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ONSOz

Bu tez calismasinin ilk iki béliminde yapay zeka teknolojilerinden
yapay sinir aglari ve zaman serileri analizi teorik seviyede matematiksel ve
istatistiksel ydontemlerle incelenmigtir. Uglincli  boliimde ise Python
programlama dilinde tasarlanan ileri beslemeli yapay sinir agi, zaman
gecikmeli yapay sinir agdi, uzun kisa sureli bellek ve mevsimsel butlinlesik
otoregresif hareketli ortalama modelleriyle, Ulkesel ve bdlgesel duzeyde
banknot talebinin 6ngord basarimlari kupur bazinda arastiriimigtir. Deneysel
calisma, Kaggle platformunda ve Jupyter notebooklari Gzerinde modduller

seklinde gergeklestiriimistir.

Tez galismamin planlanmasinda, arastirilmasinda, yuratilmesinde ve
ortaya cikartimasinda ilgi ve destegini esirgemeyen, akademik bilgi ve
tecrubelerinden yararlandigim, yonlendirmeleriyle ¢alismami bilimsel temeller
Is1ginda sekillendiren degerli danismanim Dog. Dr. Emre Cimen’e; desteklerini
ve anlayiglarini higbir zaman esirgemeyen kiymetli esime ve kizima sonsuz

tesekkulrlerimi sunarim.

Ayrica Eskisehir Subesinin banknot tahsil ve tediye verilerini saglayan
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Karatas ve Ahmetcan Gunay’a desteklerinden dolayi tesekkur ederim.
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OZET

Merkez bankalari parasal ve finansal istikrar hedeflerini
gerceklestirebilmeleri icin para piyasasi likiditesini en az hata ile tahmin etmeyi
amaglar. Emisyon hacmi ya da tedavuldeki banknot miktari ise para piyasasi
likiditesinin en 6nemli otonom degiskenlerinden biridir. Emisyon hacmi
makroekonomik degiskenlerle birlikte bircok digsal faktérden glgli bir sekilde
etkilendigi icin ongorulmesi de oldukga zordur. Bu calismada yapay zeka
teknolojilerinden ileri beslemeli (ya da c¢ok katmanlh algilayici), zaman
gecikmeli ve uzun kisa sureli bellek tipi yapay sinir aglari ve zaman serileri
analizine dayanan mevsimsel butinlesik otoregresif hareketli ortalama modeli
ile Ulkesel ve (Eskisehir Subesi 6zelinde) bolgesel seviyede, herhangi bir
makroekonomik ya da digsal degisken kullaniimadan emisyon talepleri
ongorulmeye calisiimistir. Bu amagla yapay sinir aglarinin ve zaman serilerinin
yapisi ve igleyisi teorik ¢ercevede, matematiksel ve istatistiksel yontemlerle
detayll olarak incelenmistir. Sonrasinda ulkesel ve bolgesel seviyedeki veri
setleri kullanilarak, kupur bazinda yapay sinir aglari ve zaman serilerine iliskin
toplam 48 modelin egitimi ve tasarimi Python programlama dilinde
gerceklestiriimistir. S6z konusu modellerin dngorl basarimlari kiyaslanarak

modellerin geligtiriimesine yonelik onerilerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Emisyon Hacmi, Ongérii, Yapay Zeka, Yapay

Sinir Aglari, Zaman Serileri Analizi.
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ABSTRACT

Central banks aim to predict money market liquidity with the minimum
error to achieve their monetary and financial stability goals. Emission volume,
or the amount of banknotes in circulation, is one of the most important
autonomous variables of money market liquidity. It is also challenging to
predict since the emission volume is strongly influenced by numerous external
factors, along with macroeconomic variables. In this study, national and
regional emission demands (specific to the Eskisehir Branch) have been
attempted to be predicted using artificial intelligence technologies, namely
feed-forward (or muti-layer perceptron), time-lagged, and long short-term
memory type artificial neural networks, and a seasonal integrated
autoregressive moving average model based on time series analysis. To
accomplish this, the structure and functioning of artificial neural networks and
time series have been extensively examined using mathematical and statistical
methods within the theoretical framework. Subsequently, 48 models of artificial
neural networks and time series, based on denominations, were trained and
designed in the Python programming language using national and regional
datasets. Through a comparison of the prediction performances of the
mentioned models, recommendations have been provided for their

improvement.

Keywords: Banknotes in Circulation, Forecasting, Atrtificial

Intelligence, Artificial Neural Network, Time Series Analysis.
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GiRiS

Merkez bankalarinin temel goérevi fiyat istikrarinin yaninda, 6zellikle de
2008 kuresel ekonomik krizinden sonra, finansal istikrari da saglamak ve
surdurmektir. Merkez bankalari, parasal ve finansal istikrar hedeflerini
gergeklestirmek icin para politikasi araglarini kullanmalarinin yani sira, para
biriminin mevcudiyeti, kalitesi ve guvenligi konusunda halkin guivenini
kazanmasi gerekir. Bunu gergeklestirmek icin banknotlarina olan talebi
ongdérmeleri beklenir. Ornegin artan banknot talebinin karsilanmasi ve
banknotlarin basimi i¢in gerekli olan bilesenlerin tedarik planinin yapilmasi,
gelecek dénemlere iliskin banknot talebinin dngdrilmesini gerektirir (Miller,
2017). Benzer sekilde merkez bankalari, kurum igi banknot tedarik surecinin
koordine edilmesi ve planlanmasi, banknot isleme sistemlerine olan ilave
ihtiyaclarin degerlendiriimesi, uzun dénemli stoklama kapasitelerinin gdézden
gecirilmesi gibi bir dizi kritik problemle bas etmek i¢in banknotlarina olan talebi
en az hata ile ongormek isterler. Boylece ekonomik karar birimlerinin para
talebi dogrultusunda, para politikasi araglarini da kullanarak tedavuldeki

banknot miktarini, diger bir ifadeyle emisyon hacmini dizenlerler.

Diger taraftan hedeflerine etkili bir sekilde ulasmak isteyen merkez
bankalarinin para piyasasi likiditesini dogru tahmin etmeleri gerekmektedir.
Bununla birlikte para piyasasi likiditesi, merkez bankasinin tam kontrolu
altinda olmayan birka¢ bagimsiz faktérden etkilenmektedir. Dolagimdaki para
olarak da ifade edilen emisyon hacmi (ya da tedavuldeki banknot miktari) en
onemli otonom faktorlerden biridir. Makroekonomik degiskenlerin yani sira
bircok disgsal faktdrden guglu bir sekilde etkilendigi icin de emisyon hacminin
belirlenmesi oldukga gugtir. Bu c¢ergcevede merkez bankalarinin
gerceklestirdikleri likidite tahmini (ya da 6ngorisu) icin dolagsimdaki para
miktari en blyuk ve en degisken bilesendir (Balli ve Elsamadisy, 2010). Dogru
bir likidite tahmini saglamak ve buna bagh olarak etkili para politikasi
uygulamak icin gelecek donemlere iliskin dolagimdaki para miktarinin dogru

tahmin edilmesi esastir.



Literatirde Putri ve digerleri (2021), dolasimdaki para miktarinda
meydana gelen degisimleri, takvim etkisini de igcerecek sekilde ARIMAX ve bir
yapay sinir agr olan DNN (deep neural network) ile modellemigtir. Ayrica
ARIMAX dogrusal modeli, DNN ise dogrusal olmayan modeli temsil etmek
Uzere, iki modeli birlestirerek hibrit bir model tasarlamiglardir. Hibrit model
trendi, mevsimsel hareketleri, takvim etkilerini ve dogrusal olmayan oéruntdleri

cikarmada diger iki modelden daha basarili sonuglar vermisgtir.

Miller (2017), banknot talebini etkileyen olasi faktorleri belirlemek ve
degerlendirmek amaciyla, banka subesi ve ATM sayisi, faiz orani, nominal
tuketim, issizlik orani gibi bir dizi degiskene sahip hata dizeltme modeli (error
correction model) isimli ekonometrik bir zaman serisi modeli Uzerinde
cahsmistir. Calismada Bank of England’in gegmis yillara iligkin gergeklesen
banknot talebi verileri kullaniimistir. Gelecekte banknot talebini tam olarak
bilmenin mumkin olmadigi, talebin ne olabilecegini ve nasil etkilenebilecegini
anlamak icin modellerin sadece bir gergceve sundugu, gelecekte bir talep
degisikligine isaret edebilecek 6oncu gostergelerin belirlenmesinde yardimci

olabilecegi sonucuna variimigtir.

Bartzsch ve digerleri (2015), banknotlari kiguk (5-10-20 euro), orta
(50-100 euro) ve buyuk (200-500 euro) olarak ayirarak Deutsche Bundesbank
banknotlarina olan talebi incelemiglerdir. Ayrica Almanya’da basilan
banknotlara olan yabanci talebini, euro bdlgesindeki diger Ulkelerin talebi ve
euro bolgesi disindaki ulkelerin talebi olarak iki bdlimde incelemiglerdir.
Calismada, ongoruler igcin ekonometrik (zaman serisi) modellerden olan VECM
(vector error correction model) ve RegARIMA kullaniimigtir.

Agaslan ve Gayaker (2020), makroekonomik degiskenlerin
bulunmadigi yuksek frekansli ARMA modelinin, makroekonomik degiskenlerin
yer aldigi duasuk frekansh VAR (vector autoregression) ve GARCH
(generalized autoregressive conditional heteroskedasticity) modellerinin
ongoru basarisindan daha iyi oldugunu gozlemistir.

Assenmacher ve digerleri (2019), islem ve birikim amaciyla talep

edilen para talebine odaklanarak isvigre'nin banknot talebini etkileyen



faktorleri, gunlik veriler UGzerinden incelemislerdir. Mevsimsel faktor olarak
hafta ici glinleri esas almislardir. islem ya da birikim amaciyla talep edilen
banknot miktarinin banknotlarin nominal degerinin (kupur) bayuklugune gore
degistigi sonucuna varmiglardir. Diger bir ifadeyle, bayuk kupurlerin (1000-
500-200-100 isvicre franginin), 6zellikle de 1000 ve 200 nominal degerli isvigre
franklarinin, esas olarak birikim amaciyla, kiigiik kuptirlerin (50-20-10-5 isvigre
franginin) ise iglem amaciyla talep gordugunu degerlendirmiglerdir.
Modelleme siirecinde tiiketici fiyat indeksi, GSYIH (gayrisafi yurt ici hasila),
doviz kuru gibi makroekonomik degiskenlere dayali bir regresyon modelinden
yararlanmislardir.  Arastirmada, makroekonomik degdiskenlerin  blyuk
kupurlerin talebi Uzerinde daha belirleyici oldugu yonunde bulgulara
rastlanmistir. Birikim amaciyla tutulan banknot talebinin Bretton Woods
sisteminin dagiimasiyla birlikte arttigi, 1990'larin ortalarinda nispeten dusuk
olmasina ragmen ve 2000’li yillarin baglangicindan ve 2008 kiresel krizden bu

yana onemli 6lgude arttigi vurgulanmigtir.

Finlandiya ile birlikte euro bdlgesinden ispanya, Fransa, Aimanya gibi
ulkeleri kapsayan Wagner (2010)'in arastirmasinda, gunlik frekansa sahip
ATM verileri kullaniimistir. Modelleme asamasinda SARIMA ve VAR olmak
uzere iki farkli zaman serisi modelinden yararlaniimigtir. Takvim etkisinin 6n
planda tutuldugu calismanin sonuglarina gore banknot talebine iliskin uzun
dénemli bir trend bulgusuna rastlanmamigstir. Bununla birlikte glnlik, haftalik
ve aylik periyotlara isaret eden mevsimsel ve ddonglusel davranis oruntlleri

tespit edilmistir.

Tedavuldeki banknot miktarinin belirlenmesine iligkin tahmin edilen
modeller igin literatirde bir ayrim s6z konusudur. Bu ayrimin yapilmasinda
belirleyici olan faktor ise verilerin frekanslaridir. Dolagimdaki para miktarinin
belirlenmesinde kullanilan modeller genel olarak distk frekansli modeller ve
yuksek frekansli modeller olmak Uzere ikiye ayriimaktadir. Emisyon hacminin,
dusuk frekansl modellerde ulkenin makroekonomik faktorlerinden etkilendigi,
yuksek frekansli modellerde ise blyuk olgide hane halkinin para talebi tercihi

tarafindan belirlendigi varsayilir (Agaslan ve Gayaker, 2020).



Bu caligmanin amaci ise banknot talebinin kaynagini degil, dogrudan
dogruya gelecek dénemlere iligkin emisyon hacminin yapay zeka teknolojileri
ve zaman serileri modelleri ile yapilan 0ngori performanslarinin
arastirilmasidir. Zaman serileri modellerinden SARIMA ve yapay zeka
teknolojilerinden ise FNN (MLP), TLNN ve LSTM tipi yapay sinir aglari Python
programlama dili kullanilarak tasarlanmistir. Bu ¢ercevede Turkiye geneli ve
Eskisehir Subesi Reeskont Bolgesi para talebi igcin kupur bazinda toplam 48

model tasarlanmis ve egitilmistir.

Calismanin ilk boliminde yapay sinir aglarinin gelisimi, turleri ve
ogrenme yontemleri gibi temel yapilari Uzerinde durulmustur. Devaminda
gunumuzde de buyuk Ol¢lude gegerliligini koruyan ilk yapay sinir agi olan
algilayicinin (perceptron) ve bu yontemden geligtirien ADALINE aginin
matematiksel yontemlerle igleyisi incelenmistir. Sonrasinda ise yapay zeka
alaninda 6nemli bir déonim noktasi olarak kabul edilen MLP (multi layer
perceptron) ve geri yayllim (backpropagation) algoritmalari detayli olarak
incelenmigtir. Son olarak yapay sinir aglarinda performans iyilestirmesine
iliskin yontemler ve tasarim suregleri Uzerinde durularak ¢alismanin ilk bolimu

tamamlanmistir.

ikinci bélimde zaman serilerinin en dnemli karakteristigi duraganlik ve
deneysel calismada kullanilan zaman serisi modelleri detayh olarak
matematiksel ve istatistiksel yontemlerle incelenmigstir. Duraganlik ve birim kok
kavramlari, rassal yuriylUs modelleri Gzerinden ele alinmistir. Sonrasinda
duraganhigin tespiti, Dickey-Fuller birim kok testi, duragan olmayan serilerin
duraganlastiriimasi ve esbutinlesme konulari Gzerinde durulmustur. Zaman
serilerinin temel modellerinden olan AR ve MA sdureglerinin yapisi ve
duraganlik analizi yapilmistir. Bu analizlerden hareketle ARMA, ARIMA,
SARIMA ve SARIMAX modelleri taretilmigtir. Son olarak literatlirde de yaygin
bir sekilde kabul goérmus, zaman serisi c¢alismalarinda takip edilecek
prosedurleri ifade eden Box-Jenkins yontemi agiklanmigtir.

Uclincti béliimde birinci ve ikinci bdlimde teorik cercevesi cizilen
yontemlerle, Python programlama dili kullanilarak kapsamli bir deneysel

uygulama gergeklestirilmistir. Veri seti olarak kupur bazinda Turkiye geneli ve



Eskisehir Subesi Reeskont Bolgesinin emisyon hacimleri kullaniimistir. Yapay
sinir aglari kapsaminda FNN (MLP), TLNN ve LSTM aglari, zaman serisi
modeli olarak ise SARIMA modeli kullaniimistir. S6z konusu modeller, kupur
bazinda ayrigtirilan Turkiye geneli ve Eskisehir Subesi verilerine ayri ayri
uygulanmistir. Uygulama slrecinde yapay sinir aglarindan 36 farkh ag,
SARIMA modelinde ise 12 farkli model tasarlanmistir. Calismada serilerin
kendi degerleri disinda herhangi bir makroekonomik bagimsiz degisken
kullaniimamigtir. Bu boliumin sonunda deneysel c¢alismada kullanilan

modeller degerlendirilmigtir.

Sonug ve oOneriler bolimunde ise arastirmanin ulastidi en onemli
bulgulara yer verilmisg ve modellerin tahmin performanslarinin geligtirilebilmesi

icin onerilerde bulunulmustur.



BiRINCi BOLUM
YAPAY ZEKA TEKNOLOJILERI

Yapay zekanin en onemli isimlerinden biri olarak kabul edilen John
McCarthy'e gore yapay zeka (artificial intelligence, Al), akilli makineler,
Ozellikle akilli bilgisayar programlari tasarlama bilimi ve muhendisligidir
(Tutorials Point, 2015, s.1). Bu cergevede yapay zeka, bir bilgisayari,
bilgisayar kontrollU bir robotu veya bir yazilimi zeki insanlarin disundugu gibi
zekice dusundurmenin bir yolu olarak ifade edilebilir.

Yapay zeka, bilgisayar bilimi, istatistik, matematik ve muhendislik gibi
alanlara dayali bir bilim ve teknolojidir. Yapay zekanin temel motivasyonu, akil
yuratme, 6grenme ve problem ¢ozme gibi insan zekasiyla iligkili bilgisayar

islevlerinin gelistiriimesidir.

Bilgisayar programlari ve yapay zeka programlari gesitli yonleriyle
birbirinden farklilik gosterir. Bir bilgisayar programi, ¢ézume iliskin adimlarin
detayll bir sekilde donceden tasarlandigi “belirli” problemleri ¢ozebilir. Eger
problemin yapisinda degisiklik meydana gelirse, bilgisayar programinda da
kapsamli degisiklik yapilmasi gerekir. S6z konusu modifikasyonlar hizli ve
kolay olmayip programin olumsuz etkilenmesine yol acgabilir. Yapay zekaya
sahip bir bilgisayar programi ise ¢ozume iliskin adimlarin detayh bir sekilde
onceden tasarlanmasinin gerekmedigi “genel” problemleri ¢ozebilir. Yapay
zeka programlari, son derece bagimsiz bilgi parcalarini bir araya getirerek
problemde meydana gelen degisiklikleri 6zimseyebilir. Bu nedenle programin
yapisini etkilemeden en kuguk bir bilgi parcasi bile degistirilebilir.

Modifikasyonlar ise hizli ve kolaydir.

Yapay zeka gunumuzde oyun, dogal dil isleme, uzman sistemler,
goOrus sistemleri, konusma tanima, el yazisi tanima ve zeki robotlar gibi

alanlara uygulanmaktadir. Onde gelen bazi arastirma alanlari ise yapay sinir



aglari, robotik, bulanik mantik, dogal dil isleme ve uzman sistemler olarak ifade
edilebilir (Tutorials Point, 2015, s.1-3, 11).

Yapay zekanin bilesenleri Sekil 1.1’de gOsterildigi gibi makine
ogrenmesi (machine learning) ve derin 6grenme (deep learning) tekniklerinden

olusur.

Yapay Zeka

Derin Ogrenme

Sekil 1.1. Yapay Zekanin Bilesenleri
Kaynak: Nwankpa ve digerleri, 2018, s.2

Son yillarda, yapay zekanin bir alt bileseni olan makine 6grenimi alani
hizla genislemeye baslamistir. Bu alandaki arastirmalar, insan aktivitelerinin
farkh yonlerine dogru hizli bir cgesitlik kazanmistir. Makine oOgrenmesi,
tahminler ve c¢ikarim gibi onemli gorevleri gerceklestirmek icin istatistik ve
bilgisayar bilimi ilkelerini kullanan bir galisma alanidir. Bu modeller, belirli bir
sistemin girdileri ve giktilari arasindaki matematiksel iligkileri ortaya c¢ikaran
yapilardir. Agikga programlanmadan makinelere 6grenme yeteneg@i vermeyi
amaclayan 6grenme sureci, modelin belirtilen gorevi yerine getirebilmesi igin

model parametrelerini tahmin etme faaliyetidir (Nwankpa ve digerleri, 2018).

Makine 6grenmesinin bir alt algoritmasi olan ve son 10 yilda
yayginlasan derin 6grenme, genellikle CNN (convolutional neural network) adi
verilen gok katmanl yapay sinir aglarindan olusur. Ozellikle de gorinti
siniflandirma, nesne tanima gibi gorsel girdilerin dogrusal olmayan soyut
temsillerini ¢ikartarak (extracting) 6grenen algoritmalardir. AlexNet, VGG
(visual geometry group), inception (GooglLeNet), ResNet (residual neural
network), R-CNN (region-based convolutional neural network), YOLO (you



only look once) ve DeeplLab gibi derin 6grenme algoritmalarinin égrenme
sureci oldukga uzun zaman gerektirir. Bu tlr derin 6grenme algoritmalari
yuksek verimlilikte g¢alisan GPU (graphic process unit) birimine, diger bir
ifadeyle gelismis grafik kartlarina ihtiyag duyar. Bu galismanin konusu gorsel
siniflandirma ya da nesne tanima problemleri olmadigi i¢in derin 6grenme

yontemleri Uzerinde durulmayacaktir.

ID3, C4.5, twoing, Gini algoritmalari gibi karar agaclari (decision tree),
en yakin komsu (k nearest neighbor, KNN), naive Bayes, destek vektor
makineleri (support vector machine, SVM), regresyon, lojistik regresyon,
rassal orman (random forest), BFR, CURE, K-means, XGBoost, yapay sinir
aglan (artificial neural network) gibi sayisiz makine 6grenmesi algoritmasi
bulunmaktadir. Model olugturma surecinde, somut olaya iligkin probleme gore
genellikle deneysel calismalarda en ylksek basarimi saglayan algoritma
secilir. Bunlardan yapay sinir aglari, problem cesitliligine gére uygulanabilirligi
en genig makine 6grenmesi yontemidir. Bu boliumde makine oOgrenmesi
tekniklerinden, dogrusal ve/veya dogrusal olmayan Ongoru problemlerinin

¢6zimunde de yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglarina odaklaniimigtir.

1.1. Yapay Sinir Aglarina Giris

Sinir agi (neural network, NN) olarak da ifade edilen bir yapay sinir agi
(artificial neural network, ANN), deneyimsel bilgiyi belleklemek ve kullanilabilir
hale getirmek icin basit islem birimlerinden olusan, buyuk olglde paralel
dagitilmis bir iglemci olarak tanimlanabilir. Bir yapay sinir agi iki agidan insan

beynine benzetilebilir.

= Bilgi, bir ag tarafindan 6grenme sureciyle gevreden elde edilir.
= Sinaptik agirliklar (ya da agirliklar) olarak bilinen noéronlar arasi

baglanti, edinilen bilgileri belleklemek amaciyla kullanilir.

Ogrenme siireci, hedeflenen amaca ulasmak icin sinaptik agirliklari
degistiren ve “0grenme algoritmalar’” olarak adlandirlan yazilimsal
prosedurler tarafindan yerine getirilir. Sinaptik agirliklarin degistiriimesi yapay

sinir aglarinin geleneksel yontemleriyle gergeklestirilebilir. Bununla birlikte,



insan beynindeki ndronlarin dlebilmesi ve yeni sinaptik baglantilarin
olugsabilmesi gergeginden hareketle, bir yapay sinir aginin kendi topolojisini

(yapisini) degistirebilmesi de mumkundur (Haykin, 2009, s.2).

Dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin ¢g6zimunde kullanilabilen

yapay sinir aglari oldukg¢a genis bir uygulama alanina sahiptir.

= Geleneksel yodntemlerle modellenmesi zor fonksiyon
yaklastirma/evrensel egri uydurma (function approximation/
universal curve fitting) problemlerinin gozumunde,

= Robotik, havacilik, uydular gibi makine-techizatlarin kalite,
etkinlik ve guvenlik gereksinimlerinin kargilanmasi amaciyla
sure¢ kontrol sistemlerinde,

= Nesne ve ses/konugsma algillama gibi gorsel ve isitsel
sureglerde 6runtd tanima ve siniflandirma problemlerinin yani
sira resim, video gibi gorsel nesnelerin ve ses, konusma gibi
isitsel ¢iktilarin Uretilmesinde,

= Cesitllige sahip verilerde, 0zellikle veri madenciliginde
benzerliklerin tespit edilmesi ve tanimlanmasi gibi kimeleme
problemlerinin ¢6zimunde,

* Finansal Urunlerin fiyat projeksiyonlari, hava tahminleri gibi
0ongoru (forecasting) gerektiren problemlerin ¢ozimunde,

= Dinamik programlama, sinirlandiriimis optimizasyon
problemlerinin ¢6zimunde,

=  Goruntu ve sinyal isleme gibi bozuk ya da belirsiz verilerden
iligkisel hafiza kullanimiyla dogru Oruntulerin ¢ikartiimasinda
yapay sinir aglarindan yararlanihir (Silva ve digerleri, 2017, s.8;
Fausett, 1994, s.7-11).

Sektorel agidan ise yapay sinir aglari, otomotiv, bankacilik, elektronik,
finans, edlence, robotik, tip, ulasim gibi oldukga genis bir uygulama alani
bulmustur (Hagan ve digerleri, 2014, s.5-7).



1.2. Yapay Sinir Aglarinin Gelisimi

McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda, biyolojik néronlardan (sinir
hdcrelerinden) esinlenerek gelistirilen matematiksel model, bilinen ilk yapay
sinir ag1 modeli olarak kabul edilir. Tek bir nérondan olusan ve basit bir ikili esik
deger fonksiyonu kullanan bu model, modifiye edilerek sonraki ¢alismalarda

yaygin olarak kullanildi (Mehrotra ve digerleri, 1996, s.4-5).

McGill Universitesinde bir psikolog olan Donald Hebb, 1949 yilinda
kendi adiyla da literature girecek olan yapay sinir aglarinin ilkk 6grenme kuralini
tasarladi. Hebb’e goére iki néron es anli olarak aktif olsaydi, onlar arasindaki
baglantinin guclt de artmig olmaliydi. Hebb'in 6nermesi, sonradan
iyilegtirilerek bilgisayar simulasyonlarina olanak tanidi. Ayrica bu 6nerme 1972
yihinda Kohonen ve Anderson tarafindan geligtirilen korelasyon matrisi

ogrenmesiyle de yakindan ilgilidir (Fausett, 1994, s.22).

Cok sayida arastirmaci, 1950’li yillarda, biyolojik néronlara dayanan
matematiksel modeller gelistirmeye devam ettti. Sonug olarak, bu yillarda gok
sayida 6grenme algoritmasi ve ag topolojisi geligtirildi. Ancak 1957 ve 1958
yillari arasinda, algilayicinin (perceptron) temel modelini ve “Mark |
Perceptron” isimli ilk nérobilgisayari gelistiren Frank Rosenblatt 6ne c¢ikti.
Algilayici, agirliklarin optimizasyonunda, bir ndéronun arzulanan davranigi
gerceklestirmesine gore onu bir agirlikla (parametreyle ¢arparak) 6dullendiren
ya da cezalandiran Hebb 6grenme kuralini kullanir (Fausett, 1994, s.23;
Mehrotra ve digerleri, 1996, s.5).

Algilayici, basit oruntuleri ayirt edebilme kapasitesinden dolayi ilgi
uyandirdi. Widrow ve Hoff, 1960 yilinda, “uyarlamali dogrusal element”
(ADAptive LINEar element) anlamina gelen “ADALINE” isimli bir ag geligtirdi.
Sonrasinda ise “¢oklu uyarlamal dogrusal element” (Multiple ADALINE)
anlamina gelen “MADALINE” tasarlandi. ADALINE ve MADALINE aglarinin
ogrenmesi, “en kuguk ortalama kare” (least mean square, LMS) modeli olarak

da bilinen “delta kurali”"na dayanan bir agdan olusur.

Algilayiciya dayanan yapay sinir aglari, 1969 yilinda Minsky ve Papert

tarafindan “Perceptrons” isimli kitabin yayimlanmasiyla belirgin bir duraklama
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yasadi. Kitap, algilayici ve ADALINE gibi tek katmandan olusan dénemin
yapay sinir aglarinin, (XOR gibi ¢cok temel mantiksal fonksiyonlarin giktilari ve
girdileri arasindaki iligkiyi 6grenme konusundaki yetersizligi Uzerinde durarak)
dogrusal olmayan oruntuleri siniflandirmasinin mimkuin olmadigini gosterdi
(Silva ve digerleri, 2017, s.6-7). Bunun bir sonucu olarak, 1970’li yillarda,
yapay sinir agi ¢calismalarina ayrilan fonlarda kesintiye gidildi ve arastirmacilar
bu alani terk etmeye bagladi. Sadece az sayida arastirmaci yapay sinir aglari
uzerinde ¢alismalarina devam etti (Krose ve Smagt, 1996, s.13).

1980’li yillarda, bilgisayarlarin hafiza ve islemci kapasitelerinin artmasi
gibi donanimsal gelismeler, daha hizli ve etkili optimizasyon algoritmalarinin
kavranmasi, biyolojik sinir sistemiyle ilgili yeni bulgular gibi sebeplerden dolayi
yapay sinir aglarina geri donus basladi. Rumelhart, Hinton ve Williams
tarafindan yazilan “Parallel Distributed Processing” (Paralel Dagitik islemler)
isimli kitap, ¢cok katmanli yapay sinir aglarinda, agirliklarin optimizasyonunun
mumkun oldugunu gosteren, “geri yayihim” (backpropagation) isimli bir
algoritmayi gun i1s1gina gikardi. Boylece Minsky ve Papert'in Uzerinde durdugu
XOR probleminden kaynaklanan 6grenme oruntisu problemi ¢éztlmus oldu.
Fizikci John Hopfield, “Hopfield aglari” olarak bilinen, uyarlanabilir
aktivasyonlar ve sabit parametrelere dayanan c¢ok sayida yapay sinir agi
geligtirdi. Kunihiko Fukushima, 1975 yilinda 6nerdigi pozisyonu/rotasyonu
bozuk karakterleri ayirt etmede basarisiz olan “cognitron” isimli yapay sinir
agindaki eksikligi giderdi ve “neocognitron” isimli adi gelistirdi. Cok sayida
arastirmaci, aktivasyonu ya da parametresi olasilik yogunluk fonksiyonuna
gore degisen (deterministik olmayan) yapay sinir aglarini ifade eden
“‘Boltzmann makinesi’ni (Boltzmann machine) arastirmaya basladi. Geri
yayllim (backpropagation) algoritmasi, Hopfield adlari, neocognitron,
Boltzmann makinesi gibi gelismeler yapay sinir aglari Gzerine arastirmalari
motive ederek yeniden canlandirdi (Fausett, 1994, s.25-26; Silva ve digerleri,
2017, s.7).

1.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapisi

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir hlicrelerinden esinlenerek gelistirildi.

Temel olarak bir girdi ve ¢ikti katmanina ilave olarak, genellikle girdi ve gikti
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katmanlari arasinda bir veya daha fazla gizli katman igerirler. Girdi
katmanindan sunulan veriler, gizli katmanda yer alan néronlar araciligiyla
cesitli matematiksel ve istatistiksel yontemlerle islenerek ¢ikti katmanina iletilir.
Cikti katmaninda bulunan néron ya da noronlar ise problemin ¢ozimune iliskin
bir deger dondurlr. Takip eden alt bagliklarda, yapay ndéronlar ve aktivasyon
fonksiyonlari gibi yapay sinir aglarinin temel bilesenlerinin yani sira, yapay
sinir aglariyla yakindan ilgili olan biyolojik sinir hiicrelerinin temel igleyisleri de

incelendi.

1.3.1. Biyolojik Sinir Huicreleri

Yapay sinir aglarinin en énemli karakteristiklerini agiga ¢ikarmak igin
biyolojik sinir hlcrelerinin temel yapisini ve isleyisini incelemek yararl olacaktir
(Fausett, 1994, s.5). Dusunme ve Ogrenme gibi insan beyni tarafindan
gerceklestirilen bilgi isleme suregleri, paralel ¢alisan biyolojik islem bilesenleri
tarafindan yerine getirilir. Bu bilesenler temel olarak “dendrit”, hiicre gévdesi

olarak bilinen “soma” ve “akson”dan olusur (Sekil 1.2).

Hiicre zan

Hiicre cekirdedi

Sitoplazma
Sinaptik uclar

N

Aksan

\

Dendrit Hicre givdesi

Sekil 1.2. Biyolojik Sinir Hucresi
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.9

Dendritler, aga¢ dallarina benzeyen ¢ok sayida uzantidan olusur.
Dendritlerin temel amaci, diger baglanti néronlarindan ya da dis gevreyle
temas halinde olan sensdr néronlarindan gelen uyarilari surekli bir sekilde

yakalamaktir.
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Hlcre gbvdesi (soma), ndronun kendi aksonu boyunca bir elektrik
uyarimi baslatip baslatmayacagina isaret eden aktivasyon gerilimi Uretmek

icin dendritlerden gelen tum bilgilerin iglenmesinden sorumludur.

Akson, diger baglanti néronlarina ya da kas dokusuna bagli noronlara
elektrik sinyallerinin iletiimesini saglayan tek bir uzantidan olusur. Aksonun

bitiminde, sinaptik baglanti uglari olarak adlandirilan sagaklar bulunur.

Dendritlerden gelen bilgilere gore hucre govdesinin Urettigi aktivasyon
gerilimi belirli bir egigi asarsa, s6z konusu asiri gerilim bir elektrik sinyali
ureterek akson boyunca yayilir. Gerilimin Gretildigi néronun akson ucunda
bulunan sinapslar ve sinyalin iletilecegi néron ya da ndéronlarin dendritleri
arasinda bulunan baglanti noktalarinda herhangi bir fiziksel temas yoktur. Bu
yuzden gerilimin Uretildigi norona ait sinapslar tarafindan, sinyalin diger néron
ya da noronlara iletiimesinden sorumlu kimyasal bir néro-iletken madde
salgilanir (Sekil 1.3).

Méro-iletken
madde

Sekil 1.3. Biyolojik Sinir Hiicreleri Arasinda Sinaptik Baglanti

Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.10

ilk néronun sinapslarinda salgilanan néro-iletken madde, diger
ndéronun ya da néronlarin dendritleri tarafindan algilanarak hucre
gOvdesine/govdelerine iletilir. Yukaridaki sure¢ ayni sekilde diger noronlar

arasinda da yinelenir.

13



Asagida yer alan Grafik 1.1’de, biyolojik bir néronun duragan durumu
(resting potential) -70 mV (milivoltaj), alinan sinyalin diger ndéronlara
iletimesine iliskin esik deger (threshold potential) ise -55 mV olarak

gOsterilmisgtir.

3

ax | AKtivasyon gerilimi

35 Tetiklenme
Llyariima
! N Esik deder _
|
i — _-__4:___ _____Durafan durum _
|
I -
o 2 4 5 8

ms

Grafik 1.1. Aktivasyon Geriliminin Agamalari

Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.11

Herhangi bir ndronun uyarilmasi durumunda, maksimum degeri 35
mV olan aktivasyon gerilimi (activation potential) tretilir. Aktivasyon geriliminin
suresi néronlara gore degismekle birlikte, maksimum dederi temsil eden 35
mV, uyarilan herhangi bir noron igin sabittir. Olusan aktivasyon gerilimi,
noronun aksonlari araciligiyla diger noronlara aktarildiktan hemen sonra,
hicre zari kimyasal reaksiyonlar sonucu repolarize olarak voltaji dugurur ve
ndronun tekrar duragan duruma dénmesini saglar (Silva ve digerleri, 2017, s.9-
11).

Biyolojik noéronlardan yapay sinir aglarinin noronlarina aktarilan en

onemli 6zellikler asagidaki gibi 6zetlenebilir.

= Bir noéron ¢ok sayida sinyal/girdi alir.

= Sinyaller/girdiler, noron tarafindan bir agirlik ile degistirilebilir.

= Noron, agirliklandiriimig girdileri toplar.

= Agirliklandinimis girdiler yeterli bayukluge ulasirsa, néron tek
bir ¢ikti iletir.

= Bir néronun ciktisi diger néronlara girdi olarak aktarilabilir.
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= Bilgi isleme yereldir, diger bir ifadeyle noéronlar tarafindan
bagimsiz olarak gercgeklestirilir.

= Bellek uzun ve kisa donem olmak Uzere dagitilmistir. Uzun
sureli bellek, noronlarin sinapslarinda veya agirliklarinda
bulunur. Kisa sureli bellek ise néronlar tarafindan génderilen
sinyallere (gonderici noéron igin c¢iktiya, alici noéronlar igin
girdiye) karsilik gelir.

= Bir sinapsin gucu deneyimle artabilir.

= Sinapslar igin noéro-iletkenler wuyarici (excitatory) veya

durdurucu (inhibitory) olabilir.

“Hata toleransi” (fault tolerance), biyolojik sinir sisteminin yapay sinir
agiyla paylastigi diger bir onemli karakteristiktir. Biyolojik sinir sistemi
Uzerinden hata toleransi iki agidan orneklendirilebilir. Birincisi, yillar sonra
kargilasilan ¢ocukluk arkadasinin taninmasinda oldugu gibi daha énce alinan
sinyallerden bir dlgiiye kadar farkli girdi sinyalleri ayirt edilebilir. ikincisi ise bir
sinir hucresinde hasar meydana geldiginde, diger noron ya da noronlarin hasar

gOérmas sinir hicresinin iglevini Ustlenmesidir (Fausett, 1994, s.6-7).

1.3.2. Yapay Noronlar

Yapay sinir aglarinda islem birimlerini ifade eden yapay néronlar,
biyolojik sinir hucrelerinin basitlestiriimis modelleridir. Bu modeller sinir
hicresinin elektrik sinyalleri Gretmesine ve yaymasina iligskin biyolojik calisma
ilkelerinden esinlenerek gelistiriimistir (Silva ve digerleri, 2017, s.11). Ancak
yapay noronlarin daima biyolojik noronlarla birebir iligkili oldugunu
dusunmemek gerekir (Freeman ve Skapura, 1991, s.7).

Paralellik ve yuksek iligkisellik/baglantisallik gibi biyolojik bir sinir
aginin temel 6zelliklerini igceren en basit yapay néron modeli, McCulloch ve
Pitts (1943) tarafindan tasarlandi. Bu tasarim gunimuzde de farkli yapay sinir

ag! mimarilerinde en yaygin kullanilan yapay néron modelidir.
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Sekil 1.4. Yapay Noron
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.12

Bir agdaki her bir néron, Sekil 1.4’te gosterildigi gibi uygulanabilir.
Biyolojik sinirlerin dendritleri tarafindan toplanan elektrik uyarimlarina benzer
bir sekilde, dis ¢cevreden alinan (sinyal olarak da adlandirilan) girdiler, X1, X»,
X3, ..., Xy ile temsil edilir (Silva ve digerleri, 2017, s.12). x4, X, gibi ifadeler
gozlem sirasini degil, birbirinden farkli girdileri (6zellikleri, bagimsiz

degiskenleri) ifade eder.

Her bir x; girdisi, kendi sinaptik agirhgi w; ile ¢arpilarak hesaplanir ve
agirhiklandinimis  girdilerden olusan iliskisel bilgi ndrona ulastirilir.
Agirliklandiriimig girdiler “dogrusal birlestirici” (linear combiner) olarak da

adlandirilan “operasyonel fonksiyon” tarafindan toplanir (Haykin, 2009, s.10).

_ (Z wixi)-e (1.1

i=1

Xo=1 ve wyp=-8 olmak Uzere, 1.1 no.lu denklem, i indisi O’dan

baglatilarak 1.2 no.lu denklemde gosterildigi sekilde de ifade edilebilir.

u=i WX (1.2)
i=0

Girdilerin agirhklandirilmis toplami ise ¢iktisi sinirlandirilan (sigmoid
gibi) bir aktivasyon fonksiyonuna, 1.3 ve 1.4 no.lu denklemlerde gdsterildigi
gibi girdi olarak verilir (Haykin, 2009, s.10).
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y=g(u) (1.3)

Y=g <Zn: Wixi) (1.4)

i=0

Yukaridaki denklemler yapay noronlarin temel bilesenlerini igermekte

olup bunlara iligkin temel kavramlar agagida agiklanmigtir.

= Girdiler (input signals): Girdi sinyali olarak da adlandirilan x;
ifadeleri dis cevreden ya da belirli bir uygulamadan elde edilen
orneklem degerlerini  temsil eder. Girdiler, 06grenme
algoritmasinin  etkinligini artirmak amaciyla genellikle
normalize edilirler.

= Sinaptik agirliklar (synaptic weights): w; ifadeleri, her bir girdi
degigkenini agirhklandiriimasinda kullanilan degerlerdir. Amag
yapay néronun islevselligine isaret eden degiskenlerin iligkisini
Olcmektir.

= Operasyonel fonksiyon (operational function, X): Birlestirme
fonksiyonu olarak da bilinir. Bir aktivasyon gerilimi tretmek icin
agirhklandinlan girdi degerlerinin  toplamini ifade eder.
Agirliklandirilan girdi degerlerinin toplami yerine, ortalamasi, en
blyugu ya da en kugugu gibi probleme gore farkli operasyonel
fonksiyonlar da kullanilabilir.

= Aktivasyon esigi (activation threshold, 8): Sabit (bias) olarak da
ifade edilir. Uygun esik degerini belilemek igin kullanilan bir
degerdir. Aktivasyon gerilimini hesaplamak amaciyla kullanilir.

= Aktivasyon gerilimi (activation potential, u): Operasyonel
fonksiyonun sonucu ile aktivasyon esigi arasindaki farki ifade
eder. Noronun c¢iktisi olan bu fark pozitif (u=0) ise ndéron
tarafindan uyarici bir gerilim Uretilir; fark nefatif (u<06) ise
uyarici bir gerilim Uretilmez.

= Aktivasyon fonksiyonu (activation function, g): Néronun giktisini
makul degerler arasinda sinirlayan bir fonksiyondur. Farkh
problemlerin  ¢ozumunde  kullanilabilecek ¢ok  sayida
aktivasyon fonksiyonu ¢egidi bulunur.
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= Cikti (output signal, y): Cikti sinyali olarak da adlandirilan y
ifadesi, belirli girdiler verilen néronun aktivasyon fonksiyonu
kullanarak urettigi sonug degeridir. Bu sonu¢ degeri, bir agda
sirali olarak yer alan baglantisiz (ayni katmanda bulunan diger)
noéronlar tarafindan girdi olarak kullanilabilir (Silva ve digerleri,
2017, s.12).

1.3.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu (activation function), aktivasyon gerilimini (u
degerini) girdi olarak alarak regresyon, siniflandirma, kimeleme gibi
birbirinden farkli problemleri, dogasina uygun bir sekilde dénustirir. Ornegin
ikili bir siniflandirma problemi igin aktivasyon fonksiyonu 0 ve 1 seklinde ikili
(binary) bir deger uretebilir. Uretilen ikili deger, bir drneklemin belirli bir sinifa
ait olup olmadigina iliskin soruya, aktivasyon fonksiyonun evet ya da hayir

seklinde verdigi bir yanit olarak degerlendirilebilir.

Yapay noronlarda, ger¢ek dinya probleminin tirine gore dogrusal ve
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullanilir. Yapay noronlarin
dogrusal olmayan fonksiyonlar igerebilmesi, karmasik problemlerin
¢6zimunde kullanilabilmesine olanak tanir. Aktivasyon fonksiyonu, “transfer
fonksiyonu” (transfer function) olarak da bilinir (Hagan ve digerleri, 2014, s.37-
38).

Adim (step), cift kutuplu adim (bipolar step), simetrik rampa
(symmetric ramp) fonksiyonlari tirevienemeyen, diger bir ifadeyle egimleri

sabit aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek verilebilir.

isaret (signum), sinirlandirici (heaviside/hard limiter), esik (threshold)
gibi farkl isimlerle de adlandirilan adim fonksiyonu, eger aktivasyon gerilimini
ifade eden u degeri 0 degerine esit veya ondan buylkse 1, degdilse 0 degerini
doéndurur (Hagan ve digerleri, 2014, s.38; Haykin, 2009, s.13; Mehrotra ve
digerleri, 1996, s.11-12). Asagida yer alan 1.5 no.lu denklemde 6rnek bir adim
fonksiyonu yer almaktadir.
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g(U)={8’ u=0

, u<0 (1.5)

Simetrik sinirlandirici (symmetric hard limiter) olarak da adlandirilan
cift kutuplu adim fonksiyonu, eger aktivasyon gerilimi (u degeri) 0 degerinden
blayukse 1, 0 degerine esitse 0 ve 0 degerinden klglukse 1 degerini dondurir
(Silva ve digerleri, 2017, s.13-14). Asagidaki 1.6 no.lu denklemde 6rnek bir ¢ift
kutuplu adim fonksiyonu yer almaktadir.

1, u>0
g(w=10, u=0 (1.6)
-1, u<0

Adim ve cift kutuplu adim fonksiyonlarinda 0 sabiti yerine, 8 gibi bir
esik deger de kullanilabilir (Fausett, 1994, s.41).

Simetrik rampa fonksiyonu, eger aktivasyon gerilimi (u degeri) [-a, a]
arasinda ise u, a degerinden buyuUkse a, kigukse -a degerini dondurar (Krose
ve Smagt, 1996, s.17). Asagida yer alan 1.7 no.lu denklem simetrik rampa

fonksiyonuna 6rnek olarak verilmistir.

a, u>a
g(u)={u, -a<us<a (1.7)
-a, u<a

Lojistik (logistic), hiperbolik tanjant (hyperbolic tangent), Gaussyan
(Gaussian) ve dogrusal (linear) fonksiyonlar birinci dereceden tlrevilenebilen,
diger bir ifadeyle egimleri degisebilen aktivasyon fonksiyonlarina ornek

verilebilir.

Dogrusal ve dogrusal olmayan davraniglar arasinda hassas bir
dengeye sahip lojistik fonksiyon daima O ile 1 arasinda bir deger dondurar. En
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir (Hagan ve digerleri, 2014,
s.40; Haykin, 2009, s.14).

1

—= (1.8)

gu) =

1.8 no.lu denklemle temsil edilen lojistik fonksiyonda yer alan 3 ifadesi

fonksiyonun bukim noktasindaki egimini, e ifadesi ise Euler sabitini ifade eder.
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Hiperbolik tanjant fonksiyonu, daima -1 ile 1 arasinda bir deger

dondurdr.

1-gPu

1.9
1+eBu 49

gu) =

1.9 no.lu denklemle temsil edilen hiperbolik tanjant fonksiyonunda yer
alan B ifadesi fonksiyonun bukim noktasindaki edimini, e ifadesi ise Euler
sabitini temsil eder. Ogrenme algoritmalarinin yakinsamasi (agirlik matrisinin
hesaplanmasi) acisindan hiperbolik tanjant fonksiyonu genellikle lojistik
fonksiyondan daha hizlidir (Bishop, 1995, s.127).

Asagidaki 1.10 no.lu denklemle ifade edilen dogrusal fonksiyon (ya da
birim fonksiyon), aktivasyon gerilimi u degerine esit sonug uretir (Hagan ve
digerleri, 2014, s.39).

g(u)=u (1.10)

Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari, 6zellikle fonksiyon yaklastirma
islemlerini gergeklestiren yapay sinir aglarinda kullanilir.  Fonksiyon
yaklagtirma (function approximation) ya da evrensel egri tahmini (universal
curve fitting), belirli bir surecin girdi/gcikti degiskenlerinin davraniglarini

cikartmayi ifade eder (Silva ve digerleri, 2017, s.18).

Derin 6grenme uygulamalari icin en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonu RelLU (rectified linear unit), Nair ve Hinton (2010) tarafindan
Onerilmistir. ReLU, hizli 6grenen ve basarili bir aktivasyon fonksiyonudur.
Sigmoid ve tanjant aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla derin 6grenmede daha
iyi performans ve genelleme kabiliyetine sahiptir. ReLU, neredeyse dogrusal
bir islevi temsil ettigi icin gradyan yontemlerle optimize edilmelerini
kolaylastiran dogrusal modellerin Ozelliklerini korur (Nwankpa ve digerleri,
2018).

u, u=0

g(u) =max(0,u) = {0, e (1.11)
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1.11 no.lu denklem, sifirdan kuguk giriglerin degerlerini dizelterek
onlari sifir olarak kabul eder. Sifira esit ya da sifirdan blyuk degerleri ise girdi

degerine esitler.

SELU (scaled exponential linear unit), Klambauer ve digerleri (2017)
tarafindan onerilmistir. SELU, kendi kendini normallestiren (self-normalising)
bir sinir agi olarak tanitildi. Ortalama ve varyans, ¢oklu katmanlar araciligiyla
yayllarak sifir ortalama ve birim varyansa yakinsayan bir degere sahiptir. Bu
nedenle ortalama ve varyansi derin 6grenme uygulamasi i¢in uygun hale
getirir ve gucli duzenlilestirme ile ozellikleri hizli ve etkili bir sekilde égrenir

(Nwankpa ve digerleri, 2018).

4 “>°) (1.12)

g(u) =max(0,u)=t (cx exp(x) -a uy<o

1.12 no.lu denklemde yer alan t dlgekleme faktorini, a ise negatif ag
girdilerini genellikle 1’e esitlemek igin doygunluk noktalarini kontrol eden ve
yaklasik degeri 1,6733 olan bir hiper parametredir.

Asagida yer alan Grafik 1.2.a, b, c, d, e, f, g, h’de ise bazi aktivasyon

fonksiyonlari Python ile gorsellestirilmistir.

10 10
0.9 vk}
0.8 0.6
0.7 04
0.6 02
gos- g 0.0
04 —0.2
03 -0.4
0.2 —0.6
01 -0.8
0.0 -1.0
e Y Y ae v Vo N o 5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5
u u
Grafik 1.2.a. Adim Fonksiyonu Grafik 1.2.b. Cift Kutuplu Adim Fonksiyonu
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Grafik 1.2.e. Simetrik Rampa Fonksiyonu Grafik 1.2.f. Dogrusal (Birim) Fonksiyon
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Grafik 1.2.g. ReLU Fonksiyonu Grafik 1.2.h. SELU Fonksiyonu

Grafik 1.2.a ve Grafik 1.2.c kiyaslandiginda lojistik fonksiyon, B degeri
sonsuza giderken adim fonksiyonuna yakinsar (Bishop, 1995, s.128). Ancak
adim fonksiyonun aksine, lojistik fonksiyon tanimli oldugu aralikta

turevlenebilir (Silva ve digerleri, 2017, s.15).

Grafik 1.2.b ve Grafik 1.2.d kiyaslandiginda hiperbolik tanjant
fonksiyonu, B degeri sonsuza giderken cift kutuplu adim fonksiyonuna

yakinsar. Ancak c¢ift kutuplu adim fonksiyonun aksine, hiperbolik tanjant
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fonksiyonu tanimli oldugu aralikta tlrevilenebilir. Lojistik ve hiperbolik tanjant
fonksiyonu, “sigmoid fonksiyonlar” olarak da bilinir (Silva ve digerleri, 2017,
s.16-17).

Grafik 1.2.e ve Grafik 1.2.fde ise simetrik rampa fonksiyonu ve
dogrusal (birim) fonksiyon gdsterilmektedir. Simetrik rampa fonksiyonu, birim

fonksiyonu belirli deger araliklari ile sinirlandiran bir fonksiyondur.

Grafik 1.2.g ve Grafik 1.2.h’de ise ReLU ve SELU fonksiyonlari
gosterilmektedir. ReLU, simetrik rampa fonksiyonun alabilecegi degerleri tek
yonde kisitlayan dogrusal bir fonksiyondur. SELU ise bu kisitlamayi dogrusal

degil Ussel bir sekilde gerceklestirmektedir.

1.4. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Yapay sinir agr “mimarisi”, noronlarin sinaptik baglantilarinin
birbirlerine yonlendirilerek aralarindaki iligkilerin yapilandiriimasi olarak
tanimlanabilir. Ornegin agin katman sayisi, ayni ve/veya farkli katmanlarda
bulunan noronlarin birbirleriyle baglantili olup olmadiklari, agin girdileri alig ve
isleme sekli gibi yapisal 6zellikler agin mimarisine isaret eder. Yapay sinir agi
“topolojisi” ise belirli bir mimari iginde agin burinebilecegi farkli yapisal
kompozisyonlar olarak ifade edilebilir. Diger bir ifadeyle, ayni mimariye sahip
iki agdan biri 6, digeri 12 nérondan olusan farkli ag topolojilerine sahip olabilir.
Benzer sekilde ayni mimariye sahip iki agdan birinin noéronlari lojistik
aktivasyon fonksiyonundan, digerinin ndéronlari ise hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonundan olusabilir. (Silva ve digerleri, 2017, s.21; Mehrotra
ve digerleri, 1996, s.16-21).

Yapay sinir agr mimarisi, agin egitiminde kullanilan 6grenme
algoritmalariyla ¢ok yakindan baglantilidir (Haykin, 2009, s.21). Yapay sinir
agl mimarisinin egitilmesi, diger bir ifadeyle néronlarin agirliklarinin ve esik
degerlerinin ayarlanmasi, agin ¢iktilarini arzulanan degerlere yakin olacak
sekilde tahmin etmeye calisan “6grenme algoritmasi” tarafindan yerine getirilir
(Silva ve digerleri, 2017, s.21).
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Bir yapay sinir agi temel olarak girdi, gizli ve ¢ikti katmani olmak Uzere

uc kisimdan olusur.

Girdi katmani (input layer), dis ¢cevreden ya da belirli bir uygulamadan
elde edilen, agin egitilecedi 6rneklem degerlerini ve degdiskenlerini (x;
ifadelerini) igerir. Bu girdiler, genellikle aktivasyon fonksiyonlari tarafindan
uretilen limit degerler dahilinde normalize edilirler. Normalizasyon islemi, ag
tarafindan gergeklestiriien matematiksel islemler igin daha iyi sayisal kesinlik
saglar. Girdi katmaninda normalizasyon gibi veri on igleme disinda herhangi
bir iglem yapilmaz. Bu sebepten dolayr bazi kaynaklarda girdi katmani bir
katman olarak degerlendirimez. Bu c¢alismada da girdi katmani (aksi

belirtiimedikge) bir katman olarak degerlendiriimemistir.

Gizli katman ya da katmanlar (hidden layers), analiz edilen verilerle
ilgili  orantuleri ortaya c¢ikarmaktan, diger bir ifadeyle 0grenmeyi

gerceklestirmekten sorumlu olan néronlardan olusur.

Cikti katmani (output layer), bir veya daha fazla nérondan olusabilir.
Gizli katmanlarda yer alan néronlar tarafindan ortaya cikartilan érantilerin,
nihai ¢iktilara donusturulmesinden ve sunulmasindan sorumludur. Ayri bir gizli
katmanin bulunmadigi aglarda, gizli ve ¢ikti katmanlar tek bir katmanda

birleserek ayni katmanda (¢ikti katmaninda) yer alabilir.
Yapay sinir agi mimarileri, temel olarak t¢ kategoride siniflandirilabilir.

= Tek katmanl ileri beslemeli aglar (single-layer feed-forward
networks),

= Cok katmanl ileri beslemeli aglar (multi-layer feed-forward
networks),

= Geri beslemeli ya da yinelemeli aglar (back-forward or recurrent
networks) (Haykin, 2009, s.21).

Takip eden alt basgliklarda s6z konusu Ug¢ yapay sinir agi mimarisi ana

hatlariyla tanitilmistir.
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1.4.1. Tek Katmanl ileri Beslemeli Aglar

Bu yapay sinir agi, sadece bir girdi katmani ile néronlarin yer aldigi
cikti katmanina sahip bir mimaridir. Girdi katmaninda herhangi bir hesaplama
yapiimadigi igin “tek katmanli” ag olarak adlandirilir (Haykin, 2009, s.21). Sekil

1.5’te tek katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agi mimarisi gosterilmektedir.

Girdi Katmani Cllett Katmani
Maronlan Maronlan

Sekil 1.5. Tek Katmanl ileri
Beslemeli Mimari

Kaynak: Haykin, 2009, s.21

Bilgi akisi girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek bir yonde

gerceklesir. Girdi katmanindaki her bir eleman ¢ikti katmanindaki her bir

noronla dogrudan baglantihdir. Bu tar mimariye sahip aglarda agin néron ve

cikti sayilari ortusur. Tek katmanli ileri beslemeli aglar siniflandirma ve

dogrusal filtreleme problemlerinin ¢dézimunde sikhkla kullanihr (Silva ve
digerleri, 2017, s.22).

1.4.2. Cok Katmanl ileri Beslemeli Aglar

Bu yapay sinir agi ise girdi ve ¢ikti katmanlarina ilave olarak, agirliklari
hesaplayan néronlari igeren bir veya daha fazla gizli katmandan olusur (Silva
ve digerleri, 2017, s.22). Sekil 1.6’da girdi ve ¢ikti katmani ile bunlarin arasinda
yer alan bir gizli katmandan olusan ¢ok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir

ag! mimarisi gosterilmektedir.
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Girdi Katmam  Gizli Katman Gkt Katman
Méronlan Méronlan Méronlan

Sekil 1.6. Cok Katmanli ileri Beslemeli Mimari

Kaynak: Haykin, 2009, s.22

Girdi katmanindaki her bir sinyal/ozellik birinci (gizli) katmanin
ndronlarinin girdisidir. Birinci katmanin néronlarinin ¢iktisi ise ¢ikti katmaninin
ndronlarinin (ya da ndronun) girdisidir. Her bir katman, kendinden &nceki
katmanin giktisini girdi olarak alir. Katmanlarda bulunan néronlarin her biri,
(girdi katmanindan c¢ikti katmanina dogru) kendisinden sonraki katmanda
bulunan néronlarin her biriyle baglantihdir. Girdiler, girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru néronlar tarafindan islenerek ilerler (Haykin, 2009, s.22-23).
Ancak ayni katmanda bulunan néronlarin birbiriyle herhangi bir baglantisi

bulunmamaktadir.

1.4.3. Geri Beslemeli ya da Yinelemeli Aglar

Yinelemeli aglarin (recurrent networks), ileri beslemeli aglardan farki,
en az bir “geri besleme” (feedback) dongusune sahip olmalaridir. Tek katmanh
aglarda, her bir néronun ¢iktisi, geriye dogru (kendisi digindaki) tum noronlara
girdi olarak verilir. Sekil 1.7°de tek gizli katmana sahip ¢ok katmanli bir yapay

sinir aginda geri besleme sureci gosteriimektedir.
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Gecikme Operator,

Sekil 1.7. Geri Beslemeli Mimari

Kaynak: Haykin, 2009, s.24

Agdaki geri besleme donguleri, 6grenme kapasitesi ve performansi
uzerinde buyuk bir etkiye sahiptir. Ayrica agin dogrusal olmayan ndéronlar
icerdigi varsayiminda, geri besleme déngiileri, dogrusal olmayan ve (z', z2
gibi) zaman gecikmelerinden olusan dinamik davranislara sahiptir (Haykin,
2009, s.23).

1.5. Ogrenme Yoéntemleri

Bir yapay sinir aginin egitim sureci, néronlarin ¢iktilari tarafindan
uretilen ¢oézumleri genellestirmek icin sinaptik agirliklari ve esik degerleri
optimize eden ve “6grenme algoritmalari” olarak adlandirilan bir dizi adimdan
olusur (Silva ve digerleri, 2017, s.25). Sinaptik agirliklarin ve esik degerlerin
hesaplanmasina goére egitim yontemleri, literatirde genellikle denetimli
(supervised), denetimsiz (unsupervised) ve denetimli 8grenmenin 6zel bir tard

olan pekistirmeli (reinforcement) 6grenme olarak kategorize edilir.

1.5.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede (supervised learning/training), her bir
orneklemin girdisine karsilik beklenen (gdzlemlenen) birer ¢ikti degeri bulunur.

Bu ylzden denetimli 6grenme girdi/gikti verilerine sahip “ézellik/deger”
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(attribute/value) matrisi kullanir. Sinaptik agirhklarin ve esik dederlerin
hesaplanmasinda, “egitim seti” (training set) olarak adlandirilan bir veri seti ve
bir 6grenme algoritmasi kullanilarak dretilen ¢iktilar ile beklenen c¢iktilar
kargilastirilir. BOylece elde edilen farklarin/hatalarin tekrarlayan bir prosedurle
optimize edilmesi amaclanir. Yineleme prosedurt yardimiyla farklarin ya da
hatalarin kabul edilebilir bir seviyeye indirgenmesiyle egitim sureci
tamamlanmis olur. Egitim setinde 6grenmeyi gerceklestirmeye yetecek sayida
veri bulunmuyorsa, agin agirliklari ve esik degerleri yakinsama (6grenme)
surecini yerine getiremez. Benzer sekilde agin ¢ok sayida katman ve ndéron
icermesi de “ezberleme” (memorization/overfitting) soruna yol agarak 6grenme
surecini olumsuz etkiler. (Silva ve digerleri, 2017, s.26; Anderson ve McNeill,
1992, s.10-11). Her bir beklenen ¢iktiya karsilik gelen bir girdiyle egitilen
denetimli 6grenme adlan “iliskisel hafiza’ya (associative memory) sahiptir.
Eger beklenen cikti ile girdi ayni ise “oto iligkisel hafiza” (autoassociative
memory), beklenen c¢ikti ile girdi farkli ise “ayrik iliskisel hafiza”
(heteroassociative memory) olarak adlandirilir (Fausett, 1994, s.15-16).

1.5.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede (unsupervised learning/training), denetimli
ogrenmede oldugu gibi girdi degerlerinin yaninda beklenen c¢ikti degerleri
kullanilmaz. Bu 6grenme yaklasiminda yapay sinir agi, veri setinin birbirine en
¢ok benzeyen girdilerini ayni ¢ikti kimelerine atamak amaciyla sinaptik
agirliklar ve esik degerleri optimize eder (Fausett, 1994, s.16). Denetimsiz
ogrenmede bir ag, girdi setinin istatistiksel duzenliligini ayirt eder hale
geldiginde, girdi setinin ayirt edici 6zelliklerini saptamak icin i¢ temsillerini
olusturma yetenegini edinir (Haykin, 2009, s.37). Diger bir ifadeyle, denetimsiz
ogrenme yontemiyle egitilen bir ag, daha 6nce karsilasmadigi bir 6rnegin
karakteristiklerini, 6grenme surecinde olusturdugu oruntileri (ic temsilleri)

kullanarak ayirt edebilir.

1.5.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning/training), denetimli

ogrenme tekniginin bir tlru olarak duagunulebilir. CUnkd agin urettigi ¢ikti ile
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arzulanan ¢ikti arasindaki fark ag tarafindan surekli olarak analiz edilir. Ancak
denetimli 6grenmede oldugu gibi aga beklenen c¢ikti dederlerinin tima
“‘dogrudan” verilmez. Pekigtirmeli 6grenme surecinde, dis cevreyle surekli
etkilesim halinde elde edilen veriler, hatalari minimize etmek amaciyla
kullanilir. Agin Urettigi ¢iktilarin arzulanan giktilara yaklasip yaklasmamasina
go6re agirliklar, 6dll-ceza yontemi esas alinarak (ag tarafindan) asamali bir
sekilde arttinlir ya da azaltilir. Deneme-yanilma (heuristic) yontemine dayanan
pekistirmeli 6grenme tekniginde kullanilan 6grenme algoritmalar olasiliksal
suregler iceren stokastik karakteristige sahiptir (Silva ve digerleri, 2017, s.26-
27; Haykin, 2009, s.36).

1.6. Tek Katmanli ileri Beslemeli Aglar

Tek katmanl ileri beslemeli aglar, yapay sinir aglari alaninda ilk
gelistirilen aglardir. Bunlardan en yaygin olanlari tek katmanh algilayici ve
ADALINE olarak bilinen adaptif dogrusal elemandir. Tek katmanh aglar,
sadece dogrusal problemlerin ¢cozumunde kullanilabilir; dogrusal olmayan

problemlerin ¢ozimunde kullanilamaz.

1.6.1. Tek Katmanh Algilayici ve Hebb Ogrenme Algoritmasi

Basit sekilleri siniflandirabilen ve tek nérondan olusan ilk “tek katmanli
algilayici” (single-layer perceptron), Frank Rosenblatt (1958) tarafindan
geligtiriimigtir. Gelistirilen en basit yapay sinir agi olan tek katmanl algilayici,
girdi ve ¢ikti katmanina sahiptir (Bishop, 1995, s.98). 1960’li ve 1970Q’li yillarda
bircok arastirmaciya ilham veren, denetimli 6grenmenin ilk modeli olan
Rosenblatt'in algilayicisi, 1958 yilindan ginimuze gecerliligini korumaktadir
(Haykin, 2009, s.47). Sekil 1.8’de gosterilen tek katmanl algilayicinin girdilerini
(bagimsiz degiskenlerini) x;, girdi sayisini n, sinaptik agirliklarini w;, aktivasyon

esigini 8 ve ciktisini (bagimh degiskenini) y temsil etmektedir.
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g() >y

Sekil 1.8. Tek Noronlu ve Tek Katmanh Algilayici
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.30

n ifadesi girdi/6zellik sayisi (gbézlem sayisi degil), u aktivasyon
gerilimi, xg=1 ve wy=0 olmak Uzere, tek ndronlu ve tek katmanli agin
agirhklandinimig girdilerini toplayan operasyonel fonksiyonu f(u) ve néronun
aktivasyon fonksiyonu g(u) asagida yer alan 1.13 ve 1.14 no.lu denklemlerde
gOsterilmektedir.

u=f(u)+e=z WiX; (1.13)
i=0

y=g(u) (1.14)

w ve X birer vektdr olmak Uzere, 1.13 no.lu denklem, asagida yer alan

1.15 no.lu denklemde gosterildigi gibi vektorel formda ifade edilebilir.

Wo Xo
W1 X4

w= [Wo w'=[Wp Wy ... Wy Wp]vex=|X (1.15)
Wh Xn

w' ifadesi w vektdrinun devrigini (transpose) temsil etmektedir. w'
vektorinin, 1.16 ve 1.17 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi sagdan x vektori

ile carpimi u skalerine (scaler) esit olacaktir (Haykin, 2009, s.50).
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Wo7 X0 Xo

Wil X1 X1

u=|waf|x2| =[Wo Wi ... Wy wWi][x; (1.16)
Wn Xn Xn

u=wx (1.17)

t orneklem sayisi ve k drneklem sirasi olmak Uzere, 1.16 (ya da 1.17)
no.lu vektorel ifadenin skaler sonucu u, k. 6rneklem icin aktivasyon gerilimini
verir. Aktivasyon gerilimi ise aktivasyon fonksiyonunun girdisi olacaktir. Diger
taraftan agin egitimi sonucu w agirlik vektort hesaplandiktan (6grenme sureci
tamamlandiktan) sonra, aktivasyon gerilimi, herhangi bir x vektoranian (6zellik
kimesinin) sinifini belirler (Hagan ve digerleri, 2014, s.84). Bir bagka ifadeyle,
w agirhk vektéri hesaplandiginda, dogrusal olarak belirlenebilen siniflari,
birbirinden ayiran “karar siniri’nin (decision boundary) n boyutlu 6rneklem

uzayindaki konumunu belirlemede aktivasyon gerilimi kullanilir.

Yukaridaki 1.16 (ya da 1.17) no.lu denklem sistemine, girdilerin tim
g6zlem degerlerini ilave etmek i¢in 1.18 no.lu denklemde gdsterildigi gibi t adet

x vektorinden olusan X matrisi kullanilir.

X10 X110 X120 Xqt
X200 Xo1 Xo2 ..o Xpp

X=1%X30 X31 X32 ... Xgt (1.18)
Xn0o Xn1 Xn2 - Xnt

Xk ifadesi, i. girdinin (sinyalin, bagimsiz degigskenin ya da ozelligin) k.
gOzlem degeri olmak Uzere, X girdi matrisinin her bir satiri, girdi katmaninda
yer alan her bir girdinin (1 sabiti dahil) gdézlem degerlerini ifade eder. O halde
(tim girdiler igin) her bir 6rnekleme goére aktivasyon gerilimini elde etmek igin
[(n+1)*1] boyutlu w' vektorl, sagdan [(n+1)*t] boyutlu X matrisi ile garpilir ve
[1*t] boyutlu bir u vektért 1.19 ve 1.20 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi elde

edilir.
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Wo7 X100 X11 X12 ... Xqt Uy

Wil |X20 X211 X22 ... Xot U

u=|wy||X30 X31 Xz2 ... X3t|= |us (1 A 9)
Wn Xn,O Xn,1 Xn,2 e Xn,t Ut

u=wX (1.20)

Yukaridaki 1.19 (ya da 1.20) no.lu denklem sistemine gore bir néron
toplamda, drneklem sayisi kadar (t defa) aktivasyon gerilimi Ureteceginden, u
artik bir skaler degil, t elemanh vektorel bir buyukltktur. Diger taraftan u
vektoru [1*t] boyutlu bir satir vektoéri olmasina ragmen, yaninda herhangi bir
matris/vektor carpani bulunmadigindan, [t*1] boyutlu bir sttun vektoru olarak
ifade edilmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu g(u) adim, ¢ift kutuplu adim, lojistik fonksiyon
gibi problemin tdrine gore herhangi bir fonksiyon olabilir. Tek noéronlu
algilayicinin ¢iktisi y, iki siniftan biriyle ilgili oldugundan sadece iki deger
alabilir. Bu yuzden algilayici, genellikle dogrusal ikili siniflandirma (binary
classification) problemlerinin ¢ézumunde kullanilir. Bununla birlikte siniflarin
dogrusal olarak ayrilabilmesi kosuluyla, birden ¢ok néron igeren bir algilayici
ikiden daha fazla sinifi ayristirilabilir (Haykin, 2009, s.48).

A ve B gibi iki farkli sinifa iligkin bir veri seti oldugu ve aktivasyon
fonksiyonu olarak cift kutuplu adim fonksiyonunun kullanildigi varsayiminda,
tek néronlu algilayicinin giktisi 1 ise A sinifini, -1 ise B sinifini ifade eder. Cift
kutuplu adim fonksiyonunun matematikse formu 1.21 no.lu denklemde

gOsterilmektedir.

u=0

=0 (1.21)

1,
y=g(U)={_1
iki boyutlu uzayda “karar sinir” (decision boundary) gérsellestirmek

amaciyla girdi sayisinin n=2 oldugu varsayilmistir. Bu gergcevede A ve B
siniflarini iki girdiyle dogrusal olarak birbirinden ayiran karar siniri 1.22 no.lu

denklemle gdsterilebilir.
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W1 X4 +W2X2+e=0 (1 22)

1.22 no.lu denklemin n=2 iken k. drneklem icin wx' ifadesine esit
oldugu fark edilebilir. Agirhk vektorunun (0rnege gore w4 ve w,) degerleri
hesaplandiktan sonra, x4=0 iken denklemin ¢6zimu karar sinirinin x, eksenini
kestigi noktaya, x,=0 iken denklemin ¢6zUmu karar sinirinin x4 eksenini kestigi
noktaya isaret eder (Hagan ve digerleri, 2014, s.84-85). Esik deger 8 ise karar

sinirinin orijinden farkli bir yerde konumlanmasini saglar (Haykin, 2009, s.49).

X, X2
@ @
® @ ® @
@@ ® |®
- >
®@ON_ ®e® .
®@ ® @
Wy Xy +Wp-Xp—-6=0
Grafik 1.3.a. Dogrusal Siniflandirma Grafik 1.3.b. Dogrusal Olmayan
Siniflandirma
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, .32 Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.33

Grafik 1.3.a’da algilayici iki farkli sinifi dogrusal olarak birbirinden
ayirmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun ciktisi 1 ise A sinifini dogrunun
altinda, -1 ise B sinifini dogrunun Ustinde konumlandirir. Grafik 1.3.b’de ise
algilayicinin dogrusal olmayan bir siniflandirma problemini etkin bir sekilde

¢cozemeyecegi gosterilmektedir.

Tek katmanli algilayici birden fazla néron da igerebilir. Sekil 1.9'da gok

sayida norondan olusan tek katmanli algilayici gosterilmektedir.
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- O—
oD

Girdi Katmam Cikt Katmani

Sekil 1.9. Cok Noronlu veTek Katmanh
Algilayici

Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.22

m ndéron sayisl olmak Uzere, her bir girdinin her bir néronla eslestigi
¢ok noronlu ve tek katmanlh bir topolojide, girdi sayisi ile néron sayisinin
carpimi, esik deger dahil [m*(n+1)] kadar agirlik bulunur. W agirhk matrisi
olmak Uzere, bu durumda agirliklar, 1.23 no.lu denklemde gosterildigi gibi
agirhik vektort yerine agirlik matrisi ile ifade edilir (Hagan ve digerleri, 2014,
s.83).

Wio Wi1 Wi ... Wyp
Woo W21 W22 ... Wpp

W= |W3o W31 Wz ... Wgp (1.23)
Wmo Wmi1 Wm2 ..o Wmp

w;; ifadesi, j. néronu i. girdiye baglayan agirlik degeri (ya da j. nGronun
i. agirhk degeri) olmak Uzere, W agirlik matrisinin her bir satiri, ¢ikti
katmaninda yer alan her bir néronun (esik degerleri dahil) girdi agirliklarini
ifade eder. Bu gergcevede tek noronlu ve tek katmanl topoloji ile gok ndronlu
ve tek katmanl topolojinin iligskisi, W agirlik matrisinin devriginin alinip

vektorlerine ayrilmasiyla 1.24 no.lu denklem yardimiyla acik bir sekilde

gOsterilebilir.
W10 W20 W3p .. Wnmpo
W11 W21 W3q ... Wmy
W'=|Wq2 Wz W3zo ... Wpp (1.24)
Win Won W3n ... Wmn
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W' agirlik matrisinin sutunlarini ifade eden vektorler ise 1.25 no.lu

denklem ile asagida gosterilmektedir.
W10 W20 W30 Wm,0
[W1,1] W2,1] W3,1] [Wm,1]
w'y = lW1,2j, w'y = lwz,z‘, w's = lwa,z‘, e W' = le,zj (1.25)
W1,n W2,n W3,n Wm,n

w'y vektorunin yukaridaki tek néronlu ve tek katmanh w vektoru ile
(indis isaretleri diginda) ayni oldugu agik¢a gorulmektedir. Cikti katmaninda m
adet n6ron bulundugundan, m adet w' vektoru vardir. Diger bir ifadeyle W'
matrisi, m adet noron igeren tek katmanli bir topolojide, m adet w' vektorinden
olusur. O halde her bir néronun k. érnekleme goére aktivasyon gerilimini elde
etmek i¢in [m*(n+1)] boyutlu W matrisi, sagdan [(n+1)*1] boyutlu x vektoru ile
carpilir ve noronlarin aktivasyon gerilimlerini veren [m*1] boyutlu bir u vektoru

1.26 ve 1.27 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi elde edilir.

Wio Wiq Wi2 ... WinqrXo [Y1]
W20 W21 W22 ... WoplIXq] |Uz|

u=|Wso Wz1 Wiz ... Wzp|[xs]=]us] (1.26)
Wmo Wmi1 Wm2 ..o Wmp n L-'mJ

u = Wx (1.27)

Tek noéronlu ve tek katmanl topolojinin aksine, ¢ok noronlu ve tek
katmanl topolojide k. érneklem icin aktivasyon gerilimi u bir skaler degil, m
elemanli vektdrel bir bayukluktar. Clnkd her ndéronun kendine ait bagimsiz
birer operasyonel fonksiyonu, aktivasyon gerilimi ve aktivasyon fonksiyonu gibi
temel bilesenleri vardir. Bu durumda u vektord, her bir néronun k. érneklem
icin aktivasyon gerilimini verir. Her bir néronun tim drnekleme gore aktivasyon
gerilimini elde etmek amaciyla, 1.27 no.lu denklem sisteminde x vektoru yerine

X matrisi yazilarak 1.28, 1.29 ve 1.30 no.lu denklemler elde edilir.
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(W10 W11 W12 .o WipqrX10 X110 X120 -0 Xqt
Woo W21 W22 ... Wppl|X20 X211 X22 ... Xot
U=|W30 W31 W32 ... W3n[|X30 X31 X32 ... X3t (1.28)
IWmo Wm1 Wm2 .. WpnadlXno Xp1 Xp2 -0 Xpg
(Uqq Ug2 Uq3 ... Uqp
Uzq Ugp Uz3 ... Uzt
U=|Us1 Uz Uz ... Uzt (1.29)
[lUm1 Up2 Upz ... Upt
U = WX (1.30)

Daha once belirtildigi gibi [m*(n+1)] boyutlu W matrisi ile [(n+1)*t]
boyutlu X matrisi ¢arpilirsa, [m*t] boyutlu bir U matrisi elde edilir. Her néron
toplamda 6rneklem sayisi kadar (t defa) aktivasyon gerilimi Ureteceginden, u

artik bir vektor degil, [m*t] elemanli matristir.

Tek noronlu ve tek katmanh bir algilayici, ciktisi 0 ya da 1
olabileceginden, dogrusal olarak ayrilabilen iki kategoriyi siniflandirabilir. Her
bir kategori farkli bir ¢ikti vektoru ile temsil edildiginden, m sayida néron igeren
tek katmanli bir algilayici ise dogrusal olarak ayrilabilen 2™ adet kategoriyi

siniflandirabilir (Hagan ve digerleri, 2014, s.87).

Denetimli 6grenme yontemiyle egitilen, Frank Rosenblatt'in tek
katmanl algilayicisi Hebb 6grenme algoritmasini kullanir. Bu algorimaya goére
uretilen ¢ikti ile beklenen ¢ikti arasinda fark varsa, sinaptik agirliklar ve esik
degerler girdiye gore yeniden hesaplanir; dretilen ¢ikti ile beklenen gikti
ortusuyorsa sinaptik agirliklar ve esik degerler degismeden ayni kalir. Bu
sureg, Uretilen ciktilar ile beklenen ciktilar benzer olana kadar tim orneklem
degerleri icin (t defa) sirali bir sekilde tekrar eder (Silva ve digerleri, 2017,
s.33).

Tek norondan olugan bir topoloji igcin Hebb 6grenme algoritmasinin
matematiksel formu 1.31 no.lu denklemde sunulmaktadir (Hagan ve digerleri,
2014, s.206).
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wit T =ws+a(d -yK) xk (1.31)

1.31 no.lu denklemde s adim sirasi olmak (zere, w} i'inci girdinin
onceki sinaptik agirhgi, ws*! i’nci girdinin mevcut sinaptik agirhgi, x iinci
girdinin K’inci (g6zlem) degeri, d“ Kinci beklenen ciktinin degeri, agin k.
ciktisini y¥, a ise 0’dan bilyiik 1’den kiiglik sabit bir degere sahip olup 6grenme
parametresini ifade eder. Orneklem sayisi t olmak lizere, yukaridaki denklem
K. érneklem igin agirliklarin guncellenmesini isaret eder. Dolayisiyla her adim
(epoch, yeniden hesaplama/6grenme surecini temsil eden s ifadesi), 6rneklem

sayisi t kadar hesaplama sureci igerir.

w ve x* [(n+1)*1] boyutlu birer vektdr olmak lizere, esik degeri temsil
eden 1 sabiti ile birlikte (n+1) adet girdi ve her girdinin agirhgi olduguna gore
1.31 no.lu denklem vektorel formda 1.32 no.lu denklemde gosterildigi gibi ifade
edilebilir (Hagan ve digerleri, 2014, s.206).

w1 =ws+q(d -y xk (1.32)

Denklemde yer alan d“ ve yk ifadeleri birer skalerdir. Denkleme goére
toplam agirlik sayisini isaret eden (n+1) adet adirlik, k. drneklem igin “es anli”
bir sekilde degismektedir. Agirliklari k. 6rneklem yerine tim 6rneklemlere gore
ifade etmek i¢in 1.33 no.lu denklemde gdsterildigi gibi denkleme X matrisi ilave

edilir.
wst =wS+aX(d-y) (1.33)

d ve y ifadeleri 6rneklem sayisina isaret eden (t*1) boyutlu birer vektor
oldugu icin farklari da (t*1) boyutlu bir vektor olacaktir. [(n+1)*t] boyutlu X
matrisi, d-y vektoru ile soldan carpilarak w vektoru ile ayni boyutta [(n+1)*1]
boyutlu yeni bir vektor elde edilir. 1.33 no.lu denklem sistemi, tek néronlu bir
topolojide, n adet agirligin her s adiminda (epoch) ya da 6grenme surecinde
tum Orneklem degerlerine gore degistirildigine isaret etmektedir.

Yukaridaki yontemden yararlanilarak m adet nérondan olusan bir

topoloji icin Hebb 6grenme algoritmasinin k. érnekleme gore matris formu 1.34
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no.lu denklemde gosterildigi sekilde ifade edilebilir (Hagan ve digerleri, 2014,
s.92).

W = WP + a(d*-yK)x' (1.34)

m adet noéronun her birinin esik degerler dahil (n+1) adet
agirhklandinimig girdisi oldugundan agirliklar, [m*(n+1)] boyutlu W agirlik
matrisi ile ifade edilir. Bu durumda d* ve y¥ ifadeleri (m*1) boyutlu birer vektori
temsil edecektir. x'¥ ifadesi ise k. érnekleme gére [1*(n+1)] boyutlu bir girdi
vektoradir. [m*1] boyutlu d*-y% vektoériinin sagdan [1*(n+1)] boyutlu xX
vektoru ile carpimi, W agirlik matrisiyle ayni boyutta, [m*(n+1)] boyutlu bir
matris olacaktir. Bu durumda, toplam agirlik sayisini ifade eden m*(n+1) adet
agirlik, k. érneklem igin “es anli” bir sekilde degistirilir. Agirliklar k. drneklem
yerine tum oOrneklemlere goére ifade etmek igin 1.35 no.lu denklemde

gosterildigi gibi denkleme X matrisi ilave edilir.
W= We+a(D-Y)X' (1.35)

Tum (t adet) &rneklemlerin hesaba katildigi ¢ok ndronlu ag
topolojisinde, (m*1) boyutlu d“ ve y¥ vektérleri yerine ise (m*t) boyutlu D ve Y
matrisleri bulunur. Clnku ¢ikti katmaninda m adet néron bulundugundan t adet
orneklemin her biri igin m adet beklenen ve hesaplanan ¢ikti degeri olacaktir.
Diger taraftan (m*t) boyutlu D ve Y matrislerinin soldan [t*(n+1)] boyutlu X'
matrisi ile gcarpimi, W matrisiyle ayni boyutta [m*(n+1)] boyutlu bir matrise esit
olacaktir. Yukaridaki denklem sistemi, ¢cok (m adet) noéronlu bir topolojide, n
adet agirligin her s adiminda (epoch) ya da 6grenme surecinde tum 6rneklem

degerlerine gore degistirildigine isaret etmektedir.

Alternatif bir bakis agisina gore yukarida agiklanan 6grenme sureci,
esasen, agirlik degerlerini isaret eden egim ile esik degeri ifade eden sabitin
surekli olarak degistirilerek karar sinirnin - en  uygun  sekilde

konumlandiriimasidir (Oztemel, 2006, s.61).

Egder agdin ciktisi ile beklenen ¢ikti degerleri arasinda bir fark olmazsa

ya da en aza indirilirse, egitim surecinin tamamlandigi kabul edilir. Agin egitimi
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tamamlandiktan sonra, aga girdi olarak yeni érneklemler (ya da test seti)
verildiginde, érneklemlerin ait olduklari siniflara gére atanmasi ag tarafindan

gerceklestirilir.

1.6.2. Adaptif Dogrusal Eleman ve Delta Ogrenme Algoritmasi

Adaptif dogrusal eleman (adaptive linear element, ADALINE), 1960
yihinda Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan gelistirilmistir. ADALINE,
aktivasyon fonksiyonun (turevlenebilir) dogrusal bir fonksiyon olmasi diginda,
Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen algilayici ile oldukga benzerdir. “En
klguk ortalama kare” (least mean square, LMS) olarak da adlandirilan
ogrenme algoritmasi, Rosenblatt’'in algilayicisinda kullanilan 6drenme

algoritmasindan ¢ok daha gugludur (Hagan ve digerleri, 2014, s.310).

ADALINE basit bir ag olmasina ragmen, “delta 06grenme
algoritmasi’nin gelistiriimesi, paralel sinyal isleme gibi birgok pratik probleme
uygulanmasi, endustriyel seviyede telefon adlarinin anahtarlanmasinda
kullanilan ilk yapay sinir agi olmasi gibi sebeplerden dolay! yapay sinir agi
alanina 6nemli katkilari olmustur. Ancak bunlarin en 6nemlisi, ¢ok katmanli
aglarda (multiple layer perceptron) “genellestiriimis delta 6grenme algoritmasi”
olarak bilinen, delta 6grenme algoritmasinin gelistiriimesidir (Silva ve digerleri,
2017, s.41; Fausett, 1994, s.80-81).

Sekil 1.10da tek norondan olusan ADALINE'nin  mimarisi

gOsterilmektedir.

Wl . Hata

’ iligkilendirme
d Bloju

Sekil 1.10. ADALINE
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.42
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Tek noéronlu algilayicida oldugu gibi tek néronlu ADALINE da iki
elemanli dogrusal siniflandirma problemlerinde kullanilir. Ancak siniflarin
dogrusal olarak ayrilabilmesi kosuluyla, birden fazla noérona sahip bir
ADALINE, coklu siniflandirma problemlerinin ¢ozimunde de kullanilabilir
(Mehrotra ve digerleri, 1996, s.60-61). Gunumuzde de dogrusal siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan ADALINE’In igleyisine iligkin sure¢ Frank
Rosenblatt tarafindan gelistirilen algilayicinin isleyigiyle oldukga benzerdir. Bu
cergcevede asagida yer alan 1.36 ve 1.37 no.lu denklemler, tek katmanh

algilayicida yer alan 1.13 ve 1.14 no.lu denklemlerle aynidir.

u= wix; (1.36)
2
y=g(u) (1.37)

Aktivasyon gerilimi u, k. drnekleme gore (tek katmanli algilayicida 1.17
no.lu denklem Uzerinden detayl olarak agiklandigi gibi) 1.38 no.lu denklem

yardimiyla vektorel formda ifade edilebilir.
u=w'x (1.38)

Benzer sekilde aktivasyon gerilimi u, tdm ornekleme gore (tek katmanli
algilayicida 1.20 no.lu denklem Uzerinden detayl olarak agiklandigi gibi) 1.39

no.lu denklem araciligiyla vektorel formda ifade edilebilir.
u=w'X (1.39)

Birden fazla nérona sahip ADALINE aginin k. érnekleme gore (tek
katmanl algilayicida 1.27 no.lu denklem Uzerinden detayli olarak agiklandigi
gibi) 1.40 no.lu denklem kullanilarak vektorel formda ifade edilebilir.

u=Wx (1.40)

Birden fazla nérona sahip ADALINE aginin tim 6rnekleme gére (tek
katmanh algilayicida 1.30 no.lu denklem Uzerinden detayli olarak agiklandigi

gibi) 1.41 no.lu denklem ile matris formunda ifade edilebilir.
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U =WX (1.41)

Bu cercevede tek noéronlu ADALINE ile Rosenblatt tarafindan
geligtirilen algilayici arasindaki temel fark, agirliklarin ve esik degerlerin
ayarlanmasinda kullanilan 6grenme algoritmasidir. ADALINE aginin
parametrelerinin hesaplanmasi sureci, gunumuzde halen yaygin olarak
kullanilan “Widrow-Hoff 6grenme algoritmasi”, “en kiiglk ortalama kare” (least
mean square, LMS), “gradyan azalma” (gradient descent) olarak da

adlandirilan “delta 6grenme algoritmasi”dir.

Agin urettigi k. aktivasyon gerilimi ile beklenen ¢ikti degeri arasindaki
farki temsil eden “iliskilendirme blogu” (association block), sinaptik agirliklarin

ve esik degerin hesaplanmasinda kullanilir (Silva ve digerleri, 2017, s.43).
ek=g*-uk (1.42)

Gradyan azalma (delta kurali), t adet 6rnek oldugu varsayiminda, 1.42
no.lu denklemde gosterildigi Uzere agirliklari hesaplamak igin her bir beklenen
ornek degeri d ile aktivasyon gerilimi u arasindaki farki minimize etmeyi
amaclar. Daha teknik bir ifadeyle, gradyan azalma algoritmasi optimal w
agirliklarini hesaplamak igin tim veri setinin (d ve u arasindaki) hata kareleri
toplamini E(w) olabildigince azaltmayi amaglar (Silva ve digerleri, 2017, s.44).
w herhangi bir néronun agirlik vektori olmak Gzere, gradyan azalma (ya da
LMS), maliyet fonksiyonu olarak da bilinen agirliklarin (istatistiksel anlamda)
beklenen degerinin (expectation value, E(w)), herhangi bir andaki hata
karelerinin toplaminin minimize edilmesi olarak tanimlanabilir (Haykin, 2009,
s.102; Nielsen, 2015, s.16; Krose ve Smagt, 1996, s.28). Gradyan azalmanin
matematiksel formu, 1.43 no.lu denklemle ifade edilebilir.

t
E(w)=%2(dk-u")2 (1.43)

k=1

1.43 no.lu denklemde, uk yerine 1.36 no.lu denklem yazilarak 1.44

no.lu denklem elde edilir.
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E(w)=%i (dk—zn:wix!() (1.44)

w ve x* birer vektdr olmak lzere, 1.44 no.lu denklem w vektor,
sagdan x* vektdriiniin devrigiyle carpilarak 1.45 no.lu denklem yardimiyla

vektorel formda ifade edilebilir.

t
1 N2
E(w)=52(dk-wx") (1.45)
k=1
V ifadesi matrislerde/vektorlerde tirev operatérinu temsil etmek
uzere, 1.46 no.lu denklemde gosterildigi gibi w sinaptik agirliklar vektorune

gore kismi turev alinir.

VE(W )-ﬂ-Z(d w'x<) (x¥) (1.46)

1.46 no.lu denklemde, 1.38 no.lu denkleme gére w x¥ yerine uk skaleri

yazilirak 1.47 no.lu denkleme ulasilir.

t
VE(w )-L)- -Z(dk-u")x" (1.47)

k=1
VE(w) ifadesinin 0’dan blyuk ve 1’den kiguk sabit bir degere sahip a
ogrenme katsayisi ile garpimi, 1.48 ve 1.49 no.lu denklemlerde temsil edildigi
uzere, w sinaptik agirlik vektorunun mevcut ve bir 6nceki degeri arasindaki

farki ifade eden Aw kadarlik bir degisime yol actigina isaret eder.

AW = - 0.VE(W) (1.48)
t
Aw =-a ) (d“uk)x (1.49)

a parametresine buyUk bir deger atanmasi, hatalara goére glincellenen
agirhk matrisinin optimum degerlere yakinsamamasina; ¢ok kuguk bir deger

atanmasi ise 0grenme surecinin ¢ok yavas gergceklesmesine yol acar.
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(Fausett, 1994, s.82). Gradyan azalmada ortalama hata karelerinin minimize
edilmesi amaglanir. Bu cergevede s ifadesi parametrelerin glincellenme
adimlarini ifade etmek Uzere, her s adiminda agirlik vektort egimin tersi yonde
degiseceginden, 1.50 no.lu denklemde gosterildigi gibi a parametresinin

solundaki negatif igsaret pozitif olarak ifade edilir (Silva ve digerleri, 2017, s.45).

t
wst = ws + aZ(dk-u")x" (1.50)
=

1.50 no.lu denklemde wS*' ve wS vektérleri, Aw ifadesinin
ayristirimasindan elde edilmistir. Denklem k. &rneklem igin 1.51 nolu
denklemde gosterildigi gibi (6rnek sayisi t gérmezden gelinerek) daha sade

ifade edilebilir.
wst! = ws + ad-uk)xX (1.51)

Tek katmanli algilayicida yer alan 1.17 ve 1.32 no.lu denklemlerde

belirtildigi gibi yukaridaki 1.51 no.lu denklemde yer alan d* ve u ifadeleri birer
skalerdir. Diger taraftan 1.51 no.lu denklem, delta 6grenme kuralini temsil
eder. Delta 6grenme kuralinin Hebb 6grenme kuralindan farki, beklenen
ciktinin y (hesaplanan c¢ikti) yerine u (aktivasyon gerilimi) ile kiyaslanmasidir.
1.51 no.lu denkleme goére tum agirliklar, Hebb 6grenme kuralinda oldugu gibi
k. orneklem icin “es anli” bir sekilde degdismektedir. Agirliklari k. érneklem
yerine tum orneklemlere gore ifade etmek igin 1.51 no.lu denkleme X matrisi

ilave edilerek 1.52 no.lu denklem sistemi elde edilir.
wstl=wS+aX(d-u) (1.52)

d ve uifadeleri, 6rneklem sayisina isaret eden (t*1) boyutlu birer vektor
oldugu icin farklari da (t*1) boyutlu bir vektor olacaktir. [(n+1)*t] boyutlu X
matrisi, soldan d-u vektoru ile ¢arpilarak w vektoru ile ayni boyutta [(n+1)*1]
boyutlu yeni bir vektor elde edilir. 1.52 no.lu denklem sistemi, tek néronlu bir
topolojide, n adet agirligin her s adiminda (epoch) ya da 6grenme slrecinde

tum dérneklem degerlerine goére es anli sekilde degistirildigini ifade eder.
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m sayida nérondan olusan bir topolojinin girdi agirliklarini k.
ornekleme gore “es anli” bir sekilde guncellemek igin denkleme m*1 boyutlu
d* ve uX vektorleri ilave edilir ve sagdan [(n+1)*1] boyutlu x* vektériniin devrigi
ile carpilarak 1.53 no.lu denkleme ulasilir (Hagan ve digerleri, 2014, s.92). Bu
sonu¢ tek katmanl algilayicida yer alan 1.34 no.lu denklemle son derece

benzerdir.
W = We + a(d -uk)xk (1.53)

m adet noéronun her birinin esik degerler dahil (n+1) adet
agirhklandinimig girdisi oldugundan agirliklar, [m*(n+1)] boyutlu W matrisi ile
temsil edilir. Beklendigi gibi [m*1] boyutlu d“-u vektoriinin sagdan [1*(n+1)]
boyutlu x'k vektéri ile carpimi, W agirlik matrisiyle ayni boyutta, [m*(n+1)]
boyutlu bir matris olacaktir. Bu durumda, toplam agirlik sayisini ifade eden
m*(n+1) adet agirlik, k. érneklem icin “es anli” bir sekilde degistirilir. Agirhiklari
K. orneklem yerine tum Orneklemlere goére ifade etmek igin 1.54 no.lu
denklemde gosterildigi gibi 1.53 no.lu denkleme X matrisi ilave edilir. Bu sonug
ise tek katmanl algilayicida yer alan 1.35 no.lu denklemle, diger bir ifadeyle

Hebb 6grenme algoritmasiyla son derece benzerdir.
WS =Ws+q(D-U)X' (1.54)

TUdm 6rneklemlerin sayisi t oldugundan, m*t boyutlu D-U matrisi ile
[n+1)*t] boyutlu X matrisinin devriginin ¢arpimi, Hebb 6grenme algoritmasinda

oldugu gibi [m*(n+1)] boyutlu W matrisinin boyutu ile aynidir.

Asagida yer alan Grafik 1.4'te gradyan azalma algoritmasinin
isleyisine iligkin gorsele yer verilmigtir.
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Grafik 1.4. Gradyan Azalma: Sinaptik Agirhiklarin
Giincellenmesi

Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, 5.46
Grafik 1.4’te gosterildigi zere, w® gibi rassal olarak belirlenen sinaptik
agirliklarin hata kareleri toplami, her adimda a.VE(w) kadarlik azalma ile w°
noktasinda minimum olmaktadir. E(ws*"), 6nceki adimda hesaplanan E(w®)

hata kareleri toplamindan daima daha kiiglk olacagindan siirecin sonunda w’
optimum degerlere yakinsar. Bu yuzden hata kareleri toplamini minimum
yapan w parametre vektori, optimum sinaptik agirliklarini temsil eden ¢ézim
kimesidir (Gurney, 1997, s.87).

Delta kurali ve Hebb kurali bagka bir yénlyle de birbirinden farkhdir.
Hebb kuralinda dretilen ve beklenen ciktilar arasindaki hata minimize
edildiginde agirhk matrisinde degisiklik yapilmaz. Ancak delta kuralinda,
hatalar ne kadar klguk olursa olsun, agirlik matrisinde degisiklik yapilmaya
devam edilecektir. Agirlik matrisinin optimizasyonu igin delta kuralini kullanan
tum 6grenme algoritmalarinda benzer problem oldugundan, agirlik matrisinin
yakinsama surecinde durdurma kriteri (stopping criterion) kullanilir (Gurney,
1997, s.90; Hagan ve digerleri, 2014, s.329).

Bu cgercevede, t egitim setindeki érnek sayisi olmak Uzere, gradyan

azalma algoritmasi, 1.55 no.lu denklemde gO0sterildigi gibi tum orneklem
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degerlerinin hesaba katildigi ortalama hata kareleri E(w) kullanilarak

durdurma kriteri kosuluna baglanabilir.

t
E(w)=%2(dk-uk)2 (1.55)
k=1

Ogrenme slrecini temsil eden s adimlar arasinda, 1.56 no.lu
denklemde ifade edildigi gibi ortalama hata karesinin degigimi ¢cok az ise
algoritmanin yakinsamayi gerceklestirmis oldugu kabul edilebilir (Silva ve
digerleri, 2017, s.46-47).

E(W*™)-Ew®) s¢ (1.56)

Cok kuguk bir degere sahip ¢ ifadesi yakinsama igin gerekli durdurma
kosulunu (precision value) temsil etmektedir. Grafik 1.5’te ortalama hata

kareleri fonksiyonunun adim (epoch) sayisina gore davranigi gosterilmektedir.

F'-'W|
Ew™)}-1
Eiw") ....E....__-...__..-__..'_'.;:._—..-.-_-__...-.,.--_
s 1
Adim 3ayis!
(Epochs)

Grafik 1.5. Gradyan Azalma: Adim Sayisi
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.49

Egitim sureci tamamlandiktan sonra, hesaplanan w agirlik vektoranun
devrigi, soldan yeni (agin daha énce gérmedigi) 6rneklem girdisini ifade eden

xYeni vektdri ile carpilarak aktivasyon gerilimi u elde edilir.
u = w'xyeni (1 .57)

g(u) = g(w'x¥e) (1.58)
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1.57 no.lu denklemde yer alan u degerini girdi olarak alan ve 1.58 no.lu
denklemle ifade edilen aktivasyon fonksiyonunun ciktisi ise agin yeni

orneklemi atadigi sinifi ifade eder.

1.7. Gok Katmanl ileri Beslemeli Aglar

Kullanilan 6grenme algoritmasina gore ¢ok sayida turt bulunan ileri
beslemeli ¢ok katmanl yapay sinir agi (multi-layer feed-forward neural
network, FNN) mimarisi, girdi ve ¢ikti katmanlari arasinda en az bir gizli
katman iceren aglardir. Bu c¢ercevede (en Onemli/lyaygin 06grenme
algoritmalarindan biri olan) “geri yayillim” (backpropagation) 0grenme
algoritmasinin uygulandigi FNN mimarileri, “cok katmanli algilayici” (multi-
layer perceptron, MLP) olarak da adlandirilir. Bununla birlikte her FNN ya da
MLP mimarisi geri yayilim algoritmasi kullanmayabilir (Silva ve digerleri, 2017,
s.55; Bishop, 1995, s.116). Bu cercevede “MLP” ifadesi, “geri yayilim”
(backpropagation) 6grenme algoritmasinin kullaniimadigi FNN mimarilerini de
isaret edebilmektedir. Bu ylzden MLP ifadesi, bir FNN ttru olarak degil, FNN

mimarisi yerine kullanilan bir terim olarak dtsunulebilir.

Egitimi denetimli bir stregle gerceklestiren ¢ok katmanli FNN (ya da
MLP) mimarisine sahip aglar, sadece dogrusal problemlerin ¢ozumunde
kullanilan tek katmanli algilayici ve ADALINE aglarinin aksine, dogrusal
olmayan problemlerin ¢éziminde de yaygin olarak kullanilirlar (Mehrotra ve
digerleri, 1996, s.65).

Cok katmanl aglarin egitimine iligskin ilk 6grenme algoritmasi, 1974
yihinda Paul Werbos tarafindan tasarlanmis olmasina ragmen, yapay sinir agi
toplulugunda yayginlik kazanmadi. Bununla birlikte Rumelhart ve digerleri
tarafindan 1986 yilinda yayimlanan “Paralel Dagitilmis islemler” (Parallel
Distributed  Processing) isimli  kitapta, hatalarin  “geri  yayilim”
(backpropagation) olarak adlandirilan 6grenme algoritmasi tutarh bir sekilde
aciklanmigs ve MLP aglarinin 6grenme surecine basarih bir sekilde
uygulanmigtir (Silva ve digerleri, 2017, s.55; Hagan ve digerleri, 2014, s.358).
Boylece MLP aglari, zaman serileri tahmini, oruntd tanima, sistem

optimizasyonu gibi farkli alanlarda gok ¢esitli problemlerin ¢6zimu igin oldukga
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genis bir uygulama alanina ve taninirh@i ulasmig, yapay zeka c¢aligmalarina

olan ilgiyi yeniden canlandirmigtir.

MLP aglarinda,

aktivasyon fonksiyonu kullaniimasi, agi tek katmanli bir algilayiciya donasturar

gizli katmanlarin tum noronlarinda dogrusal
(Bishop, 1995, s.121). Bu yuzden MLP aglarinin gizli néral katmanlarinin
timunde dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullaniimamalidir. Bununla birlikte
MLP mimarisinde, genellikle tek gizli katman ve agin ndronlarinda ise sigmoid
tipi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullanilir (Krése ve Smagt,

1996, 5.33).

Ozellikle de geri yayllim algoritmasini kullanan MLP topolojisinin
egitimi nispeten yavas gergeklesmesine ragmen, egitiimis bir agin c¢ikti
uretmesi ¢cok hizlidir. Tek katmanli aglarin oruntu/iliski ¢ikartabilme yetenegi
sinirl olmasina ragmen, bir ya da daha fazla gizli katman igeren ¢ok katmanl
mimariler herhangi bir problemin ¢éziminde ¢ok daha basarili sonuglar
uretebilmektedir. Bununla birlikte bazi uygulamalarda birden ¢ok gizli katman
faydali olsa da genellikle tek bir gizli katman (diger bir ifadeyle ¢ikti katmaniyla
birlikte iki katmanh mimari) yeterli olmaktadir (Fausett, 1994, s.290).

MLP
Girdileri

R
Girdi Kat

{ g 4]

Birinci Maral
Gizli Katman

N/
. wé G %:"
Y

[/
N

,. Y
; |ﬂ ﬁ’éﬁw&

ikinci Méral
Gizli Katman

} Maral Cikti

Katmani

MLP
Cikdtilan

Sekil 1.11. Ug Katmanh MLP
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.30

Sekil 1.11°de gosterildigi gibi bir MLP mimarisi, 6rnegin ¢ok sayida
ndron iceren tek katmanli 3 farkl algilayicinin katmanlandirilarak bir araya

getiriimesine benzetilebilir. MLP aginin girdileri, ilk néral (gizli) katmanin giktisi

sonraki noral (gizli) katmanin girdisi, son gizli katmanin c¢iktisi ise g¢ikti
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katmaninin girdisi olacak sekilde katmanlar arasindan gecgerek ¢ikti katmanina
ulasir. Her katmanda farkli sayida néron ve farkli aktivasyon fonksiyonlari
bulunabilir (Hagan ve digerleri, 2014, s.358). Herhangi bir katmandaki
noronlarin tumu, onceki katmandaki noronlarin tumuayle baglantilidir. MLP
aginda “girdi akigl” soldan/saga ya da girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru
gerceklesir (Haykin, 2009, s.124).

1.7.1. Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayllim algoritmasi, hata geri yayilimi (backpropagation), geriye
dogru hata yayillimi (back error propagation), genellestiriimis delta kural
(generalized delta rule) olarak da bilinir. Bu sekilde egitilen aglar bazen ¢ok
katmanl algilayicilar veya MLP (multi-layer perceptron) olarak da adlandirilir
(Gurney, 1997, s.103).

Egitim sidrecinde “geri yayillim” (backpropagation) algoritmasini
kullanan MLP, agirliklarin ve esik degerlerin hesaplanmasinda denetimli
ogrenme yonteminden yararlanir. Geri yayihm, “hatalarin” ¢ikti katmanindan
girdi katmanina dogru geriye dogru aktarimina isaret eder (Fausett, 1994,

s.289). Geri yayilim algoritmasi genellikle iki asamali uygulanir.

“lleri yayiim” (forward propagation) olarak adlandirilan ilk asamada,
yukaridaki sekilde goruldugu gibi bir 6rneklem aga girdi olarak verilir ve nihai
ciktilara karsilik gelen uretim surecine kadar tUm noral katmanlar arasinda
yayllir. Bu asamada, herhangi bir degisiklige ugramayan noéronlarin, mevcut
sinaptik agirliklari ve esik degerleri dikkate alinarak agdan bir yanit alinmasi

amaglanir.

Agin c¢ikti katmaninda birden fazla ndron varsa, noronlarin sinaptik
agirhklarini ve esik degerlerini guncellemek igin agin urettigi ¢cikti degerleriyle
beklenen ¢ikti degerleri arasindaki fark kullanilir. “Geri yayihm” (backward
propagation) olarak adlandirilan ikinci asamada, s6z konusu farklar sebebiyle,
agdaki tim noéronlarin sinaptik agirliklari ve egik degerleri guncellenir. Sireg,
agin urettigi cikti degerleriyle beklenen c¢ikti degerleri arasindaki farkin

minimizasyonu ya da agin Urettigi c¢iktilarin beklenen c¢iktilara yakinsamasi
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saglanana kadar yineleyici bir sekilde devam eder (Silva ve digerleri, 2017,
s.57-58). Geri yayihm algoritmasini tiretmek igin ileri beslemeli bir mimaride,
dogrusal olmayan hata ve aktivasyon fonksiyonlari turevlenebilir surekli
fonksiyonlar olmaldir (Bishop, 1995, s.141).

Her katman kendinden 6nceki katmanin giktisini girdi olarak alir.
Birinci katmanin girdisi, girdi katmanidir. ikinci katmanin girdisi, birinci
katmanin giktisidir. Uglincti katmanin girdisi, ikinci katmanin ¢iktisidir. Sireg
katman sayisi kadar bu sekilde devam eder. Son olarak ¢ikti katmanin girdisi
ise kendisinden bir dnceki katmanin ¢iktisi olacaktir (Hagan ve digerleri, 2014,
s.358).

Birinci Naral ikinci Méral
Gizli Katman Gizli Katman

Maral Cikh
Katmani

......

Sekil 1.12. Geri Yayilim Algoritmasi
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.59

Sekil 1.12'de, Ussel ifadeler katman sirasini ve n', n? ve n® ise
siraslyla birinci, ikinci ve Gglincl katmanlarda bulunan néron sayilarini temsil
etmek tizere, W', W?, W? ifadeleri, sirasltyla, birinci ve ikinci gizli katmanlar ile
¢ikti (Uglncl) katmaninin j. néronlarini, kendilerinden bir énceki katmanin i.
néronuna baglayan (n'*n), (n?*n"), (n3*n?) boyutlu sinaptik agirliklar matrisini
temsil etmektedir. a', a, a® ifadeleri ise birinci, ikinci ve Uclnci (giktr)
katmanlarin j. néronlarinin agirliklandiriimis (n'*1), (n?*1), (n3*1) boyutlu girdi

vektoridir. L katman sirasi, xp=1, y-=1 ve w%0=ej" olmak Uzere, anlatim

0 j
sadeligini saglamak amaciyla ilgili katmanda bulunan néronlarin esik degerleri,
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1.59, 1.60 ve 1.61 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi W agirlik matrisinin

icinde temsil edilmistir.

al=) wix=W'x=a' (1.59)
2_ 2u1 = Wy =
a?= > wiy! = Wy' = o (1.60)

a.3= Z Wj?yl2 = W3y2 = a’ (1 61)
i=0

Girdisi a', a2, a® vektorleri olan birinci, ikinci ve iclincii katmanlarin j.

noronlarinin ¢iktisi ise sirasiyla, 1.62, 1.63 ve 1.64 no.lu denklemlerde

gdsterildigi gibi (n'*1), (n?*1), (n®*1) boyutlu y', y?, y3 vektérleridir.

y'=g(a") (1.62)
y*=g(a?) (1.63)
y>=g(a®) (1.64)

Geri yayilim algoritmasini tiretmek igin ag tarafindan Uretilen ¢iktilar
ile beklenen ciktilar arasindaki sapma Olgulmelidir. Bu cercevede, k ifadesi
orneklem indisini temsil etmek Uzere, c¢iktt katmaninin j. ndéronunun k.
ornekleme gore hata kareleri (maliyet) fonksiyonu (cost function) 1.65 no.lu
denklemde gosterilmigstir (Bishop, 1995, s.145; Silva ve digerleri, 2017, s.61-
62).

N —

e(k)= Z (809200 (1.65)
=

1.65 no.lu denklem, 1.66 no.lu denklem yardimiyla vektorel formda

ifade edilebilir.
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1
&=5 (di-y2) (de-yy) (1.66)

Sinaptik agirliklarin  ¢ikti  katmanindan girdi katmanina dogru

guncellendigi geri yayilim algoritmasi, ¢ikti katmaninin agirlik matrisini temsil

eden W ve gizli katmanlarin agirlik matrislerini ifade eden W' ve W? olarak iki

kisimda analiz edilebilir.

1.7.1.1. Cikti Katmanina iligkin Sinaptik Agirliklarin Analizi

Cikti katmaninin egitim sureci, beklenen c¢iktilarla ag tarafindan
uretilen giktilar arasinda olusan hatanin minimize edilmesine dayanir. Cikti
katmanindaki sinaptik agirliklar, 1.65 no.lu denklemde ifade edilen c¢ikti
katmaninin j. néronunun k. érnekleme gdre hatalarindan hareketle, aktivasyon
fonksiyonunun turevlenebilir oldugu varsayiminda, zincir kurali yardimiyla elde

edilir.

de oe oy oa®

3= -
ow?® dy3 dad w3

Ve (1.67)

1.67 no.lu denklemle temsil edilen zincir kuralina gére U¢ kisimdan

olusan turev denklemi, 1.61, 1.64 ve 1.65 no.lu denklemlerden hareketle

¢ozaldr.
:_:\;=y2 (1.68)
%w'(aﬂ (1.69)
a%= (dy?) (1.70)

1.68, 1.69 ve 1.70 no.lu denklemler 1.67 no.lu zincir kuralina goére

olusturulan turev denkleminde yerlerine yazilir.

0 .
e R COEICOX D) (1.71)
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1.71 no.lu denklemde yer alan g'(a®) ifadesi, girdisi a® vektori olan
tigiinct katmanin aktivasyon fonksiyonunun tarevini; (y?)’ ifadesi ise Gglinci
katmanin agirliklandiriimig girdi vektoriinin devrigini temsil eder. (d-y®).g'(a®)
ifadesi (n®*1) ve (y?)’ ifadesi ise (1*n?) boyutlu birer vektordir. (Hagan ve
digerleri, 2014, s.366). Hata minimizasyonu amagclandigi i¢in 1.72 no.lu

denklemde yer alan w? agirlik matrisinde degisimin yona turevin tersi yonde

(negatif) 1.73 no.lu denklemde gosterildigi gibi olacaktir.

AW= -q 28 (1.72)
ow?

de 3\ ~(A3) G2\

W=G(d-y )-g(a%).(y?) (1.73)

5° ifadesi, ¢ikti katmaninin j. néronunun lokal gradyan vektora olmak
uzere, 1.67 no.lu denklemde yer alan zincir kuralindan hareketle 1.74 no.lu
denklem seklinde de ifade edilebilir. 1.74 no.lu denklemde, 1.64 ve 1.70 no.lu

denklemler yerine yazilarak 1.75 no.lu denklem elde edilir.

, Oe oy’

=2 N 1.74
® gy3 "oad (1.74)
5°=(d-y®).g(a°) (1.75)

1.75 no.lu (n®*1) boyutlu 5° vektori, 1.73 no.lu tirev denkleminde

yerine yazilarak 1.76 no.lu denklem elde edilir.
AW’= 0.5°.(y?)’ (1.76)

s ifadesi adim indisi olmak tzere, AW® ifadesi s+1 ve s adimlari
arasindaki fark oldugundan, 1.76 no.lu denklem 1.77 no.lu denklemde

gOsterildigi gibi dizenlenir.
W3 (s+1)= W3(s)+a.5°.(y?)' (1.77)

1.77 no.lu denklemde yer alan a ifadesi geri yayillim algoritmasinin

dgrenme katsayisidir. Daha énce belirtildigi gibi n? ve n? ikinci ve Ggiinci
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katmanlarin néron sayilari olmak Uzere, 63.(y2)’ vektorlerinin carpimi, W*

matrisinin boyutuna esit (n3*n?) boyutlu bir matris olacaktir. Sonug olarak geri
yayllim algoritmasinda, ¢ikti katmaninin agirliklarinin gtincellenmesine isaret

eden 6grenme sureci, 1.77 no.lu denklem Gzerinden gergeklesir.

1.7.1.2. Gizli Katmanlara iligkin Sinaptik Agirliklarin Analizi

Ciktr katmaninin aksine, gizli katmanlarin noronlari giktilarin beklenen
degerlerine dogrudan erisemez. Bu ylUzden gizli katmanlarda sinaptik
agirliklar, yukarida gosterildigi gibi daha énce ¢ikti katmaninda Uretilen hata
tahminleri kullanilarak hesaplanir. Diger bir ifadeyle, ¢ikti katmaninda elde
edilen agirhklandiriimis girdi vektérleri (a3), ikinci katmanin sinaptik
agirliklarinin (W2) guncellenmesinde, ikinci katmanda elde edilen
agirliklandiriimis girdi vektorleri (a2) ise birinci katmanin sinaptik agirliklarinin

(W1) guncellenmesinde kullanilir. Boylece ciktilarin beklenen degerlerine
dogrudan ulasilamadigi i¢in hatalarin da dogrudan hesaplanamadigi gizli
katmanlarda sinaptik agirliklar, ¢ikti katmaninda baslayan ve asamali bir
sekilde ilk siradaki gizli katmana dogru devam eden geriye yayilim sureciyle
guncellenir (Silva ve digerleri, 2017, s.64). Dolayisiyla yukarida gosterildigi gibi
ciktt  katmaninin  egitim slrecinin tamamlanmasini  muteakip, ¢ikti
katmanindan onceki katman olan ikinci katmanin egitim surecinden devam

edilir.

1.7.1.2.1. ikinci Katmana iliskin Sinaptik Agirliklarin Analizi

Cikti katmaninda uygulanan zincir kurali, ikinci katmanda yer alan
noronlarin sinaptik agirliklarinin analiz edilmesi i¢in 1.78 no.lu denklemde

gOsterildigi sekilde uyarlanir.

de _de oy’ oda’

2 -
OW? 9y? da? pw?

(1.78)

Ve
1.78 no.lu denklemle temsil edilen zincir kuralina gore U¢ kisimdan

olusan tiurev denklemi, 1.60, 1.63 ve 1.65 no.lu denklemlerden hareketle

¢ozulur.
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o _ (1.79)

aa2 =g (a?) (1.80)

Ancak 1.79 ve 1.80 no.lu denklemleri 1.78 no.lu zincir kuralina gore

olusturulan turev denkleminde yerine yazmadan once, ikinci katmanin tirev

denkleminin bir parcasi olan :7 ifadesinin turevini almak amaciyla, c¢ikti

katmaninin girdi vektdrii olan a® ifadelerine gére 1.81 no.lu denklemde

gOsterildigi gibi yeni bir zincir kurali olusturulur.

de oJe oa’

= ) 1.81
oy? oad oy? (1.81)

1.81 no.lu denklemin payinda bulunan a® ifadesi yerine, 1.61 no.lu

denklemde a® ifadesinin esiti yazilirak 1.82 no.lu denklem elde edilir.

de _de A(Wy?)

oy2 dad oy? (182)

Bu asamada 1.82 no.lu denklemin en sagindaki kismin tirevi alinabilir.

Bdylece 1.83 no.lu denkleme ulasilir.

de

a7 3a3( ) (1.83)

1.83 no.lu denklem geri yayillima iligkin iki énemli olguya isaret
etmektedir. Birincisi W* ifadesi, ¢ikti katmaninin agirhk matrisidir ve cikti
katmaninin  tim ndronlart W* {izerinden ikinci katmanin j- noéronuyla
baglantihdir. ikincisi ise w? ifadesi, bir dnceki (cikti katmanindaki) asamada
gercek hata degerlerine gore glncellenmis agirlik matrisidir. Bu ¢gergcevede w?

agirlik matrisinin glincellenmesinde kullanilan gergek hata degerleri, w? agirhik

matrisi Uzerinden dolayl bir sekilde geriye, ikinci katmana dogru yayilir.
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1.74 no.lu denklem, W3 matrisinin devrigini sagdan carpacak sekilde

1.83 no.lu denklemde yerine yazilarak 1.84 no.lu denklem elde edilir.

Jde

W:-(W3)'53 (1.84)

1.79, 1.80 ve 1.84 no.lu denklemler, 1.78 no.lu zincir kuralina goére

olusturulan tirev denkleminde yerlerine yazilarak 1.85 no.lu denkleme ulasilir.

%=-(w3)'a3.g'(a2).(y1)' (1.85)
1.85 no.lu denklemde yer alan g'(a?) ifadesi, girdisi a vektori olan
ikinci katmanin aktivasyon fonksiyonunun tirevini; (y')’ ifadesi ise ikinci
katmanin  agirhklandiriimis  girdi  vektorinin devrigini temsil eder.
(W?)'5°.g'(a?) ifadesi (n2*1) ve (y')’ ifadesi ise (1*n') boyutlu birer vektordiir.
(Hagan ve digerleri, 2014, s.366). Hata minimizasyonu amagclandidi i¢in 1.86

no.lu denklemde yer alan W2 agirlik matrisinde degisimin yonu turevin tersi

yonde (negatif), 1.87 no.lu denklemde gosterildidi gibi olacaktir.

AW?= a2 (1.86)
W
de .
= W) 89 ()" (1.87)

& ifadesi, ikinci katmanin j. néronunun lokal gradyan vektori olmak
uzere, 1.78 no.lu denklemde yer alan zincir kuralindan hareketle 1.88 no.lu
denklem seklinde de ifade edilebilir. 1.88 no.lu denklemde, 1.63 ve 1.84 no.lu

denklemler yerine yazilarak 1.89 no.lu denklem elde edilir.

, Oe ady?

=2 N 1,
8= 2 5 (1.88)
5°=(W°)'8°.g'(a?) (1.89)

1.89 no.lu denklem, u¢ katmanh bir yapay sinir aginda cikt

katmaninda Uretilen hatalarin ikinci ndral katmana yayilimini ifade etmektedir.
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1.89 no.lu (n?*1) boyutlu 5% vektorii, 1.87 no.lu tiirev denkleminde yerine

yazilarak 1.90 no.lu denklem elde edilir.
AW?= a.5%.(y')’ (1.90)

s ifadesi adim indisi olmak Uzere, AW? ifadesi s+1 ve s adimlari
arasindaki fark oldugundan, 1.90 no.lu denklem 1.91 no.lu denklemde

gosterildigi sekilde duzenlenir.
W?(s+1)= W?(s)+a.5°.(y")’ (1.91)

Daha dénce belirtildigi gibi n' ve n? birinci ve ikinci katmanlarin néron
sayllari olmak tizere, &°.(y')" vektorlerinin garpimi, W matrisinin boyutuna
esit (n>*n') boyutlu bir matris olacaktir. Sonu¢ olarak geri yayilim
algoritmasinda, ikinci (¢ikti katmanindan o6nceki) katmanin agirliklarinin
glncellenmesine isaret eden 6grenme sureci, 1.91 no.lu denklem Gzerinden

gerceklesir.

1.7.1.2.2. Birinci Katmana iligkin Sinaptik Agirliklarin Analizi

ikinci katmanda uygulanan zincir kural, birinci katmanda yer alan
ndronlarin sinaptik agirliklarinin analiz edilmesi i¢in 1.92 no.lu denklemde

gOsterildigi sekilde uyarlanir.

oe de ody' oa'

== 1.92
ow' dy' oa' aw’ (1.92)

ve'

1.92 no.lu denklemle temsil edilen zincir kuralina gore U¢ kisimdan

olusan tiurev denklemi, 1.59, 1.62 ve 1.65 no.lu denklemlerden hareketle

¢Ozullr.
ga’
o —x (1.93)
oy .
= =g(a’) (1.94)
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Ancak 1.93 ve 1.94 no.lu denklemleri 1.92 no.lu zincir kuralina gore

olusturulan turev denkleminde yerine yazmadan 6nce, birinci katmanin tarev

. . . de . .. .. . e
denkleminin bir parcasi olan pvl ifadesinin tlrevini almak amaciyla, ikinci

katmanin girdi vektor(i olan a® ifadelerine gére (ikinci katmanin tiirevinde

aciklandigi sekilde) 1.95 no.lu denklemde gdsterildigi gibi yeni bir zincir kurah

olusturulur.
de Oe oda?
5" 3y (1.95)

1.95 no.lu denklemin payinda bulunan a? ifadesi yerine, 1.60 no.lu

denklemde a? ifadesinin esiti yazilarak 1.96 no.lu denklem elde edilir.

de _de a(Wy')
oy! 9a2’ oy

(1.96)

Bu asamada 1.96 no.lu denklemin en sagindaki kismin tirevi alinabilir.

Boylece 1.97 no.lu denkleme ulasilir.

de Jde
W=E(w2) (1.97)

1.97 no.lu denklem, ikinci katmanin sinaptik agirlik analizinde yapilan
cikarima paralel bir sekilde geri yayihma iliskin iki onemli olguya isaret
etmektedir. Birincisi W? ifadesi, ikinci katmanin agirhk matrisidir ve ikinci
katmanin tim néronlart W? {zerinden birinci katmanin j. ndronuyla

baglantihdir. ikincisi ise W? ifadesi, bir dnceki (ikinci katmandaki) asamada w?

agirlik matrisi Gzerinden dolayli bir sekilde hata degerlerine gére giincellenmis
agirhk matrisidir. Bu gergevede w? agirhk matrisinin guncellenmesinde

kullanilan dolayli hata degerleri, w? agirhk matrisi Uzerinden yine dolayli (ikinci

katmandaki surece benzer) bir sekilde geriye, birinci katmana dogru yayilir.

1.88 no.lu denklem, W? matrisinin devrigini sagdan garpacak sekilde

1.97 no.lu denklemde yerine yazilarak 1.98 no.lu denklem elde edilir.
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Jde

W:-(Wz)'az (1.98)

1.93, 1.94 ve 1.98 no.lu denklemler, 1.92 no.lu zincir kuralina goére

olusturulan trev denkleminde yerlerine yazilarak 1.99 no.lu denkleme ulasilir.

%=-(W2)’52-9'(a1)-(X)’ (1.99)
1.99 no.lu denklemde yer alan g'(a') ifadesi, girdisi a' vektori olan
birinci katmanin aktivasyon fonksiyonunun tarevini; (y')’ ifadesi ise birinci
katmanin  agirhklandiriimis  girdi  vektorinin devrigini temsil eder.
(W?)'5%.g'(a) ifadesi (n'*1) ve (x)' ifadesi ise (1*n) boyutlu birer vektordir.
(Hagan ve digerleri, 2014, s.366). Hata minimizasyonu amaclandigi i¢in 1.100

no.lu denklemde yer alan W' agirlik matrisinde degisimin yona turevin (egimin)

tersi yonde (negatif), 1.101 no.lu denklemde gosterildigi gibi olacaktir.

1 de
AW'= -a— (1.100)
oW
de 2\1x2 ‘(1 I
W=G(W )8°.g(a’).(x) (1.101)

& ifadesi, birinci katmanin j. néronunun lokal gradyan vektori olmak
uzere, 1.92 no.lu denklemde yer alan zincir kuralindan hareketle 1.102 no.lu
denklem seklinde de ifade edilebilir. 1.102 no.lu denklemde, 1.62 ve 1.98 no.lu

denklemler yerine yazilarak 1.103 no.lu denklem elde edilir.

;  de ay'

=2 N 1.102
8= (1.102)
5'=(W?)'8°.g'(a") (1.103)

1.103 no.lu denklem, u¢ katmanli bir yapay sinir aginda cikti

katmaninda Uretilen hatalarin ilk néral katmana yayihimini ifade etmektedir.

1.103 no.lu (n"*1) boyutlu 5" vektori, 1.101 no.lu tiirev denkleminde yerine

yazilarak 1.104 no.lu denklem elde edilir.
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AW'= a.8".(x)’ (1.104)

s ifadesi adim indisi olmak Uzere, AW ifadesi s+1 ve s adimlari
arasindaki fark oldugundan, 1.104 no.lu denklem 1.105 no.lu denklemde
gosterildigi sekilde duzenlenir.

W' (s+1)=W'(s)+a.5".(x)’ (1.105)

Daha 6nce belirtildigi gibi n ve n' girdi ve birinci katmanlarin néron
sayllari olmak Uzere, 5 .(x)" vektorlerinin garpimi, W' matrisinin boyutuna esit
(n"*n) boyutlu bir matris olacaktir. Sonug olarak geri yayilim algoritmasinda,
birinci (ikinci katmandan onceki) katmanin agirliklarinin guncellenmesine

isaret eden 6grenme sureci, 1.105 no.lu denklem Uzerinden gergeklesir.

1.7.1.3. Momentum Parametresi

Momentum parametresi (momentum parameter), s ve s+1 adimlari
arasinda sinaptik agirhk matrisinde gerceklesen degisimin geri yayilm
algoritmasina ilave edilmesidir. L ifadesi katmanlari temsil etmek Uzere,
momentum parametresi 1.106 no.lu denklemde gosterildidi gibi geri yayilim

o0grenme algoritmasina eklenir.
W-(s+1)= WH(s)+A (W-(s)-W-(s-1) ) +a.8" (y-7)’ (1.106)

a.8".(y-)" ifadesi 6grenme terimidir. O ile 1 arasinda bir degere sahip
A ifadesi momentum parametresi olmak Uzere, )\(WL(S)-W"(S-1)) ifadesi ise

momentum terimidir. A degeri O iken yukaridaki denklem klasik geri yayilim
algoritmasina donugur. A degeri 0’'dan farkli iken momentum terimi, agirlik
matrisinin yakinsama surecine pozitif bir katki saglar (Silva ve digerleri, 2017,
s.71).
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Grafik 1.6. Momentum Parametresi

Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.72

Grafik 1.6’da, agirlik matrisinin s anindaki ¢ézumda final ¢ézUmunden
uzaksa, momentum teriminin agirlik matrisi Uzerindeki yakinsatma hizi artar.
Diger bir ifadeyle momentum terimi, agirlik matrisini hata fonksiyonunun
minimum noktasina daha hizli ulastirmaya caligir. Agirlik matrisinin s anindaki
¢6zUmu final ¢ozimine yaklastikga, yani s ve s-1 anindaki hatalarin farki
azaldigi icin momentum teriminin agirlik matrisi Uzerindeki yakinsatma hizi da

yavaglar. Ogrenme algoritmasina ilave edilen momentum parametresinin
herhangi bir s aninda 6grenme hizina katkisi 1“—)\ kadardir (Silva ve digerleri,

2017, 5.72).

Momentum parametresi, sadece adim sayisini azaltmakla kalmaz,
yakinsama adimlarini buyGttigu igin agdirhk matrisinin yerel minimumlara
takilma olasihgini da dusurdr (Fausett, 1994, s.306; Haykin, 2009, s.138).
Diger taraftan yuksek bir ogrenme katsayisinin belirlenmesi durumunda,
yakinsama sureci salinim (zikzak) yapacagindan, hata fonksiyonunun
minimum noktasina ulasilamaz. Arzu edilmeyen bu salinimlardan kaginmak
amaciyla da momentum parametresi kullanilabilir (Krose ve Smagt, 1996,
s.37).
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1.8. Yapay Sinir Aglarinda Performans liyilestirmesi

Belirli bir problemi ¢ézmek i¢in en uygun ag topolojisi genellikle ampirik
olarak belirlenir. Cunku agin tasarimi secgilen 6grenme algoritmasi, agirlik
matrisinin baslangi¢ deg@erleri, problemin karmasikhgi, egitim setinin dagilimi
ve kalitesi gibi ¢cok sayida faktére baglidir. Bir yapay sinir aginin performansini
iyilestirmek icin dikkat edilmesi gereken hususlar ve en yaygin uygulanan

yontemler takip eden alt bagliklarda ele alinmigtir.

1.8.1. Capraz Dogrulama Yontemleri

Capraz dogrulama ydntemleri (cross-validation ya da holdout method),
ag topolojisinin belirlenmesinde en yaygin kullanilan istatistiksel yontemlerden
biridir. Yontemin amaci, test seti disinda egitim surecinde kullanilandan farkli
bir dogrulama seti kullanilarak aday ag topolojilerinin 6grenme performansini
degerlendirmektir (Shwartz ve David, 2014, s.150; Haykin, 2009, s.171-172).
Veri seti egitim, dogrulama ve test seti olmak Uzere Ug¢ farkh bolime
ayrilabilecegi gibi egitim ve test seti olarak iki bolume de ayrilabilir. Test setinin
egitim surecinde kullanilmamasi kosuluyla, c¢apraz dogrulama ayri bir
dogrulama seti yerine test seti kullanilarak da gerceklestirilebilir (Silva ve
digerleri, 2017, s.97). Ag topolojisinin se¢iminde genellikle iki farkh capraz

dogrulama yontemi kullanilr.

‘Rassal orneklenen gapraz dogrulama” (random subsampling cross-
validation) olarak adlandirilan ilk yonteme gore tum veri seti egitim ve
dogrulama seti olarak rassal bir sekilde ikiye bdluntr. Agin 6grenme sirecinde
sadece egitim seti kullanilir. Dogrulama veri seti ise 6grenme surecinde
kullanilmayan girdi ve beklenen c¢ikti degerlerine sahiptir. Aday olarak
belirlenen her bir topolojinin dogrulama setinin girdilerini kullanarak urettigi
ciktilarla, dogrulama setinde bulunan beklenen ¢iktilar kiyaslanarak, diger bir
ifadeyle hatalar karsilastirilarak performans degerlendirmesi yapilir. Bu
cergevede en iyi performansi sunan ag topolojisi, mevcut problemin ¢éziumu

icin en uygun yapay sinir agi olarak kabul edilir.
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Sekil 1.13’te her bir sinamanin (trial) ayni 18 érneklemden olustugu 5
farkh sinama vardir. Ancak 12’si egitim ve 6’s1 dogrulama verisinden olusan
sinamalarin her birinin egitim ve dogrulama setleri rassal bir sekilde belirlenir.
Tekrar eden her sinamada aday topoloji, 6grenme surecinde egitim setini,
performans degerlendirmesinde ise dogrulama setini kullanir (Silva ve
digerleri, 2017, s.97).

Toplam Veri Seti

0000 0ee0e0000e0e0 L"_'_‘sf Sinama 1

[ w N > ~ P ~ -, R f'\-\
(@000CO00CROLO0OOOOOO O Smama2

|C@000@CO000OO0O0OOQ0 Q) sinama3
|OC00O0O000O0000O0COOOO O] sinama4
' 1

@002 000e0e000® OO0 ® sinamas

() Editim Seti () TestSeti

Sekil 1.13. Rassal Orneklenen Gapraz Dogrulama

Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.98

Egitim sUrecinde hesaplanan agirlik matrisi ve test setinin 6zellik/girdi
vektori kullanilarak agin c¢iktilari elde edilir. Hesaplanan bu ciktilar,
test/dogrulama setinin beklenen ciktilarina gore kiyaslanarak degerlendirilir.
Aday topolojinin global performansi, sinamalar sonucunda elde edilen lokal
performanslarin ortalamasi, en buyugu, en kugugu gibi probleme 6zgu
herhangi bir kritere gore belirlenebilir. Boylece aday topolojiler arasinda en

yuksek global performansa sahip ag topolojisi segilir.

ikinci yontem ise “k-katmanli/gok katmanl gapraz dogrulama” (k-
fold/multifold cross-validation) olarak adlandirilir. Bu yonteme gore veri seti k
adet katmana bolundr. k-1 katman egitim seti, kalan 1 katman ise dogrulama
seti olarak ayrilir. Ogrenme siireci, her katmandaki dogrulama seti harig, tim
katmanlar Uzerinde yineleyici bir sekilde devam eder (Haykin, 2009, s.175).
Bu cergcevede 20 6rneklemden olusan bir veri seti, k=5 i¢in 5 katman sayisina;
k=4 icin 4 katman sayisina sahip olacaktir. Uygulamada k degeri genellikle 5

ile 10 arasinda secilmektedir (Silva ve digerleri, 2017, s.98).
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AQg performanslarinin dlgtlmesi igin az sayida veriye ihtiya¢c duyan ¢ok
katmanl ¢apraz dogrulama yontemi, 6zellikle sinirli sayida veriyle ¢alisirken
kullanilabilir (Shwartz ve David, 2014, s.149). ilk yéntemde oldugu gibi k-
katmanl gapraz dogrulama yonteminde de aday topolojiler arasinda en yuksek
global performansa sahip ag topolojisi segilir. Sekil 1.14'te 20 érneklemden

olusan ve k=5 katmana bdélinmus bir veri seti gdsterilmektedir.

Toplam Yeri Seti
"1, Katman . 2. Katman, 3. Katman 4. Katman , 5. Katman

(©000:00000000:0000000Q0)] Snamat
[cocooooooooooouooooo Sinama 2
([0000I0000I@OOOI00000000] snama3
[QQQQE%E%%@Q?%&K%%%@QQDJamm4

(0O00I0000I0000:0000EOOO) sinamss
() Eitim Seti () Test Seti

Sekil 1.14. Cok Katmanh Capraz Dogrulama
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.99

Egder k=1 ise ¢ok katmanli ¢gapraz dogrulama yontemi, “tek elemanli
capraz dogrulama yontemi” (leave-one-out cross-validation) olarak

adlandirilan yonteme donugur (Haykin, 2009, s.175).

iki gizli katmana sahip aday MLP topolojisinde ndron sayilarini
belirlemek igin yukaridaki yontemden farkh olarak “Kolmogorov yontemi”
(Kolmogorov methods) de yaygin olarak kullanilir. Kolmogorov yontemine gore
n ifadesi girdi katmaninda bulunan noron sayisi (ya da girdi/bagimsiz degisken
sayisi) olmak Uzere, birinci gizli katmanda n(2n+1) ve ikinci gizli katmanda ise
(2n+1) adet ndron ile G¢ ndral katmanl bir MLP tam olarak temsil edilebilir
(Bishop, 1995, s.138). Benzer sekilde tek gizli katmana sahip aday MLP
topolojisinde ise gizli katmanin ndron sayisi (2n+1) olarak belirlenebilir (Silva
ve digerleri, 2017, s.100).

1.8.2. Asirt Ogrenme ve Yetersiz Ogrenme Problemleri

Gizli katman ve/veya noron sayilarinin arttirilmasi, ag performansinin

test setinde iyi bir performans gostermesini garantilemez. Boyle bir durumda,
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egitim setinden oruntuleri ve/veya iliskileri 6grenmek yerine, egitim setindeki
her bir veriyi ezberleyen agin, egitim seti i¢in hata kareleri toplami ¢ok dusuk,
test seti icin ¢ok ylUksek olacaktir. Arzu edilmeyen s6z konusu olgu “asiri
ogrenme” ya da “ezberleme” (overfitting/memorization) olarak isimlendirilir.
Bununla birlikte bir¢gok problemin ¢ézimunde genellikle tek gizli katmana sahip
MLP topolojisinin yeterli oldugu kabul edilmektedir (Fausett, 1994, s.299).

Bir agin 6grenmesini ifade eden genelleme yapabilme kabiliyeti, egitim
setindeki veri noktalarindan daha az parametreye sahip olmasina dayanir. Bu
yaklasim “Ockham’in usturasi” (Ockham’s razor) kavramina isaret eder. Yapay
sinir aglarinda egitim setini yeterince temsil edebilen mumkin olan en basit
agin kullaniimasi tercih edilmelidir. Diger bir ifadeyle bir problemi ¢ozmek igin
basit bir ag yeterliyse, karmasik bir agin kullaniimasi tercih edilmemelidir
(Hagan ve digerleri, 2014, s.380).

|, ¥
-]
b g :
% ; & = Egitim Seti
0 = Test Setli
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- ® - Topoloji 2

X

Grafik 1.7. Asiri ve Normal Ogrenen MLP Topolojileri
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.102

Grafik 1.77de 20 ndrondan olustugu varsayllan 2 no.lu topoloji
ezberlemenin oldugu, 10 nérondan olustugu varsayilan 1 no.lu topoloji ise
ezberlemenin olmadigi senaryoyu temsil etmektedir. 2 no.lu topoloji, egitim
setinde bulunan tim beklenen ¢iktilar eksiksiz bir gsekilde dogru saptamasina
ragmen, test setinde yer alan beklenen c¢iktilari tahmin etmede buylk olglde
basarisizdir. Bu ylizden 2 no.lu topoloji, sapmali (biased) bir tahmin edicidir.
Diger taraftan 1 no.lu topoloji, editim setinde bulunan beklenen giktilari
eksiksiz bir sekilde degil de yaklasik olarak saptamasina ragmen, test setinde
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yer alan beklenen ¢iktilari da makul sapmalarla tahmin etmede buyuk élgtude
basarilidir. Bu sebeple 1 no.lu topoloji, sapmasiz(unbiased) bir tahmin edicidir
ve 2 no.lu topolojiye tercih edilir (Silva ve digerleri, 2017, s.102). Bu durum, 1
no.lu topolojinin genelleme yapabilme kabiliyetinin 2 no.lu topolojiye gore daha
yuksek oldugunu ifade eder. Diger bir ifadeyle 1 no.lu topolojinin test setine
iliskin hata kareleri toplaminin 2 no.lu topolojiye gbére daha dusuk olduguna

isaret eder.

Az sayida norondan ve/veya gizli katmandan olusan bir MLP topolojisi
ise oruntuleri ve/veya iliskileri gikarmakta yetersiz kalabilir. Bdyle bir durumda,
MLP’nin egitim ve test setinin her ikisi icin hata kareleri toplami ¢ok yuksek
olacaktir. Arzu edilmeyen s6z konusu olgu “yetersiz 6grenme” (underfitting)
olarak isimlendirilir (Silva ve digerleri, 2017, s.103).

Yukaridaki aciklamalar ¢ercevesinde Grafik 1.8.a, b ve c’de noktalar
veri setini, gizgiler ise alternatif modelleri temsil etmek Uzere, yetersiz, normal

ve asiri 6grenme olgulari gorsellestirilmistir.

X X

Grafik 1.8.a. Yetersiz Ogrenme Grafik 1.8.b. Normal Ogrenme  Grafik 1.8.c. Asin Ogrenme

Asiri 6grenen aglarin agirliklarinin varyansi yuksek, sapmasi (bias)
disuk ve hatalari ylksek olur. Benzer sekilde yetersiz 6grenen aglarin
agirliklarinin varyansi disuk, sapmasi (bias) yuksek ve hatalari yine yluksek
gergeklesir. Agirliklarin varyansi azaltildikga, sapmasi; sapmasi azaltildikga
da varyansi artar. Dolayisiyla agirliklarin varyansi ile sapmasi arasinda bir
degis-tokus (trade-off) vardir. Bu agiklamalar dogrultusunda Grafik 1.9'da
egitim setinin hatasina iligkin varyans ve sapma arasindaki degis-tokus

gorsellestiriimistir.
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Model Karmasikhd

Grafik 1.9. Varyans ve Sapma Arasindaki Degis-Tokus

Orneklem sayisini arttirmak, varyansi ve sapmay! birlikte azaltmanin
bir yoludur. Bununla birlikte 6rneklem sayisi sonsuza giderken varyans ile
sapmanin her ikisinin de azalabildigi belirli bir sinir vardir. (Bishop, 1995,
s.337). Grafik 1.9’da optimal model karmasikhiginin solundaki alan yetersiz
ogrenmeyi, sagindaki alan ise asiri 6grenmeyi yansitir. Optimal model
karmagikligi ise varyansin ve sapmanin ikisinin bir arada minimize edildigi
noktayi temsil etmektedir. Bu ¢cergevede agirliklarin varyansi ile sapmasini es
anli olarak minimize etmede “erken durdurma kriteri” (early stopping) yontemi

yaygin olarak kullanilr.

1.8.3. Erken Durdurma Kriteri

Ogrenme algoritmalari teorik olarak genellikle hata karelerini minimize
etmeye odaklanmis olsa da yapay sinir aglarinda mimkuin olan en iyi
performansa ulagsmak i¢in egitimi sonlandirma kriteri olarak hata kareleri
toplaminin minimize edilmesi amaclanmaz. Egitim setinde hata kareleri
toplaminin  minimize edilmesi, yukarida aciklandigi Uzere ezberleme
(memorization) problemine yol acar (Fausett, 1994, s.298). Bu sebeple
regresyon analizinin aksine yapay sinir aglarinda (egitim seti igin) hata kareleri
toplaminin minimizasyonu degil, optimizasyonu amaglanir. Bu cercevede
“‘erken durdurma” (early stopping) kriteri, agirliklarin varyansi ile sapmasini

minimum yapan optimum hata kareleri toplami olarak tanimlanabilir.
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Grafik 1.10. Erken Durdurma Kiriteri
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.104

Asiri 6grenme ve yetersiz 6grenme problemi, gizli katman ve noron
sayisinin yani sira, hata kareleri toplaminin minimize edilmesi (ya da 6grenme
algoritmasi) slrecinde yer alan yineleme/adim (epoch) sayisindan da
kaynaklanabilir. Grafik 1.10’da, az sayida adim/néron ile egitilen modelin
yetersiz 6grenme, ¢ok sayida adim/ndron ile egitilen modelin ise asiri 6grenme
problemine maruz kalmasi gdsterilmektedir. Buna gore 6grenme slrecinin
10’dan az adim/ndron sayisi ile gergeklestirildigi durum, egitim ve test setine
iliskin hatalarin minimize edilmedigine isaret etmektedir. Ogrenme siirecinin
10’dan fazla adim/néron sayisi ile gergeklestirildigi durum, egitim setine iligkin
hatalarin az, test setine iliskin hatalarin ise fazla olduguna isaret etmektedir
(Silva ve digerleri, 2017, s.104). Benzer sekilde 10’'dan az adim/néron
sayisinin bulundugu bolgede agirliklarin varyansi duguk, sapmasi yuksek;
10’dan fazla adim/néron sayisinin bulundugu boélgede ise agirliklarin varyansi

dusuk, sapmasi yuksek olacaktir.

Yukaridaki agiklamalar adim sayisi agisindan degerlendirilecek olursa
egditim ve test setinin hatalari azaldigi stirece agin 6grenmesi surduruldr.
Ancak egitim setinin hatalari azalmaya devam etmesine ragmen, test setinin
hatalari artmaya baslarsa 6grenme sureci sonlandirilir (Fausett, 1994, s.298).
Ancak yukaridaki sekilde dogrulamal/test seti hatalari, tek minimuma sahip bir
egri olarak ifade edilmesine ragmen, uygulamada birden fazla yerel minimum

icerebilir. Yerel minimumlardan kaginmak amaciyla, adim sayisinin bir miktar
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arttirlarak asiri 6grenme alanina dogru uzanan daha yavas bir erken
durdurma kriteri kullanilabilir (Haykin, 2009, s.174).

Diger taraftan adim sayisinda oldugu gibi gizli katmanlarin néron
sayisinin belirli bir esige kadar arttirilmasi da test ve egitim setlerinin hatalarini
dusuarur. Ancak gizli katmanlardaki ndéron sayisinin arttirma limiti asilirsa,
egitim setinin hatasi azalmaya devam etmesine ragmen, test setinin hatalari
ise artmaya baslar. Boyle bir durumda ag, genelleme yapabilme kabiliyetini
kaybederek verideki gurultiye uyum (fitting noise) gostermeye, diger bir
ifadeyle asirn 6grenmeye (ezberlemeye) maruz kalmaya baslar (Krose ve
Smagt, 1996, s.44-45).

Bu ylzden 6grenme surecinin 10 adim/noron ile gerceklestirildigi
temsili durum egitim setine iligkin hatalarin minimize edilmedigine isaret
etmesine ragmen, agirliklarin varyansi ile sapmasini minimum yapan optimal
adim/néron sayisini ifade etmektedir. Benzer sekilde s6z konusu temsili
durum, test setine iligkin hatalarin minimize edilmesi sebebiyle asiri ya da
yetersiz 6grenme senaryosunun gerceklesmedigi optimal adim/ndron sayisi

olarak da degerlendirilebilir.

Alternatif durdurma kriteri olarak iki adim (epoch) arasinda ortalama
hata karelerinin (mean square error, MSE) belirli bir degerin altina diugmesi
durumunda egitim sonlandiriimasi onerilebilir. Ancak hata karelerin belirli bir
degerin altina dustligu seviyenin yerel minimuma karsilik gelebilecegi g6z
ontinde bulundurulmahdir. Aksi durumda agirhk matrisi  optimize
edilemeyeceginden yetersiz 6grenme problemi ortaya ¢ikar (Gurney, 1997,
s.106).

1.8.4. Yerel Minimuma Yakinsama Problemi

MLP tarafindan dretilen hatalar dogrusal olmadigi igin 6grenme
surecinde, agirlik matrisinin arzu edilmeyen bir yerel mimimumda belirlenmesi

sOz konusu olabilir.
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Grafik 1.11. Yerel Minimuma Yakinsama Problemi

Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.105

Grafik 1.11'de W?, WP ve WC noktalari agirlik matrisinin baslangig
degerlerini; p', p? ve p3 noktalari ise baslangic noktalarina karsilik gelen yerel
minimumlar ifade etmektedir. Eger agirlik matrisinin baslangic degeri W?
noktasi ise agirlik matrisi p', baslangic degeri WP noktasi ise agirlik matrisi p?
ve baslangic degeri W° noktasi ise agirlik matrisi p3 yerel minimumunda
belirlenecektir. Ancak p*, p? ve p® noktalarindan hicbiri dogrusal olmayan hata

fonksiyonunun global minimumuna karsilik gelmemektedir.
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Grafik 1.12. Gergek Bir Hata Fonksiyonu Ornegi
Kaynak: Krose ve Smagt, 1996, s.38
Grafik 1.12’de iki boyutlu girdiye ve tek boyutlu bir ¢iktiya, her birinde
sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi 10 gizli nérona ve ¢ikti

katmaninda dogrusal aktivasyon fonksiyonuna sahip bir MLP agina iliskin hata
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fonksiyonunun yiizeyi gésteriimektedir. iki boyutlu bir girdiye sahip agin esik
deger ile birlikte U¢ parametresi oldugundan hata fonksiyonu U¢ boyutlu
duzlemde gosterilebilmigtir. Grafik 1.12°’de goruldugu gibi hata fonksiyonu gok

sayida yerel minimuma sahiptir.

Bir agin yerel minimuma yakinsama probleminden kaginmak igin
agirhk matrisi birden fazla kez (rassal olarak belirlenen) farkli baslangi¢
degerleriyle egitilmelidir. Egitimin sonucunda en az hatayl Ureten agirlik
matrisinin baslangi¢ degeri, global minimuma isaret eder (Silva ve digerleri,
2017, s.105). Bazen egime karsi yukari yonde adimlara izin vermek ya da
0grenme algoritmasinda momentum parametresine yer vermek vyerel
minimumlara takilmaktan kaginmak i¢in bagvurulacak yontemler arasindadir
(Gurney, 1997, s.104). Diger bir alternatif ise gizli katmanlarda bulunan néron
sayisinin arttinlmasi olabilir. Ancak gizli katmanlarda ndéron sayisinin
arttinimasinin da bir sinirt oldugu, sinirin agilmasinin yerel minimuma
yakalanma olasiligini arttiracagi géz onunde bulundurulmahdir (Krose ve
Smagt, 1996, s.40).

1.9. Yapay Sinir Ag1 Tasarimi

Asagida yer alan Sekil 1.15te MLP tasarimina iligkin egitim ve
uygulama asamalari gosterilmektedir.
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1. Veri On igleme Siireci 1. Girdilerin Uygulamaya Verilmesi

> 2 Aday Topolojilerin Belirlenmesi 2. Veri On Isleme Siireci
3. Aday Topolojilerin Egitilmesi 3. Girdilerin Aga Sunulmasi
4. En lyi Topolojinin Belirlenmesi 4. Ciktilarin Uretilmesi
Hayir
5. Hatalar Makul ma? 5. Ciktilarin Denormalize Edilmesi
Evet
|5 6. Stirecin Tamamlanmasi 6. Slirecin Tamamlanmasi

Sekil 1.15. MLP Egitim ve Uygulama Asamalan
Kaynak: Silva ve digerleri, 2017, s.106

Sekil 1.15’te belirtilen egitim ve dogrulama veri setini kullanan egitim

sureci Ozetle asagidaki asamalardan olusur.

1. Veri 0n igleme asamasi eksik, hatali, anomalik vb. uygun olmayan
verilerin tespit edilip duzeltiimesi, islenmemis verilerin gorsellestiriimesi gibi
kesifsel veri analizi (exploratory data analysis, EDA) ve verilerin 0 ile 1
arasinda degerlere indirgenmesi anlamina gelen normalizasyon iglemi
gerceklestirilir. Z-skor ve max-min yontemleri en yaygin kullanilan

normalizasyon yontemlerindendir.

n:ﬂ
xn=2] (1.107)
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Aritmetik ortalamasi p, standart sapmasi o olan bir x serisi, 1.107 no.lu
denklemde gdsterildigi gibi z-skor yontemiyle normalize edilebilir. X" normalize

(ya da standardize) edilen seriyi ifade etmektedir.

G X-min(x)
" max(x)-min(x)

(1.108)

1.108 no.lu denklemde gosterildigi gibi max-min normalizasyon
yontemine gore bir x serisinin her bir degerinden onun minimum degeri
cikartilarak elde edilen sonug, maksimum ve minimum degerleri arasindaki
farka bolinur. Max-min ydntemi, bir serinin degerlerini O ile 1 ya da -1 ile 1

arasinda degerlere indirger (Aksu ve digerleri, 2019).

2. Aday topoloijilerin belirlenmesi asamasinda agda yer alacak katman
ve gizli néron sayilari, kullanilacak aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikti katmaninda

yer alacak ndron sayisi gibi egitilecek aglarin topolojik 6zellikleri belirlenir.

3. Belirlenen topolojiler, veri 6n isleme surecinde olusturulmus girdi ve

beklenen gikti vektorleri araciligiyla edgitilir.

4. EQitim sonucunda aday ag topolojilerinin performanslar

kargilastirilir. Aday topolojiler arasinda en iyi performansa sahip topoloji segilir.

5. Aday topolojiler arasinda en iyi performansa sahip topolojinin
hatalarinin kabul edilebilir olup olmadigi degerlendirilir. Hatalarin yuksek
oldugu degerlendirilirse ikinci agamaya geri donulerek sureg tekrarlanir.

6. Eger hatalarin makul oldugu degerlendirilirse agin egitimi

tamamlanmis kabul edilir.

Sekil 1.26'da belirtilen test ya da gergek girdileri kullanan uygulama
sureci ise Ozetle asagidaki agamalardan olusur.

1. Egitim surecinin sonunda tasarlanan uygulamaya islenmemis

girdiler sunulur.

2. Girdiler, normalizasyon (ya da standardizasyon) gibi veri 6n isleme

surecine sokulur.

73



3. Veri 6n igleme surecinden gegmis girdiler aga sunulur. Bu asamada

beklenen cgiktilara iligkin herhangi bir veri seti yoktur.
4. Ag, normalize edilmis girdilere gore ¢iktilari hesaplar.

5. Girdiler normalize edildigi icin c¢iktilar da normalize edilmis
degerlerde uretilir. Bu yluzden ciktilar denormalize edilir. Diger bir ifadeyle
ciktilar, kullanicinin  yorumlayabilecegi normal sayisal ya da kategorik

degerlere donusturalur.

6. Egitlen agin, daha once kargilasmadigi girdilere gore urettigi

¢6zUmler kullaniciya sunulur.

MLP aglarinin egitim slrecinde dikkat edilmesi gereken hususlar

asagida Ozetlenmisgtir.

= Katman veya gizli néron sayisini arttirmak, agin ogrenme
(genelleme yapabilme) kapasitesini her zaman arttirmaz. Gizli
ndéron sayisi belirli bir siniri asarsa, “asiri 6grenme/ezberleme”
(overfitting/memorization) probleminden dolayr agin 6grenme
kapasitesi duser. Benzer gekilde ayni genelleme yetenegine
sahip iki MLP topolojisinden, verideki gurulttlere (noise) daha
az duyarli oldugu ve daha fazla bilgiyi ¢ikarabildigi i¢in néron
sayisi az olan topoloji tercih edilir. Diger bir ifadeyle Ockham’in
usturasi yaklagimiyla, ayni performansa sahip mimariler ya da
topolojiler arasinda daha basit olan ag tercih edilir. Topolojinin
genelleme yetenegini degerlendirmek icin daima test seti
kullantlir.

= Veri seti dalgalanmalarin daha az oldugu puruzsuz (smooth) bir
fonksiyon 0zelligi goOsteriyorsa daha az sayida gizli noron,
dalgalanmalarin daha fazla oldugu bir fonksiyon &zelligi
gOsteriyorsa da daha fazla sayida néron kullanilabilir (Krose ve
Smagt, 1996, s.43).

=  Ogrenme sirecinde yerel minimumdan kaginmak igin agirlik
matrisinin baglangi¢ degerleri, rassal ve yinelemeli bir sekilde

secilir; 6grenme algoritmasina, 0 ile 1 arasinda bir degere sahip
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momentum parametresi (A) dahil edilir. Hata fonksiyonu
genellikle engebeli bir yuzeye sahip oldugundan, yerel
minimuma yakalanmamak amaciyla egime karsi yukari yonde
adimlara tolerans taninabilir. Bir Olglye kadar gizli noron
sayilari arttirllarak da yerel minimuma yakalanma olasilgi
dusurdlebilir.

Aktivasyon fonksiyonunun doygunluk bdlgesinden kaginmak
icin girdi ve c¢iktt orneklemleri normalize edilir ve agirlik
matrisinin baglangi¢ degerleri, kicuk degerler arasindan segilir.
Gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik
tanjant fonksiyonu kullanilabilir. CuUnku hiperbolik tanjant
fonksiyonu, girdisinin igareti degistiginde c¢ikti degeri yerine
isareti degisen bir fonksiyon (odd function) oldugundan, agin
yakinsama surecini iyilestirir (Silva ve digerleri, 2017, s.109).
Benzer sekilde probleme gore degismekle birlikte ReLU ve
SELU aktivasyon fonksiyonlari da (ya da bunlarin tirevleri de)
oncelikli olarak tercih edilebilir.

Hata fonksiyonunun minimum noktasina ulasiimasini
engelleyen, surekli salinimlara sebep olabilecek yluksek bir a
ogrenme parametresi belirlemekten kaciniimalidir. Benzer
sekilde yerel minimumlara takilabilecek ya da 6grenme surecini
uzatabilecek seviyede kuguk bir a o6grenme parametresi
belirlenmemelidir. a 6grenme parametresi 0’dan blyuk 1’den
klguk olacak sekilde deneysel yontemlerle segilebilir.

Egitim setinde, veri setindeki maksimum ve minimum degerlere
sahip 6rneklemlerin bulunmasina 6zen gosterilir. Orneklem
sayisi arttikga agin genelleme yapabilme kabiliyeti arttigindan,
agin egitimi  mumkin oldugu kadar genis &rneklemle
gerceklestiriimelidir.

Girdilerin karmasiklik boyutunu indirgemek ve fazlaliklari
azaltmak igin veri 6n isleme tekniklerine ve/veya (Fourier
donlsumdu, temel bilesen analizi, Wavelet donisumua gibi)
ozellik gikarimi araglarina basvurulur (Silva ve digerleri, 2017,
s.109).
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MLP egitim surecinde, adim (epoch) durdurma kriteri olarak
belirli bir hata degeri (precision error) yerine maksimum adim
sayisi belirlenebilir. Egitim ve test setinin hatalari birlikte
azaldigi surece, diger bir ifadeyle agirlik varyansi ve sapmasi
birlikte azaldigi slrece egitime devam edilir. Test setinin
hatalari artmaya, agirlik varyansi ile sapmasi ayrigmaya

basladiginda ise egitim sonlandirilir.
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IKINCi BOLUM
ZAMAN SERILERIi ANALizi

Zaman serileri, bir degiskenin gunluk, aylik, yillik vb. sikliklarda zaman
icinde gozlemlenen kesikli degerleri olarak tanimlanabilir (Hill ve digerleri,
2011, s.7). Zaman serileri analizinin en énemli amaglarindan biri éngoru
yapmaktir. Ongérii (forecasting) ise genellikle stratejik planlamaya odaklanan
uzun donemli 6ngoru; gecmis verilerden paternlerin ortaya c¢ikariimasina,
modellemeye ve tanimlamaya dayanan orta ve kisa donemli 6ngoru olarak
siniflandirilir. istatistiksel metotlar orta ve kisa dénemli éngdriiler icin oldukca
elveriglidir. Ongorii, karar verme ve planlama siiregleri igin kritik bir girdidir
(Montgomery ve digerleri, 2008, s.1-2). Bu ¢alismada orta ve kisa donemli
ongorulere odaklaniimaktadir.

Zaman serileri analizi temel olarak tek degiskenli (univariate) ve ¢ok
degiskenli (multivariate) modeller olarak incelenir. Tek degiskenli (univariate)
modeller, sadece serinin ge¢mis degerlerinde ve/veya bunlardan turetilen hata
terimlerinin mevcut ve gegcmis donem deg@erlerinde bulunan bilgileri kullanarak
modelleme ve tahminleme yapmaya calisir. Cok degiskenli (multivariate)
modeller ise bir degigskendeki degisimi baska bir degigskenin mevcut ya da
gecmis degerlerinde bulunan bilgiyi kullanarak acgiklamaya caligir (Brooks,
2008, s.206-207). Tek degigskenli modellerde, y degiskeni diginda x gibi ilave
bir aciklayici degigsken kullaniimazken c¢ok degigkenli modellerde ise y
degiskeni diginda x gibi ilave bir acgiklayici degisken ya da degigkenler

kullantlir.

2.1. Duraganlik ve Birim Kok Analizi

Ekonometrik ve istatistiksel galigmalarda yogun olarak kullanilan
zaman serileri modellerinin, klasik dogrusal regresyon modellerine kiyasla,

kendine 6zgu zorluklari vardir. Zaman serileri Uzerine yapilan uygulamali
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c¢alismalarda, seriler genellikle duragan olmamakla birlikte serilerin duraganlik

(stationary) kosullarini saglamasi beklenir.

Zaman serileri, stokastik/rassal sureclerden elde edilen veri setleridir.
Stokastik sure¢ ise zaman iginde siralanmis rastgele degiskenlerin bir
koleksiyonudur (Gujarati ve Porter, 2009, s.740). Stokastik surecin 6zel bir taru
olan gugcli duradanlik (strictly stationary), zaman serilerinin gézlemlenen
degerlerine iligkin ortak olasilik dagiliminin (joint probability distribution)
zaman iginde sabit kalmasidir. Diger bir ifadeyle gugli duraganlik, bir zaman
serisinin ortalamasinin (beklenen degerinin), varyansinin ve kovaryansinin
gecikme uzunlugundan bagimsiz bir gekilde zaman iginde sabit kalmasina
isaret eder (Box ve digerleri, 2016, s.22-24). Uygulamada genellikle guglu
duraganlk kosullar saglanamaz. Bu yuzden duraganlik, “zayif duraganlik”
(weakly stationary) ya da “kovaryans duragan” (covariance stationary) kavrami
cercevesinde analiz edilir. Zayif duraganlik ise bir zaman serisinin ortalamasi
(beklenen degeri) ile varyansinin zaman iginde sabit, iki donem arasindaki
kovaryansinin ise hesaplandigi doneme degil, donemler arasindaki uzakliga
(gecikme uzunluguna) gore degismesi olarak tanimlanir (Gujarati ve Porter,
2009, s.740).

Ortalama ; E(yt) =y (2.1)
Varyans Var(y,) = E(yp)’= 02 (2.2)
Kovaryans : Cov(y,.¥,,,) = \ O E[(yy 1) Vi) (2.3)

Gecikme uzunlugu k ve zamana gore gozlem sirasi t olmak tzere, 2.1,

2.2 ve 2.3 no.lu denklemlerde, y, degiskeninin zamana gore sabit olan

beklenen degerini y, varyansini o> ve zamandan bagimsiz gecikme

uzunluguna gore degisen kovaryansini y, temsil etmektedir.

Bir zaman serisinin beklenen dederinin ve varyansinin zamana gore
degismesi, serinin duragan olmadigini ifade eder (Gujarati ve Porter, 2009,

s.740). Duragan olmayan zaman serilerinde, degiskenler arasinda anlamli bir

iliski olmasa da R? degeri ve t istatistikleri oldukga ylUksek ¢ikar. Degiskenler
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arasinda sahte bir iligkiye isaret eden s6z konusu durum “sahte regresyon”
(spurious regression) sorunu olarak adlandirilir (Hill ve digerleri, 2011, s.482-
483). Bu yuzden zaman serilerinde duraganhgin arastirilmasi, tahminlerin
guvenilirligi bakimindan son derece kritik kabul edilir. Duraganlik, genellikle
‘rassal ylUrayus modeli” (random walk model) Uzerinden incelenir. Rassal
yurlyds modeli, sabit veya trend icerip icermemesine gore temel olarak U¢

kategoride incelenebilir.

2.1.1. Saf Rassal Yuriuyus Modeli

Bir rassal degiskenin kendisinden onceki degeri ile problemsiz hata
teriminden olusan model, rassal yurlytus modeli (random walk model) olarak
tanimlanir. Rassal salinimlar gosteren ve gergek bir patern icermeyen rassal
yuruyus modeli duragan olmayan bir karakteristige sahiptir (Hill ve digerleri,
2011, s.480). Sabit icermeyen rassal yuruyls modeli “saf rassal yurtyls
modeli” olarak da adlandirilir (Gujarati ve Porter, 2009, s.768).

Y=PY, 4 € (2.4)

Esasen 2.4 no.lu denklem AR(1) surecidir. Bununla birlikte p=1 iken
AR(1) sureci rassal yuruyus modeline donugur. AR(1) sureci ile rassal yuruyus
modelinin bir arada degerlendiriimesinin, duraganligin daha kompakt bir
sekilde analiz edilmesine olanak tanidigi dusuntlmektedir. Dolayisiyla bu
calismada rassal yuriyus modelinin tim turlerinde s6z konusu kompakt
yaklasim kabul edilmigtir. Bu agiklamalar g6z o6nunde bulundurulmak
kosuluyla, 2.4 no.lu denklem t=1, t=2 ve t=3 iken 2.5, 2.6 ve 2.7 no.lu

denklemlerde gdsterildigi gibi ifade edilebilir.

y1 =py0+£1 (25)
Y,=PY,+E2 (2.6)
Y3=PY,*E3 (2.7)
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Yukaridaki denklem sisteminde y,’in esiti, y, denklemi igine ve y,'nin
bir dnceki agamada elde edilen esiti de y, denklemi igine yazilarak 2.8, 2.9 ve

2.10 no.lu denklemlere ulasilir.

¥,=P(Py,*€1)*Es (2.8)
y3=p(p(py0+£1)+£2)+£3 (2.9)
Y,=P°Y, tP%E1 +pEates (2.10)

Yukaridaki sire¢ gozlem sayisini temsil eden T kez tekrarlanirsa 2.11

no.lu denklem elde edilir.

.
Y=P Yo+ Z P e e (2.11)
t=1

2.11 no.lu denklemde p>1 durumu, p®>p?>p oldugundan soklarin
etkisinin zaman iginde giderek arttigina isaret eder. Bu sure¢ “patlayan durum”
(explosive case) olarak bilinir. 0<p<1 durumu ise p3<p?<p oldugundan soklarin
etkisinin zaman icinde giderek azaldigini ifade eder. p=1 durumu ise seride
“birim kok” (unit root) olduguna isaret eder. Eger p=1 ise yukaridaki sureg, y,
serisinin baslangi¢c degeri ile gegmis donem hata terimlerinin birikimli bir
fonksiyonu olacaktir (Brooks, 2008, s.322).

T

Y=Y, Z £ (2.12)

t=1

2.12 no.lu denklemde gosterildigi gibi p=1 iken, diger bir ifadeyle
serinin birim kokd varken, y, serisi tamamen rassal soklar etkisi altindadir ve
deterministik bir trende sahip degildir. Rassal soklarin seri Uzerindeki etkisinin
zamanla kaybolmamasi “sonsuz bellek” (infinite memory), hata terimlerinin
toplamindan olusan trend de “stokastik trend” (stochastic trend) olarak
adlandirilir (Gujarati ve Porter, 2009, s.742). y, serisinin beklenen degerini elde
etmek icin 2.12 no.lu denkleme beklenen deger operatoru ilave edilerek 2.13

no.lu denkleme ulasilir.
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T

E[yt]=E[yo]+E[ Z 2

(2.13)

Problemsiz hata terimlerini temsil eden ¢4,¢5, €3 gibi ifadelerin
beklenen degeri 0 degerine esittir (Brooks, 2008, s.44). Baslangi¢ dederini

ifade edeny, bir sabit ve bir sabitin beklenen degeri de kendisine esit
oldugundan, y, serisinin beklenen degeri 2.14 no.lu denklemde gosterildigi gibi

baslangi¢c degerine egit olacaktir.
u=E[y,]=y, (2.14)

2.14 no.lu denklemin sonuca gore birim kok varken, saf rassal yurayus

modelinde serinin beklenen degeri sabittir. Diger taraftan -1<p<1 iken vy,

serisinin beklenen degeri 2.11 no.lu esitlikten turetilerek 2.15 no.lu denklem

elde edilir.
u=p'y, (2.15)

Baslangic degerini ifade eden y, degeri, birim kokin yoklugunda v,
serisini ¢ok uzak bir ge¢gmiste etkilediginden genellikle inmal edilerek 0 kabul
edilir (Hill ve digerleri, 2011, s.480). Bu gergevede 2.16 no.lu denklemde ifade

edildigi gibi serinin beklenen degerinin 0 oldugu kabul edilebilir.
p=0 (2.16)

Bu sonug¢ birim kok yokken, saf rassal yurliyus modelinde serinin

beklenen degerinin 0, diger bir ifadeyle sabit olduguna isaret eder.

Diger taraftan serinin varyansi, p=1 iken (birim kok varken) zamanin

bir fonksiyonu olacaktir.
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Var(y,) = t5; (2.17)

2.17 no.lu denklemde yer alan 65 ifadesi ise problemsiz hata teriminin
varyansi olmak Uzere, dogrusal regresyon analizinde y, serisinin varyansi,
hata teriminin varyansina esit oldugu igin 2.17 no.lu esitlikte de y, serisinin

varyansi hata teriminin varyansina esit olarak ifade edildi (Gujarati ve Porter,

2009, s.70). Birim kok varken vy, serisinin varyansinin zamana gore sabit

olmamasi, onun duragan olmadigini ifade eder. Diger taraftan birim kokun

bulunmadigini temsil eden -1<p<1 durumunda, y, serisinin varyansi 2.18 no.lu

denklemle ifade edilebilir.

52 (2.18)

Var(yt) = m

2.18 no.lu esitlige gore birim kok varken y, serisinin varyansinin sonlu

bir degere sahip olmamasi, bir 6nceki ¢ikarima uygun olarak onun duragan
olmadigini ifade eder. Serinin varyansi ancak -1<p<1 ya da |p|<1 iken sonlu
(ya da sabit) bir degere sahip olabilir (Evans, 2003, s.229).

2.17 ve 2.18 no.lu y, serisinin varyans denklemleri asagidaki adimlar

takip edilerek elde edilebilir.

Varyansin duraganlik analizinin kolaylikla yapilabilmesi amaciyla, 2.4
no.lu denklem esas alinarak y/ nin y, icin beklenen degeri 2.19, beklenen
degerinin karesi 2.20 ve karesinin beklenen degeri ise 2.24 no.lu denklemde

sunulmustur.

E(y,) = A1 = py, (2.19)
(EG) =A7=(oxo)’ 220
E(y2 ) = E((As+€1)?) (2.21)
E(y2 ) = E(AT+2Ae,+¢7) (2.22)
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E(y? ) = Aj+2A, E(gy) +E(e2) (2.23)
0

E(2 ) = A+E(e2) 224)

2.19 no.lu denklemde y,’in beklenen degeri bir sabit olup As'e esit

oldugu kabul edilmistir. 2.4 no.lu denklem, t=1 igin 2.19, 2.20 ve 2.21 no.lu
denklemlerin iginde yerine yazilmistir. Hata terimlerinin beklenen degeri 0
oldugu icin diger elemanlar ile gapraz ¢arpimlarinin beklenen degerleri de 2.23

no.lu denklemde gosterildigi gibi 0’a esit olacaktir.

Yukarida y, igin kabul edilen benzer yaklagimlar y, ve y, i¢in de ayni
gerekgelerle kabul edilmigtir. Buna gore y,'nin y, igin beklenen degeri 2.25,

beklenen degerinin karesi 2.26 ve karesinin beklenen degeri ise 2.28 no.lu

denklemde; y,'nin y, icin beklenen degeri 2.29, beklenen degerinin karesi 2.30

ve karesinin beklenen degeri ise 2.32 no.lu denklemde sunulmustur.

E(y,) = A2 = %, (2.25)
(E(w) =43 = (p%,)’ (2.26)
E(y2) = E((Agtpeq+en)?) (2.27)
E(y2 ) = As+p?E(e3)+E(3) (2.28)
E(y,) = As = pdy, (2.29)
(E(vw)) = A3 = (%)’ (230)
E(y2) =E ((A3+p2£1+p£2+g3)2) (2.31)
E(y2) = A3+p*E()+p?E(e3)+E(£3) (2.32)

2.25 no.lu denklemde y,'in beklenen degeri bir sabit olup Ay’ye, 2.29

no.lu denklemde ise y,’in beklenen degeri bir sabit olup As’e esit oldugu kabul
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edilmigtir. 2.4 no.lu denklem, t=2 icin 2.25, 2.26 ve 2.27 no.lu denklemlerin
icinde; t=3 igin 2.29, 2.30 ve 2.31 no.lu denklemlerin i¢cinde yerine yazilmigtir.

y, nin varyansi 2.33 no.lu denklemde gosterildigi gibi hesaplanir.

Var(y,) = E ((yt-E(yt))z) (2:39)

2.33 no.lu denklemde, parantez i¢cinde bulunan Uslu ifade agilirak 2.34
no.lu denklem elde edilir.

Var(y) = E (v2-2vE(r)* (E®Y) ) (2:34)

Parantez disinda yer alan beklenen deder operatoru parantez igine
dagitilarak 2.35 no.lu denkleme ulagilir.

Var(y,) = E(v2)-2E()E(y) +E[(E() ] (239
(Ew)’ (E®)

Bir degigkenin beklenen degeri ya da beklenen degerinin karesi bir
sabittir. Bir sabitin beklenen degeri ise sabitin kendisine esittir. O halde bir
degiskenin beklenen degerinin beklenen degeri yine o degiskenin beklenen
degerine esit olur. Benzer gekilde bir degigkenin beklenen degerinin karesinin

beklenen degeri yine o degiskenin beklenen degerinin karesine esit olur. Bu
cercevede 2.35 no.lu denklem, 2.36 no.lu denkleme donusdr.

Var(y) = ()2 (E) +(E®)) (2360)

Var(y) = E(2)- (E(v)’ (2:37)

2.37 no.lu denklemden yola gikilarak gozlem sayisi T=3 basitlestirici

varsayimi altinda her alternatif t gozlemi icin y,'nin varyansi asagida analiz

edilmektedir.

t=1 igin y,'nin varyansi:

84



Var(y,) = E(v2)- (E(y,)) (2:38)

2
2.38 no.lu denklemde (E(y,))” ve E(y2) ifadeleri yerine, 2.20 ve 2.24

no.lu denklemler yazilir.
Var(y,) = AT+E(&3)-A? (2.39)
Var(y,) = E(¢) (2.40)

E(e%) ifadesi, hata teriminin t=1 déneminde varyansini temsil eder. 57

ifadesi hata teriminin t=1, t=2, t=3 gibi tim dénemlerde sabit olan varyansini

temsil etmek Uzere, 2.40 no.lu denklem 2.41 no.lu denklemle ifade edilebilir.
Var(y,) = 5 (2.41)

t=2 igin y,'nin varyansi:

Var(y,) = E(2)- (E(v,)) (2:42)

2
2.42 no.lu denklemde (E(y,))" ve E(y2) ifadeleri yerine, 2.26 ve 2.28

no.lu denklemler yazilir.

Var(yz) = A%+p2E(g%)+E(g§)_A% (243)
Var(y,) = p?E(e5)+E(&5) (2.44)
Var(y,) = p?5; +5; (2.45)

t=3 icin y,'nin varyansi:

Var(y,) = E(v2)- (E(v,)) (2:46)

2
2.46 no.lu denklemde (E(y,))" ve E(y2) ifadeleri yerine, 2.30 ve 2.32

no.lu denklemler yazilir.
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Var(y,) = A3+p*E(3)+p?E(3) +E(£3)-A (2.47)
Var(y,) = p*E(3)+p?E(e2)+E(e3) (2.48)
Var(y,) = p*5:+p25; +5; (2.49)

Yukaridaki sonuglar her alternatif t gézlemi igin asagida 6zetlenmistir.

t=1 iken: Var(y, ) = 52 (2.41)
t=2 iken: Var(yz) = p26§+6§ (245)
t=3 iken: Var(y3) = p46§+p26§+6§ (249)

GoOzlem sayisi T iken 2.41, 2.45 ve 2.49 no.lu sonuglar 2.50 no.lu

denklemde gosterildigi gibi genel bir forma dénuasturulebilir.

.
Var(y,) = Z 02252 (2.50)
=1

Gozlem sayisi T sonsuza giderken 2.50 no.lu denklem geometrik bir

seri olusturur.

T=x
Z p2t-26§ = p06§+p26§+p46§+...+p2t'26§ (251)
t=1
T=x
Z 020252 = (1+p2+p+.+p22) 52 (2.52)
t=1

2.52 no.lu denklemin A gibi bir sabite esit oldugu kabul edilerek 2.53
no.lu denklemle ifade edilir ve geometrik seri asagidaki denklemlerde agikca
gOsterildigi gibi ¢ozulebilir.

T=x
Z p2t-26§ = (1 +p2+p4+...+p2t‘2)6§ =A (253)
t=1
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yazilir.

T=x

A
Z 02252 = (14p2+p*-4p22) =
=1

— (2.54)
57

T=x
A
> 7282 = 1407 (1+pPeptetp??) = (2.55)
=1 A O '
52

T=x

A A
Z p2t-26§ = 1+p2_2 = —
=1 O

- (2.56)
O¢

A LA
Z p?252=1= 220 (2.57)

A
Z p2252= 1 = = (1% (2.58)

Z 2252 = £ = A (2.59)

62
Z p2252 = < (2.60)

2.60 no.lu geometrik serinin sonucu 2.50 no.lu denklemde yerine

57

o (2.61)

Var(y,) =

Bdylece 2.61 no.lu denklemde gosterildigi gibi 2.18 no.lu varyans

denkleminin ispati yapilmis olur.

Diger taraftan T sonlu ve y/nin birim koku var (p=1) iken sabit

icermeyen (saf) rassal yarliyus modeli igin y,'nin varyansi sabit olmayip gézlem

sirasini temsil eden t ile hata teriminin varyansinin garpimina esittir. Diger bir

ifadeyle p=1 iken y/ nin varyansi zamana bagimli bir sekilde degisim
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gOstermektedir. 2.17 no.lu varyans denklemini elde etmek amaciyla, asagida

gOsterildigi gibi 2.50 no.lu denklem agilarak p=1 i¢in ¢ozulur.

T=x
Z p2t-26§ = p06§+p26§+p46§+...+p2t'26§ (263)
t=1
T=e

12252 = 1985241252 +1482+...+121252 (2.64)
t=1
T=e

52 = B4+ +D 4 +D2 (2.65)
t=1
T=e

55 _ T6§ (2.66)

2.66 no.lu denklem y,’nin varyansinin sabit olmadigina (zamana gore

degistigine) isaret eder ve y,/nin t. gozlem degeri icin varyansi 2.67 no.lu

denklemde gosterildigi gibi ifade edilir.
Var(y,) = t5; (2.67)

Bdylece 2.67 no.lu denklemde gosterildigi gibi 2.17 no.lu varyans

denkleminin ispati yapilmis olur.

Diger taraftan y, serisinin kovaryansi ise varyansinin bir fonksiyonu

oldugundan, p=1 iken (birim kok varken) 2.68 no.lu denklemde gosterildigi gibi

zamanin bir fonksiyonu olacaktir.
Cov(y,Yu) = Y, = (t-k)52 (2.68)

Birim kok varken vy, serisinin kovaryansinin zamana gore sabit

olmamasi, diger bir ifadeyle k gecikme uzunluguna ilave olarak zamanin bir

fonksiyonu olmasi, onun duragan olmadigini gosterir.
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Varyansin analizine benzer sekilde birim kékiun bulunmadigini temsil

eden -1<p<1 durumunda, y, serisinin kovaryansi 2.69 no.lu denklemle ifade

edilir.

52 (2.69)

Cov(YpYim) = \ O pk1__p2

Serinin kovaryansi, varyansta yapilan gikarima uygun olarak sadece
-1<p<1 ya da |p|<1 iken sonlu (zamandan badimsiz) bir degere sahip olabilir.
Ayrica |p|<1 iken, k gecikme uzunlugu arttikga serinin kovaryanslari 0

degerine yaklasacaktir (Hill ve digerleri, 2011, s.478).

2.68 ve 2.69 no.luy, serisinin kovaryans denklemleri asagidaki adimlar

takip edilerek elde edilebilir.

Kovaryansin duraganlik analizinin kolaylikla yapilabilmesi amaciyla,
2.4 no.lu denklem esas alinarak y,'nin y, vey, icin beklenen degerleri 2.70 ve
2.71, beklenen degerlerinin ¢apraz garpimlari 2.72 ve g¢apraz garpimlarinin
beklenen degerleri 2.75 no.lu denklemde sunulmustur.

E(y,) = A1 =py, (2.70)
E(y,) = Az = p?y, (2.71)
E(y,)E(Y,) = AA, (2.72)
E(y,Y,) = E((Ar+e1) (Axtpes+e,)) (2.73)

2.73 no.lu denklemde, hata terimlerinin beklenen degerleri O oldugu
icin diger elemanlarla gapraz ¢arpimlarinin beklenen degerleri O olacaktir.

E(y,Y,) = A1A,+pE(e?) (2.74)

E(y,Y,) =E(y,Y,) = A1A2+p6§ (2.75)
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2.70 ve 2.71 no.lu denklemlerde y, ve y,’nin beklenen degerleri birer

sabit olup A4 ve A,’ye esit oldugu kabul edilmistir. 2.4 no.lu denklem 2.70, 2.71,

2.72 ve 2.73 no.lu denklemlerin iginde yerine yazilmistir.

Benzer yaklagimlary, ve y, ile y, ve y, igin de ayni gerekgelerle kabul
edilmistir. Buna gore y,/nin y, ve y, igin beklenen degerleri 2.76 ve 2.77,
beklenen degerlerinin ¢apraz c¢arpimlari 2.78 ve c¢apraz c¢arpimlarinin
beklenen degerleri 2.81 no.lu denklemde; y, vey, icin beklenen degerleri ise
277 ve 2.82, beklenen degerlerinin ¢apraz carpimlari 2.83 ve capraz
carpimlarinin beklenen degerleri 2.86 no.lu denklemde sunulmustur.

E(y,) = Az = p?y, (2.76)
E(y,) = As = p%, (2.77)
E(y,)E(y;) = AzAs (2.78)
E(y,y;) =E ((A2+P€1+€2)(A3+92€1+P€2+€3)) (2.79)
E(y,Ys) = AsA3+p3E(e3)+pE(3) (2.80)
E(Y,Y5) = A2As+p°B; +0d: (2.81)
E(y,) = As = p%, (2.82)
E(y,)E(Y,) = AsAq (2.83)

E(v,y,) =E ((A3+92€1+p€2+83)(A4+p3s1+p252++p53+g4)) (2.84)
E(ysY,) = AsAs+p°E(e])+0°E(e5)+pE(ed) (2.85)
E(ysy,) = AsAs+p55:+p35; +pd: (2.86)

k iki ddnem arasindaki gecikme uzunlugunu ve t dénemi temsil etmek

uzere, y,'nin kovaryansi 2.87 no.lu denklemde gosterildigi gibi hesaplanir.
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COV(yt,yt+k) =E ((yt'E(yt)) (yt+k'E(yt+k))) (2.87)

2.87 no.lu denklemde, parantez iginde bulunan ifadeler carpilip,
beklenen deger operatoru parantez icine dagitildiktan sonra 2.88 no.lu

denklem elde edilir.

Cov(Yy Vi) = EOYin) = EGVDE V) (2.88)

2.88 no.lu denklemden yola ¢ikilarak gecikme uzunlugu k=1 ve gozlem

sayisi T=4 basitlestirici varsayiminda, her alternatif t gozlemi igin y, nin

kovaryanslari asagida analiz edilmektedir.
k=1 ve t=1 igin y,'nin kovaryansi:
Cov(y,.y,) = E(y,¥,)-E(y1)E(Y,) (2.89)

2.89 no.lu denklemde E(y, )E(y,) ve E(y,y,) ifadeleri yerine, 2.72 ve

2.75 no.lu denklemler yazilirak 2.91 no.lu denkleme ulagilir.
Cov(y,,y,) = A1A,+pB2-AlA, (2.90)
Cov(y,.y,) = pS; (2.91)
k=1 ve t=2 igin y,'nin kovaryansi:
Cov(y,.Y3) = E(y,Y3)-E(¥,)E(Ys) (2.92)

2.92 no.lu denklemde E(y,)E(y,) ve E(y,y,) ifadeleri yerine, 2.78 ve

2.81 no.lu denklemler yazilirak 2.94 no.lu denkleme ulasilir.
Cov(Y,.Y5) = AAs+p%5; +pB;-ArAs (2.93)
Cov(y,.y;) = p°B: +p3; (2.94)

k=1 ve t=3 igin y,'nin kovaryansi:
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Cov(ys.y,) = E(Y5Y,)-E(y5)E(Y,) (2.95)

2.95 no.lu denklemde E(y,)E(y,) ve Cov(y,.y,) ifadeleri yerine, 2.83

ve 2.86 no.lu denklemler yazilirak 2.97 no.lu denkleme ulagilir.
Cov(y,.y,) = AsA+p585+p38: +pde-Ashy (2.96)
Cov(y,.y,) = p°5;+p%5; +pd; (2.97)

Yukaridaki sonuglar her alternatif t gézlemi igin asagida 6zetlenmistir.

t=1 iken: Cov(y1 ’y2) = pég (291)
t=2 iken: Cov(yz’ys) = p36§+p6§ (2.94)
t=3 iken: Cov(y, y,) = pP52+p352+p5? (2.97)

Gecikme uzunlugu k ve gézlem sayisi T iken 2.91, 2.94 ve 2.97 no.lu

sonuglar 2.98 no.lu denklemde gosterildigi gibi genel bir forma dénusturulebilir.

T-k

COV(y,yy)= ) P25 (2.98)
t=1

Gecikme uzunlugu k=1 ve gozlem sayisi T sonsuza giderken 2.98

no.lu denklem geometrik bir seri olugturur.

T-1

p2t+k-26§ = p16§+p36§+p56§+...+p2t‘16§ (299)
t=1
T-1

p2+k-252 = (p+p3+p5+---+p2t‘1)6§ =A (2.100)
=1
T-1 A

p2t+k-26§ =(p+p3+p5+...+p2t‘1) = ? (21 01)
t=1 ¢
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_|

-1
A

pHH257 =p+p? (prpP+p%++p?) = (2.102)
A o |
&2

—
1
-

T-1
A A
k252 =p+p2—2 == (2.103)
t=1 O O
T-1 52
p2+k252 = 1_;2 (2.104)

t

1
-

2.99 ve 2.103 arasindaki adimlar k=2 ve k=3 igin tekrarlandiginda

2.105 ve 2.106 no.lu sonuglar elde edilir.

T-2 62
pP25; =" (2.105)
-
t=1
T-3
62

p2ttk252 =3 ﬁ (2.1086)
t

[
N

2.104, 2.105 ve 2.106 no.lu sonuglara gore gecikme uzunlugu k ve

gozlem sayisi T iken y,/nin kovaryanslari 2.107 ve 2.108 no.lu denklemlerde

gOsterildigi gibi genel bir forma donusturulebilir.

T-k 62
p2t+k-26§ = pk 1 82 (2.107)
-p
t=1
5
Cov(yYeud) =P 102 (2.108)

Bdylece 2.108 no.lu denklemde gdsterildigi gibi 2.69 no.lu kovaryans

denkleminin ispati yapiimis olur.

2

: e - 5 . .
2.61 no.lu varyans denkleminden gorilecegi lizere — ifadesi y, 'nin
1-p t

2
varyansina esittir. 2.108 no.lu denklemde ?;2 ifadesi yerine Var(yt) yazilarak,

1

y, nin kovaryanslari 2.109 no.lu denklemle de ifade edilebilir.
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Cov(y,. Y, ) = P Var(y,) (2.109)

Ayrica y/nin birim koku varken, diger bir ifadeyle p=1 iken sabit
icermeyen (saf) rassal yurlyls modeli i¢in y nin kovaryanslari asimptotik
acidan (yani n sonsuza giderken) varyanstan dolayl 2.110 no.lu denklemde

gOsterildigi Uzere tanimsiz olmaktadir.

RS
o|SL,

= Tanimsiz (2.110)

Diger taraftan T sonlu ve y,'nin birim kokl varken sabit icermeyen (saf)
rassal ydrlyus modeli i¢in y,'nin kovaryanslari, gozlem sirasi t ve gecikme

uzunlugu k arasindaki fark ile hata teriminin varyansinin gcarpimina esit
olacaktir. 2.68 no.lu kovaryans denklemini elde etmek amaciyla, asagida

gOsterildigi gibi 2.98 no.lu denklem agilarak p=1 i¢in ¢ézulur.

T-k T-k

Cov(yt,yt+k) =z p2t+k-25§ = Z 12t+k—26§ (2.111)
t=1 t=1
Tk

COV(y,yy) = ) OF = BE+OL+5L+.. +2 (2.112)
= Tk

Cov (YY) =(T-H03; (2.113)

2.113 no.lu denklem y/'nin kovaryanslarinin sadece gecikme
uzunluguna gore degil, zamana gore de degistigine isaret eder ve y,/ nin t.
gozlem igin kovaryanslari 2.114 no.lu denklemde gO0sterildigi gibi ifade

edilebilir.
Cov(y, Yy ) =(t-K)E; (2.114)

2.114 no.lu denklemde de agikga gorllecegi Uzre p=1 iken y, nin

kovaryanslari zamanin bir fonksiyonu oldugundan, zamana gore

degismektedir.
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Bdylece 2.114 no.lu denklemde gdsterildigi gibi 2.68 no.lu varyans

denkleminin ispati yapiimis olur.

y, nin birim kokd yok ve p=0 iken sabit icermeyen (saf) rassal yarlyus
modeli igin y,/nin kovaryanslari, 2.115 no.lu denklemde gosterildigi gibi

zamandan ve gecikme uzunlugundan bagimsiz olarak O degerine esit olur.

2

5
Cov(y, Yy = o"1 82 =0 (2.115)

y, nin birim kokd yok (p#1) ve p#0, yani p ifadesi O ile 1 arasinda bir
degere sahip iken sabit icermeyen (saf) rassal yurdyds modeli igin y, nin
kovaryanslari, zamandan bagimsiz olarak sadece gecikme uzunlugu k’ye gore

degisir.

62
Cov(Yeiu) =P 122 (2.116)

Ancak gecikme uzunlugu k arttikga, y,/nin kovaryanslari ok

ifadesinden dolayr 0 degerine yaklasacaktir. Bu durum zaman serilerinde
genellikle kargilasilan bir duraganhk turt olup zayif duraganlik olarak

adlandirilir.

Ozetle saf rassal yiiriiylis modeli ya da AR(1) sireci icin duraganlik

kosulu |p|<1 olarak ifade edilebilir.

2.1.2. Sabit igeren Rassal Yiiriiyiis Modeli

Saf rassal yuriyus modelinde izlenen benzer yontemlerle, sabit iceren

rassal yuriyus modelinin de duraganlik analizi yapilabilir.
Y=BotPY,.1 Tt (2.117)

Saf rassal yuruyus modeli konusunda ele alinan yaklagsima benzer
sekilde, 2.117 no.lu denklem de sabit iceren AR(1) surecidir. Bununla birlikte

p=1 iken 2.117 no.lu denklemle ifade edilen AR(1) sureci sabit igeren rassal
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yurlyds modeline doénusur. 2.117 no.lu model t=1, t=2 ve t=3 iken asagida

gosterildigi gibi ifade edilebilir.

Y,=BytPY, € (2.118)
¥,=BytP(BytpY,+er)ter (2.119)
¥5=Bo (Bt (B oYy +er) +e2)+€s (2.120)
y3=Bo+pBO+DZBO+p3yO+p2£1+p82+£3 (2.121)

Yukaridaki sure¢ gozlem sayisini temsil eden T kez tekrarlanirsa
2.122 no.lu esitlik elde edilir.

T T
=P Yo+ Zp“BO + Zp“sT_t+1 (2.122)
t=1 t=1

Egder p=1 iken yukaridaki slreg, 2.123 no.lu denklemde gosterildigi

gibi y, serisinin baglangi¢ degeri ve zamanla artan sabit ile gegmis donem hata

terimlerinin birikimli bir fonksiyonu olacaktir.

T T

Yi=Yot ZBO + Zst (2.123)

t=1 t=1

2123 no.lu denklem t. gozlem igin genellestirilerek 2.124 no.lu
denklem elde edilir.

;
Y=Y, Byt Z € (2.124)

t=1

2.124 no.lu egitlikte yer alan 2;1 & ifadesi stokastik trendi, tB, degeri

ise her t adiminda sabit bir sekilde arttigindan deterministik bir trendi ifade eder

(Hill ve digerleri, 2011, s. 481). y, serisinin beklenen degerini elde etmek igin

2.124 no.lu denkleme beklenen deger operatoru ilave edilerek 2.125 no.lu

denklem elde edilir.
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Ely,J=E[y,|+E[tB,]+E

)
Z £, ‘ (2.125)

t=1

Baslangi¢c degerini ifade edeny, gibi tB, ifadesi de bir sabit ve bir
sabitin beklenen degderi de kendisine esit oldugundan, y, serisinin beklenen

degderi 2.126 no.lu denklemde g0sterildigi gibi olacaktir.
Ely,]=y,*t8, (2.126)

Birim kokun varligi durumunda serinin beklenen degeri sabit olmayip

zamanin bir fonksiyonudur.

Diger taraftan birim kokun bulunmadigini temsil eden -1<p<1

durumunda, y, serisinin beklenen degeri 2.127 no.lu denklemle ifade edilebilir

(Hill ve digerleri, 2011, s.479-480).

Bo (2.127)

2.127 no.lu denklem, birim kok yokken, sabit iceren saf rassal yurtyus
modelinde serinin beklenen degerinin zamandan badimsiz (sabit) olduguna

isaret eder.

2.127 no.lu y, serisinin ortalama denklemi asagidaki adimlar takip

edilerek elde edilebilir.

2.117 no.lu denkleme beklenen deger operatoru ilave edilerek 2.129

no.lu denkleme ulasilir.
E(y,) = E(By)+E(pY,,)+E(e) (2.128)

E(y,) = By*PE(Y,4) (2.129)

Gozlem sayisi T=3 basitlestirici varsayiminda, 2.129 no.lu denklem

kullanilarak her alternatif t gozlemi igin y,'nin beklenen degerleri 2.130, 2.132

ve 2.135 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi olur.
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E(y,) = By*eY,

E(y,) = By*PE(By*PY,)
E(y,) = By*PBy+P%Y,

E(y;) = By*pY,

E(y;) = By*P(By+PBy*P?Y,)

E(y,) = By+pB,+0p%B,+P1Y,

(2.130)

(2.131)

(2.132)

(2.133)

(2.134)

(2.135)

Yukarida y,’'nin beklenen degerleri igin gosterilen sureg, gozlem sayisi

T iken toplam semboll yardimiyla genel bir forma donusturulebilir.

)
E(y) = plyg* ) P8y
=1

(2.136)

Gozlem sayisi T sonsuza giderken 2.136 no.lu denklem geometrik bir

seri olusturur. Bu geometrik seri asagida gosterildigi gibi ¢dzular.

T=e

Z P*"Bo =P, *B, PRy tP*Bo P Byt +P B,
t=1

(2.137)

2.137 no.lu denklem igindeki ptyO ifadesi, t sonsuza giderken 0

degerine esit olacagindan denklemden ¢ikartilabilir.

T=e

Z 1By = (1+p+p2+p%+...+p"") By = A
t=1

T=e

A
Z 018, = (1+p+p2+pi+.. +pt1) = .
t=1 0
- A
Z P 1By = 1+p (1+p+p?+p+.. +p"") = 5
t=1 A 0

Bo
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(2.140)



T=x

A A
t18 = {40 = —* (2.141)
;p By P8, T B,

T=eo
S pty=1=(1-p) 5 (2.142)
t=1 0

T=eo B
t1g = 0 2.143

2.143 no.lu geometrik serinin sonucu 2.136 no.lu denklemde yerine

yazilir.
E(yt) = (2.144)

Bdylece 2.144 no.lu denklemde gosterildigi gibi 2.127 no.lu ortalama

(beklenen deger) denkleminin ispati yapiimis olur.

Ayrica y,'nin birim koku varken, diger bir ifadeyle p=1 iken sabit iceren
rassal yurlyls modeli igin y,'nin beklenen degeri asimptotik agidan (yani T

sonsuza giderken) tanimsiz olmaktadir.

E(y,) = 1BTO= %=Tan|m3|z (2.145)

Diger taraftan n sonlu ve y,nin birim kokd var (p=1) iken sabit iceren
rassal yartyus modeli igin y,'nin beklenen degeri sabit olmayip gozlem sirasini
temsil eden t ile sabitin carpimi ile y,’'nin baslangi¢ degerinin toplamina esittir.
Diger bir ifadeyle p=1 iken y,'nin beklenen degeri zamana bagimli bir sekilde

degisim gostermektedir.

.

E(y) =p'y,+ Z P "B, (2.146)
t=1

E(y,) = Py, +B,+0PBy+p?By+...+0"" B, (2.147)
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E(yt) = 1yo+Bo+1Bo+1260+---+1t_160 (2.148)

E(Y,) = Yo+ By*By*By*---+By (2.149)
T

E(y,) = ¥,+TB, (2.150)

2.150 no.lu denklem y/nin beklenen degderinin sabit olmadigina

(zamana gore degistigine) isaret eder ve y,'nin t. gozlem degeri i¢in beklenen

degeri 2.151 no.lu denklemle ifade edilebilir.

E(y,) = y,+B, (2.151)

y, nin birim koku yok (p#1) ve p=0 iken sabit iceren rassal yurayus
modeli igin y,'nin beklenen degeri, 2.153 no.lu denklemde gosterildigi Uzere

zamandan bagimsiz olarak {3, sabitine esit olur.
Bo
EV) 75 (2.152)

E(y,) =B, (2.153)

Serinin varyansi ise p=1 iken (birim kok varken) saf rassal yuruyus
modelinde oldugu gibi 2.154 no.lu denklemde gdsterildigi Uzere zamanin bir

fonksiyonu olacaktir.
Var(y,) =t52 (2.154)

Birim kok varken y, serisinin varyansinin zamana gore sabit olmamasi,

onun duragan olmadidini ifade eder. Diger taraftan birim kokin olmadigini

ifade eden -1<p<1 durumunda, y, serisinin varyansi 2.155 no.lu denklemle

ifade edilebilir.

52 (2.155)

€

Var(yt) = m

2.155 no.lu esitlige gore birim kok varken y, serisinin varyansinin sonlu

bir degere sahip olmamasi, saf rassal yurlylus modelinde oldugu gibi onun
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duragan olmadigini ifade eder. Serinin varyansi ancak -1<p<1 ya da |p|<1 iken

sonlu (ya da sabit) bir degere sahip olabilir.

2.154 ve 2.155 no.lu varyans denklemleri, “Saf Rassal Yuruyus
Modeli” konusunda detayli olarak agiklanan varyansa iligkin adimlar takip
edilerek elde edilebilir.

Benzer sekilde y, serisinin kovaryansi ise varyansinin bir fonksiyonu

oldugundan, p=1 iken (birim kok varken serinin kovaryansi da 2.156 no.lu

denklemde g0sterildigi gibi gecikmenin ve zamanin bir fonksiyonu olacaktir.
Cov(Yy Vi) =V, = OB (2.156)

Birim kok varken vy, serisinin kovaryansinin zamana gore sabit

olmamasi, diger bir ifadeyle k gecikme uzunluguna ilave olarak zamanin bir

fonksiyonu olmasi, onun duragan olmadigini gosterir.

Varyansin analizine benzer sekilde birim kokun olmadigini ifade eden

-1<p<1 durumunda, vy, serisinin kovaryansi 2.157 no.lu denklemle ifade
edilebilir.

57

o (2.157)

Cov (YY) = Y= p*

Serinin kovaryansi, varyansta yapilan ¢ikarima uygun olarak sadece
-1<p<1 ya da |p|<1 iken sonlu bir degere sahip olabilir. Serinin kovaryansinin
sadece k gecikme uzunlugunun bir fonksiyonu olmasi, onun zamandan
bagimsiz bir sekilde belirlendigini gosterir. Ayrica |p|<1 iken, k gecikme
uzunlugu arttikca serinin kovaryanslari 0 degerine yaklasacaktir (Hill ve
digerleri, 2011, s.478).

2.156 ve 2.157 no.lu varyans denklemleri, “Saf Rassal Yuruyus
Modeli” konusunda detayli olarak agiklanan kovaryansa iliskin adimlar takip

edilerek elde edilebilir.
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Ozetle sabit igeren rassal yurliylis modeli ya da sabit iceren AR(1)
sureci i¢in duraganlik kosulu, saf rassal yurlyls modelinde oldugu gibi |p|<1

olarak ifade edilebilir.

2.1.3. Trend igeren Rassal Yiiriiyiis Modeli

Zaman serisinin igindeki trend, kronolojik bir zaman araliginin
kendisinin ya da karesinin deterministik bir fonksiyonu olabilir. Bu ¢ergevede
rassal yirliylis modeline 2.158 no.lu denklemde gosterildigi tizere t gibi bir

trend degigkeni ilave edilebilir.
Y, = Bo+Byt+py,  *ex (2.158)

Rassal yurlyus modeline ilave edilen t trend degiskeni, zamanin
deterministik bir fonksiyonu ise serinin deterministik bir trende sahip oldugunu,
tahmin edilemez bir yapida ise stokastik bir trende sahip oldugunu ifade eder
Guijarati ve Porter, 2009, s.745).

2.158 no.lu model t=1, t=2 ve t=3 iken 2.159, 2.160 ve 2.162 no.lu

denklemlerle ifade edilebilir.

¥, = By*B oy, +es (2.159)
Yo = BO+B1t'+p(BO+B1t'+pyo+a1)+a2 (2.160)
Vs = BotB,t +p(By+B t+o(By+B t+py,*eq ) +er) e (2. 161)
Y3 = By+oBy 07, +B,t +pB, t+02B,t+p%y +p%e  +peates (2. 162)

Yukaridaki slUre¢ gozlem sayisini temsil eden T kez tekrarlanirsa
2.163 no.lu esitlik elde edilir.

T

T T
yt = pTy0+ Z pt-1 BO + Z pt-1B1t' + Z pt-1 €T_t+1 (2163)
t=1 t=1

t=1
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Eger p=1 iken yukaridaki sureg, 2.164 no.lu denklemde gosterildigi

gibi y, serisinin baglangic degderi, zamanla artan sabit ve trend ile gegmis

doénem hata terimlerinin birikimli bir fonksiyonu olacaktir.

VYo Z 281 * Zst (2.164)

t_

T(T 1)

t=1+2+3 .. +T=—2 oldugundan 2.164 no.lu esitlik t. gézlem igin

genellestirilerek 2.165 no.lu denklem elde edilir.

t(t+
Y= yo+Bot+( ( )> B,+te (2.165)

2.165 no.lu e§itlikte yer alan te; ifadesi stokastik trendi, 1B, ifadesi

deterministik trendi ve “-2 B1 ise guclendirilmis deterministik trendi ifade eder

(Hill ve digerleri, 2011, s. 482). Birim kok varken y, serisinin beklenen degeri

ise 2.166 no.lu denklemde gosterilmektedir.

1
E(y)=Yo+Bot+ (t(t )> B, (2.166)

2.166 no.lu denkleme gore y, serisinin beklenen degeri iki pargali

deterministik trende sahiptir. Birim kok varken serinin beklenen degeri,
zamanin bir fonksiyonu olmasina (sabit olmamasina) ragmen, deterministik bir
trende sahiptir (Hill ve digerleri, 2011, s. 480).

Yukaridaki agiklamalar cgercevesinde, trend iceren rassal yurlyus
modelinin beklenen degeri igin detayh bir duraganlhk analiz yapmak amaciyla,
2.163 no.lu denkleme beklenen deder operatorl ilave edilerek 2.167 no.lu

denkleme ulagilir.

T T T
E(y,) =E(p"y,)+E <Z pt” BO> +E (Z pt” B1t’> +E (Z ot eT_t+1> (2.167)
=1 =1 =1

103



Hata terimlerinin beklenen degerleri 0 degerine, sabitlerin beklenen
degerleri ise kendilerine esit oldugundan 2.167 no.lu denklem, 2.168 no.lu

denklemde gosterildigi gibi sadelestirilerek ifade edilebilir.

T T
E(y) = PTo* ) pTBe+ ) pHTByt (2.168)
t=1 t=1

Gozlem sayisi T sonsuza giderken, 2.168 no.lu denklemde yer alan
Yrip""'B, ve NL,pt'B,t ifadeleri birer geometrik seri olusturur. Saf rassal
yuriyds modelinde kullanilan yéntemler yardimiyla elde edilen geometrik
serilerin sonuglari 2.168 no.lu denklemde vyerlerine yazilarak 2.170 no.lu
denklem elde edilir.

B, Byt
=Ty 40 ,P1° 2.169
By*B,t

(2.170)
1-p

E(y,) =pTyo*

y, nin birim koku varken, diger bir ifadeyle p=1 iken trend iceren rassal
yurlyUs modeli igin y,'nin beklenen degeri asimptotik agidan (yani T sonsuza
giderken) 2.171 no.lu denklemde gdsterildigi gibi tanimsiz olmaktadir.

B,*B,t B.+B.t
E(y) = Yo~ = Yo —g—=Tanimsiz (2.171)

Diger taraftan T sonlu ve y,’'nin birim koku var (p=1) iken trend igeren
rassal yUrtyls modeli icin y,'nin beklenen degeri sabit olmayip, 2.168 no.lu

denklemden hareketle tiiretilen 2.172 no.lu denklemle ifade edilebilir.

T T
E(y,) = 1y0+z 1BO+Z 18,t (2.172)
t=1 t=1

Yukaridaki denklem y,/nin beklenen degerinin sabit olmadigina

s

(zamana gore degistigine) isaret eder ve y,/nin t. gozlem degeri icin beklenen
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degeri 1.173 no.lu denklemde gosterildigi gibi ifade edilerek 2.166 no.lu

beklenen deger denklemi ispat edilir.

t(t+1
E(y)=yo*Bot+ < ( ; )> B (2.173)

y, nin birim kokd yok (p#1) ve p#£0, yani p ifadesi O ile 1 arasinda bir
degere sahip iken trend igeren rassal yluriyls modeli igin y,/nin beklenen

degderi 2.170 no.lu denklem yardimiyla analiz edilebilir.

By*B,t

(2.170)
1-p

E(y,) =pTyp*

Goézlem sayisi T sonsuza giderken p' ifadesi 0 degerine
yakinsayacagindan, trend igceren rassal yuridyds modeli igin y,'nin deterministik

bir trende sahip beklenen degeri 2.174 no.lu denkleme esit olur.

By*B,t

(2.174)
1-p

E(y,) =

y, nin birim koku yok (p#1) ve p=0 iken trend iceren rassal yurlyus

modeli igin y,'nin beklenen degeri 2.176 no.lu denkleme esit olur.

B,+B.t
E(y,) = 01_01 (2.175)
E(y,) = Bo*B,t (2.176)

Bu sonug¢ birim kokin yoklugunda, serinin zamanin (trendin) bir
fonksiyonu olmasina ragmen, beklenen degerinin deterministik bir trende

sahip olduguna isaret eder.

y, serisinin varyansi, p=1 iken (birim kok varken) saf rassal yurlyus

modelinde oldugu gibi 2.177 no.lu denklemde gosterildigi Uzere zamanin bir

fonksiyonu olacaktir.
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Var(y,) = t52 (2.177)

Birim kok varken y, serisinin varyansinin zamana gore sabit olmamasi,
onun duragan olmadigini ifade eder. Diger taraftan -1<p<1 iken vy, serisinin
varyansi 2.178 no.lu denklemle ifade edilebilir.

62

—t 2.178
o (2.178)

Var(y,) =
2.179 no.lu esitlige gore birim kok varken y, serisinin varyansinin sonlu

bir degere sahip olmamasi, saf rassal yuriyus modelinde oldugu gibi onun
duragan olmadigini ifade eder. Serinin varyansi ancak -1<p<1 ya da |p|<1 iken

sonlu (sabit) bir degere sahip olabilir.

2178 ve 2.179 no.lu varyans denklemleri, “Saf Rassal Yuruyus
Modeli” konusunda detayli olarak agiklanan varyansa iligkin adimlar takip

edilerek elde edilebilir.

Benzer gekilde serinin kovaryansi ise varyansinin bir fonksiyonu
oldugundan, p=1 iken (birim kok varken) serinin kovaryansi da 2.179 no.lu

denklemde gosterildigi Gzere zamanin ve gecikmenin bir fonksiyonu olacaktir.
CoV(Yy Vi) =V, = -5 (2.179)

Birim kok varken vy, serisinin kovaryansinin zamana gore sabit

olmamasi, diger bir ifadeyle k gecikme uzunluguna ilave olarak zamanin bir

fonksiyonu olmasi, onun duragan olmadigini gosterir.

Varyansin analizine benzer sekilde -1<p<1 iken y, serisinin kovaryansi
2.180 no.lu denklemle ifade edilebilir.

57

T (2.180)

Cov (YY) =V, = P*

Serinin kovaryansi, varyansta yapilan gikarima uygun olarak sadece
-1<p<1 ya da |p|<1 iken sonlu bir degere sahip olabilir. Ayrica |p|<1 iken, k

gecikme uzunlugu arttikga serinin kovaryanslari 0 degerine yaklasacaktir.
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2.179 ve 2.180 no.lu kovaryans denklemleri, “Saf Rassal Yurlyus
Modeli” konusunda detayli olarak agiklanan kovaryansa iliskin adimlar takip

edilerek elde edilebilir.

Ozetle trend igeren rassal yirilyis modeli igin duraganlik kosulu, saf
ve sabit iceren rassal yUriyls modellerinde oldugu gibi |p|<1 olarak ifade

edilebilir.

2.2. Duragan Olmayan Serilerin Duraganlastiriimasi

Bir serinin kendi gecikmesine gore farki butunlesme derecesi
(integrated degree) olarak tanimlanir. Butunlesme derecesi “d” ifadesi ile
temsil edilir. EGer y, serisi duragan ise y, serisinin sifirinci dereceden duragan
oldugu ifade edilir ve 1(0) ile sembolize edilir (Brooks, 2008, s.326). Duragan
olmayan bir y, serisi, 2.181, 2.182 ve 2.183 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi

birinci farki alinarak duraganlastirilabilir.

Y=Y HE (2.181)
YiYi1 =& (2.182)
Ay, =¢; (2.183)
Ay, serisi duragan ise serinin birinci dereceden butlnlesik ya da

duragan oldugu ifade edilir ve I(1) ile temsil edilir. Zaman serileri genellikle
birinci dereceden duragandir (Evans, 2003, s.238). Bununla birlikte y, serisi
birinci dereceden de duragan degilse, 2.184, 2.185, 2.186 ve 2.187 no.lu
denklemlerde gosterildigi gibi serinin ikinci farki alinarak duraganhgi arastirilir.

AYAY, =€, (2.184)
VY ) YerYeo) =& (2.185)
Y2y 1Yo =E (2.186)
A%y=g (2.187)
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Serinin duraganhg saglanana kadar fark alma islemi yapilabilir. Fark
alma igleminin sonunda duraganlik saglanmakla birlikte, seri bir hareketli

ortalama (MA) surecine donugsur (Brooks, 2008, s.326).

Duragan olmayan serilerin yukarida gosterildigi gibi kendi
gecikmelerine goére farklarinin alinarak duraganlastirilmasi “fark duragan
sure¢” (difference stationary process) olarak adlandirilir (Gujarati ve Porter,
2009, s.745).

Diger taraftan t' trendi temsil etmek Uzere, bir y, serisi 2.88 no.lu

denklemde gosterildigi gibi deterministik bir trend igeriyor olabilir.
V=B B t'+e (2.188)

Ancak s6z konusu deterministik trend duragan olmayabilir. Bu
durumda serinin birinci farki alinirsa, modelin MA(1) slrecine dénusmesi

karsiliginda duraganlik saglanir (Brooks, 2008, s.323).

Y, =By +B, e (2.189)

Y1 =By +B, (t-1)+€¢ 4 (2.190)

2.189 no.lu denklemden ve 2.190 no.lu denklem c¢ikarilarak seri
duraganlastirilir ve 2.191 no.lu denklemde gosterildigi uzere MA(1) slreci elde
edilir.

Ay =B, te-€, (2.191)

Duragan olmayan deterministik bir trende sahip serinin trendden
arindirilarak duraganlastiriimasi (detrending) “trend duragan sureg¢” (trend

stationary process) olarak adlandirilir (Gujarati ve Porter, 2009, s.745).

Sabit igeren rassal yuruyus modeli ile trendin birlesiminden olusan,

asagida sunulan 2.192 no.lu modelin ise iki farkli durumu vardir.

Y=BytB t+py,  t& (2.192)
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ilk durumda Bo#0 B,#0 ve p=1 iken vy, serisi duragan olmamakla
birlikte, y, serisinin birinci dereceden butlnlesik, diger bir ifadeyle fark duragan

olmasi halinde, deterministik bir trend etrafinda salinimlar yaptigi soylenebilir
(Evans, 2003, s.239; Guijarati ve Porter, 2009, s.745-746). S6z konusu durum

2.193 no.lu denklemle ifade edilmistir.
Ay =B, +B, '+ (2.193)

ikinci durumda ise Bo#0 B,#0 ve p<1 iken y, serisi duragandir ve
sifirnci dereceden butUnlesik y, serisi deterministik bir trend etrafinda

salinimlar yapmaktadir. S6z konusu durum 2.194 no.lu denklemle temsil

edilmigtir.
=By tB Py, +e (2.194)

Bo#0 B,#0 ve p<1 iken 2.63 no.lu denklem duragan bir AR(1) sireci

ile deterministik bir trendin birlesimini ifade eder (Gujarati ve Porter, 2009,
S.746).

2.3. Duraganhgin Arastiriimasi

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigini anlamak igin serinin
dogrudan grafigi incelenebilecegi gibi otokorelasyon fonksiyonu da analiz
edilebilir.  Ancak otokorelasyon fonksiyonu uzerinden duraganligin
arastinimasi daha glvenilir ve yaygin kullanilan bir ydontemdir. Benzer sekilde,
aralarinda farklihklar olmakla birlikte, Q istatistigi ya da Dickey-Fuller testi gibi
daha formal teknikler de siklikla kullanilir. Ozellikle de paket programlarda ya
da Python kutuphanelerinde otokorelasyon fonksiyonu analizi, Q istatistigi ve
Dickey-Fuller testi gibi ydontemlerle oldukga yaygin bir sekilde karsilagilir.

2.3.1. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Bir deg@iskenin kendinden 6nceki gecikmesi ile olan dogrusal iligkinin
yonunud ve gucunu temsil eden otokorelasyon, zamandan bagimsiz k gecikme

uzunluguna sahip kovaryansinin varyansina boélimuyle elde edilir (Box ve
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digerleri, 2016, s.24-25). Serinin beklenen degeri p olmak Uzere,

otokorelasyon 2.195 no.lu denklemde gosterildigi gibi ifade edilir.

_ () (Vi)
Z;r=1 (yt'“)z

) (2.195)

Y, serinin k gecikme uzunlugunda otokovaryansini ve y, varyansini

temsil etmek Uzere, 2.195 no.lu esitlik, 2.196 no.lu denklemde gosterildigi gibi
daha sade ifade edilebilir.

o= 2k (2.196)

Yo

Belirli bir gecikme uzunlugunda hesaplanan otokorelasyon
degerlerinin  grafik Uzerinde  gOsterimi, otokorelasyon fonksiyonu
(autocorrelation function, ACF) ya da korelogram (correlogram) olarak
adlandirihr (Hanke ve Wichern, 2014, s.41). Otokorelasyon, korelogram
Uzerinde serinin  duraganligi  konusunda kullanigli  bilgiler sadlar.
Otokorelasyon degerleri 0'in etrafindan salinim yapiyorsa serinin duragan
oldugu cikarimi yapilabilir. Eger 1 veya 1’e yakin otokorelasyon degerleri k
gecikme uzunluguna dogru yavas bir sekilde azaliyorsa, serinin duragan
olmadigina; hizli bir gsekilde azaliyorsa da serinin duragan olduguna isaret eder
(Montgomery ve digerleri, 2008, s.32-33). Grafik 2.1 ve Grafik 2.2’de dikey
eksende otokorelasyon deg@erlerinin, yatay eksende ise gecikmelerin yer aldigi

korelogramda, duragan ve duragan olmayan birer seri 6rne@i sunulmustur.
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Grafik 2.1. AR(1) igin ACF ve PACF: Duragan Seri
Kaynak: Brooks, 2008, s.227
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Gecikme Uzunludu

Grafik 2.2. AR(1) igin ACF ve PACF: Duragan Olmayan Seri
Kaynak: Brooks, 2008, s.227

Gecikme uzunlugunun sec¢iminde Akaike (Akaike information criteria,
AIC) ve Schwarz (Schwarz information criteria, SIC) bilgi kriterleri yaygin
olarak kullaniimaktadir (Gujarati ve Porter, 2009, s.753). Schwarz bilgi kriteri,
literatirde Bayes bilgi kriteri (Bayes information criterion, BIC) olarak da
adlandirilir. Her iki bilgi kriteri de modele ilave edilen her parametrede, hata
kareleri toplami (residual sum of squares, RSS) Uzerinden modeli
cezalandirmaya dayanir. Bu yuzden iki bilgi kriterinde de gecikme (model)

secimi, dusuk bilgi kriteri (AIC ya da BIC) degerine gore yapilir. T gdzlem

111



sayisl, In dogal logaritma ve k pozitif bir tam sayl olmak Uzere, optimum
gecikme uzunlugu k i¢in AIC ve SIC/BIC 2.197 ve 2.198 no.lu denklemlerde
gOsterildigi gibi hesaplanabilir.

AlC : AIC(K) =1In [Ris] +(k+1)$ (2.197)
SIC/BIC :BIC(K) = In [ﬁ] +(k+1)@ (2.198)

AIC ile BIC arasindaki fark, sadece ikinci terimlerin payinda yer alan
ifadelerdir. BIC denkleminin payinda yer alan In(T) ifadesinden dolayi,
orneklem blyudukge model AIC ydntemine kiyasla daha fazla cezalandirilir.
Bunun bir sonucu olarak érneklem kuguk ise tutarlilik (consistency) agisindan
SIC, orneklem buyuk ise etkinlik (efficiency) bakimindan ise AIC daha
basarilidir (Stock ve Watson, 2020, s.579-580; Montgomery ve digerleri, 2008,
s.59).

Duraganhgin arastirimasinda kullanilacak maksimum gecikme
uzunlugu igin 2.199 no.lu denklemle ifade edilen, Schwert (1989, s.151)’in
onerdigi yontem de kullanilabilir.

1
_aof T\ (2.199)
k'12<1oo)

2.3.2. Q istatistigi ya da Ljung—-Box (LB) istatistigi

Otokorelasyonun beyaz gdurultiye (white noise) uyumunu dlgen,
“‘portmanteau” testler kategorisinde yer alan Q istatistigi, Box ve Pierce (1970)
tarafindan geligtirilmigtir. Q istatistigi, belirli bir gecikme uzunlugunda, serinin

tim p, degerlerinin ayni anda 0 degerine esitligini test eder (Montgomery ve

digerleri, 2008, s.56-57).

Q=TZ 0? (2.200)

112



2.200 no.lu denklemde k gecikme uzunlugunu, p, otokorelasyon
parametresini, T gozlem sayisini ve m ise maksimum gecikme uzunlugunu
ifade eder. Q istatistigi blylk drneklemlerde m serbestlik derecesi ile x? (ki-

kare) dagilimina uyar.

Ljung ve Box (1978) ise Q istatistigini, kiglik orneklemlerde de m
serbestlik derecesi ile x> dagiimina uyacak sekilde gelistirmiglerdir.
Literatirde ve uygulamada Q istatistigi olarak genellikle Ljung ve Box

tarafindan gelistirilen 2.201 no.lu denklem kullanilr.
m 02
Q=T(T+2) ZT—k (2.201)
k=1

Q istatistigiyle otokorelasyon parametrelerinin tuminun O degerine

esitligini sinamak igin hipotez testi 2.202 ve 2.203 no.lu ifadelerde gosterildigi

gibi kurulur.
ho:p,=p,=p3=...=p, =0 (2.201)
hiip,iPyiPgs 3P #0 (2.202)

Bos hipotezi temsil eden hg, serinin tim p, degerlerinin 0 degerine egit
oldugunu, alternatif hipotezi temsil eden h, ise p, degerlerinden en az birinin

0 deg@erinden farkli oldugunu ifade eder.

Q istatistigi, x> degerinden biiylik ise bos hipotez reddedilir. Bos
hipotezin reddi serinin otokorelasyon katsayilarinin tamunun birden O degerine

esit olmadigina, en az bir p, degerinin 0 degerinden farkli olduguna isaret eder.

Q istatistigi, a anlamlilik seviyesinde ve m serbestlik derecesinde ki-
kare x* degerinden kiigik ise bos hipotez kabul edilir. Bos hipotezin kabull
serinin otokorelasyon katsayilarinin tdmanun birden 0 degerine esit olduguna
isaret eder (Brooks, 2008, s.209-211; Guijarati ve Porter, 2009, s.753-754).

Q istatistigi serinin birim kokunun varligini degil, p, degerlerinin

A L

dogrudan dogruya O degerine esitligini, diger bir ifadeyle “guc¢lu duraganhgi
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(strictly stationary) test eder. Q istatistigine gore bos hipotez reddedilse bile p,

degerleri “zayif duraganlik” igin yeterli sayilabilecek -1 ile 1 arasinda 0’a yakin
bir degere sahip olabilir.

2.3.3. Genigletilmis Dickey-Fuller Birim Kok Testi

Bir seride birim kdkun varligini arastiran Dickey-Fuller birim kdk testi,

“‘portmanteau” testlerin aksine guglu duraganhgi degil, zayif duraganligi sinar.
V=PV, 1 et (2.203)

Rassal yuruyls modelini ve ayni zamanda AR(1) surecini ifade eden
2.203 no.lu esitlikte p parametresi otokorelasyon katsayisidir ve -1<p<1
degerleri arasindadir. €; ise problemsiz hata terimini temsil etmektedir. Seride
birim kok olasiligi géz 6nune alinarak dogrudan p parametresi test edilmez.
Bunun yerine 2.204 ve 2.205 no.lu denklemlerde gosterildigi Gzere esitligin her

iki tarafindan da vy, , ifadesi gikarilarak y, serisinin birinci farki elde edilir

(Gujarati ve Porter, 2009, s.754).
YiYiq =pyt_1 “Yia +E (2204)
AY=(P-1)Y4 e (2.205)

0=p-1 olmak Uzere 2.205 no.lu esitlik 2.206 no.lu denklemle ifade
edilebilir.

Ay, =0y, ,*&t (2.206)

Birim kokun varhgdini sinamak igin hipotez testi 2.207 ve 2.208 no.lu
ifadelerde gosterildigi gibi sol kuyruk testi seklinde kurulur (Hill ve digerleri,
2011, s.484).

hy:8<0 (2.208)
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Bos hipotezi temsil eden hg, & = 0 iken 8=p-1 oldugundan serinin birim
kokunun oldugunu, alternatif hipotezi temsil eden h,4 ise serinin birim kokunun

olmadigdini ifade eder.

Dickey-Fuller test istatistigi standart t-istatistigi ydntemleriyle
hesaplanmakla birlikte, buyuk 6rneklemde dahi normal dagilima uymaz. Bu
yuzden kritik de@erler icin Monte Carlo simulasyonlarindan hesaplanan t (tau)

istatistiginden yararlanilir (Stock ve Watson, 2020, s.586).

t-istatistiginin mutlak degeri, t kritik degerinin mutlak degerinden
bayluk ise bos hipotez reddedilir. Bos hipotezin reddi seride birim kok
bulunmadigina, serinin duragan olduguna isaret eder. t-istatistiginin mutlak
degeri, T kritik degerinin mutlak degerinden kuguk ise bog hipotez kabul edilir.
Bos hipotezin kabull ise seride birim kdk bulunduguna, serinin duragan

olmadigina isaret eder (Brooks, 2008, s.328).

Dickey-Fuller birim kok testi rassal yuruyus modelinin sabit icermeyen
ve iceren formlari ile trend iceren farkli formlari oldugundan 2.209, 2.210 ve
2.211 no.lu denklemlerde gdsterildigi Uzere Ug farkl sekilde uygulanir (Gujarati
ve Porter, 2009, s.755).

Sabitsiz | Ay, =0y, ,+€; (2.209)
Sabitli L AY, =By +OY, ¢ (2.210)
Trendli L AY,=By+B L +OY, (+€ (2.211)

Dickey-Fuller birim kok testi, hata terimleri arasinda otokorelasyon
olmadigi, hata terimlerinin problemsiz oldugu varsayimi yapar. Ancak hata
terimleri arasinda otokorelasyon sorununun varhigi durumunda, t-istatistikleri
yuksek hesaplanacagindan (oversized), kabul edilmesi gereken bos hipotezin
yanlis bir sekilde reddedilmesi s6z konusu olur. Diger bir ifadeyle hata terimleri
arasinda otokorelasyon sorununun varligi, duragan olmayan bir serinin yanhs
bir sekilde duragan olarak kabul edilmesine yol agar. Hata terimleri arasinda
olasi otokorelasyon sorununun ¢ozumu amaciyla, p bagimli degigkenin

gecikme uzunlugu olmak Uzere, yukaridaki U¢ farkli modele de bagimli
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degiskenin birinci farklarinin p kadar gecikmeleri 2.212, 2.213 ve 2.214 no.lu
denklemlerde gdsterildigi sekilde ilave edilir (Brooks, 2008, s.329).

p

Sabitsiz : Ay,=dy, ,+ Z BiAy, . +uy (2.212)
i=1
p
Sabitli AY=By Oyt ) By, Hu (2.213)
i=1
p
Trendli : Ay,=B,+B, t+0y, z BiAy,. +uy (2.214)
i=1

u; olasi otokorelasyon sorunun giderildigi problemsiz hata terimi olmak
uzere, uygulamada Dickey-Fuller test istatistigi olarak genigletiimis Dickey-
Fuller (Augmented Dickey-Fuller, ADF) test istatistigi kullanilir. Her ¢ modelin
birim kok testinde de & parametresinin 0’a egitligi test edilir. Ayrica 6=0
esitliginin sinanmasinda kullanilan kritik degerler ¢ modelde de birbirinden
farkhdir. Gecikme uzunlugu p’nin belirlenmesi amaciyla Akaike, Schwarz gibi
bilgi kriterleri kullanilabilir (Gujarati ve Porter, 2009, s.756-757).

2.4. Esbutiinlesme ve Genisletilmis Engle-Granger Testi

Esbutlinlesme (cointegration), bagimli ve bagimsiz degiskenler ayri
birer seri olarak duragan olmasalar da ortak bir stokastik trendi paylasmasi
olarak tanimlanabilir. Seriler arasindaki uzun donem iliskiye isaret eden
esbutinlesme durumunda, seriler duragan olmamasina ragmen sahte
regresyon olgusundan s6z edilemez. Esbutlinlesme iliskisi yaklagiminin ve
testinin gelistiricilerinden Granger, esbltlnlesme testinin sahte regresyon
probleminden kaginmak igin bir on test olarak dusunulebilecegini ifade etmigtir
(Hill ve digerleri, 2011, s.488-489; Guijarati ve Porter, 2009, s.762).

Esbutinlesme olgusu, 2.215 ve 2.216 no.lu denklemlerde gosterildigi

uzere serilerin birinci farklarinin alinarak duraganlastiriimasina benzer.

Y=Y 1 FEL (2.215)
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Ay,=g; (2.216)

Y, ve X; serilerinin duragan olmadigi varsayiminda, y, serisinin bagimli
ve x; serisinin bagimsiz degisken oldugu bir modelde, y, serisinin 2.216 no.lu

denklemle temsil edilen duragan formuna benzer, 2.217 no.lu denklemde

gosterildigi gibi y, ve x; serilerinin dogrusal kombinasyonundan olugan farkli bir

duragan form olabilir.
Y Xe=Ut (2.217)

2.217 no.lu esitlikte u; problemsiz hata terimini temsil etmektedir. y, ve
X; serilerinin  birinci (ayni) dereceden butunlesik (duragan) oldugu
varsayiminda, vy, ve x; arasindaki baglantiya isaret eden y,-x; ifadesinin
dogrusal kombinasyonu, sifirinci dereceden “esbltinlesme iligkisi”
(cointegrating relationship) olarak adlandirilir (Hanke ve Wichern, 2014, s.321-
322). Benzer sekilde y, ve x; serilerinin ikinci (ayni) dereceden butinlesik
(duragan) oldugu varsayiminda, y,-x; ifadesinin dogrusal kombinasyonu,

birinci dereceden esbutiunlesme iligkisine isaret eder.

Esbutinlesme iligkisinin sinanmasi amaciyla onerilen Engle-Granger
testi, Dickey-Fuller testinde oldugu gibi sabit icermeyen ve iceren formlari ile
trend iceren U¢ farkli formu 2.218, 2.219 ve 2.220 no.lu denklemlerle
gosterilmigtir (Hill ve digerleri, 2011, s.489).

Sabitsiz LY =B Xty (2.218)
Sabitli LY, =By +B Xi+el (2.219)
Trendli LY =B ot +B X+ (2.220)

g problemsiz hata terimi olmak Uzere, y, ve x; serilerinden olusan
modelin hata terimleri duragan ise serilerin esbultlnlesik oldugu c¢ikarimi
yapilir. Ancak hata terimleri dogrudan gézlemlenemediginden, 2.218, 2.219 ve
2.220 no.lu modeller yardimiyla hata terimlerinin tahmin edilmesi gerekir. S6z
konusu tahmin degerleri 2.221, 2.222 ve 2.223 no.lu denklemlerle temsil

edilmigtir.
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Sabitsiz L 8=Y,By X (2.221)
Sabitli : 8=y, -By-By Xt (2.222)
Trendli L 8=y, -By-0t-B, X (2.223)

Tahmin edilen hata terimlerinin duraganligi, 2.224, 2.225 ve 2.226
no.lu denklemler yardimiyla Dickey-Fuller testi kullanilarak test edilir.

E=PErq+U (2.224)
E-Er= (P& +uy (2.225)
AE=0E 1 +Uy (2.226)

Hata terimlerinin beklenen degeri 0 oldugundan, Engle-Granger
testine konu 2.224, 2.225 ve 2.226 no.lu modellerde sabit terim
bulunmamaktadir. Hata terimlerinde birim kokun varligi, y, ve x; serileri
arasinda esbutunlesme olmadigini, yoklugu ise seriler arasinda egbutinlesme
oldugunu ifade eder. Birim kokun varligini sinamak igin hipotez testi, 2.227 ve
2.228 no.lu ifadelerde gdsterildigi Gzere, Dickey-Fuller testinde oldugu gibi sol
kuyruk seklinde kurulur (Hill ve digerleri, 2011, s.489).

ho:8=0 (2.227)
hy:5<0 (2.228)

Bos hipotezi temsil eden hy, & =0 iken ®=p-1 oldugundan hata
terimlerinde birim kokun oldugunu, alternatif hipotezi temsil eden h4 ise hata

terimlerinde birim kékin olmadigini ifade eder.

Engle-Granger testi, hata terimlerinin tahmin edilen degerlerine
dayandigindan, testin kritik degerleri Dickey-Fuller testinin kritik degerlerinden
farkhdir. Egbutunlesme testinde, Engle-Granger tarafindan hesaplanan kritik

degerler kullanilir (Gujarati ve Porter, 2009, s.763).

t-istatistiginin mutlak degeri, Engle-Granger test istatistigini ifade eden

T kritik degerinin mutlak degerinden buylk ise bos hipotez reddedilir. Bos
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hipotezin reddi hata terimlerinde birim kokun bulunmadigina, y, ve x; serilerinin

esbutinlesik olduguna isaret eder. t-istatistiginin mutlak degeri, Tt Kkritik
degerinin mutlak degerinden klguk ise bos hipotez kabul edilir. Bos hipotezin

kabuli hata terimlerinde birim kOkun bulunduguna, y, ve x; serilerinin

esbutinlesik olmadigina isaret eder.

Engle-Granger testi, Dickey-Fuller testinde oldugu gibi hata terimleri
arasinda otokorelasyon olmadigi, hata terimlerinin problemsiz oldugu
varsayimi yapar. Hata terimleri arasinda olasi otokorelasyon sorununun
¢6zUmU amaciyla, p (bagimli degiskeni temsil eden) tahmin edilen hata
teriminin gecikme uzunlugu olmak Uzere, esbltlnlesme testinde kullanilan
modele, tahmin edilen hata teriminin birinci farklarinin p kadar gecikmeleri
2.229 no.lu denklemde gosterildigi sekilde ilave edilir (Hill ve digerleri, 2011,
$.489-490).

p
AE=0E 1+ Z DAL U (2.229)
=1

u; olasi otokorelasyon sorununun giderildigi problemsiz hata terimi
olmak Uzere, uygulamada Engle-Granger test istatistigi olarak genigletilmis
Engle-Granger (Augmented Engle-Granger, AEG) test istatistigi kullanilr
(Gujarati ve Porter, 2009, s.763). Ayrica =0 egitliginin sinanmasinda
kullanilan kritik degerler Dickey-Fuller testinde oldugu gibi ¢ modelde de
birbirinden farkhdir (Hill ve digerleri, 2011, s.489).

2.5. Zaman Serisi Modelleri

Zaman serileri modelleri esas olarak otoregresif model ve hareketli
ortalama modellerinin analizine dayanir. Otoregresif model (autoregressive
model, AR), AR sureci; hareketli ortalama modeli (moving average model, MA)
ise MA sureci olarak da adlandirilir. Bu iki model, bir arada tek bir model olarak
tasarlandiginda ARMA (autoregressive moving average model) ismini alir.
Serinin duraganligina iligkinin bilginin modele dahil edilmesiyle, model ARIMA
(integrated autoregressive moving average model) olarak adlandirilan modele

doénusir. ARIMA modeline 3, 6, 12, aylik ya da haftalik vb. (esasen 6zel birer
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AR ve MA slreci olarak ifade edilebilen) periyodik gecikmelerin modele dahil
edilmesiyle son derece basarili bir model olan SARIMA (seasonal integrated
autoregressive moving average model) modeli elde edilir. Son olarak SARIMA
modeline, (bagimh degisken niteligindeki) serinin diginda (bagimsiz degigken
niteliginde) yeni bir ya da daha fazla seri ilave edilirse SARIMAX (seasonal
integrated autoregressive moving average model with exogenous variables)
olarak adlandirilan son derece kompleks bir model elde edilir. Bunlarin
yaninda ARCH (autoregressive conditional heteroskedasticity) ve GARCH
(generalized autoregressive conditional heteroskedasticity) gibi varyansa
odaklanan zaman serisi modelleri de yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu
calismada zaman serilerinin en temel yapilari olan AR ve MA suregleri ile
ARMA, ARIMA, SARIMA ve SARIMAX modelleri izerinde durulmustur.

2.5.1. Otoregresif Model (AR)

Otoregresif model, “Duraganlik ve Birim Kok Analizi” konusunda
detayl olarak ele alindigi i¢in bu bolimde kisaca 6zetlenerek 6nemli gorilen
bazi konulara deginilecektir.

Otoregresif model, serinin duragan olmasi kosuluyla, bir degiskenin t
doénemindeki degerinin, t-1, t-2 gibi kendi ge¢gcmis donem degerlerinin dogrusal
bir fonksiyonuna gore kosullu beklenen degeri olarak ifade edilebilir. Gecikme
sirasi p olmak tUzere, p. gecikmeye sahip bir otoregresif model AR(p) seklinde

ifade edilir.
Ym01Ypa ¥ 02t PpYyp e (2.230)

2.230 no.lu modelde yer alan y, ifadesi bagiml degiskeni, y, ,, y, , gibi
y, degiskeninin gecikmeleri bagimsiz degiskenleri ve @4, @, gibi ifadeler ise
parametreleri temsil eder. Modelin en saginda bulunan ¢; terimi ise dogrusal
modelin tim varsayimlarini saglayan problemsiz hata (white noise) terimini

ifade etmektedir. Bir AR modeli, 2.231 no.lu denklemde gosterildigi Uzere, y,

degdiskeninin beklenen degerini ifade eden @, gibi bir sabit terim/parametre de
icerebilir (Stock ve Watson, 2020, s.565-566; Pindyck ve Rubinfeld, 1991,
s.478).
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yt=(250+(251yt_1+(Z)2yt_2+...(25pyt_p+et (2.231)

2.231 no.lu esitlik, p gecikme uzunlugu ve i gecikme sirasi olmak
Uzere, toplam semboll kullanilarak 2.232 no.lu denklemle daha sade ifade

edilebilir.

p
Y,=0o* Z(Diyt_i +€ (2.232)
i=1

Eger gecikme uzunlugu p=1 ise AR(1) sureci olarak adlandirilir ve
2.233 no.lu denklemle ifade edilir.

yt=®0+®1yt-1 +Ey (2233)

Gecikme uzunlugu p=2 ise AR(2) slreci olarak adlandirilir ve 2.234

no.lu denklemle ifade edilir.
Y,=D0+D1Y, D2y, , € (2.234)

Modelin gecikmelerini, diger bir ifadeyle AR slrecini belirlemek igin
gecikme uzunlugunun segiminde, Akaike (AIC) ve Schwarz/Bayes (SIC/BIC)
bilgi kriterleri yaygin olarak kullanilir (Stock ve Watson, 2020, s.579-580).

2.5.2. Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Hareketli ortalama modeli (ya da sureci), bir degiskenin t donemindeki
degerinin, t-1, t-2 gibi serinin gegmis donem problemsiz hata terimlerinin
dogrusal bir fonksiyonu oldugunu temsil eder (Brooks, 2008, s.211). Burada
yer alan “hareketli ortalama modeli” terimi, istatistikte kullanilan (aritmetik)
hareketli ortalamadan farkli bir kavrama, diger bir ifadeyle problemsiz hata
terimlerinin mevcut ve gegmis donem dogrusal kombinasyonlarinin zaman

icinde degismesine isaret eder (Hanke ve Wichern, 2014, s.361).

Modelin derecesi q olmak Uzere, q. dereceye sahip bir hareketli
ortalama modeli MA(q) seklinde 2.235 no.lu denklemde gdsterildigi gibi ifade

edilir.
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yt=91€t_1 +e2£t—2+---eqst-q+£t (2235)

2.105 no.lu modelde yer alan y, ifadesi bagimli degiskeni, €1, €., gibi

problemsiz hata teriminin gecikmeleri bagimsiz degiskenleri ve ve 64, 8, gibi
ifadeler ise parametreleri temsil eder. Modelin en saginda bulunan ¢; terimi ise
AR(p) surecinde oldugu gibi dogrusal modelin tim varsayimlarini saglayan
problemsiz hata (white noise) terimini ifade etmektedir. Bir MA modeli
(bagimsiz degiskenlerin y, Uzerindeki etkisi yokken) y, degiskeninin beklenen
degerini ifade eden 8, gibi bir sabit terim/parametre de igerebilir (Brooks, 2008,
s.211).

yt=90+91£t_1 +92£t_2+...9q£t_q+£t (2236)

2.236 no.lu esitlik toplam sembolu kullanilarak 2.237 no.lu denklemle

daha sade ifade edilebilir.

q
y=0p+ Zeiet_i +e, (2.237)
i=1

AR surecinin aksine bir MA sureci, 6y, 64,08, gibi parametrelerin
degerlerinden badimsiz olarak her zaman duragandir (Montgomery ve
digerleri, 2008, s.235).

AR sureci, serinin ge¢gmis degerlerinin agirliklandirildigr bir model
olmasina ragmen, MA sureci ise digsal soklardan etkilenen bir model olarak
dusundlebilir. Bu yizden oynakligin ¢ok az oldugu purizsuz (smooth) bir seri,
AR modeli i¢in ¢ok yuksek, MA modeli igin ¢ok dlsik parametre degerlerine
sahip olurken; oynakligin ¢ok fazla oldugu belirgin soklara maruz kalan bir seri,
AR modeli i¢in gok dusuk, MA modeli igin ¢ok yuksek parametre degerlerine
sahip olacaktir. Bagimh degdiskeni birka¢g donem etkileyen dissal bir sok, MA
surecinin derecesini ifade eden q degerinin birden blyuk olacagina isaret
edebilir. Benzer sekilde serinin frekansi arttikga, diger bir ifadeyle serinin
gOzlem araligi yilhk, aylik, haftalik gibi azaldikga, MA slrecinin q degeri

artabilir. Ornegin aylik gézlemlere dayanan bir seriyle modellenen bir MA
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surecinin q degeri, yilik gézlemlere dayanan ayni seriyle modellenen MA

surecinin q degerinden daha fazla olacaktir (Evans, 2003, s.236).

MA(qg) surecinin q. gecikmeden sonra kovaryansinin 0 olmasi, kisa

dénemli bir hafizaya sahip oldugu anlamina gelir. Ornegin MA(1) siirecinde, Y,
donemi y, , donemiyle bir korelasyona sahip oldugundan, sadece y,,, donemi

tahmin edilebilir. Cinku MA(1) sureci t-1 doneminden onceki soklari unutur.
Bu yuzden MA surecinin gelece@e iligkin 6ngoru kabiliyeti sadece birkag
dénemle sinirlidir (Pindyck ve Rubinfeld, 1991, s.475).

MA surecinin derecesini ifade eden q degeri, otokorelasyon
fonksiyonu (ACF) incelenerek belirlenebilir. Korelogramda, otokorelasyon
degerinin aniden 0’a yaklastigi gecikmeden bir dnceki gecikme q degeri olarak
kabul edilebilir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) ise AR slrecinin
aksine MA slrecinde asamali bir sekilde 0 degerine yakinsadigindan, q
degerini belirlemede kullanigh degildir (Chatfield, 1996, s.58).

ACF ve PACF

il |

Gecikme Uzunlugu

Grafik 2.3. MA(1) igin ACF ve PACF
Kaynak: Brooks, 2008, s.226
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Gecikme Uzunlugu

Grafik 2.4. MA(2) igin ACF ve PACF
Kaynak: Brooks, 2008, s.226

Ornegin Grafik 2.3'te yer alan korelagram (ACF), otokorelasyon
degderinin birinci gecikmeden sonra aniden 0 degerine yaklasmasi MA(1)
surecine; Grafik 2.4’te yer alan korelogram ise otokorelasyon degerinin ikinci

gecikmeden sonra aniden 0 degerine yaklasmasi MA(2) surecine isaret eder.

2.5.2.1. MA(q) Modelinin Turetilmesi

MA surecinde, problemsiz hata teriminin gecikmelerini ifade eden ¢ 4,
€. gibi bagimsiz degiskenler gdézlemlenebilir degildir. Gdzlemlenebilir
olmayan degiskenlerden de bir MA modeli tahmin edilemez. Bununla birlikte
duragan bir AR(1) surecinden sonsuz gecikmeli bir MA modeli elde edilebilir
(Evans, 2003, s.233-235). AR(1) surecinin MA(q) surecine donusumune iliskin

islemler asagida gosterilmigtir.

p
;=00 Zﬁbiyt_i +g (2.238)
i=1

p=1 iken AR(1) surecii¢in 2.238 no.lu denklem kullanilarak 2.239 no.lu

denklem elde edilir.
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Yi=00t D1y, HEt (2.239)

Y1 =P0*D1Y, , €1 oldugundan, 2.239 no.lu esitlikte yerine yazilarak

2.240 ve 2.241 no.lu denklemler elde edilir.
Y =00+01(Po+D1y, , e )Fey (2.240)
Y, =00 +0 100+ BTy, ,+B1€rq+Ey (2.241)

Y o=P0+@1Y, 5 +E2 Oldugundan, 2.241 no.lu esitlikte yerine yazilarak

2.242 ve 2.243 no.lu denklemler elde edilir.
Y, =00 +P1Bo+07 (Bo+B1Y, 5 +Er2) +P1EL1+Ey (2.242)
Y =00+@1 00+ Bo+B7y, 5 +BTE, ,+B1E1+E; (2.243)

Yukaridaki sure¢ T sonsuza giderken T kez yinelenirse, 2.244 no.lu

denkleme ulagilir.
Y, =0o+B1Bo+07 o +. -+®1T_1@0+®1Tyt_T+@P1£t_(T_1)+ +®$€t_2+@1€t-1 +E (2.244)

2.244 no.lu esitlikte yer alan ve tUmu birer sabiti ifade eden @, ve 94
parametreleriyle, bunlarin kombinasyonundan olugan tum parametrelerin 6,
gibi bir sabite egit oldugu kabul edilebilir. Bu durumda 2.244 no.lu esitlik, 2.245

no.lu denklemle daha sade ifade edilebilir.
V=00t 1Y, 0T € (rpyt o HOTE +DrEL1HE (2.245)

AR(1) slrecinin duraganlik kosulunu ifade eden -1<¢,<1 gecerli iken
®1T ifadesi 0 degerine yakinsayacagdindan 2.245 no.lu esitlik, sag tarafta

bulunan son y, .- ifadesinden de kurtariimis olur.

Y =B0+07 "€ gyt -0 +OiEate (2.246)

g= T-1 olmak Uzere, ®1=04, ¥7=6,, ... @I‘1=eq seklinde 2.246 no.lu
MA(q) surecinde bulunan tim ¢ terimlerinin parametreleri 2.247 ve 2.248 no.lu

denklemlerde gosterildigi gibi © parametreleriyle ifade edilebilir.
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yt=90+91£t_1 +e2£t—2+---eqst-q+£t (2247)

q
y=0p+ Zeiat_i re, (2.248)
i=1

Bdylece MA(q) surecinin gdzlemlenebilir olmayan bagimsiz
degiskenleri, duragan bir AR(1) sureci yardimiyla yukarida gosterildigi gibi elde
edilir.

2.5.2.2. MA(q) Modelinin Duraganlik Analizi

MA surecinin duraganlik analizi, cebirsel kolaylik olmasi amaciyla,

genellikle 6, sabit terimi modelden ¢ikartilarak sabitsiz MA sureci Uzerinden

yapllir.

2.5.2.2.1. MA(q) Modelinin Beklenen Degeri

MA(qg) modelinin beklenen degeri sabit olup 0 degerine esittir.

q
Y= Zeiet—i +g (2.249)
i=1
q
E[y,]=E Zeist_i +E[g] (2.250)
i=1

2.249 ve 2.250 no.lu denklemlerde yer alan 6; ifadeleri birer sabit ve
sabitlerin beklenen degeri kendisine egittir. € ise problemsiz hata terimi ve
problemsiz hata teriminin kendisinin ve gecikmelerinin beklenen degeri

birbirine esit olup 0 degerine esittir; E[e]=E[e(.1]=E[€2]=...=E[€.q|=0.
E[y,]=810+8,0+...+6,0+0 (2.251)
E[y]=0 (2.252)

2.251 ve 2.252 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi MA(1), MA(2),
MA(3) gibi herhangi bir MA surecinin beklenen degeri 0 dederine esittir.
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Duranlik agisindan de@erlendirilecek olursa, MA slreci, beklenen dederin sabit

olmasina iligkin duraganlik kosulunu 6 degerlerinden bagimsiz olarak saglar.

2.5.2.2.2. MA(q) Modelinin Varyansi

65 ifadesi hata terimin sabit olan varyansi olmak Uzere, MA(q)

modelinin varyansi sabit olup (1+67+63 ... + +6§)6§ degerine esittir.

Bir serinin karesinin beklenen degeri 2.253 no.lu denklemde

gOsterildigi gibi varyansi ifade eder.

[// a d
E[ytz]=E|l Zeist_i *e, Jl (2.253)

E[y ] =E[0%c2,+6362,+.. +02e2 +og+e?] (2.254)
2
Ely,|*=0%E[¢2,]+03E[e2,]+... +02E[e2 | +Eloc] +E 2] (2.255)

2.254 ve 2.255 no.u denklemlerde yer alan “capraz carpimlar’
anlaminda kullanilan “g¢”, hata terimlerinin farkli gecikmelerinin beklenen
degerlerinin ¢apraz carpimlarini igcerdiginden 0 degerine esit olacaktir. S6z
konusu durum 2.256 ve 2.257 no.lu denklemlerde gosterilmigstir. Bu gergevede

2.258 no.lu denklem, 2.255 no.lu denklemin sadelestiriimis halini temsil eder.

E[cg]=610,E[€.1]E[€10]+610;E[er4]E[Ers]+ .. (2.256)
Flecl=o (2.257)
Ely,) =0%E[e?,]+63E[e2,]+...+62E[e2 ] +E €2, ] (2.258)

Bir serinin karesinin beklenen degeri varyansi temsil ettiginden, E[stz]

ifadesi de problemsiz hata teriminin (€1, €., gibi tim gecikmelerinde sabit
olan) &2 ile temsil edilen varyansini ifade eder; E[¢?] = E[eZ4] = E[eZ,] = ... =

E[e2,] = &¢.
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y, serisinin varyansi y, olmak Uzere, 2.259 ve 2.260 no.lu

denklemlerde gosterildigi gibi sade bir sekilde ifade edilebilir.

2
Vo=6307+0352+.. +6252+5. (2.259)

Vo=(1+03+85+ ... +67)5? (2.260)

MA(1), MA(2), MA(3) gibi MA streclerinin varyans analizini basit bir
sekilde yapabilmek icin 2.260 no.lu denklemle ifade edilen MA(q) sturecinin
varyansi, 2.261 no.lu denklemle daha sade olarak ifade edilebilir.

q

v, =02 | 1+ Ze? (2.261)
i=1

2.261 no.lu denklem yardimiyla MA(1), MA(2), MA(3) gibi herhangi bir
MA surecinin varyansi kolaylikla elde edilebilir. MA(1), MA(2), MA(3) gibi
surecgler, 2.261 no.lu denklem kullanilarak 2.262, 2.263 ve 2.264 no.lu

denklemlerle ifade edilmistir.

MA(1) v, =02 (1+67) (2.262)
MA(2) v, =02(1+67+63) (2.263)
MA(3) V=02 (1+67+63+63) (2.264)

Duranlik agisindan degerlendirilecek olursa, MA sureci, varyansin
zamandan bagimsiz bir sekilde belirlenmesine, diger bir ifadeyle varyansin

sabit olmasina iligkin duraganlik kosulunu saglar.

2.5.2.2.3. MA(q) Modelinin Kovaryanslari
k gecikme uzunlugu ve y, MA(q) modelinin k. gecikme uzunluguna

sahip kovaryansi (ya da otokovaryansi) olmak Uzere, MA(q) surecinin
herhangi bir k gecikmesine iligkin kovaryansi 2.265 ve 2.266 no.lu
denklemlerle ifade edilebilir.
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Covly, Vi [ =V =E[VYiud (2.265)

q q
Y=E (Z 9i£t-i> +E (Z 9i£t-i-k> +Eik (2.266)
=1 =1

2.266 no.lu denklem asagida gosterildigi gibi acgilabilir.

Yk=E [((61 €11 +92€t-2+- . .+9q£t_q)+£t) ((91 8t-1-k+92£t-2-k+' . .+9q£t_q_k+)+£t_k)] (2267)

2.267 no.lu denklemde, gecikme uzunlugu k=1 olmak uzere, MA(Q)
surecinin 1 donem gecikmeli kovaryansi 2.268 no.lu denklemle ifade edilir.

Y4 =E [((61 €t1 +92£t_2+ .. .+9q£t_q)+£t) ((61 €t_2+92£t_3+ .. .+Gq€t_q_1 +)+£t-1 )] (2268)

Hata terimlerinin farkh gecikmelerinin beklenen dedgerlerinin ¢apraz
carpimlari O de@erine esit oldugundan 2.268 no.lu denklem, asagida 2.269 ve
2.270 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi dizenlenebilir.

V,=64E[€2,]+0,01E[€2,]+636,E[e25]+...+8404.1E[€Z,] (2.269)
V,=(01+6,81+638,+...+0,6,.1)57 (2.270)

Yukaridaki yontemle, gecikme uzunlugu k=2, k=3 ve k=q olmak uzere,
MA(q) surecinin 2, 3 ve q dénem gecikmeli kovaryanslari da 2.171, 2.272,
2.273 ve 2.274 no.lu denklemlerde gdsterildigi gibi elde edilebilir.

k=1 1 ¥,=(81+8,0,1+830,+...+8,8,.1)5% (2.271)
k=2 ¥, =(02+850,+8,0,+...+8,8,.)52 (2.272)
k=3  V5=(03+8,40:1+850,+...+8,8,.3)5% (2.273)
k=q V,=645; (2.274)
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Yukaridaki sonuglar, MA surecinin kovaryanslarinin zamandan
badimsiz bir sekilde sadece k gecikme uzunluguna goére belirlendigini

gOstermektedir.

MA surecinde, gecikme uzunlugu, MA surecinin derecesinden buyuk
(k>q) ise kovaryanslar 0 olacaktir. Asagida yer alan 2.275 no.lu denklem,

2.266 no.lu denklemin ac¢iimis halini temsil etmektedir.

Yk=E [((91 €11 +92£t-2+' . .+9q£t_q)+£t) ((61 8t-1-k+92€t-2-k+- . .+9q£t_q_k+)+£t_k)] (2275)

Ornegin k=g+1 igin 2.275 no.lu denklem yeniden diizenlenerek 2.276

no.lu denklem elde edilir.

Yq+1 =E [((61 €106+ .+6q£t_q)+£t) ((91 £t-2-q+92£t-3-q+- . .+9q£t_2q_1 +)+€t-q)] (2276)

k=g+1 iken parantez icindeki ifadelerin tim carpimlari, hata
terimlerinin farkli gecikmelerinin beklenen degerlerinin ¢apraz c¢arpimliari
olacagindan, 2.277 no.lu denklemde gosterildigi Uzere, sonug O degerine egit

olacaktir.
Yq+1=0 (2.277)

Dolayisiyla MA sulrecinin kovaryanslari q. gecikmeden sonra AR(p)
surecinde oldugu gibi asamali bir sekilde 0 degerine yaklasmak yerine,

dogrudan 0 deg@erine esit olacaktir.

Belirli bir k gecikme uzunlugunda MA(1), MA(2), MA(3) gibi MA
sureglerinin kovaryans analizini basit bir sekilde yapabilmek icin 2.278 no.lu
denklemde gdsterildigi gibi MA(q) surecinin kovaryanslarinin daha sade olarak

ifade edilmesi yararli olacaktir.

Yk= {(ek+ek+1e1+ek+292+...+eqeq-k)6§ ve k=1= 2; EERE) q (2278)

0 ve k>q

2.278 no.lu denklemin daha sade bicimi, toplam sembolu kullanilarak
2.279 no.lu denklemle ifade edilebilir.
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q
2 . _ -
y=1% dZ 0404y :6p=1ved=1,2, ....q 2.279)
0

; d<k veya g<k

2.279 no.lu denklem kullanilarak k=1, k=2 ve k=3 iken MA(1) slrecinin
kovaryanslari 2.280, 2.281 ve 2.282 no.lu denklemlerle kolaylikla ifade

edilebilir.

q

MA(1); q=k=1 :\/1=6§Zeded_k=6§e1 (2.280)
d=1
q

MA(1);, q<k=2 :y2=5§Zeded_k=o (2.281)
d=1
q

MA(1); q<k=3 :y3=5gzeded_k=o (2.282)
d=1

Yukaridaki denklem sistemine gore MA(1) surecinin birinci
gecikmeden sonraki kovaryanslarinin timu 0 degerine esittir.

Benzer sekilde 2.279 no.lu denklem kullanilarak k=1, k=2 ve k=3 iken
MA(2) surecinin kovaryanslari 2.283, 2.284 ve 2.285 no.lu denklemlerle ifade

edilebilir.

q

MAQ2); q>k=1 :y1=6§Zeded_k=6§(e1+eze1) (2.283)
d=1
q

MA@2); g=k=2 :\/2=6§Zeded_k=as§e2 (2.284)
d=1
q

MA(2); q<k=3 :v3=6529d9d-k=0 (2.285)

d=1

Yukaridaki denklem sistemine gére MA(2) surecinin ikinci gecikmeden

sonraki kovaryanslarinin timu 0 degerine esittir.
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Son olarak, 2.279 no.lu denklem kullanilarak k=1, k=2 ve k=3 iken
MA(3) surecinin kovaryanslari 2.286, 2.287 ve 2.288 no.lu denklemlerle ifade

edilebilir.

q

MA(3); g>k=1 :v1=6§Zeded_k=6§(e1+eze1+esez) (2.286)
d=1
q

MA(3); q>k=2 :y2=6§Zeded_k=6§(ez+ese1) (2.287)
d=1
q

MA@3); q=k=3 :y3=6§Zeded_k=5§e3 (2.288)
d=1

Yukaridaki denklem sistemine gore de MA(3) silrecinin Gguncu

gecikmeden sonraki kovaryanslarinin tumu O degerine esit olacaktir.

Sonug olarak, MA surecinin kovaryanslari zamandan bagimsiz bir
sekilde sadece k gecikme uzunluguna gore belirlendigi icin duraganlik
kosulunu saglar. Ayrica k>q iken, diger bir ifadeyle MA slrecinin derecesini

temsil eden g. gecikmeden sonra kovaryanslar daima 0 degerine esittir.

2.5.2.2.4. MA(q) Modelinin Otokorelasyon Parametreleri
2.289 no.lu denklemde k gecikme uzunlugu olmak Uzere, p, k.

gecikmeye sahip otokorelasyon parametresini ifade eder.

P= (2.289)
Yo
Yukarida elde edilen, MA(q) modelinin varyansini ve kovaryanslarini
temsil eden 2.261 ve 2.279 no.lu denklemler, 2.289 no.lu denklemde yerine

yazilarak 2.290 no.lu denkleme ulasilir.

o =0t it Ol
‘5 (1+(Ziq=1 elz))

(2.290)
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Pay ve paydada garpan konumundaki hata terimlerinin varyanslari

sadelestirilerek 2.291 no.lu denkleme ulasilir.

py= et OB (2.291)
k 2 .
(1+(Ziq=1 6 ))
MA(q) sUrecinin q. gecikmeden sonraki kovaryanslari 0 degerine esit
oldugundan, MA(q) surecinin g. gecikmeden sonraki otokorelasyonlari da 0
olacaktir. Ornegin 2.292 ve 2.293 no.lu denklemlerde gosterildigi lizere, k=g+1

iken bir MA(q) surecinin (g+1)’inci otokorelasyon katsayisi O olur.

0
Pget™ (1 +(Z?=1 elz)) (2.292)

Pq+1=0 (2.293)

MA(1), MA(2), MA(3) gibi MA sureglerinin O degerinden farkli
otokorelasyon parametreleri, 2.291 no.lu denklem yardimiyla kolaylikla elde
edilebilir. MA(1), MA(2) ve MA(3) sureglerinin farkli gecikme uzunluklarina
gore 0 degerinden farkli otokorelasyon katsayilari 2.294 ile 2.299 arasindaki

denklemlerle gosterilmigtir.

_ Yd-16846ak _ Oy

MA(1): q=k=1 :P = 2294
MA2): q<k=1 :P4= Yot OcBur__ 81+66: (2.295)
e _ _ |

A U (1+(z1,67)) 1467463
D00 1< PV < %
MAQ2): q=k=2 :P,= (2.296)

p —
L (143, 87)) 1+67+63

VA - o= Yd-1640ak _ 01+6,0,+630, 9 507
q<k={ - D.= -
OF o=t P (5, 09)) 1+03+03+6 (2.297)
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. D= Yd-1086axk _ 854646,
2 (1+(2ﬁ=1ei2)) 1+03+05+03

(2.298)

Y1644k 03
MA@3), q=k=3 :P

= = 2.2
T (1+(zL,67)) 1+67+05+63 (2:299)

Benzer sekilde MA(q) surecinin farkl gecikme uzunluklarina goére 0
degerinden farkli otokorelasyon parametreleri 2.300 ile 2.303 arasindaki

denklemlerle gosterilmigtir.

_ Yd169B84x _ B4+6,01+830,+... 46401

MA(q); ag<k=1 :P 2.300
@); g 1 (1 +(28, 9,2)) 1+0%+05+ ... +9§ ( )

MAQ): q<k=2 P, Zg=1 0404k =92+9391+e462+---+eqe¢2 (2.301)
Q) q P (2L, 60)) 1+03+03+ ... +02 '

MAQ): q<k=3 - 0. Zg=1 0464« =63+64G1+9592+...+9q9q-3 (2.302)
Qs q (2L, 6D)) 1+03+03+ ... +02 '

Y1644k 9,
MA(q); a=k = (2.303)

P (1+(z2,6D)) 1+02+6%+ .. +62

2.5.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA)

AR(p) ve MA(g) modellerinin birlesimiyle ARMA(p,q) modeli elde edilir.
Bu sebeple ARMA (p,q) modeli, serinin duragan olmasi kosuluyla, bir
degiskenin t ddnemindeki degerinin, t-1, t-2 gibi kendi gegmis donem degerleri
ile mevcut ve gecmis donem problemsiz hata terimlerinin dogrusal bir
fonksiyonu oldugunu temsil eder (Brooks, 2008, s.223; Makridakis ve digerleri,
1998, s.344 ). 2.304 no.lu denklem ARMA (p,q) modelini temsil etmektedir.
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p q
i Z@iyt_i + Zeist_i +&; (2.304)
i=1 i=1

AR(p) ve MA(q) modellerinde oldugu gibi ARMA (p,q) modeli de bir
sabit terim icerebilir (Montgomery ve digerleri, 2008, s.253). 2.305 no.lu

denklem ise sabit terim iceren ARMA (p,q) modelini temsil etmektedir.

p q
veao+ | ) o |+ D 8w |+ (2.305)
i=1 i=1

2.306 ve 2.307 no.lu denklemlerde gosterildigi gibi p=1 ve g=0 iken
ARMA(1,0) modeli AR(1) modeline, p=0 ve q=1 iken ARMA(0,1) modeli MA(1)
modeline donusur (Enders, 2004, s.51).

AR(1): y=00+01y, ,+& (2.3006)
MA(1): y,=0p+81€1+€ (2.307)
ARMA(1,1) modeli ise 2.308 no.lu denklemle ifade edilebilir.

Y,=0o+D1Y, 1 +01€r1tE (2.308)

ARMA(1,1) modelinin duraganlik kosullari AR(1) modelinin duraganhk
kosullariyla aynidir (Mills, 2019, s.44).

ARMA(p,q) surecinde p ve q dereceleri ( ya da gecikmeleri), sirasiyla,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon paternleri tarafindan belirlenebilir.
Modelin AR bolimundn derecesini belilemek icin “Otoregresif Model”
konusunda agiklandidi gibi PACF, MA bolimunun derecesini belirlemek igin
“Hareketli Ortalama Modeli” konusunda acgiklandigi gibi ACF korelogramlari
incelenebilir. p ve q dereceleri 0O'dan buyuk olmak Uzere, ARMA(p,q)
surecinde, ACF ve PACF paternleri agsamali bir sekilde 0 degerine dogru
yaklasir. Uygulamada p ve g degerleri nadiren 2 dederini asar (Hanke ve
Wichern, 2014, s.363; Brooks, 2008, s.224-225).
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AR ve MA modellerinin derecelerinin belirlenmesinde, en kiguk
kareler (ordinary least squares) ve maksimum olabilirlik (maximum likelihood)
optimizasyon yontemlerini kullanan Box-Jenkins ve Hannan-Rissanen
prosedurl, Kalman filtresi, Akakike ve Bayes/Schwarz bilgi kriterleri gibi hata
kareleri toplaminin (residual sum of squares) minimizasyonuna dayali ¢ok
sayida yineleyici yontem vardir (Chatfield, 1996, s.59; Mills, 2019, s.46-48).
GUnumuzde s6z konusu yontemler birgok paket programi ve/veya yazilim
kUtuphanesi tarafindan arastirmaciya sunulmaktadir.

2.5.4. Butlinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA)

Batunlesik otoregresif hareketli ortalama modeli, yaygin bilinen adiyla
ARIMA modeli, duragan ve duragan olmayan zaman serilerini temsil edebilen
dogrusal model sinifidir. Serinin kendi gecikmeleri disinda bagimsiz degisken
icermeyen ARIMA, agirlikli olarak verideki otokorelasyon paternlerine dayanir.
ARIMA literatirde Box-Jenkins yontemi olarak da bilinir (Hanke ve Wichern,
2014, s.355).

Batunlesme derecesi d olan AR(p) ve MA(q) modellerinin birlesimiyle
ARIMA(p,d,q) modeli elde edilir. ARIMA(p,0,0) duragan bir AR(p) surecini,
ARIMA(0,0,9) MA(q) surecini, ARIMA(p,0,q) ise duragan bir ARMA(p,q)
surecini ifade eder. Eger seri sifirinci dereceden butuklesik degilse, serinin
duragan olana kadar farklari alinarak duraganlik kosullari saglanir. Birinci
farklari duragan bir sire¢ ARIMA(p,1,q), ikinci farklari duragan bir sureg ise
ARIMA(p,2,q) olarak ifade edilir (Gujarati ve Porter, 2009, s.776-777).

2.5.5. Mevsimsel Butiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama
Modeli (SARIMA)

Aylik, haftalik gibi guglu periyodik paternler gosteren, ongorulebilir
mevsimsel davraniglara sahip zaman serilerinin ARIMA modeline dahil
edilmesiyle mevsimsel ARIMA (seasonal ARIMA, SARIMA) elde edilir. s
mevsimsel gecikme (bagimhlik), D mevsimsel butunlesme derecesi, P

mevsimsel AR ve Q mevsimsel MA sureglerinin derecesi olmak Uzere, genel
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gosterimi SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q), olarak ifade edilebilir (Montgomery ve
digerleri, 2008, s.282-283).

SARIMA, serinin kendi gecikmelerine dayanan otokorelasyonlarindan
turetilen AR ve MA sulregleri ile periyodik gecikmelerine dayanan
otokorelasyonlarinin hesaba katildigi mevsimsel AR (seasonal AR, SAR) ve
MA (seasonal MA, SMA) sureglerinden olusur. ACF ve PACF
korelogramlarinda s, 2s, 3s gibi paternleri takip eden ve mevsimsel gecikmeyi
ifade eden s dederi, zaman serisinin karakteristigine goére degisebilir (Enders,
2004, s.112). Ceyreklik zaman serilerinde s degerinin 4, ayllk zaman

serilerinde ise 12 olmasi beklenebilir (Hanke ve Wichern, 2014, s.388).
Yi=D1Y, 4 +012Y, 1, t01€1 1012812 (2.309)

2.309 no.lu denklem AR(1) ve MA(1) sureglerine ilave olarak,
mevsimsel bagimhiligi 12 donem olan SAR(1) ve SMA(1) sureglerinden
olusmaktadir. Dolayisiyla 2.309 no.lu denklem SARIMA(1,0,1)x(1,0,1),,

modelini temsil eder.
yt=®1yt_1+®12yt_12+®24yt_24+£t (2310)

2.310 no.lu denklem ise AR(1) ve SAR(2) sureglerinden olugan
SARIMA(1,0,0)x(2,0,0),, modelini temsil eder (Hanke ve Wichern, 2014,

s.396). SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q), modelinin genel formu ise 2.311 no.lu

denklemle ifade edilebilir.

p q P Q
Yi© Z Diyy | * Z Bigi |+ Z DisYis |+ Z 0isEis | t&r  (2.311)
=1 =1 i=1 =1

Duragan olmayan mevsimsel serilerin, modeli en iyi sekilde
belirleyebilmesi i¢in (normal fark alma islemine) ilave olarak bir mevsimsel
farkin alinmasi gerekebilir (Hanke ve Wichern, 2014, s.388). S0z konusu

durum 2.312, 2.313 ve 2.314 no.lu denklemlerle gosterilmektedir.

Normal Fark (d) DAY EY Y (2.312)
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Mevsimsel Fark (D) : A12Y, =Y, Y10 (2.313)
Birlesik Fark : AARY,=A(Arpy,) (2.314)

Birlesik fark, seride normal fark alma islemine ilave olarak mevsimsel

fark alma islemini ifade etmektedir. Birlesik farki y, ve y/nin gecikmeleri

turinden elde etmek igin birlesik fark islemi iginde, 2.315 no.lu denklemde

gosterildigi Uzere, Aoy, yerine y,-y, ,, yazilir.

A Y =AY Yi0) (2.315)

Y-Y., ifadesinin solunda yer alan A fark operatord, mevsimsel farki
temsil eden vy,-y, ,, ifadesiyle onun bir donem gecikmesi vy, ,-y, ,, ifadesinin
farkinin alinmasi gerektigine isaret eder. S6z konusu durum, 2.316 no.lu

denklemde gosterilmektedir.

AA2Y = (Y Yira)-(VerYirs) (2.316)

Boylece birlesik fark iglemi y, ve y/nin gecikmeleri tirinden 2.317

no.lu denklemde gdsterildigi sekilde elde edilir (Hanke ve Wichern, 2014,
s.394).

AM2Y =Y YoVt Yias (2.317)

w; ifadesi birlesik farki temsil etmek Uzere, 2.317 no.lu esitlik, 2.318

no.lu denklemle de ifade edilebilir.
WY Y12 Yt s (2.318)

SARIMA(1,1,1)x(1,1,1),, modeli, normal ve mevsimsel farklar

icerdiginden, w; ifadesi yardimiyla 2.319 no.lu denklemde gosterildigi gibi

yazilabilir.
Wi=0 Wi g +@1oWi 12+01 € 1+012€ 1218 (2.319)

Modelde yer alan w1 ve wy 1, ifadelerinin y, tirinden agilimi ise 2.320

ve 2.321 no.lu denklemlerde gosterilmektedir.
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We=01 (Y1 Virs Yoo Yera) ¥912(VeroYeoaVirstVeos)

(2.320)
+01€1 10128121
Wi=01Y, 1=01Y, 57D 1Y, 44-(D1+D12)Y, 45
+012Y1127012Y1041D12Y, 05 (2.321)

+01€1.1+012812HE;

Son olarak w; yerine de w; ifadesinin esiti y,-y, ,,-Y, ;1,45 Yazilir ve
model en genel bigimiyle, 2.322 no.lu denklem yardimiyla, y, turinden ifade

edilebilir.
Yi=(1+01)Y, -1, 5 D1V, 14~ (1+01+D12)Y, 45
+(14012)Y, 15"P12Y, 04 TD12Y, o5 (2.322)
+01€1+012€1 121

SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q), modelinde d ve D degerleri genellikle 1

degerini asmaz (Chatfield, 1996, s.60). Bununla birlikte Bell ve Hillmer
(1984)'in arastirmasinda gosterdigi gibi (duragan bir seriyi temsil eden) ARMA
ve (duragan bir mevsimsel seriyi ifade eden) mevsimsel ARMA parametreleri
birlikte belirlenir ve tahmin edilir. BoOyle bir durumda mevsimsellikten
arindirilmis veri (seasonally adjusted data) kullaniimasindan kaginiimahdir
(Enders, 2004, s.94).

“‘Mevsimsellik carpani” (multiplicative seasonality) ya da “coklu
mevsimsellik” (multiple seasonalities), mevsimsel etkilerin 6zel bir turlnu igaret
eder. Aylik veriler Uzerinde calisildigi varsayiminda, mevsimsellik ¢arpani,
sadece birbirini takip eden yillarin ayni aylarinin degil, ayni yilin birbirini takip
eden aylarinin da mevsimsellik Uzerinde etkisi (birbiriyle iligkili) olabilecegi
fikrine dayanir (Box ve digerleri, 2016, s.308). Mevsimsel etkilerin ve ARIMA
modelinin etkilesimine olanak taniyan mevsimsellik carpant,
SARIMA(1,O,1)X(1,0,1)12 modeli Uzerinden karsilastirmall olarak 2.323 ve

2.324 no.lu denklemlerde gdsterilmektedir.
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V=01Vt P12Y; 410181 1012€ 12 € (2.323)
Yi=01Y, 11D 12Y; 12101012V, 1310 1€.11012€1.12101 012813 +€; (2.324)

2.323 no.lu modelin AR(1) ve MA(1) sureclerinden hareketle, SAR ve
SMA sureglerine, siraslyla, y, ,, ve .43 seklinde mevsimsel bagimliligin birer

dénem gecikmeleri ilave edilerek ¢oklu mevsimsellik faktori modele dahil

edilmis ve 2.324 no.lu model elde edilmistir. 2.324 no.lu modelde yer alany, ,,

mevsim faktorine goére AR(1) surecini, €43 ise mevsim faktériine gére MA(1)

surecini temsil ettiginden, y, ,, ve €43 ifadeleri, sirasiyla, @, ve 6;, mevsim

carpanlarina ilave olarak @4 ve 0, parametrelerine sahiptirler.d; ve 0,
parametreleri ise sirasiyla, AR(1) ve MA(1) sureglerinin parametreleridir. Diger
bir ifadeyle 2.324 no.lu modelde tahmin edilen parametreler @4, @45, 84, 645
olup 2.323 no.lu modelde tahmin edilen parametre sayisina esittir (Enders,

2004, s.95). S6z konusu durum 2.325 no.lu denklemde gosterilmektedir.
Y =01Y, 4 +012(Y, 10701V, 43) +01€L1 012 (€12 +B1EL13) +e; (2.325)

Yukaridaki  agiklamalardan hareketle, SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)

modeline dahil edilen coklu mevsimsellik faktorinin matematiksel formu,
Evans (2003, s.249)'in Onerdigi formun genellestirimesiyle 2.326 no.lu
denklemde gosterildigi gibi ifade edilebilir.

p
. Z Bis | Veis* ) OV (2.326)

Q q
+ Z Bis| Erist Z Bigis | |+
=1 =1

2.322 no.lu esitligi ifade eden SARIMA(1,1,1)x(1,1,1),, modeline

mevsimsellik garpanini eklemek igin M notasyonu 2.325 no.lu egitlikte yer alan
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D1201Y,.43101201€13 ifadesini temsil etmek Uzere, M'nin birlesik (normal ve
mevsimsel) farkinin alinarak, sonucun 2.322 no.lu egitlige ilave edilmesi yeterli
olacaktir. 2.327, 2.328 ve 2.329 no.lu denklemlerde M ifadesinin birlesik

farkinin alinmasi1 agsamalari gésterilmektedir.

M=0 1201y, 4137012081€13 (2.327)
AA12M=01201 (yt_13'yt_25'yt-14+yt-26)+e1261 €13 (2.328)
AAM=01201Y, 153-01201Y,25-012D1Y; 14+ D1201Y, 561012016113 (2.329)

2.329 no.lu sonug 2.322 no.lu esitlige ilave edilerek mevsimsellik

carpaninin dahil edildigi SARIMA(1,1,1)x(1,1,1),, modelinin en genel formu
olan 2.330 no.lu denklem elde edilir (Hyndman, 2014, s.84).

Y=(1+01)Y, 4P 1Y, 5t (B1-01201)Y, 44~ (14D 1+D12-01201)Y, 45
+(1+012)Y,15012Y1.04(D12-01201)Y, 57 P12D1Y, 06 (2.330)

+01€.1+012€.12+01201 €13 +E;

2.5.6. Digsal Degiskenli Mevsimsel Biutiinlegsik Otoregresif
Hareketli Ortalama Modeli (SARIMAX)

Dissal degisken olarak ¢oklu zaman serilerini kullanan SARIMAX
(Seasonal Integrated Autoregressive Moving Average Models with Exogenous
Variables), bagimh degiskeni tahmin etmek igcin ¢ok degiskenli zaman
serilerinden yararlanan ARIMA modelinin gelismis bir tart olarak tanimlanabilir
(Alharbi ve Csala, 2022, s.2). r modele dahil edilen maksimum digsal degigken
sayisi ve a ise modele eklenen digsal degiskenlerin (X’lerin) parametresi olmak
uzere, coklu mevsimsellik faktort icermeyen SARIMAX modelinin genel formu,
2.331 no.lu denklemde gdsterildigi gibi modele digsal degisken faktdrinin

dahil edilmesiyle elde edilir.
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p Q
+ (Z @i_syt_i_s> + (Z ei'sgt_ils> (2.331)
=1 i

Benzer sekilde ¢oklu mevsimsellik faktort iceren SARIMAX modelinin

genel formu ise 2.332 no.lu denklemde gosterildigi gibi olacaktir.

(2.332)

2.6. Box-Jenkins Yontemi

Box-Jenkins yontemi, zaman serilerinden olusan ARMA tipi modellerin
belirlenmesi (identification), parametrelerinin tahmin edilmesi (fitting), test
edilmesi (controlling) ve tahmin edilen parametrelerden 6ngoéri yapilmasi
(forecasting) icin bir dizi proseduru isaret eder (Hanke ve Wichern, 2014,
s.356). ARMA(p, gq) modellerinin yani sira ARIMA(p, d, q), SARIMA(p, d, q)(P,
D, Q) ve SARIMAX(p, d, q)(P, D, Q) gibi ARMA tipi modellerin ingasi i¢cin Box-
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Jenkins yontemine yaygin olarak basvurulur. Box-Jenkins yonteminin

asamalar Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Gegici Modelin
Tasarlanmasi

)

Parametrelerin
Tahmin Edilmesi

i

Maodel Yeterli mi?

HE"_'r"f/ \Evet
Model Ongdrisinin
Dederendirilmesi

Sekil 2.1. Box-Jenkins Yontemi

Kaynak: Box ve digerleri, 2016, s.16

Temel olarak dért asamadan olugan Box-Jenkins ydntemi, takip eden

alt bagliklarda detayli olarak agiklanmistir.

2.6.1. Gegici Modelin Tasarlanmasi

ilk olarak serinin duragan olup olmadigi arastirilir. Mevsimsellik
icermeyen ve duragan olmayan serilerde, duraganlik saglanana kadar fark
alma iglemi yapilir. Mevsimsellik iceren ve duragan olmayan serilerin
mevsimsellikten arindirlmasi amaciyla, mevsimsel farklari da alinir
(Makridakis ve digerleri, 1998, s.347). Duragan bir serinin fazladan farklarinin
alinmasi (overdifferencing), ilave otokorelasyonlara yol agarak modelin
karmasikhgini arttirir. Ornegdin modelin yeterliligini saglayan en basit formu
ARIMA(0,1,0) olmasi gerekirken, fazladan farklari alinan bir seride
ARIMA(0,2,1) seklinde ilave (sahte) bir MA(1) sureci ortaya ¢ikabilir (Box ve
digerleri, 2016, s.183). Duraganlik i¢in serinin logaritmik ya da Gssel dontisumu
de yapilabilir (Makridakis ve digerleri, 1998, s.358).

Modelin yapisi serinin duragan formu tGzerinden belirlenmelidir. ACF
korelograminda otokorelasyonlarin 0 degerine asamali bir sekilde yaklagmasi

modelde AR surecinin olabilecegine, PACF Kkorelograminda kismi
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otokorelasyonlarin 0 degerine agamali bir sekilde yaklagmasi ise modelde MA
surecinin olabilecegine isaret eder. ACF ve PACF korelogramlarinda,
sirasiyla, otokorelasyonlarin ve kismi otokorelasyonlarin her ikisinin de 0
degerine asamali bir sekilde yaklasmasi ise modelde AR ve MA sureglerinin
birlikte yer alabilecegini ifade eder (Box ve digerleri, 2016, s.183). Mevsimsel
gecikme uzunluguna karsilik gelen ACF ve PACF degerleri anlamli bir sekilde
O’dan farkl ise sirasiyla AR ve MA tipi mevsimsel etkilerin varligina igaret
edebilir (Makridakis ve digerleri, 1998, s.348).

ARIMA(p,d,q) modelinin, olasi AR ve MA sureglerine gére genel yapisi
olusturulduktan sonra, p ve q derecelerinin belirlenmesi amaciyla, modelin MA
kismi igin ACF, AR kismi igin PACF degerlerinin aniden 0 degerine
yaklasmasini ifade eden kesilmeler arastirilabilir. PACF korelograminin p.
gecikmeden sonra kesilmesi modelin AR surecine iligkin p derecesini, ACF
korelograminin g. gecikmeden sonra kesilmesi ise modelin MA surecine iligkin
g derecesini tespit etmede kullanilabilir (Box ve digerleri, 2016, s.181-183).
Modelde AR ve MA sureglerinin bir arada yer almasi durumunda, modelin p ve
q derecelerini belirlemek daha zor olacaktir. Model se¢ciminde hata kareleri
toplaminin (residual sum of squares) minimizasyonu ya da olasiligin en yuksek
oldugu deg@er kullanilabilir. Ancak bu yontem, modeldeki parametre sayisi
arttikga hata kareleri toplami azalacagindan ya da olasilik degeri artacagindan

her zaman gulvenilir sonuglar vermeyebilir. Bunun yerine modele ilave

parametre eklenmesinin cezalandirildigr  duzeltilmis R2, Akaike ve
Bayes/Schwarz gibi bilgi kriterleri kullanilabilir (Makridakis ve digerleri, 1998,
$.361-362).

Genel olarak model se¢imi, daha az parametre igceren basit bir modelin
daha fazla parametre igeren karmasik bir modele tercih edilmesini ifade eden
“tutumluluk ilkesi“ne (principle of parsimony) gore yapilir. Sinirh bir veriyle
calisirken, “asiri 6grenme”ye (overfitting) isaret eden, ¢ok sayida parametre
kullanilarak olugturulan bir model veriyi ¢ok iyi bir sekilde temsil edebilmesine
(ezberlemesine) ragmen, Ongoru basarisi oldukga zayif kalacaktir. En iyi
0ongoru sonuglari igin amag, verinin temel 6zelliklerini temsil edebilen en basit

modelin geligtiriimesi olmalidir (Hanke ve Wichern, 2014, s.363-364).
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2.6.2. Parametrelerin Tahmin Edilmesi

Model secimi yapildiktan sonra, hata kareleri toplaminin
minimizasyonuyla modelin parametreleri tahmin edilir. Hata kareleri toplaminin
minimizasyonunda dogrusal olmayan, yinelemeli (iterative) ya da dogrusal
yontemler kullanilabili. Tahmin edilen model parametrelerinin olasilik
degerlerini ifade eden p degerleri, t ya da Z gibi istatistikleri degerlendirilerek
anlamli bulunmayan parametreler modelden ¢ikartilir (Makridakis ve digerleri,
1998, s.359-361).

Hata terimlerinin ortalama hata kareleri (residual mean square) ve
varyansi hesaplanir. Ortalama hata kareleri modellerin karsilastiriimasinda ve
degerlendiriimesinde oldukg¢a kullanighdir. Ayrica ortalama hata kareleri
ongorunun hata sinirlarini hesaplamakta da kullanilir (Hanke ve Wichern,
2014, s.365-366).

2.6.3. Model Yeterliliginin Arastiriimasi

Model yeterliliginin arastinimasi, modelin 6ngori  amaciyla
kullanilmadan once yeterliliginin test edilmesini ifade eder. Modelin yeterliligi,
tahmin edilen modelin hata terimlerinin 6ngdranin gelistiriimesinde

kullanilamamasina, diger bir ifadeyle tamamen rassal dagildigina isaret eder.

Tahmin edilen modelin hata terimlerinin normal dagilima sahip olup
olmadiginin arastirilmasi igin histogram ya da normal olasilik dagilimi grafikleri
kullanilabilir. Benzer sekilde hata terimlerine iligkin grafik, hata terimlerinin
dagiliminda anomali olup olmadiginin tespit edilmesinde kullanisl olabilir
(Hanke ve Wichern, 2014, s.366).

lyi bir 6ngérii performansina sahip bir modelin, hata terimleri
arasindaki otokorelasyonun O degerine yakin, daha spesifik ifade edilirse, T
gdzlem sayisi olmak {izere, 0 etrafinda maksimum + 2/+T kadar salinimlarda
(ya da guven araliklarinin sinirlari dahilinde) bulunmasi beklenir. Hata
terimlerinin normal ve/veya mevsimsel gecikmelerdeki otokorelasyonunun

anlamli olmasi, modelin yetersiz olduguna igaret eder. Hata terimlerinin rassal

145



dagiimadigina isaret eden bdyle bir durumda modelin Uzerinde degisiklikler

yapilmasi ya da yeni bir model secilmesi gerekir.

Hata terimleri arasindaki otokorelasyonun O degerine esit olup
olmadigini test etmek i¢in Ljung ve Box tarafindan geligtirilen Q istatistigi
kullanilabilir (Makridakis ve digerleri, 1998, s.365).

Model insasi asamasinda kisisel kanilar (judgment) énemli bir rol
oynar. Ayni yeterlilige sahip iki model arasinda, 6ngorunun dogasina dayali bir
secim yapilabilir. Benzer sekilde sira digi kosullarla agiklanabilen buyuk
degerlere sahip birka¢ hata terimi gérmezden gelinebilir (Hanke ve Wichern,
2014, s.367).

2.6.4. Model Ongoriisiiniin Degerlendirilmesi

Yeterli bir model elde edildikten sonra, ongoérunin guven aralidi
belirlenerek gelecege iliskin bir ya da birkag dénemlik 6ngori yapilabilir. Belirli
bir glven araligi seviyesinde, daha uzak bir 6ngéru periyodu daha genis bir
guven araligina isaret eder. Cunku 0ngoru periyodunun artmasi, daha uzak bir
geleceg@e iliskin tahminlerin yapilmasini gerektirdigi icin belirsizligin artmasi

anlamina gelir.

Gelecek dénemlere iligkin veriler ulasilabilir oldugunda, ayni model,
farkh bir donemden itibaren revize edilmis Ongorilerin yapiimasinda

kullanilabilir.

Serinin paternleri zamanla degistirse, yeni veriler modelin
parametrelerini tekrar tahmin etmede kullanilabilir ya da gerekli olmasi
durumunda yeni bir model geligtirilebilir. Bu gergevede 6ngoru hatalarinin takip
edilmesi yararli olabilir. Son yapilan dngorulerin hatalari, surekli bir sekilde, bir
onceki yapilan ongorulerin hatalarindan daha buyuk olma egdilimindeyse,
modelin yeniden degerlendiriimesi gerektigine isaret eder. Benzer sekilde son
tahmin hatalari, surekli bir sekilde, pozitif (underpredicting) ya da negatif
(overpredicting) olma egilimindeyse ayni durum gecerlidir (Hanke ve Wichern,
2014, s.367).
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UCUNCU BOLUM

TURKIYE GENELI VE ESKISEHIR SUBESi REESKONT BOLGESI:
YAPAY SiNiR AGLARI VE ZAMAN SERILERI ANALIZi ILE BANKNOT
TALEBININ TAHMININE iLISKIN UYGULAMA

Bu bodlumde, yapay zeka teknolojilerinin ve zaman serileri
modellerinin, Turkiye geneli ve Eskisehir Subesi Reeskont Bdlgesinin banknot
talebiyle ilgili tahmin performanslari incelenmigtir. Yapay zeka teknolojileriyle
banknot talebinin tahmin edilmesinde, Ozellikle zaman serilerine iligkin
oruntulerin ¢ikartilmasinda yaygin bir sekilde kullanilan FNN, TLNN ve LSTM
tipi cok katmanl Ug farkh yapay sinir agi egitilmistir. Zaman serileri analiziyle
banknot talebinin tahmin edilmesinde ise SARIMA modeli kullaniimistir. Hem
yapay sinir aglari hem de zaman serileri analizi alaninda veri on isleme, veri
analizi, istatistiksel testler, veri gorsellestirme, zaman serileri modellerinin ve
yapay sinir aglarinin tasarlanmasi gibi sureglerin timu Python programlama
dilinde c¢gesitli kuUtuphanelerden de vyararlanilarak moduller seklinde

kodlanmisgtir.

Tedavle surllen banknot miktarina iligkin Turkiye geneli verileri
TCMB’nin EVDS portalindan, Eskisehir Subesi verileri ise TCMB Emisyon
Genel Mudurlugu Banknot Planlama Mudurlagunden tedarik edilmistir.

Aylik frekansa sahip veriler, nominal degeri 200, 100, 50, 20, 10 ve 5
TL olan kuplr kompozisyonundan olusmaktadir. Veri seti 2009 yilinin ocak
ayindan 2022 yilinin aralik ayina (Aralik ayi1 dahil) kadar olan dénemde, kupur
bazinda tedavule surllen (ya da tedavulden c¢ekilen) banknot adetlerini
icermektedir. Nominal degeri 200 TL olan kupur, 2009 yilinda tedavule
suruldugunden, analizlerin kupur bazinda butunluginin korunmasi amaciyla,
veri seti 2009 yilinin ocak ayindan itibaren olusturulmustur. Model ¢iktilarinin
okunabilirligini arttirmak amaciyla, veriler 1000’e bdllinerek paket sayisina

donusturalmustar. Herhangi bir kupudr icin 2009 yilinin ocak ayi verisi, onceki
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yillar da dahil olmak Uzere tedavile surllen paket bazinda toplam banknot

miktarini ifade eder.

Eskisehir Subesinin Reeskont Bolgesi Eskigehir, Kutahya ve Bilecik
illerinden olusur. Eskisehir Subesinin Afyonkarahisar'da bir Banknot Deposu
bulunmasina ragmen, Afyonkarahisar ili, Eskisehir Subesinin Reeskont
Bdlgesine dahil degildir. Bununla birlikte Eskisehir Subesi tarafindan tedavile
surilen ya da tedavulden c¢ekilen banknot miktarina iligkin verilere,
Afyonkarahisar Banknot Deposu verileri de dahil edilmistir. Boylece Eskisehir
Subesi tarafindan karsilanan banknot talebini bir bitlin olarak analiz etmek

mumkun olmustur.

3.1. Performans Metrikleri

Performans metrikleri Ozellikle de test setine iliskin 6ngoru
basarimlarini dlgmek amaciyla kullanilir. Hata kareleri ortalamasi (mean
square error, MSE), 3.1 no.lu denklemde gosterildigi gibi y, gercek degerler ile
¥, tahmin degerlerinin farklarinin kareleri toplaminin 6rnek sayisi n ifadesine

bolumuddr.
1 n
~N\2
MSE = (5,) (3.1)
i=1

MSE metriginde hata karelerinin alinmasinin sebebi, hatalarin toplami
asamasinda, negatif sapmalarin pozitif sapmalari gétirmesinin engellemektir.
MSE metriginde hata kareleri alindigindan dolayi, problemin sayisal
Olgeginden uzaklasilir. Sonucun kolaylikla yorumlanabilmesi amaciyla MSE
metriginin karekOku alinarak 3.2 no.lu denklemde gosterildigi gibi hata

karelerinin ortalamasinin karekdku (root mean square error, RMSE) elde edilir.

Ongéri literatiiriinde siklikla kullanilan RMSE, dlcege bagimh bir

performans metrigi olmasi sebebiyle farkli degiskenlere sahip modellerin
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ongoru performanslarinin  kargilastirimasinda o6nerilmez (Hyndman ve
Koehler, 2006). Bu c¢ergevede 6rnegin, 200 TL'lik kupure iligkin 6ngérinin
RMSE metrigi ile 100 TL’lik kupure iligkin ongorunun RMSE metriginin
kiyaslanmasi dogru olmayacaktir.

Ongérii dogrulugunu élgmek icin 3.3 no.lu denklemde gdsterildigi gibi
ortalama mutlak ylzde hatasi (mean absolute percentage error) da yaygin

olarak kullanilir (Hyndman ve Koehler, 2006).

1 n
MAPE =
n

i=1

(3.3)

1)

Yi

MAPE, oOlgcek uyumsuzluklari, negatif veya sifira yakin degerler igin
uygulanmasi 6nerilmez. Cunkt MAPE metridi, pozitif tahmin hatalarini, negatif
tahmin hatalarindan daha agir bir sekilde cezalandirir. Bu sebeple olgek
uyumsuzluklari, negatif veya sifira yakin deg@erler i¢cin 3.4 no.lu denklemde
gOsterildigi Uzere simetrik ortalama mutlak yluzde hatasi (symmetric mean

percentage error, SMAPE) kullanilabilir (Wagner, 2010).

lv.9|
SMAPE = 34
Z<|y|+|y|>/2 G4

3.2. Banknot Talebinin Tahmini

Yapay zeka teknolojileri gercevesinde tasarlanan FNN, TLNN ve
LSTM tipi cok katmanli yapay sinir aglari, kuplr bazinda Turkiye geneli ve
Eskisehir Subesi verileri kullanilarak ayri ayri egitilmigtir. Bu cergcevede her bir
yapay sinir agi mimarisi kullanilarak kupur bazinda, her bir kupur i¢in tg farkh
ag kullanillarak Turkiye geneli banknot talebi icin 18, Eskisehir Subesi
tarafindan karsilanan banknot talebi icin 18 olmak Uzere, toplam 36 ag

topolojisi olusturularak egitim gergeklestirilmistir.

Uygulama surecinde kullanilan FNN, ¢ok katmanli geri yayilimli ve ileri
beslemeli ag mimarisine sahiptir. Girdi degerleri olarak serinin gecikmelerini

kullanan TLNN cok katmanli, geri yayilimsiz ileri beslemeli aglardandir. LSTM
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ise geri beslemeli ya da yinelemeli ag mimarisine sahip yapay sinir agidir. Tim
aglarda girdi olarak bagimh degiskeni ifade eden gergek cikti degerleri
kullaniimigtir. Bu yizden uygulama surecinde yararlanilan tim aglarda tek tip
degisken (univariate) kullaniimistir.

Yapay sinir aglari, zaman serileri (regresyon) analizinin aksine
duraganlik, hata terimlerinin birbirinden bagimsiz belilenmesi ya da
varyansinin sabit olmasi gibi herhangi bir kisit gerektirmez. Diger taraftan
yapay sinir aglari zaman serileri analizi gibi sadece dogrusal degil, dogrusal

olmayan oruntuleri de ¢ikarabilir.

Veri seti, editim (training), dogrulama (validation) ve test seti olarak
uce bolunmusgtur. Egitim seti 2009 yilinin ocak ayindan 2020 yilinin aralik
ayina kadar olan 144 aylik veriyi, dogrulama seti 2021 yilinin Ocak ayindan
Aralik ayina kadar olan 12 aylik veriyi ve 6ngéru (forecasting) donemini ifade
eden test seti ise 2022 yilinin Ocak ayindan Aralik ayina kadar olan 12 aylik

veriyi icermektedir.

Aglarin egitiminde belirli herhangi bir yontem bulunmadigindan,
topoloji segimine isaret eden farkli néron ve aktivasyon fonksiyonlari gibi hiper
parametrelerin kombinasyonlari deneysel uygulamalarla belirlenmigtir. TUm
adlarin maliyet/kayip fonksiyonunda “ortalama hata kareleri” (MSE), 6grenme
surecinde ise “dereceli azalma” (gradient descent) 6grenme algoritmasi turu
olan “Adam” (adaptive moment estimation) yontemi kullaniimigtir. Aglarin
ogrenme parametreleri 0,001, momentum parametreleri ise 0,01 olarak

belirlenmistir.

Aglarin egitiminde kullanilan veriler Z-skor ile indirgenmistir. Benzer
sekilde aglarin egitimi surecinde adim (epoch) sayisini belirlemede “erken
durdurma” (early stopping) kriterinden yararlaniimistir. Maliyet fonksiyonu
Uzerinde bulunan yerel minimumlardan kaginmak amaciyla adim sayisi, erken
durdurma kriterinin 50 adim sonrasinin kontrol edilmesi ve dogrulama
hatasinin artmaya baslamasi durumunda geriye dogru en iyi adima geri
doénulmesi seklinde optimize edilmistir. Bu ¢ercevede adlara iliskin hata

optimizasyon suregleri de gorsellestirilerek 6ngoérl grafigi ile birlikte
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sunulmustur. Aglarin bir defada igleyecedi veri miktari (batch size) 5
belirlenmistir. Agirlik matrisinin olusturulmasi suirecinde, agirliklarin baglangic

degerleri algoritma tarafindan rassal olarak atanmigtir.

Zaman serileri analizi gergevesinde ise tasarlanan SARIMA, yapay
sinir aglarinda oldugu gibi kupUr bazinda, Turkiye geneli ve Eskisehir Subesi
verileri kullanilarak ayri ayri modellenmigtir. Bu ¢ergcevede arastirma, Turkiye
geneli banknot talebi igin 6, Eskisehir Subesi tarafindan karsilanan banknot
talebi icin 6 olmak uGzere, toplam 12 SARIMA modeli Uzerinde
gerceklestiriimistir. Duragan olmayan seriler normal fark ve/veya mevsimsel
farklarin alinmasi suretiyle duraganlastiriimistir. Benzer sekilde hata terimleri
arasinda olasi otokorelasyon sorunlarindan kurtulmak amaciyla, ilave fark
alma islemi ve/veya normal fark ile mevsimsel fark kombinasyonlarini
degistirmek yeterli olmustur. Her 6ngoéra grafidi ile birlikte modele iliskin hata
terimlerinin otokorelasyon fonksiyonu da gorsellestirilerek sunulmustur.
Zaman serileri kapsaminda toplam 12 model Uzerinde arastirma
yapildigindan, tim modeller i¢in degisen varyans sorununa iliskin genel bir
¢6zim bulunamamistir. Bu kapsamda arastirmanin amacini ve odagini
dagitacagr kaygisiyla, degisen varyans sorunu igin modele o6zgu tekil
¢ozumlere yer verilmemistir. SARIMA modellerinin gelistiriimesi asamasinda
aclk kaynak bir Python kutuphanesi olan “pmdarima” kutUphanesinden

yararlaniimigtir.

Verilerin dosyadan okunup islenmesinden modellerin tasarlanmasi,
egitimesi ve ongorulerin yapllmasina kadar ugtan uca tum sureglerin

ingasinda yararlanilan Python katuphaneleri agagida listelenmistir.

= tensorflow =  matplotlib = random

= Keras = calendar » statsmodels
= sklearn = datetime » pmdarima

" numpy = math » tabulate

= pandas = statistics » inflect
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3.2.1. Tiirkiye Geneli igin Kupiirlere Gére Tahminler

Tarkiye geneli igin kupur bazinda tahmin yapmak amaciyla, 200 TL’lik
kupur verilerine gore yapay sinir aglarinin mimarisi ve topolojisi ile SARIMA
modeli dahil yapay sinir aglarinin performans metrikleri Tablo 3.1'de

sunulmustur.

TABLO 3.1. TURKIYE GENELI iGiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 200 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlari 12 1,2,3,11,12 7
Gizli Néronlar 8 6 3
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 268 78 65
Egitim RMSE (paket) 13.238 14.808 18.529 12.057
Test RMSE (paket) 73.188 106.747 70.721 69.491
Egitim SMAPE 5,28 3,22 5,26 6,52
Test SMAPE 4,41 6,21 4,14 7,82

Tuarkiye geneli 200 TL'lik kupur verileriyle egditilen Ug yapay sinir agi
arasinda, test setine iliskin SMAPE ve RMSE metriklerine gore FNN ve LSTM
yakin bir 6ngoéru performansi gostermistir. Bu veri seti icin TLNN aginin, diger
iki aga gore egitim performansi daha iyi olmasina ragmen, test performansi
nispeten daha zayiftir. FNN ve LSTM performansina yakin olmakla birlikte test
setine iliskin RMSE metrigine
SARIMA(2,2,0)x(0,1,1),, modelindedir (Tablo 3.1). SARIMA(2,2,0)x(0,1,1),,

gore en iyi tahmin performansi

modeline iligkin tum istatistikler Ek-1'de sunulan Tablo 1’de yer almaktadir.

Grafik 3.1.a, b, c, d, e, f, g ve h'de Turkiye geneli 200 TL'lik kupur
verileri kullanilarak elde edilen, her U¢ agin hata optimizasyonu sureci ile
egditim ve 0Ongort sonuclari ile SARIMA(2,2,0)x(0,1,1),, modelinin hata

terimlerinin otokorelasyonu ve 6ngoérlu sonuglari gorsellestiriimistir.
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Hata optimizasyonu surecinin gosterildigi Grafik 3.1.a, ¢ ve e’de yer
alan “Standardize Hata”, Z-skor ile standardize edilen gergcek cikti ile
hesaplanan c¢ikti degerleri arasindaki farki ifade etmektedir. Ag ciktilarina
iligkin Grafik 3.1.b, d ve f'de ise egitim ve egitim verilerinin tahmini ile test ve
test donemine iliskin aglarin dngdriisiinii temsil etmektedir. Ongérii dénemi,
2022 yihnin timUnU kapsamaktadir. Genel olarak G¢ agin da Turkiye
genelinde 200’lik kupure olan talep egilimini yakaladigi ve bu bilgiyi 6ngoru
doneminde basarili bir sekilde kullandigi gorulmektedir. Benzer gekilde bir
zaman serisi modeli olan SARIMA(2,2,0)x(0,1,1),, modelinin de Ongoru
dénemine iliskin egdilimi basarili bir sekilde takip ettigi Grafik 3.1.h’de
gorulmektedir. Grafik 3.1.g'de gosterildigi Uzere, hata terimlerinin
otokorelasyon degerlerinin buylk olgtde gri alanla isaretli guven araliklarinin
sinirlari dahilinde kalmasi, SARIMA(2,2,0)x(0,1,1),, modelinde otokorelasyon
sorunu olmadidina isaret etmektedir. Otokorelasyon sorununun yokluguna
iliskin benzer sonuca, Ek-1’de sunulan Tablo-1’den gorllecegi Uzere, 0,80

olan Prob(Q) degerinin 0,05 seviyesinin Uzerinde olmasindan da ulagilabilir.

200 TL’lik kupure olan talebin son yillara kadar Kurban ve Ramazan
Bayrami dénemlerinde 6nemli bir mevsimsel degiskenlik gdstermedigi ifade
edilebilir. Ancak 2019 vyilindan sonra talebin Ussel bir sekilde arttigi
gorulmektedir (Grafik 3.1.b).

Tarkiye geneli 100 TL’lik kupur verilerine gore yapay sinir aglarinin
mimarisi ve topolojisi ile SARIMA modeli dahil yapay sinir aglarinin performans

metrikleri Tablo 3.2’de sunulmustur.
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TABLO 3.2. TURKIYE GENELI iGiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 100 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlari 12 1,2,3,10, 11,12 8
Gizli Néronlar 10 8 5
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 275 170 169
Egitim RMSE (paket) 39.233 38.829 39.263 37.620
Test RMSE (paket) 45.462 54.632 49.430 60.112
Egitim SMAPE 2,74 1,98 2,51 4,62
Test SMAPE 1,43 1,65 1,09 3,71

Tuarkiye geneli 100 TL'lik kupur verileriyle egditilen Ug yapay sinir agi
arasinda, SMAPE ve RMSE metriklerine gore FNN en iyi

performansini gostermistir. TLNN agi, diger iki aga gore daha iyi egitim

ongoru

performansina sahip olmasina ragmen, yaklasik 9.000 paketlik daha fazla
sapma ile gorece daha zayif bir ongoru (test) performansina sahiptir. Egitim
setine iliskin RMSE metrigi hari¢, diger tum metriklerde en kotu tahmin
performansi SARIMA(1,0,0)x(0,1,1),, (Tablo 3.2).

SARIMA(1,0,0)x(0,1,1),, modeline iliskin tim istatistikler Ek-1'de sunulan

modelindedir

Tablo 2'de yer almaktadir. Grafik 3.2.a, b, c, d, e, f, g ve h’de Turkiye geneli
100 TL'lik kupur verileri

sureci

kullanilarak elde edilen, her uU¢ agin hata

optimizasyonu ile egitim ve  Ongoru sonuglari ile

SARIMA(1,0,0)x(0,1,1),, modelinin hata terimlerinin otokorelasyonu ve

0ngoru sonuglari gorsellestiriimistir.
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Genel olarak tum modellerin Turkiye genelinde 100 TL'lik kuptre olan
talebin egilimini yakaladigi ve bu bilgiyi 5ngoru doneminde basarili bir sekilde
kullandigi gorulmektedir (Grafik 3.2.b, d, f, h). Ancak 6ngoru/test doneminde
mevsimsel etkiyi en iyi tahmin eden agin FNN oldugu anlagiimaktadir. Hata
terimlerine  iliskin  otokorelasyon fonksiyonu, SARIMA(1,0,0)x(0,1,1),,
modelinde otokorelasyon sorunu olmadigina igaret etmektedir (Sekil 3.2.9).

Otokorelasyon sorununun yokluguna iliskin benzer sonuca, Ek-1'de sunulan
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Tablo-2’de gorulecegdi Uzere, 0,23 olan Prob(Q) degerinin 0,05 seviyesinin

uzerinde olmasindan da ulasilabilir.

100 TL'lik kupure olan talep, 6zellikle Kurban Bayrami donemlerinde
zirve noktasina ulagsmaktadir. Takip eden birka¢ ay sonrasinda ise normal
seyrine geri dondugu, mevsimsel sebeplerle talepte dalgalanmalar meydana
geldigi, talebin nispeten dik bir trend etrafinda dogrusal bir sekilde surekli
arttig1 anlasiimaktadir. 2020 yilinda 100 TL'lik kupure olan talepte ciddi bir
mevsimsel dalgalanma olmasina ragmen, trendde herhangi bir degisiklik

g6zlenmemigtir (Grafik 3.2.b).

Tarkiye geneli 50 TL’lik kuplr verilerine gore editilen aglara ve
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iligkin bilgiler Tablo 3.3'te sunulmustur.

TABLO 3.3. TURKIYE GENELI iGiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 50 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlan 12 1,2,3,4,12,13 8
Gizli Néronlar 6 9 5
Cikti Néronu 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 239 131 87
Egitim RMSE (paket) 18.161 18.576 18.775 22.961
Test RMSE (paket) 23.598 26.489 21.754 22.056
Egitim SMAPE 2,09 1,81 2,16 6,45
Test SMAPE 1,77 1,97 1,57 4,19

Tarkiye geneli 50 TL'lik kupur verileriyle egitilen G¢ yapay sinir aginin
da egitim performansi birbirine yakin olmasina ragmen, 0Ongoru/test
doneminde LSTM agi en iyi performansi gostermistir. Test verisine iligskin
RMSE metrigine gore LSTM ve SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeli birbirine yakin
bir  éngoru (Tablo 3.3).
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iliskin tim istatistikler Ek-1'de sunulan

performansinda bulundugu anlasiimaktadir

Tablo 3’te yer almaktadir. Grafik 3.3.a, b, c, d, e, f, g ve h’de Turkiye geneli 50
TL'lik kupur verilerine iligkin hata optimizasyonu sureci ile egitim ve 6ngoru
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, terimlerinin

sonuglart ile modelinin  hata

otokorelasyonu ve 6ngoru sonuglari gorsellestiriimistir.
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LSTM agi en iyi performansa sahip olmakla birlikte, genel olarak tim
modellerin dngdru/test doneminin egilimlerini benzer bir érintlyle tahmin ettigi
gorulmektedir (Grafik 3.3.b, d, f, h). Ancak mevsimsel hareketleri yakalamada,

herhangi bir otokorelasyon sorunu barindirmayan SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),,
modelinin, LSTM agindan daha basaril oldugu ifade edilebilir.

50 TL’lik kupure olan talep, 100 TL'lik kuptre olan talep ile oldukca
benzer bir yapidadir. Ozellikle Kurban Bayrami dénemlerinde zirve noktasina
ulasmaktadir. Takip eden birka¢ ay sonrasinda ise normal seyrine geri
doéndugu, mevsimsel sebeplerle talepte dalgalanmalar meydana geldigi,
talebin dik olmayan bir trend etrafinda dogrusal bir sekilde surekli arttigi
anlasiimaktadir. 2020 yihinda 100 TL'lik kupurde gorulen mevsimsel
dalgalanma, 50 TL'lik kuplrde de belirgin bir sekilde kendini gostermektedir.
Bununla birlikte s6z konusu talep artisi, trendde herhangi bir degisiklige sebep
olmamistir (Grafik 3.3.b).

Tarkiye geneli 20 TL’lik kuplr verilerine gore editilen aglara ve
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iligkin bilgiler Tablo 3.4'te sunulmustur.

TABLO 3.4. TURKIYE GENELI iGiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 20 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlan 12 1,2,3,11,12,13 9
Gizli Néronlar 8 6 5
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 209 86 117
Egitim RMSE (paket) 7.758 8.273 8.235 12.653
Test RMSE (paket) 26.612 28.123 24.402 35.062
Egitim SMAPE 1,47 1,51 1,56 5,74
Test SMAPE 4,52 4,44 3,93 11,51

Tarkiye geneli 20 TL'lik kupur verileriyle egitilen G¢ yapay sinir aginin

da egitim performansi birbirine yakin olmasina ragmen, en iyi ongoru
performansini LSTM agi gostermigtir. Hata terimlerinin otokorelasyonuna
iliskin herhangi bir sorun barindirmayan SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modelinin

ise diger U¢ model arasinda en basarisiz dngoriye sahip model oldugu
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soylenebilir (Tablo 3.4). SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iligkin tim
istatistikler Ek-1’de sunulan Tablo 4’te yer almaktadir. Grafik 3.4.a, b, c, d, e,
f, g ve h’de Turkiye geneli 20 TL’lik kupur verilerine iligkin ag g¢iktilarinin ve
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modelinin gorsellerine yer verilmistir.
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Ongori donemine iliskin Turkiye geneli 20 TL'lik kupdr talebinde, her
dort model tarafindan ¢ikartilan oruntuye uygun olmayan asagi yonli 6nemli
bir kirllma oldugu gorulmektedir. Diger bir ifadeyle kullanilan modellerin
higbirinin s6z konusu kirilmayi dngérmede basarili olamadigi sdylenebilir
(Grafik 3.4.b, d, f, h).

20 TLlik kupure olan talep, Kurban Bayrami donemlerinden
kaynaklanan mevsimsel dalgalanmalarla duzenli bir yapiya sahiptir. Ancak
2022 yihnin ikinci yarisindan sonra talebin 6nemli dlglide azaldigi ve trendin

altina dustugu gozlenmektedir (Grafik 3.4.b).

Tarkiye geneli 10 TL’lik kupur verilerine gore egitilen aglara ve
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iliskin bilgiler Tablo 3.5'te sunulmustur.

TABLO 3.5. TURKIYE GENELI iCiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 10 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Néronlar 12 1,2,3,11,12 7
Gizli Néronlar 5 5 5
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 213 86 248
Egitim RMSE (paket) 6.053 6.930 6.854 10.389
Test RMSE (paket) 57.871 48.915 20.989 61.663
Egitim SMAPE 1,24 1,32 1,34 5,30
Test SMAPE 6,55 5,55 2,39 14,06
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Tarkiye geneli 10 TL’lik kupur verileriyle egitilen G¢ yapay sinir agi
arasinda, SMAPE ve RMSE metriklerine gére LSTM dnemli bir farkla en iyi
ongort performansina sahiptir. SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modelinin ise en
basarisiz (Tablo  3.5).
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iliskin tim istatistikler Ek-1'de sunulan

ongoriye sahip oldugu anlasiimaktadir

Tablo 5’te yer almaktadir. Grafik 3.5.a, b, c, d, e, f, g ve h’de Turkiye geneli 10
TLlik kupur verilerine iliskin ag c¢iktilarinin ve SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),,

modelinin gorsellerine yer verilmistir.
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Ongérii dénemine iligkin Tirkiye geneli 10 TLlik kupiir talebinde

yukari yonla énemli bir kirllma oldugu gortlmektedir (Grafik 3.5.b, d, f, h). S6z

konusu kirilmay! basarili bir sekilde takip edebilen tek model LSTM agi

olmustur.

10 TL’lik kupure olan talep de 20 TL’lik kuplr gibi Kurban Bayrami

doénemlerinden kaynaklanan mevsimsel dalgalanmalarla dizenli bir yapiya

sahiptir. Ancak 20 TL’lik kupuran aksine, 2022 yilinin ikinci yarisindan sonra

talebin onemli dlgude arttigi ve trendin Uzerine ¢iktigr gozlenmektedir. (Grafik
3.4.b). Bu durum 20 TL’lik kuptrun talebi ile 10 TL'lik kupurin talebi arasinda

bir tlr ikamenin olabilecegini distundirmektedir.

Tarkiye geneli 5 TL'lik kupur verilerine gore egitilen aglara ve
SARIMA(0,1,2)x(0,1,1),, modeline iligkin bilgiler Tablo 3.6'da sunulmustur,

TABLO 3.6. TURKIYE GENELI iGiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 5 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Néronlar 12 1,2,3,11,12 8
Gizli Néronlar 8 5 5
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 203 137 114
Egitim RMSE (paket) 6.069 5.732 6.810 7.006
Test RMSE (paket) 10.880 8.202 7.578 13.147
Egitim SMAPE 1,37 1,19 1,41 4,83
Test SMAPE 1,23 0,69 0,83 3,11
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Tarkiye geneli 5 TL'lik kupur verileriyle egitilen LSTM aginin, SMAPE

ve RMSE metriklerine gore egitim performansi diger iki aga gore nispeten

daha zayif olmasina ragmen, ongoru/test donemine iliskin performansi diger
modellerden daha basarilidir (Tablo 3.6). SARIMA(0,1,2)x(0,1,1),, modeline

iliskin tim istatistikler Ek-1’de sunulan Tablo 6’da yer almaktadir. Grafik 3.6.a,

b, c,d, e, f, g ve h'de Turkiye geneli 5 TL’lik kupUr verilerine iligkin ag ¢iktilarinin

ve SARIMA(0,1,2)x(0,1,1),, modelinin gorsellerine yer verilmistir.
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Ongori dénemine iligkin Tirkiye geneli 5 TL'lik kupdr talebini en iyi
tahmin eden LSTM agi olmasina ragmen, dort modelin ¢ikarttigi orantinin de

birbirine benzer/yakin oldugu gérulmektedir (Grafik 3.6.b, d, f, h).

5 TLlik kupure olan talep Kurban Bayrami ddnemlerinden
kaynaklanan mevsimsel dalgalanmalarla son derece duzenli bir yapiya

sahiptir. Trendde herhangi belirgin bir degisiklik gozlenmemektedir (Grafik

3.4.b).

3.2.2. Eskisehir Subesi igin Kupiirlere Gére Tahminler

Eskisehir Subesi Reeskont Bdlgesi i¢in kupur bazinda tahmin yapmak

amaciyla, 200 TL’lik kupur verilerine gore yapay sinir aglarinin mimarisi ve

topolojisi ile SARIMA modeli dahil yapay sinir aglarinin performans metrikleri

Tablo 3.7’de sunulmustur.

TABLO 3.7. ESKIEHIR SUBESI iGIN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 200 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlan 12 1,2,3,4,11,12 6
Gizli Néronlar 8 8 3
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 261 312 320
Egitim RMSE (paket) 430 380 408 228
Test RMSE (paket) 1.437 1.560 1.900 13.762
Egitim SMAPE 9,86 7,46 3,41 6,12
Test SMAPE 2,31 2,72 3,20 35,63
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Eskisehir Subesinin 200 TL’lik kupur verileriyle egitilen U¢ yapay sinir
agl arasinda, RMSE metrigine gére FNN ve TLNN olduk¢a yakin bir
performans gostermistir. Bu veri seti igcin LSTM aginin hem egitim hem de
ongoru/test performansi diger iki aga gore nispeten daha zayiftir. Ancak test
doénemine iliskin SMAPE metrigine gére U¢ agin da benzer bir performansa
sahip oldugu anlasiimaktadir. Diger taraftan test setine (6ngdéri dénemine)
iliskin en kot tahmin performansi SARIMA(2,2,0)x(1,0,0),, modelindedir
(Tablo 3.7). S6z konusu SARIMA modeline iligkin tum istatistikler Ek-1'de
sunulan Tablo 7°de yer almaktadir. Grafik 3.7.a, b, c, d, e, f, g ve h’de Eskisehir
Subesi 200 TL'lik kupur verileri kullanilarak elde edilen, her G¢ agin hata
optimizasyonu  sureci ile egitm ve  6ngdéri  sonuglari ile
SARIMA(2,2,0)x(1,0,0),, modelinin hata terimlerinin otokorelasyonu ve

0ongoru sonuglari gorsellestirilmistir.
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Eskisehir Subesi 6zelinde, 6ngoru donemine iligkin 200 TL’lik kupurde
gozlenen yukari yonlu hareketi, genel olarak tum yapay sinir aglarinin
yakaladigi gorilmektedir (Grafik 3.7.b, d, f). Ancak SARIMA(2,2,0)x(1,0,0),,
modeli ise yukari yonlli hareketi izlemede basarisiz bir dngériye sahiptir

(Grafik 3.7.h).

Eskisehir Subesi 6zelinde 200 TL'lik kupure pozitif bir talep yoktur. S6z
konusu negatif talep diger bodlgelerden piyasaya suartilen 200 TL’lik
banknotlarin Eskisehir Subesi tarafindan tedavilden cekildigine isaret
etmektedir. Belirgin bir mevsimsel etki gozlenmemekle birlikte, Turkiye
genelinde oldugu gibi 2022 yilinda Eskisehir Subesi 6zelinde de 200 TL'lik

kupure olan talebin artmaya basladigi izlenmektedir (Grafik 3.7.b).

Eskisehir Subesi 100 TL’lik kupur verilerine gére yapay sinir aglarinin
mimarisi ve topolojisi ile SARIMA modeli dahil yapay sinir aglarinin performans

metrikleri Tablo 3.8’de sunulmustur.
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TABLO 3.8. ESKIEHIR SUBESI iGIN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 100 TL

FNN TLNN LSTM | SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlan 13 1,2,3,4,511,12,13 | 7
Gizli Néronlar 8 8 5
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 195 80 137
Egitim RMSE (paket) 1.212 1.571 1.362 1.359
Test RMSE (paket) 1.488 2.150 2.130 1.906
Egitim SMAPE 11,63 11,55 10,47 19,73
Test SMAPE 1,43 1,87 2,03 3,00

Eskisehir Subesinin 100 TL’lik kupur verileriyle egitilen U¢ yapay sinir

agi arasindan FNN, SMAPE ve RMSE metriklerine gore 6ngoru/test donemine

iliskin tahminlerde en iyi performansa sahip ag olarak 6ne c¢ikmaktadir.
SARIMA(0,1,2)x(1,0,0),, ise LSTM agina yakin bir 6ngori performansi
gostermistir (Tablo 3.8). SARIMA(0,1,2)x(1,0,0),, modeline iligkin tim

istatistikler Ek-1'de sunulan Tablo 8'de yer almaktadir. Grafik 3.8.a, b, c, d, e,

f, g ve h'de Eskisehir Subesi 100 TL’lik kupur verileri kullanilarak elde edilen,

her U¢ adin hata optimizasyonu sureci ile egitim ve 6ngoru sonuglari ile

SARIMA(0,1,2)x(1,0,0),, modelinin hata terimlerinin otokorelasyonu ve

0ongoru sonuglari gorsellestirilmistir.
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Eskisehir Subesinin 100 TL’lik kupur verileriyle yapilan tahminlerde,
doért modelin de benzer 6runtllere dayali 6ngériude bulundugu goérulmektedir
(Grafik 3.8.b, d, f, h). SARIMA modelinin hata terimleri arasinda sistematik bir
otokorelasyon olmadigi anlasilimaktadir (Grafik 3.8.9).
SARIMA(0,1,2)x(1,0,0),, modeline iligkin tum istatistikler Ek-1'de sunulan
Tablo 8'de yer almaktadir. Bolgesel seviyede 100 TL'lik kupure olan talep,
Kurban Bayrami dénemlerinde zirve noktasina ulasmaktadir. Takip eden

birka¢ ay sonrasinda ise normal seyrine geri dondugu, mevsimsel sebeplerle
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talepte dalgalanmalar meydana geldigi gézlenmektedir. Talebin, 2020 yilina
kadar dik olmayan bir trend etrafinda dogrusal bir sekilde surekli arttigi
anlasilmaktadir. Ancak 2020 yilinda 100 TL’lik kupure olan talebin trendin
onemli Olgude Uzerine ¢iktigi ve bu seviyelerde tutundugu anlagiimaktadir
(Grafik 3.8.b). Turkiye geneli, 2020 yilindaki 100 TL'lik kuplre olan talep
artisinin mevsimsel oldugu belirgin olmasina ragmen, Eskisehir Subesi

Ozelinde ise mevsimsel olmadigi sdylenebilir.

Eskisehir Subesi 50 TL’lik kupur verilerine gore egitilen aglara ve
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iliskin bilgiler Tablo 3.9'da sunulmustur.

TABLO 3.9. ESKIEHIR SUBESI iCiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 50 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlari 13 1,2,3,4,11,12,13 |9
Gizli Néronlar 7 7 6
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 309 126 123
Egitim RMSE (paket) 598 714 708 748
Test RMSE (paket) 1.054 678 810 862
Egitim SMAPE 9,68 9,25 9,36 19,13
Test SMAPE 14,23 5,52 7,28 21,49

RMSE ve SMAPE metriklerine gore diger iki agla kiyaslandiginda
TLNN aginin egitim performansi gorece zayif olmasina ragmen, 6ngori/test

performansinin daha basarili oldugu gorilmektedir. SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),,

modeli ise egitim ve test verisine iliskin RMSE metriklerine gére LSTM agi ile

yakin bir performans gostermistir (Tablo 3.9).

Grafik 3.9.a, b, ¢, d, e, f, g ve h’de Eskisehir Subesi 50 TL'lik kupur
verilerine iligkin hata optimizasyonu sureci ile egitim ve dngoru sonuglari ile

SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modelinin hata terimlerinin otokorelasyonu ve

0ongoru sonuglari gorsellestirilmistir.
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Tdm modellerin 6ngoéri/test donemi tahminlerinin birbirine benzer
oldugu anlasiimaktadir (Grafik 3.9.b, d, f, h). Bu veri seti igin
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modelinin Oongoru/test doneminde yapay sinir
aglarina kiyasla mevsimsel hareketlere daha hizli tepki vermesi dikkat
cekmektedir. SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iligkin tum istatistikler Ek-1'de
sunulan Tablo 9’da yer almaktadir. Eskisehir Subesi 6zelinde 50 TL'lik kupure
olan talep, Turkiye genelinde oldugu gibi 100 TL’lik kupUre olan talep ile benzer
bir yapiya sahip degildir. Bolgesel seviyede 50 TL'lik kupure olan talep, belirgin
bir trende sahip olmamakla birlikte Kurban Bayrami donemlerinde artmaktadir.
Ancak 2020 yilinda 50 TL'lik kuptrde énemli bir talep artigi olmasina ragmen,
2016 yilindan sonra talebin genel olarak azalma egiliminde oldugu ifade
edilebilir (Grafik 3.9.b).

Eskisehir Subesi 20 TL’lik kupur verilerine gore egitilen aglara ve
SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iliskin bilgiler Tablo 3.10’da sunulmustur.

TABLO 3.10. ESKIEHIR SUBESI iGiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 20 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA

Katman Sayisi 2 2 2

Girdi Noronlari 12 1,2,3,11,12,13 9

Gizli Néronlar 9 6 5

Cikti Néronu 1 1 1

Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu

Adim Sayisi 257 295 106

Egitim RMSE (paket) 337 335 433 440
Test RMSE (paket) 599 495 521 606
Egitim SMAPE 10,09 10,65 13,20 2,55
Test SMAPE 19,04 16,41 17,29 8,26

RMSE ve SMAPE metriklerine gore genel olarak tum modellerin
0ngoru performansi birbirine yakin olmasina ragmen, TLNN aginin éngoru
performansinin daha iyi oldugu gorulmektedir. SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),,
modelinin ise diger u¢ model arasinda en basarisiz 6ngoruye sahip model
oldugu soylenebilir (Tablo 3.10). Grafik 3.10.a, b, ¢, d, e, f, g ve h'de Eskisehir
Subesi 20 TL’lik  kupur verilerine iligkin ag c¢iktilarinin  ve

SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modelinin gorsellerine yer verilmistir.
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Tdm modellerin  dngoéri/test donemi tahminleri birbirine benzer
olmakla birlikte, SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modelinin ongoru/test doneminde

mevsimsel hareketleri takip etmede diger modellerden daha basarili oldugu
soylenebilir (Grafik 3.10.b, d, f, h). Hata terimleri arasinda sistematik bir
otokorelasyonun bulunmadigi SARIMA(1,1,0)x(0,1,1),, modeline iligkin tim
istatistikler Ek-1'de sunulan Tablo 10’da yer almaktadir. Boélgesel seviyede 20
TL’lik kupure olan talep, belirgin bir trende sahip olmamakla birlikte Kurban
Bayrami donemlerinde mevsimsel dalgalanmalara sahiptir. 2016 yilindan
sonra talebin azalma egiliminde oldugu gorulmektedir. 2018 yilindan sonra ise
sifirin etrafinda dalgalanan ve zaman zaman sifirin altina diisen bir talep s6z
konusudur. 2021 yilindan itibaren ise 20 TL’lik kuplre olan bdlgesel talep
negatif seviyelerdedir (Grafik 3.10.b). S6z konusu durum diger bolgelerden
tedavule surtlen 20 TL'lik banknotlarin Eskisehir Subesi tarafindan tedavulden

cekildigine isaret etmektedir.

Eskisehir Subesi 10 TL’lik kupur verilerine goére egitilen aglara ve
SARIMA(1,1,0)x(1,0,0),, modeline iligkin bilgiler Tablo 3.11'de sunulmustur.

TABLO 3.11. ESKIEHIR SUBESI iGiN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 10 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlan 13 1,2,3,11,12,13 9
Gizli Néronlar 5 5 5
Cikti Néronu 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 282 213 168
Egitim RMSE (paket) 256 282 285 927
Test RMSE (paket) 1.888 1.803 1.782 2.123
Egitim SMAPE 0,57 0,57 0,58 2,55
Test SMAPE 3,35 3,35 3,32 8,26

RMSE ve SMAPE metriklerine gore tum modellerin buylk olgtde

benzer performans gosterdigi, 6ngoru doneminde nispeten blyuk sapmalara
sahip oldugu anlasiimaktadir (Tablo 3.11). Grafik 3.11.a, b, ¢, d, e, f, g ve h'de
Eskisehir Subesi 10 TL’lik kupur verilerine iliskin ag ciktilarinin ve
SARIMA(1,1,0)x(1,0,0),, modelinin gorsellerine yer verilmistir.
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Eskisehir Subesinin 10 TL’lik verilerinde 06nceki ddnemlerin
Oruntistne uymayan yukari yonli sert hareket hi¢cbir model tarafindan

ongorulememigtir (Grafik 3.11.b, d, f, h).

Diger kupurlerde oldugu gibi 10 TL'lik kupure olan talep de Kurban
Bayrami donemlerinden kaynaklanan mevsimsel dalgalanmalar belirgindir.
2016 yihindan itibaren 10 TL’lik kupure olan talep, nispeten yatay bir seyre
sahiptir. Ancak 2022 yilindan itibaren, Turkiye genelinde oldugu gibi Eskigehir
Subesi 6zelinde de talebin belirgin bir sekilde arttigr gozlenmektedir. (Grafik
3.11.b).

Eskisehir Subesi 5 TL’lik kupur verilerine goére egitilen aglara ve
SARIMA(3,2,0)x(0,1,0),, modeline iligkin bilgiler Tablo 3.12'de sunulmustur.

TABLO 3.12. ESKIEHIR SUBESI iGCIN TASARLANAN MODELLERIN BILGILERI: 5 TL

FNN TLNN LSTM SARIMA
Katman Sayisi 2 2 2
Girdi Noronlan 12 1,2,3,11,12,13 8
Gizli Néronlar 6 6 5
Cikti Néronu 1 1 1
Aktivasyon Fonksiyonu | selu selu selu
Adim Sayisi 209 120 97
Egitim RMSE (paket) 355 290 450 892
Test RMSE (paket) 736 935 530 530
Egitim SMAPE 1,15 0,85 1,34 4,11
Test SMAPE 1,46 1,85 0,89 1,78

RMSE ve SMAPE metriklerine gbére LSTM aginin ve

SARIMA(3,2,0)x(0,1,0),, modelinin egitim performansi gérece zayif olmasina

ragmen, ongoru/test donemi performansi diger iki yapay sinir agindan daha
bagarihdir (Tablo 3.12). SARIMA(3,2,0)x(0,1,0),, modeline iligkin tim

istatistikler Ek-1'de sunulan Tablo 12’de yer almaktadir. Grafik 3.12.a, b, c, d,
e, f, g ve h'de Eskisehir Subesi 5 TL'lik kupur verilerine iligkin ag ¢iktilarinin ve
SARIMA(3,2,0)x(0,1,0),, modelinin gorsellerine yer verilmistir.
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LSTM aginin ve SARIMA(3,2,0)x(0,1,0),, modelinin RMSE metrigine

gbre 6ngoru performanslari ayni olmasina ragmen, Grafik 3.12.b, d, f, h
incelendiginde, SARIMA(3,2,0)x(0,1,0),, modelinin 6ngori donemine iligkin

mevsimsel hareketleri takip etmede daha basarili oldugu ifade edilebilir.

Tarkiye genelinde oldugu gibi Eskisehir Subesi 6zelinde de 5 TL'lik
kuplre olan talep Kurban Bayrami dénemlerinden kaynaklanan mevsimsel
dalgalanmalarla son derece duzenli bir yapiya sahiptir. Trendde herhangi

belirgin bir degisiklik gozlenmemektedir (Grafik 3.12.b).

3.3. Modellerin Degerlendirilmesi

Uzerinde calisilan veri seti gercevesinde ise FNN, TLNN ve LSTM
yapay sinir aglari ile SARIMA modeli arasinda birinin digerine Ustunliginden
s6z etmek mumkun gérinmemektedir. Cesitliligi yuksek birbirinden farkl veri
setleri Uzerinde yapilan arastirmada, veri setinin ya da problemin yapisina
goére FNN, TLNN, LSTM ve SARIMA modelleri arasinda éngoruye iliskin
performans farklilklari gdézlenmistir. Bu sonug da tim problemlere
uygulanacak tek bir iyi model olmadigina isaret etmektedir. Bir problemin
¢6zumune iligkin en iyi modelin deneysel yontemlerle derinlemesine yapilan

arastirmalarla tespit edilebilecegi sdylenebilir.

Tablo 3.13’ten anlasildigi tUzere test verisine iliskin RMSE metrigine
gore Turkiye geneli ve Eskisehir Subesi duzeyinde, yapay sinir aglari ve
SARIMA modelinin kupir bazinda ongoru performanslari arasinda farkliliklar
vardir. Turkiye geneli i¢cin ongorilerde 6 kupurin 4’Gnde LSTM, SARIMA
modeli ve diger aglardan daha iyi performans gostermistir. 100 TL’lik ve 200
TL'lik kupurlerde, sirasiyla, FNN ve SARIMA modelinin bagsarimi LSTM aginin
bir miktar Uzerindedir. Eskisehir Subesi igin yapilan ongorilerde, SARIMA
modeli bazi kupurlerde yapay sinir aglarina yakin bir 6ngora performansina
sahip olsa da FNN, LSTM ve TLNN aglari tarafindan yapilan tahminlerin daha

az hataya sahip oldugu gorulmustur.

178



TABLO 3.13. MODELLERIN RMSE METRIGINE GORE KUPUR BAZINDA ONGORU

PERFORMANSLARI
FNN TLNN LSTM SARIMA

(Test (Test (Test (Test

RMSE, RMSE, RMSE, RMSE,

paket) paket) paket) paket)
200 TL (Turkiye) 73.188 106.747 70.721 69.491
100 TL (Turkiye) 45.462 54.632 49.430 60.112
50 TL (Turkiye) 23.598 26.489 21.754 22.056
20 TL (Tiirkiye) 26.612 28.123 24.402 35.062
10 TL (Tiirkiye) 57.871 48.915 20.989 61.663
5 TL (Tiirkiye) 10.880 8.202 7.578 13.147
En lyi Skor Toplami (TR) 1 0 4 1
200 TL (Eskisehir) 1.437 1.560 1.900 13.762
100 TL (Eskisehir) 1.488 2.150 2.130 1.906
50 TL (Eskigehir) 1.054 678 810 862
20 TL (Eskigehir) 599 495 521 606
10 TL (Eskisehir) 1.888 1.803 1.782 2.123
5 TL (Eskisehir) 736 935 530 530
En lyi Skor Toplami (Esk) 2 2 2 1
Franzllzgll(()or Toplami 3 2 6 2

Trendle ayni ya da ters yonlu kirilmalari yakalamada (Sekil 3.1, 3.4,

3.5, 3.7 ve 3.11) yapay sinir aglarinin SARIMA modelinden daha basarili
oldugu ifade edilebilir. Ozellkle de LSTM ag@i, sdz konusu kiriimalari
ongormede, SARIMA modeli ve diger yapay sinir aglarina gore nispeten daha
basarilidir. Ancak RMSE metrikleri yansitmamasina ragmen, Sekil 3.3, 3.9,
3.10 ve 3.12°de yer alan gorsellerden, SARIMA modelinin yapay sinir aglarina

kiyasla mevsimsel hareketleri daha basarili bir sekilde takip ettigi sdylenebilir.
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DORDUNCU BOLUM
SONUC VE ONERILER

Temel gorevleri parasal ve finansal istikrari sirdurmek olan merkez
bankalari, bu gorevlerini yerine getirmek igin para politikasi araclarini
kullanarak para piyasasi likiditesini dizenlemeye calisir. Para piyasasi
likiditesi ise icinde onemli bir otonom faktér olan ve makroekonomik
degiskenlerin disinda birgok digsal faktorden etkilenen emisyon hacmini
(dolagimdaki para miktarini) barindirir. Bu durum ise para piyasasi likiditesini
ongormeyi zorlastirir. Diger taraftan banknotlarin tretimi, dagitimi gibi kurum
ici operasyonel sureglerin etkin bir sekilde yodnetilebilmesi icin gelecek
donemlere iligkin dolagimdaki para miktarini en az hata ile tahmin etmek
isterler. Bu motivasyonla FNN, TLNN, LSTM yapay sinir aglari ile zaman serisi
modeli olan SARIMA yardimiyla, Turkiye geneli ve Eskisehir Subesi Reeskont
Bolgesi dizeyinde kuplr bazinda emisyon hacminin 6ngoérilmesine iligkin
Python ile kapsamli bir deneysel uygulama gerceklestiriimigtir. Aragtirmanin
bulgularina gore her duruma uygun en iyi tek bir model olmadigi sonucuna

variimistir.

Yapay sinir aglarinin tasarim ve egitim slreci hem uygulama
tarafindan gerceklestirilen hesaplama hem de gerektirdigi insan emegi
bakimindan zaman serilerine gore daha fazla maliyete sahiptir. Ancak
o6grenme sureci sonunda agirlik matrisinin elde edilmesiyle, éngdruler hizli bir
sekilde yapilabilmektedir. Bununla birlikte yapay sinir aglarinin en énemli
avantajlarindan biri, regresyon analizine dayali zaman serileri modellerinde
oldugu gibi hata terimlerinde otokorelasyonun ya da degisen varyans
probleminin bulunmamasi gibi bir dizi istatistiksel varsayima gereksinim
duymamasidir. Ancak zaman serileri modelleri istatistiksel varsayimlarin
gecerliligine bagimli oldugundan, zaman serileri analizine dayali bir model
tasarlamak ve geligtirmek, genellikle, yapay sinir aglarina kiyasla daha yuksek
bir matematiksel karmagiklik seviyesine sahiptir. Ayrica yapay sinir aglari,
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sadece dogrusal degil, dogrusal olmayan iligkileri de ortaya c¢ikartabildigi i¢in
bazi kupulrlerde (sadece dogrusal iliskileri ortaya c¢ikarabilen) SARIMA
modelinden ¢ok daha isabetli dngorulere sahiptir. Bu iki 0zellik yapay sinir
adlarini esneklegtirerek gercek dunya problemlerine daha uygulanabilir
kilmaktadir.

Model ongoérilerinin gergek dunya karar slreglerinde kullaniimak
istenmesi durumunda, belirli bir veri setine iligkin tum modellerin giktilarinin
(benzerlikleri ve farkliliklari da g6z onunde tutularak) birlikte degerlendirilmesi,
model ¢iktilarinin dogrudan uygulanmasi yerine modellerin karar verici i¢in bir

tur karar destek sistemi olarak goérulmesi onerilir.

Diger taraftan Ulkesel ve bolgesel duzeyde emisyon hacimlerinde,
Ramazan ve Kurban Bayrami donemlerinde 6nemli dalgalanmalar meydana
gelmektedir. Ongdriilerde olusan hatalarin biyik kisminin séz konusu
dénemlerden kaynaklandigi dusunilmektedir. CUnkU hicri takvime gore
belirlenen Ramazan ve Kurban Bayrami donemleri, miladi takvime gore her yil
yaklasik 11 gun geriye gelmektedir. S6z konusu durum ise yaklasik 6 yilda bir
Ramazan ve Kurban Bayrami doénemlerinin bir ay geriye gelmesi ile
sonuglanmaktadir. Bu gergevede, s6z konusu takvim farki gbz énine alinarak
emisyon hacmi verileri duzeltilebilir. BOylece veri seti tarafinda bahsi gecen
dizeltmenin yapay sinir aglari ve zaman serisi modellerinin  6ngoru
performansi Uzerindeki etkisi baska bir ¢alismanin konusu olabilir. Ayrica
SARIMA modelinin hata terimlerinde degisen varyansin varligi, hata
terimlerinin varyansina dayali olarak gelistirlen ARCH ve GARCH modellerinin
de basarili sonuglar verebilecegine isaret etmektedir. Ayni veri setleri Uzerinde
SARIMA yerine ARCH ve GARCH modellerinin kullaniimasi, yapay sinir
aglariyla 6ngéru performanslarinin kiyaslanmasi ayri bir arastirma konusu

olabilir.
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Ek-1: Tiirkiye Geneli ve Eskisehir Subesi icin SARIMA istatistikleri

TABLO 1. TURKIYE GENELI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 200 TL

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(2, 2, @)x(@, 1, [1], 12) Log Likelihood -1543.036
Date: Sun, €9 Jul 2023 AIC 3094.072
Time: 14:17:14 BIC 3105.895
Sample: 21-01-2009 HQIC 3098.877
- 12-01-2021

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.L1 -0.7231 8.062 -11.590 ©.000 -9.845 -8.601
ar.L2 -0.4807 2.0e80 -6.015 2.e00 -0.637 -8.324
ma.S.L12 -0.5935 0.107 -5.560 9.000 -0.803 -8.384
sigma2 1.835e+08 2.1e-10 8.72e+17 ©.000 1.83e+08 1.83e+08
Ljung-Box (L1) (Q): 9.86 Jarque-Bera (JB): 390.47
Prob(Q): 0.80 Prob(3JB): .00
Heteroskedasticity (H): 42.29  Skew: -9.92
Prob(H) (two-sided): 9.80@ Kurtosis: 18.91

TABLO 2. TURKIYE GENELI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 100 TL

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(1, ©, ©)x(e, 1, [1], 12) Log Likelihood -1729.974
Date: Sun, 09 Jul 2023 AIC 3467.948
Time: 14:17:44 BIC 3479.827
Sample: 21-01-2009 HQIC 3472.775
- 12-01-2021

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
intercept 9579.4937 3776.145 2,537 e.e11 2178.385 1.7e+04
ar.L1 0.8780 0.030 29.554 ©.000 0.820 8.936
ma.S.L12 -0.6719 .e87 -7.692 ©.000 -0.843 -8.501
sigma2 2.03e+09 2.836 5.67e+1@ 2.000 2.03e+09 2.03e+09
Ljung-Box (L1) (Q): 1.46  Jarque-Bera (JB): 805.13
Prob(Q): 9.23 Prob(3JB): ©.00
Heteroskedasticity (H): 23.92  Skew: 1:37
Prob(H) (two-sided): 0.0  Kurtosis: 14.26

186




TABLO 3. TURKIYE GENELI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 50 TL

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(1, 1, @)x(e, 1, [1], 12) Log Likelihood -1620.735
Date: Sun, 09 Jul 2023 AIC 3247.470
Time: 14:18:14 BIC 3256.358
Sample: 21-01-2009 HQIC 3251.081
- 12-01-2021

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.L1 -0.3407 2.863 -5.411 ©.000 -0.464 -0.217
ma.S.L12 -0.6585 8.097 -6.769 ©.000 -0.849 -08.468
sigma2 5.057e+08 9.79%e-11 5.16e+18 ©.000 5.06e+08 5.06e+08
Ljung-Box (L1) (Q): 9.18 Jarque-Bera (JB): 142.69
Prob(Q): 0.67 Prob(3B): 8.00
Heteroskedasticity (H): 3.69  Skew: 0.68
Prob(H) (two-sided): 0.0@ Kurtosis: 7.70

TABLO 4. TURKIYE GENELI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 20 TL
SARIMAX Results
Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(1, 1, @)x(e, 1, [1], 12) Log Likelihood -1512.343
Date: Sun, 09 Jul 2023 AIC 3030.686
Time: 14522:33 BIC 3039.574
Sample: ©1-01-2009 HQIC 3034.298
- 12-01-2021

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [8.025 0.975]
ar.L1 -0.4403 ©.040 -10.933 2.000 -0.519 -0.361
ma.S.L12 -0.5849 ©.060 -9.694 ©.000 -0.703 -08.467
sigma2 9.48e+07 2.05e-10 4.62e+17 2.000 9.48e+07 9.48e+07

Ljung-Box (L1) (Q):
Prob(Q):
Heteroskedasticity (H):
Prob(H) (two-sided):

2.91 Jarque-Bera (JB): 26.14
0.16 Prob(3B): 2.00
1.54  Skew: .20
0.14  Kurtosis: 5.06
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TABLO 5. TURKIYE GENELI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 10 TL

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(1, 1, @)x(e, 1, [1], 12) Log Likelihood -1481.384
Date: Sun, 09 Jul 2023 AIC 2968.769
Time: 14:30:02 BIC 2977.657
Sample: ©1-01-2009 HQIC 2972.381
- 12-01-2021

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [e6.025 0.975]
ar.L1 -0.4181 0.037 -11.414 ©.000 -0.49@ -0.346
ma.S.L12 -0.5035 ©.046 -11.019 ©.000 -0.593 -0.414
sigma2 5.598e+07 2.71e-10 2.07e+17 ©.000 5.6e+07 5.6e+07
Ljung-Box (L1) (Q): 2.5¢ Jarque-Bera (3JB): 58.93
Prob(Q): 9.11 Prob(3JB): .00
Heteroskedasticity (H): 1.15 Skew: 0.22
Prob(H) (two-sided): 9.62 Kurtosis: 6.11

TABLO 6. TURKIYE GENELI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 5 TL

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(@, 1, 2)x(@, 1, [1], 12) Log Likelihood -1445.030
Date: Sun, 09 Jul 2023 AIC 2898.061
Time: 14:32:48 BIC 2909.912
Sample: ©1-01-2009 HQIC 2902.877
- 12-01-2021

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z]| [@.025 0.975]
ma.L1 -9.4110 8.e37 -11.085 ©.000 -0.484 -8.338
ma.L2 0.3035 0.054 5.586 ©.000 0.197 0.410
ma.S.L12 -0.3699 2.e45 -8.248 ©.000 -0.458 -0.282
sigma2 2.9e+07 3.02e-10 9.5%e+16 ©.000 2.9e+07 2.9e+07
Ljung-Box (L1) (Q): 1.12 Jarque-Bera (JB): 59.20
Prob(Q): 0.29 Prob(3JB): ©.00
Heteroskedasticity (H): 1.54  Skew: .60
Prob(H) (two-sided): 0.14 Kurtosis: 5.91
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TABLO 7. ESKISEHIR SUBESI iGIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 200 TL
SARIMAX Results
Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(2, 2, @)x(1, @, @, 12) Log Likelihood -1057.238
Date: Sun, 09 Jul 2023 AIC 2122.477
Time: 17:19:42 BIC 2134.624
Sample: ©1-01-2009  HQIC 2127.411
- 12-01-2021
Covariance Type: opg
coef std err [e.025 ©.975]
ar.L1 -0.6838 ©.035 -19.662 0.000 -0.752 -0.616
ar.lL2 -0.3317 0.037 -9.078 0.000 -9.403 -0.260
ar.S.L12 0.4957 ©.058 8.608 0.000 ©.383 ©.609
sigma2 5.247e+04 2827.389 18.559 0.000 4.69e+04 5.8e+04
Ljung-Box (L1) (Q): ©.01 Jarque-Bera (JB): 498.89
Prob(Q): ©.94 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 56.47  Skew: -9.86
Prob(H) (two-sided): ©.20  Kurtosis: 11.65

TABLO 8. ESKISEHIR SUBESI REESKONT BOLGESI iGIN SARIMA iSTATISTIKLERI:
100 TL

Dep. Variable:
Model:

Date:

Time:

Sample:

Covariance Type:

SARIMAX Results

Y

SARIMAX(@, 1, 2)x(1, e, [], 12)
Sun, €9 Jul 2023
p I &
21-01-200°

Log Likelihood
AIC

BIC

HQIC

19:57

12-01-2021

No. Observations:

coef
ma.lLl -0.2031
ma.L2 0.3502
ar.S.L12 0.4820
sigma2 1.858e+06

Ljung-Box (L1) (Q):
Prob(Q):
Heteroskedasticity (H):
Prob(H) (two-sided):

Jarque-Bera (JB):
Prob(JB):

Skew:

Kurtosis:

156
1340.184
2688.367
2700.541
2693.312
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TABLO 9. ESKISEHIR SUBESI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 50 TL

SARIMAX Results

Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(1, 1, @)x(@, 1, [1], 12) Log Likelihood -1130.697
Date: Sun, €9 Jul 2023 AIC 2267.394
Time: 17:20:01 BIC 2276.282
Sample: 01-01-2009  HQIC 2271.005
- 12-01-2021
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [e.025 0.975]
ar.Ll -9.3051 9.049 -6.212 0.000 -0.401 -0.209
ma.S.L12 -0.6835 ©.078 -8.800 0.000 -0.836 -0.531
sigma2 4.177e+05 3.45e+04 12.102 0.000 3.5e+05 4.85e+05
Ljung-Box (L1) (Q): 0.17 Jarque-Bera (JB): 206.59
Prob(Q): ©.68 Prob(JB): .00
Heteroskedasticity (H): 3.41  Skew: 1.19
Prob(H) (two-sided): ©.20 Kurtosis: 8.39
TABLO 10. ESKISEHIR SUBESI iGIN SARIMA ISTATISTIKLERI: 20 TL
SARIMAX Results
Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(1, 1, @)x(@, 1, [1], 12) Log Likelihood -1039.218
Date: Sun, @9 Jul 2023 AIC 2084.435
Time: 17:20:06 BIC 2093.324
Sample: 01-01-200°9 HQIC 2088.047
- 12-01-2021
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z [e.025 0.975]
ar.L1 -9.3250 ©.058 -5.633 0.000 -9.438 -0.212
ma.S.L12 -0.3123 ©0.092 -3.398 0.001 -0.492 -0.132
sigma2 1.195e+05 1.06e+04 11.228 0.000 9.86e+04 1.4e+05
Ljung-Box (L1) (Q): ©.06 Jarque-Bera (JB): 34.53
Prob(Q): 0.80 Prob(JB): 2.e0
Heteroskedasticity (H): 2.36  Skew: 2.48
Prob(H) (two-sided): 0.20  Kurtosis: 52k
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TABLO 11. ESKISEHIR SUBESI iGiN SARIMA iSTATISTIKLERI: 10 TL
SARIMAX Results
Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(1, 1, @)x(1, @, @, 12) Log Likelihood -1097.936
Date: Sun, 09 Jul 2023 AIC 2201.872
Time: 17:20:08 BIC 2211.ee3
Sample: 21-01-20ee9 HQIC 2205.581
- 12-01-2021
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [e.025 0.975]
ar.L1 -0.3448 ©.050 -6.865 0.000 -9.443 -0.246
ar.s.L12 0.6041 ©.052 11.535 0.000 ©.501 e.707
sigma2 7.453e+24  4940.620 15.e85 0.000 6.48e+04 8.42e+04
Ljung-Box (L1) (Q): 0.0 Jarque-Bera (JB): 87.90
Prob(Q): 0.95 Prob(3JB): .00
Heteroskedasticity (H): 1.67  Skew: .94
Prob(H) (two-sided): 0.07 Kurtosis: 6.17
TABLO 12. ESKISEHIR SUBESI iCIN SARIMA iSTATISTIKLERI: 5 TL
SARIMAX Results
Dep. Variable: y No. Observations: 156
Model: SARIMAX(3, 2, @)x(9, 1, 0, 12) Log Likelihood -1041.533
Date: Sun, @9 Jul 2023 AIC 2091.065
Time: 17:20:13 BIC 2102.889
Sample: ©1-01-2009 HQIC 2095.870
- 12-01-2021
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z [e.025 0.975]
ar.L1 -1.1938 ©.055 -21.793 0.000 -1.301 -1.086
ar.L2 -0.8194 ©.089 -9.191 0.000 -0.994 -0.645
ar.L3 -0.3176 0.075 -4.241 0.000 -0.464 -0.171
sigma2 1.255e+05 1.1e+04 11.414 0.000 1.04e+05 1.47e+05
Ljung-Box (L1) (Q): 1.8 Jarque-Bera (JB): 37.34
Prob(Q): 0.30 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 2.09  Skew: -0.00
Prob(H) (two-sided): 0.21  Kurtosis: 5.51

191




Ek-2: Tiirkiye Geneli i¢in Kupiir Bazinda Emisyon Hacmi Verileri

TABLO 13. TURKIYE GENELI iCIN KUPUR BAZINDA EMiISYON HACMi VERILERI

D6nem
2009-01
2009-02
2009-03
2009-04
2009-05
2009-06
2009-07
2009-08
2009-09
2009-10
2009-11
2009-12
2010-01
2010-02
2010-03
2010-04
2010-05
2010-06
2010-07
2010-08
2010-09
2010-10
2010-11
2010-12
2011-01
2011-02
2011-03
2011-04
2011-05
2011-06
2011-07
2011-08
2011-09
2011-10
2011-11
2011-12
2012-01
2012-02
2012-03
2012-04
2012-05
2012-06

200T

8.876.914
17.860.948
21.334.586
21.311.212
20.933.523
21.050.993
20.895.294
21.214.158
22.991.606
24.770.657
29.375.982
30.356.988
29.624.755
32.190.158
32.998.770
34.037.783
39.439.876
40.525.781
39.516.816
40.810.342
40.530.127
41.893.730
44.169.866
47.977.732
47.729.411
49.696.609
48.913.995
51.890.312
55.215.030
56.998.324
58.752.175
65.106.263
61.860.680
61.064.745
61.606.172
61.505.297
57.075.021
57.261.372
58.280.896
60.147.422
61.080.684
62.600.438

100T

39.951.103

63.006.557

80.618.029

90.272.284
106.420.142
115.661.991
122.506.134
129.593.623
140.061.499
144.230.295
173.212.630
155.535.572
154.197.762
161.019.008
164.604.650
174.600.686
175.862.536
181.406.929
189.498.672
195.406.272
198.148.603
211.470.452
210.438.508
219.430.021
219.150.182
224.213.395
229.818.868
244.454.038
243.211.189
252.943.247
260.552.235
297.084.764
268.990.985
272.011.181
257.979.535
258.622.193
244.857.439
242.556.537
253.412.124
260.322.707
253.922.118
272.569.862

50T

93.505.642
139.763.666
159.515.041
182.185.538
185.968.818
189.705.081
196.520.892
197.785.993
205.815.777
211.271.346
252.641.491
219.043.310
211.329.925
217.138.757
214.347.747
220.726.209
219.714.185
222.919.030
234.213.008
238.180.772
235.498.396
252.181.233
238.110.250
243.057.557
236.639.268
237.474.752
238.637.996
249.140.093
242.260.248
247.037.529
251.973.093
286.621.498
250.668.473
249.259.406
230.622.510
230.142.172
213.340.269
208.718.579
217.186.575
219.619.940
213.181.990
227.338.803

20T

64.092.306

90.841.136
102.041.422
113.360.739
116.945.558
118.271.255
122.386.183
122.156.041
129.304.749
130.115.468
149.377.116
127.276.730
121.970.059
121.792.133
119.285.076
124.158.655
125.188.915
129.076.287
135.940.556
137.133.196
138.848.967
146.353.792
139.936.243
138.634.596
134.659.869
134.189.694
133.366.897
140.348.577
139.603.065
143.536.838
150.678.373
170.476.466
154.168.149
152.985.961
144.306.607
144.142.683
135.903.089
134.563.941
143.706.225
149.169.917
149.230.487
160.547.518

10T

50.694.248

78.469.785

91.379.726
102.870.382
106.685.369
108.725.758
112.014.303
113.429.738
123.787.086
122.148.390
136.229.854
120.430.064
1156.768.123
115.785.742
115.310.541
119.188.144
119.616.337
122.373.281
128.446.488
130.205.656
135.251.578
139.327.502
138.099.135
136.015.500
132.994.279
132.474.041
133.300.957
139.163.916
138.240.488
141.952.685
146.980.316
166.105.557
154.156.023
153.516.539
148.397.189
146.911.486
139.861.194
137.313.138
140.599.564
140.852.456
140.149.746
147.345.325

5T

22.980.385

39.772.471

54.386.575

67.043.738

74.303.404

80.488.726

86.055.827

90.523.300
104.414.032
101.922.905
111.745.695
104.290.084
101.335.124
100.849.073
100.795.919
102.464.706
102.894.406
104.913.394
109.240.970
112.976.560
121.273.494
121.345.383
125.859.379
120.132.703
117.989.758
117.037.889
117.466.260
120.191.281
119.875.061
121.470.340
126.130.517
142.631.830
137.480.096
137.054.299
137.109.516
133.152.592
129.328.842
126.941.955
127.101.534
125.748.528
125.105.088
129.150.043
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2012-07
2012-08
2012-09
2012-10
2012-11
2012-12
2013-01
2013-02
2013-03
2013-04
2013-05
2013-06
2013-07
2013-08
2013-09
2013-10
2013-11
2013-12
2014-01
2014-02
2014-03
2014-04
2014-05
2014-06
2014-07
2014-08
2014-09
2014-10
2014-11
2014-12
2015-01
2015-02
2015-03
2015-04
2015-05
2015-06
2015-07
2015-08
2015-09
2015-10
2015-11
2015-12
2016-01
2016-02
2016-03
2016-04

63.477.895
66.816.675
70.899.261
74.462.551
72.130.294
71.395.075
66.794.313
66.688.962
69.024.593
68.110.780
72.158.988
76.476.240
79.315.772
84.536.617
88.741.269
89.726.757
91.157.792
92.923.900
97.465.166
99.798.887
102.068.471
98.540.334
97.984.223
101.739.433
107.459.219
109.296.865
114.962.541
110.398.455
105.578.770
112.278.493
120.889.244
127.703.094
131.081.533
136.222.570
133.627.681
135.555.697
135.686.705
146.405.928
155.838.836
149.759.126
147.021.673
143.710.211
144.069.584
150.634.710
142.954.770
140.791.182

267.438.640
288.715.330
291.051.587
307.270.962
290.314.606
294.409.974
286.419.368
293.066.356
307.237.314
313.244.810
323.575.556
352.991.379
357.417.960
375.917.422
380.768.374
378.044.990
375.360.964
376.333.928
375.155.105
382.471.190
390.356.888
397.967.012
402.811.983
413.423.517
461.686.460
439.972.730
460.561.545
448.949.501
436.112.663
434.761.277
435.724.073
449.307.668
452.801.437
479.412.462
480.193.421
485.397.265
509.500.465
516.829.336
553.172.012
536.664.843
525.102.847
530.645.128
532.115.741
537.744.136
537.562.317
557.759.687

219.804.317
234.732.387
231.268.848
240.215.218
219.998.047
220.574.565
209.003.151
211.480.054
219.383.688
219.430.444
224.293.190
241.554.149
242.230.559
255.585.052
254.861.837
254.417.667
248.056.828
244.800.016
239.671.130
239.397.831
240.921.630
242.636.885
244.660.353
251.467.049
284.363.859
264.761.884
274.616.914
263.483.270
255.388.625
251.112.909
245.831.377
249.934.429
248.130.158
261.451.979
262.790.791
266.044.277
282.484.940
283.579.927
306.670.378
290.514.692
279.739.984
279.555.084
276.305.391
275.640.071
272.687.651
282.849.754

157.473.241
170.064.117
166.664.276
175.768.281
162.115.595
161.599.412
154.606.465
155.393.011
161.114.990
165.147.319
169.602.332
179.708.862
179.745.265
191.829.974
189.043.591
190.875.748
185.443.891
181.433.444
178.610.762
176.239.368
176.941.139
179.652.643
182.294.812
186.590.566
210.054.420
196.746.394
202.264.757
197.315.640
192.185.290
188.078.942
186.539.647
189.517.221
188.349.148
197.096.718
201.680.862
203.263.277
216.504.574
212.738.572
228.808.906
216.353.697
209.079.575
207.865.994
205.971.012
204.641.376
203.279.441
209.580.922

145.803.107
159.469.402
154.183.828
161.557.540
148.577.060
146.705.187
140.928.515
140.592.005
143.718.020
136.236.312
143.364.747
151.739.054
155.057.036
165.937.323
162.046.336
166.715.085
160.784.527
157.704.299
154.751.019
153.763.607
155.162.391
159.470.251
162.177.910
165.846.895
185.655.421
175.060.359
177.772.226
174.637.282
170.551.278
167.903.171
167.792.558
169.377.465
168.230.708
173.917.635
176.972.488
180.373.700
194.556.205
188.282.106
200.392.003
190.038.810
184.094.962
184.238.758
182.754.577
181.374.234
181.543.079
185.274.992

131.305.364
148.102.284
142.729.306
151.156.890
142.183.530
140.028.397
136.466.007
136.334.930
137.801.883
145.937.846
148.624.765
152.835.091
158.643.544
168.879.309
162.785.093
168.678.374
161.427.227
158.535.921
156.103.649
156.025.265
156.387.199
157.197.330
159.707.891
162.393.915
181.519.736
177.499.530
179.022.208
177.510.676
171.980.930
168.846.332
168.016.774
167.552.643
166.015.336
168.647.511
170.228.987
173.874.366
193.000.959
188.296.656
200.097.142
191.305.349
185.423.063
184.459.024
183.365.035
181.933.375
180.938.673
182.648.497
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2016-05
2016-06
2016-07
2016-08
2016-09
2016-10
2016-11
2016-12
2017-01
2017-02
2017-03
2017-04
2017-05
2017-06
2017-07
2017-08
2017-09
2017-10
2017-11
2017-12
2018-01
2018-02
2018-03
2018-04
2018-05
2018-06
2018-07
2018-08
2018-09
2018-10
2018-11
2018-12
2019-01
2019-02
2019-03
2019-04
2019-05
2019-06
2019-07
2019-08
2019-09
2019-10
2019-11
2019-12
2020-01
2020-02

151.988.052
158.457.142
167.941.212
166.098.973
166.477.672
163.852.330
165.109.450
166.725.601
166.403.296
162.195.961
162.837.793
163.970.696
157.533.639
157.762.526
158.273.011
168.209.903
161.842.216
172.127.618
174.110.527
169.554.334
160.012.169
159.511.477
169.893.394
170.456.576
173.462.829
180.196.692
188.018.087
227.659.959
210.823.779
202.298.398
191.613.691
187.259.880
173.955.904
176.061.680
178.263.440
186.084.487
206.530.807
192.982.158
200.563.976
224.023.915
223.161.286
229.522.241
232.247.512
241.992.686
247.535.062
257.142.979

564.169.624
615.180.973
643.770.833
650.589.363
663.977.681
659.506.193
646.492.736
662.174.494
648.991.431
656.233.781
678.242.221
710.106.603
680.271.978
727.964.069
711.268.304
808.965.341
725.251.844
715.024.272
710.845.423
726.450.856
692.118.735
699.463.255
730.414.303
755.508.551
754.056.299
832.837.543
817.116.595
903.510.018
829.608.073
762.546.275
734.419.711
709.580.365
680.612.981
691.827.747
723.595.353
721.559.208
827.043.267
765.239.593
750.668.623
817.882.807
794.020.643
791.949.115
795.335.328
790.083.950
796.587.082
823.209.689

285.082.400
316.201.296
328.159.932
325.219.786
331.677.894
323.480.886
310.350.394
316.753.690
304.341.303
306.685.140
316.604.210
333.776.690
314.713.427
345.839.075
333.988.684
390.532.248
341.097.576
332.151.861
327.807.897
336.294.830
314.097.283
316.591.180
329.801.108
340.562.025
335.726.288
371.216.001
356.931.458
409.229.283
368.019.982
335.719.390
326.141.368
315.531.966
303.501.241
310.013.905
326.739.308
322.596.872
384.587.124
346.633.439
337.721.213
378.992.839
361.231.242
356.246.699
356.079.365
347.456.729
349.685.786
360.833.895

211.521.585
230.325.952
233.536.348
227.040.251
232.525.029
226.619.286
218.593.351
220.104.589
213.009.151
213.661.807
218.973.150
227.916.364
219.819.931
246.156.691
234.224.193
264.303.874
238.476.683
232.927.473
229.678.478
233.593.646
220.984.928
221.557.292
226.905.934
232.847.362
234.390.520
254.393.735
243.885.869
269.514.595
248.066.949
235.249.971
231.215.173
226.880.567
220.572.485
222.831.654
229.813.682
229.130.316
264.329.378
247.124.367
238.561.880
257.333.644
245.056.404
241.402.285
240.049.307
235.442.861
235.451.102
239.655.217

187.275.347
205.162.121
208.408.029
202.520.671
208.155.135
201.696.093
197.187.150
198.195.672
194.792.562
194.470.971
198.753.509
205.010.872
202.025.120
225.783.572
215.360.889
236.059.955
219.152.277
213.216.937
211.473.442
213.959.193
206.598.948
207.367.079
211.337.414
216.440.694
220.017.412
237.844.241
228.217.278
247.252.567
230.925.602
222.276.150
219.659.308
218.025.582
214.626.591
216.662.393
220.321.880
220.794.196
252.310.685
240.770.714
234.229.002
251.621.714
241.874.276
240.031.778
239.703.011
236.805.509
239.110.692
242.522.161

184.077.064
201.541.211
206.717.873
201.430.868
207.158.745
200.709.302
197.017.518
198.341.364
197.502.158
196.499.376
198.822.269
201.235.986
202.651.348
226.684.005
221.398.698
236.167.542
226.099.864
218.797.139
216.733.507
219.296.613
217.208.855
217.055.828
219.350.523
222.078.541
229.403.084
251.894.683
245.593.235
260.653.946
249.268.470
240.138.170
237.547.878
236.224.191
235.944.260
236.321.862
238.559.732
241.502.430
271.009.214
268.918.381
265.014.029
279.955.855
270.069.385
266.263.475
266.815.047
266.477.347
268.880.885
270.643.422
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2020-03
2020-04
2020-05
2020-06
2020-07
2020-08
2020-09
2020-10
2020-11
2020-12
2021-01
2021-02
2021-03
2021-04
2021-05
2021-06
2021-07
2021-08
2021-09
2021-10
2021-11
2021-12
2022-01
2022-02
2022-03
2022-04
2022-05
2022-06
2022-07
2022-08
2022-09
2022-10
2022-11
2022-12

285.383.761
346.870.189
356.955.085
354.005.691
391.068.065
353.691.164
349.475.664
357.023.592
323.189.064
315.102.176
306.527.685
303.573.135
332.350.843
353.046.912
373.079.969
380.173.239
393.642.283
382.791.917
404.963.541
448.091.495
486.567.384
474.580.684
481.096.389
497.265.084
536.988.900
638.516.567
607.139.509
679.146.649
759.833.311
803.252.845
841.239.443
884.125.726
915.396.164
966.978.002

1
1
1
1
1
1
1
1

[F L UL U UL UL (UL U UL L U (U (UL UL (U (NI (UL UL UL UL UL U

919.470.298

.143.269.575
.205.876.280
.172.899.568
.316.906.348
.154.493.106
.112.080.178
.099.904.957
.004.843.223

965.723.845
930.818.552
914.156.768
912.388.863
975.402.582

.069.281.187
.080.290.517
.156.240.403
.089.948.622
.073.297.277
.126.800.900
.139.371.226
.104.170.985
.109.924.012
.133.209.949
.156.964.863
.321.227.028
.182.217.377
.175.573.445
.211.961.353
.202.318.922
.188.051.244
.156.475.012
.155.800.749
.176.729.088

399.844.438
484.925.844
499.241.219
469.592.562
539.127.370
469.995.791
449.620.610
442.375.103
410.350.928
394.821.586
382.274.203
379.166.206
369.256.946
390.829.142
415.125.234
408.057.290
455.955.612
428.223.702
415.666.909
427.323.218
411.428.578
407.426.182
408.287.309
416.280.696
414.462.949
492.098.002
433.696.785
430.303.614
462.798.070
450.563.194
447.920.533
437.782.669
418.189.025
409.561.726

250.202.340
270.956.227
280.369.244
266.338.578
294.449.344
269.430.535
261.830.633
258.708.214
249.429.046
245.148.344
242.015.240
240.801.340
237.102.153
247.981.304
258.191.862
252.688.664
276.964.623
262.227.198
258.273.445
264.630.193
257.724.882
257.409.815
255.514.584
257.283.590
256.325.932
287.655.658
259.899.037
248.622.340
253.523.980
241.029.833
232.458.763
223.058.624
215.476.147
211.205.340

250.749.622
261.304.271
270.983.816
267.000.289
290.224.129
275.801.141
271.067.358
270.244.944
266.284.379
264.764.535
264.006.795
265.218.987
263.278.403
273.838.059
285.383.586
282.102.572
304.964.058
293.625.408
290.026.176
295.435.349
291.203.728
293.480.026
293.640.189
208.872.635
303.020.625
341.371.004
333.201.634
351.298.271
381.708.021
388.653.136
401.113.999
408.885.214
415.705.135
423.514.089

273.208.922
283.753.252
296.123.714
297.951.194
314.970.231
306.464.535
301.851.006
300.136.939
297.533.055
296.987.094
296.415.361
296.275.853
296.117.815
302.570.252
310.564.661
311.853.424
328.545.322
324.021.270
321.079.953
321.760.217
317.635.401
317.979.752
319.111.658
324.515.742
330.531.775
358.111.030
347.953.716
345.120.102
356.133.999
356.642.904
355.786.575
3563.742.253
354.590.651
358.560.009

Kaynak: EVDS
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