AKDENIZ UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

Hilal YILMAZ

ANTALYA ILI AYLIK KONUT SATISININ COKLU DOGRUSAL REGRESYON
ANALIZI VE YAPAY SiNIiR AGLARI ILE
TAHMINI

Ekonometri Ana Bilim Dali
Yiksek Lisans Tezi

Antalya, 2018



AKDENIZ UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

Hilal YILMAZ

ANTALYA ILI AYLIK KONUT SATISININ COKLU DOGRUSAL REGRESYON
ANALIZiI VE YAPAY SINIiR AGLARI iLE
TAHMINI

Danisman
Dog. Dr. Omiir TOSUN

Ekonometri Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Antalya, 2018



T.C.
AKkdeniz Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Miidiirliigiine,

Hilal YILMAZ’in bu g¢alismasi, jirimiz tarafindan Ekonometri Ana Bilim Dali Yiiksek

Lisans Programui tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan . Prof. Dr. Ali KOSE (Imza)
Uye (Danismani) : Dog. Dr. Omiir TOSUN (imza)
Uye : Dog. Dr. Emre I. CETIN (Imza)

Tez Bashigi: Antalya Ili Aylik Konut Satisinin Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ve Yapay Sinir
Aglar ile Tahmini

Onay: Yukaridaki imzalarin, ad1 gecen 6gretim iiyelerine ait oldugunu onaylarim.

Tez Savunma Tarihi :25/06/2018

Mezuniyet Tarihi : 02/08/2018

(imza)
Prof. Dr. thsan BULUT
Miidir




AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundufum “Antalya Ili Aylik Konut Satigmin Coklu
Dogrusal Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 ile Tahmini” adli bu ¢alismanin,
akademik kural ve etik degerlere uygun bir bi¢imde tarafimca yazildigini, yararlandigim
biitlin eserlerin kaynakgada gosterildigini ve ¢alisma igerisinde bu eserlere atif

yapildigini belirtir; bunu serefimle dogrularim.

(imza)

Hilal YILMAZ



T.C.
AKDENIZ UNIiVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTIiTUSU
TEZ CALISMASI ORIiJINALLiK RAPORU
BEYAN BELGESI

SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU MUDURLUGU’NE

OGRENCI BILGILERI
Adi-Soyadi Hilal YILMAZ
Ogrenci Numarasi 20145244010
Enstitii Ana Bilim Dah Ekonometri
Program Tezli Yiiksek Lisans
Programn Tiiril E_ i)S(a?q;l"ezli Yiiksek Lisans () Doktora ( ) Tezsiz Yiiksek
Damsmanimin Unvani, Adi-Soyadi | Doc. Dr. Omiir TOSUN
Tez Bash Antaly_a Ili Ayhk I?olnut ~Satlsl.nm COklEl !)ogrusal Regresyon
Modeli veYapay Sinir Aglari [le Tahmini
Turnltin Odev Numarasi 984856116

Yukarida basgligi belirtilen tez calismasinin a) Kapak sayfasi, b) Giris, ¢) Ana Béliimler ve d) Sonug
kisimlarindan olusan toplam 70 sayfalik kismina iliskin olarak, 24/07/2018 tarihinde tarafimdan Turnltin adh
intihal tespit programindan Sosyal Bilimler Enstitiisii Tez Calismasit Orijinallik Raporu Alinmasi ve

Kullanilmast Uygulama Esaslari’nda belirlenen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan ve ekte sunulan

rapora gore, tezin/ddnem projesinin benzerlik orant;
almtilar hari¢ %13

alintilar dahil % 13 ‘tiir.

Danigman tarafindan uygun olan secenek isaretlenmelidir:

(x) Benzerlik oranlar1 belirlenen limitleri agsmiyor ise;
Yukarida yer alan beyanin ve ekte sunulan Tez Caligmasi Orijinallik Raporu’nun dogrulugunu onaylarim.

() Benzerlik oranlar1 belirlenen limitleri asiyor, ancak tez/dénem projesi danigmani intihal yapilmadigi kanisinda ise;

Yukarida yer alan beyamin ve ekte sunulan Tez Calismasi Orijinallik Raporu’nun dogrulugunu onaylar ve
Uygulama Esaslari’nda 6ngoriilen yiizdelik simirlarinin asilmasina karsin, asagida belirtilen gerekge ile intihal

yapilmadigi kanisinda oldugumu beyan ederim.

Gerekge:

Benzerlik taramasi yukarida verilen 6lgiitlerin 15181 altinda tarafimca yapilmustir. lgili tezin orijinallik
raporunun uygun oldugunu beyan ederim.

24/07/2018

(imza)
Dog. Dr. Omiir TOSUN



ICINDEKILER

SEKILLER LISTESI...ucuuiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieierieererneereeneerneeserssesneessesnessnssen iv
TABLOLAR LISTESI....uiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnnececccccctnrevees e v
KISALTMALAR LISTES.c.cuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnneceeececccccenneeee vi
L /7 vii
A LY o viii
TESEKKUR.....cuituiitiiiiiiiietierietetterteseresersessessessessessessessesmmesssssssessessnn ix
ONSOZ...ueiiiiiiiiiiiiiiiiiiitiiiee ettt s s s e s e e e e e eeeesanassaaes X
(€] 123 KSR 1
BIRINCI BOLUM
TALEP TAHMINI
1.1. Talep Tahmini Kavrami...........o.ooiiiiiiiiii e e 3
1.2. Talep Tahmininin Onemi.............ooiiiiiii i 3
1.3. Zaman Araligina Gore Talep Tahmini.............coooiiiiiiiiiiiiiii e, 4
1.4. Talep Tahmini TIKEIETi. .. .....oouiieii e, 5
1.5. Talep Tahmin ATaStIITasT. .. ..ouuinttet ettt ettt et et et et e et e e et e eeaneeaenennns 5
1.6. Talep Tahmini Arastirma YOntemIeri..........o.ovuiiniiiiiiiiii i, 6
1.6.1. Yargisal YOntemler.........oooiii i 6
1.6.2. Nedensel YONtemIer. ... ...ouiieiii e, 8
1.6.2.1. Re@resyon ANaliZi........o.ovuiiiiiiiitit i e e e 8
1.6.2.1.1. Modelin Katsayilarinin Hesaplanmasi................ccoooiiiiiiiiiiiiien e, 12
1.6.2.1.2. Korelasyon ANaliZi..........couoiuiiiniiniitiii i 12
1.6.2.1.3. En Kiiclik Kareler Analizi.............ccooiiiiiiiii i e, 14
1.6.2.2. Zaman Serilers YONteMI. .......oouuitiitiit e 19
1.6.2.2.1. Hareketli Ortalama YOntemi.........ooevuevuiiniiiiiiiiiei e 20
1.6.2.2.2. Ussel Diizgiinlestirme YONtemi.........ccccoeuuiuniuniiniiiieieiiiieeiieeaenenn. 20
1.6.2.2.3. BOX-JenKins YONTOMI. . ..ouueneittantett ettt et et e eaenans 20
1.6.2.3. Yapay Zeka Tabanlt YONteMI.......o.oovieiiniiiiiiiiiiiiee e 22
1.7. Talep Tahmininin Dogrulugu..........oooiiiiiiiiii e, 23

1.8. Talep Tahmin YONtemMinin SEGIMI. .......veutintitt ettt ettt erteeeereeaneeeenaanns 24



IKINCI BOLUM
YAPAY SINIR AGLARI

2.1, Yapay SINIE AGIart. ...ttt e 25
2.2. Yapay Sinir Aglarinin Tarihi..........oooiiiiii e 25
2.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel OzelliKIeri...............ccooviiiiiieiie e, 27
2.4. Yapay Sinir Aglarin1 Avantaj ve Dezavantaji...........c.coooviiiiiiiiiiiiiiniiiiniiiienenn, 29
2.5. Yapay Sinir Aglarinin Temel Bilesenleri ve Yapisi.......ocovvviiiiiiiiiiiiiiiie i, 29
2.5.1. Biyolojik Sinir HUCTESI. ... vttt eae e 29
2.5.2. Yapay Sinir HUCTESININ YaPISI....uuiniintiittitiitt ettt et eeeee e eeenans 30
2.5.3. Yapay Sinir AZIarinimn YapiSI......oueutetittat ettt ettt et eeeeeeeeeeeee s 32
2.6. Yapay Sinir Aglarinin EZitimi ve Testi.......o.ooeiiiiiiiiiii i 33
2.7. Yapay Sinir Aglarimin Smiflandirilmast ... 34
2.7.1. Tipine Gore Yapay Sinit AGIart.......c.oouiiiiiiiiiiii e 34
2.7.1.1. Mleri Beslemeli ABIAr..........oouuiiuii e 34
2.7.1.2. Geri Beslemeli AZlar..... ..o 35
2.7.2. Ogrenme Yoéntemine Gore Yapay Sinir AZIari.............ccccveiuneiineeineiiiineans, 35
2.7.2.1. Ogretmenli OFIenmMe. ... ......ooviiiii e, 36
2.7.2.2. Ogretmensiz OBIenme. . ........oouiieiie et 36
2.7.2.3. Destekleyici OFIenme. ...........couueiuneiie e 37
2.7.3. Yapisina GOre Yapay Sinit AZIarti.........c.oouiiiiiiiiiiiii e 37
2.7.4. Katman Sayilarina Gore Yapay Sinir Aglart............cooooiiiiiiiiiiiiiii i 37
2.7.4.1. Cok Katmanlt Alg1layiCi........coouiiiiiiiii e, 37
2.7.4.1.1. Cok Katmanli Algilayict Agmin Ogrenme Kuralt......................cceeeeen. ., 38
2.8. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari..............oooiiiiiii 41
2.9. Yapay Sinir Aglart ve Tahmin............oooiiii e 42
2.9.1. Tahmin ASamalari............o.ooiiiiiiiiii i e e e e 43
2.10. Literatlir ATaStITTNAST. ...ttt ettt ettt et e et e et e et e e e e e e e eaneeeanaanees 45

UCUNCU BOLUM

UYGULAMA
Sl Uy GUIAMA. ..ot e 51
3.1.1. Talep Tahmini I¢in Kullanilacak degiskenler.................ccc.vvuiiuiiiiiiiiiaineeinn, 51
3.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi En Kii¢iik Kareler Yontemi Varsayimlart ....... 54

3.2. Coklu Dogrusal Regresyon ANalizi............c.ovuiiiiiiiiiniiiiii e eeeaan, 55



3.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Ile Talep Tahmini...................coeevveiiiiiiieeii, 58
3.3. Yapay Sinir Aglar1 ile Talep Tahmini...............ooouviuiiiiiiieiieiie e, 59
3.4. Tahmin Analizlerinin Karsilagtirilmasi.............coooiiiiiiiiiiiii e, 61
SONUC .. veerereereseereseeseseeseseseseeses e sasessasessasessasessasessasessasessssesasessasessssens 63
KAYNAKCA. . . iiiiiiiiiiiiiitiiiiietteieestettesteosesstessssscsssssscssssssssssssssssssssssnsssssnns 65
e I PR PSTRR 70



SEKILLER LISTESI
Sekil 1.1 Basit Regresyon DOZIUSU. ......uiuiiietitiitiit et ee et e e e e ns 9
Sekil 1.2 BoX-Jenkins MetodoLoJiSi. .. ..uuuieneeiit it e ae e 22
Sekil 2.1 Sinir Hiicresinin ve Sinir Sisteminin Calisma Prensibi.................................. 30
Sekil 2.2 Yapay Sinir HUCTESININ YaAPISI....utintittitiit ettt et eiee e eeeeenaaaes 30
Sekil 2.3 Yapay Sinir AZlarinin YapiSi......o.ueuieniitiiti ittt eiee e, 32
Sekil 2.4 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmast.............oooiiiiiiiiii i, 34
Sekil 2.5 Tleri Beslemeli A YapISl.........vuiei it 34
Sekil 2.6 Geri Beslemeli AZ YapiS.....o.oiuiiriitiiti i e 35
Sekil 2.7 Ogretmenli OFIenme. .. .......ooouiiuiii i 36
Sekil 2.8 Cok Katmanli Algilayict Modeli............ooooiiiiiii e 37
Sekil 2.9 Iyi Bir Tahmin icin Gerekli Asamalar...................ccooiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeinn ., 43
Sekil 3.1 01.2013-09.2017 Aylik Konut SatiSl........ovviiniiiiiiiiiiiii e eaeaas 52
Sekil 3.2 01.2013-09.2017 Aylik Konut Degerleri..........ccovviiiiiiiiiiiiiiii e, 52
Sekil 3.3 01.2013-09.2017 Aylik Toplam Daire Sayist..........ccccvuiieiiiiiiiiiiiiiininnen 53
Sekil 3.4 01.2013-09.2017 Aylik Insaat Giiven Endeksi..............cc.oevviiiiiiniiiiieeiiainns, 53
Sekil 3.5 01.2013-09.2017 Aylik Toplam Konut Kredileri...............oooeviiiiiiiiiiinan.... 54
Sekil 3.6 01.2013-09.2017 Aylik Konut Kredi Faiz Oranlart..................cooooiiinn.n. 94
Sekil 3.7 YSA Analizi Cok Katmanli Algilayict Modeli.............cooooiiiiiii 60

Sekil 3.8 YSA Tahmin Modeli, CDRM Tahmini ile Ger¢gek Degerlerin Karsilastirilmasi.....63



TABLOLAR LiSTESI
Tablo 1.1 Yargisal Yontemlerin Kargilastirilmast.............oooooiiiiiiiii i 8
Tablo 2.1 Baz1 Toplama Fonksiyonlart.................ooviiiiiiiiiii e 31
Tablo 3.1 Regresyon Analizi SONUGIATIT...........o.iiiiiiiii e 56
Tablo 3.2 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli ile Gergek Degerlerin Karsilastirilmasi........... 59
Tablo 3.3 Yapay Sinir Aglart Tahmini ile Gergek Degerlerin Karsilagtirilmasi................. 61

Tablo 3.4 YSA Tahmin Modeli, CDRM Tahmini ile Gergek Degerlerin Karsilastirilmasi....62



ADALINE
AR
ARIMA
ARMA
ART
BM
CDR
CKA
DARPA
EKK
GA
GRNN
GSMH
GSYH
HKO
IMKB
M2
MA
MB
OHK
OMS
OMYH
PNN
RBF
SCM
TEFE
TUFE
TUIK
VIF
YSA

KISALTMALAR LiSTESI

Adaptive Linear Noron

Otoregresif Modeller

Duragan Olmayan Seride Ororegresif Hareketli Ortalama
Otoregresif Hareketli Ortalama

Adaptif Rezonans Teorisi

Bulanik Mantik

Coklu Dogrusal Regresyon

Cok Katmanli Algilayici

The Defense Advanced Research Projects Agency

En Kiiciik Kareler

Genetik Algoritma

General Regression Neural Network (Genellestirilmis Regresyonlu Aglar)
Gayri Safi Milli Hasila

Gayri Safi Yurtici Hasila

Hata Karelerin Ortalamasi

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi

Para Arzi

Hareketli Ortalama

Merkez Bankasi

Ortalama Hata Kare

Ortalama Mutlak Sapma

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Probabilistic Neural Networks (Istatistiksel Sinir Aglar1)
Radial Basis Function (Radyal Temelli Fonksiyonlu Aglar)
Supply Chain Management (Tedarik Zinciri Y dntemi)
Toptan Esya Fiyat Endeksi

Tiiketici Fiyat Endeksi

Tiirkiye Istatistik Kurumu

Varience Inflation Factor (Varyans Sisirme Faktorii)

Yapay Sinir Aglar

Vi



vii

OZET

Talep genel olarak tiiketicilerin bir mal veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinde
almaya hazir olduklar1 miktardir. Talep tahmini ise isletmelerin veya bireylerin tirettikleri mal
veya hizmetlerin gelecek donemleri i¢in yaptiklar: tahminlerdir ve gelecege yonelik alinan
kararlar1 etkilemektedir. Tahmin yapmak i¢in son zamanlarda sik¢a kullanilan yapay sinir
aglari, insan beyninin ¢alisma prensibinde esinlenerek gelistirilmistir ve yapay zeka
caligmalar1 i¢in de Onemli bir yere sahiptir. Bir¢ok tahmin analizinin yani sira yapay sinir
aglart modellenemeyen ve tahmin edilmesi gii¢ problemlerin ¢oziimiinde oldukga iyi sonuglar
vermektedir. Bu calismada Antalya ili konut talebinin yapay sinir aglar ile tahmin edilmesi
amaglanmistir. Calismada 01.2013-09.2017 yillar1 arasindaki aylik veriler kullanilmaistir.
Analiz icin verilerin %85 egitim verisi kalan %15’1 ise test verisi olarak iki boliime
ayrilmustir. Ik olarak klasik yontemlerden olan coklu dogrusal regresyon modeli ile
varsayimlar saglanarak test edilmistir. Regresyon analizinde kullanilan veriler ile yapay sinir
aglart analizi yapilarak kiyaslanmistir. Sonug olarak yapay sinir aglarinin tahmin analizinde
daha basarili ve etkili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Talep tahmini, Yapay Sinir Aglari, Regresyon Analizi.
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SUMMARY
ESTIMATION FOR MONTHLY HOUSING SALES IN ANTALYA WITH
MULTIPLE LINEAR REGRESSION MODELS ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Demand is, in general, the amount consumers are prepared to buy at a certain price
level of a good or service. Demand forecasts are estimates of future periods of goods or
services produced by businesses or individuals and affect future decisions. The artificial
neural network frequently used to make predictions has been inspired by the working
principle of the human brain and has an important place in artificial intelligence
studies. Along with many predictive analysis, artificial neural networks provide quite good
results in solving modeled and predicted power problems. In this study, it is aimed to estimate
the demand for housing in Antalya with artificial neural networks. Monthly data between the
years 01.2013-09.2017 have been used. For the analysis, 85% of the data is divided into
training and the remaining 15% is divided into two parts as test data. First, it is tested by
assuming the assumption with the multiple linear regression model of classical methods.
Forecast obtained by artificial neural networks were than compared with the results of the
regression analysis. As a result, artificial neural networks have been found to be more
successful and effective in predictive analysis.

Keywords: Demand Forecasting, Artificial Neural Networks, Regression Analysis.
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ONSOZ

Bireylerin yasamlarini siirdiirebilmeleri igin temel ihtiyaglarindan birisi de barinmadir.
Giliniimiizde bireyler bu ihtiyaglarmi karsilayabilmek i¢in konut talep etmektedirler.
Bireylerin bu talebine karsilik insaat sektorii de gelisme gostermektedir ve bu gelismeye bagl
olarak gelecek donem igin bireylerin konut taleplerini de incelemektedirler. Bu ¢aligmada ilk
olarak konut talebini etkileyen degiskenler belirlenerek tahmin analizi yapilmigtir. Tahmin
yapmak icinde ekonometri alaninda sik¢a kullanilan tahmin yontemlerinden olan ¢oklu
dogrusal regresyon modeli ve teknolojinin gelismesiyle hayatimiza giren yapay zekanin bir alt
dali olan yapay sinir aglari analizi kullanilmistir. Giiniimiizde Yapay Sinir Aglar1 birgok
alanda kullanilmaktadir. Bu analizin diger modellere gore tercih edilmesinin nedeni ise
matematiksel olarak modellenemeyen, ¢oziimlenemeyen bir¢ok problemi ¢6zebilmesidir.
Ayni zamanda tahmin analizlerinde de genel olarak kullanilmaktadir.

Bu caligmada Antalya ilinin gegmis donemlerdeki aylik konut satis verileri ve aylik
konut satigin1 etkileyen faktorler belirlenerek, gelecek donem aylik konut satiglarini tahmin
etmenin yan sira kullanilan analiz yontemlerinin ¢oklu dogrusal regresyon modeli ve yapay
sinir aglarindan elde edilen sonuglar ile gercek degerlerinin karsilagtirilmasi amaglanmastir.
Analiz igin 01.2013-12.2017 yillar1 arasinda aylik veriler kullanilmistir. ilk olarak coklu
dogrusal regresyon modeli ile analiz yapilmis ve bu analiz i¢in gerekli varsayimlari saglamak
icin deneme yanilma yontemi ile uygun model secilmistir. Daha sonra karsilastirma yapmak
icin yapay sinir aglar1 analizi yapilmistir. Birebir karsilastirma olmasi i¢in de regresyon
modeli i¢in kullanilan faktorler kullanilmistir. Son olarak analiz sonuglar gercek degerler ile

karsilastirilarak yorumlanmastir.



GIRIS

Talep tahmini, isletmelerin ve bireylerin gelecege yonelik uygulayacagi stratejileri ve
Onlemleri almalar1 i¢in yapmalar1 gereken en 6nemli faaliyetlerden birisidir ve talebin en
dogru ve hatasiz bir sekilde hesaplanmasidir. Tahmin yapmak icin klasik bir¢ok yontemin
yani sira giiniimiizde gelisen teknoloji ile yapay sinir aglar1 yontemi de kullanilmaya
baslanmustir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) giiniimiizde birgok alanda kullanilmaktadir. Insan beyninin
calisma seklini taklit eden bir yapisi vardir. Diger modeller gibi yapay sinir aglarinin da
kendine 6zgli 6zellikleri bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinin hata toleransina sahip olma,
genelleme yapabilme, 6grenme, dogrusal olmayan yapilari modelleyebilme gibi bir¢ok
ozelligi bulunmaktadir. Matematiksel olarak modellenemeyen, c¢oziimlenemeyen bircok
problemi ¢ozebilmesinden dolayr diger modellere gore daha ¢ok tercih edilmektedir. Ayni
zamanda tahmin analizlerinde de genel olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada da Antalya ilinde konut taleplerinin tahmini ¢oklu dogrusal regresyon
analizi ve YSA teknikleri yapilarak karsilastiriimistir.

Birinci boliimde talep tahmini ile ilgili bilgiler verilmistir. Talep tahminine iliskin
bilgiler verilerek, talep tahmin yoOntemleri olan yargisal ve nedensel yontemlerden
bahsedilmistir. Nedensel yontemlerden ¢alisma i¢in kullanilan regresyon modelleri detayl bir
sekilde anlatilmigtir. Ayn1 zamanda tahmin yontemlerinden olan zaman serisi analizi ve yapay
sinir aglar1 yontemlerine kisaca deginilmistir. Son olarak da tahminin dogruluguna ve tahmin
yonteminin sec¢imi ile ilgili bilgiler verilmistir.

Ikinci béliimde yapay zekanin alt dali olan yapay sinir aglarindan ayrintili olarak
bahsedilmistir. Yapay sinir aglarinin ge¢misten giinlimiize kadar olan gelisiminden, genel
ozelliklerinden, avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. Yapay sinir aglar1 kendi i¢inde
yapay sinir aglarinin tipine, Ogrenme ydntemine, yapisina ve katman sayisina gore
ayrilmaktadir. Bu ayrimlardan bahsedilmis ve tahmin yapmak igin gerekli olan bilgiler
verilmistir. Sonrasinda daha once yapay sinir aglari ile talep tahmini yapilan arastirmalardan
kisaca bahsedilmistir.

Uygulama kisminda Antalya ili i¢in aylik konut satis tahmini amaglanmigtir. Bunun
icin 01.2013-12.2017 yillan1 arasindaki aylik veriler kullanilmigtir. Bu verilerden 2013-2016
yillar1 arasindaki aylik veriler egitim verisi, 01.2017-12.2017 aylar1 aras1 verilerde test verisi

olarak ayrilmistir. Analiz yapmadan Once verilerin se¢imi ile ilgili agiklama yapilarak



kullanilacak olan veriler hakkinda bilgiler verilmistir. Ilk olarak regresyon analizi yapilmustir.
Regresyon analizi i¢in varsayimlar bulunmaktadir. Analiz yapabilmek i¢in kullanilacak
varsayimlara uyulmasi gerekmektedir. Bir¢ok deneme yanilma yOntemi ile varsayimlara
uygun model se¢ilmistir. Bu model i¢in kullanilacak degiskenler konut degerleri, konut
kredileri, konut kredi faiz oran1 ve ingaat giiven endeksi olarak belirlenmistir. Bu degiskenler
ile regresyon analizi yapilarak katsayilar yorumlanmigtir. Daha sonra test verisi i¢in ayrilmis
veriler ile tahmin edilen veriler karsilastirilmistir. Ayni islem yapay sinir aglar ile de
yapilmistir. Birebir karsilastirma olabilmesi i¢in regresyon modeli ile ayni degiskenler
kullanilmistir. YSA ile yapilan analizler sonucunda tahmin yapilarak tahmin degerleri, ger¢ek
degerler ile karsilastirilmistir. Son olarak da yapilan analizlerin sonuglar1 gergege

uygunluklariyla karsilastirilarak yorumlanmistir.



BIiRINCi BOLUM
TALEP TAHMINi

1.1.Talep Tahmini Kavram

Iktisadi anlamda talep, tiiketicilerin bir mal veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinde
almaya hazir olduklart miktara denir. Talep tahmini de isletmenin tiretmis oldugu mal ve
hizmetlere olan talebin gelecege yonelik yapilmasi islemine denmektedir (Tekin, 1996: 210).
Tahmin yapmak veya tahminde bulunmak kisinin giin i¢inde yaptig1 eylemlerin bir pargasidir
ve verdigi bir¢cok karar da bu tahminlerden yola c¢ikarak yaptiklar1 bir faaliyettir (Top ve
Yilmaz, 2009: 234). isletmeler i¢in talep tahmini énemli is fonksiyonlarindan biridir. Ciinkii
tiim is kararlar1 gelecege yonelik bir tahmine dayanir. Hangi pazar1 takip edecegi, hangi iiriinii
iiretmesi gerektigi, kag¢ kisi ise alacagi gibi bircok konuda tahmin yapilmasi gerekmektedir.
Kot tahmin, yanlis is kararlar1 sonucunu verir. Sirket gelecekteki talepleri karsilamada
hazirliksizdir. Kayip satiglar agisindan ¢ok masrafli ve hatta sirketin isinde kotii sonuglar

dogurabilir (Reid ve Sanders, 2011: 265).

1.2. Talep Tahmininin Onemi

Isletmelerde iiretim ve dagitim iki ana faaliyettir. Talep tahminleri isletmenin dagitim
politikalar1 ve {iretim arasinda denge saglamaya calismaktadir. Kuruluslarin boyutu ve ¢esitli
etkinliklerin talep tahmini, uygun kontrol ve koordinasyon i¢in biiyiikk 6nem tasimaktadir.
Etkin bir talep tahmini, yonetimin planlama ile ilgili uygun kararlar almasina yardimci olur.
Kapasite, hammadde gereksinimleri, alan, bina ihtiyaglar1 ve is giici bu kararlardan
bazilaridir. Uretim ¢izelgeleri talep kosullarina uygun olarak hazirlanabilir. Envanter, iiretim
ve diger ilgili maliyetleri en aza indirebilir. Talep tahmini, satis departmaninin performansini
degerlendirmede yardimci olur. Bdylece talep tahmini, yonetimin elinde gerekli ve etkili bir
aractir (Rai Technology University, 2003: 24).

Talep tahmini fonksiyonunun temel gorevi ise islerin planlanmasinda dogru bir
tahmin sisteminin elde edilmesi i¢in en énemli yontemleri bulmak ve gostermektir (Nahmias,
2009: 52).

Planlama isletmenin en 6nemli ve ayrilmaz bir boliimiidiir. Ancak, gelecege yonelik
belirsizlikler, planlamanin gergeklesmesini giiclestirmektedir. Dolayisiyla, ortaya c¢ikan
belirsizligi azaltmak icin bir takim ydntemler kullanilir. Isletme yoneticileri, stratejik ve islem

kararlarin1 vermek ic¢in zaman araliklarina (kisa, orta ve uzun siireli) gore yapilan



tahminlerden yararlanir. Yapilan tahminlerin dogru olmasi isletmeler agisindan 6nemlidir ve
bu tahminler isletmenin basarili sonu¢ elde edebilmesi i¢in bilimsel bir ¢calisma gerektirir

(Ureten, 2006: 112).

1.3. Zaman Arahgina Gore Talep Tahmini

Talep tahmini zaman araligi, mamul ¢esidi, kullanma amaci, hesaplama teknigi gibi
cesitli kriterlere gore siiflandirilabilir. Bunlar arasinda digerlerine gore daha fazla kullanilan
siniflandirma, tahminlerin kapsadigi zaman araligidir. Zaman araligimma goére siiflandirmada
su sekildedir;

Cok Kisa Vadeli Tahminler: Giinlikk veya haftalik olarak parga, iiriin ve malzeme
stoklarinin kontrolii veya montaj hatt1 ig programlarinin hazirlanmasi amaci ile yapilir. Daha
¢ok isletme i¢inde elde edilen veriler kullanilir.

Kisa Vadeli Tahminler: Kisa vadeli tahminler genellikle 3 veya 6 aylik siireyi
kapsamaktadir. Isletmelerin imalat ve tedarik siirelerinin, siparis biiyiikliigiiniin uygun
olaninin belirlenmesi amaci ile yapilmaktadir. Bunun yani sira veri hazirlamak i¢in makine ve
insan giiciiniin ihtiyac¢larini tespit i¢in de yapilir.

Orta Vadeli Tahminler: Orta vadeli tahminler 6 ay ya da 5 yila kadar olan siireyi
kapsamaktadir. Tedarik siiresi belli olmayan veya tedarik siiresi uzun malzeme alimlarinin,
karmasik tiretim siireci olan tiirlinlere ait liretim faaliyetlerinin, talebi mevsimsel degisiklik
gosteren lirlin stoklarinin planlanmasi i¢in kullanilir.

Uzun Vadeli Tahminler: Isletmenin yatirrm planlamasi ile ilgili olan yeni tesis agma
veya yeni makine alinmasi gibi konulara bilgi saglama amaci tasimaktadir. Bes yil veya daha
uzun siireyi kapsamaktadir.

Talep tahminlerinde zaman araligi uzadik¢a sonucu etkileyen etmenler artar, bu
etmenler arasindaki iliskiler karmasiklasir ve belirsizlesir. Ornegin uzun siirede iilkenin
ekonomik yapisi, toplumsal gelisme, teknolojik buluslar gibi tahmini zor etmenler hesaba
katilir. Ancak stire kisaldik¢a yapilan tahminin gercege uyumu daha c¢ok artar ve daha fazla
onem kazanir. Kisa siireli tahminlerde kiiciik sapmalar uygulamadaki olumsuz sonuglari
ortaya ¢ikarir (Kobu, 2014: 111).

Tahminin gercekliligi acgisindan, zaman araliinin genisligi 6nemlidir. Zaman
araliginin yetersiz olmasi tahmin yaparken sezgisel yontemlerin kullanilmasini gerektirebilir.
Planlanan tahminler sezgisel yapilan tahminlere gore daha giivenilirdir. Ancak ne olursa olsun

hicbir tahmin tam olarak dogru olamamaktadir (Palamutguoglu, 2014: 32).



1.4. Talep Tahmini Ilkeleri

Tahminlerin daha etkili kullanimi i¢in tahmin ilkelerinin ya da tahminlerin
Ozelliklerinin bilinmesi gerekir. Bu ilkeleri s0yle siralamak miimkiindiir;

1. Tahminlerde her zaman en iyi sonuca ulasmak imkansizdir. Genel olarak,
tahmin edilen sonuglar ile gerceklesen sonuglar arasinda farklilik vardir. Bunun nedeni ise
gelecek donemlerde tahmin edilecek degiskeni etkileyen faktorlerin bilinmemesi ve
ongoriilemeyen olaylarin varligidir.

2. Tahminlerde hata olmasi beklendigine gore yapilan tahminlerin, hata oraninin
ne oldugunun bilinmesi gerekir. Bu nedenle, bir tek tahmin degerinin degil, alt ve iist sinirlar
da belirlenmelidir.

3. Isletmenin iirettigi iiriinlerin grup olarak tahmin edilmesi, her bir iiriin icin tek
tek yapilan tahminlere gore daha giivenilir sonuglar verir.

4. Kisa siireli tahminlerin, uzun stireli tahminlere gore daha gilivenilir olmasinin

nedeni kisa siireli tahminlerdeki belirsizligin daha az olmasidir (Ureten, 2006: 123).

1.5. Talep Tahmin Arastirmasi

Talep tahmin arastirmasi, tiiketicilerin hangi mal veya hizmeti talep ettiklerini ve bu
talebi etkileyen faktorleri belirlemek i¢in yapilan bir aragtirmadir. Talep tahmin arastirmasi,
talep fonksiyonu, talebin fiyat esnekligi, talebin gelir esnekligi, talep egrisi, talep-fiyat iliskisi,
pazar dengesi ve iiretim faktorleri gibi bilgiler ile yapilan ¢alismadir.

Talep arastirmasi asagidaki asamalara bagli olarak yapilir;
. Talep tahminiyle ilgili bilgi toplama: Talep tahmini yapmak i¢in genis kapsamli bir
arastirma ile bilgiler toplanir. Elde edilen bilgilerin, talep tizerindeki biitiin etkileri ve konu ile
iligkili degiskenlerde dikkate alinarak arastirma yapilir. Bu amagla iyi bir kayit sisteminin ve
bilgisayar modelinin kullanilmas1 gerekli olabilir. Aragtirmanin amacina dayali olarak, elde
edilen bilgiler tarafsiz bir sekilde dogru ve eksiksiz olarak elde edilmelidir. Boylelikle yapilan
arastirmada beklenilen sonuglar gergege yakin bir sekilde saglanabilecektir.
. Talep tahmin doneminin tespit edilmesi: Talep tahminleri giinliik, haftalik, aylik
veya yillik olarak yapilabilir. Tahmin i¢in kullanilacak bilgilerin siiresinin giinlik veya
haftalik olmasi durumunda tahminler gelecege yonelik uygulandiginda da giinliik veya
haftalik olarak kullanilmasi gerekmektedir. Yapilan bu kisa siireli tahminler aylik veya yillik
olarak kullanilmaz. Kullanilmasi durumunda ise dogrulugu olmayan sonuclara neden olabilir.
. Kullanilacak talep tahmin metodunun secimi ve hata hesabinin yapilmasi: Elde

edilen bilgilerin 6zelliklerine gore hangi metodun kullanilacagina karar verilmelidir. Karar



verilen metot ile yapilacak olan talep tahmini arasinda uyum saglanmalidir. Ayrintili olarak
yapilacak talep tahmininde ayrintili olarak tahmin etmeyen metotlarin kullanilmasi ile elde
edilmek istenen sonuglarda hataya neden olabilir. Talep tahmininin giivenilirligi kullanilacak
yonteme baglidir. Yapilan tahmin sonucunun ve gergek degerin arasindaki fark hatadir ve bu
farkin kii¢ilk olmasi beklenmektedir. Yapilan tahminin sonuglar1 ile gercek degerler
arasindaki farklar karsilagtirilarak aradaki farkliliklarin nedenleri arastirilmalidir (Tekin,

1996: 212).

1.6. Talep Tahmini Arastirmasi1 Yontemleri

Yapilan talep aragtirmalariin gergege uygunluk derecesi kullanilan yontemlerden ¢ok
tahmin yapmak icin elde edilen bilgilerin dogruluguna baglidir. Bunun yani sira yanlis ya da
farkli tahmin yontemlerinin kullanilmasi elde edilmis olan dogru bilgilerinde kullanilmaz ya
da ise yaramaz hale getirmektedir. Talep tahmini yapmak icin kullanilacak olan yéntemi
belirlemek igin elde edilen bilgilerden hangi sekilde yararlanildigi tahmin modellerinden
anlagilabilir (Kobu, 2014: 114).

Tahmin yapmak i¢in kullanilacak ¢ok sayida model bulunmaktadir. Tahmin

yontemleri genel olarak ii¢ grupta incelenebilir;

1.6.1. Yargisal Yontemler

Gegmis donemde elde edilmis verilerin oldugu durumlarda yalnizca elde edilen
verilere dayanarak tahmin yapmak dogru degildir. Elde edilecek olan iirlin ekonomik ve
sosyal bircok durumdan etkilenmektedir. Ancak sayisal yontemler bu sorunlar1 gz Oniine
almamaktadir. Ek olarak gelecek donemlerin ge¢mis donemlerden farklt olacaginin
diisiiniilmesi ve ge¢mis doneme ait sayisal verilerin elde edilememesi de s6z konusu
olmaktadir (Ureten, 2006: 126).

Yargisal yontemler satig ekibi tahmini, yonetici gorlisli, pazar arastirmasi ve delphi
yontemi ile analiz edilirler;

e Satis Ekibi Tahminleri: Uriin talebini tahmin ederken en iyi bilgi kaynag sirketin
satig ekibidir. Satis ekibi tiiketicilerle dogrudan temas halindedir ve bu nedenle tercihlerdeki
degisiklikleri gormek icin iyl bir konumdadirlar. Satis ekibi sonraki yil ig¢in satis
tahminlerinde bulunabilir. Bu tahminler kétiimser, en iyi ihtimal veya iyimser tahminler gibi
olabilir. Satis yoneticileri, daha sonra her cografi bolge veya iiriin grubuna ait genel

tahminlere ulagmak i¢in bireysel tahminleri toplamakla sorumludur.



e Yonetici Goriisii: Miisterinin veya yoneticinin goriiglerini, tecriibelerini ya da teknik
bilgilerini tek bir tahmine ulasmak i¢in Ozetlenildigi tahmin yontemidir. Beklenmeyen
uluslararast olaylar, teknolojik gelismeler gibi olagan dist durumlar g6z Oniinde
bulundurularak yoneticiler goriislerini mevcut satis tahminini diizeltmek i¢in kullanabilirler
(Nahmias, 2009: 56).

e Pazar Arastirmasi: Miisterinin bir hizmete ya da liriine olan talebini, veri toplama
anketleri ile hipotezler olusturarak ve test ederek belirleyen sistematik bir yaklasimdir. Bir
pazar arastirmasi ¢alismasini yonetmek, anket tasarlamak, nasil uygulanacagina karar vermek,
temsil edecegi 6rnegi se¢mek, yanitlar1 yorumlamak igin yargisal ve istatistiksel teknikleri
kullanarak bilgiyi analiz etmek agamalarindan olusmaktadir. Pazar arastirmasi énemli bilgiler
saglamasina ragmen, bulgularin ¢ok sayida nitelemeleri ve engelleri igerir (Krajewski vd.,
2014: 467).

e Delphi Yontemi: Uzmanlar kullanarak tahminler tiretmek icin belki de en iyi bilen
yaklagim Delphi yontemidir. Bu yontem yiliz yiize goriisme prosediirlerinin etkilerini
azaltmaya ¢alisan daha resmi bir yontemdir. E- postayla veya uzmanlara gonderilen bir anket
ile uygulanir. Bir koordinator, baska kimlerin katildigini1 bilmeyen disaridaki uzman grubunun
her {iiyesine sorular gonderir. Gelen yanitlarin istatistiksel Ozeti ile belirli yanitlarin
¢ikarimlarinin 6zetini hazirlar ve raporu ayni gruba tekrar gonderir. Uzmanlar rapora gore
0zglin yanitlar1 yeniden arar.

Bu siire¢ fikir birligi veya en azindan daha dar kararlar ile birkag kez daha
tekrarlanarak sonuclandirilmaktadir. Bu yaklasimin bir inceligi tahminde ge¢mis basarilart ve
bagkalarmin yeteneklerine iliskin goriisleri, bireylere ve onlarin deneyimlerine gore
agirliklandirmasidir (Slack vd., 2013: 186).

Yargisal yontemlerin bir¢ok c¢esidi vardir. Bazilari yapilandirilmis bazilar ise
yapilandirilmamistir. Bununla birlikte islemin yapisi ne olursa olsun bu modeller 6znel goriise
dayanir ve dogada matematiksel degillerdir. Yargisal yontemlerden bazilari Tablo 1.1°de

karsilastirilmistir (Reid ve Sanders, 2011: 267).



Tablo 1.1 Yargisal Yontemlerin Karsilastirilmasi

Ozellik Giiclii Yonleri Zayif Yonleri
Yonetici ];rlé garu;e) I?IO?;?:; rl])lr Stratejik ve yeni {iriin Bir kiginin goriisii tahmine
Goriisleri ya gelip tahminleri i¢in iyi. hakim olabilir.
yapilir.
Pazar Mu§t6n terghlenm Miisteri tercihlerinin Iyi bir anket gelistirmek zor
belirlemek i¢in anketler . - i
Arastirmasi N belirlemede iyi. olabilir.
ve miilakatlar kullanilir.
. .- Uzun vadeli tiriin talebini,
Bir grup fikirler teknolojik degisiklikleri ve
Delphi Yontemi | arasinda fikir birligi NOTOJIK CCEISIL . Gelistirmek zaman alir.
e .o S bilimsel gelismeleri tahmin
gelistirilmesi isteniyor. A .
etmek i¢in milkemmeldir.

Kaynak: Reid ve Sanders, 2011: 269.

1.6.2. Nedensel Yontemler

Gelecege yonelik yapilan tahminlerde elde edilen verilerin arasindaki iliskinin
matematiksel olarak temsil edilmesidir (Kobu, 2014: 115). Onceki talep bilgileri ile talebi
etkileyen degiskenlere ait veriler kullamlir. Ornegin, bulasik makinesi satislarinin, bulasik
makinesinde kullanilacak deterjanin satislarini etkileyebilecegi diisiiniilebilir (Ureten, 2006:
129).

Nedensel tahmin modelleri 3 gesitte incelenebilir.

1.6.2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, ekonometrik arastirma yapmak icin kullanilan araglardan birisidir.
Regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz olarak iki degisken vardir. Bagimli degisken ya da
aciklayict degisken genellikle Y ile gosterilir. Bagimsiz degisken yani bagimli degiskeni
aciklamak icin elde edilen agiklayici degisken/degiskenler genellikle X ile ifade edilir.
Bagimsiz degiskenler bagimli degiskeni agiklamanin yami sira bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin arasindaki iliskiyi de 6l¢mektedir.

Regresyon analizi ise bu iki degisken yani bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
arasindaki iligskiyi aciklamaktadir. Ancak ayni zamanda bu bir nedensellik iligkisini ifade
etmemektedir. Yani bu bagimli degiskenin sonug, bagimsiz degiskenin sebep olacagi
anlamina gelmemektedir. Analiz edilmeden once bu degiskenler arasindaki sebep sonug
iligkisi iktisat teorisi tarafindan dogrulanmalidir.

Regresyon analizinin baglica amaglari;

1. Bagimsiz degiskenlerin elde edilen degerleri ile bagimli degiskeninin ortalama
degerini tahmin etmek.

2. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken iizerinde 6nemli bir etkiye sahip

olup olmadigin1 aragtirmak.



3. Bagimsiz degiskenlere verilecek degerler ile bagimli degiskenin gelecekte
alacak degerlerini tahmin etmek (Tar1, 2014: 15).

Kurulan regresyon modelinde tek bagimli degiskenin olmasi ile birlikte bir veya
birden ¢ok bagimsiz degisken bulunabilir. Bagimli ve bir bagimsiz degiskenin oldugu modele
iki degiskenli regresyon veya basit regresyon modeli olarak adlandirilirken iki veya daha fazla
bagimsiz degiskenin oldugu modellere ¢ok degiskenli regresyon modeli olarak adlandirilir.

Iki degiskenli regresyon modelinin istatistiksel modeli;

Y=PBo+ f1Xi+E
seklinde gosterilir. £ gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farktir ve hata
terimi olarak bilinmektedir. Bu model ana kiitle regresyon modelidir ve degiskenlerin

dagilimi dikkate alindiginda aralarindaki bu iliskinin dogrusal oldugu varsayilmaktadir.

Degiskenlerin degerinin dagilimi grafik ile Sekil 1.1°de verilmistir.

Sekil 1.1 Basit Regresyon Dogrusu

Kaynak: Giiris ve Caglayan, 2010: 80.

Sekil 1.1’de oldugu gibi degiskenlerin aldig1 degerlerin dagilimini gosteren grafige
serpilme diyagramm denir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dagiliminin dogrusal olmasi
serpilme diyagramindaki dagilima bakilarak degiskenlerin arasindan gegen bir dogru ile
aciklanabilecegini varsaymak demektir. Regresyon modelinde yer alan o ve 1 parametreleri
bu dogru ile tahmin edilecektir. fo ve f1’in tahmin edilmesinden 6nce kullanilan modelde yer
alan degiskenler ile modelin yorumu ile ilgili a¢iklamalar yapilmalidir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenlere gore modelde Y bagimli degiskeni modelde etkilenen yani meydana gelen
degisimlerden etkilenen ve X bagimsiz degiskeni de etkileyen degisken yani Y degiskenini X
degiskeni tarafindan agiklandigini varsaymaktadir. Dikkat edilecek olursa Y degiskenindeki

degismelerin nedeninin X degiskenindeki degismeler oldugu varsayilmaktadir.
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Regresyon modelinde yer alan & hata terimidir. Degiskenler arasindaki iligki tam
dogrusal olmadigindan arada olusan sapmalar1 agiklamaktadir. fo sabit parametredir. Yani
modelde bagimsiz degiskenlerin sifir degerini almas1 durumunda bagimli degiskenin alacagi
degeri ve bagimsiz degiskenin ekseni kestigi noktay1 gostermektedir.

[ parametresi bagimsiz degiskenin parametresidir. Bagimsiz degiskenlerde meydana
gelen degisimlerin bagimli degisken {iizerinde hangi yonde ne kadar etki edecegini
gostermektedir. Matematiksel olarak ifade edildiginde dogrunun egimini gostermektedir.
Isareti ise aralarindaki iliskinin yoniinii gdstermektedir. iliskinin yoniine bakmak igin
degiskenini katsayisinin isaretine bakilir. Eger isaret pozitif ise aralarindaki iliski dogru
yonlli, negatif isaretli ise aralarinda ters yonlii bir iliski vardir demektir. Ek olarak
degiskenlerin katsay1 degeri degiskenlerde meydana gelecek olan bir birimlik artisin bagimh

degiskeni ne kadar etkiledigini gosterir. Bir model olusturulacak olursak;

Yi=fo+ p1Xi+&

Ana kiitle dogrusal regresyon modelinin 6rnekten tahmini;

Y=bo+ b1Xj+e

olacaktir. e, artik olarak adlandirilir ve ana kiitle hata teriminin 6rnekten elde edilen degeridir.
Ana kiitle regresyon modeli fo ve p1’in tahmincileri ise bo ve bi’dir. Bu formiiller ve elde
edilen veri ile g parametreleri hesaplanir.

Regresyon dogrusu iizerinde yer alan Y degerleri teorik degerler olarak adlandirilir ve
Y ile ifade edilir. Elde edilen bu degerler igin ilk olarak model tahmin edilir, katsayilar
hesaplanir daha sonrasinda Y degerlerinin yerine konmasi ile ¥ degerleri elde edilir. Artiklar

ise;

e=Y-Y

olarak olugmaktadir ve degerlerin biiyiikliigiine gore pozitif veya negatif olabilirler (Giiris ve

Caglayan, 2010: 115).

Basit regresyon modeli olan tek bagimli ve tek bagimsiz degisken iceren modellerin

yani sira ¢ok degiskenli regresyon modelleri de vardir. Ekonomi ve isletmecilik gibi bazi
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alanlarda aciklanmak istenilen veri i¢in birden fazla degiskene gereksinim duyulabilmektedir.
Nedeni ise agiklanmak istenilen verinin birden ¢ok sebebinin olmasidir. Birden fazla

degiskenin bir araya gelmesiyle bir baska degisken agiklanabilmektedir.

Herhangi bir degiskeni ile arasinda neden-sonug iliskisi olan iki veya daha fazla
degiskenin arasindaki iliskiyi dogrusal bir modelle agiklayan ve etkileyen degiskenlerin etki

diizeylerinin belirlenmesi i¢in kullanilan yonteme ¢oklu dogrusal regresyon analizi denir.

Coklu dogrusal regresyon modeli, bagimh degiskeni etkileyen bagimsiz
degiskenlerden en ¢ok hangisi tarafindan etkilediginin bulunabilmesi ve ayni zamanda
bagimli  degiskenin, bagimsiz degiskenler tarafindan tahmin edilebilmesi olarak
aciklanabilmektedir.

Xi’ler bagimsiz degiskenleri ve Y bagimli degiskeni gdstermek ilizere en genel ¢oklu

regresyon denklemi;

Y=Po+ p1Xs+f2Xot......... +BX+E

seklinde yazilir (Yaz, erisim tarihi: 04.06.2017).

Burada p’lar parametredir. Gozlemlendigi gibi k sayida degisken k sayida tahmin
edilecek parametre vardir. Bunlardan k-1’1 kadar da bagimsiz degisken bulunmaktadir. Bo
sabit parametredir yani modelde diger tiim degiskenler sifir degerini aldiginda bagimli
degiskenin alacagi degeri gostermektedir. Regresyon dogrusunun Y ekseninin kesim
noktasinin gostermektedir. Diger bagimsiz degiskenlerin katsayisi ise yani f1,02...0k
parametreleri ise egim parametreleridir. Bu parametreler her bir bagimsiz degiskenin bagimli
degiskeni ne kadar etkileyecegini gostermektedir.

Ana kiitleden n birimden olusan bir 6rnek alinarak modelin tahmini gergeklesecektir.

Ornekte tahmin edilecek model;

Y=bo+ b1X1+ boXo+...... + bXy+e

olacaktir (Giiris ve Caglayan, 2010: 164).
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1.6.2.1.1. Modelin Katsayilarimin Hesaplanmasi

Ana kiitle i¢in basit dogrusal regresyon denklemi asagidaki gibi yazilir;
Y=o+ f1Xi+E

Basit dogrusal regresyon denkleminde fo ve p1 katsayilarint bulmak i¢in En Kiigiik
Kareler (EKK) metodundan yararlanilir. EKK metoduna gore, bir zaman serisine en iyi uyan
veya bir degerler serisini en iyi sekilde agiklayan dogru veya egri, teorik olarak bagimli ve
bagimsiz degiskendeki veri kiimeleri ile hesaplanmaktadir. Bagimli degiskenin tahmin
degerinin bagimsiz degisken veri kiimesinden ¢ikartilarak elde edilir. Buna da artik degerler
denmektedir. Elde edilen artik degerlerin karelerinin toplaminin minimize edilmesi ile elde
edilir (Kennedy, 2006: 13). Denklemdeki fo ve f1 katsayilart asagidaki hesaplamalar ile
bulunur;

- nO_XY)-O XDY)
N X*) -2 (X)?

b XN -bX)
n

seklinde hesaplanir. Burada n ana kiitleden alinan 6rnek sayisidir. Regresyon analizinde elde
edilen degiskenler arasindaki iligkiyi agiklarken, korelasyon analizi elde edilen degiskenler

arasindaki iliskinin ne derecede oldugunu agiklamaktadir (Karasu, 2012: 12).

1.6.2.1.2. Korelasyon Analizi

Korelasyon katsayis1 ‘r’ ile gosterilir ve;

= N> XY -2 x)0.Y)
YN X = 3007y e - 3 (1)

seklinde hesaplanir. Korelasyon katsayist degeri -1 ile +1 arasinda degisir. Katsayr degeri
pozitif isaretli ise bagimli ve bagimsiz degisken arasinda ayni yonde ve pozitif bir iligki
vardir. Yani bagimsiz degiskenin degeri artarken bagimli degiskende artmaktadir. Ya da

bagimsiz degiskenin degeri azaliyorken bagimli degiskende azalmaktadir. Katsayr degeri
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negatif isaretli ise bagimli ve bagimsiz degisken arasinda ters yonde negatif bir iligki vardir.
Yani bagimsiz degiskenin degeri artarken bagimli degiske azaliyordur veya tam tersi sekilde
bagimsiz degiskenin degeri azalirken bagimli degisken artiyordur. Korelasyon katsayisinin
degeri 1’e yaklastiginda bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskinin gili¢lii oldugu, 0’a
yaklagiyorsa iliskinin zayif oldugu anlasilmaktadir (Pazarlioglu ve Akkaya, 2000: 132).

Iki veya daha fazla degiskenin oldugu regresyon modelinin analiz yontemleri vardir.
Bunlardan en ¢ok kullanilan yontem En Kiigiik Kareler (EKK) yontemidir. Ancak EKK
yonteminin kullanilmasindan 6nce modellerin varsayimlari saglamasi gerekir. Bu varsayimlar
ana kiitle hata terimi ve bagimsiz degiskenlerle olan varsayimlardir. Hata terimi igin
varsayimlar, hata teriminin normal dagilima sahip olmas1 varsayimi, hata teriminin beklenen
degerinin sifir olmas1 varsayimi, hata teriminin her birinin varyansinin birbirine esit olmasi
varsayimi ve hata terimleri arasindaki iliskinin dogrusal olmamas1 varsayimlaridir. Bagimsiz
degisken i¢in saglanacak varsayimlar ise bagimsiz degiskenlerin tesadiifii olamamasi
varsayimi, gozlem sayisinin degisken sayilarindan biiyiik olmasi varsayimi ve ¢ok degiskenli
regresyon modellerinde gecerli olan bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamasi
varsayimlaridir. Bu varsayimlar asagida kisaca agiklanmaktadir.

o Normal Dagilm Varsaymm: EKK yontemine gore bu varsayim icin hata
terimlerinin dagilimmin normal dagilima sahip olmast gerektigidir. Yani bagimsiz
degiskenlerinin her biri igin alacagi degerlerin hata terimlerinin ayri ayr1 normal dagilima
sahip olmasi gerekmektedir.

. Sifir Ortalama Varsaymimi: Elde edilen regresyon analizinin hata teriminin
beklenen degerinin sifir olmasidir. Analiz sonucunda elde edilen hata teriminin gelecek
degerlerden pozitif veya negatif olmasi ile bunlarin toplaminin sifir olmasi beklenen degerin
sifir olmast anlamina gelmektedir.

o Sabit Varyans Varsaymimi: EKK’nin bu varsayimina gore hata teriminin her
birinin varyanslariin birbirine esit olmasini ifade etmektedir. Varyans & ’yi beklenen deger
cinsinden;

Var (&)= E[& — E(&)]?

seklinde ifade edersek, £(£i)=0 oldugundan,;

Var (&)=E(&)*=c*
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olacaktir. Burada o® gozlemlerin varyansidir ve sabit oldugunu ifade etmektedir. Bu
varsayima gore bagimsiz degiskenler hangi degeri alirlarsa alsinlar elde edilen artiklarin
varyansi ayni olacaktir. Varyanslarin esitligi bu n sayida varyansin birbirine esit oldugunu
ifade etmektedir.

. Otokorelasyon Olmamasi1 Varsayimi: Ard arda olan veya belirli araliklarla
gelen hata terimleri arasinda dogrusal iliski olmasi1 otokorelasyon olarak adlandirilir. Hata

terimleri arasindaki iliski;

E[& - E(E)][6-E(E)] 7

olarak ifade edilirse, E(&)=0 ve E(£)=0 oldugundan otokorelasyon olmamasi E(&;,&)=0 i#j
seklinde de ifade edilir.

. Bagimsiz Degiskenin Tesadiifi Degisken Olmamasi Varsayimi: EKK
varsayimi i¢in modelde bagimsiz degiskenlerin tesadiifi degisken olmamasi gerekmektedir.
Nedeni ise bagimsiz degiskenlerin tesadiifi degisken olmasi tekrarlanacak olan 6rnekler i¢in
bagimsiz degiskenin degeri sabit olmayacaktir. Bu da bagimsiz degiskenler ve artiklar
arasinda iliski olmasina neden olacaktir.

o Coklu Dogrusal Baghlik Olmamasi: Basit regresyon analizinde bu varsayim
aranmazken ¢ok degiskenli regresyon analizinde dikkat edilmesi gereken varsayimlardan bir
tanesidir. Bu varsayima gore bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan bir iliski
olmasi gerekmektedir. Eger bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligki varsa ¢oklu
dogrusal baglilik sorunun var demektir.

o n>k Olmas1 Varsayimi: K sayida degisken tahmin edilecegi igin normal
denklemler n sayida k bilinmeyenli denklemlerden olusacaktir. Burada da f’lar1 tahmin etmek
i¢cin serbestlik derecesinin saglanmasi gecerli olan varsayimdir (Giiris ve Caglayan, 2010:
119).

Bu varsayimlarin gegerli olmasi durumunda modelde tahmin islemi yapilabilir.

1.6.2.1.3. En Kiiciik Kareler Analizi

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren regresyon analizi ile
bagimsiz degiskenlerin degerlerinin yerine konmasi ile bagimli degiskene ait ortalama
degerler bulunabilmektedir. Buna da onceden tahmin ya da ileriye doniik tahmin olarak iki
sekilde olusmaktadir. Her iki tahmin yontemi de bagimsiz degiskenlerin gézlemlenemeyen

degerleri i¢indir. Ancak bagimsiz degiskenlerin gelecekteki gézlemlenmemis degerleri icin
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bagimli degiskenin tahmin edilmesine ileriye ait tahmin denmektedir. Bagimsiz degiskenlerin
gozlemlenmemis degerleri icin bagimli degiskenin tahmin degerleri de onceden tahmin
olmaktadir. Bunlarin her ikisine de tahmin veya 6nceden tahmin denilebilmektedir. Bagimsiz
degiskenin gerceklesmeyen herhangi bir degerine Xo diyelim. Bu degere en iyi yaklasik
degere denk gelen Yo degerini tahmin etmeye calisalim. Ornegin Y ailelerin salga tiiketimini,
X de salga fiyatin1 gosterdiginde, salga fiyatlart Xo degerine yiikseldiginde gelecekte salca
talebinin ne olabilecegini tahmin edebiliriz. Yine Y, bugday lretimi, X, yagis miktar1 iken
ileride havalarin daha yagisli ve kurak olabilecegini dikkate alarak tayin edebilecegimiz bir Xo
degeri icin Y’nin ne olabilecegi tahmin edilebilir. Yukarida da belirttigimiz gibi Xo degeri
ileriye ait olabilecegi gibi, ornekten elde edilen X degerleri arasinda bir deger olabilir. Ik
durum ileriye ait tahmin; ikincisi 6nceden tahmin olmaktadir. Her iki halde de tahmin su
varsayimlara dayanir:

-Ornekten tahmin edilen iliskinin ayni kaldigi,

-X degerlerinin ayn1 egilimde olacagi.

Ayrica (Xo,Yo) gibi 6rnek dis1 bir gézlemimiz olabilir ve bu gézlemin 6rnek verilerini

kapsayan ayni ana kiitleden gelip gelmedigini arastirabiliriz. Onceden tahminler nokta ve
aralik tahminleri seklinde de olabilir. Nokta tahmini X=Xo degerinin Yi=bo+ b1Xi regresyon

denkleminde yerine konulmasiyla elde edilir:

Yi=bo+ bi1Xo

Onceden tahminin kapsadigi donemde Y nin alacag: gercek degerler ise,

Yo=bo+ b1Xo+&

seklinde olacaktir. €y burada hata teriminin ilgili ddnemdeki stokastik bir degeridir. Onceden

tahmin hatas1 asagidaki gibi olacaktir:

eo= Yo- Yo

eo= &o—(b1- f1)-( b2- f2)Xo

Beklenen degeri hesaplanirsa: E(eo)=0, zira E(eo)=0 ve bz, b2 degerleri 1 ve f2’nin

sapmasiz tahminleridir. Onceden tahmin hatasmin varyansini, eo= & —(b1- S1)-( b2- 52)Xo da
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iki tarafin karesini alip ve bununda beklenen degerini alarak asagidaki gibi bulmak

miumkindiir;

Var(eo)=E(eo?)
Var(eo)=Var(&)+Var(by)+X Var(bz)+2Kov(bs, by)

Hipotez geregi & degeri &1, &,......,&n ‘den bagimsiz olup (b1- S1) ve ( bo- fo) ile
kovaryans1 sifirdir, zira bu ifadeler &1, &....... ,&n’in dogrusal  fonksiyonlaridir.  b2’nin

varyansiyla ilgili su esitlik elde edilmistir;
Var(bz)=c*/y X?

Yine,

X6°2

2%

Kov(b1, b2)= - X Var(bz)= -

idi. Ayrica,

Var(by)= 2 [1In+ X /33

dir. Bu degerler yukaridaki Var(eo)’de yerine koyarsak su sonuca variriz:

1 X,-X
Var(eg)= 2|1+ =+ S X

n

Bu ifadeden su sonuca variyoruz: Xo= X oldugundan énceden tahmin hatasi varyans,

Var(eo) minimum olup,Xo, X ’den uzaklastikca bu varyans dogrusal olmayan bir artis
gostermektedir. eo= & —(b1- f1)-( b2- f2)Xo ‘dan eo’in birgok normal degiskenin dogrusal

fonksiyonu oldugunu goérmekteyiz. Bu sebepten kendisi de normal dagilimlhidir, yani;
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&

/7=

_ RVAY:
v 1+1+(X X)

no > X?
o bilinmediginden yerine tahmini olan,

_ |2

n-2

ve ey =Yo- Yo ni konulursa, asagidaki t degeri, t dagilimin gosterir:

Y, -Y

__2
S l_}.l_ﬁ’_M
n D X?

t=

Burada sadece Yo bilinmeyeni kalmistir. Boylece X’in verilen Xo degeri i¢in Y’nin Yo

degerinin dnceden tahmini t dagilimindan sdyle elde edilebilir:

\ Xo—X
Yoita,z.s\/1+l+w veya
n

2 X

YA0 tt,, .SNO) — Yo’1n giiven aralig

Bir 6nceki formiil Yo in aralik tahminidir. Buna kisaca Y’nin aralik tahmini denilir. Onceden

tahmini hatasi;

eo=E(Yo)- Yo
eo= f3 1- B 2Xo-(D1- f2Xo)
eo=-( b1- f1) — (b2- f2)Xo

olur.
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Buradan

1 (X,-X)
SOe s

elde edilir. Var(e,) =s(eo)=s(Yo)=Yo’nin standart hatasidir. Bu standart hatadan

faydalanarak E(Y1Xo) i¢in su aralik tahmini yapilabilir:

Yo ita,z.S(YAO) = E(YIX,) 'nin giiven aralig1

X __2
b1+b2Xoita/2.S\/l+( 0 —X)

n ZXZ

Boylece yukaridaki formiilii E(YI1Xo)’in aralik tahminidir. Buna Y’nin ortalamasinin aralik
tahmini de denir.

X’in verilen degerleri i¢in Y’nin 6nceden tahmini ¢oklu regresyonda da aynen basit
regresyonda gordiigiimiiz gibi yapilir. Burada sadece Yo’in standart hatasinin hesabi farklidir.
Yine Y’nin ve ortalamasi E(YIXo)’in onceden tahminleri ve giiven araliklari s6z konusu

olabilmektedir. Y’nin aralik tahminleri ¢oklu regresyonda soyle elde edilmektedir:
Y= bi+boXo+bsXs+....+5iXi+... ... +brXk
Coklu regresyon denkleminde Xj’lerin verilen degerleri (6nceden bilinen degerleri) Xio ‘lar

yerine konarak Yo tek deger tahmini elde edilir. Yo igin belli bir anlamlilik seviyesi o’ya gore

giiven araliklar1 ise su formiille hesaplanir:
Yo - tw2.5(Y0) < Yo < Yo+ tw2.5(Y0)

Onceden tahminin standart hatas1 s(Yo) degeri asagidaki formiille hesaplanacak Var s(Yo)’mn

karekokiine esit olacaktir.

Var(Yo)=s*+Var(b1)+ Z(\/arbi)(xio = X;)+2) (Kovb, b, )(X;o = X )(X o = X)

i>]



19

Burada sabit terim bi’in varyansi 3 degiskenli model i¢in su formiille hesaplanmalidir:

Var(b1)=s?| n ZX;ZXgZ—(ZXsz)Z

+
ve

JVar(b,) =s(by)

Gorildiigii gibi ¢oklu regresyonda formiil yoluyla 6nceden tahminler hayli uzundur.
Bu sebepten ¢oklu regresyonda Y’nin ortalamasi E(YIXo)’nin aralik tahminleri matrislerle

daha kolay yapilmaktadir (Pazarlioglu ve Akkaya, 2000: 134).

1.6.2.2. Zaman Serileri Yontemi

Zaman serisi bagimsiz degiskenlerin esit ve ardisik zaman degerleri almasidir. Zaman
serilerinin bagimsiz degiskenleri genellikle saat, ay, yil gibi esit aralikli bir zaman 6l¢iisiidiir.
Zaman serilerinde gelecege yonelik tahminlerin yapilmasinda geg¢mis donem verileri
kullanilir ve bu verilerin gelecekte de devam edilecegi varsayilir. Bu sebepten dolay1
genellikle ani ve beklenmeyen degisimlerin olabilecegi ortamlarda kullanilmasi dogru olmaz
(Kobu, 2014: 124).

Bir zaman serisi analizinde kullanilan ge¢mis donemlere ait bilgilerde degismelere
neden olan dort eleman vardir.

. Trend: Zaman serisinde uzun siireli artiglarin ya da azaliglarin olmasi trendli
kaliplar1 olusturmaktadir. Genellikle trendlerin ortaya c¢ikmasi i¢in uzun siireli donemlere
gereksinim vardir. Trendler artan, azalan veya degismez olabilecegi gibi dogrusal olmayan
veya dogrusal seklinde de olabilir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010: 12).

. Mevsimsel Degismeler: Zaman serilerinde kisa donemlerde genellikle giinliik,
haftalik, aylik gibi siirelerde veriler mevsimsellik gosterebilir. Perakende satislarinda 6zel
giinlerde daha ¢ok satigin yapilmasi mevsimsellik etkisine 6rnek olabilir. Ekonomik verilerde
faiz veya enflasyon oranlarinda mevsimselligin etkisi bulunmamaktadir (Woddridge, 2013:
368).

o Konjonktiirel Dalgalanmalar: Bu dalgalanmalar ekonomide durgunluk,

gerileme veya refah zamanlarinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu dalgalanmalarin belli donemlerde
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tekrarlandig1 bilinmektedir. Analizlerde uzun siireli dalgalanmalara dikkat edilmesi
gerekmektedir. Artistan azalisa veya azalistan artisa gegildigi donemlere ozellikle dikkat
edilmesi gerekmektedir. Bu tir dalgalanmalarin oldugu serilerde tahmin yapmak
giiclesmektedir. Tahmin yapilan verilerde bu dalgalanmalarin tekrar etme olasilig1 vardir.

. Diizensiz Degismeler: Olusan dalgalanmalarin ani veya beklenmedik
zamanlarda ortaya ciktiklarindan dolay1 diizensiz degisimlerdir. Ayn1 zamanda sapan degerli
veya tesadiifi hareketlerde denmektedir. Bu nedenle ne zaman ortaya ¢ikacaklari etkileri ve
siddetleri tahmin edilemez.

Diizensiz dalgalanmalar savas, deprem, sel ve kuraklik gibi dogal afetler veya Siyasi
istikrarsizlik, grev, ihtilal gibi dogal, ekonomik veya sosyal olaylar nedeniyle ortaya ¢ikabilir.
Bu tiir olaylarin genellikle nedeni bilinmez (Dikmen, 2012: 300).

Zaman serileri analizinde asagidaki yontemler uygulanmaktadir.

1.6.2.2.1. Hareketli Ortalama Yoéntemi

Tahmin yapmak i¢in kullanilan yontemlerden birisidir. Bu yontem, ge¢gmis donem
verilerinin aritmetik ortalamalart ile gelecek donemleri tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu
yontem mevsimsel dalgalanmalarin talep {izerindeki etkisini ortaya c¢ikarir ve bu
dalgalanmalardan olusacak sonuglar1 belirleyerek daha dogru tahminler yapilmasini saglar.
Hareketli ortalamalar yontemine dayanarak yapilan tahminlerde aylik satislarin 6nceki aylik

satiglar lizerinde etkisi olmas1 durumunda iyi sonuglar verir (Kobu, 2014: 122).

1.6.2.2.2.Ussel Diizgiinlestirme Yontemi

Talep tahmini i¢in kullanilan yontemlerden bir digeri de iissel diizgiinlestirme
yontemidir. Bu yontem de ise, zaman serisi verilerinde meydana gelen degisimleri veya
dalgalanmalar1 dikkate alarak tahmin yapmaktadir. Yapilan tahminleri veya 6ngoriileri stirekli
gozden geciren bir yontemdir. Bu gézden gecirme sirasinda dalgalanmalari azaltarak seride
hakim olan davranisin goriiniir hale gelmesini saglamaktadir (Akgiil, 2003: 83). Cesitli iissel
diizglinlestirme yontemleri vardir. En ¢ok kullanilan iissel diizgiinlestirme yonteminde birisi

Box-Jenkins yontemidir.

1.6.2.2.3. Box-Jenkins Yontemi
Box-Jenkins modelleri otoregresif modeller (AR), hareketli ortalama yontemleri
(MA), otoregresif hareketli ortalama yontemleri (ARMA) ve duragan olmayan seride

uygulanan (ARIMA) modellerinden olusmaktadir.
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e Otoregresif Modeller (AR Siireci)
Zaman serisi modellerinde Yt gibi ekonomik degiskenin ge¢mis verilerini kullanarak
gelecek degerlerin ongoriilmesinin yapilmasinda kullanilmaktadir. Yt degiskeni igin birinci

dereceden otoregresif slire¢ modeli asagidaki gibidir:
Yi=0 +p1Yr1t+é&

Burada &, ortalamasi sifir olan, sabit varyans ve otokorelasyon olmayan bir hata

terimidir. & kesme parametresi ve ¢ . -1 ve +1 arasinda deger alan bilinmeyen parametredir.

Verilerin otoregresif oldugu bilinmesine ragmen siire¢ karmasik olabilmektedir. p. dereceden

bir otoregresif siire¢ AR (p) igin stokastik stire¢li modelini;
Yi= O +¢ 1Yt-1+¢ 2Yt-2+¢ aYe3t....... +¢ th-p+ &

olarak yazabiliriz. Otoregresif modeller goriildiigii gibi bagimli degisken Yi¢nin gecmis
donemlerin ile iligkilidir. Yani ge¢mis ile simdi belirlenmektedir.
e Hareketli Ortalama (MA) Siireci
MA siirecide AR siireci gibi Y degerini iireten bir mekanizmadir. Degigskenin t
donemindeki degerinin ayni donemdeki hata terimi ve belirli sayida geri donem hata

terimlerinin dogrusal fonksiyonu olarak ifade edilir. Yt i¢in asagidaki model ele alinabilir;
Yi=u+&t 016

Bu modele birinci dereceden hareketli ortalama veya MA (1) siireci denir. Burada x kesme

parametresi ve 6 -1 ile +1 arasinda deger alan bilinmeyen parametredir. MA (q) siirecinin

genel ifadesi;
Yi=ut&t+ 01&a+... ... + Oq4éiq

e Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci (ARMA Siireci)
Yt degiskeninin hem kendi gecikmesi AR siireci hem de hata degiskeninin gecikmeli
degeri MA siireci ile tiiretilmesi ARMA olarak ifade edilir. Bunun i¢in AR (p) ve MA (q),
ARMA (p,q) siireci s6z konusudur. ARMA (p,q) siireci;
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Yi=0 +p1Yr1+ g oYeot ...t pYept&t+ O 1&rat... ... + 6 4étq

seklindedir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2010: 138).
e Duragan Olmayan Siire¢cler ARIMA (p,d,q)

Yt serisinin duragan olmamasi1 ve fark islemleri ile duragan hale doniistiiriilebilen
serilere uygulanan modellerdir. Seriyi duragan hale getirdikten sonra ARMA (p,q) modeli
uygulanir. Seriyi AR (p), MA (q) ve | (d) ile bir araya gelmesi ARIMA (p,q,d) modelini
ortaya ¢ikarir. ARIMA (p,d,q) zaman serisi ile ilgili ii¢ unsuru da kapsayan genel bir
modeldir.

Box- Jenkins modelinin amaci ana kiitleden alinan 6rneklem verileri ile istatistiksel
model belirlemek ve tahmin etmektir. Bu modelde AR, MA, ARMA veya ARIMA
yontemlerinin siirecini bulmaktadir. Yontem dort adimdan olusur. Bu adimlar sirasiyla
modelin belirlenmesi, parametre tahminlerinin yapilmasi, modelin uygunlugunun test
edilmesi ve ileriye doniik 6ngorii seklindedir (Gujarati, 2010: 738).

Box-Jenkins modellerinin metodolojisi Sekil 1.2°de gosterilmektedir:

Veri Hazirlama:
— =  Doniistiirme islemi

*  Duraganlagtirma
Tanimlama
Safhasi
Modelin Secilmesi +—
—
. —> Modelin Tahmini
Tahmin ve
Test Yapma
Safhasi Modelin Uygunluk Kontrolii
—

On raporlama:
= On raporlama ve kontroliin

yapilmasi

Uygulama —>

Sekil 1.2 Box- Jenkins Metodolojisi
Kaynak: Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010: 179.
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1.6.2.3. Yapay Zeka Tabanh Yontemler

Yapay Zeka yontemlerinde belirli olamayan, eksik verilerle ve karmasik sorunlarin
¢Oziimiinde one cikmaktadir. Genellikle arastirmalarda tahmin yapmak i¢in bu teknikler
kullanilmaktadir. Bu teknikler arasinda en ¢ok yapay sinir aglar1 (YSA), Genetik Algoritmalar
(GA) ve Bulanik Mantik (BM) kullanilmaktadir (Karasu, 2012: 21).

1.7. Talep Tahmininin Dogrulugu

Talep tahmini degerlerinin giivenilirligi tahminin dogrulugu ile iliskilidir. Ancak ¢evre
ve ekonomik gelismelerin glinden giine degismesi nedeniyle bu pek miimkiin olmamaktadir.
Bu nedenle tam olarak tahminin yani sira burada amag hatalarin en aza indirilmesidir. Talep
tahmini icin kullanilacak yontemin ve hangi teknigin tercih edilmesi i¢in iki faktor
bulunmaktadir. Bunlar maliyet ve kullanilan teknigin hata diizeyidir.

Kullanilan tekniklerde tahmin bilgileri bir kez kullanilirken, baz1 tahmin bilgileri i¢in
tekrarli olarak kullanilabilmektedir. Siirekli olarak yapilan tahminlerde diizenli takip edilmesi
ve olagandis1 durumlarda da diizeltici tedbirler alinmasini gerekli kilmaktadir.

Tahmin hata degeri, gerceklesen talep miktar1 ile tahmin edilen talep miktari

arasindaki farktir.

Hata= Gergeklesen Talep-Tahmini Talep (h=GTTTy)

Tahminin talep degeri yiiksek ise pozitif hata, diisiik ise negatif hata ortaya ¢ikacaktir.

Burada temel amag talep tahminlerinin hata diizeylerini bulurken, kullanilan teknikler
arasinda kiyaslama yapabilmektir.

Uc degerlendirme ydntemi yaygin olarak hata diizeylerinin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir: Ortalama Mutlak Sapma (OMS), Hata Karelerin Ortalamas1 (HKO) ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH).

oms = 28T =TT
n
HKO = > (GT, -TT,)
n
GT, -TT,
z| tGT t|*100
OMYH = :
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GTi= t donemde gerceklesen talep miktari
TT=t donemi talep tahmin miktar1

n=donem sayis1 (Top ve Yilmaz, 2009: 247).

1.8. Talep Tahmin Yonteminin Secimi

Duyarlik, maliyet ve zaman tasarrufu talep tahmininde kullanilacak yontem ig¢in
onemlidir. Ilk olarak hangi tahmin y&nteminin kullanilacagi se¢iminde tahmin siirecinin iyi
belirlenmesi ve daha sonrasi i¢in asagida verilen faktorlerin belirlenmesi gereklidir;

1. Bilimsellik Derecesi: Sonuglar1 yorumlayarak karar verecek olan ydneticinin
tahmin i¢in kullanilan yontemin bilgi, beceri ve deneyim sahibi olmasina dnem verilmelidir.
Aksi takdir de yonetici bilgi ve becerisinin disindaki modelleri anlamayacagi igin haz
almayacagi da bilinmektedir.

2. Zaman: Bilgilerin toplanmasi, islenmesi ve sonucun elde edilmesi tahmin
yapmada zaman almaktadir. Bu islemler sirasinda kaynaklarin sinirli olmasi maliyeti
arttirabilir. Stirekli degisen ortama uyum saglamak icin kisa siirede sonug elde edilebilecek
yontemler sec¢ilmelidir.

3. Kararlarin Niteligi: Kullanilan analiz yontemlerini tahmin sonuglarina
bakilarak uzun veya kisa siireli olmasi1 da etkilemektedir. Ornegin; stok kontrol ve iiretim
programlama kararlarinda ¢ok duyarli kisa vadeli tahminler yapildigindan zaman serisi analizi
kullanilir. Buna karsilik uzun vadeli yatirnm kararlari i¢in kalitatif tahmin yontemleri
kullanilir.

4. Bilgi Kaynaklari: Tahmin icin gerekli olan bilgilerin eksikliginden dolay1
tahmin yonteminde kisitlamalara neden olabilir. Tahmin i¢in kullanilacak verilerle ilgili
ayrintili bilgi toplamak imkansiz olabilir veya bilgi elde etmek i¢in zamana ve maliyete
ithtiya¢ duyulabilir. Bu sebeple kullanilan bilgileri en iyi sekilde analiz edecek ydntemi
secmek gereklidir.

S, Degismelerde Kararhhk: Talep tahmini i¢in incelenen olaylarda farkliliklar
az ise n veya a degeri igin zaman serilerinin kullanilmas1 uygundur. Ongériilmeyen veya anlik
durumlarda kisilerin bilgilerine ve sezgilerine dayanarak nitel tahmin yontemleri kullanilir.

6. Karar Vericinin Niteligi: Tahmin yapilan konularin gelecek donemde yapilan
tahminlerin verileri olacagi varsayilmaktadir. Ancak bu tam olarak gergeklesmez ve yonetici
kendi istedigi sekilde yorum yapabilir. Bazi konularda kabul edilebilir olsa da bu dogru
degildir (Kobu, 2014: 131).



25

IKiNCi BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insanlar tarafindan gergeklestirilen kesfetme, yeni bilgiler
olusturabilme ve bilgileri tiiretebilme gibi 6zelliklerin bilgisayar sistemine uyarlanmasidir.
Insan beynine 06zgii olan bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile
gerceklestirmek olduk¢a zordur veya miimkiin degildir. Bu yiizden YSA, programlamasi ¢ok
zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir analiz
ve modelleme teknigidir (Oztemel, 2016: 29).

Yapay sinir ag1, biyolojik sinir aglarinin yapisini ve islevselligini taklit etmeye c¢alisan
matematiksel bir yapay zeka yontemidir. YSA, cok sayida basit ve birbirine bagh
islemcilerden olusur. Bu islemciler, beyindeki biyolojik noronlara benzeyen ndronlardir.
Noronlar, bir ndrondan digerine sinyaller gonderen agirlikli baglantilar ile birbirine baglidir.
Biyolojik sinir aginda 6grenme, sinapslarin ayarlarini igerirken, YSA’lar tekrar tekrar egitilme
yoluyla dgretilir (Negnevitsky, 2002: 366).

YSA, insan beyninin temel unsuru olan noronlara benzetilen yapay islem
elemanlarinin farkli yapilarda ve ag modelleriyle birbirine baglanmasiyla olusan karmasik
sistemlerdir. Bir YSA, birbiriyle etkilesim i¢inde olan ¢ok sayida yapay ndronun birbirine
paralel olarak bagli hiyerarsik organizasyonudur (Celik, 2003: 45).

YSA, deneyime dayali bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi kullanima sunmaya yonelik
dogal bir egilim i¢inde olan dagitilmis bir islemcidir. YSA, insan beynine iki yonden
benzemektedir. Bilgi ag tarafindan bir 6grenme siireci ile elde edilmektedir ve sinir hiicreleri
arasinda snaptik agirliklar olarak adlandirilan baglar bilgiyi depolamakta kullanilmaktadir
(Haykin, 1999: 24)

Bir ag yapisinda diiglimler ‘yapay ndronlar’ olarak goriiliir. Yapay bir noron, dogal

noronlardan esinlenen bir hesaplamali modeldir (Gershenson, 2003: 2).

2.2. Yapay Sinir Aglar Tarihi

Insanlar gegmisten giiniimiize kadar insan beyninin nasil galistigi hakkinda bilgi sahibi
olmak istemistir. Gelisen teknoloji ile bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasi da bunun nedenlerinden
birisidir. Ornek olarak kullanilan ilk hesap makinesinden bugiinkii bilgisayar sistemine

gecisin alt yapisinda da bu etken gecerlidir. Bu gelismelere bakilarak gelecek zamanda da su
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anki sistemlerin daha da gelisecegini tahmin etmek zor degildir. ilk gelistirilen bilgisayarlar
giintimiizdekine kiyasla hem fiziksel hem de kapladig1 alan olarak daha biiyiiklerdir ve sadece
aritmetik islemleri yapmak icin kullanilirken, bugiliniin bilgisayarlar1 elde kolaylikla
tasinabilen ve olaylar1 6grenme ve c¢evre kosullarina gore karar verme Kkabiliyetlerine
sahiptirler. Oniimiizdeki zamanlarda da insanin beyin giiciinii gerektiren isleri
yapabileceklerini de tahmin etmek zor degildir. Gelecekte de bilim dali olarak énemli yerler
alacagi bilinmektedir.

Yapay sinir aglarinin tarihgesi insanlarin kesfetme ve 6grenmeye olan merakindan
dogmaktadir. Bu nedenle norobiyoloji konusuna ilgi duyulmasi ile elde edilen bilgileri
bilgisayar bilimine uygulamalar1 ile baglamistir. YSA ile ilgili calismalar1 1970 6ncesi ve
sonrast diye ikiye ayrilmaktadir. Ciinkii 1970 yilinda bu alan ile ilgili 6nemli bir adim atilmis
ve o gline kadar miimkiin olacag: diisiiniilmeyen bir¢cok sorun ¢oziilmiis ve yeni gelismeler
baslamistir. Her sey bitti derken YSA yeniden dogmustur.

1890: Insan beyninin yapis1 ve fonksiyonlarini anlatan ilk yayin yazilmstir.

1911: insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir hiicrelerinin (ndronlar)
olusturdugu fikri benimsenmistir.

1943: Yapay sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve esik
degerli mantiksal devrelerin gelistirilmistir.

1949: Biyolojik olarak miimkiin olabilen 6grenme prosediiriiniin bilgisayarlar
tarafindan gercgeklestirilecek bicimde gelistirilmistir.

1956-1962: Adaptif Dogrusal Eleman (ADALINE) ve Widrow 06grenme
algoritmasinin gelistirilmistir.

1957-1962: Tek katmanh algilayicinin gelistirilmistir.

1965: Ilk makine 6grenmesi kitab1 yaymlanmistir.

1967-1969: Baz1 gelismis 0grenme algoritmasi (Graosberg 6grenme algoritmasi gibi)
gelistirilmistir.

1969: Tek katmanh algilayicilarin problemleri ¢ozme yeteneklerinin olmadigi
gosterilmistir.

1969: DARPA (ABD Savunma Bakanlig ileri Arastirma Projeleri Ajansi)’nin yapay
sinir aglarin1 desteklemeyi durdurup diger yapay zeka ¢alismalarina destek verilmistir.

1969-1972: Dogrusal iliskilendiriciler gelistirilmistir.

1972: Korelasyon Matriks bellegi gelistirilmistir.

1974: Geriye yayilim modelinin (Cok katmanli algilayicilarinin) ilk ¢aligmalarinin

gergeklestirilmis ve 6gretmensiz 6grenme gelistirilmistir.
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1978: ART (Adaptif Rezonans Teori) modeli gelistirilmistir.

1982: Kohonen 6grenmesi ve Tedarik Zinciri Yontemi gelistirilmistir.

1982: Hopfield aglar gelistirilmistir.

1982: Cok katmanl algilayici gelistirilmistir.

1984: Boltzman makinesi gelistirilmistir.

1985: Cok katmanl algilayici (Genellestirilmis Delta 0grenme kurali ile)
gelistirilmistir.

1988: RBF (Radyal Tabanli Fonksiyonlar) modeli gelistirilmistir.

1988: PNN (Probabilistik Aglar) modeli gelistirilmistir.

1991: GRMM (Genel Regresyon Aglar1) modeli gelistirilmistir.

1991°den giiniimiize sayisiz calismalar ve uygulamalar gelistirilmistir (Oztemel, 2016:

37).

2.3. Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin da diger modeller gibi kendine gore ozellikleri bulunmaktadir.
Bu o6zellikleri arasinda hata toleransina sahip olma, genelleme yapma ve 6grenme, dogrusal
olmayan yapilar1 modelleyebilme, birbirinden farkli problemler i¢in uyarlanabilme, paralel
yapisi yer almaktadir. Yapay sinir aglarinin bu 6zellikler bir¢ok farkli alanda kullanilmasini
saglamistir.

YSA’da girilen bilgilerin islenmesi ayn1 anda gerceklestirildiginden tasinan bilgiler
birbiri ile bagimli degildir. Ayrica ayni tabakadaki baglantilar arasinda zaman bagimlilig
olmadig1l icin biitlin tabakalar ile es anli calisabilmekte bundan dolay1r da bilgi akis hizi
artmaktadir. Es zamanl calisma kuralindan dolayr herhangi bir birimde meydana gelen hata
biitiin sistemde goriilebilir bir hataya neden olmaz. Yalnizca hiicrenin agirliklarr oraninda bir
etkilesim gerceklesmektedir. Boylelikle genel sistem yerel hatalardan en az sekilde
etkilenmektedir.

YSA’da Ogrenme, baglanti agirlhiklarinin  yenilenmesi ile gerceklesmektedir.
Ogrenmenin sonucu ile elde edilen bilgiler baglant1 agirliklarinda gizlenir. Bu nedenle
edinilen bilginin uzun siire saklanmasi miimkiin olmaktadir. Dahasi 6grenme yetenegi tam
taniml1 olmayan problemlerin YSA’lar yardimi ile ¢oziilmesine olanak saglamaktadir. Es
zamanl c¢alisan bir YSA modeli yapilan diger karmasik islemlerin aksine daha kolay islemler
icerdiginden ve diger islemlerin aksine daha anlasilabilir bir mimari yapiya sahip oldugundan

dolay1 bir¢ok sorunun ¢dziilmesinde tercih edilmektedir.
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YSA’lar es zamanl islem yapan basit sinir hiicrelerinden meydana gelmistir. Bu
elemanlar biyolojik sinir sistemlerine benzetilerek ortaya konulmustur. Doga isleyisine
benzetilerek elemanlar arasindaki iliski bir sebeke yoluyla saglanmistir. Bu sekilde bir
sebekede bulunan elemanlar arasindaki iliski agirliklarla temsil edilmektedir. Bu agirliklar
girdi ve ¢ikt1 verilerine gore egitilerek elde edilen ciktilarin katki oranlart her biri igin tek tek
hesaplanir.

Bir YSA sebekesi i¢in 6ncelikle elde bulunan verilerin cinsine ve istenen hedefe karar
verilir. Daha sonra sistem istenilen ¢iktilar1 eldeki verilerle elde etmek i¢in eldeki verilerle
egitilir. ilk yapilan hesaplamalardan sonra istenilen ¢ikt: degerleri ile egitilmis ¢iktilar
kiyaslanarak kabul edilebilir hata sinirlart i¢cinde yaklasik degerler gosterdigi zaman egitime
son verilir. Eger ¢ikt1 ve istenilen hedef uyusmazsa egitime devam edilir.

Sebeke baglant1 agirliklart sabit katkis1 beklenen degerler ile YSA ¢iktilar1 arasindaki
hata miktarina gore geri besleme yolu ile egitilerek degistirilir. Yapilan egitimler bir 6nceki
egitimin daha iyilestirilmis halini vererek ardisik yineleme ve yenilemeli olarak
yapilmaktadir. Bu iglemlere bazen anlik veya yinelenen egitim denilir. Giiniimiizde bir¢ok
karmasik ve ¢oziilemeyen problemler YSA ile yapilabilmektedir

Genel olarak YSA problemlerinde 6grenmeli egitim yontemi kullanilmasinin yani sira
ogretmensiz veya dogrudan tasarim yontemi de kullamlmaktadir. Ornegin, dgretmensiz
egitim yaklasimlarinda elde bulunan verilerin gruplara ayrilmasi igin kullanilirlar. Ozellikle
Hopfield tarafindan gelistirilen YSA tasarimlar1 ve bazi dogrusal sebekeler Ogretmensiz
olarak egitilirler. Burada kullanilan YSA modellerinin gelistirilerek kullanilmasinda farkli
sayida egitim ve dogrudan kullanma olanaginin oldugu séylenebilir.

YSA sebekesi, mimari ve elde edilen bu mimarinin matematik fonksiyonlar1 olarak iki
grupta incelenir. Mimari giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindaki sinir hiicreleri, bu katmanlar
arasindaki baglantilar, sabit katkis1 olan hiicrelerden olusur. YSA isleyisini matematiksel
isleyis olarak i¢ ve dis seklinde ikiye ayirabiliriz. I¢ isleyis gizli tabakalardaki islemciler yolu
ile saglanir. Dis isleyis ise ardisik katman hiicreleri ile iliskili degerleri ilk olarak rastgele
atanmasi, daha sonra c¢iktinin tahmini hata degerinin geri besleme gibi islemlerle en
kiicligliniin yenilenmesi sonucu saglanir. Bu matematiksel islemler Ogrenme, egitme,
hatirlama ve siirekli yeni bilgileri algilama ile sebeke iliskilerini yenileme gorevini iistlenir.

YSA elde bulunan bilgileri zaman serisi ve istatistik verileri isleme ydnteminde
oldugu gibi degil, es zamanl olarak ilk dnce basit bilesenlere ayrilmasi ve daha sonra bu
bilesenleri birlestirerek istenilen ¢iktilar1 yine paralel olarak elde etmeye yarar. YSA mimarisi

prizmanin genel 1ginlar1 pargaya ayirmasina benzetilir. YSA isleyisi bakimindan gelen verileri
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basit sekilde kisimlara ayirdiktan sonra bunlart istenilen ¢iktilara uyacak sekilde yeniden

birlestirmeyi yapmaktadir (Sen, 2004: 9).

2.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari
Yapay sinir aglarinin en biiyiik avantajlari, 6§renme kabiliyetinin olmasi1 ve farkli

O0grenme algoritmalarin1 kullanabilmesidir. Avantajlarinin yani sira dezavantajlart ¢alisma
sisteminin analiz edilememesi ve 0grenme isleminde basarisiz olunmasi riskidir. YSA’nin
avantaj ve dezavantaji,
Yapay sinir aginin avantaji;

e Diger modellerin yan1 sira matematiksel modellere ihtiya¢ duymazlar.

e Kaural tabani kullanimi1 gerektirmezler.

e (Ogrenme yetenegine sahiptirler.

o (Cesitli 6grenme algoritmalartyla kullanilabilmektedir.
Yapay sinir aginin dezavantaji;

e Sistem igerisinde ne oldugu bilinemez.

e Bazi aglar disinda kararlilik analizi yapilmamaktadir.

e Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir (Elmas, 2007: 26).

2.5. Yapay Sinir Aglarimin Temel Bilesenleri ve Yapisi
2.5.1. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglariin yapisini ve islevselligini taklit etmektedir.
Bu nedenle oncelikle biyolojik sinir sisteminin yapisina bakilir. Biyolojik sinir sistemi dort
boliimden olusmaktadir. Bunlar dentrit, akson, cekirdek ve baglantilardir. Dentritler sinir
hiicrelerinin ucunda bulunur ve agac¢ kokiine benzer bir yapiya sahiptir. Dentritlerin gorevi
bagli oldugu ndronlardan ve duyu organlarindan gelen sinyalleri ¢ekirdege iletmektir. Daha
sonra sinyalleri alan ¢ekirdekler bir araya toplar ve aksona iletir. Cekirdek tarafindan toplanir
ve bu sinyaller akson vasitasiyla islenir ve ndéronun diger ucunda bulunan baglantilara

gonderilir. Baglantilarda yent iiretilen sinyalleri ndronlara iletir.



30

Drendrit

— Akson

Gekirdek

Baglannlar

Sekil 2.1 Sinir Hiicresi ve Sinir Sisteminin Calisma Prensibi

Kaynak: Cayiroglu 2015: 4.

2.5.2. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi
Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicreleri ile ayni1 yapidadir. Yapay sinir aglar
yapay ndronlarin aralarinda bag kurmasi ile olusur. Yapay sinir aglarinda biyolojik sinir
aglarindaki ndronlar gibi giris sinyallerini alirlar ve bu aldiklar1 sinyalleri isleyerek, ¢ikti
birimine iletirler.
Bir yapay sinir hiicresi bes ana boliimden olusmaktadir;
e Girdi
o Agirhiklar
e Toplama fonksiyonu (Birlestirme fonksiyonu)

e Aktivasyon fonksiyonu

e (iktilar
"N
W, - y
X2 Net =%, X; » W; =Y —=>
W
X3

Sekil 2.2 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi
Kaynak: Cayiroglu, 2015: 5.
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Girdiler (Xi): Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan ya da diger hiicrelerden gelen
bilgilerdir.

Agirhiklar (Wi): Yapay sinir hiicresine gelen girdi bilgilerinin, birlestirme
fonksiyonuna ulagsmadan once, geldikleri girdi bilgi baglantilarinin agirliklariyla ¢arpilir ve
birlestirme fonksiyonuna iletilir. Boylelikle, girdilerin ¢ikt1 {izerindeki etkisini
ayarlayabilmektedir. Agirliklar pozitif, negatif veya sifir olabilmektedir. Agirligin sifir olmasi
c¢ikt1 tizerinde herhangi bir etkisinin olmadigimn gostermektedir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu (Net)): Toplama fonksiyonu
hiicrenin net girdisini, girdi degerleri ile agirliklarin carpilmast ve bulunan degerlerin
toplanmasi ile hesaplamaktadir.

Bazi durumlarda gelen girdilerin sayis1 6nemli olabilirken bazi durumlarda degerleri
dikkate alinmaktadir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunun belirlenmesi i¢in
gelistirilmis bir yontem yoktur. Toplama fonksiyonu genellikle deneme yanilma yontemi ile

belirlenir. Bazi durumlar da hiicrenin toplama fonksiyonu tasarimciya aittir.

Tablo 2.1 Bazi1 Toplama Fonksiyonlar:

Toplama
N Agirlik degerleri ve girdilerin ¢arpimlarinin toplami alinarak net girdi
NET= )" X, *W,
=) hesaplanir.
Carpim
N Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve daha sonra bulunan degerler
NET= [ X, *W, o o
i1 birbirleriyle ¢arpilarak net girdi hesaplanir.
Maksimum
NET= Mak( Xi*W;) N adet girdi iginden agirliklar girdilerle ¢arpildiktan sonra iglerinden
en bilyiigii net girdi olarak kabul edilir.
Minimum
NET=Min(Xi*W;) N adet girdi iginden agirliklar girdilerle ¢arpildiktan sonra iglerinden
en kiictigii net girdi olarak kabul edilir.
Cogunluk
N N adet girdi i¢inden girdilerle agirliklar ¢arpildiktan sonra pozitif ile
NET=>Sgn(X; *W,) . . L L
=) negatif olanlarin sayis1 bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net girdisi
olarak kabul edilir.
Kiimiilatif Toplam
N Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve daha nce hiicreye
NET=Net(eksi)+ » X, *W, - e . .
(ksi) ; : ! gelen bilgilere son olarak hesaplanan girdi degerleri eklenir ve
hiicrenin net girdisi hesaplanir.

Kaynak: Cayiroglu, 2015: 5.
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Aktivasyon Fonksiyonu (F(x)): Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik {dretecegi c¢iktiyr belirlemektedir. Aktivasyon
fonksiyonu icin genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon se¢ilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonunu secerken onemli bir nokta ise tiirevinin kolay hesaplanabilir
olmasi gerektigidir. Bunun nedeni ise geri beslemeli aglarda bu fonksiyonun tiirevinin
kullanilmast ve hesaplamanin yavaslamamasi i¢in kolay hesaplanabilir bir fonksiyon
secilmelidir. Son zamanlarda yaygin bigimde kullanilan “ Cok Katmanli algilayic1” modelinin
aktivasyon fonksiyonu genel olarak ‘Sigmoid Fonksiyonu’ olarak kullanilir.

Hiicrenin Ciktisi (Y): Aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen deger hiicrenin ¢iktisidir.
Bu elde edilen ¢ikt1 degeri yapay sinir aginin ¢iktis1 olarak disariya verilir. Bu deger daha
sonra istenildigi takdirde tekrar kullanilabilir. Yapay sinir aglarinda her hiicrede birden fazla
girdi ve bir tek c¢ikt1 vardir. Elde edilen bu ¢iktilar istenildigi sayida hiicre ile

birlestirilebilirler.

2.5.3. Yapay Sinir Agimin Yapisi
Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir
araya gelmeleri ile olusan yapilardir. Yapay sinir aglari ii¢c katmanda incelenir; giris katmani,

ara (gizli) katmanlar ve ¢ikig katmani.

Baglanti
Hucre
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Giris Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 2.3 Yapay Sinir Aginin Yapisi
Kaynak: Cayiroglu, 2015: 7.

Giris Katmani: Yapay sinir aglarina dis diinyanin yardimiyla elde edilen girdilerin
geldigi katmandir. Giris katmanina gelen girdiler hi¢bir islem gormeden alt katmanlara iletilir.
Ara (Gizli) Katman(lar): Giris katmanindan ¢ikan bilgiler ara ya da gizli katmana

gelir ve bu katmanlarin sayisi aglara gore farklilik gosterir. Baz1 aglarda birden fazla ara
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katman bulunabilmektedir. Bu katmandaki noronlarin sayist giris ve ¢ikis katmanlarinin
sayilar1 ile bagimli degildir.

Ara katman ve bu katmanlarin ndéron sayilarmin artmasiyla olusan hesaplama
karmasiklig1 gibi sorunlar ile karsilasildiginda yapay sinir ag1 bu problemlerin ¢oziimiinde
kolaylik saglamaktadir.

Cikis Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri toplayarak, agin ¢iktilarini iireten

katmandir. Cikis katmaninda iiretilen c¢iktilar veri olarak dis diinyaya gonderilir (Cayiroglu,
2015: 7).

2.6. Yapay Sinir Aglarimin Egitimi ve Testi

Agm egitilmesi islemi, yapay sinir aglarinda siire¢ elemanlarinin birbiri ile olan
baglantilarina ait agirhik degerlerinin belirlenmesi islemidir. Ik olarak bu agirliklarin
degerleri rastgele olarak atanmaktadir. Ancak yapay sinir aglar1 6rneklerle desteklenince bu
degerler degistirilir. Buradaki amag¢ 6rnekler yardimiyla gerceklesebilecek deger agirliklarini
bulmaktir. Bu Ornekleri egitilecek olan aga bir¢ok kez gostererek gercek degerlere
ulasabilmesi saglamaktir. Agin gergek agirlik degerlerini saglamasi, verilen Ornege ait
genellestirme 6zelligine sahip olmasini saglamaktadir ve agin bu 6zellige sahip olmasina agin
O0grenmesi denmektedir.

Yapay sinir aginda dgrenme siirecinin olaymin iki asamasi vardir. Ik &nce drnek
olarak gosterilen degerler ile {iiretecegi ¢ikt1 belirlenir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk
derecesine gore diger asamaya gegilir. Bu asamada da elde edilen agin baglantilarinin
agirliklart degistirilir. Buna gore agin ¢iktisinin belirlenmesi ve agirliklarinin degistirilmesi
agin 6grenme kurali ile farkl sekillerde olmaktadir.

Yapay sinir aglarinda agin test edilmesi, agin egitiminin tamamlanmasindan sonra
agin 6grenip 6grenmedigini lgmek icin yapilan denemelerdir. Ag gérmedigi farkli 6rneklerle
test edilmektedir. Bu test sirasinda agin agirlik degerlerinde herhangi bir degisiklik yapilmaz.
Yapilan testin Ornekleri aga gosterilir. Agin egitimi sirasinda belirlenmis olan baglanti
agirliklarin1 kullanarak 6rnekler icin ¢iktilar iiretir. Bu ¢iktilar gercege yakinlik derecelerine
bakilarak agin egitimi ile ilgili bilgiler veririler. Sonuglar gercek degerlere ne kadar yakin
olursa agin egitimin 6grenme giicii de o kadar iyidir. Yapay sinir aglarinda egitim i¢in
kullanilan verilere egitim seti, test i¢in kullanilan verilere ise test seti denmektedir. Yapay
sinir aglarinda adaptif 6grenme, aga sunulan veriler ile bilinmeyen veriler hakkinda yorum

yapabilme yetenegidir (Oztemel, 2016: 55).
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2.7. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi
Bir¢ok yapay sinir ag tiirii vardir. Yapay sinir aglar tiplerine, 6grenme yontemlerine,
katman sayilarina ve yapilarina gore siiflandirilabilirler.

Yapay Sinir Aglari

l l l l

TiP Ogrenme Katman Sayisi Yap1
fleri Beslemeli Yontemi Tek Katmanli Otoasosyatif
Geri Beslemeli Ogretmenli Cok Katmanli Heteroasosyatif
Ogretmensiz
Destekleyici

Sekil 2.4 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi
Kaynak: Hamzegelebi, 2011: 19.

2.7.1.Tipine Gore Yapay Sinir Aglar1
Yapay sinir aglari ndronlar arasindaki baglantilarin yapisina gore ileri beslemeli ve

geri beslemeli olmak {izere iki sinifta incelenirler;

2.7.1.1. ileri Beslemeli Aglar
Verilen girdi setlerinin, ¢ikt1 setlerine dogru yoneldigi ag yapist ileri beslemeli ag

yapisidir ve bu aglarda geri besleme yoktur.

Gins Katman Gizli Katmanlar (ikis Katmam

Sekil 2.5 Tleri Beslemeli Ag Yapisi
Kaynak: Hamzagelebi, 2011: 44.
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2.7.1.2. Geri Beslemeli Aglar
Bilgi veya veri akisinin, ileri dogru yani girdi setlerinin ¢ikti setlerine yoneldigi
aglarin yam sira geriye dogru olabilen ag yapisidir. Geri beslemeli ag yapisinda, elde edilen

cikt1 ayn1 zamanda agin girdisi olarak da kullanilabilmektedir.

= = = g
5 é" (ﬁ- O
A b . 4
=
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Sekil 2.6 Geri Beslemeli Ag Yapisi
Kaynak: Hamzagelebi, 2011: 20.

2.7.2.08renme Yontemine Gore Yapay Sinir Aglar
Mcloren’den uyarlanarak YSA’larin 6grenmesi su sekilde tanimlanmaktadir:
‘Ogrenme; YSA’nm icinde bulundugu ¢evre tarafindan uyarlanmasi siirecinde
agirliklarini diizenlemesi islemidir.’
Bu tanimlama ii¢ noktaya isaret etmektedir;
e Yapay sinir aglar1 bulundugu cevre tarafindan uyarilmaktadir.
e Upyarilarin sonucu YSA’larin, agirliklarinda birkag degisiklik yapilmaktadir. Bu
degisiklik daha 6nceden belirlenmis bazi kurallara gore gerceklesir.
e YSA igerisinde yapilan bu degisiklikler sonucunda dis diinyaya bir ¢ikt1 verir.
Yapay sinir aglar1 elde edilen verilerin yapisindaki iliskiyi 6grenerek probleme ait
ornekler ile aga ait agirliklarin en uygun degerlerinin belirlenmesidir. Herhangi bir agirlik(\W)

i¢in;

Wyeni =Weski tAW
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denklemi, 6grenmenin matematiksel olarak nasil gerceklestigini ifade etmektedir. Esitlikteki
AW degeri belirli kurallar ile hesaplanan eldeki agirlik degerlerinin degisim miktarini verir.
Bu degisim miktarinin belirlenmesi i¢in tanimlanmis kurallara 6grenme algoritmasi denir.
Agm en iyi agirlik kiimesini bulmak i¢in 6grenme algoritmalar1 ortaya atilmistir. Bu 6grenme
algoritmalar1 yiizeysel olarak ii¢ grupta incelenir, bunlar Ogretmenli, Ggretmensiz ve

destekleyici 6grenme algoritmalaridir.

2.7.2.1. Ogretmenli Ogrenme

Yapay sinir agmin egitimi ig¢in, elde edilmesi istenen ¢ikti degerlerinin aga
tanitilmasina 6gretmenli 6grenme denmektedir. Yani 6gretmenli 6grenmede girdi ve ¢ikti
degerleri aga verilir. Daha sonra ag verilen girdiye islemler yaparak ¢ikt1 iiretir, iiretilen bu
degerler ile ger¢ek degerler karsilastirilir. Bu sayede, eldeki hatayr en az seviyeye indirmek
icin baglantilardaki agirliklar yeniden diizenlenir. Yapilan bu islem kabul edilebilir bir hata
seviyesine ulagincaya kadar devam eder. Algilayict geri yayilim ag1 ve Boltzmann makinesi

ile en yaygin kullanilan 6gretmenli aglardir (Hamzagelebi, 2011: 19)

Gergek Ciktt
Girdi Istenen Cikt

h 4

— | Cikts [ Amag
— Fonksiyonu

Aglrllklar
Deglstmhr

A

Ogrenme Algoritmast

Sekil 2.7 Ogretmenli Ogrenme
Kaynak: Hamzagelebi, 2011: 23.

2.7.2.2. Ogretmensiz Ogrenme

Ogretmensiz dgrenmede agm elde edilecek ¢ikti hakkinda bilgisi yoktur. Verilen
girdilere gore kendi kendine drneklendirir. Burada ag cikti bilgileri olmadan girdi bilgilerinin
Ozelliklerine bakarak degerlerini ayarlar. Adaptif Rezonans Teorisi (ART) , Hopfield Agi,
Kohonen Ag1 6rnek olarak verilebilir (Elmas, 2007: 137).
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2.7.2.3.Destekleyici Ogrenme
Aga bir 0gretmenin yardimci olmasi da destekleyici 6grenmedir. Burada 6gretmen
gercek cikti degerlerini sisteme tanitmaz verilen ¢ikti degerlerini olumlu ya da olumsuz

sinyaller iireterek ag agirliklarinin diizenlenmesini saglar.

2.7.3. Yapisina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 yapisina gore otoasosyatif ve heteroasosyatif olmak iizere iki sinifta
incelenebilir. Girdi noronlarinin ¢ikt1 olarak goérev yaptigi aglar otoasosyatif aglardir ve
Hopfield aglar bu tiire aittir. Girdilerin ve c¢iktilarin farkli oldugu aglar heteroasosyatif

aglardir. Khonen, algilayici ve ¢ok katmanli algilayici aglar bu tiire aittir.

2.7.4. Katman Sayilarina Gore Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir ve yapay sinir hiicrelerinin
olusturdugu kiimeye de katman denmektedir. Burada girdi sinir hiicreleri girdi katmanini
olustururken c¢ikt1 sinir hiicreleri ¢ikti katmanini olusturmaktadir. Yapay sinir aglar tek
katmandan olusuyor ise tek katmanli, birden fazla katmandan olusuyor ise ¢ok katmanl

yapay sinir ag1 olarak adlandirilir (Hamzagelebi, 2011: 21).

2.7.4.1.Cok Katmanh Algilayici

Yapay sinir aglarinda bir agin 6grenilmesi istenilen olayda girdi ve ¢ikti arasinda
dogrusal bir iligki olmasi veya olmamasi durumunda kullanilmaktadir. Cok katmanl
algilayict (CKA) model de bu tir 6grenme modelleri bu iki olay i¢in kullanilabilir. Cok
katmanli algilayict aglarinin yapisi asagida verilen Sekil 2.8°da gosterilmektedir. Sekilden de

gorildiigi gibi CKA ileriye dogru baglantili ve ii¢ katmandan olusan bir agdir. Bunlar;

Ara
Katman
Girdi Cikn
Katmam Katmam

c3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 2.8 Cok Katmanh Algilayic1 Modeli
Kaynak: Oztemel, 2016: 76.
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Girdi Katmam: Dis diinyadan gelen girdi verilerini (G1,Gy,....,Gn) alinarak ara
katmana gonderilir. Gelen veri iizerinde hicbir islem yapilmadan bir sonraki katmana iletilir.
Bir veya birden fazla girdi gelebilir. Her siirecte bir girdi ve bir ¢ikt1 vardir. Bu ¢ikt1 siradaki
katmandaki biitlin siirece gonderilir. Girdi katmanindaki tiim stiregler daha sonraki siireclerin
hepsi ile iliskilidir.

Ara Katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana
gonderen ara katmandir. CKA aglarinda birden fazla ara katman ve bu ara katmanlarda da
birden fazla proses bulunabilir. Ara katmanin prosesi ve bir sonraki katmanin prosesleri
birbirine baglidir.

Cikti Katmani: Girdi katmanindaki girdilerin ara katmana iletilmesinde sonra girdi
katmanindan gelen girdilere karsilik iiretilen ciktilarin (C1, (>, ....,Cn) belirlenmesi ile dis
diinyaya gonderdigi katmandir. Cikt1 katmanindan bir veya birden fazla ¢ikt1 bulunabilir. Her
proses elemaninin bir ¢iktist olmakla birlikte her bir proses elemani dncesinde bulunan biitiinii
proses elemanlarina baghdir. CKA aglar1 6gretmenli 6grenme yapisini kullanmaktadir

(Oztemel, 2016: 75).

2.7.4.1.1. Cok Katmanh Algilayict Aginin Ogrenme Kural

CKA aglarinin ¢ikti katmaninda belirtildigi gibi CKA aginda 6gretmenli 6grenme
yontemine gore calismaktadir. Ogretmenli 6grenme yontemine gore aga hem girdi hem de
beklenen ¢ikt1 verileri gosterilmektedir. Burada agin gorevi ise gelen girdiyi o girdiye karsilik
gelen ciktr degerini iiretmektir. CKA aginin 6grenme kuralinin temelinde en kiiglik kareler
yontemine dayali olan Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis hali bulunmaktadir. Bu
nedenle bu 6grenme kuralina Genellestirilmis Delta Kurali da denilmektedir. Yapay sinir
aglar1 egitimi i¢in ayrilan {i¢ béliimden birisi olan egitim seti olan ve drneklerden olusan bir
sete ihtiya¢ vardir. Bu egitim setinde girdiler ve her girdiye ait ¢ikt1 degerleri belirlenmistir.
Buna gore bu Delta kurali iki adimdan olusmaktadir. Bunlardan birincisi agin ¢iktisinin
hesaplanmasi ile ileriye dogru hesaplama, ikincisi ise agirliklarin degistirildigi geriye dogru
hesaplamadir.

lleri dogru hesaplama yonteminde ara katmanm proses elemanlarmi ve ¢ikti
katmaninin proses elemanlarimin ¢ikiglar1 NET girislerin hesaplanmasit ve aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi ile belirlenir.

Aktivasyon fonksiyonu i¢in tlirevi almabilir fonksiyon kullanilmahdir. Cikti

katmanindaki ¢iktilar elde edilince ileri dogru hesaplama islemi tamamlanmis olur. Girdi

katmanindaki k. proses elemanimin ¢iktis1 Y, =G, ise, NET degerleri su sekilde hesaplanir:
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NET, = ;ijvk

Aktivasyon (sigmoid) fonksiyonu kullanilmasi halinde ¢ikti:

1 1
11e? 14 e (NET 4

seklinde belirlenir. Burada f;, ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger

elemaninin agirhgim gostermekte olup sabit parametredir. Burada esik deger her zaman 1’e
esit ve ¢iktr sabittir. Eldeki ornek veriler aga verilerek iiretilen ¢ikt1 degeri (Ci) ile beklenen

(B1,B>.....) ¢ikis degerlerinin arasindaki fark hata degerini vermektedir.
Hi= Bi-Ci

Geriye dogru hesaplama yonteminde ise olusan hatanin dagitilmasi ile sonraki
iterasyonla hatanin azaltilmasi amag¢lanmaktadir. Burada Hj egitim siiresinde olusan hatadir. E

ise ¢ikt1 katmaninda olusan toplam hatadir.

E:\/W

Elde edilen bu toplam hatayr en aza indirmek i¢in hataya sebep olan proseslere
dagitilmas: gerekir. Bu da proses elemanlarinin agirliklariin degistirilmesi demektir. Agin
agirliklarinin degistirilmesi i¢in iki durum s6z konusudur. Bunlarda ara ve ¢ikti katmaninin
arasinda bulunan agirliklarin degistirilmesi ve ara katmanlarin kendi aralarinda ya da ara ve
girdi katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesidir.

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirhiklarin degistirilmesi, ara katman ve
ciktt katmani arasindaki K. iterasyondaki degerleri, degisim miktarinin eski degerlerin

eklenmesiyle belirlenir.

Wi, (K) = W, (k1) + Aw,, (K)
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Burada wjm ara katmandaki j. proses elemaninin ¢ikti katmanindaki m. proses elemani

ile olan baglantinin agirligini ifade etmektedir. Aw;;

ise degisim miktarini ifade etmektedir.

AW, (K) = A8, X, + pAw, (k1)

Burada A &grenme katsayisini, x4 momentum Kkatsayisini gdstermektedir. Ogrenme
katsayist agirliklarin degisim miktarini, momentum katsayisi ise CKA aginin 6grenmesi
esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirli

bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglarlar. Esitlikteki o, ise m. ¢ikti tinitesinin

m

hatasin1 gostermektedir. Buradaki f *(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid

fonksiyonunun kullanilmasi durumunda;

5 =f(NET).E, =X, (1-X_)E,

Esik deger iinitesinin de agirliklarinin degistirilmesi gerekir bu da degisim miktarinin
hesaplanmasini1 gerektirir. Eger ¢ikti katmaninda bulunan proses elemanlarimin esik deger

araliklar1 S, ile gosterilirse; bu linitenin ¢iktisi sabit ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktari,

Alli)m(k) = Mm +:UAﬁm(k _1)

olacaktir. Esik degerin K. iterasyondaki agirliginin yeni degeri ise,

P (K) = B (k=1) + AB,, (K)

seklinde hesaplanacaktir.

Ara katmanlar arasi veya ara katman girdi katmam arasmndaki agirhklarin
degistirilmesinde ise, ara katman ve ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin hesaplanmasi ile
benzer sekildedir. Ancak burada son katmana gelen bilgiler, girdi ve ara katmandan geldikleri
icin hatalarin olugsmasinda girdi ve ara katmandaki agirliklarin da pay1 vardir.

Bu nedenle, girdi ve ara katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi ve c¢ikti

katmaninin tiim bu hatalardan payini almasi1 gerekmektedir.
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5, = F'(NET)> 5, w;, =X, 01— X;)D 5, w,,

Iterasyon ileri ve geri hesaplama yapilarak tamamlanir. Yeni drnekler icin sonraki

iterasyona gegcilir ve bu islem 6grenme tamamlanana kadar devam eder (Nabiyev, 2010: 572)

2.8. Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlar:

Gegmisten giliniimiize kadar bir¢ok arastirma yapilmaktadir ve her gegen giin yeni
teknikler gelistirilmektedir YSA’da ilk adimlarin 50 yil dncesinde atilmasina ragmen son 20
yilda gelisme saglanmistir. YSA bir¢ok alanda Genetik Algoritma (GA) ve Bulanik Mantik
(BM) ile beraber caligmalar gdstermistir. Bunlardan her birinin kendi alanlarindan farkli
sekilde kullanim alanlar1 vardir. Bunlarin arasinda YSA daha kolay kullanilabilen ve
anlagilabilirdir. ' YSA uygulamalarimin kolayliginin yani sira dogru sekilde kullanilmasi
onemlidir. Yanlis kullanimlarda yapilan ¢alisma sadece yapilmis bir ¢alisma olmanin disinda
bir anlam teskil etmemektedir. Yapilan yorumlarin da eksik, yanlis ya da mantiksal olarak
anlamli olmayan sekilde yapilabilmektedir. Yapay sinir aglar1 asagidaki gibi birgok alanda
kullanilmaktadir.

Siiflandirma: Yapilan ¢alismalarda sonuglarin iyi, kotii, orta gibi siniflara ayrilmasi
ile aga verilen bilgilerin egitim sonrasinda ¢iktilarin bu smiflardan hangisi icin gegerli
olacagina karar verilir.

Kiimeleme: Birbirine benzer olan girdi verilerinin ayni gruba dahil edilmesidir.
Egitim sirasinda verilen bir grup bilgiyi birbirinden farkli alt kiimelere ayirir ve daha sonra
egitim kiimesi disinda verilen bilgilerin hangi alt kiimeye ait oldugunu kendisi belirler.

Vektor Sayisallastirmasi: Vektor sayisallastirmada ¢ok sayida olan verilerin, kendi
aralarinda benzer 6zelliklere sahip olan verilere ayrilmasini saglamaktadir. Ornek olarak,
Avrupa iilkeleri haritasia bakilinca her iilkenin kendi sinir alanlarmin oldugu goriiliir. Iste
bunlar vektorel sayisallastirma ile alt alanlara ayrigtirma islemidir.

Desen Uygunlugu: Yapilan arastirmalarda verilerin eksik, yipranmis veya bozuk
olmas1 gibi sorunlarla karsilasilabilir. Bu tiir sorunlarin giderilmesi i¢in aga 6nceden verilen,
verilerin bu eksiklikleri tamamlamasi ile diizgiin sonuclar elde edilir. Bu islemede desen
arastirma denmektedir.

Fonksiyonel Yaklasim: Matematiksel ifadeleri olmayan sekilleri agiklamak miimkiin

olmamaktadir. Yapay sinir aglarinda bu sekillerin basit ve diizglin olan diger sekillerle
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birlestirilmesi ile sonug¢ elde edilebilir. Verilen fonksiyonlara sekillerle yaklastirmak YSA
sayesinde miimkiin olabilmektedir.

Tahmin Yapmak: Tahmin yapmak geg¢mis verileri kullanarak gelecege yonelik
sonuglar elde edilmesidir. YSA modellerinde tahmin isleminde yapilan arastirmanin i¢ ve dis
tiim bilgilerinin elde edilmesinden sonra tahmin yapilir. Tam olarak miikemmel bir sekilde
tahmin yapmak miimkiin olmayabilir ancak YSA ile gercege yakin ve en iyi bigimde tahmin
yapmak miimk{indiir.

Kontrol Sorunlari: Giin i¢inde kullandigimiz bir¢ok alet ve cihazin ¢alisabilmesi i¢in
matematiksel olarak ¢dziimlenemeyecek karmasik iliskileri vardir. Insan tarafindan iliskilerin
modellenmesine otomasyon ve otomatik kontrol denir. Otomatik kontrol genel olarak girdi
degerleri ile istenilen ¢ikt1 degerlerinin elde edilmesidir.

En lyileme (Optimizasyon): Ticari ve bilimsel ¢alismalarda incelemelerin elde
bulunan kisitlar ¢er¢evesinde, en iyileme islemi veya en kiiglikleme islemidir. Bu en iyileme
islemini yapilmast daha dncesinde kullanilan modellerin olmasina karsilik YSA ile yapilmasi
karmagik matematiksel ifadelerin bulunmamasi agisindan digerlerine gore daha iyidir.

Arama Cahismalari: Yapay zeka da kullanilmasinin yani sira yapay sinir aginda da
basariyla kullanilmaktadir. Daha Oncesinde anlatilan biitiin 6zellikler arama c¢aligmalarinin

birer islemidir (Sen, 2004: 16).

2.9. Yapay Sinir Aglar1 ve Tahmin

Yapay sinir ag1 1980’11 yillarin sonrasinda kullanilan tekniklerden birisidir. YSA girdi
ve ¢ikt1 verileri ile dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme saglayabilmektedir. Bu nedenle
YSA, tahmin yapma i¢in diger tekniklere gore daha esnektir.

Sebep-sonug iligkisine dayanmaktadir ve YSA’nin girdi olarak verilen degiskenler
bagimsiz degisken/ler veya agiklayici degiskenlerdir. YSA ciktis1 da agiklanan veya bagimli
degiskendir. YSA tarafindan belirlenen dogrusal olmayan fonksiyonel iliski su sekilde

yazilabilir;

Yukaridaki esitlikte X;,X,,....,X,, K sayida agiklayic1 degiskeni, y ise agiklanan

degiskeni ifade etmektedir. Bu sekildeki bir yapi, dogrusal olmayan YSA’dir.
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Bagka bir sekilde zaman serileri olan verilerde tahmin yapilirken YSA i¢in girdi
verileri eldeki verilerin gegmis donem verilerinden olusurken, ¢ikt1 verileri ise gelecek donem

verilerini olusturmaktadir. Bu durumda YSA i¢in iliski su sekilde yazilabilir:

Yin = f (yt' Yicgreee ) yt—k)

Esitlikte y,, t. donem gozlem degeri olarak ifade edildiginde, (Y, 1, Y, 5, Vi) s K-
donem gegmis gozlem degerini, Y,,;, t donemden bir sonraki doneme iliskin gézlem degerini

gostermektedir. Boylece YSA’nin zaman serileri tahmin problemlerinde dogrusal olmayan

otoregresif modellere esdeger oldugu sdylenebilir.

2.9.1. Tahmin Asamalar

Olugturulan diger tim problemler gibi tahmin problemlerinin ¢oéziimiinde de
modelleme 6nemlidir. Tahminin iyi bir sonug¢ vermesi igin bazi kurallara dikkat edilmesi
gerekir. Bu siiregte gosterilen 6zen sayesinde tahmin sonuglarinin dogrulugunu arttiracak ve
sonuglar genellestirilebilecektir. Sekil 2.9’da tahminin en iyi sekilde sonucunun elde edilmesi

icin gerekli asamalar1 gostermektedir (Hamzagelebi, 2011: 5).



Model Belirleme
Gecgmis veriler goz 6niinde bulundurularak hangi tahmin tekniginin
kullanilacagina karar verilir.

|

Parametre Tahmini
Kurulan modele iligkin parametre degerlerinin elde edilmesi.

A

Tahmin Gerg¢eklestir
Belirlenmis uygun modeli kullanarak model kurma( egitim) verileri i¢in
tahmin degerlerini tiret. Model kurma( egitim) asamasi igin tahmin hatasini
hesapla.

Model Genellestirilebilir mi? :
Yeni(test) veriler i¢in tahmin |

|

|

|

sonuglar1 ve tahmin hatas1 kabul
edilebilir mi?

A

Model Benimse
Kurulan model amaca uygun bir tahmin araci olarak kullanilabilir.

Sekil 2.9 Tyi Bir Tahmin I¢in Gerekli Asamalar
Kaynak: Hamzagelebi, 2011: 6.
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2.10. Literatiir Arastirmasi

Yapay sinir aglar1 birgok alanda kullanilmaktadir. Burada da yapay sinir aglar ile
regresyon analizi ve diger zaman serisi analizleri ile karsilastirmalar yapilan ¢alismalar yer
almaktadir.

Aktas vd. (2003), mali basarisizligin Ongoriilmesinde kullanilan istatistiksel
yontemlerden ¢oklu regresyon modeli, diskriminant analizi ve logit modeli ile analiz
edilmistir. Ilk olarak egitim grubu verileri kullanilarak mali basarisizlig1 ongorii modelleri
gelistirilmistir. Daha sonra test verileri ile gegerlilik testi yapilmistir. Yapay sinir aglarinin
sonuglarinin daha giivenilir oldugu goriilmiistir.

Al-Saba ve ElI-Amin (1999), yapay sinir aglart ile uzun vadeli elektrik kullanim
tahmini uygulamasi yapilmistir. Yapay sinir aglar1 modeli elektrik hizmeti vermek icin enerji
gereksinimleri tahmin edilmistir. Yapay sinir aglarinin minimum hata ile uzun vadeli
tahminleri i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Aksel (2000), uzun donem elektrik kullanimi tahmini icin Istanbul ve Tiirkiye’nin
2001-2003-2005 yillarindaki puant yiik ve enerji tiikketimi tahmini yapilmistir. Tiirkiye i¢in
1980-1998, Istanbul i¢in 1981-1998 yillarinda ki veriler ele alinarak 2001-2003-2005 yillar:
icin tahmin yapilmistir. YSA ve regresyon analizi ile test edilerek birlestirme yontemi ile tek
sonug elde edilmistir.

Nguyen ve Cripps (2001), konut satis tahmini i¢in yapay sinir aglarinin 6ngoriilen
performansini ve ¢oklu regresyon analizini karsilagtirmaktadir. Calismada kurulan model i¢in
bagimli degisken konutun satis degeri, bagimsiz degiskenler ise konutun m?’si, oda sayisi,
banyo sayisi, yasi, garajin olup olmamasi ve muhiti olarak ele alinmistir. Veriler 1993-1994
yillart arasinda 18 ayin degerlerini kapsamaktadir.

Hamzagelebi ve Kutay (2004), uzun donemli elektrik enerjisi tahmini YSA ile yaparak
Box-Jenkins ve regresyon modelleri ile karsilastirilmistir. YSA modeli i¢in 1970-1990
verileri egitim, 1991-1998 verileri dogrulama ve 1999-2002 verileri de test verisi olarak ele
alinmistir. Daha sonra analizler yapilarak karsilastirilmistir. Karsilagtirmanin sonucunda YSA
modelinin ger¢ege daha yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Cuhadar ve Kayacan (2005), yapay sinir aglari kullanilarak Tiirkiye’deki bakanlik
belgeli konaklama isletmelerindeki, dis turizm talebi ile olusan doluluk oranlar1 tahmin
edilmistir. Bagimli degisken bu isletmelerinde konaklayan yabanci turistlerin olusturdugu
aylik doluluk orani, bagimsiz degisken olarak da bu isletmelerde konaklayan turistlerin

olusturdugu sayisi, konaklama tesislerinin sahip oldugu yatak sayisi, konaklayan yabanci
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turistlerin sayisi, konaklayan yabanci turistlerin toplam geceleme sayisi, konaklayan yabanci
turistlerin aylik olarak ortalama kalis siiresi verileri ele alinmistir.

Ozgar (2006), Pamukkale Universitesi Egitim Fakiiltesi Siif Ogretmenligi ana bilim
dalindan mezun olan O6grencilerin KPSS’den aldigi puanlar ¢ikti olarak alinmis. Girdi
degiskenleri ile de lisans egitim siirecinde aldiklar1 ve KPSS’de soru ¢ikan derslerden ge¢me
notlari, 6gretim tiirleri ve genel not ortalamalar1 tahmin edici degigkenler olarak kullanilarak
regresyon analizi ve yapay sinir aglari ile tahmin edilmis ve dogruluklar karsilastirilmistir.

Adiyaman (2007), yapay sinir aglar1 kullanilarak altin iiriin satislar ile ilgili tahmin
modelleri kurulmustur. Modelde ¢ikt1 degiskeni iki gruba ayrilmistir. Bunlar, iscilik degeri
diisiik altin iriin satiglar1 ve is¢ilik degeri yiiksek altin {iriin satiglaridir. Girdi degiskenler ise
altin fiyatlar1, doviz fiyatlari, enflasyon, GSMH, faiz, IMKB verileri, evlilik sayis1, turist
say1s1 ve 0zel giinler olarak belirlenmistir. Yapay sinir aglarinin yani sira regresyon analizi ve
egri uydurma yontemleri ile de altin {riinlerinin talep tahmini yapilmig ve sonuglar
karsilastirilmistir.

Tso ve Yau (2007), elektrik enerjisi tahmini i¢in iic modelleme teknigi kullanilmistir.
Bunlar regresyon analizi, karar agaci ve sinir aglaridir. Elektrik enerjisi tiiketim galismasina
uygulanan uygulamalari karar agaci ve sinir ag1 modelleri, enerji tiiketimi kaliplarini anlama
ve enerji tilketim diizeylerini tahmin etme regresyon modeli i¢in uygulanabilir alternatifler
olarak goriilmektedir.

Karaali ve Ulengin (2008), Tiirkiye’de issizlik oranlar1 verileri kullanilarak bilissel
haritalar yontemi ile yapay sinir aglari yontemi kullanilarak 6ngorii modeli kurulmaya
calistimistir. Modelde bagimsiz degiskenleri belirlemede ilk olarak uzman goriisleri
alimmistir. Buna gore issizligi etkileyen 34 faktdr belirlenmistir. Daha sonra etkilerine
bakilarak degiskenler azaltilmistir. Son olarak kurulan model icin belirlenen bagimsiz
degiskenler ,GSMH % degisimi, imalat sektoriinde kapasite kullanim orani, reel efektif kur,
enflasyon, reel faiz orani, imalat sektoriinde reel {icret endeksi, toplam ithalat, toplam ihracat,
imalat sektoriinde verimlilik endeksi, 6zel yatirimlar/GSYH, kamu yatirimlari/GSYH olarak
ele alinmis ve igsizlik oranlar1 tahmini yapilmastir.

Onder ve Hasgiil (2009), uzun dénemli yabanci ziyaretci sayisini yapay sinir aglari,
zaman serileri yontemleri ve Box-Jenkins yontemi ile analiz etmislerdir. Ziyaret¢i sayilar
tahmin edildikten sonra sonuglar karsilastirilmistir.

Giiltekin (2009), Bursa ili i¢in 2002-2006 yillar1 aras1 orta donem elektrik enerjisi

talebini, eksponansiyel ve kuadratik egriye yaklasim metotlart ile tahmin etmis ve en iyi
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sonucu kuadratik yaklasimla elde edildigi goriilmiistiir. Yillik toplam tiiketim i¢in de ayni
yontemlerle regresyon analizi ve YSA ile egitilerek sonuclar elde edilmistir.

Erili vd. (2010), Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) i¢in ileri ve geri beslemeli yapay sinir
aglar1 yaklasimi kullanilarak Ongoriiler yapilmistir. Gergek ve yapay sinir aglar1 modeli
karsilastirilmistir. Tahmin yontemlerinden herhangi birinin kullanilmasi ile enflasyon 6ngorii
sonucunun basarili olmast olduk¢a zor oldugu gozlemlenmistir ve asil amacin olusan hatalar
azaltmak oldugu saptanmustir.

Yazicioglu (2010), Tiirkiye’deki otomobil iiretiminin verileri kullanilarak talep
tahmini yapilmistir. Model i¢in bagimli degisken otomobil tiretim miktar1 tahmini, bagimsiz
degiskenler ise IMKB 100 endeksi, TUFE, TEFE, issizlik orani, otomobil ithalat1 ve ihracat,
gecelik faiz oranlari, dolar kuru, GSYH, Tirkiye’deki ham petrol varil fiyat1 alinmistir.
Veriler egitim ve test verileri olarak ayrilmis ve yapay sinir aglari, regresyon analizi ile analiz
edilmistir. Analiz sonuglar1 karsilastirilmis ve yapay sinir aglar1 sonuclart ger¢ege daha yakin
oldugu belirtilmistir.

Zainun vd. (2010), Malezya’nin Johor Bahru sehrinde konut talebi i¢in yapay sinir
aglart yontemi kullanilmistir. Bagimli degisken olarak konut talebi, bagimsiz degiskenler ise
niifus artis1, dogum orani, bebek 6liim orani, enflasyon orani, gelir orani, konut sayisi, GSYH,
igsizlik ve yoksulluk orani verileri ele alimmustir. Ger¢ek degerler ile tahmini degerler
karsilastirilmistir. Hata oram1 %16,44 olarak bulunmustur. Sonug olarak yapay sinir aglari ile
konut talebinin tahmin edilebilir oldugu gézlemlenmistir.

Karahan (2011), istatistiksel talep tahmini tekniklerinden yapay sinir aglart modeli
kullanilarak Malatya ili kuru kayisi iirliniine ait ihracat talep tahmini uygulamasi yapilmistir.
Veri seti i¢in bagimli degisken kuru kayist aylik talep miktar1 ve bagimsiz degigkenler ise
tarih, kuru kayisi fiyatlari, mevsimsel etkiler ve kur olarak alinmistir. Calismanin amaci ildeki
iiriin sahiplerinin daha O6nceden iretim i¢in gerekli planlamay1 yapabilmeleri saglanmaya
calisilmistir. Yapay sinir aglar ile tahmin edilen model ayn1 zamanda ARIMA modeli ile
yapilarak sonuglar karsilastirilmistir.

Kaynar vd. (2011), yapay sinir aglar1 ve ARIMA modelleri ile dogalgaz tiiketimine
iliskin kisa donemli 6ngorii yapilmistir. Modelde bagimli degisken olarak dogalgaz tiiketim
miktari, bagimsiz degiskenler olarak dogalgaz fiyati, alternatif enerji kaynaklarmin fiyati,
hava sicakligi, abone sayis1 gibi dogalgaz tiikketimine neden olan nedenler ele alinmustir.
Kurulan iki model ile gozlenen degerler karsilastirilarak kiyaslama yapilmistir.

Yiicesoy (2011), Tiirkiye’de temizlik kagitlar1 sektoriinde yillik temizlik kagitlar

satis1 ile ilgili model kurularak yapay sinir aglari ve ¢oklu regresyon modeli ile talep tahmini
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yapilmistir. Kurulan modellerde sonuglar karsilagtirilmistir ve yapay sinir aglart modelinin
daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Budak ve Erpolat (2012), kredi talep eden miisterilerin geri 6deme zamanlarinin
diizenli olup olamayacagimi tahmin edilmektedir. Tahmin igin yapay sinir aglar1 ve lojistik
regresyon analizi kullanilmigtir. Yapilan analizlerin sonucunda yapay sinir aglart modelinin
lojistik regresyon modeline gore gercege daha yakin sonuglar vermistir.

Karasu (2012), Petkim’de termoplastik tiriinlerden PVC talebinin Yapay Sinir Aglari
ile tahmini amag¢lanmigtir. 2005-2011 yillar1 arasindaki veriler kullanilarak 2005-2010 yillar
arasindaki Petkim PVC satis fiyati, PVC ithalat miktari, imalat sanayi liretim endeksi, insaat
sektorli tiretim endeksi, GSYH ve niifus verileri ele alinmistir. Petkim PVC satig fiyati
bagimli degisken olarak ele alinmistir. 2011 yili ise test verisi olarak ele alinmistir. Egitim
verileri kullanilarak YSA modeli ve Coklu Regresyon modelleri kurulmustur. Kurulan YSA
modeli ve CDR modellerinin sonuglar1 karsilagtirllmigtir. Yapilan karsilagtirma sonucunda
YSA modelinde daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Radzi vd. (2012), bu calismada Malezya’daki konut fiyatlarinin tahmini yapilmistir.
Bunun i¢in 2000-2009 yillar1 arasindaki ¢eyreklik veriler kullanilmistir. Bagimli degisken
olarak konut degiskenleri endeksi, bagimsiz degiskenler ise issizlik orani, niifus, ipotek orani
ve hane halki geliri ele alinmistir. Veriler yapay sinir aglart ile analiz edilmistir. Bu
degiskenler ile 2010-2011 yillart ¢eyreklik veriler tahmin edilmistir. Gergek degerler ile
tahmini degerler karsilastirilmig ve hata oran1 %8 olarak bulunmustur.

Es (2013), Tirkiye net enerji talebini tahmin etmek i¢in 1970-2010 yillar1 arasindaki
GSYH, niifus, ithalat, ihracat, bina yliz 6l¢iimii ve tasit sayis1 deSiskenleri kullanilarak YSA
modeli olusturulmustur. Kurulan YSA modelinin bagarisin1 karsilastirmak i¢in regresyon ve
zaman serileri modelleri ile de tahmin edilmistir. Regresyon modellerinin varsayimlart YSA
modelindeki degiskenler ile uygunluk gostermedigi i¢cin degiskenlerden birkagi elenmistir.
Regresyon modelinde kullanilan degiskenler ile YSA modeli kurulmus ve karsilastirma
yapilmistir. Karsilastirma sonucunda YSA modelinin daha iy1 sonuglar verdigi goriilmiis ve
2011-2025 yillari igin Tiirkiye net enerji talebi tahmini yapilmistir.

Balli (2014), istatistiksel talep tahmini tekniklerinden yapay sinir aglar1 modeli
kullanilarak, hizli tiikketim sektorii olan taze gida sektoriinde, sarkiiteri grubu iirlinlerine ait
talep tahmini yapilmistir. Analiz sonucunda 6l¢iilen hata oranlarina sonucuna gére modelin
yaptig1 tahminlerin giivenilir ve tutarli oldugu goézlemlenmistir. Yapay sinir aglari yontemleri
disinda son donem tahmini, basit ortalama, hareketli ortalama ve {issel diizeltme yontemleri

ile talep tahmini yapilmis ve yontemler karsilastirilmistir.
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Akglingér ve Dogan (2010), regresyon analizi, yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritma(GA) yontemleri kullanilarak Izmir ili i¢in trafik kaza tahmin modelleri
gelistirilmistir. Yapilan tahmin sonuglarinda olusturulan modellerin sonuglarinin dogrulugunu
Olgmek icin ortalama mutlak ylizde hata (OMYH), ortalama mutlak hata (OMH), ortalama
karesel hatalarin karakokii (OKHK) olgiitleri i¢inde degerlendirilmistir. Genetik algoritma
modelinin en iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir.

Kilig (2015), Pamukkale Universitesinde bulunan idari, ekonomik ve hizmet alani
seklinde ¢alisip yemekhaneyi kullanan personellerin verileri kullanarak yapay sinir ag1 modeli
kurulmus olup Pamukkale Universitesi Pusula bilgi sisteminden alman veriler ile yemekhane
de yapilan yemek miktarini etkileyebilecegi diisiiniilen kriterler ortaya ¢ikarilmistir. Veri seti
ilk olarak SPSS programinda analiz edilerek veriler arasindaki iliskiler test edilmistir. Daha
sonra veriler egitim kiimesi ve test kiimesi olarak iki gruba ayrilmistir. Egitim verileri
dogrusal regresyon, YSA modellerinden Cok Katmanli YSA ve Radyal Tabanli Fonksiyon
YSA ile egitilmis ve test edilmistir. Yapilan analizler sonucunda YSA modelinin daha iyi
sonuclar verdigi gozlemlenmistir.

Sar1 (2016), motor yataklariin satis talep tahmini yapilmistir. Satis verileri ve satiglar
etkileyen faktorler belirlenerek yapay sinir aglari modeli kurulmustur. Ayni zamanda tahmin
performansinin Olciilmesi amaciyla ¢oklu regresyon yontemi, hareketli ortalama yontemi,
iissel diizeltme yontemleri ile da tahminler yapilmis ve yapay sinir aglar ile karsilagtirilarak
yapay sinir aglart modelinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Yapay sinir aglart ve regresyon analizinin yapildigi calismalarin yani sira konut
satiglart ile ilgili yapilan ¢alismalar da ele alinmistir.

Oztiirk ve Fitdz (2009), konut arz ve taleplerini etkileyen degiskenler regresyon analizi
ile belirlenmistir. Konut talebi bagimli degisken kisi basma milli gelir, konut fiyatlar, faiz
oranlar1 ve demografik degiskenlerde bagimsiz degisken olarak ele alinmistir. Burada konut
talebi ile kisi basma mili gelir, konut fiyatlar1 ve faiz oranlari arasinda pozitif yonli,
demografik degiskenler arasinda ise negatif yonlii bir iliski bulunmustur. Konut arzim
etkileyen degiskenlerde kisi basina milli gelir, konut fiyatlar1 ve M2 (para arzi) parasal
biiyiikliigiidiir. Konut arz1 ile kisi bagina milli gelir, konut fiyatlar1 ve M2 parasal bliytikligii
arasinda pozitif yonlii bir iliski bulunmustur.

Abar ve Karaaslan (2013), bu calismada Atatiirk Universitesi personellerinden konut
talep eden kisilerin Ozellikleri ile talep edilen konutun ozellikleri arasindaki iliskiler
incelenmistir. Bunun i¢in 1959 Atatiirk Universitesi personeline anket uygulanmistir. Veriler

coklu uyum analizi teknigi ile analiz edilmistir. Verilerin analizi sonucunda konutun
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ozellikleri ve personelin tercih ettigi il, konut tipi, konut genisligi, oda sayis1 ve personele ait
ozellikler olan yas, gorev, gelir, lojmanda oturma durumu, 6demek istedigi taksit ve pesinat
tutarlari degiskenleri arasinda iliskiler gézlemlenmistir.

Cakir (2014), hane halkinin sosyo-demografik ve ekonomik 6zelliklerine gore yasadigi
konutlarinin incelenmesi ve gelecege yonelik konut talebinin belirleyicileri ortaya
konulmustur. Bunun i¢in 400 hane halki ile gergeklestirilen anketler ile veriler elde edilmistir.
Bu calisgmanin sonucunda hanelerin sosyo-demografik ve ekonomik 6zelliklerinin yani sira
konut talebinde ailedeki kisi sayisi, ¢ocuk sayisi, gelir dagilimi, egitim ve kiiltiir seviyesi gibi
faktorler bireylerin konut talebini etkiledigi goriilmektedir.

Lebe ve Akbas (2014), konut talebi yapilan bu arastirmada, 1970-2011 yillar
arasindaki kisi bas1 gelir, konut faizi, faiz orani, sanayilesme, tarim sektoriinde istihdam ve
medeni durum verileri kullanilarak esbiitiinlesme ve vektor hata diizeltme modeli ile analiz
edilmistir. Analiz sonucunda medeni durum, kisi bas1 gelir ve sanayilesme konut talebini
pozitif yonde etkilerken, konut fiyatlari, faiz ve tarim sektoriinde istihdam negatif olarak
etkilemektedir. Bu degiskenler arasinda konut talebini en fazla etkileyen degisken ise kisi basi
gelir olarak tespit edilmistir.

Aktiirk ve Tekman (2016), bu calismada Erzurum ili merkezinde ikamet eden
tilketicilerin konut taleplerini etkileyen faktdrler belirlenmistir. Bu c¢alisma igin anket
hazirlanarak 640 kisiye bu anketler uygulanmistir. Arastirma igin istatistiksel uygulamalar
yapilmistir. Sonug¢ olarak bireylerin konut satin almalarin da fiyat, miiteahhit firmalarin
giivenirligi, konutun giivenlikli sitede olmasi, biiytikliigii, kullanilan malzemenin kalitesi,
merkeze yakinligi, saglamlig1 ve ferah olmasi gibi faktorlerin 6nemli oldugu tespit edilmistir.

Uysal ve Yigit (2016), bu calismada 1970-2015 yillar1 aras1 veri kabul edilerek konut
talebini etkileyen faktorler arastirilmistir. Konut talebini etkileyen faktorler olarak kisi basina
milli gelir, fiyatlar, kentlesme hizi, faiz ve M2 parasal biiyiikliigii kullamilmustir. Ilk olarak
degiskenlerin birinci dereceden farki alinmis daha sonra da Johensen ve Johensen-Juselius es
biitinlesme testi yapilmistir. Bu test sonucunda en az iki egbiitiinlesik denklem oldugu
goriilmistiir. Kisa ve uzun dénemli iliskiye bakilmasi i¢cin de VECM modeli kullanilmistir.
Bu modele gore de konut birim fiyatlari, kentlesme hizi, faiz oranlari ile konut talebi arasinda
pozitif yonlii, M2 parasal biiyiikliigii ve fiyat gostergesi olarak kullanilan TUFE ile negatif
yonlii bir iliski bulunmustur. Kukla degiskeni olarak kullanilan 1994, 1998, 2001, 2009
krizleri ile arasinda negatif iligki bulunmustur. Konut talebinin belirleyicileri arasinda en fazla

etkiye sahip olan gelir degiskeni olarak tespit edilmistir.
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UCUNCU BOLUM
ANTALYA iLi AYLIK KONUT SATISLARININ COKLU DOGRUSAL
REGRESYON ANALIZi VE YAPAY SiNiR AGLARI iLE TAHMIiNi

3.1. Uygulama

Bu caligmada Antalya ili i¢in konut satiglarini etkileyen faktorler belirlenerek, YSA ve
¢oklu dogrusal regresyon modeli ile talep tahmini yapilmustir. ilk olarak konut satislarinin
etkileyen faktorler konut degeri, konut kredileri, konut kredi faizleri, insaat giiven endeksi,
TUFE, niifus, GSYH, konut fiyat endeksleri, déviz ve demografik degiskenler olan ailedeki
kisi sayisi, issizlik, istihdam olarak secilmistir. Ancak bu degiskenlerin konut talebine etkisi
olmasina ragmen bazi degiskenlerin gozlem degerleri olmadigr i¢in kullanilmamistir. Ele
almin degiskenlere ait 01.2013-12.2017 donemlerine ait aylik goézlemler kullanilmistir.
Gelistirilen modellerin egitimi i¢in 2013-2016 yillarina ait gozlemler, test i¢in ise 01.2017-
12.2017 yilina ait degerler kullanilmigtir. Sonraki asamada yapilan CDRM analizinin
varsayimlarini saglamasi icin TUFE, konut fiyat endeksleri, doviz ve demografik degiskenleri
de modelden ¢ikarilmistir. Bagimli degisken aylik konut satislari olarak belirlenmis, bagimsiz
degiskenler; konut degerleri, konut kredileri, konut kredi faizleri ve insaat giiven endeksi
olarak belirlenerek tahmin edilmistir. Birebir karsilastirma olmasi i¢in CDRM ile YSA
analizinde ayni degiskenler kullanilmistir. Coklu dogrusal regresyon modeli analizi i¢in E-

views 7, yapay sinir aglarinin analizi i¢in Matlab programi kullanilmigtir.

3.1.1. Talep Tahmini I¢in Kullanilacak Degiskenler

Ayhk Konut Satislari: Tirkiye genelinde sehirlesmenin artmasi ve gog¢ gibi
nedenlerden dolay1 kisiler barinma ihtiyacini karsilamak amaciyla konut satin almaktadir veya
kira da oturarak bu ihtiyacim1 karsilamaktadir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan
aylik olarak tiim illere ait konut satiglarin1 hesaplanmaktadir. Bu calismada Antalya ilinin

01.2013-12.2017 yillart arasindaki aylik konut satislar1 ele alinmaktadir.
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Sekil 3.1 01.2013-12.2017 Ayhk Konut Satis1

Konut Degerleri: Antalya genelinde satisa konu olan konutlarin degerleri 01.2013-

12.2017 yillar1 arasinda aylik olarak ele alinmustir. Veri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)

tarafindan yaymlanmaktadir
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Sekil 3.2 01.2013-12.2017 Ayhk Konut Degerleri

Insaat Giiven Endeksi: Sektorel giiven endeksleri arasinda yer alan insaat giiven

endeksi, konut fiyatlarinin ve konut sayilarinin zaman igindeki degisimlerini 6lgmek igin

hesaplanmaktadir. Endeks degerleri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan aylik olarak

hesaplanmaktadir. Sekil 3.4

gostermektedir.

’de 01.2013-12.2017 wyillar1 arasindaki insaat giiven endeksini
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Sekil 3.4 01. 2013-12.2017 Aylik insaat Giiven Endeksi

Konut Kredileri: Satisa konu olan konutun teminat olarak gosterilmesi kosuluyla
bankalarin verdigi bir kredi tiiriidiir. Alinan kredilerin vadeleri genel olarak 5-30 yil olarak
degismektedir. Merkez Bankasi tarafindan yayinlanmaktadir. Sekil 3.5’de 01.2013-12.2017
yillar1 arasinda konut alacak kisilere verilen toplam konut kredileri verileri aylik olarak

gosterilmektedir.
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Sekil 3.5 01.2013-12.2017 Ayhk Konut Kredileri

Konut Kredi Faiz Oram: Satisa konu olan konutlarin, konut kredisi ile alinmasi
sonucunda TL {iizerinden agilan krediye uygulanan agirlikli ortalama faiz oranlari verileri
kullanilmistir. Merkez Bankasi tarafindan hesaplanmaktadir. Sekil 3.6’da konut kredi faiz

oranlar1 aylik olarak gosterilmektedir.



54

= e = =
(== S E= (=]

KONUT KREDi FAIZ ORANLARI{%)
oo

2

0

W A 0 0 N W )
I A A A A A T A M R
Q'\‘ Q'V Q'\v 0\‘ 3 Q'\v' Q‘\ Q’\ Q'\v' Q\’ Q’\v' ()‘\'

Sekil 3.6 01.2013-12.2017 Ayhk Konut Kredi Faiz Oranlan

3.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi En Kiiciik Kareler Yontemi Varsayimlari
Yapilan analizler sonucunda elde edilen modelin giivenilir ve kullanilabilir olmasi i¢in
en kiiclik kareler yontemi varsayimlarini yerine getirmesi gerekmektedir. Bu varsayimlar ana
kiitle hata terimi ve bagimsiz degisken ile ilgili olan varsayimlardir.
Bu varsayimlar;

o Coklu dogrusal baglilik varsayimi

. Degisen varyans varsayimi
o Normal dagilim varsayimi
o Otokorelasyon varsayimi

e Coklu Dogrusal Baghhk
Coklu dogrusal baghlik varsayiminda bagimsiz degiskenler arasinda iliski olup
olmadigina bakilmaktadir Modellerin analizini yapilmasinda ¢oklu dogrusal baglilik
varsayimina VIF analizi yapilarak test edilmektedir. VIF analizi sonucunda ¢ikan degerlerin
10°dan kii¢iik olmas1 beklenmektedir. 10’dan biiyiik olmas1 durumunda bagimsiz degiskenler
arasinda iligki oldugundan siiphelenilmesi gerekilmelidir. Yapilan VIF analizi sonucunda en
bliyiik deger 6,86 olarak bulunmustur. Bu da kurulan modelde bagimsiz degiskenler arasinda
iliski olmadiginm1 gostermektedir.
e Degisen Varyans
Degisen varyans varsayimi hata terimlerinin varyanslarmin farkli olup olmadigi
varsayimidir. Bu teoriye gore bagimsiz degiskenlerin varyanslarinin farlilik gostermesi

sonucunda hata teriminin de bu degisime ayak uydurmasi sonucunda farkli varyansa sahip
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olmasidir. Elde edilen regresyon analizi ile degisen varyans varsayimini analiz etmek i¢in
Breusch-Pagan-Godfrey testi yapilmistir. Modelin hipotezi;

Ho= Hata terimleri esit varyanshdir.

Ha.=Hata terimleri degisen varyanslidir.

Test sonucunda p=0,86>0,05 olarak hesaplanmigtir. Buna gore yokluk hipotezi kabul
edilmektedir. Yani kurulan model i¢in hata terimleri esit varyanslhdir.

e Normal Dagilim

Normal dagilim varsayimi yapilan regresyon analizine ait modelin hata terimine gore
uygulanmaktadir. Bu nedenle hata terimi normal dagilima sahip olmalidir. Normal dagilimin
hipotezi;

Ho= Hata terimleri normal dagilima sahiptir.

Ha= Hata terimi normal dagilima sahip degildir.

Jarque Bera normal dagilim analizine gore p= 0,89 > 0,05 oldugundan yokluk hipotezi
reddedilemez. Yani hata terimleri normal dagilima sahiptir.

e Otokorelasyon

Otokorelasyon yani hata terimlerinin O6nceki donemler ile arasinda iliski olup
olamadig1 varsayimidir. Bu varsayima gore otokorelasyon analizi i¢in Breusch- Godfrey testi
yapilmistir. Bu testin hipotezi;

Ho= Otokorelasyon yoktur.

Ha= Otokorelasyon vardir.

Yapilan Breusch- Godfrey analizi sonucunda p= 0,60>0,05 oldugundan yokluk
hipotezi kabul edilmektedir. Yani analiz edilen model de otokorelasyon sorunu yoktur.

3.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Antalya ili i¢in 01.2013-12.2017 yillar1 arasinda aylik konut satisini etkileyen
bagimsiz degiskenler asagidaki gibi tanimlanmistir. Analiz i¢in 2013-2016 yillar1 arasindaki
aylik veriler kullanilmistir. Model E-views 7 programu ile analiz edilerek yorumlanmustir.

Y:Aylik Konut Satig1

X1: Konut Degerleri

Xz: Ingaat Giiven Endeksi

X3: Konut Kredileri

Xa: Konut Kredi Faizleri

Regresyon analizi sonuglar1 Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1 Regresyon Analizi Sonuclari

Bagumh Degsijﬁgﬂ;‘;‘yhk Konut Katsay1 St. Hata tist. p
Konut Degerleri (X1) 0,0000035 0,00 4,61 0,00*
Insaat Giiven Endeksi (X2) 51,242 2,36 21,65 0,00*
***(d)Konut Kredileri (X3) 0,000976 0,00 4,35 0,00*
***(d)Konut Kredileri Faizi (Xa) -292,6102 153,3871 4,61 0,06**
Mak, VIF= 6,43
Kalintilar i¢in Breusch-Pagan-Godfrey degisen varyans testi
p=0,86> 0,05

Kalintilar i¢in Jarque- Bera normallik testi p= 0,89 > 0,05

Kalintilar i¢in Breusch- Godfrey otokorelasyon testi p= 0,60 >0,05

*0,05 diizeyinde anlamli.

**0,10 diizeyinde anlamli.
*#% 1. derecede duragan olan degiskenler.

Elde edilen model:

Y= 0,0000035*X1 + 51,242*X> + 0,000976*X3— 292,6102*X4

Model olusturulurken elde edilen degiskenlerin zaman serisi olmasindan dolay1
duragan olmayan degiskenler birim kok testi ile duraganlastirilarak modele dahil edilmistir.
Duragan olmayan degiskenler konut kredileri ve konut kredi faizleri olarak belirlemistir. Bu
degiskenler 1. derecede duragan olup modele duragan sekilde dahil edilmistir. R?=0,50 olarak
bulunmustur. Yani konut degerleri, ingaat giiven endeksi, konut kredileri ve konut kredi faizi,
aylik konut satiglarinin % 50°sini aciklamaktadir. Sabit katsayr anlamsiz oldugu i¢in modele
dahil edilmemistir.

Ho= $1=0

Ha= 170

Konut degerleri (X1) degiskenine bakildiginda p=0,00<0,05 oldugundan yokluk
hipotezi reddedilecektir. Yani konut degerlerinin aylik konut satis1 iizerinde anlamli bir etkisi
vardir. Konut degerleri ve aylik konut satiglar1 arasinda ayni yonde iligki olup konut
degerlerinde meydana gelecek bir birimlik artig aylik konut satiglarin1 0,0000035 birim kadar
artisa neden olacaktir. Genel olarak bakildiginda konut fiyatlarinin artmasi konut satiglarinin

ters yonde etkilemesi beklenmektedir. Ancak modele bakildiginda ayni yonde etkiledigi
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goriilmektedir. Bu da tiiketicilerin konut fiyatlarinin gelecek donem de artmasi yoniinde
beklentilerini arttirmasindan dolayr konut sahibi olmayr ertelemek istemediklerini
gostermektedir ve yatirnm amacl alinan konutlarin o anki fiyatiyla alip daha sonra satigini
yapmak istediklerinden kaynakli olabilmektedir. Genel olarak bakildiginda konut degerlerinin
konut satiglart iizerinde diger degiskenlere goére daha az bir etkisi bulunmaktadir. Bunun
nedeni de ¢cogu bireyin bankalarca verilen konut kredilerini kullanarak ev sahibi olmasidir.

Ho= $2=0

Ha= 240

Insaat giiven endeksi (X2) degiskenine bakildiginda p=0,00<0,05 oldugundan yokluk
hipotezi reddedilecektir. Yani ingaat giiven endeksinin aylik konut satislar1 iizerinde anlamli
bir etkisi vardir. Ingaat giiven endeksi ile aylik konut satis1 arasinda ayni ydnde bir iliski olup
ingaat gliven endeksindeki bir birimlik atis aylik konut satislarinda 51,242 birim kadar artis
meydana getirmektedir. Tiiketicilerin sektorel gelisim olarak ele aldiklart degisimlerin
gbzlemlenmesi sonucunda ingaat sektoriine olan ekonomik giivenin artmasi sonucunda konut
satiginin artmasi durumunu gostermektedir.

Ho= f3=0

Ha= f37£0

Konut kredileri (X3) degiskenine bakildiginda p=0,0001<0,05 oldugundan yokluk
hipotezi reddedilecektir. Yani konut kredilerinin aylik konut satiglar1 {izerinde anlamli bir
etkisi vardir. Konut kredileri ile aylik konut satis1 arasinda ayn1 yonde iliski bulunmaktadir.
Yani konut kredilerindeki bir birimlik artig aylik konut satisin1 0,000976 birim kadar artisa
neden olmaktadir. Bireylerin konut alirken toplu olarak para birikimlerinin olmamasi
durumunda bankalarca verilen konut kredilerine olan taleplerin artmasidir. Giiniimiizde birgok
banka cesitli krediler ve ¢esitli 6deme sekilleri ile bireylerin ihtiyaclarim1 karsilamaktadir.
Bireylerin istek ve taleplerine uygun konutlar1 bulmasi durumunda konutu alabilmek i¢in
konut kredilerine bagvurmaktadir ve boylece konut satiglar1 da artmaktadir.

Ho= $4=0

Ha= ﬁ47ﬁ0
Konut kredileri faizi (X4) degiskenine bakildiginda ise p=0,06>0,05 oldugundan

yokluk ipotezi kabul edilecektir. Yani konut kredi faizlerinin aylik konut satislart iizerinde
anlamli bir etkisi yoktur. Ancak 0,10 anlamlilik diizeyinde biitiin bagimsiz degiskenlerin aylik
konut satis1 lizerinde anlamli bir etkisi bulunmaktadir. Konut kredileri faizi ile aylik konut
satiglar1 arasinda ise zit yonlii bir iliski vardir. Yani konut kredi faizlerinde meydana gelen bir

birimlik artista aylik konut satislarinda -292,6102 birimlik azalis meydana gelecektir.
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Bankalar tarafindan verilen konut kredilerine uygulanan faizlerin yiiksek degerlerinden dolay1
bireylerin bu faizleri 6demekten kacginmasi durumunda aylik konut satislarinin olumsuz
etkilemektedir. Bankalarca verilen krediler evin 6zelliklerine gore belirlenen fiyatina karsilik
faizlerin giinlimiizde alinan kredilerden daha fazla olmasi goéz Oniinde bulundurulursa
bireylerin konut talebini olumsuz etkilemektedir.

Genel olarak bakildiginda aylik konut satiglar1 iizerinde en yiiksek etkiye sahip olan
degisken insaat giiven endeksi olup sirasiyla konut kredileri, konut kredi faizi ve konut

degerleri olarak siralanmaktadir.

3.2.1.Coklu Dogrusal Regresyon ile Talep Tahmini

Yapilan regresyon analizi sonucunda model asagidaki gibidir;

Y= 0,0000035*X1 + 51,242*X> + 0,000976*X3— 292,6102*X4

Bu modele gore tahmin yapilacak 01.2017-12.2017 aylar1 arasindaki konut degerleri,
ingaat giiven endeksi, konut kredileri ve konut kredi faizlerinin degerleri modelde yazilarak
tahmini aylik konut satislar1 elde edilmistir. Tablo 3.2.°de 01.2017-12.2017 aylik gercek
degerler ve regresyon analizi ile tahmin edilen konut satis degerleri karsilastirilarak hata

oranlar1 bulunmustur.

Tablo 3.2 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Tahmini ile Gercek Degerlerin Karsilastirilmasi

TARIH GERCEK DEGERLER 5§§§§§Z§£‘1 MSZIT_QK
ORANI(%)
01.2017 4324 4798 10,96
02.2017 4673 4803 2,78
03.2017 5516 5800 5,15
04.2017 4818 5579 15,79
05.2017 5243 5624 7,27
06.2017 4253 5362 26,08
07.2017 4827 5373 11,31
08.2017 4475 5822 30,10
09.2017 5293 5469 3,33
10.2017 5394 5431 0,69
11.2017 5563 5664 1,82
12.2017 5894 5865 0,49
OMYH %9
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Gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki fark hatadir. Hata oranlarinin isaretinin
pozitif olmas1 tahmin edilen talebin gercek degerden yiiksek olmasi, negatif isaretli olmasi ise
tahmin edilen talebin gergek degerden diisiik olmas1 demektir. Yapilacak karsilastirmada hata
diizeylerini 6lgmek i¢in hata oranlarinin yaygin olarak kullanilan ortalama mutlak ylizde hata
orani hesaplanmigtir. Bu verilere Tablo 3.2°de OMYH %9 olarak hesaplanmistir. Hata

oraninin yiiksek olmasinin nedeni modele eklenmemis degiskenlerin olmasidir.

3.3. Yapay Sinir Aglari ile Talep Tahmini

Antalya ili i¢in aylik konut satislarinin tahmini yapay sinir aglar1 ile yapilmaktadir.
Bunun i¢in ilk olarak aylik konut satiglarinin etkileyen faktorler arastirilmistir. Yapilan bu
tahmin icin aylik konut satiglar1 regresyon analizi i¢in bagimli degisken iken yapay sinir ag1
modeli i¢in ¢ikt1 degiskeni olarak ele alinmistir. Ayni zamanda regresyon modeli igin
bagimsiz degisken olan konut degerleri, insaat giiven endeksi, konut kredileri ve konut kredi
faizleri ise yapay sinir aglarinda girdi degiskeni olarak ele alinmistir.

Olusturulacak YSA(Cok katmanl ileri yonlii ve geri beslemeli) modelinde ii¢ ana
katman vardir. Bunlar girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir. Calismada Matlab
programinin “NN Toolbox” yapay sinir ag1 alt programi kullanilmistir. Girdi degiskenleri
olarak ele alinan konut degeri, insaat giiven endeksi, konut kredileri, konut kredi faizleri
olarak toplam bes noron ve ¢ikt1 degiskeni i¢in bir néron kullanilmistir. Veriler rastgele iki
boliime ayrilmis ve toplam verilerin %80°1 egitim, %20’si ise test verisi olarak kullanilmistir.
Oncelikle hem girdi hem de c¢ikt1 verilerine normalizasyon yapilarak [0,1] araligina
donustiirilmiistiir. Gizli katmandaki optimum néron sayisint bulmak i¢in egitim siireci gizli
katmanda 5 ndron ag1 ile baglatilarak ag 10 kez calistirilmistir. Daha sonra egitim siiresi icin
gizli katmanda 10, 15, 20 néron aglari i¢in tekrarlanmigtir.

Yapay sinir aglarinda etkinlestirme fonksiyonu olarak 3 alternatif kullanilmaktadir:
tansing, purelin ve logsing. En iyi ag yapisini bulmak i¢in ¢esitli denemeler yapilmistir. Bu
denemelerde giris katmani—gizli katman ve gizli katman—¢ikti katmani arasindaki
etkinlestirme fonksiyonlar1 i¢in her 3 fonksiyonun miimkiin olan biitlin kombinasyonlar
denenmistir. Bu siire¢ gizli katman icin secilen 5, 10, 15 ve 20 néron degerleri i¢in tekrar
edilmis ve toplam 36 farkli ag yapisi tespit edilmistir. 36 kombinasyondan her biri i¢in 10
deneme yapilarak, hata degerleri kontrol edilmistir. Ornegin tansing 5 logsin olas1 mimarisi;
tansig aktivasyon fonksiyonu—gizli katmanda 5 néron—logsig aktivasyon fonksiyonu anlamina
gelmektedir.



60

YSA’da en iyi ag yapisi secilen performans oOlgiitiine gore secilmektedir. Bu ¢alismada
performans Ol¢iisii olarak OHK se¢ilmistir. En iyi agin se¢ilmesi OHK nin degerine baghdir.
Secilen sebekede OHK 0,0076’dur. OHK degerine gore en iyi agin, giris katmaninda 5 noron,
gizli katmaninda 15 néron ve ¢ikti katmaninda da 1 noron vardir. Gizli katmani ve ¢ikti

katmani i¢in logsing-logsing fonksiyonlar1 sirasiyla kullanilmistir.

Sekil 3.7 YSA Analizi Cok Katmanh Algilayict Modeli

Asagidaki Tablo 3.3’te Matlab programi ile egitilmis YSA modelinin aylik konut
satiglarinin gergek degeri ve YSA ile tahmin edilen degerleri karsilastirilmis ve hata oranlari
verilmistir.

Tablo 3.3 Yapay Sinir Aglar1 Tahmini ile Gercek Degerlerin Karsilastirilmasi

TARIH GERCEK YAPAY SINIR MUT'(SQKN":ATA
DEGERLER AGLARI TAHMINI (%)
01.2017 4324 4352 0,64
02.2017 4673 4673 0,08
03.2017 5516 5623 1,93
04.2017 4818 4903 1,76
05.2017 5243 5258 0,28
06.2017 4253 4234 0,44
07.2017 4827 4819 0,16
08.2017 4475 4527 1,16
09.2017 5293 5345 0,98
10. 2017 5394 5358 0,66
11. 2017 5563 5539 0,74
12. 2017 5894 5872 0,37
OMYH %1
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Tablo 3.3’te goriilecegi iizere YSA modeli ile yapilan analiz sonuglarinin gergek
degerlere yakin tahminler elde edildigi goriilmektedir. Yapilan bu tahmin sonucunda OMYH

%1 olarak hesaplanmustir.

3.4. Tahmin Analizlerinin Karsilastirilmasi

Yapay sinir aglar1 ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile yapilan tahmin sonuglari
Tablo 3.4’te karsilastirnlmigtir. Burada her bir test verisinin gegeklesen degerleri ve tahmini
degerleri karsilastinlmistir. Ayni1 zamanda her bir test verisi i¢in hata oranlar1 da
karsilastirilmistir.

Yapay sinir aglar1 ile regresyon analizinin arasinda istatistiksel olarak g¢ok fark
bulunmamaktadir. Ancak yapay sinir aglar1 regresyon analizine gore daha istiindiir. Cilinkii
regresyon analizinde ekonometrik tahmin yontemlerinde birtakim varsayim bulunmaktadir.
Bu varsayimlar bagimsiz degiskenler arasinda iligkinin olmamasi, hata teriminin sabit
varyansli, normal dagilimli olmast ve Onceki donemleri arasinda iliskili olmamasi
varsayimlaridir. YSA analizinin ise varsayimlara ihtiyacit yoktur. Ag kendini egitmektedir.
Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel bigcimi belirlenir ve
duruma gore bir matematiksel kalip secilir. Degiskenler bu kaliba gore analiz edilir. YSA
analizinde ise matematiksel olarak modellenmesi miimkiin olmayan degiskeleri bile kolayca

modelleyip analiz edebilmektedir.

Tablo 3.4 YSA Tahmin Modeli, CDR Modeli Tahmini ile Ger¢ek Degerlerin Karsilastirilmasi

CDRM YSA

TARIH GERCEK CDRM | MUTLAK YSA MUTLAK

DEGERLER | TAHMIN | TAHMIN | TAHMIN | TAHMIN

HATA(%) HATA(%)
01.2017 4324 4798 10,96 4352 0,64
02.2017 4673 4803 2,78 4673 0,08
03.2017 5516 5800 5,15 5623 1,93
04.2017 4818 5579 15,79 4903 1,76
05.2017 5243 5624 7,27 5258 0,28
06.2017 4253 5362 26,08 4234 0,44
07.2017 4827 5373 11,31 4819 0,16
08.2017 4475 5822 30,10 4527 1,16
09.2017 5293 5469 3,33 5345 0,98
10.2017 5394 5431 0,69 5358 0,66
11.2017 5563 5664 1,82 5539 0,74
12.2017 5894 5865 0,49 5872 0,37
OMYH %9 OMYH %1
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Tablo 3.4’te goriildiigii gibi YSA’nin tahmin hatasi CDRM’ye gore daha diisiik

degerler sahiptir. YSA tahmini ve regresyon tahmininin ortalama mutlak yiizde hata oranlar1

sirasiyla %1 ile %9 olarak bulunmustur. YSA, CDRM’nin ve ger¢ek degerlerin arasindaki

iliski Sekil 3.8°de daha iyi gdzlemlenmektedir.
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Sekil 3.8 YSA Tahmin Modeli, CDRM Tahmini ile Ger¢ek Degerlerin Karsilastirilmasi

Sekil 3.8°de goriildiigii gibi YSA ile tahmin edilen degerlerin birbirine ortiisen yapida

oldugu ve sapmalarin asirilik gostermedigi goriilmektedir. CDR modeli ise genel olarak trendi

yakaladig1 gozlemlenmis ancak gergek ve tahmin degerleri arasindaki fark oldukca ytiksektir.

Yapilan karsilastirmalar ve analizler sonucunda kurulan YSA modelinin CDRM’ne goére daha

basarilt sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bunun nedeni ise CDRM’nin varsayimlari olmast

ve bu varsayimlar1 saglayabilmesi i¢in modele etki eden degiskenlerin dahil edilememesi,

YSA analizinde ise herhangi bir varsayimin olmamasi ve kendini egiterek sonuglar elde

edilebilmesidir.
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SONUC

Insaat sektorii ekonomik kalkinma da toplumsal refahi arttirmada ve katma deger
yaratmada ¢ok biliyiik bir role sahiptir ve son zamanlarda Tiirkiye insaata dayali olarak
bliylimektedir. Bu ¢alismada son zamanlarda gelismekte olan konut sektoriiniin Antalya ili
icin tahmin analizi yapilmustir. Ik olarak klasik ydntem olan regresyon analizi ile tahmin
yapilmustir.

Tahmin i¢in son zamanlarda ¢ogunlukla kullanilan ve gelisen yontem olan yapay sinir
ag1 ile tahmin yapilmustir. ilk olarak konut talebini etkileyen degiskenler bulunmustur ve
uygun olmayan degiskenler modelden c¢ikarilmistir. Regresyon analizinin yapilabilmesi ve
dogru sonuglar elde etmek i¢in degisen varyans, ¢coklu dogrusal baglilik, otokorelasyon ve
normal dagilim varsayimlarina uygun model elde edebilmek i¢in bulunan degiskenler deneme
yanilma ile modelden ¢ikarilmistir. Son olarak bu varsayimlara uygun degiskenler konut
degerleri, konut kredileri, konut kredi faizleri ve insaat giiven endeksi olarak model analiz
edilmistir. Degiskenlerin 01.2013-12.2017 yillar1 arasindaki gozlem degerleri ele alinmistir.
Bu gozlem degerlerinin 2013-2016 yillar1 arasindaki veriler ile analiz yapilmis ve 01.2017-
12.2017 aylar1 arasindaki veriler ile de analiz test edilmistir. Yapilan analizi sonucunda model
%90 giiven diizeyinde anlamli olarak bulunmustur ve bagimsiz degiskenler bagimli
degiskenin %50°sini agiklamaktadir. Genel olarak bakildiginda aylik konut satislari iizerinde
en yiiksek etkiye sahip olan degisken insaat gliven endeksi olup sirasiyla konut kredileri,
konut degerleri ve konut kredi faizi olarak siralanmaktadir. insaat giiven endeksinin model
iizerinde anlamli ve aym yonde etkisi bulunmaktadir. Insaat sektoriiniin gelismesi tiiketicinin
ilgisini ¢ekmektedir. Insaat sektdriiniin her gegen giin gelismesi ve konut degerlerinin
artmasiyla birlikte tiiketiciler gelecek donemde de ayni etkiye sahip olacagini dngérmekte ve
hem yatirnrm hem de kullanma amagli konut talep etmektedir. Tiiketicilerin sahip olmak
istedikleri konutlar i¢in ellerinde nakit ve toplu para bulunmadigi durumlarda bankalar
tarafindan verilen kredileri talep etmektedirler. Bankalarin cesitli 6deme sekillerinden
yararlanarak kira oOder gibi ev sahibi olabilmektedirler. Konutlarin degerleri de konut
satiglarin1  etkilemektedir. Ancak goriildiigii gibi diger degiskenlere gore daha az
etkilemektedir. Bunun nedeni de yapilan tesvikler ve kampanyalar olarak goriilmektedir. Bu
kampanyalar ile diisiik vadeli ve uzun 6deme secenekleri, pesinat indirimleri gibi tesviklerin
sunulmasi konut fiyatlari artsa da konut satislarin1 da gii¢clendirmektedir. Konut kredi faizi

aylik konut satis1 lizerinde olumsuz bir etkiye sahiptir. Bunun nedeni ise bankalar tarafindan
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verilen kredilerin geri 6deme siiresine gore lizerine koyduklari faizlerdir. Bu faizlerin konutun
degerinden daha fazla olmasi tiiketicilerin konut taleplerini olumsuz etkilemektedir.
Regresyon analizi ile 2013-2016 yillar1 aylik verileri ile yapilan analiz sonucunda 6ngdriiniin
dogrulugu i¢in ayrilan 01.2017-12.2017’nin gézlemleri elde edilmistir. Bu analiz sonuglar ile
gercek degerler karsilastinlmigtir. Karsilastirma sonucunda regresyon analizi OMYH %9
olarak bulunmustur. Hata oraninin yiiksek olmasinin neden ise varsayimlari saglamasi i¢in
modelden ¢ikarilan degiskenlerin eksikligi olarak diisiintilmektedir.

Yapilacak olan karsilagtirmanin birebir olmasit i¢in YSA analizinde de aym
degiskenler kullanilmistir. Cesitli denemeler sonucu YSA modelinin en iyi ag yapisi, agin
giris katmaninda 5 noron, gizli katmaninda 15 noéron ve ¢ikt1 katmaninda da 1 néron olarak
alinmig. Gizli katman1 ve ¢ikti katmani ig¢in logsing - logsing fonksiyonlari sirasiyla
belirlenerek kullanilmistir. Elde edilen model test verileri i¢in calistirilmis ve 01.2017-
12.2017 aylarina ait tahminler hesaplanmistir. YSA tahminlerinin gercek degerlerle yapilan
karsilastirilmast sonucunda hata oran1 %1 olarak bulunmustur.

Son olarak yapilan regresyon analizi ve yapay sinir aglari analizinin sonuglar1 ve
gercek degerler karsilastirllmistir. Yapay sinir aglarinin regresyon analizine gore gercege daha
yakin sonuglar verdigi gozlemlemistir. Bunun nedeni ise yapay sinir aglarmin kendini
egitebilmesi, eksik ve bozuk gibi verilerle tahmin yapabilmesi.

Yapay sinir aglar1 ile regresyon arasinda farklar bulunmaktadir. Bunlar regresyon
analizinin varsayimlar ile modellenebilmesi, matematiksel bir modele uygun olmas: gibi
farklar seklindedir. Ancak yapay sinir aglarinda varsayimlar bulunmamakta ve
modellenemeyen birgok olayr kendini egiterek sonuglandirmasi da diger analizlere gore
kullanimin1 arttirmaktadir. Yapay sinir aglar ile birgok tahmin analizi yapilabilir. Bu tez igin
kullanilan verilerin yani sira kullanilmayan veriler ile de diger sehirler veya Tiirkiye icin
tahmin yapilabilir. Analiz i¢in kullanilan bagimsiz veya girdi degiskenlerinden olan konut
kredileri, konut degerleri ve konut kredi faizlerini de etkileyen degiskenler bulunarak her biri

i¢cin tahmin analizleri de yapilabilir.
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EKLER

EK 1- KONUT KREDILERI (X3) 1. DERECEDEN DURAGANLIK TESTI

Mull Hypothesis: DIKONUTKRED!) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Frob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.069450 0.0000
Test critical values: 1% level -3.548208
5% level -2.812621
10% level -2 584027
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: DIKOMUTKREDI,2)
Method: Least Squares
Diate: 0712418 Time: 06:58
Sample (adjusted): 2013M03 2017M12
Included observations: 58 after adjustments
Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DiKONUTKREDI-1))  -0.790908 0130310  -65.069450 0.0000
C 22840.60 43692.93 1.895971 0.0621
R-squared 0.386800 Mean dependentvar -4186.828
Adjusted R-squared 0.386029 S5.D. dependentvar 4011516
S.E. of regression 3143277 Akaike info criterion 28.18813
Sum squared resid R.A3E+12  Schwarz criterion 28.25818
Log likelihood -815.4559 Hannan-Cluinn criter. 28.21581
F-statistic 36.83823 Durbin-Watson stat 2036545

Prob(F-statistic) 0.000000
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EK 2- KONUT KREDIi FAiZ ORANI (Xs) 1. DERECEDEN DURAGANLIK TESTi

Mull Hypothesis: D(KREDIFAIZORAMI) has a unit root

Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=10)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.731080 0.0060
Test critical values: 1% level -3.548208
5% level -2.812631
10% level -2 584027
*MackKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{KREDIFAIZORANI, 2)
Method: Least Squares
Date: 0712418 Time: 06:59
Sample (adjusted) 2013M03 2017M12
Included observations: 58 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DiKREDIFAIZORAMI-1))  -0.400164 0107251 -3.731080 0.0004
C 0.033475 0.050559 0662094 0.5106
R-squared 0.199096 Mean dependent var 0.010414
Adjusted R-squared 0184794 S.D. dependentvar 0423264
S.E. ofregression 0.382160 Akaike info criterion 0.947917
Sum squared resid 8.178570 Schwarz criterion 1.018967
Log likelihood -25.48959 Hannan-Quinn criter. 0.875592
F-statistic 13.82096 Durbin-Watson stat 1.649620

Prob(F-statistic) 0.000447
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EK 3- REGRESYON ANALIZi

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Diate: 072418 Time: 06:53

Sample (adjusted): 2013M02 2016M12

Included observations: 47 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

*1 3.50E-06 7.60E-07 4 611784 0.0000

we 51.242432 2365935 21.65842 0.0000

®3 0.000976 0.000224 4 358161 0.0001

x4 -292 6102 153.3871 -1.807659 0.0631
R-squared 0500073 Mean dependent var 51458049
Adjusted R-squared 0465195 S.D. dependentvar 7232364
S.E. of regression 528.9055 Akaike info criterion 1546076
Sum squared resid 12028866 Schwarz criterion 1561822
Log likelihood -359. 3279 Hannan-Cluinn criter. 1552002
Durbin-Watson stat 1.734427
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EK 4- VIF ANALIZi

Variance Inflation Factors
Date: 0712418 Time: 07:02
Sample: 2013M01 2016M12
Included observations: 47

Coefficient  Uncentered

Yariable Yariance WIF
1 5TTE-13 6.433790
w2 5507648 £.288903
x3 5.01E-08 101277

A4 23527 .61 1.020673




EK 5- BREUSCH PAGAN GODFREY
Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

74

F-statistic 0297773 Prob. F(4,42) 08778
Obs*R-squared 1.296131 Prob. Chi-Square(4) 0.8620
Scaled explained 55 1.264531 Prob. Chi-Square(4) 0.8674
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 0712418 Time: 07:02
Sample: 2013M02 2016M12
Included observations: 47
Yariable Coeflicient Std. Errar t-Statistic Prob.
C -347649.6 2341453 -0.148476 0.8827
1 0.000690 0.000685 1.007688 0.3194
e 5311.542 27506.76 0.193099 0.8478
H3 0.021349 0177438 0.120319 0.9048
K4 -5074.197 1222902 -0.041483 0.9671
R-squared 0.027577 Mean dependentvar 2859333
Adjusted R-squared -0.065034 S.D. dependentvar 3949859
S.E. of regression 4076275 Akaike info criterion 2877438
Sum squared resid 6.98E+12 Schwarz criterian 2897121
Log likelihood -671.1980 Hannan-Quinn criter. 28.84845
F-statistic 0297773 Durbin-Watson stat 2419888

Prob(F-statistic) 0.877755




EK 6- JARQUE BERA ANALIZI

-1000

500

1000

Series: Residuals

Sample 2013M02 2016M12

Observations 47

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera
Frobability

-0.357471
-33.35487
1156.603
-1128.647
511.3677
-0.046938
3331014

0231870
0.890533
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EK 7- BREUSCH-GODFREY TESTI

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0450174 Prob. F(2,41) 0.6406
Obs*R-squared 1.009907 Prob. Chi-Square(2) 0.6035
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 0772418 Time: 07:04
Sample: 2013M02 2016M12
Included observations: 47
Presample missing value lagged residuals setto zero.
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
*1 -1.17E-07 7.80E-07  -0.150387 08812
K2 0367749 2428547 0151427 0.8304
X3 -1.04E-05 0.000227  -0.045606 0.9638
X4 5831711 157.3898 0.037053 0.9706
RESID(-1) 0121405 0.158440 0766254 0.4478
RESID(-2) 0.073507 0.158513 0.463729 0.6453
R-zquared 0.021487 Mean dependentvar -0.357471
Adjusted R-zquared -0.087843 35.D. dependentvar 511.3677
S.E. of regression 535.8010 Akaike info criterion 15.52415
Sum squared resid 11770391 Schwarz criterion 1576034
Log likelihood -358.8174 Hannan-Cuinn criter. 15.61303

Durbin-Watson stat 1.991407
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EK 8- YAPAY SiNiR AGLARI MATLAB MODELI

Hidden Layer Output Layer
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EK 9- MATLAB ANALIZ SONUCLARI

SLEE'D

ZEERL'D

TELEE'D

LEFEF'D

LBEALD

SLELE'D

FIGLE'D

FEEIE0

SETEE'T

ELOLE'D

LTSRS

EFE'T

FILET'D

Lpd0L0

FREEET

BZ5LE'D

BEEEE 0

FEIELT

TEETET

ZEELED

LrEeE'0

LZV0L'D

LIEEE0

L5L0L'0

Alrfm|a|n|a|lmlao|lal]

L5500

SLELED

Alrfm|a|n|a|lmlao|lal]

BEEEET

Alrfm|a|n|a|lmlao|lal]

SLOEE'D

‘0| SEPLED

EEERL'D

LIB08'0

FLFELT

TETEE'T

‘0| BLTEED

FEEEE'T

TIBLE'D

0860

Wirl'D

SEE06'T

SEERF'D

ZELEE'0

‘0| ZEFLE'D

BOC08'0

0L

L6LLE'D

EEEILD

FHESED

Alrfm|g|n|almlao|lal§

FEFE'T

Alrfm|g|n|almlao|lal§

Alrfm|g|n|almlao|lal§

SLTEE'D

FRLEET

ERLEL'D

SLTEE'D

TEFE'l-

ELFEET

LLGLE'D

LIBRL'D

GIEL'D

FEIEET

FRLEET

‘0| LBFFE'D

LIELE'D

FLFEET

LEEE'0

FZTLIET

ShlL'D

ez’

105880

LELIS'D

EEFES'T

FEEFE'0

BrFEE'0

ZTLEEL'D

LLIBE'0

STE0E'0

Alrfm|a|n|a|lmlao|lal5

FEELS T

FETOL'D

Alrfm|a|n|a|lmlao|lal5

VETEE'0

Alrfm|a|n|a|lmlao|lal5

ZZVSE0'D

TEEEET

FZIETT




79

LEBE'D

BLELED

SRR D

FLIFE D

PELEE D

LT

FELERFD

ISELS0

EEPEE 0

YTLER D

LLLES-

ZEPPED

BLLIED

SLEEEl 0

ERLELD

BFLE5 0

‘0| ELSDLD

ZZHED

SLiERD

‘0| MOELD

SLIPLD

ZLLER D

0| EE6EE0

0T 0

SULFD

Alri|m|a|w|e|l~]|a|la|S

‘0| BEFELD

Alr|m|ag|w|e|~]|a|lea]|8

L0

Alr|m|a|w|a|l~|a|la]|S

FLETED

‘0| BEERED

TEEEE0

B6LE80

sLELLD

LEG0L 0

20EL90

JEC0L0

2UeLTD

2aled

LEagLLo

Alri|m|a|n|o|l~]|ala|g

BTLEE0

Alr|m|a|w|a|l~]|a|lea]|8

Alri|m|a|w|a|l~|lala]|S

R

BLZ90

GOLLD

M

LLVEE D

ZLELED

‘0 | EVEDED

LSERL0

ThEEE0

SELEED

SEEELD

‘0| EFRDED

SZL0ED

EEERI 0

ZELED

LETRL D

0| FLEEED

199500

EEEEE 0

080

IpLL0

‘0 | #EORED

ShTEE0

LOE0ED

SEPPE T

FESEE 0

0| EELMFD

LEEEL 0

) ZorL'Q

SOLPL D

800

SEL0

SI9EED

LELEED

206 0

B85350

TERLE-

SPEEE 0

STLaL

B0ECLD

POLLED

0| LekEED

Alr|mla|n|w|l~ao|la]g

ChERLD

Alrlm|a|w|we|~|a|la]S

FELELD

SETEE 0

FREEED

Alri|m|g|w|a|~la|la]S

PLED D

ThELED

TETER0

LELLED

LEELED




80

0 | GRERLD

ST

FalEs 0

‘0| SELLED

SEL0E'D

EE0ED

0| SEREED

LELERD

SPELED

0| SEREE0

B0L0E'D

SEEEE'D

0| L56TFD

876610

FESEED

‘0| BEEEL'D

PEPEE'D

FEGLE'D

0| LELLED

PELFED

PETLTD

alt'd

‘0 |5EZTED

EOLER'D

TESE0

SLZLD

FEEER 0

Z8bs-

‘T |SLELET

ELELE'D

0| SFEEED

SEOLLD

ZLkPD

LEBT0

‘0 | MIED0E'T

SL0EE'0

0| SLE0ED

SLSEE0D D

Lok

1589

ShEEE'D

FEFER'D

0 | 986EED

FOLLED

SRLEED

LekL'0

‘D |ZRLIET

LEEIE'D

0 | BLEET0D

FCRTLD

Frekb 0

Alr|m|g|n|we|l~lo|la]S

SLTLED

Alrlmla|n|we|l~lo|lea]g

‘0 |SLMEED

TEGLE'D

lrlm|an|w|lemalel5

0| sLELED

LEETH-

ErEEE 0

Palsn

0| ERELED

SLLLOD

BELLL'D

£58'0

EEEELL D

LELBED

SLLLD

FELL T

1380

SO

PO

TEPER D

SO

6265L 0

SEERRFD

SLLLOD

NEELD

ThEkEg

SLLLD

TETEE'D

PEPE0

P

ZIZLED

FTO0T0

P

PES0E0

BZhEED

Alplmla|ln|e|~|alalg

Alrlmla|ln|e|~|alalg

) f ]

FEEEE 0

Alr|mfa|m|w|m~|ola]S

SEETE

e D

) SEOLL D

LEDLE'D

L0EEE'D

GUETEED O

6D

FOBLLD

SPOLE'D

0 FEDEREE

ELLLE'D

FEHIE'D

QLBFED

ZTILEE'D

LEPED'D

gy

‘0 |ZZIE'D

LEREL'D

- 65550

‘0 |BEYEL'D

FELEL'D

LLOLED

EEEEE'D

SERPE'D

EITERF D

SESPE'D

L3EEE'0

BEETE

Alr|mla|ln|e|~|olealg

Alrmla|ln|e|~ol;alg

QETEE'D

SEEEED

Al mfe|m|w|m~|ol;a]S

LSEMF D

‘0 |SFrER'D

TELLED




81

£OEE'D

LalgL'D

TEEEE0

Br0EE 0

LeEal'0

E0ESZ'0

POTRLD

FEERED

‘0| FLELLD

LIDSE D

FELLE'D

SEERE'D

5000

0 FEEE0EL D

ELFFED

LE5TL0

£E208'0

ThELED

BECEL 0

LD

2080

FLEEF'D

B0EE0

‘0 | esEEL 0

JTEEE0

IS5PE'0

ETT0LT

¥EEE D

=R

e

TEFPE'0

FRTIL D

FPEEE D

‘0 | BEEELD

FE0L90

FOFOZ'0

FOSEF'D

EH0EE0

‘0 | ETFERD

FELLL

EELES'D

LIE'D

Alri|m|a|m|e|l~]|a|loa|8

0] T9eEE0

Alr|m|ag|w|e|~]|a|lea]|8

ETPEE0

LTV

Alr|m|ag|w|e|~]|a|lea]|8

SPEEE0

FECEL'D

ZHES0ED

0] 120880

| TTPII0

E09EE0

LEEES'0

PIBEED

200850

LE50F 0

2p0eE0

LEFED

bSE0L 0

FELEE

LEEEL'0

TeRT'0

BELEED

LRLGED

IR0E50

SLELFD

B0

LOEEE'D

Alri|m|a|n|o|l~|la|lea|g

Alr|m|a|w|a|l~]|a|lea]|8

TEFELD

Alr|m|a|w|a|l~]|a|lea]|8

BEEFE0

PLLDED

brlEE 0

BLELL'D

LISLLD

SLE0E D

TEERI0

EECLE D

BEPEL T

L32ee0

Z5r0E0

I50880

ToEEL 0

LLPLEDD

15830

SRI0RD

ETLSL0

PRLSE D

Alrlmlg|n|w|l~lo|lea]g

FE6'0

Alrlm|a|w|we|~|a|la]S

SEE0E 0

Alrlm|a|w|we|~|a|la]S

FEEED

SLOLLDD




82

OZGECMIS
Ad1 ve SOYADI Hilal YILMAZ
Dogum Yeri - Tarihi | Ankara- 03.05.1991
EGITIM DURUMU

Mezun Oldugu Lise

Gazi Cifligi Lisesi, Ankara, 2009.

Lisans Diplomasi

Siileyman Demirel Universitesi, IIBF,Ekonometri Béliimii
Isparta, 2014

Yabana Dil Ingilizce

IS DENEYIMI
Cahstigi Kurumlar Sancak Ucak I¢i Servisleri /Planlama (04.2018-Devam Ediyor)
E- Posta Hilalylmz_32@hotmail.com






