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ONSOZ
Calismada Tiirkiye ve Almanya Dis Ticaretinin zaman serisi ve yapay sinir aglari
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Zaman serisi verilerinin tahmini, bir yandan ekonomik egilim ve kosullardaki
benzeri goriilmemis degisiklikler ve diger yandan eksik bilgiler nedeniyle zorlu bir
istir. Son yillardaki piyasa oynakligi, ekonomik ve finansal zaman serisi tahminleri i¢in
ciddi endiseler dogurmustur. Bu nedenle, c¢esitli tahmin yontemleri kullanilirken
tahminlerin dogrulugunun degerlendirilmesi ve daha spesifik olarak, uygulamalarda
cesitli sinirlamalara sahip olduklari igin regresyon analizi kullanilarak tahmin yapilmasi
gereklidir. Finansal uygulamalar o6ncelikle gegmis verilere dayali olarak gelecekteki
olaylar1 tahmin etmeyi igerir. Sinir aglari, bilgisayarlarin siirli insan yardimi ile akill
kararlar almasina yardimci olabilir. Ekonomi alanindaki yapay sinir aglari, uzman
sistemlere kiyasla belirsizligi daha iyi ele alma yetenekleri nedeniyle son zamanlarda
popiilerlik kazanmistir. Bu tez ¢alismasinda geleneksel tahmin tekniklerinin ve makine
ogrenmesine dayali algoritmalarin performansini arastirmak amaciyla ampirik bir

calisma ve analiz gergeklestirildi.

Calismada Tirkiye ile Almanya dis ticaretinin (ithalat ve ihracat) Ocak 2002-
2021 Aralik yillar1 arasindaki 99 fasil grubu ele alinarak dis ticareti analiz edilmistir. Bu
analiz i¢gin Zaman Serisi yontemleri ve NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous)
sinir ag1 kullanilmigtir. Tahmindeki hata oranlarinda elde edilen minimizasyon agisindan
Drift, Mean, Naive, ARIMA ve NARX sinir ag1 performansinin Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) kullanilarak karsilastirildi. Bulgulara
gore tiim fasil gruplart icin NARX sinir aginin basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
Uygulama sonrasi elde edilen hata oranlarindaki azalma tiim fasil gruplari igin Drift,
Mean, Naive, ARIMA ’ya gére NARX 1n istiinliigiiyle sonuclanmistir. Diger taraftan
boliimlere baktigimizda ise Zaman Serisi yontemlerinin de kendi i¢inde basarili oldugu

neticesine varilmstir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serisi; Yapay Sinir Aglart; Dis Ticaret



ABSTRACT

Estimating time series is challenging due to unprecedented economic trends and
conditions and incomplete information. Market volatility in recent years has caused
serious concerns about economic and financial time series forecasting. For this reason,
when using various forecasting methods, it is necessary to evaluate the accuracy of the
estimates, and, more specifically, it is required to make predictions using regression
analysis, as they have various application limitations. Financial practices primarily
require predicting future events based on past data. Neural networks can help computers
make intelligent decisions with limited human assistance. Artificial Neural Networks in
Economics have recently gained popularity due to their ability to handle uncertainty
more efficiently than expert systems. This study aims to conduct empirical research and
analysis to investigate the performance of traditional prediction techniques and
algorithms based on machine learning.

Ninety-nine foreign trade groups were analyzed between Tiirkiye and Germany
(import and export) between January 2002-December 2021. Time Series methods and
NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous) neural network were used for this
analysis. Regarding the minimization obtained in the error rates in the estimate, Drift,
Mean, Naive, ARIMA, and NARX neural network performance was compared using
Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE). According to the
findings, it is indicated that the NARX neural network gives satisfactory results for all
groups. The decrease in error rates after the application resulted in the superiority of
NARX compared to Drift, Mean, Naive, and ARIMA for all groups. It has been

concluded that the Time Series methods are also successful.

Keywords: Time Series; Artifical Neural Network; Foreign Trade
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ARASTIRMANIN KONUSU

Uluslararas: lktisatta Yapay Sinir Aglari Yénteminin Kullanimi: Tiirkiye

Almanya D1s Ticaret Ornegi olarak belirlenmistir.

ARASTIRMANIN AMACI VE ONEMI

Tiirkiye-Almanya arasindaki dis ticaret 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu amacla
calismanin, Almanya ile olan dis ticaretimize planlama agisindan 6ngorii olugturmasi

hedeflenmektedir.

Tez galismasinda, Tirkiye ile Almanya dis ticaretinin (ithalat ve ihracat) 2002-
2021 yillar1 arasindaki 99 fasil grubu ele alinarak dis ticareti analiz edilecektir. Tez igin
kullanilacak olan veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve International Monetary

Fund (IMF) sitelerinden alinmistir.

ARASTIRMANIN YONTEMIi

Yontem olarak ARIMA, Regresyon, Mean, Drift, Naive ve NARX sinir agi
kullanilacaktir. Yontemde giris ve hedef verilerimizi RStudio ve Matlab ortaminda
egiterek sonug elde edilmektedir. Secilen bagimsiz degisken ihracat/ithalat, bagiml
degiskenler Tiirkiye’nin sanayi iiretim endeksi, Almanya’nin sanayi liretim endeksi,

reel doviz kuru olarak ele alinacaktir.

KAPSAM VE SINIRLILIKLAR/KARSILASILAN GUCLUKLER

Arastirmanin kapsamini Tiirkiye ile Almanya dis ticaretinin 2002-2021 yillari
arasindaki 99 fasil grubu olusturmaktadir. Bu fasil grubu Eurostat’in uyumlastirilmis
emtia tanim1 ve kodlama sistemine gore ele alinmaktadir. Zaman serisi yontemlerinin
yan1 sira yapay sinir agr yontemi uygulanmasinin ¢alismay1 daha ayrintili ve 6zgiin
kilacag: diistiniilmektedir. Arastirmanin sinir1 verilerin belirli yillara ve modellere gore

uygulanmasi olarak ifade edilebilir.
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GIRIS
Zaman serisi tahmini, herhangi bir tahmin yaklagimi arasinda en genis literatiire

ve uygulama sayisina sahiptir. Dis ticaret, enerji, turizm ve tarim gibi ¢esitli alanlardaki

politika diizeyindeki bir¢ok karar, ¢ok degiskenli zaman serisi tahminlerine baglhdir.

Makine 6grenimi, tahminler ve ¢ikarim gibi dnemli gorevleri yerine getirmek,
istatistiksel modeller olusturmak icin bilgisayar bilimi ilkelerini kullanan bir ¢aligma
alanidir. Bu modeller, belirli bir sistemin girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki matematiksel
iliskiler kiimesidir. Ogrenme siireci, modelin belirtilen gorevi yerine getirebilmesi i¢in
model parametrelerini tahmin etme siirecidir. Makineler i¢in 6grenme siireci, makinelere
acikca programlanmadan O0grenme yetenegi kazandirmaya calisir. Giderek biiyiiyen
finansal verilerde, yapay zekd ve makine Ogrenimi degisimlere goére hizlica
uyarlanabilmektedir. Bu uygulamalar siiregleri hizlandirabilir ve ham verilerin

kullanilma seklini iyilestirebilir.

Makine ogreniminin 1988’den sonra ekonomideki goriiniimii istikrarli bir
sekilde artmistir. Baslangicta, uzun veri kiimelerinin yaygin olarak bulundugu finansal
zaman serilerinin tahmininde uygulanmistir. O déneme ait makine 6grenimi sistemleri,
verimli egitim i¢in ekonominin diger alanlarinda bulunmayan kapsamli veri kiimeleri
gerektiriyordu. Ayrica, donemin bilgisayarlarinin nispeten diisiik islem giicti nedeniyle
egitim ¢ok zaman almaktaydi. Bugiin, uzun veri setleri gerektirmeyen bir¢ok yeni
makine 6grenimi mimarisinin kullanimi, ekonomi tahmininde ilging ve ¢ok umut verici
bir yoldur. Bu sadece finansal sorunlar i¢in degil, ayn1 zamanda veri setlerinin dogasi
geregi boyut olarak siirlt oldugu makroekonomi veya mikroekonomi uygulamalar1 i¢in

de gegerlidir (Gogas & Papadimitriou, 2021, s.1) .

Bu calismada, Tiirkiye ile Almanya dis ticaretinin (ithalat ve ihracat) 2002-2021
yillar1 arasindaki 99 fasil grubu ele alinarak dis ticaret analizi yapilmistir. Birinci
boliimde dis ticaret politikasi ve dis ticaret politikasinin amag ve araglar1 agiklanarak
Almanya ve Tiirkiye nin dis ticaretine yer verilmektedir. Ikinci boliimde zaman serisi
tahmin yontemleri, makine 6grenimi, yapay sinir aglari, yapay sinir aglarinda 6grenme
ve dgrenme kurallar1 agiklanmustir. Ugiincii boliimde zaman serisi yontemleri ve YSA
ile yapilan caligmalar ele alinmistir. Calismalar yillara gore ele alinip uygulanan
yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra uygulama yapilarak zaman serisi ve

YSA ile dis ticaret analiz edilmistir. Tezin dordiincii boliimiinde sonuca yer verilmistir.
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1.  DIS TICARET POLITIKASI

Bu boliimde, dis ticaret politikast ve dis ticaret politikasinin amag ve araglari

aciklanmaktadir. Almanya ve Tiirkiye’nin dis ticaretine yer verilmektedir.

1.1. Dis Ticaret Politikas1 ve Dis Ticaret Politikasinin Amacg ve Araclari

Dis ticaret tarihsel olarak ¢ok eskidir ve iilkeler arasindaki ekonomik iliskileri
yansitir. Ekonomiler ve bir iilkenin dis iligkilerinin bir pargasi olan dis ticaret,
gelismekte olan ve gelismis toplumlar i¢in hayati sektorlerdendir. Ayrica, devlet igin
yeni pazarlar acarak pazarlama kapasitesinin genisletilmesine yardimci olmaktadir.
Uriinler ve secenekler tabanini tiiketim, yatirim ve genel olarak iiretken kaynaklarin

tahsisi alanlarinda genisleterek tilkenin refahini artirmaya olanak saglamaktadir (Farag

etal., 2021, 5.182).

1.1.1. Das Ticaret ve Dis Ticaret Politikasi

Uluslararasi ticaret, gelismekte olan bir ekonominin gelisme siirecinde stratejik
oneme sahip bir faaliyettir. Tarifeler, tesvikler, kotalar, vergiler, giimriikk ve idare,
stibvansiyonlar, mense kurallari, kamu alim rejimleri, yardim ve yatirim, ihracatin
tesviki, ticaretin kolaylastirilmasi ve ¢esitlendirilmesi gibi konular1 kapsayan ticaret
politikas1 formiilasyonu ve uygulamasidir. D1s ticaretin daha hizli bir ekonomik gelisme
hiz1 elde etmedeki rolii iyi bilinmektedir. Bu nedenle, dis ticaretin planlamasi genel

kalkinma stratejisinden ayrilamaz (Vijayasri, 2013, s.112).

Dis ticaret politikas: lilkenin dis ticaretini belirlenen amaglar dogrultusunda
diizenlemek hedefiyle alinan onlemler biitiinii olup, hiikiimetlerin genel ekonomi
politikalarinin dnemli bir aracidir. Ithalat ve ihracat kalemleri iizerindeki tiim hiikiimet
faaliyetlerini kapsayan bir tiir dis ekonomi politikasidir. Hiikiimetlerin; tlkenin
dogrudan dis ticaret akimlarimi kisitlandirmak, tesvik etmek veya bu iglemlerin yapilis
sistemlerini ayarlamak i¢in aldiklar1 sistemli tedbirlere dig ticaret politikasi

denmektedir (Dinger, 2014, s.9).

Ticaret politikalarindaki tilkeler arasi farkliliklar ¢esitli sekillerde ifade

edilebilir. Bir alternatif altinda, ihracatin biiyiimesinde lilkeler aras1 farkliliklar ihracat
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yoneliminin kapsamini yansitmak i¢in alimir. Boylece, ceteris paribus, ticaret
politikalarindaki farkliliklar farkli ihracat biliylime oranlar ile iligkilendirilecektir
(Balassa, 1978, 5.182).

1.1.2. Das Ticaret Politikasinin Amacglar:

Devletlerin dis ticarete miidahale etmesinin ¢esitli amaglar1 vardir (Celik, 2015,

$188) Bunlar;
a) Dis Rekabetten Koruma
b) Dis Odeme Dengesizliklerini Diizeltme
c) Ekonomik Biiyiime ve Kalkinma
d) I¢ piyasa Monopollerinin Kirilmasi
e) Enflasyonun Onlenmesi
f) Gelir Dagiliminin Degistirilmesi
g) Ekonomik Kiiresellestirme
h) Gelir Saglama
i) Dis Piyasalarda Avantajli Duruma Gegme
j) Otarsi
k) Saglik ve Sosyal Nedenler

I) Siyasi Nedenler

1.1.3. Dis Ticaret Politikas1 Araclari

Sanayilesme veya kalkinma stratejilerinin dis ticaretle olan baglantisini ithal
ikamesi ile ihracata yonelik sanayilesme stratejileri olarak ayirmaktayiz. Tiirkiye’de 1.
Bes Yillik Kalkinma Plani doneminde 1963 yilindan 1980 yilina kadar tiiketim
mallarindan baglayan, ara ve yatirim mallarinda yogunlagsmay1 amaglayan ithal ikameci
sanayilesme politikasi kullanilarak devlet korumaciligi tizerine kurulmustur. O zamanin
dis ticaret politikasinin tabani, tarim ve imalat sanayiini ilerletme hedefine gore

diizenlenmistir. 1970°li yillara baktigimiz zaman ekonomi birtakim hizmetlerle
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(bankacilik ve miiteahhitlik) fiilen dis diinyaya agilarak sinirlarin1 genigletti. 1973°ten
itibaren diinyada diisen tarim {riinleri fiyatlar1 bir yandan, krizden siddetli bir sekilde
etkilenen imalat sanayii ve biiylik holdingler diger yandan, Tiirkiye’nin yeni bir dis

ticaret politikasina yonelmesi gerektigini isaret etmektedir (Kazgan, 2006, s.120) .

1960 sonrasi planlamasina egemen olan ithal ikameci ve devletin denetiminde
(ancak Ozel birikimin desteklendigi) iktisat politikalar1 arasindaki dalgalanmalar ve
nihayet 1980°de yeniden ige ve disa kars1 “piyasa ekonomisine doniis ve disa agilma”
diistincesiyle yola ¢ikilan; sonraki yirmi yila adini yazdiran, fakat her asamasinda yogun
elestirilerle karsilasan Neo-liberal dontisiim, iktisat politikalarinda durmadan
tekrarlanan senaryolarin varligin1 sergilemektedir (Baratov, 2005, s.211). Daha sonra
piyasa ekonomisine gegise yonelik adimlar atilmig ve neoliberal iktisat politikalarinin

uygulanacagi alanlar ve dlgiitler belirlenmistir.

1987-2001 yillar1, Tirkiye i¢in iktisadi istikrarsizliklarin yasandigi bir donem
olmustur. 2002- 2004 doneminde, ihracattaki olumlu performansa ragmen, ithalattaki
hizli biiyiime dig ticaret agigmin gittikce artmasina yol agmistir. 2008 kiiresel kriz
sonrasi diinya ticaretinin %12 ile daralma gostermesiyle birlikte Tiirkiye’nin ihracati
olumsuz yonde etkilenmistir (Akbulut, 2014, s. 72). 2010 yilinda toplam ihracat 140
milyara ulagirken Avrupa’nin pay1 birkag yil hari¢ %50’nin altinda kalmistir (Pamuk,
2014, 5.307) .

1.1.4. Almanya Dis Ticaret Stratejileri

1921 yilinda Alman dis ticareti ¢arpici bir gelisme gostermistir. Almanya’nin
tazminat 6deme kabiliyeti, dis ticaretinde genisleme kapasitesi gostermesine sebep

olmustur (Williams, 1922, 5.482).

Savas sonrasinda karsilasilan sorunlara ve Alman markasinin yok olmasina
sebep olan durum, artan enflasyon oraniydi. Enflasyonun kokleri Almanya’nin savas
cabalarin1 finanse etmek igin biriktirdigi devasa borgtan kaynaklansa da 1923’teki
hiperenflasyon, Almanya’daki Alman sanayi bolgesinin Ocak 1923’te Fransiz-Belgika

askeri isgali tarafindan tetiklenmesine neden olmustur (Britannica, 2022).

Eylil 1936°da Almanya, daha radikal Nasyonal Sosyalistler tarafindan otarsiye

ya da ekonomik kendi kendine yeterlilige ulasmanin bir araci olarak miijdelenen yabanci

16


https://www.britannica.com/topic/mark-German-currency
https://www.britannica.com/topic/mark-German-currency
https://www.britannica.com/topic/debt

hammaddeler ve ikame iiriinler gelistirmek i¢in Dort Yillik Plani baglatmistir. Fakat bu
durum gida ve hammadde arzinin bir kismi i¢in Almanya’y1 diger iilkelere bagimli
olmaktan kurtaramamistir. Déviz sikintisi geken Almanya, ihtiya¢ duydugu malzemeleri
yurt disindan temin etmek i¢in sayisiz careler tasarlamistir. Dogrudan takas islemleri
kapsam olarak sinirlandirilirken, izlenen diger yontemler dolaylh takasa dontismiistiir.
Ulkenin yabanci iilkelerle olan ticari anlasmalar1 dncelikle, Almanya’nin belirli bir
iilkeden aldigi hammaddeleri, o iilkeye {irettigi mallarin esdeger degerinde satiglar
yoluyla borcunu &dedigi ikili ticaret dengesi ilkesine dayanmaktadir. Karmagsik
diizenlemeler ve kisitlamalar, iilkenin dis ticaretinin tiim isleyisini yonetmektedir (CQ

Researcher, 2022).

1949’dan itibaren ihracat istikrarli bir sekilde artmigtir. Diinya pazar payil
970’lerin baslarinda % 2°den % 10’a kadar yiikselme gostermistir. Almanya’nin diinya
pazarinda basarili bir sekilde rekabet edebilme yetenegi ile 6zdesleserek ekonomik giicii
giderek artmistir. Almanya’nin diinya pazarina entegrasyonunu tesvik etmek ve ithalatin
tizerinde 6nemli bir ihracat fazlasi vermesi, i¢ ekonomik politikalar1 arasindadir. Sonraki
on yillar boyunca yavag bliylime ve ihracatin 6nemi, Alman ekonomisinin Bati
Avrupa’ya daha fazla entegre olmasini saglamistir. Almanya, sanayilesme derecesi ve
cografi konumu sayesinde Avrupa Kitasi’nin en biiyiik ticaret ortagidir (Lindlar &
Holtfrerich, 1997, 5.217).

2000 yilinda Almanya’nmin  dis ticareti dik  yikselis  trendini
stirdiirmiigtiir. Almanya diinya ticaretinde ABD’nin ardindan ikinci sirada ve

Japonya’nin 6niinde yer almistir (Abdin, 2001, s.71).

Avro bolgesinin en biiyiik ekonomisi olan Almanya’nin 2018°de GSYIH’si 4,0
trilyon ABD dolaridir. Almanya, {ilkenin GSYIH ‘sinin iigte birinden fazlasini olusturan
ithracatiyla diinyanin 6nde gelen iiretim ekonomilerinden biri ve iiglincii en biiyiik
ihracatcidir. Motorlu tagitlar, romorklar ve kamyonlar Almanya’nin en 6nemli ihracat
mallar1 olmaya devam etmekle birlikte bunu makine ve kimyasal iirlinler takip
etmektedir. Almanya ayn1 zamanda diinya ¢apinda iigiincii en biiyiik tarim tirtinleri

ihracatcis1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir (insights, 2019).

Alman firmalarmin dis pazarlardaki rekabet giiciinii artirmak ve Almanya’nin
yabanci yatirimcilar ig¢in bir is yeri olarak cekiciligi, Almanya’daki dig ekonomi

politikasinin (FEP) ikiz amacidir. Kapsami, ¢ok ¢esitli “i¢” politikalar1 kapsayacak
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sekilde geleneksel “sinir” 6nlemlerinin ¢ok Gtesine uzanmaktadir. Rekabet politikasi,
teknoloji politikas1 ve diizenleme ve siibvansiyon politikalar1 gibi politikalar uluslararasi
rekabet agisindan giderek daha alakali hale gelmektedir. Teorik olarak, Almanya’daki
FEP, Pazar odakli yapinin “dis” tamamlayicisidir. Yasal gerceveyi belirleyen temel
diizene iliskin politika ve altta yatan ekonomik kurumlar, rekabet politikasi, bireysel
ekonomik ozgirliiglin korunmasi; piyasalarin diizgiin ¢alismasini saglayan piyasa
politikasidir. Yapisal politika, neyin {iretilecegi ve nasil iiretilecegine dair 6zel kararlarla
miidahale etmemesi gereken bilylime ve istikrar politikalariyla ayni fikirdedir (Koopman,
2010, s.7).

1.1.5. Tiirkiye Dis Ticaret Stratejileri

Dis ticaret politikasinin kullandig1 araglar ¢ok ¢esitlidir. Giimriik tarifeleri
geemisten bu yana kullanilan birincil tarifedir. Diger tarifeler lilkelere gore cesitlilik
gostermektedir. Dis ticaret kisitlamalarinin tamami soyle siralanabilir: (Celik, 2015,
5.22).

1. Giimriik Tarifeleri
2. Tarife Dis1 Araclar
a)  Miktar Kisitlamalari
e Ithalat Kotalari
e Ithalat Yasaklari
e Thracat Kotalar
e Kambiyo Kontrolii
b)  Tarife Benzeri Araglar
o (Coklu Kur Uygulamalar1
e Yerli Katki Oranlar1
e Siibvansiyonlar ve Telafi Edici Vergi
e Damping ve Anti-damping Vergisi

e Dolayh Vergiler
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Mevsimlik Glimriik Tarifeleri
Ithalat Teminatlar

ithalat Vergileri

Thracat Vergileri

Fon Uygulamalar1

Fark Giderici Vergiler

c) Goriinmez Engeller

3. Ihracatin Tesvik Edilmesi

4. Karsilikl1 Ticaret Sistemleri

d) Geleneksel Sistemler

Takas

Kliring

Karsilikli Satin Alma
Aktarma Ticareti
Degis-Tokus

Geri Satin Alma
Dengeleme Anlagmalari

Satin al-Sat

e) Yeni Sistemler

Fason Imalat
Yap-Islet Devret
Leasing
Factoring
Forfaiting

Barter
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1.2. Tiirkiye Almanya Dis Ticareti
1.2.1. Tiirkiye Almanya Dis Ticaretinin Tarihsel Gelisimi

Tiirkiye ile Almanya’nin ge¢misi ¢ok eskilere dayanmaktir. Her iki iilkenin 1.
Diinya Savasi Oncesine dayanan askeri ittifak iliskileri; Osmanli Devleti doneminde
Anadolu ve Bagdat demiryolu projeleri gibi is birliklerini ger¢eklestirmeleri ve simdiye
dek dogrudan birbiriyle savagsmamis olmalar1 gibi gesitli etkenler, Almanya ve Tiirkiye

iliskilerinin tarihsel olarak art1 bir goriintiiye sahip olmasini saglamaktadir (Vatandas,

2019, s.2).

Tiirkiye 1980 donemlerinde siyasi sorunlari onlemek, ekonomik is birligi
tizerindeki ticareti ve yabanci {ilke ticaretini tesvik etmek i¢in yasal diizenlemeler
getirmistir. Bu durum Tirkiye ve Almanya’yr etkileyerek tilkelerin ekonomik ikili
iligkilerinde 6nemli gelismeler kaydedilmesine yol agmistir. Devletin aldig1 ekonomik
yaklagimlar arasindaki baglanti, Tiirk hiikiimetleri ve Tiirkiye-Almanya iliskilerindeki
dis politika anlayislari, lilkenin ticaretteki artisinda belirgindir. 1983 yilinda Almanya
ile toplam ticaret hacmi 1,7 milyar ABD dolar1 iken 1993°te 8,1 milyar dolara ulagsmistir
(Inat, 2016, 5.26).

Almanya ekonomik giicii nedeniyle Avrupa’da siyasi, ekonomik ve ticari
alanlarda kilit bir rol oynamaktadir. Tarihsel olarak Tiirkiye’nin en Onemli ticaret
ortaklart ve yatirimcilarindan biri olan Almanya, Avrupa Birligi (AB)’nin kurucu
tiyelerindendir. Tiirkiye ile AB arasinda 1996 yilindan itibaren ytiriirliikte olan Glimriik
Birligi sayesinde Tiirkiye’den Almanya’ya ATR belgesi ile gliimriik vergisiz ihracat
yapilabilmektedir (IHKIB Arge Subesi, y.y., s. 6). Yasanan bu pozitif gelismeler iki iilke
arasindaki dis ticareti olumlu yonde etkileyerek {llkeler arasindaki iliskiyi

giiclendirmistir.
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Tablo 1: Almanya’nin yillara gore Tiirkiye’den yaptigi ithalat (Milyar $)

Yil Tiirkiye’den  Diinya’dan Tiirkiye’den Tiirkiye’nin Tiirkiye’den
ithalat ithalat Yapilan Diinyaya Yapilan ithalatin
ithalatin ihracati Tiirkiye’nin
Almanya’nin Toplam fhracat
Toplam ithalati icindeki Pay:
icindeki Pay:

2001 58 486,0 %1,2 31,3 %18,6
2002 6,5 490,5 %1,3 35,8 %18,2
2003 8,1 601,8 %1,4 47,3 %17,2
2004 9,9 718,2 %1,4 63,1 %15,6
2005 10,4 779,8 %1,3 73,5 %14,2
2006 11,6 922,2 %1,3 85,5 %13,6
2007 13,3 1.059,3 %1,3 107,3 %12,4
2008 14,3 1.192,6 %1,2 132,0 %10,9
2009 11,6 928,9 %1,3 102,1 %11,4
2010 13,3 1.060,7 %1,3 113,9 %11,7
2011 16,4 1.261,6 %1,3 134,9 %12,2
2012 15,5 1.161,2 %1,3 152,5 %10,2
2013 16,4 1.187,3 %1,4 151,8 %10,8
2014 17,9 1.215,0 %1,5 157,6 %11,3
2015 16,1 1.053,4 %1,5 143,9 %11,2
2016 17,0 1.060,7 %1,6 142,5 %11,9
2017 18,4 1.167,8 %1,6 157,0 %11,7
2018 19,3 1.287,4 %1,5 167,9 %11,5
2019 17,7 1.236,3 %1,4 171,1 %10,4

Kaynak: (TIM, 2020, s.26)

2014 yilinda en fazla ihracat yapilan bes iilke sirastyla Almanya, Irak, Ingiltere,
Italya ve Iran olmustur. Tiirkiye’nin 2017 yilinda en fazla ihracat gerceklestirdigi iilke
14 milyar 855 milyon 387,2 bin dolarla Almanya’dir. 2018 yilinda Tiirkiye’den ihracatin
en cok gergeklestigi iilke 15,8 milyar dolarla Almanya olurken iki iilke arasinda
ekonomik iligkilerde yeni bir ¢ag icin girisimlere baslanmistir. Tirkiye-Almanya
arasinda 2018 yilinda Tiirkiye-Almanya Ortak Ekonomik ve Ticaret Komitesi (JETCO)
anlagmas1 imzalanmigstir. 2019 yilinda Tiirkiye’nin en fazla ihracat gerceklestirdigi iilke

16,62 milyar dolarla Almanya olmustur (TIM Ihracat 2021 Raporu, 2021, s.27).
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Tablo 2: En ¢ok ihracat yapilan 10 tilke (2020)

Almanya  Birlesik ABD  Irak Italya ~ Fransa  Ispanya Hollanda israil Rusya
Krallik Federasyonu
15,97 11,24 10,18 9,14 8,08 7,19 6,69 milyar 515 4,70 4,49 milyar $
milyar $ milyar $ milyar$ milyar$ milyar$ milyar $ $ milyar $ milyar $

Kaynak: (TIM Ihracat 2021 Raporu, 2021, 5.30)

1.2.2. Tiirkiye Almanya Dis Ticaretinin Sektorel ve Mal Grubuna Gore

Dagilimi

Almanya ve Tiirkiye arasindaki ekonomik iligkiler uzun bir gelenege sahiptir. Bu

gelenegin en belirgin gostergesi Almanya’nin Tiirkiye’nin en 6nemli is ortag1 olmasidir.

(Tolksdorf, 2016, s.12).

Ihrag edilen baslica iiriinler: Kara ulasim araglari, giyim esyas1 ve aksesuarlari,
tekstil elyafi ve mamulleri, meyve ve sebzeler, haberlesme cihazlari, enerji iireten
makine ve cihazlar, elektrikli makine ve cihazlar, metallerden nihai tiriinler, kaucuk ve

mamulleri, motorlarin aksam pargalari.

Ithal edilen baslica iiriinler: Kara ulasim araglari, sanayi kollarinda kullanilan
makine ve cihazlar, elektrikli makine ve cihazlar, plastik ve plastikten mamul esya,
enerji iireten makine ve cihazlar, demir-gelik, eczacilik iiriinleri ve organik kimyasal
tirtinler, silikonlar (Tiirkiye Cumhuriyeti Disisleri Bakanligi, 2021). 2020°de Almanya
ile Tiirkiye arasindaki ikili ticaret tiim iiriinler toplami tabloda verilmektedir (ITC, 2022).
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Tablo 3: 2020°de Almanya ile Tiirkiye arasindaki ikili ticaret tiim tiriinler

Almanya’nin Tiirkiye’den ithalati

HS4 Uriin etiketi 2020 degeri, 2016-2020 Almanya’nin ~ Almanya
Uriin bin ABD yillart arasinda  ithalatindaki  tarafinda
kodu dolar yillik deger pay1, % n
artist, %, pay1 uygulana
n esdeger
advalore
m tarifesi
Topla Tiim {irtinler 17.559.879 0 1
m
84 Makineler, mekanik cihazlar, 2.668.250 -1 2 0
meta niikleer reaktorler, kazanlar;
Veri parcalari
87 Demiryolu veya tramvay 2.509.480 -2 2 0

vagonlar1 digindaki araglar ve
bunlarin parga ve aksesuarlari

61 Orme veya t1§ isi giyim esyasi 2.174.375 -2 12 0
ve giyim aksesuarlari
62 Orme veya t1§ isi olmayan 1.489.923 2 9 0
giyim egyasi ve giyim
aksesuarlari
85 Elektrikli makine ve techizat ve 883.568 -3 1 0

bunlarin aksam ve parcgalari; ses
kaydediciler ve ¢ogalticilar,

televizyon
08 Yenilebilir meyve ve 733.051 2 6 2
kuruyemisler; narenciye
73 Demir veya celikten esyalar 622,220 3 3 0
20 Sebze, meyve, sert kabuklu 590.542 4 10 6
yemisler
63 Diger hazir tekstil 564.234 2 5 0
iiriinleri; yipranmis giysiler
40 Kauguk ve bunlardan mamul 505.798 0 4 0
esya
39 Plastikler ve bunlardan mamul 486.981 3 1 0
esya
94 Mobilya; yatak takimlari, 393,108 -3 2 0

silteler, silte destekleri,
minderler ve benzeri pelils

mobilyalar
76 Aliiminyum ve bunlardan 387.771 0 3 0
mamul egya
99 Baska yerde belirtilmeyen 305.409 33 0
mallar
90 Optik, fotografik, 260.055 4 1 0

sinematografik, 6l¢me, kontrol,
hassas, tibbi veya cerrahi

88 Ugak, uzay araci ve bunlarin 206.430 0 2 0
parcalari

69 Seramik tirtinler 181.538 6 6 0

71 Tabii veya kiiltiir inciler, 166.386 -4 1 0

kiymetli veya yar1 kiymetli
taglar, kiymetli metaller

57 Halilar ve diger tekstil yer 149.514 2 13 0
dosemeleri
73 Demir ve ¢elik 143.528 8 1 0
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52 Pamuk 110.942 -4 16 0
74 Bakir ve bunlardan mamul esya 108.215 2 1 0
07 Yenilebilir sebzeler ve bazi 106.513 6 1 5
kokler ve yumrular
33 Ucucu yaglar ve regineler; 92.756 30 1 0
parfiimeri, kozmetik
19 Hububat, un, nisasta; pastaci 92.605 5 2 5
iiriinleri
70 Cam ve cam egyalar 88.583 -2 2 0
03 Baliklar ve kabuklular, 86.280 -7 2 0
yumugakcalar ve diger suda
yasayan omurgasizlar
64 Ayakkabi, tozluk ve benzerleri; 69.763 10 1 0
bu tiir makalelerin boliimleri
30 Eczacilikla ilgili tiriinler 68.240 2 0 0
48 Kagit ve karton; kagit 63.172 6 1 0
hamurundan, kagittan veya
kartondan egya
28 Inorganik kimyasallar; degerli 4 1 0
metallerin, nadir toprak
metallerinin organik veya 60.861
inorganik bilesikleri
82 Adi metallerden aletler, aletler, 60.306 -3 1 0
catal-bicak takimi
55 Sentetik elyaflar 57.310 -4 5 0
60 Orme veya t1§ isi kumaslar 55.917 1 13 0
68 Tas, al¢1, ¢imento, asbest, mika 55.200 12 2 0
veya benzeri maddelerden
iriinler
22 Icecekler, alkollii ickiler ve 52.966 3 1 1
sirke
56 Vatka, kege ve dokunmamaig 51.736 7 3 0
kumasglar; 6zel iplikler, ip, halat
ve kablolar ve bunlardan mamul
esya
83 Adi metalden muhtelif esya 50.029 -6 1 0
25 Tuz, kiikiirt; toprak ve tag; siva 49.047 4 3 0
malzemeleri, kire¢ ve ¢imento
21 Cesitli yenilebilir miistahzarlar 48,637 10 1 2
38 Cesitli kimyasal tiriinler 47.497 25 0 0
54 Insan yaprmi filamentler; suni 46.237 -11 4 0
ve sentetik benzerleri
42 Deri esyalar; saraglik ve kosum 45.594 -7 1 0
takimi, seyahat esyalari, el
cantalar1 ve benzeri kaplar
34 Sabun, organik yiizey aktif 42.404 10 1 0
maddeler, yikama
miistahzarlari, suni
27 Mineral yakitlar, mineral yaglar 39.997 12 0 0
ve bunlarin damitilmasindan
elde edilen iiriinler
24 Tiitiin ve mamul tiitiin ikameleri 37.831 -8 1 0
17 Sekerler ve sekerlemeler 34.604 0 2 29
12 Yagli tohumlar ve yagh 31.364 7 1 0
meyveler; ¢esitli tahillar,
tohumlar ve meyveler;
81 Diger baz metaller; Sermetler, 29.986 -10 2 0

bunlardan esya
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26 Cevherler, ciiruf ve kiil 28,673 11 0 0
86 Demiryolu veya tramvay 24.816 16 1 0
lokomotifleri, vagonlart ve
bunlarin pargalari
58 Ozel dokuma kumaslar; 23.295 -4 10 378.753
puskiillii dokuma kumaslar,
dantel; duvar halilari
59 Emdirilmis, kaplanmis, 21.007 -11 2 0
kaplanmis veya lamine edilmis
dokuma kumasglar; uygun tiirden
tekstil iiriinleri
09 Kahve, cay, ve baharatlar 19.949 5 0 0
96 Cesitli imalat esyalar1 16.438 8 1 0
32 Tabaklama veya boyama 16.160 12 0 0
boyalar, pigmentler ve diger
renklendiriciler . . .
41 Ham postlar ve deriler (kiirkler 14.055 2 3 0
hari¢) ve deri
29 Organik kimyasallar 13.982 -8 0 0
04 Siit Girtinleri; kus yumurtalarl, 12.376 24 0 28
dogal bal; hayvansal kokenli
yenilebilir {irlinler
44 Ahsap ve ahsap esyalar; odun 11.268 -1 0 0
komiirii
05 Tarifenin baska yerinde 11.232 -23 1 0
belirtilmeyen veya yer almayan
hayvansal menseli tiriinler
06 Canli agaclar ve diger bitkiler; 10.744 -11 0 0
ampuller, kdkler ve benzerleri;
kesme ¢icekler ve siis yapraklari
35 Albiiminoid maddeler; modifiye 10.643 28 0 1
nisastalar; yapistiricilar;
enzimler
31 Giibreler 10.206 74 1 0
49 Basili kitaplar, gazeteler, 9.873 1 0 0
resimler ve basim endiistrisinin
diger iiriinleri; el yazmalari
65 Basliklar ve bunlarin aksamlari 8.442 14 1 0
89 Genmiler, tekneler ve yiizer 8,001 -34 1 0
yapilar
93 Silah ve mithimmat; bunlarin 7.675 -5 3 0
parga ve aksesuarlari
10 Hububat 7.437 6 0 11
18 Kakao ve kakao miistahzarlari 7,134 4 0 0
13 Sakizlar, regineler ve diger 7.040 25 1 0
bitkisel 6zler ve dzler
51 Yin, ince veya kaba hayvan 6.932 -21 2 0
kilt; at kil ipligi ve dokuma
kumas
15 Hayvansal veya bitkisel kat1 ve 6.601 2 0 3
siv1 yaglar
95 Oyuncaklar, oyunlar ve spor 6.292 19 0 0
malzemeleri; bunlarin parca ve
aksesuarlari
43 Kiirkler ve suni kiirkler; 5,862 -10 7 0

bunlardan tiretir

25



11 Degirmencilik sektdriiniin 5.674 -4 1 18
iriinleri, nisastalar; bugday
gluteni

53 Diger bitkisel tekstil lifleri; 4.213 5 6 0
kag1t ipligi ve kagit ipliginden
dokunmug kumaslar

66 Semsiyeler, glines semsiyeleri, 2.601 10 1 0
bastonlar, iskemleler

92 Miizik Enstriimanlari; bu tiir 2.058 -22 0 0
esyalarin par¢a ve aksesuarlari

14 Bitkisel 6rgii malzemeleri; 1.947 36 2 0
Tarifede yer almayan bitkisel

iiriinler
23 Gida endiistrisinden 1.493 46 0 5

kaynaklanan kalintilar ve
atiklar; hazir hayvan yemi

97 Sanat eserleri, koleksiyoner 1.407 20 0 0
pargalari ve antikalar
36 Patlayicilar; piroteknik iiriinler, 1.380 -22 1 0
yanici miistahzarlar
75 Nikel ve bunlardan mamul egya 1.217 -8 0 0
16 Et, balik veya kabuklular, 1.172 -12 0 7
yumusakealar veya diger suda
yasayanlar
79 Cinko ve bunlardan mamul esya 1,125 37 0 0
67 Hazirlanmis kus tliyl ve kus 746 37 0 0
tilyti ve kus tiiylinden esya;
yapay cicekler
78 Kursun ve bunlardan mamul 661 -9 0 0
esya
91 Saatler ve bunlarin aksam ve 508 7 0 0
parcalari
50 Ipek 230 4 1 0
46 Hasirdan, sazdan veya oriilmeye 228 1 0 0

elverisli diger maddelerden
imalatlar; sepetcilik ve hasir isi

37 Fotografik veya sinematografik 139 -37 0 0
iiriinler
80 Kalay ve bunlardan mamul esya 127 -8 0 0
45 Mantar ve mantardan mamul 27 38 0 0
esya
01 Canl1 hayvanlar 23 -14 0 9
47 Odun veya diger lifli seliilozik 11 -53 0 0

malzemelerin hamurlar; geri
kazanilmig atik ve hurda

02 Et ve yenilebilir sakatat 5 -41 0 22

Kaynak: (ITC, 2022)

1.2.3. Tiirkiye Almanya Ithalat ve Thracat Iliskisi

Mart 2022'de ihracatin ana ortak iilkesi 1 milyar 907 milyon dolarla Almanya
olmustur. Ulkeyi 1 milyar 559 milyon dolarla ABD, 1 milyar 278 milyon dolarla Italya,
1 milyar 168 milyon dolarla Ingiltere ve 1 milyar 162 milyon dolarla Irak izlemistir.

Mart 2022'de ilk bes iilkenin toplam ihracat igindeki oran1 %31,1 olmustur.
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Ocak-Mart 2022 déoneminde ihracatin ana ortak iilkesi 5 milyar 286 milyon dolar
ile Almanya oldu. Ulkeyi 4 milyar 56 milyon dolarla ABD, 3 milyar 384 milyon dolarla
Italya, 3 milyar 210 milyon dolarla Ingiltere ve 3 milyar 115 milyon dolarla Irak
izlemistir. Ocak-Mart 2022'de ilk bes tilkenin toplam ihracat igindeki oran1 %31,6°dir
(TUIK, 2022).

2022 Mart ihracat

P

= Diger Ulkeler
= Almanya

= Amerika

= jtalya

m ingilltere

= |rak

Kaynak: (TUIK, 2022)

Sekil 1: 2022 Y1l Mart ihracat miktari

2022 Mart ithalat

= Diger Ulkeler
= Rusya
= Cin

= Almanya
= Amerika

= jtalya

Kaynak: (TUIK, 2022)

Sekil 2: 2022 Y1l1 Mart ithalat miktar1
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Tablo 4: Almanya ile Tiirkiye arasindaki ticaret dengesi

Almanya ve Tiirkiye Ticaret Dengesi (EURO)

HS4 Uriin 2020°de deger 2021°de deger 2022’de deger

Kodu dengesi dengesi dengesi
84 1.747.556 1.827.387 2.329.900
88 1.705.536 404.043 1.920.404
85 1.467.638 1.251.704 1.232.568
30 727.890 1.786.359 801.531
90 743.381 766.655 710.494
39 721.560 732.019 603.159
87 1.562.781 608.457 544.941
99 698.195 585.503 515.802
38 385.128 450.902 507.898
72 318.727 387.193 349.804
29 251.242 354.240 342.935
48 271.382 290.967 333.164
32 268.12 295.043 309.737
34 126.126 155.371 194.697
33 98.249 122.388 156.192
82 62.187 85.545 81.011
35 75.399 81.554 79.783
18 25.702 38.583 54.750
28 47.246 44.048 50.574
24 23.144 36.563 47.838
59 37.997 45.035 45.939
83 73.903 84.578 43.622
96 40.312 31.757 41.373
51 23.197 27.816 31.015

Kaynak: ITC, Trade Map 2022

1.2.4. Tiirkiye- Almanya Milli Gelir iliskisi

AB'deki tiim tiye iilkelerin kisi basina diisen ortalama geliri Tirkiye'dekinden
2,7 kat daha yiiksektir. Tirkiye ekonomisinin AB’ninkinden 6nemli 6lgiide daha
degisken oldugu bilinmektedir. Asagidaki sekilde Milli Gelir iliskisi gosterilmektedir.
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1970 = 100, at PPPs

Tarkive
500 4 = Almanya

- EUIS

Kaynak: (TUIK, 2022)

Sekil 3: Tiirkiye- Almanya- EU 15 Milli Gelir iligkisi
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2.  ZAMAN SERIiSi, MAKINE OGRENIMi VE YAPAY SiNiR
AGLARI

Bu boliimde zaman serisi tahmin yontemleri, makine 6grenimi, yapay sinir aglari,

yapay sinir aglarinda 6grenme ve 6grenme kurallari agiklanmistir.

2.1. Zaman Serisi Tahmin Yontemleri

Zaman gibi tek bir boyut boyunca siralanan herhangi bir gézlem dizisi, bir zaman
serisi olarak diislinlilebilir. Zaman serisi analizindeki vurgu, zamanin farkli
noktalarindaki goézlemler arasindaki bagimliligin incelenmesidir. Fiyatlar, {icretler,
satiglar, GSYIH ve bilesenleri, hisse senedi getirileri, faiz oranlar1 ve doviz kurlar1 gibi
bircok ekonomik ve finansal degisken zaman iginde gézlemlenmektedir. Bu degiskenler
arasindaki iliskilerle ilgilenmenin yani sira, birinin mevcut ve gecmis degerleri
arasindaki iligkilerle de ilgilenmektedir. Zaman serisi veri tiirleri arasinda igerisinde
stirekli olarak kaydedebilen verilere siirekli zaman serisi, sadece belirli araliklarla elde

edilebilen verilere kesikli zaman serisi denmektedir (Diebold, 2019, s.1).

Zaman serisi bilesenleri, bigimlerine gore bir veya birden fazla bilesenden
etkilenmektedir. Trend bileseni, verilerde dogrusal olmayabilecek uzun vadeli bir artis
veya azalma gostermektedir. Bazen zaman arttik¢a trend yon degistirebilir. Dongiisel
bilesen, veriler sabit siireli olmayan ytikselis ve diisiisler gosterdiginde var olmaktadir.
Doéngiilerin ortalama uzunlugu, mevsimsel bir modelin uzunlugundan daha uzundur.
Uygulamada, trend bileseninin dongiisel bileseni de icerdigi varsayilmaktadir. Bazen
trend ve dongiisel bilesenler birlikte trend dongiisii olarak adlandirilir. Mevsimsel
bilesen; bir dizi diizenli gosterdiginde (6rnegin her ay / g¢eyrek / yil) var olur.

Mevsimsellik her zaman sabit ve bilinen bir donemdir (Buteikis, n.d.).

Diizensiz bilesen; Zaman serilerinde goriilebilecek baska bir hareket
tirtidiir. Adindan da anlasilacagi gibi, bir zaman serisinde diizensiz veya rastgele
hareketler onermek igin higbir hipotez veya egilim kullanilamaz. Bu sonuglar
ongoriilemeyen, diizensiz, ongoérillemez ve dogasi geregi kontrol edilemez. Dogal
afetler, pandemi gibi durumlar rastgele zaman serisi bileseninin bazi 6rnekleridir (Jose,
2022, s.5).
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Trend - Mevsimsel I
’, 7 AN

I >
Zaman
Konjonktirel * Rastgele
L >

Kaynak: (Jose, 2022, 5.22)

Sekil 4: Farkli bilesenlere sahip bir Zaman Serisi grafigi

Duraganlik, ortalama, otokorelasyon, n sirali dagilim gibi rastgele bir siirecin
istatistiklerinin bir kisminin veya tamaminin zaman i¢inde varyansini ifade eder. Kati
duyusal duraganlik ve genis duyusal duraganlik olmak tizere iki tir duraganlik
tanimlayabiliriz. G6zlemler zamana bagl degilse, yani istatistiksel 6zellikleri zamanla
degismeyecek, dolayisiyla sabit ortalamaya, varyansa ve kovaryansa sahip olacaklarsa,
bir zaman serisinin duragan oldugu soylenebilir. Trendleri veya mevsimselligi olan
zaman serileri duragan degildir. Ciinkii egilimlerin zamanla ilgili verilerinin hareketinde
bir degisiklik olacak ve bu da zaman iginde ortalamanin degismesine neden olacaktir.
Mevsimsellik ise, zaman serilerindeki oOriintii diizenli bir zaman araligi igin bir
varyasyon gosterdiginde ortaya ¢ikar ve bu da varyansin zaman i¢inde degismesine
neden olur. Zaman serisi verilerinin tahmin ve 6ngériide bulunabilmesi ig¢in duragan
olmasi gerekmektedir. Duraganlik varsayimint dogrulamanin ve zaman serisi verilerini

duragan hale doniistiirmenin farkli yollar: vardir.

Otokorelasyon: Zaman serisi  gozlemleri genellikle o6nceki zaman
noktalarindaki gozlemlerle iligkilidir ve bu nedenle bagimsiz olarak dagitilmaz. Bu
korelasyon, otokorelasyon veya seri korelasyon olarak adlandirilir. Daha o6nce
belirtildigi gibi, otokorelasyon sergileyen zaman serileri, standart regresyon analizi
varsayimlarin1 karsilamamaktadir. Otokorelasyonlu veriler tipik olarak duragan

olmadigindan, otokorelasyonu ortadan kaldirmak icin genellikle verilerin farkinin

31



alinmas1 yeterlidir ve bu nedenle otokorelasyon test edilmeden once gerekli veri

dontistimleri gerceklestirilmelidir.

Otokorelasyon fonksiyonlar: (ACF'ler), duraganligi ve otokorelasyonu kontrol
etmek i¢in kullanilabilir. Bir ACF, her gozlem ile onceki degerler arasindaki
korelasyonu gesitli gecikmelerde gizer. Burada gecikme, bir gozlem ile 6nceki degerleri
arasindaki zaman noktalarinin sayisidir. ACF'ye eslik eden kismi ACF'dir (PACF). Bu
bir gozlem ile daha diisiik gecikmelerdeki korelasyonlarla agiklanmayan gegmis
degerler arasindaki korelasyondur (Schaffer et al., 2021, s.2).

Finansal zaman serisi analizi, zaman i¢inde varlik degerlemesi teorisi ve
uygulamasiyla ilgilidir. Olduk¢a ampirik bir disiplindir, ancak diger bilimsel alanlar gibi
teori de ¢ikarim yapmanin temelini olusturmaktadir. Bununla birlikte, finansal zaman
serisi analizini diger zaman serisi analizlerinden ayiran énemli bir 6zellik vardir. Hem
finansal teori hem de ampirik zaman serileri bir belirsizlik unsuru icermektedir. Ornegin,
varlik oynakliginin gesitli tanimlar1 vardir ve bir hisse senedi getirisi serisi i¢in oynaklik
dogrudan gozlemlenebilir degildir. EKlenen belirsizligin bir sonucu olarak, istatistiksel
teori ve yontemler finansal zaman serisi analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Tsay,
2002, s.1).

2.1.1. Naive Modeli

1940'larda ekonomistler, tahmin dogrulugunun 6lgiitii olarak naive modeller
onermislerdir. Naive modelinde bir sonraki donemin seviyesi, bir 6nceki déneminkiyle
ayni olacaktir (Mclaughlin, 1983, s.1). Baska bir deyisle tiim tahminler basitce son

gozlemin degeri olarak ayarlanmaktadir.

Geligsmis tahmin yontemlerini uygulamak cazip gelse de, naive tahminlerini
dikkate almay1 unutmamak gerekir. Naive, bir tahmin, basitce en son gozlemlenen
degerdir. Bagka bir deyisle, t aninda, k — adum — ileri naive tahmin (F; ) t(y;)

zamaninda gozlemlenen degere esittir.

Fiik =Y Denklem 1
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2.1.2. Mean Modeli

Burada, gelecekteki tiim degerlerin tahminleri, ge¢mis verilerin ortalamasina
esittir. Gegmis verilerin y;, ... yr, ile gosterilmesine izin verildigi zaman, tahminleri su

sekilde yazilabilmektedir:

Yrimr =y = —(y1+1~1~~yr). Denklem 2

Vrenr  QOsterimi Y1, .-,y Verilerine dayanan yr,, tahmini igin bir

kisaltmadir.

2.1.3. Drift Modeli

Naive yonteminin bir varyasyonu, tahminlerin zaman iginde artmasina veya
azalmasina izin vermektir. Burada zaman i¢indeki degisiklik miktar1 (sapma olarak
adlandirilir), tarihsel verilerde goriilen ortalama degisiklik olarak ayarlanir (Hyndman

& Athanasopoulos, 2019, s.40) .Bu nedenle, T + h siiresi i¢in tahmin su sekilde verilir:

h —
yr+ EZ{=2(yt —Ye-1) =yr+h (%) Denklem 3

2.1.4. ARIMA Modeli

Zaman serilerini tahmin etmek icin birgok yaklagim gelistirilmistir. Geleneksel
istatistiksel yontemlerden otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA), bir tahmin
modelinin olusturulmasinda yaygin olarak kullanilir. ARIMA modeli, 1970'lerde bilim
adamlar1 Box ve Jenkins tarafindan 6nerilen bir zaman serisi tahmin yontemidir. Tam
ad1 Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modelidir. ARIMA modelinin ana avantaji,
yalnizca ilgili zaman serisi verilerine ihtiya¢ duymasi ve iyi kisa vadeli tahmin

yeteneklerine sahip olmasidir (Yang et al., 2021, s.3).

Teorik olarak duragan zaman serilerini tahmin etmek icin kullanilacak en genel
modeller ARIMA modelleridir. Fark alma, loglama gibi islemler kullanilarak duragan
olmayan bir zaman serisinden duragan bir zaman serisi elde edilebilir. Genel olarak, bir
zaman serisinde ortalama ve standart sapma gibi istatistiksel 6zellikler mekansal ve
zamansal degisime sahip degilse, zayif duragan oldugu kabul edilir. Duragan bir zaman

serisi, belirli bir egilimi olmayan, zaman i¢inde sabit varyansa ve otokorelasyona (bir
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seri ile kendisinin baska bir versiyonu arasindaki korelasyonlar zamana gore ayrilmistir)

sahiptir (Noureen et al., 2019, s.521).

Iktisatta ve istatistigin dier uygulamalarinda, otoregresif siiregler duragan
olgular1 tanimlamak icin uzun siiredir uygulanmaktadir ve siireci gegmis degerleriyle
aciklama fikri, tahmin i¢in ¢ok yararli olmustur. Bununla birlikte, ekonominin
etkilesimlerini anlamak i¢in degiskenlerin eszamanli degerleri arasindaki iligkileri
bulmak istiyorsak, bir degiskenin degerini ayn1 zaman noktasindaki diger degiskenlerin
degerleriyle iliskilendirerek ¢ok daha fazla bilgi edinebiliriz (Johansen, 2000, s.360).
Otoregresif entegre hareketli ortalama modelinde, bir degiskenin gelecekteki degerinin,
birkag gee¢mis goézlemin ve rastgele hatalarin dogrusal bir fonksiyonu oldugu

varsayllmaktadir. Zaman serisini olusturan temel siire¢ su sekildedir:
yt = 00 + 192yt_1 + ﬁzyt_z‘i'. . +T9pyt_p + gt - 918t_1 - 6281:_2_. . _qut—q
Denklem 4

Vv ve e; sirastyla t zaman periyodundaki gercek deger ve rastgele hatadir.
Y;(i=12,..p) ve 0;(j = 1,2,..,q) model parametreleridir. p ve g tam sayilardir ve
genellikle modelin siralar1 olarak adlandirilir. Rastgele hatalarin, &, sifir ortalamasi o2

sabit varyansi ile bagimsiz ve 6zdes olarak dagildig1 varsayilmaktadir.

Denklem 1; ARIMA modelinin bazi 6nemli durumlarini igermektedir. Eger q =
0 ise, (1) p sirasinin bir AR modeli haline gelir. p = 0 oldugunda, model q sirasinin bir
MA modeline indirgenir. ARIMA model olusturmanin merkezi gorevlerinden biri,

uygun model sirasini (p, q) belirlemektir (Zhang, 2003, s.162).

2.2.  Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, bazi olaylarin 6rneklerinden olusan, bir koleksiyona dayanan
algoritmalar olusturmakla ilgilenen bilgisayar biliminin bir alt alanidir. Bu 6rnekler
dogadan gelebilir, insanlar tarafindan el yapimi olabilir veya baska bir algoritma
tarafindan olusturulabilir. Makine 6grenimi, bir veri kiimesi toplayarak ve bu veri
kiimesine dayal1 olarak algoritmik istatistiksel bir model olusturarak pratik bir sorunu

¢ozme siireci olarak da tanimlanabilir (Andriy Burkov, 2019).
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Makine Ogrenimi, c¢evreden Ogrenerek insan zekasimi taklit etmek ig¢in
tasarlanmis, gelisen bir hesaplama algoritma dalidir. Bir makine 6grenimi algoritmasi,
belirli bir sonucu tiretmek i¢in tam anlamiyla programlanmadan (yani “sabit kodlanmis™)
istenen bir gorevi basarmak i¢in girdi verilerini kullanan bir hesaplama siirecidir. Bu
algoritmalar bir anlamda “yumusak kodlanmistir", ¢link{i mimarilerini tekrarlama (yani
deneyim) yoluyla otomatik olarak degistirir veya uyarlarlar. Boylece istenen gorevi
yerine getirmede daha iyi hale gelirler. Uyum siirecine, istenen sonugclarla birlikte girdi

verisi drneklerinin saglandigi egitim denmektedir (el Naga & Murphy, 2015).
ML modelleri genellikle ii¢ hatayla karsilagsmaktadir.

1. Bias: Bu hataya gercek¢i olmayan varsayimlar neden olmaktadir. Bias yiiksek
oldugunda, ML algoritmasi 6zellikler ve sonuglar arasindaki énemli iligkileri
tantyamamistir. Bu durumda algoritmanin “yetersiz" oldugu sdylenir.

2. Varyans: Bu hata, egitim setindeki kiiciik degisikliklere duyarliliktan
kaynaklanir. Varyans yiiksek oldugunda, algoritma egitim setini asabilir ve bu
nedenle egitim setindeki minimum degisiklikler bile yiiksek farkli tahminler
iiretebilir. Algoritma, egitim setindeki genel kaliplar1 modellemek yerine,
giiriiltiiyii sinyalle karigtirmistir.

3. Noise: Bu hataya ongoérillemeyen degisiklikler veya Ol¢iim hatalar1 gibi
gozlemlenen degerlerin varyansi neden olur. Herhangi bir model tarafindan

aciklanamayan indirgenemez hatadir.

............

sonuglar1 diistiniildigiint varsayalim.y = f[x] + ¢, olacak sekilde f[x] fonksiyonunun
var oldugunu varsayalim, burada E[g;] = 0 ve E[e?] = 02 beyaz giiriiltiidiir. Tahmin
hatasmin varyansmiE = [y; — f[x;]?] minimum yapmak anlaminda f[x]’e en uygun
flx] islevini tahmin etmek istiyoruz (c2ile temsil edilen giiriiltii nedeniyle ortalama kare
hatast sifir olamaz) (Prado, 2018, 5.94).

B[ - fx)] = (B [fixd = flxd])” +V[F 1] + 02

bias  varyans noise Denklem 5
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Dusuk Varyans Yuksek Varyans

'\ \ Overfitting

Und E_I’flltll'l g.
Kaynak: (Ziganto, 2018)

Sekil 5: Bias, Varyans gosterimi

ML, Yapay Zekanin (Al) bir alt alani olarak kabul edilebilir. Ongérmeyi
saglayan temel yapi taslar1 algoritmalardir. ML, sistemlerin bunu yapmak i¢in acikg¢a
programlanmak yerine kendi baslarina O6grenmelerini saglayarak daha akill
davraniglarla sonuglanir. Gegmis verilerdeki kaliplart kesfeden ve bu kaliplar1 tahminler
olusturmak i¢in kullanan modeller gelistirerek veriye dayali tahminler tiretir. ML'nin
genel mimarisi sekil 6'da gosterilmistir. Is anlayis1 (alanin anlasilmasi ve bilgisi), veri
toplama ve anlama (verilerin toplanmasi ve anlasilmasi), modelleme (6zellik
miithendisligi, model egitimi ve degerlendirme gerektirir) ve dagitim gibi birkag adimdan

olusmaktadir (Dridi, 2021, s.1).

Makineler endiistriler, seyahat ve bilgi islem gibi ¢ogu alanda insan hayatini
kolaylastirmigtir. Makine 6grenimi de bunlart gergeklestirenlerden biridir. Dama oyunu
programiyla iinlii olan Arthur Samuel'e gbre makine 6grenimi bilgisayarlara 6grenme
yetenegi veren calisma alanidir. Makinelere verilerin nasil daha fazla islenecegini

ogretmek i¢in kullanilir. Makine 6greniminin amaci verilerden 6grenmektir (Mahesh,

2018, 5.381) .

Finansal hizmetler, bankacilik ve sigortacilik gibi ¢esitli uygulamalarda zengin
verilerin, yenilik¢i algoritmalarin ve yeni yontemlerin bulunabilirligi ile makine
Ogreniminin ve yapay zekanin faydalarindan yararlanma potansiyeli ¢ok yiiksek olan
onemli sektorlerden biri olmaya devam etmektedir. Makine 6grenimi teknikleri, derin

O0grenme algoritmalari, degiskenler arasindaki iliskilerin derin ve katmanli bir
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hiyerarside modellendigi tahmin problemlerine yeni yaklasimlar getirmistir. Derin
O0grenme yontemleri, zaman serisi tahminindeki dogrusal olmama ve karmasiklik gibi
verilerin yapisini ve modelini belirleme yetenegine sahiptir (Siami-Namini et al., 2019).

Makine 6greniminin temel mimarisi sekil 6’da gdsterilmektedir.

Baglangig ‘—} is anlayigi
A ®

—— ﬂ Veri
Ozellik / A .
yonetme [ 3 | kaynag

y Veri toplama
I'v'lvqt;iel_ j Modelleme — ve an?ama t P Verihatt
egitimi ~

e
Model 4 K N
degerlendimesi W Ayiklama
arastirma
Simiflandirma AT f‘\ i
kabuli l,/ Son
Tarama,
performans

izleme

Kaynak: (Dridi, 2021, s.1)

Sekil 6: Makine 6greniminin temel mimarisi

2.2.1. Ogrenme Algoritmalar:

Ogrenmenin dis uyaranlara gére degisme ve dnceki tiim deneyimlerin cogunu
hatirlama yetenegi oldugu soylenebilmektedir. Dolayisiyla makine 6grenimi, adaptif
olarak degisme egilimini artiran veya gelistiren her teknige maksimum 6nem veren bir
mithendislik yaklagimidir. Bu nedenle makine 6greniminin temel amaci, baglamla ilgili
verilerle (genel bir ortam tarafindan saglanan) egitilebilen (bir kez veya siirekli) gelecegi
anlamak ve etkileyen tiim unsurlar (dis faktorler) hakkinda tam bilgi sahibi olmadan
kararlar ahp matematiksel modelleri incelemek, tasarlamak ve gelistirmektir
(Bonaccorso, 2017).

Diger bir ifadeyle 6grenme kuraminin amaci ag1 bazi gérevleri yerine getirmesi
i¢in egitmektir (Banerjee Roy & Bhattacharya, 2022, s.54). Ogrenme, 6grenen ile ¢evre

arasindaki etkilesimi igerdiginden, 6grenme gorevleri bu etkilesimin niteligine gore
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boliinebilir. Denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olarak ti¢ farkli 6grenme

tird bulunmaktadir.

2.2.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme algoritmalari etiketleme yoluyla kendileri i¢in saglanan girdi
ve ¢ikt1 verilerine sahiptir. Ornegin Google gorselleri kullanir ve "kedi" aramasi
yaparsaniz, size kedi resimlerini gostermek igin bir resim siniflandirict kullanir. Bu

smiflandiricilar, denetimli 6grenme olarak bilinen bir paradigma altinda egitilir (Klass,
2019).

Ke

Tah
Ke | mmp — min
Ke
di

Sekil 7: Denetimli Ogrenme Mimari Ornegi

Denetimli 6grenmede, kedi resimleri ve bu egitim Ornekleri ig¢in beklenen
sonucun ne oldugunu acgiklayan etiketler gibi cok sayida egitim Orne§imiz vardir.
Ornegin, onceki sekil "kedi" etiketiyle gelirken, bir kdpegin goriintiisii "kedi degil"
etiketiyle gelirdi." Bu etiketli egitim 6rneklerinden ¢ok sayida 6rnek varsa, kedileri diger
tiim kopeklerden ayiran ince istatistiksel kaliplar tespit etmek i¢in bir siniflandirici
egitebilir.

Bagka bir 6rnek vermek gerekirse, 6grenmeyi bir siireg olarak gérmek, denetimli
ogrenme, “uzmanlik kazanmak i¢in deneyimi kullanma”, bir egitim Ornegi olan
“deneyimin”, 6grenilen uzmanligin uygulanacagi goriinmeyen “test 6rneklerinde” eksik
olan 6nemli bilgileri (6rnegin spam / spam olmayan etiketler) icerdigi bir senaryoyu
aciklamaktadir. Bu ortamda edinilen uzmanlhign, test verileri igin eksik bilgilerin tahmin

edilmesi amacglanmaktadir. Bu gibi durumlarda cevreyi, ekstra bilgileri (etiketleri)
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saglayarak ogrenciyi “denetleyen” bir 6gretmen olarak diisiinebiliriz. Ancak denetimsiz
ogrenmede egitim ve test verileri arasinda bir ayrim yoktur. Ogrenci, bu verilerin bir
Ozetini veya sikistirtlmig siiriimiinii bulmak amaciyla girdi verilerini isler. Bir veri
kiimesini benzer nesnelerin alt kiimelerine kiimelemek, boyle bir gorevin tipik bir

ornegidir (Shalev-Shwartz & Ben-David, 214 C.E., s.23).

2.2.3. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz bir algoritma siniflandirilmamais, etiketlenmemis verilerle ¢alisilir.
Etiketsiz veriler arasindaki gizli kalmis Oriintliyli bulmaya c¢alisarak kendi kendine
O0grenme  bigimi  sergilerler. Kiimeleme ve iligkilendirme problemlerinde
kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme, Makine Ogreniminde genis ¢apta incelenmistir.
Kiimeleme, boyutsallik azaltma veya yogunluk tahmini algoritmalari, bilgisayarla

gbérme uygulamalarinda diizenli olarak kullanilmaktadir (Caron et al., 2018, s.3).

o

Sekil 8: Kiimeleme gé’)rééli

— Kumulatif
Denetimsiz /
( agirlik % hata
_ goncellemesi
~ ) ~ g
> Sinir A1 \ e
Girig Ny /. Gikis sinyali

sinyali —

Kaynak: (Dike et al., 2019, s.324)

Sekil 9. Denetimsiz 6grenme mimari 6rnegi
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Kiimeleme, veri nesnelerinin (kaliplar, varliklar, 6rnekler, gozlemler, birimler)
belirli sayida kiimeye (gruplar, alt kiimeler veya kategoriler) boliinmesine odaklanir.
Ozellikle sinirsel temelli olanlar olmak iizere, makine 6grenimi ve hesaplamali zeka ile
ilgili kiimeleme algoritmalarinda kullanilmaktadir. Sinir aglari, iyi 6grenme yetenekleri,
adaptasyonlari, uygulama kolayliklari, paralellestirmeleri, hizlar1 ve esneklikleri ile
taninirlar. Kiime analizinde uygulamalar bir¢ok alanda basarili  olduklarim
gostermislerdir (Olivas et al., 2010, s.3). Tablo 5’e¢ baktigimiz zaman o6grenme

algoritmalarini ve kullanim alanlarint gérmekteyiz

Tablo 5 : Ogrenme algoritmalart

Denetimli Yapay Sinir Aglan Simflandirma ve Regresyon
Ogrenme Evrigimli Sinir Aglari Video, Goriintii Tanima
Yinelenen Sinir Ag1 Zaman Serisi
Denetimsiz Ozdiizenleyici Haritalar Ozellik Tespiti, Boyut Azaltmak
Ogrenme Derin Boltzmann Makinesi Oneriler Sistemi
Otokodlayici Boyutsallik Azaltma

2.2.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, standart denetimden farklidir. Dogru giris / ¢ikis
ciftlerinde 6grenme asla sunulmaz veya optimal olmayan eylemler agikca diizeltilmez.
Pekistirmeli 6grenme robot kontrolii, asansor planlamasi, telekomiinikasyon, tavla ve
dama gibi ¢esitli problemlere basariyla uygulanmistir. Ayrica rakibe karsi oynayarak
oyun oynamayil Ogrenmek ornegi verilmektedir. Performansi optimize etmek icgin
orneklerin kullanilmasi ve biiyiik ortamlarla basa ¢ikmak icin islev yaklagiminin

kullanilmasi bu 6grenme tiiriinti basarili kilmaktadir (Kaelbling et al., 1996, s.239).

Pekistirmeli 6grenme sorunu bir ortamdan ve segilen bir politikaya dayali olarak
cevre ile etkilesim kurmak icin harekete gecen tek veya birden ¢ok aracidan olusur. Her

etkilesimden sonra, temsilci ¢evreden bir geri bildirim (6diil) alir ve durumunu giinceller
(Amiri et al., 2018, s.3).
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Kaynak: Amiri et all., s.4

Sekil 10. Pekistirmeli 6grenme mimarisi

Makine 6grenimi alaninda, bir aracinin tek geri bildirimin 6l¢iilebilir bir 6diil
sinyalinden olustugu bir ortamda nasil davranacagini 6grenmesini saglamay1 amaglayan
genel bir algoritma sinifidir. Denetimli 6grenmeye kiyasla 6grenme sisteminin
pekistirmeli O0grenmede aldigi geri bildirim miktar1 ¢ok daha azdir. Denetimli
ogrenmede, her 6grenme ornegi icin dogru ¢ikt1 bir egitim setinde verilir. Ogrenme
sisteminin performansi, dogru cevaplarin sayisina gore 6l¢iilebilir ve bu da dngoriicii bir
dogrulukla sonuglanir. Zorlugu ise, bu haritalamay1 6grenmede ve bu haritalamanin yeni,
simiflandirilmamis 6rneklere genellenip genellenmemesinde yatmaktadir. Denetimsiz
ogrenmede zorluk gibi siniflar, dogal olarak ortaya ¢ikan verilerin yararl bir béliimleme
olusturmasinda yatiyor. Pekistirmeli ya da takviyeli 6grenmede ise performans hakkinda
yalnizca bir sayisal sinyal seklinde bazi bilgiler mevcuttur. Geri bildirim sistemi 6gretici
olmaktan ¢ok degerlendiricidir. Bu sinirl sinyali geri bildirim i¢in kullanmak, 6grenme
sirasindaki davranigi degerlendirmek ve iyilestirmek i¢in daha fazla ¢aba sarf etme
ihtiyacin1 dogurmaktadir (Otterlo & Wiering, 2012, s.8).

Denetimli  6grenme, hata sinyalleri yardimiyla i¢ baglanti agirhig
kombinasyonlarini ayarlayarak 6grenirken, denetimsiz 6grenme bir grup ndronla iligkili
bilgileri kullanir. Pekistirmeli 6grenme ise yerel agirlik parametrelerini degistirmek i¢in

pekistirme islevini kullanmaktadir (Sathya & Abraham, 2013, s.35).
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2.3.  Yapay Sinir Aglar1 (Ann)

Yapay sinir aglari, girdi-¢iktt modelleri sinifidir. Bu aglar deneme yanilma
stireciyle 6grenme yetenegine sahiptir. Ekonometrik agidan yapay sinir ag1 modelleri,
belirli bir dogrusal olmayan parametrik model sinifin1 olusturur. "Ogrenme" model
parametrelerinin istatistiksel tahminine karsilik gelmektedir (Kuan & White, 1994,
s.141) .

Glinlimiizde sosyal bilimler alaninda oldugu gibi dis ticarette de tahminler igin
bircok farkli yontem yapilmaktadir. Son donemlerde bu yontemlere alternatif olarak
gelistirilen yapay sinir aglar1 modelleri, en diisiik hata ylizdesi ile gercege en yakin
tahmin degerlerini vererek analiz yontemi olarak kullanilabilmektedir. YSA’ lar insan
beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler iiretebilme, kesfedebilme
gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla
gelistirilen  bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglari makine &grenmesi
gercgeklestirirler ve drnekleri kullanarak 6grenirler. Giivenle caligtirabilmesi igin dnce
egitilmeleri ve performanslarinin test edilmesi gerekmektedir. Eksik bilgi ile ¢alisabilme

ve belirsiz tam olmayan bilgileri isleyebilme avantajlart bulunmaktadir (Oztemel, 2022,
s15).

YSA'lar evrensel islevsel tahmincilerdir. Yapay sinir aglari, geleneksel
istatistiksel yontemlerle etkili bir sekilde basa ¢ikabileceginden daha genel ve esnek
islevsel bigimlere sahiptir. Herhangi bir tahmin modeli, girdiler (zaman serisinin ge¢cmis
degerleri ve/veya diger ilgili degiskenler) ve ¢iktilar (gelecekteki degerler) arasinda
temel (bilinen veya bilinmeyen) bir iliski oldugunu varsayar. Genellikle geleneksel
istatistiksel tahmin modellerinin, ger¢ek sistemin karmasikligindan dolay1 bu temel
islevi tahmin etmede sinirlamalar1 vardir. YSA'lar bu islevi tanimlamak i¢in iyi bir

alternatif yontem olabilir (G. Zhang et al., 1998, s.35).

Bir sinir agmin temel isleme unsuru bir nérondur. Insan bilincinin bu yapr tas,
birkag genel yetenegi kapsar. Temel olarak, biyolojik bir ndron diger kaynaklardan girdi
alir, bunlarn bir sekilde birlestirir, sonug iizerinde genellikle dogrusal olmayan bir islem
gerceklestirir ve ardindan nihai sonucu verir. Sekil 11 bu dort parganin iliskisini
gostermektedir. Insanlarda bu temel néron tiiriinde, insanin diisiinme siirecini elektriksel
olarak ¢ogaltma girisimlerini daha da karmasik hale getiren bir¢ok varyasyon vardir.

Yine de tiim dogal noronlar ayni dort temel bilesene sahiptir. Bu bilesenler dendritler,
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soma, akson ve sinapslar olarak biyolojik isimleriyle bilinmektedirler. Dendritler,
soma'nin giris kanallar1 gibi davranan sa¢ benzeri uzantilaridir. Bu giris kanallar
girdilerini diger ndronlarin sinapslarindan alir. Soma daha sonra bu gelen sinyalleri
zaman ig¢inde igler. Soma daha sonra islenen degeri akson ve sinapslar yoluyla diger
noronlara gonderilen bir ¢iktiya donistiiriir (Anderson & Mcneill, 1992, s.2).

Tipik Bir Sinir
Hicresinin 4 Kismi

\ Dendritler: Girdileri

kabul et

Soma: Girdileri igsleyin

Akson: islenen girdileri
/ ciktilara déntstirin

B

Sinapslar: Noronlar arasindaki
elektrokimyasal temas

Kaynak: Anderson and McNeill, 1993, s.3

Sekil 11: Basit bir ndron gosterimi

Yapay noron, biyolojik ndronun islevini simiile etmek i¢in tasarlanmis YSA'nin
yap1 bilesenidir. Girisler olarak adlandirilan, baglanti agirliklar1 (ayarlanmis) ile
carpilan gelen sinyaller once toplanir (birlestirilir) ve ardindan o ndéronun ¢iktisini
tretmek ic¢in bir transfer fonksiyonundan gegirilir. Aktivasyon fonksiyonu, néronun
girdilerinin tartilmig toplamidir ve en yaygin kullanilan transfer fonksiyonu sigmoid
fonksiyonudur. Sekil 12°de YSA modeli verilmistir (Agatonovic-Kustrin & Beresford,
2000, s.718).

W, p \
) ] x"\.'-,_‘ :II.-'-. Xt- WE P X . W-].-.'.I!
girdiler . N Z ﬂz i Wi, |— » ékn
' aktivasyon
w3 Weignt(aarii | 7

Kaynak: Agotonovic and Beresford, 2000, s.719
Sekil 12: Yapay bir nron modeli
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Tahmin ve degerlendirme modelleri olusturmak i¢in uygulanan YSA, “bircok
degiskenli bilgi alanindan digerine, bu haritalamay1 temsil eden bir dizi veri verildiginde,
elde edebilen, temsil edebilen ve sekil verebilen bir hesaplama mekanizmasi” olarak
tanimlanmaktadir. YSA, katmanlar halinde gruplandirilmig, birbirine bagli bircok
norondan (birbirine bagl islem elemanlarindan) olusur. Genellikle YSA'nin giris, gizli
ve ¢ikis katmanlar1 olmak iizere ii¢ tiir katmani vardir. Giris katmani, sorgulamayla ilgili
verileri disaridan alir. Gizli katmanlar verinin transfer edildigi katmandir. Gizli
katman(lar) disartya baglanmaz ancak diger katmanlara baglanir. Cikt1 katmani sonucu
disartya gonderir. Ag tilirleri, katman sayisina (tek katmanli ve ¢cok katmanli aglar),
noronlar arasindaki baglant1 tliriine (katmanli, tam baglantili ve hiicresel) ve 6§renme

stirecine (ileri besleme ve geri besleme) gore siniflandirilir (Alaloul et al., 2018, s.7).

2.3.1. lleri Beslemeli Sinir Ag1

Tek noronlar dogrusal algilayicilardan daha giiglii olsalar da karmasik 6grenme
problemlerini ¢ozecek kadar etkileyici degildirler. Beynimizin birden fazla ndrondan
olusmasinin bir nedeni vardir. Ornegin, tek bir néronun el yazistyla yazilmis rakamlar
ayirt etmesi imkansizdir. Bu yiizden ¢ok daha karmasik gorevlerin iistesinden gelmek
i¢cin makine 6grenimi modelimizin daha da ileri gétiiriilmesi gerekmektedir (Buduma &

Locascio, 2017, s.19).

Noronlarin katmanlar halinde gruplandigi ve yalmizca ileri baglantilarin var
oldugu en popiiler yapay sinir ag1 mimarilerinden biridir (Mendes et al., 2002) . Ileri
besleme asamasinda, giris katman1 ndronu giris deseni degerini gizli katmana gegirir.
Gizli katman ndronlarinin her biri, girdisinin agirlikli bir toplamini hesaplar ve toplami1
etkinlestirme islevinden gecirir ve etkinlestirme degerini ¢ikti katmanima sunar.
Katmanlar arasindaki agirliklar baglangigta kiiciik rastgele degerlerdir. Cikti
katmanindaki her noéronun agirlikli toplaminin hesaplanmasinin ardindan, toplam
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ag igin ¢ikt1 degerlerinden biri elde edilir (Arslan
& Ince, 1996, s.250) . Sekil 13’te bir girdi verildiginde, noronlarin art arda kendi

aktivasyonlarini hesapladigi goriilmektedir.
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Girdi Hiicreleri Gizli Hicreler Cikig hilcresi

w
1 r
"17.‘«“\—’
0,
05

2
Aktivasyon
W3 fonksiyonlar

Kaynak:(Hammer, 2000, s.6)

Sekil 13: Cok katmanli bir yapiya sahip bir ileri besleme ag1

w;j € R, wtim agirliklarin vektortdiir. On islemcisiz néronlara giris noronlari
denir ve | kiimesini olusturur. Diger tiim ndronlara hesaplama birimleri denir.
Hesaplama birimlerinin bos olmayan bir alt kiimesi belirtilir ve O ile gosterilen ¢ikt1
birimleri olarak adlandirilir. Cikt1 néronlar1 olmayan tiim hesaplama birimlerine gizli
noronlar denir. Her hesaplama birimi i, bir bias 6; € R ve bir etkinlestirme islevi f; : R
— R ile donatilmistir. 6 ve f karsilik gelen vektorlerdir. w.l.o.g.C N CN ve girdi

noronlaridir {1,...... ,m}.
Fonksiyondaki m girisleri ve n ¢ikislari olan bir ag islevi hesaplar.
f:R™ > R, f(xq,....,x0) = (ol-l,....,o,-n) Denklem 5

i1 »..., ip c¢ikti birimleridir ve o; noéron i tarafindan herhangi biri igin

Ozyinelemeli olarak tanimlanir.

X; i aksi halde bir
%= {fl (Z]_>l Wj; 0; + 91) gll‘dl birimiyse,

2.jWj—i0;j + 0; terimine ndron i ‘nin aktivasyonu denir (Hammer, 2000, s.7)

Denklem 7
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2.3.2. Geri Yayihm A&

Geri yayilma algoritmasi, yapay noronlarin katmanlar halinde diizenlendigi ve
sinyallerini “ileri” gonderdigi ve ardindan hatalarin geriye dogru yayildig1 anlamina
gelmektedir. Ag, girdi katmanindaki noronlar tarafindan girdiler alir ve agin ¢iktisi bir
¢ikt1 katmanindaki noronlar tarafindan verilir. Bir veya daha fazla ara gizli katman
olabilir. Geri yayilma algoritmas1 denetimli 6grenmeyi kullanir, bu da algoritmaya agin
hesaplamasini istedigimiz girdi ve ¢iktilarin 6rneklerini verdikten sonra hatanin (gergek
ve beklenen sonuglar arasindaki fark) hesaplandigi anlamina gelmektedir. Geri yayilma
algoritmasinin fikri, YSA egitim verilerini 6grenene kadar bu hatay1 azaltmaktir. Egitim

rastgele agirliklarla baslar ve amag onlar1 hatanin minimum olacagi sekilde ayarlamaktir

(Dongare et al., 2008).

| Girig Sinyali >

Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katman

<: Hata Sinyali |

Kaynak: (J. Yang et al., 2008, s.12)

Sekil 14: Ug katmanli geri yayilimli sinir ag1

Siklikla kullanilan bir ag yapist olan geri yayilim algoritmasi, ag agirliklarinin,
performans fonksiyonunun negatif gradyam1 yoniinde ilerledigi gradyan inis
algoritmasidir. Birgok ¢esidi olan geri yayilim algoritmasi, gradyan inis ve Newton
metodu gibi standart optimizasyon yontemlerine dayanmaktadir (Hamzagebi & Kutay,
2004, 5.229). Geri yayilim, sinir agimin her bir katmani araciligiyla yinelemeli olarak
yapilir. Maliyet i¢in agirlikli toplam ve aktif agirlikli toplam denklemleri tiiretilmistir.
Kavram kanit1 i¢in maliyet islevi basitlestirilmistir (Prado, 2018, s.).
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Sekil 15: Geri Yayilim Agi 6rnegi
Rl = What~1 + p*
at = o(Zh)
P = (at — y)? Denklem 6

Maliyet fonksiyonunun tek bir agirliktaki degisikliklere ne kadar duyarli
oldugunu belirleyebiliriz. Baglangi¢ ¢iktidan, zincir kuralin1 her aktivasyon katmanina

uygulayabiliriz. Bir agirlik igin gizli katman ve ¢ikti katmani tiirevimiz:

opy __ arl aal py

ol = 2wl 9L 2l Denklem 7
Fonksiyonlarin tanimi ile kismi tiirevler i¢in kolayca ¢ozebiliriz:

Opy
—= =2(at -

5q = 2@ —y)

dal L
oL a'(r")

ar _ 1

owt

% = at1g'(rM)2(a" - y) Denklem 10

Bu yontem, sistemdeki her agirlik, etkinlestirme numarasi ve biasi boyunca
yinelenir. Daha Once, belirli bir maliyet fonksiyonunun tiirevini bir degiskenle
hesaplamistik. Bununla birlikte, bu katmandaki her agirligi hesaba katmak icin

tirevlerin ortalamasi alinir:

dp 1 n-10Pg
m = ;Zk=0m Denklem 11

Benzer sekilde, maliyet fonksiyonunun, gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki
tek bir yanliliga gore duyarliligini ve bir katmandaki her yanlilig1 hesaba katan tiirevi

hesaplayabiliriz:

47



ar

o = Z” 19 Denklem 12

e _ 00909 511l 2(ak — y) parlal

abL ~ abl arl dak
Cikt1 katmaninin ve 6nceki gizli katmanin 6tesine gectigimizde zincir kurali bir

kez daha uygulanir ve tiirev hesapta kismi olarak degisir. Ornegin, asagidaki tiirev, bir

girdi etkinlestirme numarasina gére maliyet islevinin kismi degerlerini agiklar.

apk _ ar L aa L s L _

dal-1 — 9al-loarl —S0=w'o (T ) Z(a }’) Denklem 13
Sinir Aglart birkac bin girdiye, ¢iktiya ve diigiime sahip olma egilimindedir.

Karmasiklik eklemek formiilleri biraz degistirse de kavramlar asagida gorildiigii gibi

ayn1 kalmaktadir.

nr-1
2
= > (@)
j=0
a; = o(1}})
]L +W kak 1+

Opm _ 01 04 dpy,

=

L L L
oWy owj, 0ry” da;

apm — an‘ 1 61' aa 6pm

dal-1 j=0 aakL 1ar daf

Denklem 14

2.3.3. Evrisimli Sinir Agi (CNN)

Bir Evrigimli Sinir Agi (CNN), gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in en yaygin
olarak uygulanan derin, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin bir sinifidir. Evrisimsel sinir
aglari, biaslar1 ve 6grenilebilir agirliklart olan ndéron yiginlarindan olustugu i¢in normal
derin aga ¢ok benzemektedir. Bu agda bulunan her néronda girdilerin alindigi, nokta
carpimlar gerceklestirdigi ve istege bagli olarak dogrusal olmayan bir sekilde takip ettigi
belirtilmelidir. ConvNet'in geleneksel noral ag yapisi, genellikle gesitli derin 6grenme
sorunlar1 i¢in kullanilmaktadir. Yapilari nedeniyle nesne tanima nesnelerini boliimleme,
algilama ve bilgisayar goriisii i¢in evrisimli sinir aglar1 kullanilir. Aslinda dogrudan
goriintii tarihi 6grenir, bu nedenle normal derin noral aglarda yaygin olarak kullanilan

manuel 6zellik ¢ikarma iglemi yapmak gerekmemektedir.
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Evrisimli sinir aglarinin kullanimy, ii¢ ana faktorden dolay1 popiiler hale gelmistir.
Bunlardan ilki, tiim veri 6zellikleri dogrudan evrisimli sinir aglar1 tarafindan 6grenildigi
icin manuel veri ¢ikarma ihtiyacini ortadan kaldiran evrisimli sinir aglarinin yapisidir.
Artan popiilaritesinin ikinci nedeni, son teknoloji nesne tanima sonucu iiretmeleridir.
Ucgiincii nedeni ise diger derin sinir aglarinim olusturulmasina yardimei olmak igin bircok
yeni nesne tanima gorevi i¢in evrisimli sinir aglarinin kullanabilmesidir (Millstain, 2018,
5.36). CNN'lerin en faydali yonii YSA'daki parametre sayisini azaltmasidir. CNN'nin bir
diger 6nemli yonii, girdi daha derin katmanlara dogru yayildiginda soyut 6zellikler elde

etmektir (Albawi et al., 2018, s.1).

Sinir aginin 6nemli bir dali olan CNN alic1 alan kavramini ve paylasilan
agirliklar artirir, bu da sadece parametrelerini biiylik Ol¢lide azaltmakla kalmaz ayni
zamanda ag modelinin karmasikligini1 da azaltir. Her katmanin 6zellikleri 6ncekinden
olusturulmaktadir. Tipik CNN yapis1 esas olarak giris katmani, kivrimli katman, havuz
katmani tam baglant1 katmani ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir (Zhigiang & Jun, 2017,
s.11105). Konvoliisyon matrisleri goriintii isleme ve tasarimda uygulanmaktadir. Bir
giris goriintiisii oldugunda, bir konvoliisyon katmani uygulanir sonra uygulanan RELU
veya rektifiye edilmis dogrusal birim fonksiyonu ile havuzlama uygulanmaktadir. YSA

i¢in giris katmani olacak uzun bir vektor halinde diizlestirilmektedir.

[

Girlg Evrigim Evrigim Havuzlama Tam Gl
Katmari Katmani Havuzlama Katmani oaflantl  Kaman
Kaman

Kaynak: Zhigiang and Jun, 2017, s. 11105

Sekil 16: Evrisimli Sinir Ag1 mimarisi

2.3.4. Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)

Yinelemeli bir sinir agi, seri verilerle ilgilenen bir tiir sinirsel bilgi islem

mimarisidir. Derin ileri mimarilerden farkli olarak, yalmizca giris kaliplarimi ¢ikti
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sonuglartyla eslestirmekle kalmaz, aym1 zamanda gizli durumlan gizli birimler
arasindaki baglantilar1 kullanarak ¢iktilar. Bu gizli baglantilar1 kullanarak, RNN
modelleri zamansal bagimlilik, zaman boyutu boyunca nesneler arasinda parametrelerin
paylasilmasiyla sonuclanir. Konugma analizi, resim yazis1 ve dil gevirisi gibi ¢esitli
alanlarda uygulanarak daha iyi performans elde edilmistir. Derin ileri mimarilere benzer
sekilde, hesaplamasi ayni zamanda ileri gecis ve geri yayilma asamalarindan
olusmaktadir. ileri gegisli hesaplamada, RNN hem girisi hem de gizli durumu alir. Geri
yayilim hesaplamasinda, zaman adimlar1 boyunca kayb1 geri yaymak i¢in geri yayilim-

zaman algoritmasini kullanir (Gao et al., 2020, s.843).

RNN' ler, dongiisel baglantilar igeren sinir aglaridir. Bu dongiisel baglantilar,
geemisin korunmasina izin verir ve degisken uzunluklu dizilerin modellenmesi i¢in ¢ok
uygundur (Godin et al., 2018, s.9). Dizi problemleri i¢in tasarlanmis 6zel bir sinir ag1
tiiriidiir. Standart bir ileri beslemeli ¢ok katmanli algilayici ag verildiginde tekrarlayan
sinirsel ag, mimariye dongiilerin eklenmesi olarak diisiiniilebilir. Ornegin, belirli bir
katmanda, her ndronu bir sonraki katmana iletmenin yani sira sinyalini daha sonra (yana
dogru) iletebilir. Agin ¢iktis1, bir sonraki giris vektorii ile aga bir giris olarak geri
bildirim verebilir. Yinelenen baglantilar aga durum veya bellek ekler ve giris
dizilerinden daha genis soyutlamalar 6grenmesine izin verir. Yinelenen sinir aglari,
zaman i¢inde aglara geri bildirim ve bellek ekleyen dongiileri olan baglantilara sahiptir.
Bu bellek, bu tiir bir agin bireysel kaliplardan ziyade girdi dizileri arasinda 6grenmesine
ve genellemesine izin vermektedir (Brownlee, 2016, s.170).

Bu aglar, gizli durumlara sahipken onceki ¢iktilarin girdi olarak kullanilmasina

<t>

izin veren bir sinir aglar1 simfidir. Her bir t zamaninda, a<t> aktivasyonu ve y<*> ¢iktis

asagidaki gibi ifade edilir:
a<f> — gl(Waaa<t—1> 4+ Waxx<t> + ba) ve y<t>:g2(Wyaa<t> 4+ by) Denklem 15

Wax» Waa, Wya,ba, by gegici olarak paylasilan katsayilardir ve g4, g, aktivasyon

fonksiyonlardir.
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Kaynak: Amidi & Amidi, 2022

Sekil 17: Yinelemeli Sinir Ag yapisi

Herhangi bir uzunluktaki girdilerin islenmesi imkéni, girdi biyiikligiyle
artmayan model boyutu, ge¢mis bilgileri dikkate alarak hesaplama, zaman iginde
paylasilan agirliklar gibi avantajlar1 vardir. Yavas hesaplama, uzun zaman oOnceki
bilgiye erisme zorlugu, mevcut durum i¢in gelecekteki herhangi bir girdinin

diisiiniilememesi gibi dezavantajlart bulunmaktadir (Amidi & Amidi, n.d., 2022).

Geleneksel RNN modelinin ortak dezavantaji sudur: zaman adimlar arttikca, ag
onceki durumlarin ¢ok gerideki zaman adimlarindan baglam tiiretemez, bu uzun vadeli
bagimlilik olarak bilinmektedir. Bir agin derin katmanlari ve tipik RNN'nin tekrarlayan
davranis1 nedeniyle, patlayan ve kaybolan gradyanlar problemlerine de oldukg¢a sik

rastlaniimaktadir (Lynn et al., 2019, s.14537).

Kaybolan (patlayan) gradyan sorununun iistesinden gelmek igin, gradyanin
carpimsal etkisini kesmek gerekmektedir. Bir LSTM hiicresi ve Kapili Tekrarlayan
Birim (GRU) bunu yapmaktadir (Troiano et al., 2020, 5.97) .

2.3.5. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun bir siire boyunca, yinelenen sinir aglarinin (RNN'ler) teorik olarak
biiyiileyici oldugu diisiiniiliiyordu. Standart ileri beslemeli aglardan farkli olarak RNN'
ler, yalnizca statik giris verileri yerine rastgele giris dizileriyle ilgilenebilir. Bu, ilgili
olaylar1 zaman i¢inde ezberleme yetenegi ile birlestiginde, tekrarlayan aglar1 prensipte

standart ileri beslemeli aglardan daha giiglii hale getirmektedir. Potansiyel uygulamalar
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kiimesi ¢ok biiyiiktiir. Bellegin nasil kullanilacagini 6grenmeyi gerektiren herhangi bir
gorev, tekrarlayan aglar igin potansiyel bir gorevdir. Potansiyel uygulama alanlari
arasinda zaman serisi tahmini, ritim algilama (miizik ve konusmada) bulunmaktadir. Bu
uygulamalarda uzun zaman araliklarinda bilgi depolamay1 6grenmek igin geleneksel
gradyan tabanli tekrarlayan ag algoritmalar1 gok uzun siirmektedir. Bu basarisizligin ana
nedeni, geri yayilan hatanin hizla azalmasidir. Uzun Kisa Siireli Bellek" (LSTM)
algoritmasi, sabit hata akisini uygulayarak bu ve ilgili sorunlarin iistesinden gelmektedir.
Gradyan inisini kullanan LSTM, bilgilerin ne zaman saklanacagini ve ne zaman

erisilecegini agikga 6grenmektedir (Gers, 2001, s.2).

Yinelenen Sinir Aglari, gizli katmanlar arasinda geri bildirime izin veren RNN'
lerdir. Girdi dizilerini iglemek i¢in dahili durumlarini (bellek) kullanabilir. Ele alinan

cergevede, genel bir RNN su sekilde yazilabilir:
H,=1(H;4,X,), Denklem 8
17t+h/t = g(H,)

Burada Y., /¢ » yalmzca zamana kadar gozlemler verildiginde Y., 'nin

tahminidir t, f ve g tanimlanacak islevlerdir ve h;, k boyutlu (gizli) durum dedigimiz
seydir. Zaman serisi perspektifinden bakildiginda, RNN'ler bir tiir dogrusal olmayan

durum-uzay modeli olarak goriilebilmektedir.

RNN'" ler, girdilerin gizli durumu (bellek) aracilifiyla goriinme sirasini
hatirlayabilir ve ayrica veri dizilerini modelleyebilir. Bdylece her numunenin zaman
serisi modellerinde oldugu gibi dncekilere bagli oldugu varsayilabilir. Bununla birlikte,
kaybolan / patlayan gradyan probleminden muzdarip olduklari igin RNN” lerin tahmin
edilmesi zordur. Her tahmin penceresi i¢in maliyet islevinin su sekilde ayarlanmasi

gerekmektedir.

UZ(HO) gradyaninin ¢ok

Burada 0, tahmin edilecek parametrelerin vektoriidiir.

kiiciik veya farkli olabilecegini gostermek kolaydir. Cikis kapisi, t zamaninda LSTM
blogunun son ¢ikisina aktivasyonu saglamaktadir. Genellikle, gizli durumun (H;) boyutu,
gizli néronlarin sayisi ile iligkilidir. RNN olarak adlandirilan sinir aginin bir varyanti

Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) agidir.
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Algoritma LSTM hiicresinin nasil ¢alistigin1 analitik olarak agiklamaktadir.
f unutma kapisinin ciktisimi temsil etmektedir. Onceki gizli durumun H—qy yeni
bilgilerle (X;) birlesimidir. f;€ [0,1] oldugunu ve c;_4'den gelen sinyali zayiflatmaktadir.
Giris ve ¢ikis kapilar1 ayn1 yapiya sahiptir. Islevleri, yeni girdinin yani sira dnceki zaman
dilimindeki 'ilgili' bilgileri de ¢evirmektir. P, girdilerin ve 6nceki bilgilerin birlesimini
Olceklendirir. Bu sinyal daha sonra giris kapisinin (i;) ¢ikisi ile birlestirilir. Yeni gizli
durum, ¢ikis kapisindan gelen sinyalin zayiflamasidir. Son olarak, tahmin, gizli
durumlarin  dogrusal bir kombinasyonudur. RNN' ler asagidaki algoritma ile
tanimlanabilir (Chan & Matyas, n.d., s.136).

1. ¢y = 0ve H, = 0ile basla.
2. X, girisi verildiginde t € {1,...., T} igin, yapilan:
ft = LO]IStlk( Wf Xt + Uf Ht—1+bf)

i = Logistik (W;X.+U;H,_4 + b;)
o; = Logistik (W,X; + U,H;_1 + b,)
pe = Tanh(W X, + U-H,_1 +b.)

¢t = (ft ®ce-1) + (i, ®py)

H, = 0,®Tanh(c;)

.

Kaynak: Asokan,2022, s.18

Sekil 18: LSTM hiicresinin mimarisi
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LSTM' in en 6nemli anlayis1, hiicrenin durumu ve kapilaridir. Bu hiicre durumu,
goreceli bilgileri dizi zincirinden asagi ileten bir tasima izi gérevi gormektedir. Bu, agin
"bellegi" olarak goriilebilir. Onermedeki hiicre durumu, dizinin islenmesi boyunca
uygulanabilir bilgileri tagiyabilir. Bu nedenle, daha 6nceki zamanlardan gelen bilgiler,
kisa siireli bellegin mallarini azaltarak zaman yolundan sonra yol alabilir. Hiicre durumu
yolculuguna devam ettikge, bilgi araciligiyla hiicre durumuna eklenir veya kaldirilir.
Kapilar, hiicre durumunda hangi bilgilere izin verilip verilmedigine karar veren farkli
sinir aglaridir. Egitim silirecinde kapilar hangi bilgileri 6grenmek, saklamak ya da

unutmak i¢in uygundur (Asokan, 2022, s.18).

2.3.6. Kap1 Ozyinelemeli Gecit (Gru)

GRU, LSTM performansini korurken LSTM ag yapisin1 optimize eden LSTM
tabanli bir modeldir. LSTM ag yapist ile karsilagtirildiginda, GRU ag1, uzun aralikli
uzun gecikme siiresi serilerinin tahmin problemini ¢ozebilen, giincelleme kapist ve
sifirlama kapisi dahil olmak iizere yalnizca iki kapi yapisina sahip olan bir agdir.
Giincelleme kapisi, 6nceki anin bilgilerinin simdiki ana ne 6lctide getirildigini kontrol
etmek i¢in kullanilmaktadir. Sifirlama kapisi, bir 6nceki anin bilgisini goz ardi etme

derecesini kontrol etmek i¢in kullanilir (W. Li et al., 2021, 5.187).

Kap1 6zyinelemeli gegitlerde hiicre durumundan kurtulmasi ve bilgi aktarmak
i¢in gizli durumu kullanmaktadir. ki kapi, bir sifirlama kapisi ve giincelleme kapist

vardir:

RNN cell LSTM cell GRU cell

OIif-I-_ -\ OutT C’i’-i 0 C'I
tanh

il i, 0, oy

tanh d||a|| tanh || o
hy hr
Out., (Out))

Fen Fea Fea

(a) (b) (©)
Kaynak: Li at all, 2020, s.6

Sekil 19: (a)RNN (b)LSTM (c)GRU
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T-1 (hr—1) zaman adiminin ¢iktisi, zaman adimi girisi T(Fea;) hiicreye girer.
Burada ¢ sembolii, 0 ile 1 arasinda sayilar1 veren bir sigmoid katmani temsil eder ve su
sekilde verilir: (x) = (1 + e™)71. 0, "hicbir seyin gegmesine izin verme" anlamina
gelirken, 1, "her seyin gecmesine izin verme" anlamina gelmektedir. Ug kapida 6nemli
bir rol oynamaktadir (Li et al., 2020, s.6).

2.3.7. NARX Sinir Ag

NARX (Dogrusal Olmayan Digsal Girdili Otoregresif Ag) bir dinamik yapay
sinir ag§ modeli olarak bilinmektedir. Cogunlukla dogrusal olmayan sistemlerde
girislerin ve ¢ikislarin modellemesinde kullanilmaktadir (Isler & Aslan, 2021, s. 1869).
Dinamik sinir aglari, zaman serisi tahmininde iyidir. Zaman serisi tahminleri igin ileri
besleme zaman gecikmesi seklinde tasarlanarak uygulanabilir. NARX modelinde 2 gesit
geri bildirim kullanimi vardir: Series-Parallel (SP) Mode: ¢ikisin geri doniisimii
(regressor) sistemin gercek cikis degerlerinden olusmaktadir. Parallel (P) Mode: ¢ikisin
geri doniislimii (regressor) sistemin tahmini ¢ikis degerlerinden olugsmaktadir (Alizadeh,
2011, s. 16).

NARX sinir aglari, disaridan girdili, geri beslemeli ve zaman gecikmesine sahip
dongii mekanizmali dinamik sinir ag1 olarak olugmaktadir. “X” digsal girdileri temsil
eder ve tekrarlayan sinir aglarinin i¢indedir. NARX’ 1 herhangi bir varsayima ihtiyag
duymadan, dogrusal ve duragan olmayan serileri modelleyebilme 6zelligi vardir. NARX’

1 esitligi asagidaki gibidir.

Ye = FYe-1Y-2)Y@-3) - - Y (t-d) X (t-1)X (t-2) X (t-3)s --- - X(e—a)) Denklem
9

Denklemdeki t = zaman, d zamansal gecikme, Y(;_1),Y(t-2):Y(t=3)s++ Y (t—d))
ag ciktilarini teslim etmektedir. X(;_1y, X(t—2), X(t=3)5--- - X(t—a) 15€ ag girdilerini

gostermektedir. Bagka kullanilan geri beslemeli aglarin aksine, NARX aglar1 biitiin gizli
katmanlardan degil yalnizca ¢ikti katmanindaki néronlardan geribildirim almaktadir.
Modelde c¢ikisa zaman gecikmesi uygulanarak tekrar girdi olarak kullanilmaktadir.
Modeldeki bagimli ¢ikti degisken y(t) ’nin tahmini i¢in, ¢iktt degiskeninin Onceki
degerleri ve bagimsiz harici (digsa) girdi degiskenler birlikte ¢oziimlenmektedir (Sertok,
2022, s.29).
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Kaynak:(Sertok, 2022, s.30)

Sekil 20: NARX Aglarinin paralel mimarisi

Tapped Delay Line: Zamansal gecikme hatti iken y(n) ve u(n) vektorleri ¢giktiy1

ve girisi gosterir.

x4(1) xs(t) x2(t) xi(t)
Kaynak: (Lin etal., 1996, s.1331)

Sekil 21: Dort ¢ikis gecikmeli bir NARX Ag1

2.3.8. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, agirlikli girdi ve bias toplamini hesaplamak i¢in sinir

aglarinda kullanilan fonksiyonlardir. Bir noéronun ateslenip ateslenemeyecegine karar

vermek i¢in kullanilir. Sunulan verileri, genellikle alcalma egimlerini isleyen bazi
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gradyan islemleri yoluyla manipiile eder ve daha sonra verilerdeki parametreleri igeren

sinir ag1 i¢in bir ¢ikt1 tiretmektedir (Nwankpa et al., 2018, s.3).

Bir sinir aginda bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa, ¢ikis sinyali basitce
birinci dereceden bir polinom olan basit bir dogrusal fonksiyon olacaktir. Her ne kadar
dogrusal bir denklem basit ve ¢oziilmesi kolay olsa da karmasikliklar1 vardir. Verilerden
karmasik eslemeleri 6grenme ve tamima becerisine sahip degildirler. Aktivasyon
fonksiyonu olmayan sinir agi, ¢ogu zaman sinirlt performans ve giice sahip dogrusal bir
regresyon modeli gorevi gormektedir. Bir sinir aginin yalnizca dogrusal bir islevi
O0grenmesi ve hesaplamasi degil, ayn1 zamanda goriintiiler, videolar, ses, konusma, metin
vb. karmasik veri tiirlerini modellemek gibi daha karmasik gorevleri yerine getirmesi
hedeflenmektedir. Bu nedenle model, birden fazla gizli katmana sahip oldugu karmasik,
yiiksek boyutlu ve dogrusal olmayan veri kiimelerini ayrica bilgiyi ¢ikarmak igin
karmagik bir mimariyi anlamlandiran derin 6grenme gibi aktivasyon fonksiyonlarini ve

yapay sinir ag1 tekniklerini kullanmaktadir (Sharma et al., 2020, s.311).

10 + 1 b /,__ 0+

05 T 0T

-10 .
0 10 10 0 10 0 10

Sigmoid tanh Relu

Kaynak: Li et all. 2020, s. 7

Sekil 22: Aktivasyon fonksiyonlari

2.3.8.1 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu su sekilde verilir.

e*i 1 e %i

f(x;) = rer)? Denklem 10

1+e%i 1+e™%i

f(x) =

Sigmoid Fonksiyonu dogrusal olmay1p [0,1] araligindadir ve egrisi bir S sekline
benzemektedir. Monoton olmasina ve ¢iktist ¢ok dik olmasina ragmen, girdideki kiigtik

degisiklikler, girdi 0'a yakinken ¢iktida biiyiik degisiklikleri beraberinde getirecektir.
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Ancak ¢iktt her iki ucuna dogru 0 veya l'e, girise ¢ok daha az yanit verir. Yani bu
bolgedeki gradyan ¢ok kiiglik, hatta 0'a yakin olacaktir. Buna "kaybolan gradyanlar”
denmektedir. Bu durumda, ag daha fazla 6grenmeyi reddedecek, ndrondan agirliklarina
ve yinelemeli olarak verilerine neredeyse hicbir sinyal akmayacaktir. Sigmoid,
siniflandirma problemlerinde, o6zellikle de sonucun 0 veya 1 oldugu ikili
siniflandirmanin ¢ikt1 katmaninda hala ¢ok popiilerdir. Ciinkii sigmoid islevi yalnizca 0
ile 1 arasinda yer alirken, deger 0,5'ten biiylikse sonucun 1, aksi takdirde 0 olacagi

kolayca tahmin edilebilir (Feng & Lu, 2019, s.4).

f(x) s
05
0.4
03
0z
0.1 -
o le—x1" 11 |
-3 -4 -3 Z -1 L] 1 z 3 4 5
(a) Fonksiyon Egrisi
0.25 TN
~ \
0z | |
. 015 [ / N —
fix), L
005 [ — —
| 1 1 1 1 1
-5 -4 -3 -z -1 1] 1 2 3 4 5

(b) Tarevin Egrisi
Kaynak: (Feng & Lu, 2019, S.2)

Sekil 23: Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi

2.3.8.2 Tanh Fonksiyonu

LeCun ve arkadaglari tarafindan gelistirilen Tanh fonksiyonu, gizli katmanlarda

daha verimli olmustur. Sonuglar negatif oldugunda sigmoid eksi i¢in bir ¢oziim olarak
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gelir ve sigmoid 0'a yakin bir sonug iiretir. Bu, o gizli katmanla iligkili zor bir agirlik
degisikligi anlamina gelir. Bu nedenle “6li” bir diigiim haline gelmektedir. Tanh
fonksiyonu sigmoid ile ayni Ozelliklere sahiptir. Ancak -1 ile 1 arasinda

smirlandirilmistir. Tanh denklemi asagidaki gibi verilmektedir:

eX—e™*

e‘+e ¥

Denklem 20

tanh = (x) =
Tanh fonksiyonunun temel 6zellikleri sunlardir:

e Sayilan [-1, 1] araliina getirir.
e Ortam 0'a esittir
e Doygunluga ulastiginda gradientleri yok eder.(Mercioni & Holban, 2020, s.142)

2.3.8.3 RELU Fonksiyonu
RELU tanimi su sekilde yapilmaktadir

_ _(xifx=0
f(x)_max(o,x)_{Oifx Zo Denklem 11

Grafik sekil 24’te gosterilmistir. Aktivasyon fonksiyonu doygun degildir ve

tiirev fonksiyonu, x > 0 girildiginde sabit olan fonksiyondur.

oo~ (lifx =0
f<x)_{0ifx<0

-5 0 B
Kaynak: Ding et all, 2018, 5.1838

Sekil 24: RELU fonksiyonunun grafigi ve tiirevleri
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Bunlar daha ¢ok Rektifiye Lineer Birimler (RELU' lar) olarak bilinirler. RELU
(Dogrultulmus Dogrusal Birim) aktivasyonlarda tistel fonksiyonlarin hesaplanmasina
gerek yoktur. RELU aktivasyon fonksiyonlarina sahip sinir aglari, gradyan inigli
antrenman siiresi acisindan doygun aktivasyon fonksiyonlarina sahip olanlardan ¢ok
daha hizli birlesmektedirler. RELU islevi, bir agin aralikli gosterimi kolayca elde
etmesini saglamaktadir. Daha spesifik olarak, girdi x < 0 oldugunda ¢ikt1 0'dir, bu da
noron birimlerinin aktivasyonunda aralikliy1r saglar ve veri 6greniminin verimliligini
artirir.  Zaman giris x > 0 Ozellikleri veri biiyliik o6l¢iide korunabilir. RELU
fonksiyonunun tiirevleri sabit 1 olarak kalir, bu da yerel optimizasyona girmekten
kaginabilir. Sigmoid ve hiperbolik teget aktivasyon fonksiyonlarinda meydana gelen
kaybolan gradyan etkinligini ¢6zebilmektedir. RELU etkinlestirme islevlerine sahip
derin sinir aglar1, biiylik etiketli veri kiimesiyle tamamen denetlenen goérevler lizerinde

denetimsiz bir 6n egitim gerektirmeden en iyi performanslarina ulasabilmektedirler

(Ding et al., 2018, 5.1838).

2.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ogrenme Kurallari

Ogrenme yetenegi, biyolojik veya baska tiirlii akilli sistemlere 6zgii bir 6zelliktir.
Yapay sistemlerde 0grenme, sistemin belirli bir gérevi yerine getirebilmesi i¢in dis
uyaranlara yanit olarak, sistemin i¢ temsilini giincelleme siireci olarak goriilmektedir.
Bu, baglantilarin agirliklarini ayarlamayi, bazi baglanti baglantilarini budamay1 veya
olusturmayr ve bireysel noronlarin atesleme kurallarini degistirmeyi igeren ag
mimarisinin degistirilmesini icermektedir (Basheer & Hajmeer, 2000, s.7). Ogrenme
kurali, bu kurali ag {izerinden uygulayarak yapay sinir aginin performansinit artirir.
Boylece 0grenme kurali, egitim siirecinde belirli kosullar karsilandiginda bir agin
agirliklarimi ve yanlilik seviyelerini giincellemektedir. Sinir aginin gelisiminin ¢ok

onemli bir parcasidir.

2.4.1. Hebb Kurah

Hebb 6grenme stratejisi, iki diigim arasindaki baglant1 giiciiniin, iki diigiimiin
degerlerinin korelasyonuna gore ayarlanmasini onermektedir (Kothari & Oh, 1993,

5.182). En eski 6grenme kurali, Hebb'in 6grenme dnermesidir. Hebb bunu ndrobiyolojik
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deneylerden elde edilen su gbézleme dayandirmistir: Bir sinapsin her iki tarafindaki
noronlar eszamanli ve tekrar tekrar aktive edilirse, sinapsin giicii secici olarak artar.

Matematiksel olarak Hebb kurali su sekilde tanimlanabilir:
Wi = (t+1) = Wy +ny;(Ox; (D), Denklem 12

x; Ve yj noronlarin ¢ikis degerleri, i ve | sirasiyla sinaps ile baglanan w;;ve 5
Sinaps agirligindaki degisiklik yalnizca onunla baglantili iki néronun aktivitelerine
baghdir. Hebb kurali kullanilarak egitilmis tek bir noron, bir yonelim segiciligi

sergilemektedir.

Kaynak: Jain et all, 1996, s.36
Sekil 25: Hebb Kurali

Tek bir noronun oryantasyon seciciligi Hebb kurali kullanilarak egitilmistir.
Sekil 25 bu ozelligi gostermektedir. Tasvir edilen noktalar iki boyutlu olarak ¢izilir.
Ogrenme siireci olarak agirlik vektorii, verilerdeki maksimum varyansin W ydniine
giderek yaklasir. Aslinda, w en biiylik 6zdegere karsilik gelen verilerin kovaryans

matrisinin 6zvektoridir (Jain et al., 1996, 5.36).

24,2, Delta Kurah

Delta Kurali, Hebb Kuralinin bir baska varyasyonudur. Istenen ¢ikt1 degeri ile
noronun gercek c¢iktis1 arasindaki farki azaltmak, giris baglantilarinin  giiciinii
degistirmek i¢in en yaygin uygulanan yollardan biridir. Bu kural, agin ortalama kare
hatasini en aza indirecek sekilde baglant1 agirliklarint degistirir. Hata, her seferinde bir
katman Onceki katmanlara geri yayilir. Ag hatalarin1 geri yayma islemi, ilk katmana

ulasilana kadar devam etmektedir. ileri besleme, geri yayilma ad1 verilen ag tiirii, adin
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hata ekibini hesaplamanin bu yonteminden almaktadir. Bu kural ayn1 zamanda Widrow-
Hoff Ogrenme Kurali ve En Az Ortalama Kare Ogrenme Kurali olarak da

adlandirilmaktadir (Alsmadi et al., 2009, s.297).

Delta kurali, w;j(n)'ye uygulanan bir Aw;;(n) diizeltmesidir ve su sekilde
verilmektedir:

de(n)
—r1 aWji(n)’

AWji (Tl) =

n O0grenme parametresidir ve eksi isareti, agirlik uzayindaki gradyan inisini
aciklar. Delta kurali, hata yardimiyla su sekilde ifade edilebilir:
Awj;i(n) = né;(n)h;(n)
Denklem 13
Burada 6;(n) = ej(n)¢’(v;(n)) egimdir. Delta kuralmin ilging bir 6zelligi,
noron j'nin ¢ikigindaki hata sinyalinin yardimiyla agirlik ayarini vermesidir. Bu nedenle,
¢ikis sinyalini {ireten ndron j'nin ¢ikis katmaninda m1 yoksa gizli bir katmanda mi1

olduguna bagl olarak iki farklt durumun goéz 6niinde bulundurulmasi gerekmektedir

(Batres-Estrada, 2015, s.32).

2.4.3. Hopfield Kurah

Hopfield noral ag, geri bildirim aglarinda en basit ve en uygulanabilir model
olup, tek katmanli bir geri bildirim sinir agidir. Hopfield sinir ag1 modeli bir tiir
tekrarlayan sinir agidir. Giris ve ¢ikis arasinda bir geri besleme baglantisi vardir (Z. Yu
etal., 2020, s.67087)

Hopfield aglari, otomatik c¢agrisimsal igerik adreslenebilir anilar olarak
kullanilmaktadir. Bu tiir aglarin amaci, daha 6nce sunulan modellerden birine benzeyen
veya gliriiltiilii bir versiyonu olan bir 6rnekten 6grenilmis bir modeli elde etmektir. Bunu
yapmak i¢in ag, bir modelin her bir 6gesini bir ikili ndronla iliskilendirir. Bu néronlar
tamamen baglantilidir. Eg zamansiz ve paralel olarak giincellenirler. Bir girdi modeli ile
baglatilirlar ve ag aktivasyonlar1 68renilen en yakin modele yakinsar. Hopfield ag1, fark

denklemi tarafindan yonetilen bir ¢gekici sinir agidir.

x; =sgnyj + iw;x;(t) Denklem 14
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x;(t) néronunun +1 durumu, w;; simetrik agirlik matrisi ve x;(n) = £1
giincellemelerin eszamansiz olarak gergeklestirildigi i néronunun n giincellemesidir. Ag
baslangi¢ durumunda kurulur, serbest birakilir ve dinamikler ag1 en yakin sabit noktaya
gotilirir. Bir Hopfield agimin 6grenme kuralinin isi, kaliplarin giiriiltiili veya eksik
baslangi¢ girdilerinden geri ¢agrilabilmesi i¢in gerekli kaliplar1 ag dinamiginin sabit
noktalar1 olarak saklayan bir agirlik matrisi w;; bulmaktadir (Storkey & Valabregue,
1999). Bu ag, nesnelerin depolanmasi ve geri ¢agrilmasi i¢in otomatik iliskilendirilebilir

bir bellek islevi goriir ve giiriiltiiyli azaltmak i¢in kullanilabilir.

I, I, I, Iy
O _

| | W23 | OWNl

©» @ ® N

L

<_

.
+

Kaynak: Mellsen et all., 1994, s. 280

Sekil 26 : Hopfield Sinir Ag1 mimarisi

Sekil 26’ da N birimlerinden (numaralandirilmis agik daireler) olusan dogrusal
olarak diizenlenmis bir Hopfield ag1 gosterilmektedir. Her birimin ¢ikisi, agdaki diger
herhangi bir birimin girisine baglanir (ince ¢izgiler). Birimlerin {izerindeki kesisen
cizgilerdeki siyah noktalar, W;; agirliklarini temsil eder. Agirliklardan ikisi, i. e., Wy3
ve Wy, sekilde agikca gosterilmistir. Her iinite harici bir I; Her iinite harici bir x1

sinyali ile ¢alismaktadir (iinitelerin tizerine kalin ¢izgiler ¢izilir) (Melssen et al., 1994,
5.280).

2.4.4. Kohonen Kurah

Kohonen kurali kendi kendini organize eden néronlari tanimlayan matematiksel
modeller, baslangicta Von Der Malsburg tarafindan onerildi ve Kohonen tarafindan

gelistirildi. Deneysel sonuglara gore beyindeki bilgilerin iki boyutlu bir ylizeyde
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depolandig1 ve ilgili bilgilerin o yiizeydeki komsu yerleri kapladig1 6ne siirtilmiistiir
(Niebur & Germond, 1992, s.866).

Sekil 27°de 3 boyutlu giris vektorlerini 16 ndron iceren 2 boyutlu bir harita
tizerinde haritalayan bir Kohonen ag1 gosterilmektedir. Bu kare agdaki bir noronun,
sinirlart1 boyunca bulunan néronlar disinda, birinci dereceden komsular olarak
adlandirilan dort dogrudan komsusu vardir. Sekil 27'de néron 5'in tam komsulugu
gosterilmistir. 1. Dereceden komsular néron 1,4,6 ve 9'dur. 2. dereceden komsular 0.2.7,
10, 13 ve 8numarali néronlardir, 3. dereceden komsular 7, 12 ve 14'tiir ve son olarak
I5numarali néron 4. dereceden bir komsudur. Noronlarin sayisi, giris vektoriiniin
boyutuna veya egitim setinin boyutuna bagl degildir. Bununla birlikte, az sayida néron,
her biri biiylik bir dizi egitim vektorii sunan, yalnizca az sayida kabaca ayirt edici kiime
olusturabilir. Uygulamaya bagli olarak, bu 6zellik ayrimciligi, biiyiik bir egitim seti igin

yeterince ayrintili bir siniflandirma sunmayabilir.

e — — — —
| 0 {1 4 =z 3
N, T —r —— T
] 1
-~ i J T = e
) 4 5 & 7
_;/ " —— —— T ——
| y 1 |
Y T— i I — o i
: 8 8 10 u
’." —— - —
'/'- T \\. ,';wz _:_ _I 1 o
[ x5 h 12 12 {14 15
./'

Kaynak: Niebur and Germond, 1992, s. 867

Sekil 27 : Kohonen Agi

Bu ag, ¢ikt1 verisine ihtiya¢ duymadan 6grenebilen, kendi kendini organize eden
bir harita agidir. Verileri ayni kategorilere ayirmak i¢in kiimeleme ilkesinden yararlanir.
Sadece bir giris katmani ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir (Shakir Hilaiwah et al.,
2021, 5.558). Genel rekabetgi 6grenme yasasinin dogrusal bir versiyonu olan Kohonen
ogrenme kurali, genellikle kendi kendini organize eden bir 6zellik haritas1 bulmak i¢in

kullanilmaktadir (Mclnerney & Dhawan, 1994, s.614) .
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2.4.5. Dereceli Azaltma (Gradient Descent) Kurah

Problemi basitlestirerek tiim egitim Ornekleri iizerinde karesel hatayir nasil
minimize edebilecegimizi gorsellestirilebilmektedir. Diyelim ki dogrusal ndronumuzun
yalnizca iki girdisi (ve dolayisiyla yalnmizca iki agirligl, w1 ve w2) vardir. O zaman yatay
boyutlarin wl ve w2 agirliklarina, dikey boyutun ise hata fonksiyonunun degerine
karsilik geldigi ii¢ boyutlu bir uzay hayal edebiliriz. Bu uzayda, yatay diizlemdeki
noktalar agirliklarin farkli ayarlarina karsilik gelir ve bu noktalardaki yiikseklik, ortaya
¢ikan hataya karsilik gelmektedir. Yaptigimiz hatalari tiim olas1 agirliklar tizerinden ele
aldigimiz zaman, bu ii¢ boyutlu uzayda bir yiizey, 6rnegin sekil 28’de gosterildigi gibi
ikinci dereceden bir ¢anak elde ederiz (Buduma & Locascio, 2017, s28) .

Hata

w

Kaynak: Budama and Locascio, 2017, .28

Sekil 28: Dogrusal bir noron i¢in ikinci dereceden hata ylizeyi

Bu ylizeyi, minimum hatanin elipslerin merkezinde oldugu bir dizi eliptik kontur
olarak da gorsellestirebiliriz. Bu kurulumda, boyutlarin iki agirliga karsilik geldigi iki
boyutlu bir diizlemde calisiyoruz. Konturlar, ayn1 E degerini degerlendiren wl ve w2
ayarlaria karsilik gelir. Konturlar birbirine ne kadar yakinsa, egim o kadar dik olur.
Aslinda, en dik inis yoniiniin her zaman konturlara dik oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu
yon, gradyan olarak bilinen bir vektor olarak ifade edilmektedir. Artik hata islevini en
aza indiren agirliklarin degerlerinin nasil bulunacagina dair {ist diizey bir strateji
gelistirebiliriz. Ornegin agirliklarimizi rastgele baslattigimizda kendimizi  yatay
diizlemde bir yerde buluruz. Mevcut konumumuzdaki egimi degerlendirerek, en dik inis

yoOniinii bulabilir ve bu yonde bir adim atabiliriz. O zaman kendimizi eskisinden daha

65



azina yakin olan yeni bir konumda bulacagiz. Bu yeni konumdaki egimi alarak ve bu
yeni yonde bir adim atarak en dik inis yoniinii yeniden degerlendirebiliriz. Sekil 29 ‘da
gosterildigi gibi, bu stratejiyi izlemenin sonunda bizi minimum hata noktasina
getirecegini goérmekteyiz. Bu algoritma gradyan inisi olarak bilinir ve bu bireysel
noronlar1 egitme sorununu ve tiim aglar1 egitmenin daha genel zorlugunu ¢6zmek i¢in

kullanilabilmektedir.

Kaynak: Budama and Locascio, 2017, .29

Sekil 29: Hata ylizeyini bir dizi kontur olarak gorsellestirme

Dereceli azaltma, optimizasyonu gerceklestirmek icin en popiiler
algoritmalardan biridir ve sinir aglarin1 optimize etmenin en yaygin yolu olarak
bilinmektedir (Ruder, 2016, s.1). Gradyan inisi, nesnel islevin digbiikey olmamasina
ragmen, derin sinir aglarinin egitiminde kiiresel bir minimum bulur. Dereceli azaltma
Kuralinda, agirliklarda uygun yinelemeli ayarlamalar yaparak bir maliyet iglevini
(toplam kare hatasi gibi) en aza indiren bir 6grenme algoritmasi gelistirmektir. Buradaki
fikir, maliyet Ew;; yeterince kiigiik olana kadar w;; — w;; + A w;; agirliklarma bir dizi
kiigiik glincelleme uygulamaktir. Segilen maliyet fonksiyonunu en iyi sekilde azaltmak
igin agirlik vektoriiniin degismesi gereken yonii belirlenmesi gerekmektedir. Ew;;
maliyetinin w;;degistikge, yani E'nin w;;'e gore egimi degistikge nasil degistigi dnemli
olmaktadir. Ardindan, agirliklar1 egime kars1 kiigiik adimlarla tekrar tekrar ayarlayarak,

agirlik uzayida hareket ederek, egimler boyunca minimum maliyet fonksiyonuna dogru

inilmektedir (Bullinaria, 2015, s. 9).
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Kaynak: Lanham,M. Oreilly, 2022

Sekil 30: Gradient Descent kurali gosterimi

Yiiksek olciilii veriler, yliksek Ol¢iilii giris vektorlerini yeniden olusturmak i¢in
kiigiik bir merkezi katmana sahip ¢ok katmanli bir sinir agini egiterek diisiik boyutlu
kodlara donustiiriilebilir. Gradyan algalmasi, bu tiir ‘otomatik kodlayic1’ aglardaki
agirliklarin ince ayarlanmasi igin kullanilabilir, fakat bu yalnizca baslangi¢ agirliklari

iyi bir ¢6ziime yakinsa iyi ¢aligmaktadir (Hinton & Salakhutdinov, 2006, s.504).

2.4.6. Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmasi

Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt tarafindan bagimsiz olarak gelistirilen
Levenberg-Marquardt algoritmasi, dogrusal olmayan bir fonksiyonu en aza indirme
problemine sayisal bir ¢oziim sunmaktadir. Hizlidir ve kararli yakinsamaya sahiptir.
Yapay sinir aglart alaninda bu algoritma kiigiik ve orta dl¢ekli problemlerin egitimi i¢in
uygundur (H. Yu & Wilamowski, 2012, s.12).

Levenberg-Marquardt (LM) Metodu: Maksimum komsuluk tizerine kurulmus en
az kareler hesaplama metodu olarak bilinmektedir. Genellikle bu metot yavas yakinsama
probleminden etkilenmemektedir. LM algoritmasi optimizasyon problemlerinde egimli
diisiis algoritmasimna gore (Gradient Descent) daha etkin ve daha hizhidir. LM
algoritmasi, Gauss Newton ve gradyan inig yontemlerinin avantajlarini birlestiren ikinci
dereceden bir yontemdir. Sinir aglar1 egitim algoritmalarinin ¢ogu gibi, klasik LM de

yerel minimumda sikigabilmektedir. Klasik birinci mertebeden yontemlerde bu problem
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momentum faktorii uygulanarak ¢oziilebilir. Bu tiir bir degisiklik, yerel minimumu
asmaya ve en uygun ¢Oziime dogru yonii bulmaya yardimci olmaktadir. Momentum
faktorii keyfi olarak secilebilir ve egitim boyunca sabit kalabilir veya yakinsama

stirecine gore dinamik olarak ayarlanabilir (Melssen et al., 1994).

Bayesian Regulation Metodu: Bayesian regiilisyonu Levenberg Marquardt
optimizasyonuna gore agirlik ve bias degerlerini giincellemektedir. Karesel hata ve
agirliklarin  kombinasyonunu asgari diizeye indirir ve agi tretmek icin dogru

kombinasyonu belirlemektedir (Askin et al., 2011, s.908).

LM algoritmasi, dogrusal olmayan gergek degerli fonksiyonlarin karelerinin
toplami olarak ifade edilen ¢ok degiskenli bir fonksiyonun minimumunu bulan

yinelemeli bir tekniktir (Liu, 2010, s.457).

LM yonteminde, agirliklardaki (W) degisim (A) ¢oziilerek elde edilir. E ise
ortalama hata karesi.

A= _LtyE
an="3

E=231 [5G —di

N 6rneklerin sayisidir, ¥'(x;) ornegine karsilik gelen ag ¢iktisidir. x;, ve dy. bu
ornek i¢in istenen ¢iktidir. Matrisin elemanlari, agin ¢ikis sayisinin nerede oldugu ile
verilir.

= (1+28,)XP_, 3N, ["” ) 9y, ("")l(z) Denklem 15

i}

[lk rastgele agirliklardan baslayarak, hem a hem de V E (1) 'in degerleri icin bir
diizeltmeyi degerlendirmek ve agirliklari ¢ozmek ile (W' = w’ + A) elde edilir. Bu LM
ogrenme dongiisii olarak bilinmektedir. Bu dongiiniin her yinelemesi, istenen hedefe

ulagilana veya minimum bulunana kadar hatay1 azaltmaktadir (Lera & Pinzolas, 2002,
5.1201).

Y SA modellerinde olusturulan gizli katmanlardaki néron sayisini belirlemek i¢in
mutlak bir kural bulunmamaktadir. Cogunlukla belirli sayidan baslayip ve kademeli
artirtlip modeller denenerek uygun say1 bulunur. Olusturulan agin olmasi gerekenden az

belirlenen gizli ndron sayisi, modellerden yetersiz sonuglar almasina ve modellerin
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verileri ezberlemesine neden olabilir (Gabrali & Aslan, 2020, s.31). Bu gibi durumlar

YSA modellerinde ve yapilan analizlerde karsimiza ¢ikabilmektedir.
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3. ZAMAN SERIiSi VE YAPAY SiNiR AGLARI iLE DIS
TICARET ANALIZI

Bu béliimde zaman serisi yontemleri ve YSA ile yapilan ¢aligsmalar ele alinmistir.
Calismalar yillara gore ele alinip uygulanan yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Daha

sonra model kurularak YSA ve zaman serisiyle dis ticaret analizi yapilmstir.

3.1. Model

Dis ticaret modeli icin asagidaki denklem kullanilmustir. Iki iilke arasinda dis
ticaret modeli olustururken, ihracat-ithalat oranlarini, sanayi tiretim endekslerini ve reel
d6viz kurunun modelin 6nemli belirleyicisi olarak tanimlamaktadir. Modelde kullanilan

degiskenler logaritmik tabanli degerlerdir.

kurxPgRr

Ln (%) = a + Ln(Yrg) + Ln(Ysg) + Ln(RER) RER = Denklem 26

PrR

Denklem 26°da goriildiigii gibi, Almanya’nin sanayi tretim endeksi (Y;g)ve
Tirkiye (Yrg)'deki yan sira lira-euro reel déviz kurunun (RER) iki iilke arasinda dis

ticaretin belirleyicileri oldugu ifade edilmektedir. P;z Almanya’nin tiiketici fiyat
endeksi Prp Tirkiye’nin tiketici fiyat endeksi olarak belirlenmistir. Ln (%)

Tiirkiye’nin ihracatinin Almanya’dan ithalat orani olarak tanimlanmaktadir. Liranin
deger kaybetmesi Tiirk ihracatini arttirmasi, ithalatini azaltmasi durumu dis ticareti

etkilemektedir.

3.2. Literatiir

Kohzadi vd. (1995) Kanada’nin 1950'den 1990'a kadar aylik canli hayvan ve
bugday fiyatlarini ileri beslemeli sinir ag1 ve ARIMA ile fiyat tahmin performansini
karsilagtirmiglardir. Ortalama hata karelerinde ileri beslemeli sinir agindan ARIMA

yontemine gore daha diisiik sonuclar elde etmislerdir (Kohzadi et al., 1995).

Binner vd. (2005) yazilarinda, sekiz iilke icin ABD, Meksika, Almanya, Italya,
Ispanya, Fransa, Hindistan ve Japonya 2020 yilmin Nisan-Haziran ¢eyregine iliskin
GSYIH rakamlari, tahmin etmeyi hedeflemektedirler. YSA modellerinden ok katmanli

bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Test sirasinda model tarafindan %2'den daha
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az bir tahmin hatasi elde edilerek, tahmin edilen GSYIH rakamlari cari yilin Nisan-
Haziran ceyreginin tiim iilkeler i¢in GSYIH’de keskin diisiisler yasanacagi tespit
edilmistir. Yillik GSYIH biiyiimesi ¢ift haneli negatif biiyiime oranlarina ulasmasi

beklendigi sonucuna varilmistir (Binner et al., 2005).

Erilli, vd. (2010) ¢alismasinda; 1987-2007 aylik verileri ile tiikketici fiyat endeksi
icin yapay sinir aglari yaklasimi kullanilarak ongorii degerleri elde etmislerdir. Bu
calismada ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglarinin 6ngorii sonuglarinin yine yapay
sinir aglar1 kullanilarak, kombine edildigi yeni bir melez yaklasim onerilmistir. Tiirkiye
TUFE zaman serisine uygulanarak onerilen yaklasimin HKOK degerini diisiirdiigii
gbzlemlenmis ve bu deger 0,5726 olarak bulunmustur. YSA metoduyla enflasyonun

tahmin edilebilecegi sonucuna ulasmislardir (Egrioglu et al., 2010).

Karahan (2011); 2004-2010 aylik verileri ile Kayseri iline ait kuru kayisi
ihracatin1 yapay sinir aglar1 metodu ile tahmin etmistir. Calismada kuru kayisi ihracati
icin bagimsiz degiskenler ABD dolari, kayis1 ihracat fiyati, aylik pazar sayisi ve
mevsimsel etki kullamlmustir. R? degeri 0,7488, Korelasyon degeri 0,8653, gelecek alt1
aylik donem i¢in yapilan tahminin toplam MSE degeri 880347 ve MAPE degeri 0,151
olarak elde edilmistir. 2011 yilinin ilk alt1 ay1 i¢in yapilan talep tahmini giivenli ve tutarh

sonuglar vermistir (Karahan, 2011).

Choudhary ve Haider (2012) Ekonomik Is birligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD)
icin aylik enflasyon oranlarini tahmin araglar olarak ¢esitli YSA modellerinin giiciinii
degerlendirmislerdir. YSA modellerinin, enflasyon i¢in %45 oraninda iistiin bir tahmin
edici oldugunu, Otoregresif birinci dereceden modelin (AR1) ise iilkelerin %23'"i i¢in
daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasmislardir. Ayrica, ¢esitli YSA modellerinin
aritmetik kombinasyonlarin1 gelistirerek bunlarin enflasyonu tahmin etmek igin
giivenilir araglar olarak da hizmet edebilecegi tespit edilmistir (Ali Choudhary & Haider,
2012).

Oancea ve Ciucu (2013) calismalarinda 03.01.2005-19.02.2013 tarihleri
arasindaki Romanya ulusal bankasindan alinan verilerle EURO ve USD olmak tizere iki
para biriminin doviz kurlarini analiz etmislerdir. Testler sonucunda tekrarlayan agin
klasik ileri besleme agindan daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagmislardir

(Oancea & Cristian Ciucu, 2013).
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Yurdakul (2014) Tiirkiye’nin 1980-2007 donemine ait iicer aylik veriler ve
harcama ydntemi ile Gayri Safi Yurt i¢i Hasila, TUFE bazli Reel Efektif Déviz Kuru,
mal ve hizmet ihracatt ve bankacilik sektorii kredi hacmi degiskenleri agiklayici
degisken olarak kullanilmistir. 1980-2012 yillarina ait veriler ile 2013-2014-2015
yillarina ait ithalat verileri tahmin edilmistir. Geri yayilim algoritmasinda dort girdili
denemelerde R kare degeri 0.93 bulunmustur. Denenen mimarilerde Tanjant Sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun en iyi tahminleri tirettigi sonucunu elde etmislerdir (Yurdakul,
2014) .

Yildirim vd. (2014) YSA ile yaptiklar1 degerlendirmelere gore, odun dis1 orman
{iriinlerine olan talebin artacag1 egiliminde olacag: goriilmiistiir. R? degerinin %84 ve %
98 ile sonuglandigt MAPE degerinin 4.66 ve %2 ile sonuglandig1r goriilmektedir
(Yildirim et al., 2014)

Constantino vd. (2016) de ¢alismalarinda, Ocak 2004 — Aralik 2013 arasinda
Giliney Afrika, ABD, Mozambik, Portekiz ve Birlesik Krallik’tan gelen turist
sayilarindan elde ettikleri 120 veriyi; TUFE, GSMH ve déviz kurlarmi degisken olarak
kullandiklar1 yapay sinir agi modelinde test etmislerdir. Yapilan testlerin
sonucunda %6,5’luk MAPE degeriyle YSA’nin talep tahminlemede giivenilir model

oldugu sonucunu elde etmislerdir (Constantino et al., 2016)

Ertugrul ve Pekin (2016) temel gida olarak bugday arpa ve ¢eltik triinlerini ele
alarak, bu iiriinlerin fiyatlari1 TUIK veri tabanindan 2000-2014 yillar1 aras1 igin aylik
bazda temin etmeye ¢alismislardir. Hata oranlar1 (MSE) karsilagtirilmigtir. Bugday ve
arpa fiyatlar1 veri setleri i¢in Holt {istel diizlestirme, ARIMA ve YSA modelleri birbirine
yakin sonuglar verirken ¢eltik fiyatlart igin YSA modelinde daha iyi sonug¢ elde
etmislerdir (Ertugrul & Pekin, 2016)

Kurt vd. (2017) Tiirkiye’nin kagit-karton sanayisinin 2016-2025 yillarindaki
ihracatini tahmin etmek i¢in 1990-2015 yillarini kapsayan ve modelin bagiml degiskeni
olarak Tirkiye kagit-karton ihracati, bagimsiz degisken olarak da Tirkiye kagit karton
{iretimi, atik kg1t miktarlari, endiistriyel odun miktarlari, tomruk iiretimi, niifus, GSYIH,
tife, tife, doviz kurlar1 ve ekonomik biiyiime orani olarak secilmistir. Kagit-karton
thracatinin 2025 yilinda 2011 yilma oranla %48,2’lik bir artig, 2015 yilina gore
ise %3’liik bir azalis gosterecegi tahmin edilmektedir (Kurt et al., 2017).
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Ozdag vd. (2017) calismalarinda Tiirkiye-Almanya arasinda gergeklesen
mobilya ihracat ve ithalatinin 2017-2023 yillar1 arasinda tahmini i¢in tilkelerin niifusu,
GSYIH’si, reel doviz kuru endeksi Segilen bagimsiz degiskenleridir. Sektér ithalati-
ihracat1 zaman bagimli degiskenler olarak kullanilmistir. 2023 yilinda sektor ihracatinin
10 y1l dnce gerceklesen degere gore yaklasik %60°lik bir artis ile 240 milyon dolar
seviyelerinde gerceklesmesi beklenmektedir. Sektor ithalatinin ise 2013 yilina gore
2023 yilinda yaklasik %40°lik bir artis ile 140 milyon dolar olacagi tahmin edilmistir
(Ozdag et al., 2017).

Uysal (2017) calismasinda 1998- 2015 yillar arasindaki Tiirkiye nin Dis Ticaret
Ac181 verilerini tahmin edebilmek igin, gecmis yillardaki GSYIH, enflasyon ve doviz
kuru verileri ileri beslemeli ve elman yapay sinir aglarinin egitim verileri olarak
kullanmigtir. Tahminler sonucunda ileri beslemeli sinir aginin hatanin karesinin
ortalamas1 toplamda R?=0,99, elman sinir agmin R?=0,98 olarak elde edilirken bu
baglamda ileri beslemeli sinir aginda elman sinir agina gore daha yiiksek dogrulukla

sonug tiretildigi saptanmustir (Uysal, 2017).

Abraham vd. (2017) Mato Grosso'da iiretilen soya fasulyesi talebini tahmin
etmek i¢in 2001-2016 yillar1 arasindaki verilerin %80'ini egitim, %5'ini dogrulama
ve %]15'ini ag1 test etmek i¢in degerlendirdi. Hem egitimin hem de testin minimum
korelasyon degerini (0.9) astigini1 gostermektedir; bu, modelin soya fasulyesi veri analizi
ile pozitif olarak iliskili oldugu anlamina gelmektedir. Hesaplanan ortalama hata
(ME) %12.57°dir ve talebin 7,9 ile 10,1 milyon ton arasinda degismesi beklenmektedir
(Abraham et al., 2017).

Karagiille (2018) 18 Aralik 2015- 31 Aralik 2017 tarihleri arasinda gegerli veriler
ile elektrik fiyatlar1 tahmini elde edilmistir. Farkli kombinasyonlar1 denenen modeller,
orneklem dis1 veride ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ile karsilastirilmistir. NARX
yonetimi ile kurulan modelle %9,65 MAPE hata orani ile diger yontemlerden daha iyi

bir sonug elde edilmistir (Karagiille, 2018).

Alam (2019), Suudi Arabistan Kralligi'nin 1968-2017 yillar1 arasindaki yillik
toplam ihracat ve ithalati, YSA ve ARIMA modelleri kullanilarak tahmin edilmistir.
YSA, ARIMA (0,1,1) ve ARIMA (1,1,2)' nin Suudi Arabistan Kralligi'nin toplam yillik

ithracat ve ithalatin1 tahmin etmek i¢in en uygun modeller oldugu sonucuna varilmistir

(Alam, 2018).
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Namina vd. (2019), Ocak 1985'ten Agustos 2018'e kadar Yahoo finanstan N225,
IXIC, HSI, GSPC, DJI, borsa verileriyle aylik finansal zaman serilerini ¢ikarmislardir.
RMSE degerleri LSTM tabanlt modeller, yliksek marjli ARIMA tabanli modellerden
daha iyi performans (% 84 -% 87 arasinda azalma hata oranlar1) gostermektedir (Siami-
Namini et al., 2019).

Sel¢i ve Akgiil (2020) fhracat bagimli degiskeninin tahminini gerceklestirmek
lizere gayri safi sermaye olusumu, sanayi, tasarruf, kur, lojistik, gayrisafi yurtici hasila,
kisi basina diisen gayrisafi yurti¢i hasila, ticari servis ihracati ve mal ihracat1 bagimsiz
degiskenlerdir. 2002-2017 yillar1 arasindaki on alt1 y1li kapsayan toplamda 256 adet veri
ele alinmustir. Gizli katman sayis1 9 oldugunda R?=0,99, RMSE=36116, MAE=26133
ve MAPE= %45.141 dir. YSA’nin Tiirkiye’nin ihracat degerlerinin tahmininde giiclii
istatistiki sonugclar iireterek basarili oldugu sonucuna varilmistir (Sel¢i Burcu & Akgiil,
2020).

Shahvaroughi ve Razavi (2021) YSA'y1 Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi,
Hindistan’da test etmislerdir. Cok katmanli algilayict (MLP) sinir agt teknigi
kullanilarak bir tahmin modeli olusturulmustur. MLP tahmin modelini egitmek ve test
etmek i¢in 2015, 2016 ve 2017 yillar1 kullanilmistir. 0,059 medyan normallestirilmis
hatasi, 6.398 medyan standart sapmasi bulunmustur. MLP sinir aginin, Ulusal Menkul
Kiymetler Borsasi, Hindistan LIX15 endeksi altinda listelenen sirketleri tahmin ettigi

kabul edilmistir (Shahvaroughi Farahani & Razavi Hajiagha, 2021).

Asokan (2022) Diinyadaki 3 gelismekte olan iilkenin hisse senedi endeksi igin 5
yillik giinliik veriler Ocak 2018'den Mart 2022'ye kadar S & P 500, FTSE 100 ve Sangay
Menkul Kiymetler Borsasi'n1 (SSE) icermektedir. Mevsimsel bir ARIMA modeli,
LSTM sinir ag1 ve hibrit bir ARIMA-GARCH modeli kullanilmistir. Model
performansini 6lgmek i¢in kok ortalama kare hatasi (RMSE) ve ortalama mutlak hata
(MAE) oranlar1 hesaplanmistir. Deneysel sonuglar, LSTM ve Hibrit ARIMA-GARCH
modelinin SARIMA modelinden daha iyi performans gosterdigini kanitlamistir (Asokan,
2022).

Goverdhan vd. (2022) Hisse senedi fiyat Eyliil 2012'den Eyliil 2022'ye kadar
Yahoo borsa verilerini toplayarak ARIMA, XGBoost (Extreme Gradient Boost) ve

LSTM’ e dayal1 bir 6neri aracini modellemeyi amacglamislardir. Modellerin performansi
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MSE, MAE, RMSE gibi metrikler kullanilarak degerlendirmistir. XGBoost' un % 98,92

dogrulukla en iyi performansi gosterdigi sonucuna varilmistir (Goverdhan et al., 2022).

3.3.  Performans Olciimleri ve Secim Kriterleri

Matlab ‘da verilerin uygulandig1 Training; egitim sirasinda aga sunulur ve ag
hatasina gore ayarlanirken Validation; ag genellestirmeyi 6l¢mek ve genelleme sirasinda
egitimi durdurmak i¢in kullanilmaktadir. Testing; bunlarin egitim {izerinde higbir etkisi

yoktur ve bu nedenle ag performansi i¢in bagimsiz bir 6l¢giim saglamaktadir.
R? Determinasyon Katsayisi veya Belirleme Katsayist ise;

R? 0 ile 1 arasinda degisir: R? = 0 ise, model her zaman hedef degiskeni tahmin
edemez ve R? = 1 ise model hedef degiskeni miikkemmel sekilde tahmin eder. 0 ile 1
arasindaki herhangi bir deger, modeli kullanarak hedef degiskenin yiizde kaginin
ozelliklerle aciklanabilecegini gostermektedir. R2<0 ise, modelin hedef degiskenin

ortalamasini siirekli olarak tahmin eden modelden daha iyi olmadigini gosterir (Dumor

& Yao, 2019, s12) .

Rzzl_z?zl(yi_yiy

Denklem 27
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R?, modelin dogruluk orani karar verme katsayis1 olarak bilinmektedir. Bu
katsay1 degerinin yiiksek olmasi tahmin iligkisinin iyi oldugu gostermektedir. MSE,
RMSE ve MAE ise birer hata 6l¢iisii olmas1 sebebiyle diisiik sonuglar, performans ile
ters orantili olarak yiiksek performansi gosteren Olgiitler olarak kabul edilmektedir.
Ornegin RMSE sifira esit olmasi durumunda basarili oldugu sonucuna varilmaktadir

(Cimaroglu, 2017, s.184).

3.3.1. MAE: Ortalama Mutlak Hata

Olgiim degerleri ile model tahminleri arasindaki mutlak hatay1 hesaplamaktadir.
MAE degeri ne kadar sifira yaklasirsa, modelinin tahmin yeteneginin o kadar iyi oldugu
sonucuna ulasilmaktadir (Erdal & Yaprakli, Stkrii, 2016, s.28). Belirli i zaman
gostermek iizere 0; zaman araliginda gozlemlenen ve t; tahmin edilen zaman serisi

olmak tizere hata olarak ifade edilmektedir.
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Modellerin 6ngdrii dogrulugunun 6l¢iimiinde kullanilan istatistikler; Ortalama
Kare Hata (Mean Squared Error- MSE), K6k Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared
Error - RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE), hata degerlerinin
bliyiikliikleri benzer ise “Ortalama Kare Hata” (MSE) kullanilabilir. MSE istatistigi,
hatalarin karelerini aldig1 i¢in biiyiik sapmalarin olmasi durumunda ytiksek degerler
gostermektedir. Bu durumda, “Ortalama Mutlak Hata” (MAE) tercih edilebilir (Cuhadar,
2006, s.111).

3.3.2. MSE (Mean Squared Error) Ortalama Kare Hata

Belirli t zaman1 gostermek iizere 7, zaman araliginda gézlemlenen ve p, tahmin
edilen zaman serisi olmak lizere hata, e, formiilii ile ifade edilmektedir (Giiltepe, 2019,

s.13).

e =1.-py MSE = rll n et Denklem 29

3.3.3. SE: Standart Hata (Standard Error) veya RMSE: Hata Karesinin

Ortalamasimin Kokii (Root Mean Square Error)

Olgiim degerleri ile model tahminleri arasindaki hata oranini belirlemek
amactyla kullanilmaktadir. RMSE degerinin sifira yakin olmast modelin tahmin

yeteneginin artmasi1 demektir (Erdal & Yaprakli, Stikri, 2016, s.25).

RMSE = MSE = J% (v; — )2 Denklem 30

3.4. Uygulama

Bir makine 6grenimi tahmincisini egitmenin amaci, goriinmeyen veriler lizerinde
iyi performans gosterebilmesidir. Tiim veri kiimesinin bir kismini tutarak bu
goriinmeyen veriler simiile edilir. Bu tutma seti, test seti olarak adlandirilir (Peter et al.,
2021, s.262). Tahmin ve degerlendirme modelleri olusturmak igin uygulanan YSA,

“Bircok degiskenli bilgi alanindan digerine, bu haritalamay1 temsil eden bir dizi veri

76



verildiginde, elde edebilen, temsil edebilen ve sekil verebilen bir hesaplama

mekanizmasi1” olarak tanimlanmaktadir.

Calismanin amaci Tiirkiye-Almanya arasindaki dis ticareti analiz etmektir. Bu
baglamda iki iilke arasindaki ticaret iliskisi agiklanmaya ¢alisiimistir. TUIK ve IMF ‘den
alman dis ticaret verileri i¢in Drift, Naive, Mean, ARIMA metotlar1 ve NARX
aglarindan elde edilen sonuglar tartisilmaktadir. Her ag hiperparametreler agisindan ayni
ayarlarla caligtirilir. Biitiin bilgiler RStudio ve Matlab’da yapilmistir. Sekil 31°de

uygulanan yontemin semasi verilmektedir.

Degiskenlerin secimi ve verilerin toplanmasi

Verilerin hazirlanmasi (6n igslemden gegilmesi)
Egitim, dogrulama ve test verilerinin hazirlanmasi

Agin tasarlanmasi
Performans hesap kriterlerinin belirlenmesi
Agin egitilmesi

Uygulama stireci

Sekil 31: Uygulanan yontemin semast

RStudio ‘da zaman serisi yontemlerini ve YSA modelini uygulamak i¢in egitim
ve test verileri ayrilmistir. 2002 yilindan baslayarak 228 veri egitim, geriye kalan 12

aylik veri ise test i¢in kullanilmistir.

Calismada tasarlanan modelin ¢ikt1 verisi ihracat/ithalat, girdi verileri Tiirkiye
sanayi Uretim endeksi, Almanya sanayi iiretim endeksi, reel doviz kuru olarak alinmistir.
Veriler uygulanan metotlar i¢in aga sunulmadan oOnce logaritma islemine tabi
tutulmustur. Sinir ag1 i¢in katman ve ndron sayisinin belirlenmesinde herhangi bir
yontem bulunmamaktadir. Calisma icin kullanilan veri sayisi ¢ok katmanli sinir agina
gerek olmadigin1 gostermektedir. Deneme yanilma yolu ile katman ve ndron sayist

belirlenmektedir. Tasarlanan modelin mimarisi sekil 32’de gosterilmistir.
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TR Sanayi
Uretim Endeksi

Almanya Sanayi
Uretim Endeksi

- —ORY

Sekil 32: Tasarlanan modelin mimarisi

Tablo 6: Modelin istatiksel analizi

Ortalama Standart sapma Minimum Maksimum

Ihracat/ithalat 0.7160 0.1291 0.4659 1.1991

Almanya sanayi 103.676 11.266 76.927 129.870
iiretim endeksi

Tiirkiye’nin 122.548 40.097 51.350 216.648
sanayi iiretim

endeksi
Kur 2.534 0.5091 1.924 4.767

Tasarlanan modelin ardindan tablo 6’da kullanilmis olan modelin istatiksel

analizi gosterilmistir. Verilerin ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum

degerleri uygulama icin olusturulmustur.

Calismada veriler i¢in Eurostat Harmonize Emtia Tanimi ve Kodlama

Sistemi’ndeki 2002-2021 yillar1 arasindaki 99 fasil ele alinmistir. Bu boliimler;

e Boliim 1: Canli Hayvanlar; Hayvansal Uriinler

e Boliim 2: Bitkisel Uriinler

e Boliim 3: Hayvansal, Bitkisel veya Mikrobiyal Yaglar ve Bunlarin Parcalanma

Uriinleri; Hazirlanmis Yemeklik Yaglar, Hayvan veya Bitki Mumlari.

e Boliim 4: Hazir Gida Maddeleri; Icecekler, Alkollii icecekler ve Sirke; Tiitiin ve

Uretilmis Tiitiin Ikameleri, Nikotin Icerip Icermedigine Bakilmaksizin,

Yanmadan Solunmaya Y &nelik Uriinler.

e Boliim 5: Mineral Uriinler, Kimya veya Ilgili Endiistrilerin Uriinleri
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e Boliim 6: Kimya veya Benzeri Endiistrilerin Uriinleri.

e Bbéliim 7: Plastikler ve Bunlarin Uriinleri; Kauguk ve Benzeri Uriinler

e Bolim 8: Ham Postlar ve Deriler, Deri, Kiirk Derileri ve Bunlarin Esyalart;
Saraclik ve Kosum Takimi, Seyahat Egyalari, El Cantalar1 ve Benzeri Kaplar;
Hayvan Bagirsagi Uriinleri (Ipekbocegi Haric)

e Boliim 9: Odun ve Odun Uriinleri; Odun Koémiirii, Mantar ve Mantar Uriinleri;
Saman veya Diger Orgii Malzemeleri Imalati, Sepet Esyalar1 ve Hasir Isleri

e Boliim 10: Odun Hamuru veya Diger Lifli Seliilozik Malzeme; Geri Kazanilmis
(Atik ve Hurda) Kagit veya Karton; KAgit ve Karton ve Bunlarm Uriinleri

e Boliim 11: Tekstil ve Tekstil Esyalari

e Bolim 12: Ayakkabilar, Bagliklar, Semsiyeler, Giines Semsiyeleri, Bastonlar,
Koltuk Bastonlari, Kamgilar, Bitkiler ve Bunlarin Aksesuarlari; Hazirlanmis
Tiiyler ve Bunlardan Yapilan Esyalar, Yapay Cicekler

e Bolim 13: Tas, Alci, Cimento, Asbest, Mika veya Benzeri Malzemelerden
Mamuller; Seramik Uriinler, Cam ve Cam Esyalar

e Boliim 14: Dogal veya Kiiltiir Incileri, Degerli veya Yar1 Degerli Taslar, Degerli
Metaller, Degerli Metallerle Kaplanmis Metaller ve Bunlarin Uriinleri; Taklit
Miicevherler, Madeni Para

e Boliim 15: Baz Metaller ve Baz Metal Uriinleri

e Bolim 16: Makine ve Mekanik Aletler; Elektrikli Ekipmanlar, Pargalari, Ses
Kayit Cihazlar1 ve Cogalticilari, Televizyon Goriintii ve Ses Kayit Cihazlar ve
Cogalticilar1 ve Bu Tiir Esyalarin Parca ve Aksesuarlari

e Boliim 17: Araglar, Ugaklar, Gemiler ve Ilgili Nakliye Ekipmanlart

e Boliim 18: Optik, Fotografik, Sinematografik, Ol¢gme, Kontrol Etme, Hassas,
Tibbi veya Cerrahi Alet ve Aparatlar; Saatler ve Saatler, Miizik Aletleri;
Bunlarin Parca ve Aksesuarlari

e Boliim 19: Silah ve Mithimmat; Parcalar1 ve Aksesuarlari

e Boliim 20: Cesitli Mamul Uriinler

e Boliim 21: Sanat Eserleri, Koleksiyon Parcalar1 ve Antikalar

Sonuglar, hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) ve ortalama mutlak
hataya (MAE) gore karsilastirilmistir. R programinda Drift, Mean, Naive, ARIMA ve
regresyon modeline dayalt ARIMA uygulanmistir. Matlab’da Tiirkiye ve Almanya dis
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ticaretinin mal gruplarina gore yapay sinir aglar1 yontemi ile analizinde NARX sinir ag1
kullanilmigtir. Bu sinir ag1 dissal girdilerle birlikte tahmin yapan bir ag olup, verilerin
logaritmasi alinarak analiz elde edilmistir. Veriler Matlab ortaminda %80 egitim, %10
dogrulama, %10 test verileri olarak sinir agina uygulanmigtir. LM 6grenme algoritmasi

uygulanarak 2, 4 gecikme siireleriyle en iyi sonuca ulagilmistir.

Dis girdiler ile Dogrusal Olmayan Otoregresif Ag (NARX) geri beslemeli
tekrarlayan dinamik bir agdir. NARX aginin anlik goriintiisii sekil 33’°te gosterilmistir.
Matlab’in olusturdugu agik dongiiniin semasimi gostermektedir. Sekle gore 3 digsal
(eksojen) girdi, gizli katmanda 10 ndron, 2 gecikme oldugunu ve her iki katmanda da
Tansig fonksiyonunun kullanildigini gostermektedir. A¢ik dongiide ¢ikis sistemi gercek
degerlerden olusmaktadir. Bu tiir 6grenme siireglerinin ilkesi sudur; tekrarlayan bir sinir
ag1 "zamanda geriye doner" ve ¢ok sayida katmana sahip ¢ok katmanli bir algilayici

olarak temsil edilir. Her katman geg¢mis bir dokunusa karsilik gelir.
A NARK Newsh Network (vew - O *

(1)

Sekil 33: NARX YSA acik dongili mimarisi

Sekil 34’ te verilen kapali dongii 10 noron 2 gecikme, aktivasyon

fonksiyonundan olusmaktadir. Kapali dongii tahmini degerleri ¢ikti olarak vermektedir.

. NARX Nesesl Netwerk - Closed Loog (view) O -

|

Sekil 34: NARX Y SA kapali dongii mimarisi
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Ag1 egitmek i¢in egitim veri setinden ilk gozlemi secer ve ardindan sonraki
gozlemi segerek ag1 yeniden egitmeye devam eder. Epoch sayisi, tiim egitim veri kiimesi
boyunca 6grenme algoritmasinin kag¢ kez calisacagini tanimlamaktadir. Bu, hatalar en

aza indirilene kadar agin tekrar calismasina izin vermektedir.

Best Validation Performance is 0.030487

10

— T i
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Sekil 35: NARX dogrulama performansi

Sekil 35’te en 1yi dogrulama performansinin, ortalama karesel hatanin 0,030487
degerini kaydettigi epoch 7'de elde edildigi goriilmektedir. Ogrenme siireci, hedef
dogruluga ulasildiginda tamamlanirken, ¢alisilan ag 7 epoch da egitilmistir. Sinir agi
modeli egitimi sonucunda en iyi 6grenmeyi bu asamada gergeklestirmistir. YSA’ nin

baslatilmasi ve egitimi sonucunda bilgilendirici grafikler elde edilmistir:

- Train; egitim ayarlarini agiklamaktadir. Ayn1 zamanda zaman, epoch (dongii)
degeri, agin gosterdigi 7'dir. Geri yayilma, dogrudan bir aktivasyon akisi, YSA' nin

ayarlanmasi altinda meydana gelen toplam, ortalama kare hatasi olan agirliklardir.

- Validation; (dogrulama) degerinden sonra ¢alisilan veriler 7 ye esit epoch
degerlerini degistirmez, yani en iyisi performans, en kiigiik dogrulama hatasiyla (nokta

daire i¢ine alinmis) ¢cagdan alinir;
- Test; (test)en iyi 6grenme performansint

- Best; en iyi performans: gosterir.
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Sekil 36: Hata Otokorelasyon fonksiyonu

Sekil 36’da NARX ag performansini dogrulamak i¢in kullanilmaktadir. Burada
x ekseni ve y ekseni, sirastyla dogrulanmis durumlar i¢in gecikme degerlerini ve
korelasyon degerlerini temsil eder. Bu islev, tahmin hatalarinin zamanla nasil iligkili
oldugunu agiklar. Tahmin modeli miikkemmelse, korelasyon 0'dir. Gecikme, basitge
korelasyonlarin veri serisindeki farkli noktalarda olgiildiigii anlamina gelmektedir.
Omegin, korelasyon gecikme = 5 ve ardindan gecikme = 10 olarak &lgiiliirse,

korelasyonun 5 gecikme sonra 6l¢iildiigii anlamina gelir.
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Sekil 37: NARX Hata histogrami
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Hata histogrami, tasarlanmis tahmin yontemimizin verimliligini ve yiiksek
diizeyde tahmin dogrulugunu gostermektedir. Sekil 37°de uygulama sonucunda NARX

hata histograminin deger aralig1 verilmektedir.

Response of Output Element 1 for Time-Series 1

T T
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+ Training Outputs
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Sekil 38: Zaman serisi yaniti

Agin, ¢iktilarin ve hedeflerin yaniti, gézlenen (hedef) degerlerin zamana karsi
model tarafindan hesaplanan (cikt1) degerleri ile c¢izildigi grafikler yardimiyla
gbzlenmistir. Siirecte elde edilen hatalar da zamana karsi grafige dokiilmiistiir. Sekil

38’de zamana kars1 tahmin hatalarinin ¢ogu-0.5 ile 0.5 arasinda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 39: NARX Regresyon katsayist

Sekil 39’ da her sonug igin regresyon katsayisi R hesaplanmistir ve grafikler
cizilmistir. Egitim 0.79867, dogrulama 0.72048, test 0.54021°dir. Tiim veri kiimesi i¢in
korelasyon katsayis1 R degeri 0.7629 olarak bulunmustur.

RStudio’da uygulanan Benchmark modelleri ve Regresyon ARIMA ve ARIMA
sonuglar1 grafiklerle gosterilmektedir. Sekil 40’ da zaman serisinin ayrisimina yer
verilmistir. Mevsimsel, rastgele, trend ’in 2002 yilindan 2022 yilina kadar uygulanan

verilerin sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 40: Zaman Serisi ayrisimi

Zaman serisi analizi i¢in kullanilan tekniklerden biri ARIMA modelidir. Bu,
ARIMA kullanarak zaman serisi verilerini analiz edebilecegimiz ve mevcut serilerden
tahmin degerleri alabildigimiz genel siirectir. Analiz i¢in ARIMA (1,1,2) (2,1,1)
modelinin en uygun yontem oldugu goriilmektedir. Sekil 41°de ARIMA (1,1,2) (2,1,1)

modeli gosterilmektedir.

Forecasts from ARIMA(1,1,2)(2,1,1)[12]

o
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Sekil 41: ARIMA modeli kullanarak tahmin
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Sekil 42: Farkli tahmin yontemleri

Sekil 42°de farkli tahmin modellerinin sonuglar1 gosterilmektedir. Drift, Mean

ve Naive metotlarinin uygulanan yillara gore sonuglari verilmektedir.
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Sekil 43: Egitimi tamamlanan NARX Sinir Aginin dig ticaret analizi
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Sekil 43’te NARX sinir agmin yaptigi tahmin degerleri ile ger¢ek tahmin
degerlerinin karsilastirmasinin yapildigr grafik gosterilmistir. 2002-2021 yillar
arasindaki 99 fasil grubunun verilerine baktigimiz zaman NARX sinir aginin tirettigi
verilerin dis ticaret verilerine gore yakin oldugu goriilmektedir. Yapilan uygulamada
zaman serisi ve YSA yontemi ile dig ticaret analiz edilmistir. Sonuglar Eurostat
uyumlastirilmis emtia tanimi1 ve kodlama sistemi bolimlerinin 99 fasil grubunu 21
boliimde ele alarak Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hataya (MAE)

gore karsilastirma yapilmstir.
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Tablo 7: Zaman Serisi Yontemleri ve YSA yontemi ile dis ticareti analizi (RMSE)

Mean Drift Naive ARIMA Regresyon YSA YSA
with ARIMA 10-1 10-1
2 gecikme 4 gecikme
Tiim Fasillar 0.257 0.340 0.324 0.251 0.208 0.314 0.104
1: Canli hayvanlar; hayvansal {iriinler 0.549 0.744 0.743 0.500 0.779 0.888 1.450
2: Bitkisel iiriinler 0.560 0.550 0.555 0.555 0.655 0.822 0.928
3: Hayvansal, bitkisel veya mikrobiyal yaglar ve bunlarin par¢alanma tiriinleri; hazirlanms yemeklik 1.686  1.244  1.253 1.340 1.343 1.522 1.886
yaglar, hayvan veya bitki mumlari
4: Hazir gida maddeleri; igecekler, alkollii igecekler ve sirke; tiitlin ve liretilmis tiitiin ikameleri, 0.149 0.169 0.176 0.181 0.161 0.171 0.173
nikotin igerip icermedigine bakilmaksizin, yanmadan solunmaya yonelik iriinler
5: Mineral iiriinler, kimya veya ilgili endiistrilerin {irlinleri 0.436 0.909 0.890 0.505 0.577 0.542 0.828
6: Kimya veya benzeri endiistrilerin irtinleri 0.330 0.224 0.225 0.229 0.361 0.295 0.228
7: Plastikler ve bunlarin iiriinleri; kauguk ve benzeri tiriinler 0.512 0.193 0.213 0.173 0.107 0.381 0.132
8: Ham postlar ve deriler, deri, kiirk derileri ve bunlarin esyalari; saraglik ve kosum takimi, seyahat 0.853  0.501  0.489 0.408 0.394 0.460 0.554
esyalari, el cantalari
9: Odun ve odun iiriinleri; odun kdmiirii, mantar ve mantar tiriinleri; saman veya diger orgii 2.197 1.028 1.024 0.345 0.413 0.450 0.889
malzemeleri imalati, sepet esyalar1 ve hasir isleri
10: Odun hamuru veya diger lifli selillozik malzeme; geri kazanilmis (atik ve hurda) kagit veya 1.072 0.215 0.219 0.185 0.260 0.548 0.341
karton; kagit ve karton ve bunlarin iriinleri
11: Tekstil ve tekstil esyalart 0.405 0.182 0.184 0.183 0.216 0.097 0.208
12: Ayakkabilar, bagliklar, semsiyeler, giines semsiyeleri, bastonlar, koltuk bastonlari, kamgilar, 0.693 0.804 0.793 0.692 0.873 1.181 1,128
bitkiler ve yapay ¢icekler
13: Tas, alg1, ¢imento, asbest, mika veya benzeri malzemelerden mamuller; seramik tiriinler, cam 0.257 0.548 0.530 0.166 0.225 0.202 0.175
esyalar
14: Dogal veya kiiltiir incileri, degerli veya yar1 degerli taglar, degerli metaller, degerli metallerle 1346 2.238 2.064 2.162 2.008 2.204 0.809
kaplanmig metaller ve bunlarin {iriinleri; taklit miicevherler, madeni para
15: Baz metaller ve baz metal iiriinleri 0.644 0.279 0.302 0.333 0.330 0.415 0.165
16: Makine ve mekanik aletler; elektrikli ekipmanlar, parcalari; ses kayit cihazlari ve ¢ogalticilari,  0.323  0.229  0.227 0.124 0.314 0.223 0.146
televizyon goriintii ve ses kayit cihazlar1 ve ¢ogalticilar
17: Araglar, ugaklar, gemiler ve ilgili nakliye ekipmanlari 0499 0.770 0.753 0.840 0.314 0.526 0.490
18: Optik, fotografik, sinematografik, 6l¢me, kontrol etme, hassas, tibbi veya cerrahi alet ve aparatlar; 0.712  0.275 0.290 0.241 0.240 0.364 0.548
saatler ve saatler, miizik aletleri; bunlarin parca ve aksesuarlari
19: Silah ve miithimmat; pargalari ve aksesuarlari 2.355 1.006 0.999 1.312 1.178 0.766 2.340
20: Cesitli mamul diriinler 0.979 0.155 0.159 0.196 0.335 0.253 0.182
21: Sanat eserleri, koleksiyon parcalar1 ve antikalar 1929 1595 1.588 1.611 1.693 2,367 4,381
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Tablo 8: Zaman Serisi Yontemleri ve YSA yontemi ile dis ticareti analizi (MAE)

Mean Drift Naive ARIMA Regresyon YSA 10-1 YSA 10-1
with ARIMA 2 gecikme 4 gecikme

Tiim Fasillar 0.234 0.321  0.305 0.225 0.184 0.301 0.079
1: Canli hayvanlar; hayvansal {iriinler 0459 0.616  0.615 0.422 0.663 0.603 0.891
2: Bitkisel tirinler 0.424 0412 0.413 0.413 0.483 0.585 0.727
3: Hayvansal, bitkisel veya mikrobiyal yaglar ve bunlarin par¢alanma iiriinleri; hazirlanmig 1321 0.802 0.803 0.866 0.900 1.003 1.339
yemeklik yaglar, hayvan veya bitki mumlar1
4: Hazir gida maddeleri; icecekler, alkollii igecekler ve sirke; tiitiin ve iiretilmis tiitiin ikameleri 0.111 0.130 0.138 0.151 0.124 0.135 0.138
5: Mineral {iriinler, kimya veya ilgili endiistrilerin iiriinleri 0.310 0.801 0.779 0.369 0.380 0.342 0.674
6: Kimya veya benzeri endiistrilerin {irlinleri 0.273 0.173 0.175 0.189 0.301 0.200 0.178
7: Plastikler ve bunlarin iiriinleri; kauguk ve benzeri tiriinler 0.508 0.182 0.202 0.161 0.089 0.300 0.103
8: Ham postlar ve deriler, deri, kiirk derileri ve bunlarin egyalari; saraglik ve kosum takimu, 0.801 0.419 0.402 0.339 0.305 0.349 0.435
seyahat esyalari, el cantalari
9: Odun ve odun iriinleri; odun kdmiirii, mantar ve mantar iiriinleri; saman veya diger orgii 2.179 0.989 0.986 0.241 0.328 0.341 0.812
malzemeleri imalati, sepet esyalar1 ve hasir isleri
10: Odun hamuru veya diger lifli seliilozik malzeme; geri kazanilmig (atik ve hurda) kagit veya 1.063 0.163 0.185 0.156 0.222 0.422 0.241
karton; kagit ve karton
11: Tekstil ve tekstil egyalari 0.368  0.145  0.149 0.152 0.191 0.079 0.180
12: Ayakkabilar, basliklar, semsiyeler, giines semsiyeleri, bastonlar, yapay cicekler 0.606 0.680 0.667 0.570 0.774 0.161 0.878
13: Tas, alg1, ¢imento, asbest, mika veya benzeri malzemelerden mamuller; seramik {iriinler, cam 0.236 0540 0.520 0.140 0.200 0.190 0.139
ve cam esyalar
14: Dogal veya kiiltiir incileri, degerli veya yar1 degerli taslar, degerli metaller, degerli metallerle 1.298 2155 1.996 2.093 1.954 2.173 0.616
kaplanmig metaller ve bunlarin {iriinleri; taklit miicevherler, madeni para
15: Baz metaller ve baz metal iiriinleri 0.614 0.240 0.263 0.293 0.283 0.375 0.127
16: Makine ve mekanik aletler; elektrikli ekipmanlar pargalari, ses kayit cihazlari ve gogalticilar 0.299 0.194 0.192 0.100 0.240 0.191 0.116
televizyon goriintii ve ses kayit cihazlar
17: Araglar, ucaklar, gemiler ve ilgili nakliye ekipmanlar 0432 0.726  0.710 0.761 0.239 0.516 0.430
18: Optik, fotografik, sinematografik, 6l¢me, kontrol etme, hassas, tibbi veya cerrahi alet ve 0.676 0.222 0.246 0.199 0.184 0.249 0.368
aparatlar; saatler ve saatler, miizik aletleri; bunlarin parca ve aksesuarlar
19: Silah ve mithimmat pargalari ve aksesuarlar 2134 0.860  0.862 1.104 1.059 0.693 1.676
20: Cesitli mamul {iriinler 0.967 0.138 0.139 0.173 0.302 0.201 0.145
21: Sanat eserleri, koleksiyon pargalar1 ve antikalar 1513 1225 1.220 1.262 1.222 1.613 4.155
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4.  SONUC

Dis ticaret, finansal hizmetler, bankacilik ve sigortacilik gibi gesitli
uygulamalarda zengin verilerin, yenilik¢i algoritmalarin ve yeni yontemlerin
bulunabilirligi ile makine Ogrenimi ve yapay zekanin faydalarindan yararlanma
potansiyeli ¢cok yiliksek olan sektorlerden biri olmaya devam etmektedir. Dis ticaret
yapisinda zaman i¢inde meydana gelecek degisimlerin incelenmesi, ithalat-ihracat
konularinda gergekei analizlerin yapilmasi son derece 6nemlidir. Bu ¢alismada Tiirkiye
ve Almanya dis ticaretinin mal gruplarina gore yapay sinir aglar1 yontemi ile analizinin
tarihsel siire¢ igerisindeki degisimi incelenmistir. Zaman serisi yontemleri ve YSA
yontemi ile dig ticaret analiz edilerek en iyi mimariyi belirlemek bu tezin ana amaci

olarak benimsenmistir.

Calismanin segilen ¢ikt1 degiskeni ihracat/ithalat, girdi degiskenleri Tiirkiye
sanayi tiretim endeksi, Almanya sanayi tiretim endeksi, reel doviz kurudur. Zaman
serilerini tahmin etmek i¢in bir¢ok yaklasim gelistirilmistir. Tahmin modelinin
olusturulmasinda yaygin olarak kullanilan ARIMA, Regresyon ve Benchmark
yontemleri bu ¢aligmada kullanilan yontemler arasindadir. Uygulanan diger yontem ise
NARX sinir agidir. Gelistirilen modele, gegmise ait Ocak 2002 ile Aralik 2021 tarihleri
arasindaki Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve International Monetary Fund (IMF)
kaynaklarindan alinan veriler analiz edilmistir. NARX (Nonlinear Autoregressive With
External Input) ag1 igin ara katman ndron sayis1 10 olarak alinirken, gecikme sayisi 2 ve
4 olarak alinmigtir. Egitim oran1 %80, Dogrulama orant %10, Test orant %10 olarak

belirlenmistir. Performans 6l¢iitii olarak RMSE ve MAE degerleri dikkate alinmustir.

Tahmin i¢in yontemler karsilastirildiginda tiim fasil gruplart icin tek gizli
katmanli NARX yonteminin diger yontemlerden daha iyi sonu¢ verdigi sdylenebilir.
Ayrica karsilagtirilan RMSE 0.104 ve MAE 0.079 performans Olgiitlerine bakildig:
zaman NARX 4 gecikmeli sinir aginin 2 gecikmeli sinir agina gore daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bolim 11: Tekstil ve Tekstil Esyalar1 i¢in YSA 10-1 2 gecikmeli sinir
ag1 analiz i¢in kullanilan yontemler RMSE 0.097 MAE 0.079 degeriyle diger yontemleri
yenmistir. Boliim 14: Dogal veya Kiiltiir incileri, Degerli veya Yar1 Degerli Taslar,
Degerli Metaller, Degerli Metallerle Kaplanmis Metaller ve Bunlarin Uriinleri; Taklit
Miicevherler, Madeni Para i¢in yapilan analizde YSA 10-1 4 gecikmeli sinir agit RMSE
0.809 MAE 0.616 degerleriyle diger yontemlerden daha basarilidir. Bélim 15: Baz
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Metaller ve Baz Metal Uriinleri 10-1 4 gecikmeli YSA modeli RMSE 0.165 MAE 0.127
degerleriyle uygulanan diger yontemleri yendigi sonucuna ulasilmistir. Son olarak
Bolim 19: Silah ve Mihimmat; Parcalar1 ve Aksesuarlari 10-1 2 gecikmeli model
RMSE 0.766 MAE 0.693 degerleriyle diger yontemlerden daha iyi sonu¢ vermistir.
Goriildiigii gibi, uygulanan modelin iirettigi dis ticaret tahmin degerleri birbirine oldukca
yakin olmasina karsin, ger¢ege yakinlik anlaminda yapay sinir aglar1 analizi bu veriler

icin daha iyi sonuglar vermektedir.

Béliim 1: Canli Hayvanlar; Hayvansal Uriinlerde ARIMA yénteminin RMSE
0.500 ve MAE 0.422 degerleri en iyi performansi gostermistir. Boliim 7: Plastikler ve
bunlarin iiriinleri; kauguk ve benzeri tiriinler Regresyon yonteminde RMSE 0.107 ve
MAE 0.089 degerleri performans sonuglari uygulanan diger yontemleri yendigi
goriilmektedir. Bolim 8: Ham postlar ve deriler, deri, kiirk derileri, seyahat esyalari, el
cantalar1 Regresyon yonteminde RMSE degeri 0.394 MAE degeri 0.305 degerleri en iyi
performansi gdstermistir. Béliim 9: Odun ve Odun Uriinleri; Odun K&miirii, Mantar ve
Mantar Uriinleri; Sepet Esyalar1 ve Hasir Isleri’nde ARIMA yéntemi RMSE 0.345 MAE
0.241 degerleri ile en iyi sonucu vermektedir. Boliim 10: Odun Hamuru Geri Kazanilmig
(Atik ve Hurda) Kagit veya Karton; Kagit ve Karton ve Bunlarin Uriinlerinde ARIMA
yonteminde RMSE 0.185 MAE degeri 0.156’dir. Boliim 12: Ayakkabilar, Basliklar,
Semsiyeler, Giines Semsiyeleri, Bastonlar, Koltuk Bastonlari, Kamgilar, Bitkiler ve
Bunlarin Aksesuarlari; Hazirlanmig Tiiyler ve Bunlardan Yapilan Egyalar, Yapay
Cigekler in ARIMA metodunda RMSE 0.692 MAE degeri 0.570 olarak elde edilmistir.
Bolim 13: Tas, Al¢i, Cimento, Asbest, Mika veya Benzeri Malzemelerden Mamuller;
Seramik Uriinler, Cam ve Cam Esyalar ARIMA yontemi RMSE degeri 0.166 MAE
degeri 0.140 elde edilerek diger yontemlerden daha iyi sonuca ulasilmistir. Bolim 16:
Makine ve Mekanik Aletler; Elektrikli EKipmanlar, Pargalari; Ses Kayit Cihazlar ve
Cogalticilari, Televizyon Goriintii ve Ses Kayit Cihazlar1 ve Cogalticilart ve Bu Tiir
Esyalarin Parca ve Aksesuarlarinda RMSE degeri 0.124 MAE ise 0.100 olarak elde
edilmistir. Boliim 18: Optik, Fotografik, Sinematografik, Ol¢gme, Kontrol Etme, Hassas,
Tibbi veya Cerrahi Alet ve Aparatlar; Saatler ve Miizik Aletler’ine baktigimiz zaman
RMSE 0.240 MAE 0.184 ile Regresyon yontemi basarilidir.

Boliim 2: Bitkisel Uriinler Drift yonteminde RMSE 0.550 MAE 0.412
performansiyla uygulanan Mean, Naive ARIMA, Regresyon ve YSA yontemlerinden

daha iy1 bir performans gostermistir. Boliim 3: Hayvansal, Bitkisel veya Yemeklik
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Yaglar, Hayvan veya Bitki Mumlarinda yapilan RMSE 1.244 MAE 0.802 sonuglariyla
Drift yontemi diger yontemleri yenmistir. Bolim 4: Hazir Gida Maddeleri; I¢ecekler,
Alkollii Igecekler ve Sirke; Tiitiin ve Uretilmis Tiitiin Ikamelerinde Mean metodu RMSE
degeri 0.149 MAE degeri 0.111 olarak elde edilmistir. Béliim 5: Mineral Uriinler,
Kimya veya Ilgili Endiistrilerin Uriinleri’nde Mean yoénteminin RMSE sonucu 0.436
MAE sonucu 0.310 olarak elde edilmistir. Boliim 6: Kimya veya Benzeri Endiistrilerin
Uriinlerinde RMSE 0.224 MAE 0.173 degeriyle en iyi sonucu veren Drift yéntemidir.
Boliim 20: Cesitli Mamul Uriinlerde Drift modelinin performanst RMSE 0.155 MAE
0.138 degerleriyle ARIMA, Mean, Naive, YSA modeline gore daha iyi sonug vermistir.
Boliim 21: Sanat eserleri, koleksiyon pargalar1 ve antikalar da RMSE 1.588 MAE 1.220

degerleriyle Naive yonteminin diger yontemlerden {istiin geldigi goriilmektedir.

Yapilan bu ¢aligmada Tirkiye Almanya dis ticaretinin zaman serisi ve yapay
sinir aglart metoduyla analizi yapilarak, ithalat ihracat iligkileri i¢in ongorii saglanmasi
amaclanmistir. Yapay sinir aglar1 6grenme ve analiz konusunda basarili olsa da yapilan
denemelerde farkli sonuglar vermesi, kullanilan verilerin kisa zaman diliminde olmasi
calismanin dezavantajlarindandir. Bunlara ek olarak agik sistemlerde yapay zekanin
zaman serisini tahmin etmesi zor olsa da uygulanan NARX sinir aginin performans
kriterlerine bakildig1 zaman toplam fasilda basarili oldugu goriilmektedir. Hata oran1 en
az olan model ile elde edilmis dis ticaret iliskisi incelendiginde, uygulanan yontemlerin

giivenilir bir sonu¢ vermesi agisindan literatiire katki yapabilecegi goriilmektedir.

Ticaret verilerinde, genel ticaret toplaminda sonug yapay sinir agiyla daha iyi
bulunurken detaya indigimizde alt gruplarda farkli sonuglar ortaya g¢ikabilmektedir.
Dolayisiyla arastirmacilarin bu konuyu dikkate alarak calismalarmma yon vermesi
gerekmektedir. Bunun yani sira daha uzun bir zaman dilimi kullanilarak, diger iilkelerin

de dis ticaret iligkileri icin modelin uygulamasi ve faydasi yayginlastirilabilir.
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EKLER

Ek 1: Zaman Serilerine ve NARX Sinir Aginin farkli gecikme siirelerine gore

performans degisimi

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022
Tiim Fasillar

RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)
Mean kokii)
Training 0.169 0.130
Test set 0.257 0.234
Drift Training 0.178 0.128
Test set 0.340 0.321
Naive Training 0.179 0.129
Test set 0.324 0.305
ARIMA Training 0.096 0.074
Test set 0.251 0.225
Regression with Training 0.107 0.083
ARIMA Test set 0.208 0.184
YSA 10-1 2 Training 0.092 0.072
gecikmeli Test set 0.314 0.301
YSA 10-1 4 Training 0.107 0.082
gecikmeli Test set 0.104 0.079

Ek 2: Bolim 1
Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022
RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)

Mean kokii)
Training 1.045 0.841
Test set 0.549 0.459
Drift Training 0.831 0.595
Test set 0.744 0.616
Naive Training 0.830 0.595
Test set 0.743 0.615
ARIMA Training 0.739 0.551
Test set 0.500 0.422
Regression with Training 0.713 0.536
ARIMA Test set 0.779 0.663
YSA 10- Training 0.647 0.513
1 2 Test set 0.888 0.603

gecikmeli

YSA 10- 4 Training 0.898 0.688
1 gecikmeli Test set 1.450 0.891
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Ek 3: Bolum 2

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak

ortalamasinin kare hata)

Mean kokii)
Training 0.961 0.745
Test set 0.560 0.424
Drift Training 0.950 0.742
Test set 0.550 0.412
Naive Training 0.950 0.742
Test set 0.555 0.413
ARIMA Training 0.950 0.742
Test set 0.555 0.413
Regression with Training 0.732 0.565
ARIMA Test set 0.655 0.483
YSA 10- 2 Training 0.863 0.665
1 gecikmeli Test set 0.822 0.585
YSA 10- 4 Training 0.950 0.743
1 gecikmeli Test set 0.928 0.727

Ek 4: Bolim 3
Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022
RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)
Mean kokii)
Training 1.557 1.032
Test set 1.686 1.321
Drift Training 2.125 1.501
Test set 1.244 0.802
Naive Training 2.125 1.502
Test set 1.253 0.803
ARIMA Training 1.508 1.052
Test set 1.340 0.866
Regression with Training 1.471 0.979
ARIMA Test set 1.343 0.900
YSA 10- 2 Training 1.357 0.906
1 gecikmeli Test set 1.522 1.003
YSA 10- 4 Training 1.289 0.903
1 gecikmeli Test set 1.886 1.339
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Ek 5: Bolim 4

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak

ortalamasinin kare hata)

Mean kokii)
Training 0.407 0.311
Test set 0.149 0.111
Drift Training 0.256 0.202
Test set 0.169 0.130
Naive Training 0.256 0.202
Test set 0.176 0.138
ARIMA Training 0.219 0.170
Test set 0.181 0.151
Regression with Training 0.217 0.172
ARIMA Test set 0.161 0.124
YSA 10- 2 Training 0.165 0.128
1 gecikmeli Test set 0.171 0.135
YSA 10- 4 Training 0.224 0.185
1 gecikmeli Test set 0.173 0.138

Ek 6: Bolim 5
Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022
RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)
Mean kokii)
Training 0.790 0.595
Test set 0.436 0.310
Drift Training 0.778 0.548
Test set 0.909 0.801
Naive Training 0.778 0.548
Test set 0.890 0.779
ARIMA Training 0.614 0.435
Test set 0.505 0.369
Regression with Training 0.610 0.426
ARIMA Test set 0.577 0.380
YSA 10- 2 Training 0.711 0.512
1 gecikmeli Test set 0.542 0.342
YSA 10- 4 Training 0.700 0.498
1 gecikmeli Test set 0.828 0.674
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Ek 7: Bolim 6

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)
Mean kokii)
Training 0.270 0.200
Test set 0.330 0.273
Drift Training 0.351 0.241
Test set 0.224 0.173
Naive Training 0.351 0.242
Test set 0.225 0.175
ARIMA Training 0.245 0.184
Test set 0.229 0.189
Regression with Training 0.246 0.194
ARIMA Test set 0.361 0.301
YSA 10-1 2 Training 0.261 0.198
gecikmeli Test set 0.295 0.200
YSA 10-1 4 Training 0.213 0.142
gecikmeli Test set 0.228 0.178

Ek 8: Bolim 7

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak

ortalamasinin kare hata)

Mean kokii)
Training 0.325 0.277
Test set 0.512 0.508
Drift Training 0.138 0.104
Test set 0.193 0.182
Naive Training 0.139 0.104
Test set 0.213 0.202
ARIMA Training 0.104 0.080
Test set 0.173 0.161
Regression with Training 0.093 0.713
ARIMA Test set 0.107 0.089
YSA 10- 2 Training 0.111 0.099
1 gecikmeli Test set 0.381 0.300
YSA 10- 4 Training 0.090 0.654
1 gecikmeli Test set 0.132 0.103
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Ek 9: Bolum 8

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak

ortalamasinin kare hata)

Mean kokii)
Training 0.553 0.436
Test set 0.853 0.801
Drift Training 0.636 0.468
Test set 0.501 0.419
Naive Training 0.636 0.468
Test set 0.489 0.402
ARIMA Training 0.458 0.341
Test set 0.408 0.339
Regression with Training 0.452 0.335
ARIMA Test set 0.394 0.305
YSA 10- 2 Training 0.379 0.300
1 gecikmeli Test set 0.460 0.349
YSA 10- 4 Training 0.433 0.332
1 gecikmeli Test set 0.554 0.435

Ek 10: Bolim 9

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)
Mean kokii)
Training 1.276 0.947
Test set 2.197 2.179
Drift Training 1.218 0.771
Test set 1.028 0.989
Naive Training 1.218 0.771
Test set 1.024 0.986
ARIMA Training 0.863 0.595
Test set 0.345 0.241
Regression with Training 0.843 0.579
ARIMA Test set 0.413 0.328
YSA 10- 2 Training 0.768 0.543
1 gecikmeli Test set 0.450 0.341
YSA 10- 4 Training 0.790 0.589
1 gecikmeli Test set 0.889 0.812
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Ek 11: Bolim 10

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak
ortalamasinin kare hata)
Mean kokii)
Training 0.514 0.387
Test set 1.072 1.063
Drift Training 0.389 0.387
Test set 0.215 0.163
Naive Training 0.389 0.251
Test set 0.219 0.185
ARIMA Training 0.294 0.197
Test set 0.185 0.156
Regression with Training 0.292 0.195
ARIMA Test set 0.260 0.222
YSA 10- 2 Training 0.395 0.390
1 gecikmeli Test set 0.548 0.422
YSA 10- 4 Training 0.267 0.225
1 gecikmeli Test set 0.341 0.241

Ek 12: Bolim 11

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak
ortalamasinin kare hata)
Mean kokii)
Training 0.173 0.132
Test set 0.405 0.368
Drift Training 0.166 0.129
Test set 0.182 0.145
Naive Training 0.166 0.127
Test set 0.184 0.149
ARIMA Training 0.138 0.104
Test set 0.183 0.152
Regression with Training 0.134 0.104
ARIMA Test set 0.216 0.191
YSA 10- 2 gecikme Training 0.131 0.101
1 Test set 0.097 0.079
YSA 10- 4 gecikme Training 1.181 0.143
1 Test set 0.208 0.180
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Ek 13: Bolim 12

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak
ortalamasinin kare hata)
Mean kokii)
Training 0.816 0.684
Test set 0.693 0.606
Drift Training 0.110 0.824
Test set 0.804 0.680
Naive Training 1.110 0.824
Test set 0.793 0.667
ARIMA Training 0.816 0.616
Test set 0.692 0.570
Regression with Training 0.788 0.595
ARIMA Test set 0.873 0.774
YSA 10- 2 gecikme Training 0.677 0.599
1 Test set 1.181 0.161
YSA 10- 4 gecikme Training 0.75 0.527
1 Test set 1,128 0.878

Ek 14: Bolim 13

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak
ortalamasinin kare hata)
Mean kokii)
Training 0.196 0.151
Test set 0.257 0.236
Drift Training 0.170 0.130
Test set 0.548 0.540
Naive Training 0.170 0.130
Test set 0.530 0.520
ARIMA Training 0.141 0.112
Test set 0.166 0.140
Regression with Training 0.138 0.110
ARIMA Test set 0.225 0.200
YSA 10- 2 Training 0.118 0.102
1 gecikmeli Test set 0.202 0.190
YSA 10- 4 Training 0.173 0.136
1 gecikmeli Test set 0.175 0.139
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Ek 15: Bolim 14

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak
ortalamasinin kare hata)
Mean kokii)
Training 1.155 0.952
Test set 1.346 1.298
Drift Training 0.644 0.441
Test set 2.238 2.155
Naive Training 0.645 0.444
Test set 2.064 1.996
ARIMA Training 0.572 0.395
Test set 2.162 2.093
Regression with Training 0.581 0.402
ARIMA Test set 2.008 1.954
YSA 10- 2 Training 0.457 0.356
1 gecikmeli Test set 2.204 2.173
YSA 10- 4 Training 0.404 0.348
1 gecikmeli Test set 0.809 0.616

Ek 16: Bolim 15

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler

ortalamasinin kare

MAE (ortalama
mutlak hata)

Mean kokii)
Training 0.323 0.258
Test set 0.644 0.614
Drift Training 0.217 0.164
Test set 0.279 0.240
Naive Training 0.213 0.163
Test set 0.302 0.263
ARIMA Training 0.169 0.132
Test set 0.333 0.293
Regression with Training 0.168 0.129
ARIMA Test set 0.330 0.283
YSA 10- 2 Training 0.126 0.913
1 gecikmeli Test set 0.415 0.375
YSA 10- 4 Training 0.140 0.110
1 gecikmeli Test set 0.165 0.127
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Ek 17: Bolim 16

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)
Mean kokit)
Training 0.208 0.168
Test set 0.323 0.299
Drift Training 0.194 0.147
Test set 0.229 0.194
Naive Training 0.194 0.147
Test set 0.227 0.192
ARIMA Training 0.135 0.110
Test set 0.124 0.100
Regression with Training 0.300 0.227
ARIMA Test set 0.314 0.240
YSA 10- 2 gecikmeli Training 0.125 0.101
1 Test set 0.223 0.191
YSA 10- 4 gecikmeli Training 0.105 0.084
1 Test set 0.146 0.116

Ek 18: Bolim 17

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak

ortalamasinin kare hata)

Mean kokii)
Training 0.472 0.367
Test set 0.499 0.432
Drift Training 0.431 0.320
Test set 0.770 0.726
Naive Training 0.431 0.320
Test set 0.753 0.710
ARIMA Training 0.310 0.237
Test set 0.840 0.761
Regression with Training 0.300 0.227
ARIMA Test set 0.314 0.239
YSA 10- 2 Training 0.301 0.229
1 gecikmeli Test set 0.526 0.516
YSA 10- 4 Training 0.158 0.123
1 gecikmeli Test set 0.490 0.430
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Ek 19: Bolim 18

Harmonized Commodity Description And Coding System, 2022

RMSE (Hata Kareler MAE (Ortalama
Ortalamasinin Kare Mutlak Hata)
Mean Kokii)
Training 0.524 0.358
Test Set 0.712 0.676
Drift Training 0.514 0.327
Test Set 0.275 0.222
Naive Training 0.513 0.327
Test Set 0.290 0.246
ARIMA Training 0.379 0.248
Test Set 0.241 0.199
Regression With Training 0.388 0.255
ARIMA Test Set 0.240 0.184
YSA 10- 2 gecikme Training 0.304 0.230
1 Test Set 0.364 0.249
YSA 10- 4 gecikme Training 0.244 0.183
1 Test Set 0.548 0.368

Ek 20: Bolim 19

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak

ortalamasinin kare hata)

Mean kokii)
Training 2.430 1.852
Test set 2.355 2.134
Drift Training 3.168 2.393
Test set 1.006 0.860
Naive Training 3.999 2.393
Test set 0.999 0.862
ARIMA Training 2.310 1.679
Test set 1.312 1.104
Regression with Training 2.279 1.656
ARIMA Test set 1.178 1.059
YSA 10- 2 Training 0.716 0.679
1 gecikmeli Test set 0.766 0.693
YSA 10- 4 Training 2.590 1.877
1 gecikmeli Test set 2.340 1.676
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Ek 21: Bolim 20

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama mutlak
ortalamasinin kare hata)
Mean kokii)
Training 0.346 0.270
Test set 0.979 0.967
Drift Training 0.224 0.175
Test set 0.155 0.138
Naive Training 0.224 0.175
Test set 0.159 0.139
ARIMA Training 0.179 0.142
Test set 0.196 0.173
Regression with Training 0.174 0.140
ARIMA Test set 0.335 0.302
YSA 10- 2 Training 0.165 0.148
1 gecikmeli Test set 0.253 0.201
YSA 10- 4 Training 0.144 0.120
1 gecikmeli Test set 0.182 0.145

Ek 22: Bolim 21

Harmonized Commodity Description and Coding System, 2022

RMSE (hata kareler MAE (ortalama
ortalamasinin kare mutlak hata)
Mean kokii)
Training 3.234 2.608
Test set 1.929 1.513
Drift Training 4.184 3.343
Test set 1.595 1.225
Naive Training 4.184 3.344
Test set 1.588 1.220
ARIMA Training 3.055 2.483
Test set 1.611 1.262
Regression with Training 3.014 2.416
ARIMA Test set 1.693 1.222
YSA 10- 2 Training 3,137 2.493
1 gecikmeli Test set 2,367 1.613
YSA 10- 4 Training 2,048 1.854
1 gecikmeli Test set 4,381 4.155
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Ek 23. Zaman Serisi Grafigi
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Ek 24. Mevsimsel Zaman Serisi
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Ek 25. Aylik Zaman Serisi
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Ek 26. Thracat/ithalat Zaman Serisi

Time Series Plot of the export/import
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Ek 27. Traing Set
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Ek 29. Capraz Kovaryans ve Korelasyon Fonksiyonu

Auto- adn Cross- Covariance and - Correlation Function estimation
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Ek 30. Aynistirilmig Egitim Seti Zaman Serilerinin Mevsimsel Bileseni

Seasonal component of decomposed traingset' Time-series
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Ek 31. Thracat-ithalat Zaman serisi
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Ek 32. Ustel Diizeltme Algoritmasi

0.0 0.2

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

Forecasts from ETS(A,Ad,A)

2015

2020

2005

2010

122

2015

2020




Ek 33. Egitim Fonksiyonu
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Ek 34. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
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Ek 35. ARIMA Tahmin

Forecasts from ARIMA(2,0,1)(0,1,1)[12]
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