilmesinde kullanilmaktadir.
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S. Verilerin taklit edilmesi: Eldeki az bir veri ile daha biiyiikk bir verinin elde
edilmesinde kullamlmaktadir. Ornek olarak bir ses sanatgismin ses kaydindan
almacak kiiciik bir parca ile sOylemedigi bir sarkmin iiretilmesi, telefonda
bagkasinin sesinin taklit edilmesi verilebilir.

6. Elektrik sarfiyat: tahmininde, gelecek turist sayisinin belirlenmesinde, bazi
elektriksel ve elektroniksel hesaplamalarda, haritacilik igslemlerinde, trafik kontrol
sistemlerinde, enerji tasarrufu icin enerji yalittminda, stok yoOnetiminde, talep

tahmininde kullamilmaktadir (Yildiz, 2006).

3.13. Tahmin Degerlendirme Yontemleri

B. J. modelleri ve yapay sinir aglar1 arasindaki tahmin performanslarmin
karsilastirilmasinda, genellikle asagidaki Olciitler kullamilir. Tahmin hatasima
dayanilarak yapilan karsilastirmalar i¢cin siklikla kullamilan bu 6dlciitler asagidaki
esitliklerde verildigi gibidir:

Ortalama Hata Kare (MSE) = z (e, )2 / N (3.16)
Ortalama Mutlak Hata (MAE) = Z|e,| / N 3.17)
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) =(1/N)Y |e,/y,/(100) (3.18)
Hata Kareler Toplami (SSE) = z (e, )2 (3.19)
Ortalama Hata Karenin Karekokii (RMSE) = JMSE (3.20)

Bu esitliklerde e, tahmin hatasini, y, ¢ donemi gozlem degerini ve N hata

terimleri sayisini gostermektedir (Zhang ve Ark. 1998; Erdogan 2006).
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4. iMKB ULUSAL-100 ENDEKSININ TAHMIN EDILMESINDE YAPAY
SINIiR AGLARININ KULLANILMASI

Bu boliimde IMKB Ulusal-100 endeksinin belirlenen dénemler i¢in tahmin
edilmesinde B.J. modellerinin ve yapay sinir aglarimin nasil kullanildigr asamali
olarak ele alinmistir. Oncelikle uygulamada incelenen IMKB Ulusal-100 endeksi
hakkinda bilgi verilmis, ele alinan veri seti icin B.J. modelleri ile uygun model
belirlenmis, bu modelin uygunlugu smandiktan sonra bu model kullanilarak
ileriye doniik tahminde bulunulmustur. Uygulamanin diger asamasinda ayn1 veri
seti i¢in yapay sinir aglar1 ile en iyl 5 model belirlenmis ve bu modeller
kullanilarak ileriye doniik tahminde bulunulmustur. En iyi model belirlendikten
sonra B.J. modelleri ve yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan 6ngoriiler ortalama
hata kare (MSE) performans olciitii yardimiyla karsilastirilmistir. Bu asamalar

izleyen alt boliimlerde detayl olarak ifade edilmistir.
4.1. Giris

Uygulamada ele alinan ve ulusal pazar i¢cin temel endeks olarak kullanilan
IMKB Ulusal-100 endeksi, IMKB Ulusal-30 ve IMKB Ulusal-50 endeksleri
kapsaminda bulunan hisse senetlerini dogal olarak kapsamaktadir.

IMKB Ulusal-100 kapsamina almacak hisse senetlerinin IMKB Yonetim
Kurulu’nca belirlenen sartlar1 saglamasmin yaninda sektorel temsil kabiliyetinin
de olmasi gerekmektedir.

IMKB Endeksleri, endeks kapsaminda bulunan sirketlerin, aynen saklamada
bulunanlar hari¢, Takasbank saklamasinda bulunan hisse senetlerinin toplam
piyasa degeri ile agirlikh olarak hesaplanir.

Endekslerin hesaplanmasinda asagidaki formiil kullanilir:

E = i=1 4.1
3 4.1)
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E : Endeksin ¢ zamandaki degerini,

n : Endekse dahil olan hisse (sirket) sayisini,
F,:“i” nci hisse senedinin ¢ zamandaki fiyatini,

it *

N,: “i” nci hisse senedinin ¢ zamandaki toplam sayisii (Odenmis veya

cikarilmis sermaye/1000),

H,: “i” nci hisse senedinin ¢ zamandaki aynen saklamada bulunanlar haric,

it

Takasbank saklamasinda bulunan miktarinin sermayeye gore tamsaylya
yuvarlanmis oranini,

B : Bolenin (Diizeltilmis baz piyasa degeri) ¢ zamandaki degerini ifade

etmektedir.

IMKB endekslerinin hesaplanmasinda en son tescil edilmis fiyatlar
kullanilir ve ayrica eski ve yeni hisse senetlerinin fiyatlar1 ayr1 olarak dikkate
almir (Aslanargun ve Sakar, 2000).

IMKB endeksleri hakkinda kisa bir bilgi verildikten sonra ele alinan zaman
serisinin 6ngoriisii yapilmustir. Ilk 6nce B.J. modelleri kullanilarak &ngoriide
bulunulmustur. Bu amagcla ele aliman asamalar izleyen alt boliimlerde ifade

edilmistir.
4.2. Box-Jenkins Modelleri ile Tahmin

Uygulamanin ilk asamasinda Box-Jenkins ARIMA modeli kullanilarak
2005 yil1 i¢in IMKB Ulusal-100 endeksi tahmin edilmistir. Bu asamada Ek-1’de

verilen Ocak 1988-Aralik 2004 dénemine ait IMKB Ulusal-100 endeksinin aylik

kapanis degerlerine iliskin zaman serisi grafigi Sekil 4.1.”de verilmistir.
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Sekil 4.1. IMKB Ulusal-100 endeksi aylik kapanis degerleri

4.2.1. Box-Jenkins modelinin belirlenmesi

Bu boéliimde varyans duraganligin saglanip saglanmadigim belirlemek i¢in
bu seriye ait olan Standart Sapma-Ortalama grafigi (Range-Mean Plot) elde
edilmistir. Ocak 1988-Aralik 2004 donemine ait IMKB Ulusal-100 endeksi aylik
kapanis degerleri icin her bir yilin Standart Sapma ve Aritmetik Ortalama
degerleri Cizelge 4.1.’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.1. 1988-2004 icin Standart Sapma ve Aritmetik Ortalama degerleri

Yil Aritmetik Ortalama Standart Sapma
1988 5,291667 1,455065
1989 9,799167 5,892413
1990 40,50083 7,594793
1991 37,5475 7,11313
1992 39,90667 4,266366
1993 112,3417 52,34344
1994 210,83 53,81748
1995 417,22 78,60107
1996 704,2917 137,5637
1997 2117,583 657,215
1998 3224,661 763,2376
1999 6121,629 3200,034
2000 14044,56 3066,191
2001 10386,3 1771,939
2002 10814,23 1410,5
2003 12507,84 2600,837
2004 20109,26 2499,032

Cizelge 4.1.°de yer alan degerler ve Sekil 4.2.’de bulunan Standart Sapma-
Ortalama grafigi Microsoft Office 2003 Excel programu kullanilarak elde

edilmistir.

3500 1
3000 - ¢

2500 1 .
2000 1

1500 1 R

Standart Sapma
*

1000

500

o ¥ . . . . .

0 5000 10000 15000 20000 25000
Aritmetik Ortalama

Sekil 4.2. Standart Sapma-Ortalama Grafigi

Sekil 4.2.°ye bakildiginda zaman serisinin Boliim 2.4.4.’de ifade edildigi

gibi varyans duragan olmadigr ve seriye dogal logaritma (In) dOniistimiiniin
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uygulanmasi

gerektigi

goriilmektedir. Seriye dogal logaritma doniisimii

uygulandiginda elde edilen In(X,) serisi Ek-2’de, bu seriye ait grafik Sekil

4.3.’de verilmistir. Bu serinin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) Sekil 4.4.’de,

kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) Sekil 4.5.’de goriilmektedir.

Plot of variable: ENDEKS
In(x)

12 T 12

110

18
%)
0

=) 16
zZ
w
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0 : ; : : : : ; : : ; 0

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

Case Numbers
Sekil 4.3. In (X, ) serisi
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Autocorrelation Function

2 In(x)

ENDEKS
(Standard errors are w hite-noise estimates)
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Sekil 4.4. In (X , ) serisinin otokorelasyon fonksiyonu (ACF)

Partial Autocorrelation Function

1 In(x)

ENDEKS
(Standard errorsassume AR order of k-1)

- —- Conf. Limit
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0,0
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Sekil 4.5. In (X , ) serisinin kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)
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4.2)

belirgin olarak

trend etkeni

seride
Autocorrelation Function
ENDEKS :In(x); D(-1)
(Standard errors are w hite-noise estimates)
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goriilmekle beraber mevsimselligin olmadig1 goriilmektedir. Trend etkisini
kaldirmak i¢in seriye mevsimsel olmayan birinci dereceden farklandirma

serisi elde edilir. Elde edilen birinci dereceden farki alinmig In(X,) serisinin
otokorelasyon fonksiyonu (ACF) Sekil 4.6.’de ve kismi otokorelasyon fonksiyonu

(PACF) Sekil 4.7.de verilmistir.

yapilarak

Sekil 4.6. Birinci dereceden farki almmis In (X ; ) serisi i¢in ACF
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Partial Autocorrelation Function
ENDEKS :In(x); D(-1)
(Standard errors assume AR order of k-1)

Lag Corr. S.E. T

1° +,042,0702F B
2 -,028,0702F B
3 +,091,0702F} I 2
4  +,055,0702F v
5 -,088,0702F VB
6 -,043,0702F I
7  +,099,0702F (T N
8 +,021,0702F B
9 +,025,0702F -
10 +,086,0702F v
11 -,106,0702F B
12 -,027,0702F B
13 -,072,0702F B
14 -,231,0702F e |
15 -,013,0702F [
16 -,079,0702F Ve
17 +,074,0702¢t | g |
18 +,050,0702F i
19 —.163.0702 v R
20 -,124,0702 Bz
21 -,035,0702} ! |
22 +,081,0702F ! !
23 +,066,0702 X X
24  +,103,07027F A,
25 -,063,0702T | |
26 -,032,07027F I I
27  +,026,0702 [ -
28 -,101,0702Ff 2
29 -,073,07027F P 7
30 +,083 ,070%- 72

. . - == Conf. Limit
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Sekil 4.7. Birinci dereceden farki almmis In (X , ) serisi i¢in PACF

Sekil 4.6.’da elde edilen birinci dereceden farki alimms In(X,) serisinin

otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve Sekil 4.7.’de elde edilen kismi otokorelasyon
fonksiyonuna (PACF) bakildiginda bu serinin trend etkeni icermedigi

goriilmektedir.

Elde edilen In(X,) serisi igin parametre degerleri anlamli ve MSE degeri
kiigiik olan ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)12 modelinin In(X,) serisi i¢in en uygun model
oldugunu karar verilmistir.

ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)12 modeli parametre Kkestirimi  Cizelge 4.2."de

verilmistir. Modelde bir MA parametresi vardir ve parametre degeri 0,89’dur. Bu
parametre degerinin anlamlilig1 t-testi ile smmandiginda %95 giivenle anlaml

oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.2. In (X ) serisi igin ARIMA (0, 1, 1) (0, 1, 0) |, parametre kestirimi

t

Transformations: In(x),D(1),D(1)
Model:(0,1,1)(0,1,0) MS Residual= 0,02903

Paramet. Param. Asympt. Asympt. P Lower Upper
Std. Err. t(201) 95% Conf 95% Conf
q (1) 0,890715 0,035936 24,78613 0,00 0,819855 0,961575

4.2.2. Box-Jenkins modelinin uygunlugunun sinanmasi

Bu bélimde ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)12 modelinin uygunlugunun simanmasi

amaclanmaktadir. ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)12 modelinin artiklarinin dagilimi Sekil

4.8.’de ve otokorelasyon fonksiyonu (ACF) Sekil 4.9.’da gosterilmistir. Modelin
uygunlugunun smanmasit i¢in elde edilen Sekil 4.9.°da modelin artiklarinin
otokorelasyon fonksiyonuna bakildiginda artik serisi otokorelasyon katsayilarinin
%95 olasilikla giiven smirlart icinde kaldigi ve sadece 14. gecikmede simirin
asildig1 goriilmektedir. Modelin uygunluk sinamasi icin s.d. (serbestlik derecesi) =
k-p-q = 30-0-1 = 29 olarak hesaplanan Box-Ljung Q istatistigi degeri ile Ki-Kare
degeri karsilastirilir. Box-Ljung Q istatistigi degeri 33,86°dir. Ki-Kare tablo
degeri %5 anlam diizeyinde ve 29 serbestlik derecesinde 42,55°dir ve Box-Ljung
Q istatistigi  degerinden daha  biyiiktir.  Ayrica  Sekil  4.8.°de

ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)12 modelinin artiklarinin dagilimina bakildiginda modelin

artiklarinin normal dagildig1 goriiliir.

Sonugta, IMKB Ulusal-100 Endeksi aylik kapanis degerlerinin ileriye doniik
tahminlerinin (6ngoriilerinin) yapilmasinda In(X,) serisi igcin STATISTICA 7.0

paket programu kullamlarak elde edilen ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)12 modelinin %95

olasilikla uygun oldugu kabul edilebilir.
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No of obs

Histogram; variable: ENDEKS
ARIMA (0,1,1)(0,1,0) residuals;

— Expected Normal
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Sekil 4.8. ARIMA (0, 1, 1) (0, 1, 0)1 , modelinin artiklarmin dagilm

=

OQWOWOJOUTBRWNHFOWO-JOUTBRWNRFOWO-JOUTRWN L

[T T T T T T O N e B e

Autocorrelation Function

ENDEKS : ARIMA (0,1,1)(0,1,0) residuals;

(Standard errors are white-noise estimates)
Corr. S.E T T Q P
+,002 ,0698 | {1 ,00 ,9751
-,060 ,0697F} 1 ,75 ,6885
+,069 ,0695 | 1 1,74 ,6272
+,047 ,0693 | 1 2,21 ,6969
-,099 ,0691 | 1 4,27 ,5107
-,054 ,0690 | 1 4,88 ,5596
+,117 ,0688 | 1 7,78 ,3528
+,025 ,0686 1 7,91 ,4421
+,020 ,0684 | {1 8,00 ,5345
+,130 ,0683 111,60 ,3127
-,044 ,0681 | 112,02 ,3621
-,013 ,0679 | : 112,06 ,4411
-,036 ,0677F} X 112,34 ,4998
-,191 ,0675 | | 120,37 ,1189
-,021 ,0674 | X | 120,47 ,1547
-,043 ,0672 | 8y 120,88 ,1834
+,088 ,0670 | B 122,59 ,1630
+,051 ,0668 | B 123,18 ,1838
-,102 ,0666 | 1B 125,50 ,1447
-,091 ,0665 | B 127,37 ,1252
-,057 ,0663 | 7 ] 128,12 ,1368
+,056 ,0661 | I ) 128,84 ,1495
-,021 ,0659 | g 128,95 ,1821
+,040 ,0657 | ! ! 129,32 ,2085
+,013 ,0655 | g 129,35 ,2495
-,020 ,0654 o 129,45 ,2913
+,057 ,0652 | ! ! 130,20 ,3053
-,052 ,0650 f ! ! 130,84 ,3241
-,112 ,0648 | Ea_| 133,86 ,2447
+,066 ,0646 | & 134,89 ,2468 o

0 . L L 0 ~—- Conf. Limit

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Sekil 4.9. ARIMA (0, 1, 1) (0, 1, 0)1 , modelinin artiklarmna ait ACF
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4.2.3. Box-Jenkins modelinin ileriye doniik tahmini

IMKB Ulusal-100 Endeksinin Ocak 1988-Aralik 2004 donemi igin ele
alman degerler yardimiyla elde edilen ARIMA(0,1,1)(0, 1,0)12 modeli

kullanilarak bu serinin t = 205, 206, 207, 208, 209, 210 (Ocak 2005-Haziran
2005) donemlerine ait Ongorii degerleri hesaplanmustir. Elde edilen Ongorii

degerleri, donemler ve giiven sinirlar ile birlikte Cizelge 4.3.’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. ARIMA (0, 1, 1) (0, 1, 0) |, modeli i¢in 6ngorii degerleri ve giiven siirlari

Doénem Ay-Yil Ongorii degeri | Alt Simr (%95) | Ust Smr (%95)
205 Ocak-2005 25946,05 18542,78 36305,08
206 Subat-2005 26958,43 16323,00 44523,49
207 Mart-2005 28010,31 14658,74 53522,88
208 Nisan-2005 29103,24 13257,14 63890,01
209 Mayis-2005 30238,82 12018,25 76083,15
210 Haziran-2005 31418,70 10897,22 90585,95

IMKB Ulusal-100 Endeksinin ge¢mis dénemlere ait degerleri ile birlikte
ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)12 modeliyle belirlenen ve Cizelge 4.3.’de verilen ongorii

degerleri, grafiksel olarak Sekil 4.10.’da gosterilmistir.
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Sekil 4.10. ARIMA (0, 1, 1) (0, 1, 0) |, modeliyle belirlenen 6ngorii degerleri

Son asamada Cizelge 4.3.de elde edilen Ongorii degerleri ile gdzlenen

degerler kullanilarak MSE hesaplanmistir. Microsoft Office 2003 Excel programi

yardimiyla Cizelge 4.4.’de yer alan ilgili degerler kullanilarak MSE bulunmustur.

Cizelge 4.4. Gozlenen degerler ve 6ngorii degerleri

Ay-Yll y (Gozlenen degerler) 5) (Ongoru deger]eri)
Ocak-2005 27330,35 25946,05
Subat-2005 28396,17 26958,43
Mart-2005 25557,76 28010,31
Nisan-2005 23591,64 29103,24
Mayis-2005 25236,48 30238,82

Haziran-2005 26957,32 31418,70

6

MSE = éZ(y[ ~$,)" =14217239,31

i=1

olarak hesaplanmustir.

80

(4.3)



4.3. Yapay Sinir Aglan ile Tahmin

Bu boliimde, birinci agamada ele alinan zaman serisi (X,) igin yapay sinir

aglar1 kullanilarak en uygun 5 model belirlenmis ve her bir model i¢cin 2005
yilmin ilk 6 ayma iliskin 6ngoriide bulunulmustur. Son olarak 6ng6rii degerleri ve
gozlenen degerler yardimiyla her bir model icin MSE hesaplanip en uygun
modele karar verilmistir. Ik asamada oldugu gibi bu asamada da STATISTICA
7.0 paket programi kullanilmigtir.

4.3.1. Yapay sinir ag1 modelinin belirlemesi

Veri setine uygun yapay sinir ag1 modeli belirlerken ilk olarak veriler
STATISTICA paket programina uygun sekilde hazirlanir. Bu amagla 12 giris ve
bir ¢ikis degiskeni olmak tizere Ek-3 ve Ek-4 hazirlanir.

Ek-3’de X, giris degiskeni i¢cin Ocak-1988 ile Aralik-2003 arasindaki

degerler almir. X, giris degiskenine gelindiginde Ocak-1988 yerine bir donem
kaydirilip Subat-1988’den baslayarak Ocak-2004’e kadar degerler alinir. Bu

sekilde her yeni giris degiskeni ve en sonunda ¢ikis degiskeni i¢cin bir dnceki
degiskenden bir ay kaydirilarak veri seti olusturulur. Sonunda Y c¢ikis degiskeni
icin Ocak-1989 ile Aralik-2004 arasindaki degerler alinir. Veri seti hazirlandiktan
sonra paket programin Sinir Aglari meniisiine girilir. Bu asamada problem tipi
“Zaman Serisi” olarak belirlenir ve veri tipi biitiin degiskenler icin “siirekli”
olarak secilir ve “tamam” denilerek acilan sayfada 1000 adet agin test edilmesi ve
bunlardan en 1yi 5 tanesinin secilmesi istenir. Test edilecek ag tipi olarak biitiin
tipler secilir. Problem zaman serisi olarak alinir ve zaman araligi olarak minimum
1, maksimum 12 belirlenir. “Tamam” denilerek 1000 adet ag test edilir ve en iyi 5
tanesi elde edilir. Bu aglar kaydedilir ve bdylece model belirleme asamasi

tamamlanir.

81



4.3.2. Yapay sinir ag1 modelinin ileriye doniik tahmini

Belirlenen yapay sinir ag1 modellerinden en uygunun se¢imi i¢in en iyi 5
model kullanilarak 6ngoriide bulunulmus ve her biri icin MSE hesaplanarak en
tyisi belirlenmistir. Bu asamada ilk olarak veriler Ek-5 ve Ek-6’deki sekilde
hazirlanir.

Ek-5’de X, giris degiskeni i¢in Subat-1988 ile Ocak-2004 arasindaki
degerler alinir. X, giris degiskenine gelindiginde Subat-1988 yerine bir donem
kaydirilip Mart-1988’den baglayarak Subat-2004’e kadar degerler alinir. Bu
sekilde her yeni giris degiskeni i¢cin bir dnceki degiskenden bir ay kaydirilarak
veri seti olusturulur. Sonunda X, giris degiskeni i¢cin Ocak-1989 ile Aralik-2004
arasindaki degerler alinir. Veri seti hazirlandiktan sonra paket programm Sinir
Aglar1 meniisiine girilir. Burada daha once kaydedilmis en iy1 5 ag acilir. Problem
tipi “Zaman Serisi” olarak belirlenir ve veri tipi biitiin degiskenler icin “‘siirekli”
olarak secilir. Biitiin modeller secilerek var olan modeli ¢calistir kismina gegilir.
Burada biitiin modeller igin istenilirse 6zet degerler alinabilir. Ozet degerler elde
edildikten sonra her bir model i¢in bir sonraki doneme iligkin 6ngoriide bulunulur.
Ilgili modeller ve bunlara ait 6ngorii degerleri Cizelge 4.5., Cizelge 4.6., Cizelge
4.7., Cizelge 4.8. ve Cizelge 4.9.”de verilmistir.

Cizelge 4.5. Linear 2:2-1:1 modeliyle hesaplanan 6ngorii degerleri

Dénem Ay-Yil Ongorii degeri Gozlenen degerler
205 Ocak-2005 24837,82 27330,35
206 Subat-2005 27235,23 28396,17
207 Mart-2005 25504,51 25557,76
208 Nisan-2005 27133,13 23591,64
209 Mayis-2005 26053,71 25236,48
210 Haziran-2005 27154,03 26957,32
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Cizelge 4.6. MLP s3 3:9-1-1:1 modeliyle hesaplanan 6ngorii degerleri

Dénem Ay-Yil Ongorii degeri Gozlenen degerler
205 Ocak-2005 22185,57 27330,35
206 Subat-2005 23588,34 28396,17
207 Mart-2005 23012,24 25557,76
208 Nisan-2005 22296,46 23591,64
209 Mayis-2005 22479,03 25236,48
210 Haziran-2005 22376,06 26957,32

Cizelge 4.7. GRNN 5:5-92-2-1:1 modeliyle hesaplanan 6ngorii degerleri

Dénem Ay-Yil Ongorii degeri Gozlenen degerler
205 Ocak-2005 24883,62 27330,35
206 Subat-2005 24871,19 28396,17
207 Mart-2005 24839,28 25557,76
208 Nisan-2005 24902,35 23591,64
209 Mayis-2005 24933,00 25236,48
210 Haziran-2005 24954 .44 26957,32

Cizelge 4.8. GRNN 7:7-92-2-1:1 modeliyle hesaplanan 6ngorii degerleri

Dénem Ay-Yil Ongorii degeri Gozlenen degerler
205 Ocak-2005 24918,12 27330,35
206 Subat-2005 24929,19 28396,17
207 Mart-2005 24927,33 25557,76
208 Nisan-2005 24957,38 23591,64
209 Mayis-2005 24965,45 25236,48
210 Haziran-2005 24968,55 26957,32

Cizelge 4.9. RBF s6 12:72-16-1:1 modeliyle hesaplanan 6ngorii degerleri

Dénem Ay-Yil Ongorii degeri Gozlenen degerler
205 Ocak-2005 25812,54 27330,35
206 Subat-2005 25459,11 28396,17
207 Mart-2005 2435731 25557,76
208 Nisan-2005 23724,13 23591,64
209 Mayis-2005 21565,57 25236,48
210 Haziran-2005 18623,48 26957,32

Biitiin modeller i¢cin 6ngorii degerleri elde edildikten sonra bu degerler
kullanilarak Microsoft Office 2003 Excel programi yardimiyla her bir model i¢in
MSE bulunmustur. Bu degerler Cizelge 4.10.’da verilmistir.
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Cizelge 4.10. En iyi 5 model i¢in MSE

Model MSE
Linear 2:2-1:1 3468672
MLP s3 3:9-1-1:1 14388771
GRNN 5:5-92-2-1:1 4124962
GRNN 7:7-92-2-1:1 4021692
RBF s6 12:72-16-1:1 15886195

Bu sinir aglarmdan MSE’si en kiiciik olan ve dolayisiyla en 1yi performans
Olciitiine sahip olan ag Dogrusal 2:2-1:1 sinir agidir. Bu agm yapis1 Sekil 4.11.°de

gosterilmistir.

Profile : Linear 2:2-1:1 , Index =1
Train Perf. =0,179102, Select Perf. =0,329122, Test Perf. = 0,230699

Sekil 4.11. Dogrusal 2:2-1:1 agmin yapisi

Elde edilen bu aga iliskin baz1 6zellikleri ifade etmek gerekirse, bu ag yapisi
bir girdi ve ¢ikt1 katmani olmak iizere iki katmana sahiptir. Bu katmanlardan girdi
katmaninda iki girdi degiskeni ve c¢ikt1 katmaninda da bir ¢ikti degiskeni yer
almaktadir. Her iki katmanda da kullamlan aktivasyon fonksiyonu Bolim
3.4.3.’de ifade edilen 6zdeslik aktivasyon fonksiyonudur. Bu aga iliskin agirliklar
Cizelge 4.11.”de gosterilmigtir.
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Cizelge 4.11. Dogrusal 2:2-1:1 aginin agirliklar

2.1
Thresh | _0,002914
1.1 0,147587
1.2 0,762368
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, IMKB Ulusal-100 endeksi bir zaman serisi seklinde ele
alinarak hem B.J. yontemiyle hem de yapay sinir aglar1 kullanilarak incelenmistir.
Endeks degerleri olarak Ocak 1988-Aralik 2004 donemine ait IMKB Ulusal-100
endeksinin aylik kapanis degerleri alinmis ve Ocak-Haziran 2005 donemi ig¢in
ongoriide bulunulmustur. Her iki yontemin kullanilmasinda STATISTICA paket
programindan yararlanilmis ve elde edilen sonuglar ortalama hata kare (MSE)
performans ol¢iitii kullanilarak karsilastirilmastir.

B.J. yontemi ve yapay sinir aglar1 kullanilarak IMKB Ulusal-100 endeksi
degerlerinden olusan zaman serisi i¢in en 1yl modeller belirlenmistir. Bu modeller

yardimiyla 6ngoriide bulunulmugstur. Bu degerler Cizelge 5.1.’de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. YSA ve B.J. yontemi i¢in 6ngorii degerleri

Dénem Ay-Yil Ongorii degerleri Ongorii degerleri
(YSA) B.J.)
205 Ocak-2005 24837,82 25946,05
206 Subat-2005 27235,23 26958,43
207 Mart-2005 25504,51 28010,31
208 Nisan-2005 27133,13 29103,24
209 Mayis-2005 26053,71 30238,82
210 Haziran-2005 27154,03 31418,70

Her iki yontemle elde edilen Ongorii degerleri MSE performans ol¢iitii

yardimiyla karsilagtirilmistir. Bu degerler Cizelge 5.2.”de gOsterilmistir.

Cizelge 5.2. YSA ve B.J. yontemi icin MSE

Model MSE
Linear 2:2-1:1 3468672
ARIMA (0,1,1)(0,1,0),, | 14217239

Cizelge 5.2.°de dogrusal 2:2-1:1 modeline ait MSE degerinin B.J.
yontemiyle elde edilen ARIMA (0,1,1)(0, 1,0)1 , modelinin MSE degerinden kiiciik

oldugu goriilmektedir.
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Sonugta Ocak 1988-Aralik 2004 dénemine ait IMKB Ulusal-100 endeksinin
aylik kapanis degerleri bir zaman serisi olarak ele alindiginda, yapay sinir aglari
kullanilarak elde edilen model yardimiyla yapilan Ongoriiniin Box-Jenkins
ARIMA modeli yardimiyla yapilan ongoriiden daha iyi performans gosterdigi

MSE performans ol¢iitii yardimiyla sdylenebilir.
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EKLER

Ek-1 Veri Seti

Tarih Deger ( X,) Tarih Deger ( X,)
Ocak 1988 8,58000 Temmuz 1996 633,66000
Subat 1988 7,21000 Agustos 1996 645,33000
Mart 1988 6,35000 Eyliil 1996 724,53000
Nisan 1988 5,54000 Ekim 1996 820,06000
Mayis 1988 5,53000 Kasim 1996 917,59000
Haziran 1988 4,69000 Aralik 1996 975,89000
Temmuz 1988 4,93000 Ocak 1997 1605,00000
Agustos 1988 4,28000 Subat 1997 1612,00000
Eyliil 1988 4,55000 Mart 1997 1613,00000
Ekim 1988 4,04000 Nisan 1997 1427,00000
Kasim 1988 4,06000 Mayis 1997 1595,00000
Aralik 1988 3,74000 Haziran 1997 1857,00000
Ocak 1989 3,80000 Temmuz 1997 1953,00000
Subat 1989 4,87000 Agustos 1997 1980,00000
Mart 1989 4,66000 Eyliil 1997 2593,00000
Nisan 1989 5,34000 Ekim 1997 2846,00000
Mayis 1989 6,54000 Kasim 1997 2879,00000
Haziran 1989 7,96000 Aralik 1997 3451,00000
Temmuz 1989 7,01000 Ocak 1998 3547,18000
Agustos 1989 8,76000 Subat 1998 3272,21000
Eyliil 1989 14,75000 Mart 1998 3259,06000
Ekim 1989 16,64000 Nisan 1998 4194,50000
Kasim 1989 15,08000 Mayis 1998 3727,75000
Aralik 1989 22,18000 Haziran 1998 4100,00000
Ocak 1990 36,41000 Temmuz 1998 4322,32000
Subat 1990 35,16000 Agustos 1998 2635,14000
Mart 1990 32,94000 Eyliil 1998 2265,94000
Nisan 1990 33,08000 Ekim 1998 2196,38000
Mayis 1990 38,52000 Kasim 1998 2577,54000
Haziran 1990 41,33000 Aralik 1998 2597,91000
Temmuz 1990 53,84000 Ocak 1999 2568,16000
Agustos 1990 49,39000 Subat 1999 3890,83000
Eyliil 1990 50,85000 Mart 1999 4554,07000
Ekim 1990 45,70000 Nisan 1999 5354,03000
Kasim 1990 36,23000 Mayis 1999 5069,22000
Aralik 1990 32,56000 Haziran 1999 4950,21000
Ocak 1991 42,13000 Temmuz 1999 5805,45000
Subat 1991 51,03000 Agustos 1999 5018,28000
Mart 1991 45,20000 Eyliil 1999 6071,12000
Nisan 1991 35,54000 Ekim 1999 6509,92000
Mayis 1991 36,26000 Kasim 1999 8459,48000
Haziran 1991 35,87000 Aralik 1999 15208,78000
Temmuz 1991 30,41000 Ocak 2000 16715,00000
Agustos 1991 33,01000 Subat 2000 15946,00000
Eyliil 1991 29,38000 Mart 2000 15920,00000
Ekim 1991 27,47000 Nisan 2000 19206,00000
Kasim 1991 40,58000 Mayis 2000 16206,00000
Aralik 1991 43,69000 Haziran 2000 14466,00000
Ocak 1992 49,26000 Temmuz 2000 13870,00000
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Subat 1992 36,64000 Agustos 2000 13132,06000
Mart 1992 40,77000 Eyliil 2000 11350,30000
Nisan 1992 36,86000 Ekim 2000 13538,44000
Mayis 1992 32,97000 Kasim 2000 8747,68000
Haziran 1992 44,07000 Aralik 2000 9437,21000
Temmuz 1992 42,64000 Ocak 2001 10685,07000
Agustos 1992 41,58000 Subat 2001 8791,60000
Eyliil 1992 39,76000 Mart 2001 8022,72000
Ekim 1992 36,43000 Nisan 2001 12367,36000
Kasim 1992 37,86000 Mayis 2001 10879,83000
Aralik 1992 40,04000 Haziran 2001 11204,24000
Ocak 1993 43,83000 Temmuz 2001 9914,61000
Subat 1993 59,24000 Agustos 2001 9878,88000
Mart 1993 58,64000 Eyliil 2001 7625,87000
Nisan 1993 78,08000 Ekim 2001 9848,76000
Mayis 1993 83,76000 Kasim 2001 11633,93000
Haziran 1993 107,79000 Aralik 2001 13782,76000
Temmuz 1993 100,78000 Ocak 2002 13252,32000
Agustos 1993 123,57000 Subat 2002 11055,67000
Eyliil 1993 150,80000 Mart 2002 11679,43000
Ekim 1993 145,01000 Nisan 2002 11441,50000
Kasim 1993 189,77000 Mayis 2002 10413,70000
Aralik 1993 206,83000 Haziran 2002 9379,92000
Ocak 1994 201,05000 Temmuz 2002 10236,46000
Subat 1994 150,04000 Agustos 2002 9547,30000
Mart 1994 140,87000 Eyliil 2002 8842,24000
Nisan 1994 150,97000 Ekim 2002 10251,92000
Mayis 1994 147,49000 Kasim 2002 13300,40000
Haziran 1994 197,66000 Aralik 2002 10369,92000
Temmuz 1994 217,52000 Ocak 2003 11032,03000
Agustos 1994 252,82000 Subat 2003 11574,44000
Eyliil 1994 268,26000 Mart 2003 9475,09000
Ekim 1994 248,90000 Nisan 2003 11509,95000
Kasim 1994 281,81000 Mayis 2003 11381,41000
Aralik 1994 272,57000 Haziran 2003 10884,43000
Ocak 1995 252,29000 Temmuz 2003 10572,04000
Subat 1995 291,23000 Agustos 2003 11611,84000
Mart 1995 398,37000 Eyliil 2003 13055,90000
Nisan 1995 466,15000 Ekim 2003 15754,34000
Mayis 1995 473,71000 Kasim 2003 14617,53000
Haziran 1995 482,33000 Aralik 2003 18625,02000
Temmuz 1995 519,44000 Ocak 2004 17259,25000
Agustos 1995 451,40000 Subat 2004 18889,20000
Eyliil 1995 417,08000 Mart 2004 20190,83000
Ekim 1995 463,25000 Nisan 2004 18022,69000
Kasim 1995 391,14000 Mayis 2004 17081,08000
Aralik 1995 400,25000 Haziran 2004 17967,60000
Ocak 1996 494,90000 Temmuz 2004 19380,86000
Subat 1996 605,47000 Agustos 2004 20218,37000
Mart 1996 670,45000 Eyliil 2004 21953,52000
Nisan 1996 647,23000 Ekim 2004 22889,89000
Mayis 1996 611,50000 Kasim 2004 22486,20000
Haziran 1996 704,89000 Aralik 2004 24971,68000
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Ek-2 Déniisiim sonucu In(X,) serisi

2,149 3,590 5,016 6,452 8,531 9,366

1,975 3,483 4,977 6,470 8,507 9,345

1,848 3,741 5,246 6,586 8,667 9,251

1,712 3,932 5,332 6,709 8,521 9,146

1,710 3,811 5,304 6,822 8,711 9,234

1,545 3,571 5,011 6,883 8,781 9,164

1,595 3,591 4,948 7,381 9,043 9,087

1,454 3,580 5,017 7,385 9,630 9,235

1,515 3,415 4,994 7,386 9,724 9,496

1,396 3,497 5,287 7,263 9,677 9,247

1,401 3,380 5,382 7,375 9,675 9,309

1,319 3,313 5,533 7,527 9,863 9,357

1,335 3,703 5,592 1,577 9,693 9,156

1,583 3,777 5,517 7,591 9,580 9,351

1,539 3,897 5,641 7,861 9,537 9,340

1,675 3,601 5,608 7,954 9,483 9,295

1,878 3,708 5,531 7,965 9,337 9,266

2,074 3,607 5,674 8,146 9,513 9,360

1,947 3,496 5,987 8,174 9,077 9,477

2,170 3,786 6,145 8,093 9,152 9,665

2,691 3,753 6,161 8,089 9,277 9,590

2,812 3,728 6,179 8,342 9,082 9,832

2,713 3,683 6,253 8,224 8,990 9,756

3,099 3,595 6,112 8,319 9,423 9,846

3,595 3,634 6,033 8,372 9,295 9,913

3,560 3,690 6,138 7,877 9,324 9,799

3,495 3,780 5,969 7,726 9,202 9,746

3,499 4,082 5,992 7,695 9,198 9,796

3,651 4,071 6,204 7,855 8,939 9,872

3,722 4,358 6,406 7,862 9,195 9,914

3,986 4,428 6,508 7,851 9,362 9,997

3,900 4,680 6,473 8,266 9,531 10,038

3,929 4,613 6,416 8,424 9,492 10,021

3,822 4,817 6,558 8,586 9,311 10,125
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Ek-3 YSA modellemesi icin veri girisi (X, - X,)

X, X, X, X, X, X, X,
8,580 7,210 6,35 5,54 5,53 4,69 4,93
7,210 6,35 5,54 5,53 4,69 4,93 4,28
6,35 5,54 5,53 4,69 4,93 4,28 4,55
5,54 5,53 4,69 4,93 4,28 4,55 4,04
5,53 4,69 4,93 4,28 4,55 4,04 4,06
4,69 4,93 4,28 4,55 4,04 4,06 3,74
4,93 4,28 4,55 4,04 4,06 3,74 3,8

4,28 4,55 4,04 4,06 3,74 3,8 4,87
4,55 4,04 4,06 3,74 3,8 4,87 4,66
4,04 4,06 3,74 3,8 4,87 4,66 5,34
4,06 3,74 3,8 4,87 4,66 5,34 6,54
3,74 3,8 4,87 4,66 5,34 6,54 7,96

3,8 4,87 4,66 5,34 6,54 7,96 7,01

4,87 4,66 5,34 6,54 7,96 7,01 8,76
4,66 5,34 6,54 7,96 7,01 8,76 14,75
5,34 6,54 7,96 7,01 8,76 14,75 16,64
6,54 7,96 7,01 8,76 14,75 16,64 15,08
7,96 7,01 8,76 14,75 16,64 15,08 22,18
7,01 8,76 14,75 16,64 15,08 22,18 36,41
8,76 14,75 16,64 15,08 22,18 36,41 35,16
14,75 16,64 15,08 22,18 36,41 35,16 32,94
16,64 15,08 22,18 36,41 35,16 32,94 33,08
15,08 22,18 36,41 35,16 32,94 33,08 38,52
22,18 36,41 35,16 32,94 33,08 38,52 41,33
36,41 35,16 32,94 33,08 38,52 41,33 53,84
35,16 32,94 33,08 38,52 41,33 53,84 49,39
32,94 33,08 38,52 41,33 53,84 49,39 50,85
33,08 38,52 41,33 53,84 49,39 50,85 45,7
38,52 41,33 53,84 49,39 50,85 45,7 36,23
41,33 53,84 49,39 50,85 45,7 36,23 32,56
53,84 49,39 50,85 45,7 36,23 32,56 42,13
49,39 50,85 45,7 36,23 32,56 42,13 51,03
50,85 45,7 36,23 32,56 42,13 51,03 45,2
45,7 36,23 32,56 42,13 51,03 45,2 35,54
36,23 32,56 42,13 51,03 45,2 35,54 36,26
32,56 42,13 51,03 45,2 35,54 36,26 35,87
42,13 51,03 45,2 35,54 36,26 35,87 30,41
51,03 45,2 35,54 36,26 35,87 30,41 33,01
45,2 35,54 36,26 35,87 30,41 33,01 29,38
35,54 36,26 35,87 30,41 33,01 29,38 27,47
36,26 35,87 30,41 33,01 29,38 27,47 40,58
35,87 30,41 33,01 29,38 27,47 40,58 43,69
30,41 33,01 29,38 27,47 40,58 43,69 49,26
33,01 29,38 27,47 40,58 43,69 49,26 36,64
29,38 27,47 40,58 43,69 49,26 36,64 40,77
27,47 40,58 43,69 49,26 36,64 40,77 36,86
40,58 43,69 49,26 36,64 40,77 36,86 32,97
43,69 49,26 36,64 40,77 36,86 32,97 44,07
49,26 36,64 40,77 36,86 32,97 44,07 42,64
36,64 40,77 36,86 32,97 44,07 42,64 41,58
40,77 36,86 32,97 44,07 42,64 41,58 39,76
36,86 32,97 44,07 42,64 41,58 39,76 36,43
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32,97 44,07 42,64 41,58 39,76 36,43 37,86
44,07 42,64 41,58 39,76 36,43 37,86 40,04
42,64 41,58 39,76 36,43 37,86 40,04 43,83
41,58 39,76 36,43 37,86 40,04 43,83 59,24
39,76 36,43 37,86 40,04 43,83 59,24 58,64
36,43 37,86 40,04 43,83 59,24 58,64 78,08
37,86 40,04 43,83 59,24 58,64 78,08 83,76
40,04 43,83 59,24 58,64 78,08 83,76 107,79
43,83 59,24 58,64 78,08 83,76 107,79 100,78
59,24 58,64 78,08 83,76 107,79 100,78 123,57
58,64 78,08 83,76 107,79 100,78 123,57 150,8
78,08 83,76 107,79 100,78 123,57 150,8 145,01
83,76 107,79 100,78 123,57 150,8 145,01 189,77
107,79 100,78 123,57 150,8 145,01 189,77 206,83
100,78 123,57 150,8 145,01 189,77 206,83 201,05
123,57 150,8 145,01 189,77 206,83 201,05 150,04
150,8 145,01 189,77 206,83 201,05 150,04 140,87
145,01 189,77 206,83 201,05 150,04 140,87 150,97
189,77 206,83 201,05 150,04 140,87 150,97 147,49
206,83 201,05 150,04 140,87 150,97 147,49 197,66
201,05 150,04 140,87 150,97 147,49 197,66 217,52
150,04 140,87 150,97 147,49 197,66 217,52 252,82
140,87 150,97 147,49 197,66 217,52 252,82 268,26
150,97 147,49 197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9
147,49 197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81
197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57
217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29
252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23
268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23 398,37
248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23 398,37 466,15
281,81 272,57 252,29 291,23 398,37 466,15 473,71
272,57 252,29 291,23 398,37 466,15 473,71 482,33
252,29 291,23 398,37 466,15 473,71 482,33 519,44
291,23 398,37 466,15 473,71 482,33 519,44 451,4
398,37 466,15 473,71 482,33 519,44 451,4 417,08
466,15 473,71 482,33 519,44 451,4 417,08 463,25
473,71 482,33 519,44 451,4 417,08 463,25 391,14
482,33 519,44 451,4 417,08 463,25 391,14 400,25
519,44 451,4 417,08 463,25 391,14 400,25 494,9
451,4 417,08 463,25 391,14 400,25 494.,9 605,47
417,08 463,25 391,14 400,25 494.9 605,47 670,45
463,25 391,14 400,25 494.9 605,47 670,45 647,23
391,14 400,25 494.9 605,47 670,45 647,23 611,5
400,25 494.9 605,47 670,45 647,23 611,5 704,89
494.9 605,47 670,45 647,23 611,5 704,89 633,66
605,47 670,45 647,23 611,5 704,89 633,66 645,33
670,45 647,23 611,5 704,89 633,66 645,33 724,53
647,23 611,5 704,89 633,66 645,33 724,53 820,06
611,5 704,89 633,66 645,33 724,53 820,06 917,59
704,89 633,66 645,33 724,53 820,06 917,59 975,89
633,66 645,33 724,53 820,06 917,59 975,89 1605
645,33 724,53 820,06 917,59 975,89 1605 1612
724,53 820,06 917,59 975,89 1605 1612 1613
820,06 917,59 975,89 1605 1612 1613 1427
917,59 975,89 1605 1612 1613 1427 1595
975,89 1605 1612 1613 1427 1595 1857
1605 1612 1613 1427 1595 1857 1953
1612 1613 1427 1595 1857 1953 1980
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1613 1427 1595 1857 1953 1980 2593
1427 1595 1857 1953 1980 2593 2846
1595 1857 1953 1980 2593 2846 2879
1857 1953 1980 2593 2846 2879 3451
1953 1980 2593 2846 2879 3451 3547,18
1980 2593 2846 2879 3451 3547,18 327221
2593 2846 2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06
2846 2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5
2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75
3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100
3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32
3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14
3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4
4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38
3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54
4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791
4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16
2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83
2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07
2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03
25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22
259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21
2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45
3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28
4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12
5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92
5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48
4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78
5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715
5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946
6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946 15920
6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946 15920 19206
8459,48 15208,78 16715 15946 15920 19206 16206
15208,78 16715 15946 15920 19206 16206 14466
16715 15946 15920 19206 16206 14466 13870
15946 15920 19206 16206 14466 13870 13132,06
15920 19206 16206 14466 13870 13132,06 11350,3
19206 16206 14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44
16206 14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68
14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21
13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07
13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6
11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72
13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36
8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83
9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24
10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61
8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88
8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87
12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76
10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93
11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76
9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32
9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67
7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943
9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5
11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7
13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92
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13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46
11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3
1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24
11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92
10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4
9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92
10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03
9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44
8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09
10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95
13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41
10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43
11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04
11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84
9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9
11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34
11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53
10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02
10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25
11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2
13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83
15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69
14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08
18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08 17967,6
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Ek-4 YSA modellemesi icin veri girisi (X, V)

X X, X1 X X Y
4,28 4,55 4,04 4,06 3,74 3,8
4,55 4,04 4,06 3,74 3,8 4,87
4,04 4,06 3,74 3,8 4,87 4,66
4,06 3,74 3,8 4,87 4,66 5,34
3,74 3,8 4,87 4,66 5,34 6,54

3,8 4,87 4,66 5,34 6,54 7,96
4,87 4,66 5,34 6,54 7,96 7,01
4,66 5,34 6,54 7,96 7,01 8,76
5,34 6,54 7,96 7,01 8,76 14,75
6,54 7,96 7,01 8,76 14,75 16,64
7,96 7,01 8,76 14,75 16,64 15,08
7,01 8,76 14,75 16,64 15,08 22,18
8,76 14,75 16,64 15,08 22,18 36,41
14,75 16,64 15,08 22,18 36,41 35,16
16,64 15,08 22,18 36,41 35,16 32,94
15,08 22,18 36,41 35,16 32,94 33,08
22,18 36,41 35,16 32,94 33,08 38,52
36,41 35,16 32,94 33,08 38,52 41,33
35,16 32,94 33,08 38,52 41,33 53,84
32,94 33,08 38,52 41,33 53,84 49,39
33,08 38,52 41,33 53,84 49,39 50,85
38,52 41,33 53,84 49,39 50,85 45,7
41,33 53,84 49,39 50,85 45,7 36,23
53,84 49,39 50,85 45,7 36,23 32,56
49,39 50,85 45,7 36,23 32,56 42,13
50,85 45,7 36,23 32,56 42,13 51,03
45,7 36,23 32,56 42,13 51,03 45,2
36,23 32,56 42,13 51,03 45,2 35,54
32,56 42,13 51,03 45,2 35,54 36,26
42,13 51,03 45,2 35,54 36,26 35,87
51,03 45,2 35,54 36,26 35,87 30,41
45,2 35,54 36,26 35,87 30,41 33,01
35,54 36,26 35,87 30,41 33,01 29,38
36,26 35,87 30,41 33,01 29,38 2747
35,87 30,41 33,01 29,38 27,47 40,58
30,41 33,01 29,38 27,47 40,58 43,69
33,01 29,38 27,47 40,58 43,69 49,26
29,38 27,47 40,58 43,69 49,26 36,64
27,47 40,58 43,69 49,26 36,64 40,77
40,58 43,69 49,26 36,64 40,77 36,86
43,69 49,26 36,64 40,77 36,86 32,97
49,26 36,64 40,77 36,86 32,97 44,07
36,64 40,77 36,86 32,97 44,07 42,64
40,77 36,86 32,97 44,07 42,64 41,58
36,86 32,97 44,07 42,64 41,58 39,76
32,97 44,07 42,64 41,58 39,76 36,43
44,07 42,64 41,58 39,76 36,43 37,86
42,64 41,58 39,76 36,43 37,86 40,04
41,58 39,76 36,43 37,86 40,04 43,83
39,76 36,43 37,86 40,04 43,83 59,24
36,43 37,86 40,04 43,83 59,24 58,64
37,86 40,04 43,83 59,24 58,64 78,08
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40,04 43,83 59,24 58,64 78,08 83,76
43,83 59,24 58,64 78,08 83,76 107,79
59,24 58,64 78,08 83,76 107,79 100,78
58,64 78,08 83,76 107,79 100,78 123,57
78,08 83,76 107,79 100,78 123,57 150,8
83,76 107,79 100,78 123,57 150,8 145,01
107,79 100,78 123,57 150,8 145,01 189,77
100,78 123,57 150,8 145,01 189,77 206,83
123,57 150,8 145,01 189,77 206,83 201,05
150,8 145,01 189,77 206,83 201,05 150,04
145,01 189,77 206,83 201,05 150,04 140,87
189,77 206,83 201,05 150,04 140,87 150,97
206,83 201,05 150,04 140,87 150,97 147,49
201,05 150,04 140,87 150,97 147,49 197,66
150,04 140,87 150,97 147,49 197,66 217,52
140,87 150,97 147,49 197,66 217,52 252,82
150,97 147,49 197,66 217,52 252,82 268,26
147,49 197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9
197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81
217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57
252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29
268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23
248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23 398,37
281,81 272,57 252,29 291,23 398,37 466,15
272,57 252,29 291,23 398,37 466,15 473,71
252,29 291,23 398,37 466,15 473,71 482,33
291,23 398,37 466,15 473,71 482,33 519,44
398,37 466,15 473,71 482,33 519,44 451,4
466,15 473,71 482,33 519,44 451,4 417,08
473,71 482,33 519,44 451,4 417,08 463,25
482,33 519,44 451,4 417,08 463,25 391,14
519,44 451,4 417,08 463,25 391,14 400,25
451,4 417,08 463,25 391,14 400,25 494.9
417,08 463,25 391,14 400,25 4949 605,47
463,25 391,14 400,25 494.9 605,47 670,45
391,14 400,25 494.9 605,47 670,45 647,23
400,25 494,9 605,47 670,45 647,23 611,5
494,9 605,47 670,45 647,23 611,5 704,89
605,47 670,45 647,23 611,5 704,89 633,66
670,45 647,23 611,5 704,89 633,66 645,33
647,23 611,5 704,89 633,66 645,33 724,53
611,5 704,89 633,66 645,33 724,53 820,06
704,89 633,66 645,33 724,53 820,06 917,59
633,66 645,33 724,53 820,06 917,59 975,89
645,33 724,53 820,06 917,59 975,89 1605
724,53 820,06 917,59 975,89 1605 1612
820,06 917,59 975,89 1605 1612 1613
917,59 975,89 1605 1612 1613 1427
975,89 1605 1612 1613 1427 1595
1605 1612 1613 1427 1595 1857
1612 1613 1427 1595 1857 1953
1613 1427 1595 1857 1953 1980
1427 1595 1857 1953 1980 2593
1595 1857 1953 1980 2593 2846
1857 1953 1980 2593 2846 2879
1953 1980 2593 2846 2879 3451
1980 2593 2846 2879 3451 3547,18
2593 2846 2879 3451 3547,18 3272,21
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2846 2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06
2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5
3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75
3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100
3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32
3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14
4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4
3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38
4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54
4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791
2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16
2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83
2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07
25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03
259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22
2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21
3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45
4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28
5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12
5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92
4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48
5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78
5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715
6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946
6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946 15920
8459,48 15208,78 16715 15946 15920 19206
15208,78 16715 15946 15920 19206 16206
16715 15946 15920 19206 16206 14466
15946 15920 19206 16206 14466 13870
15920 19206 16206 14466 13870 13132,06
19206 16206 14466 13870 13132,06 11350,3
16206 14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44
14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68
13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21
13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07
11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6
13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72
8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36
9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83
10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24
8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61
8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88
12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87
10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76
11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93
9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76
9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32
7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67
9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943
11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5
13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7
13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92
11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46
1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3
11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24
10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92
9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4
10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92
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9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03
8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44
10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09
13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95
10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41
11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43
11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04
9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84
11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9
11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34
10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53
10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02
11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25
13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2
15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83
14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69
18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08
17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08 17967,6
18889,2 20190,83 18022,69 17081,08 17967,6 19380,86
20190,83 18022,69 17081,08 17967,6 19380,86 20218,37
18022,69 17081,08 17967,6 19380,86 20218,37 21953,52
17081,08 17967,6 19380,86 20218,37 21953,52 22889,89
17967,6 19380,86 20218,37 21953,52 22889,89 22486,2
19380,86 20218,37 21953,52 22889,89 22486,2 24971,68
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Ek-5 YSA modeliyle 6ngorii icin veri girisi (X, — X )

X, X, X, X, X, X,
7,210 6,35 5,54 5,53 4,69 4,93
6,35 5,54 5,53 4,69 4,93 4,28
5,54 5,53 4,69 4,93 4,28 4,55
5,53 4,69 4,93 4,28 4,55 4,04
4,69 4,93 4,28 4,55 4,04 4,06
4,93 4,28 4,55 4,04 4,06 3,74
4,28 4,55 4,04 4,06 3,74 3,8
4,55 4,04 4,06 3,74 3,8 4,87
4,04 4,06 3,74 3,8 4,87 4,66
4,06 3,74 3,8 4,87 4,66 5,34
3,74 3,8 4,87 4,66 5,34 6,54
3,8 4,87 4,66 5,34 6,54 7,96
4,87 4,66 5,34 6,54 7,96 7,01
4,66 5,34 6,54 7,96 7,01 8,76
5,34 6,54 7,96 7,01 8,76 14,75
6,54 7,96 7,01 8,76 14,75 16,64
7,96 7,01 8,76 14,75 16,64 15,08
7,01 8,76 14,75 16,64 15,08 22,18
8,76 14,75 16,64 15,08 22,18 36,41
14,75 16,64 15,08 22,18 36,41 35,16
16,64 15,08 22,18 36,41 35,16 32,94
15,08 22,18 36,41 35,16 32,94 33,08
22,18 36,41 35,16 32,94 33,08 38,52
36,41 35,16 32,94 33,08 38,52 41,33
35,16 32,94 33,08 38,52 41,33 53,84
32,94 33,08 38,52 41,33 53,84 49,39
33,08 38,52 41,33 53,84 49,39 50,85
38,52 41,33 53,84 49,39 50,85 45,7
41,33 53,84 49,39 50,85 45,7 36,23
53,84 49,39 50,85 45,7 36,23 32,56
49,39 50,85 45,7 36,23 32,56 42,13
50,85 45,7 36,23 32,56 42,13 51,03
45,7 36,23 32,56 42,13 51,03 45,2
36,23 32,56 42,13 51,03 45,2 35,54
32,56 42,13 51,03 45,2 35,54 36,26
42,13 51,03 45,2 35,54 36,26 35,87
51,03 45,2 35,54 36,26 35,87 30,41
45,2 35,54 36,26 35,87 30,41 33,01
35,54 36,26 35,87 30,41 33,01 29,38
36,26 35,87 30,41 33,01 29,38 27,47
35,87 30,41 33,01 29,38 27,47 40,58
30,41 33,01 29,38 27,47 40,58 43,69
33,01 29,38 27,47 40,58 43,69 49,26
29,38 27,47 40,58 43,69 49,26 36,64
27,47 40,58 43,69 49,26 36,64 40,77
40,58 43,69 49,26 36,64 40,77 36,86
43,69 49,26 36,64 40,77 36,86 32,97
49,26 36,64 40,77 36,86 32,97 44,07
36,64 40,77 36,86 32,97 44,07 42,64
40,77 36,86 32,97 44,07 42,64 41,58
36,86 32,97 44,07 42,64 41,58 39,76
32,97 44,07 42,64 41,58 39,76 36,43
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44,07 42,64 41,58 39,76 36,43 37,86
42,64 41,58 39,76 36,43 37,86 40,04
41,58 39,76 36,43 37,86 40,04 43,83
39,76 36,43 37,86 40,04 43,83 59,24
36,43 37,86 40,04 43,83 59,24 58,64
37,86 40,04 43,83 59,24 58,64 78,08
40,04 43,83 59,24 58,64 78,08 83,76
43,83 59,24 58,64 78,08 83,76 107,79
59,24 58,64 78,08 83,76 107,79 100,78
58,64 78,08 83,76 107,79 100,78 123,57
78,08 83,76 107,79 100,78 123,57 150,8
83,76 107,79 100,78 123,57 150,8 145,01
107,79 100,78 123,57 150,8 145,01 189,77
100,78 123,57 150,8 145,01 189,77 206,83
123,57 150,8 145,01 189,77 206,83 201,05
150,8 145,01 189,77 206,83 201,05 150,04
145,01 189,77 206,83 201,05 150,04 140,87
189,77 206,83 201,05 150,04 140,87 150,97
206,83 201,05 150,04 140,87 150,97 147,49
201,05 150,04 140,87 150,97 147,49 197,66
150,04 140,87 150,97 147,49 197,66 217,52
140,87 150,97 147,49 197,66 217,52 252,82
150,97 147,49 197,66 217,52 252,82 268,26
147,49 197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9
197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81
217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57
252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29
268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23
248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23 398,37
281,81 272,57 252,29 291,23 398,37 466,15
272,57 252,29 291,23 398,37 466,15 473,71
252,29 291,23 398,37 466,15 473,71 482,33
291,23 398,37 466,15 473,71 482,33 519,44
398,37 466,15 473,71 482,33 519,44 451,4
466,15 473,71 482,33 519,44 451,4 417,08
473,71 482,33 519,44 451,4 417,08 463,25
482,33 519,44 451,4 417,08 463,25 391,14
519,44 451,4 417,08 463,25 391,14 400,25
451,4 417,08 463,25 391,14 400,25 494.9
417,08 463,25 391,14 400,25 494,9 605,47
463,25 391,14 400,25 494.9 605,47 670,45
391,14 400,25 494.9 605,47 670,45 647,23
400,25 494.9 605,47 670,45 647,23 611,5
494.9 605,47 670,45 647,23 611,5 704,89
605,47 670,45 647,23 611,5 704,89 633,66
670,45 647,23 611,5 704,89 633,66 645,33
647,23 611,5 704,89 633,66 645,33 724,53
611,5 704,89 633,66 645,33 724,53 820,06
704,89 633,66 645,33 724,53 820,06 917,59
633,66 645,33 724,53 820,06 917,59 975,89
645,33 724,53 820,06 917,59 975,89 1605
724,53 820,06 917,59 975,89 1605 1612
820,06 917,59 975,89 1605 1612 1613
917,59 975,89 1605 1612 1613 1427
975,89 1605 1612 1613 1427 1595
1605 1612 1613 1427 1595 1857
1612 1613 1427 1595 1857 1953
1613 1427 1595 1857 1953 1980
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1427 1595 1857 1953 1980 2593
1595 1857 1953 1980 2593 2846
1857 1953 1980 2593 2846 2879
1953 1980 2593 2846 2879 3451
1980 2593 2846 2879 3451 3547,18
2593 2846 2879 3451 3547,18 327221
2846 2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06
2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5
3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75
3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100
3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32
3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14
4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4
3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38
4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54
4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791
2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16
2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83
2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07
25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03
259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22
2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21
3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45
4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28
5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12
5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92
4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48
5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78
5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715
6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946
6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946 15920
8459,48 15208,78 16715 15946 15920 19206
15208,78 16715 15946 15920 19206 16206
16715 15946 15920 19206 16206 14466
15946 15920 19206 16206 14466 13870
15920 19206 16206 14466 13870 13132,06
19206 16206 14466 13870 13132,06 11350,3
16206 14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44
14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68
13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21
13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07
11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6
13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72
8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36
9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83
10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24
8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61
8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88
12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87
10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76
11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93
9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76
9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32
7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67
9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943
11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5
13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7
13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92
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11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46
1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3
11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24
10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92
9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4
10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92
9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03
8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44
10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09
13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95
10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41
11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43
11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04
9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84
11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9
11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34
10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53
10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02
11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25
13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2
15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83
14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69
18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08
17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08 17967,6
18889,2 20190,83 18022,69 17081,08 17967,6 19380,86
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Ek-6 YSA modeliyle 6ngorii icin veri girisi (X, - X ,)

X, X X, X1 X X
4,28 4,55 4,04 4,06 3,74 3,8
4,55 4,04 4,06 3,74 3,8 4,87
4,04 4,06 3,74 3,8 4,87 4,66
4,06 3,74 3,8 4,87 4,66 5,34
3,74 3,8 4,87 4,66 5,34 6,54

3,8 4,87 4,66 5,34 6,54 7,96
4,87 4,66 5,34 6,54 7,96 7,01
4,66 5,34 6,54 7,96 7,01 8,76
5,34 6,54 7,96 7,01 8,76 14,75
6,54 7,96 7,01 8,76 14,75 16,64
7,96 7,01 8,76 14,75 16,64 15,08
7,01 8,76 14,75 16,64 15,08 22,18
8,76 14,75 16,64 15,08 22,18 36,41
14,75 16,64 15,08 22,18 36,41 35,16
16,64 15,08 22,18 36,41 35,16 32,94
15,08 22,18 36,41 35,16 32,94 33,08
22,18 36,41 35,16 32,94 33,08 38,52
36,41 35,16 32,94 33,08 38,52 41,33
35,16 32,94 33,08 38,52 41,33 53,84
32,94 33,08 38,52 41,33 53,84 49,39
33,08 38,52 41,33 53,84 49,39 50,85
38,52 41,33 53,84 49,39 50,85 45,7
41,33 53,84 49,39 50,85 45,7 36,23
53,84 49,39 50,85 45,7 36,23 32,56
49,39 50,85 45,7 36,23 32,56 42,13
50,85 45,7 36,23 32,56 42,13 51,03
45,7 36,23 32,56 42,13 51,03 45,2
36,23 32,56 42,13 51,03 45,2 35,54
32,56 42,13 51,03 45,2 35,54 36,26
42,13 51,03 45,2 35,54 36,26 35,87
51,03 45,2 35,54 36,26 35,87 30,41
45,2 35,54 36,26 35,87 30,41 33,01
35,54 36,26 35,87 30,41 33,01 29,38
36,26 35,87 30,41 33,01 29,38 27,47
35,87 30,41 33,01 29,38 27,47 40,58
30,41 33,01 29,38 27,47 40,58 43,69
33,01 29,38 27,47 40,58 43,69 49,26
29,38 27,47 40,58 43,69 49,26 36,64
2747 40,58 43,69 49,26 36,64 40,77
40,58 43,69 49,26 36,64 40,77 36,86
43,69 49,26 36,64 40,77 36,86 32,97
49,26 36,64 40,77 36,86 32,97 44,07
36,64 40,77 36,86 32,97 44,07 42,64
40,77 36,86 32,97 44,07 42,64 41,58
36,86 32,97 44,07 42,64 41,58 39,76
32,97 44,07 42,64 41,58 39,76 36,43
44,07 42,64 41,58 39,76 36,43 37,86
42,64 41,58 39,76 36,43 37,86 40,04
41,58 39,76 36,43 37,86 40,04 43,83
39,76 36,43 37,86 40,04 43,83 59,24
36,43 37,86 40,04 43,83 59,24 58,64
37,86 40,04 43,83 59,24 58,64 78,08
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40,04 43,83 59,24 58,64 78,08 83,76
43,83 59,24 58,64 78,08 83,76 107,79
59,24 58,64 78,08 83,76 107,79 100,78
58,64 78,08 83,76 107,79 100,78 123,57
78,08 83,76 107,79 100,78 123,57 150,8
83,76 107,79 100,78 123,57 150,8 145,01
107,79 100,78 123,57 150,8 145,01 189,77
100,78 123,57 150,8 145,01 189,77 206,83
123,57 150,8 145,01 189,77 206,83 201,05
150,8 145,01 189,77 206,83 201,05 150,04
145,01 189,77 206,83 201,05 150,04 140,87
189,77 206,83 201,05 150,04 140,87 150,97
206,83 201,05 150,04 140,87 150,97 147,49
201,05 150,04 140,87 150,97 147,49 197,66
150,04 140,87 150,97 147,49 197,66 217,52
140,87 150,97 147,49 197,66 217,52 252,82
150,97 147,49 197,66 217,52 252,82 268,26
147,49 197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9
197,66 217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81
217,52 252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57
252,82 268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29
268,26 248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23
248.,9 281,81 272,57 252,29 291,23 398,37
281,81 272,57 252,29 291,23 398,37 466,15
272,57 252,29 291,23 398,37 466,15 473,71
252,29 291,23 398,37 466,15 473,71 482,33
291,23 398,37 466,15 473,71 482,33 519,44
398,37 466,15 473,71 482,33 519,44 451,4
466,15 473,71 482,33 519,44 451,4 417,08
473,71 482,33 519,44 451,4 417,08 463,25
482,33 519,44 451,4 417,08 463,25 391,14
519,44 451,4 417,08 463,25 391,14 400,25
451,4 417,08 463,25 391,14 400,25 4949
417,08 463,25 391,14 400,25 494.9 605,47
463,25 391,14 400,25 4949 605,47 670,45
391,14 400,25 494.9 605,47 670,45 647,23
400,25 494.9 605,47 670,45 647,23 611,5
494.9 605,47 670,45 647,23 611,5 704,89
605,47 670,45 647,23 611,5 704,89 633,66
670,45 647,23 611,5 704,89 633,66 645,33
647,23 611,5 704,89 633,66 645,33 724,53
611,5 704,89 633,66 645,33 724,53 820,06
704,89 633,66 645,33 724,53 820,06 917,59
633,66 645,33 724,53 820,06 917,59 975,89
645,33 724,53 820,06 917,59 975,89 1605
724,53 820,06 917,59 975,89 1605 1612
820,06 917,59 975,89 1605 1612 1613
917,59 975,89 1605 1612 1613 1427
975,89 1605 1612 1613 1427 1595
1605 1612 1613 1427 1595 1857
1612 1613 1427 1595 1857 1953
1613 1427 1595 1857 1953 1980
1427 1595 1857 1953 1980 2593
1595 1857 1953 1980 2593 2846
1857 1953 1980 2593 2846 2879
1953 1980 2593 2846 2879 3451
1980 2593 2846 2879 3451 3547,18
2593 2846 2879 3451 3547,18 3272,21
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2846 2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06
2879 3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5
3451 3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75
3547,18 3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100
3272,21 3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32
3259,06 4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14
4194,5 3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4
3727,75 4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38
4100 4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54
4322,32 2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791
2635,14 2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16
2265,9%4 2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83
2196,38 25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07
25717,54 259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03
259791 2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22
2568,16 3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21
3890,83 4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45
4554,07 5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28
5354,03 5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12
5069,22 4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92
4950,21 5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48
5805,45 5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78
5018,28 6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715
6071,12 6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946
6509,92 8459,48 15208,78 16715 15946 15920
8459,48 15208,78 16715 15946 15920 19206
15208,78 16715 15946 15920 19206 16206
16715 15946 15920 19206 16206 14466
15946 15920 19206 16206 14466 13870
15920 19206 16206 14466 13870 13132,06
19206 16206 14466 13870 13132,06 11350,3
16206 14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44
14466 13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68
13870 13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21
13132,06 11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07
11350,3 13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6
13538,44 8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72
8747,68 9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36
9437,21 10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83
10685,07 8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24
8791,6 8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61
8022,72 12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88
12367,36 10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87
10879,83 11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76
11204,24 9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93
9914,61 9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76
9878,88 7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32
7625,87 9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67
9848,76 11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943
11633,93 13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5
13782,76 13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7
13252,32 11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92
11055,67 1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46
1167943 11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3
11441,5 10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24
10413,7 9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92
9379,92 10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4
10236,46 9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92
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9547,3 8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03
8842,24 10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44
10251,92 13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09
13300,4 10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95
10369,92 11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41
11032,03 11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43
11574,44 9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04
9475,09 11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84
11509,95 11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9
11381,41 10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34
10884,43 10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53
10572,04 11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02
11611,84 13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25
13055,9 15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2
15754,34 14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83
14617,53 18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69
18625,02 17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08
17259,25 18889,2 20190,83 18022,69 17081,08 17967,6
18889,2 20190,83 18022,69 17081,08 17967,6 19380,86
20190,83 18022,69 17081,08 17967,6 19380,86 20218,37
18022,69 17081,08 17967,6 19380,86 20218,37 21953,52
17081,08 17967,6 19380,86 20218,37 21953,52 22889,89
17967,6 19380,86 20218,37 21953,52 22889,89 22486,2
19380,86 20218,37 21953,52 22889,89 22486,2 24971,68
20218,37 21953,52 22889,89 22486,2 24971,68 27330,35

110




