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OZET

BAGCI, Bugra. Bulanik Esnek Kiimelere Dayali Birlestirilmis Bir Tahminleme
Yaklasimi, Doktora Tezi, Corum, 2018.

Gelecekteki belirsizlik insanoglunu tarih boyunca korkutmus ve insanoglu da bu
duruma karsilik, belirsizligi azaltmak veya onu ortadan kaldirabilmek i¢in fakli yontemler
kullanmistir. Gelecek olaylarin ve sartlarin daha Onceden tahmin edilmesinin
isletmecilikte oldugu gibi, makroekonomi, biyoloji, tip, miithendislik ve sosyal bilimler
alanlarinda da ¢ok 6nemli oldugu bilinmektedir. Gelecek bir zamanda gergeklesecek
senaryolara hazirlikli olmak, planlar yapip politikalar belirlemek ve nihayetinde kararlar
almak ancak gelecegin iyi tahmin edilmesiyle miimkiin olabilecektir. Bu sekilde
yapilacak iyi bir tahmin gelecegin belirsizliginden kaynaklanan endiseyi de azaltacaktir.

Giliniimiizde, regresyon analizi, zaman serileri analizleri ve sezgisel yontemler
gibi birgok tahmin teknigi kullanilmaktadir. Fakat her bir yontemin altyapisi ve
algoritmasi birbirinden farkli oldugu i¢in farkli sonuglar tiretmektedir. Tahmin sonuglar1
ile direkt olarak ilgilenen kisiler ve kurumlar da, en dogru sonucu veren analiz teknigini
bilmek istemektedirler. Ciinkii, hakli olarak gelecekteki olaylarin dogru tahmini, yogun
rekabet ortaminda ilgililere iistiinliik saglayabilecektir. Iste bu noktadan hareket edilerek
hazirlanan bu tez ¢alismasinda farkli tahmin teknikleri, kurulan bir bulanik esnek kiime
izerinde birlestirilmis ve tek bir ¢ikti ile tahmin degeri elde edilmistir. Analizlerde BIST
100 endeksi diizey degerleri ve bu degisken {iizerinde etkisi oldugu disiiniilen
makroekonomik degiskenlere iliskin gercek veriler kullanilmigtir. Olusturulan bu veri seti
gerek tek, gerekse ¢cok boyutlu olarak calisan farkli tahmin yontemleri ile analiz edilmis
ve elde edilen sonuglar bulanik esnek kiime {izerinde birlestirilmistir. Her bir yontem ve
kombin modelin basarisi hata terimleri ile Ol¢iilmiis ve bu 6lgiim kombin modeli 6ne

cikarmustir.

Anahtar Kelimeler: Tahminleme, Bulanik Esnek Kiimeler, Kombin Modeller.



ABSTRACT

BAGCI, Bugra. Combined Estimation Method On Fuzzy Soft Sets, Doctoral
Dissertation, Corum, 2018.

The uncertainty of the future has frightened mankind throughout history, and
mankind has used many techniques in response to this in order to reduce uncertainty or
to remove it. It is well known that macroeconomics, biology, medicine, engineering and
social sciences are very important as well as the way of forecasting future events and
conditions is in business. Preparing for the script that will take place at an unprecedented
time, making plans and determining policies and ultimately making decisions will only
be possible with good predictions of the future. A good estimate of this will also reduce
the anxiety of uncertainty.

Today, there are many estimation techniques used, such as regression analysis,
time series analyzes and heuristic methods. However, each method produces different
results because its infrastructure and algorithm are different from each other. Those who
are directly interested in forecasting results want to know the most accurate end result
analysis technique. Because, rightly, the accurate prediction of future events will provide
an advantage in the intense competition environment. In this thesis study prepared by
moving from point to point, different estimation techniques are combined on a set of
fuzzy soft sets and a prediction value is obtained with a single output. In the analysis, the
actual data on macroeconomic variables that are thought to have an impact on the BIST
100 levels are used. The generated data set was analyzed with a univariate or multivariate
estimate analysis and the obtained results were combined on a fuzzy set. The success of
each method and combination model was measured by error terms and this measurement

puts forward the combined model.

Key Words: Forecasting, Fuzzy Soft Sets, Combine Models.
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ON SOZ

Gelecegin belirsizligi, gecmiste oldugu gibi bugiin de kisi ve kurumlar iizerinde
tedirginlige sebep olmaktadir. Gelecek bir zaman dilimindeki muhtemel olay ve durumlar
karsisinda pozisyon alabilmek agisindan, gelecekteki belirsizligin tahmin edilmesi ayr1
bir 6nem kazanmaktadir. Iste matematiksel modellerle tahminde bulunmak da
karsilagilacak Dbelirsizligi azaltmak amaciyla ortaya c¢ikmistir. Zamanla gelisen
tahminleme literatiirii, cok sayida ve ¢esitli matematiksel alt yapiya sahip modellere sahip
olmustur. Bu tez calismasiyla, ayn1 amaca hizmet eden yontemlerden herhangi birini
kullanmak yerine farkli yontemleri birlestirmek hedeflenmistir. Yapilacak birlestirmenin
alt yapisi ise bulanik esnek kiimelere dayanmaktadir. Olusturulan veri setine uygun
olarak, kullanilan tahmin yontemlerinin dogruluk degerlerine paralel sekilde kullanilan
tiyelik fonksiyonu ile bulanik esnek kiime ve elemanlar1 belirlenmistir. Sonug olarak,
kullanilan tiim teknikler ve olusturulan yeni kombin modelle ayri ayr1 bir sonraki doneme
ait tahminlemeler yapilmistir. Elde edilen sonuglar, kombin modelle yapilan sonraki
donem tahmininin, diger tekniklere gore gerceklesen degere daha yakin sonuclar
iirettigini géstermistir.

Bu vesileyle, bu tez calismasinin hazirlanmasinin  yaninda akademik

calismalarimda bana desteklerini esirgemeyen herkese tesekkiirii bir borg bilirim.



GIRIS

Gelecekteki belirsizlik insanoglunu tarih boyunca korkutmus ve insanoglu da bu
duruma karsilik, belirsizligi azaltmak veya onu ortadan kaldirabilmek i¢in birgok teknik
kullanmustir. Falcilarin, kahinlerin kullandiklar bilimsel olmayan yontemlerle gelecegin
belirsizligini aydinlatmaya ¢alismalari, derebeyi, kral, imparator gibi kisilerin de yine
yanlarinda bilimsel olmayan yontemlerle gelecegi tahmin etmeye calisan kisilerin
bulunmasi, ozellikle birgok insanin sorumlulugunu tasiyan yoneticilerde, gelecek
endisesinin hangi boyutta oldugunu gostermektedir (Orhunbilge, 2002, s. 11). Bunun
yaninda, insanlarin giinliik hayatta vermek zorunda olduklar1 kararlar da gelecege yonelik
etkilerinden dolay1 biiylik 6nem arz etmektedir. Dolayisiyla karar verme zorunlulugunda
olan tiim kisi ve kurumlar, gelecekte en azindan mevecut durumlarini korumak veya daha
da gelistirebilmek adina gelecekteki olaylar1 kestirmek ve 1yi bir plan gercevesinde uygun
¢oziimler iiretmek zorundadir. Iste, gelecekteki belirsizligin tahmin edilmesindeki en
biiyiik amag, gelecekte ne olacagini kestirmek ve ona uygun politikalar belirleyip, hazirlik
ve planlamalar yapmaktir. Bu baglamda calismanin genel ¢ercevesini olusturan tahmin
kavrami agagidaki sekilde tanimlanabilir.

Tahmin, herhangi bir olayin gecmisten bugiine degerlerini ve seyrini inceleyerek,
belirli varsayimlar altinda, gelecekte ne durumda olabilecegini belirlemeye yonelik
ugraglarin  timidir. Tahminin amact ise, kisilerin ve kurumlarin gelecekte
karsilasabilecekleri durumlar1 6nceden kestirmek, ¢esitli verileri ve teknikleri kullanarak
onceden onlemler alinmasini saglamak seklinde agiklanmaktadir (Kayim, 1985, s. 1).

Gelecek olaylarin ve sartlarin daha 6nceden tahmin edilmesinin isletmecilikte
oldugu gibi, makroekonomi, biyoloji, tip, miihendislik ve diger sosyal bilimler
alanlarinda da ¢ok oOnemli oldugu bilinmektedir. Heniliz gelmemis bir zamanda
gerceklesecek senaryolara hazirlikli olmak, planlar yapip politikalar belirlemek ve
nihayetinde kararlar almak ancak gelecegin 1yi tahmin edilmesiyle miimkiin olacaktir. Bu
sekilde yapilacak iyi bir tahmin, gelecegin belirsizliginden kaynaklanan endiseyi de
azaltacaktir (Orhunbilge, 1999, s. 1).

Ikinci diinya savasindan sonra matematikci, istatistik¢i ve ekonomistler tahmin
yontemleri gelistirmeye ¢alismislar ve birgok alandaki belirsizliklerin tistesinden bilimsel
teknikler kullanarak gelme c¢abasinda olmuslardir (Orhunbilge, 2002, s. 12). Bu tahmin
yontemlerini kantitatif (nicel) ve kalitatif (nitel) teknikler olarak iki grupta toplamak

1



miimkiindiir. Kantitatif teknikler de, kendi igerisinde iki gruba ayrilarak zaman serileri
analizi ve iliskiye dayanan nedensel tahmin teknikleri (regresyon analizi) olarak
siniflandirilmiglardir. Bunlarin yaninda, son zamanlarda, modern sezgisel teknikler adi
altinda yapay sinir aglar1, genetik algoritmalar, pargacik siirii optimizasyonu gibi daha
birgok sezgisel teknik gelistirilmistir.

Herbir tahmin yonteminin problemi ele alig tarzlari birbirlerinden farkli olmasi
nedeniyle takip ettikleri algoritmalar ve ¢dziim yollar1 da birbirlerinden farklilasmaktadir.
Coklu regresyon analizlerinde, tahmin edilecek bagimli degiskenin etkilendigi
degiskenlerin de belirlenerek tahmin yapilmasi ve tiim degiskenler arasindaki iliskinin bir
matematiksel fonksiyon yoluyla ifade edilmesi gerekirken, tek degiskenli zaman serileri
analizlerinde, tahmin edilecek degiskenin sadece gegmisteki aldigi degerler kullanilarak
gelecek degeri tahmin edilmektedir. Cok degiskenli zaman serilerinde ise, tahmin
edilecek olan degiskenin hem kendi gegmis degerlerinden hem de onu etkileyebilecek
degiskenlerin simdiki ve gecmis degerlerinden etkilendigi diisiiniilerek tahmin
fonksiyonu olusturulmaktadir. Bir baska agidan, sezgisel teknikler ise daha ¢ok kesin
¢ozlimler yerine farkli durumlar taklit ederek ¢oziime yaklagsmayr hedeflemekte ve bu
dogrultuda gelistirilen algoritmalarla tanminleri yapmaktadirlar.

Tiim bu altyap1 ve varsayim farkliliklar1 g6z 6niine alindiginda ayni veri setine,
uygunluguna gore farkli teknikler uygulanabilmekte ve farkli sonuglar elde
edilebilmektedir. Dolayisiyla hangi teknigin daha kullanisli oldugu veya hangi teknigin
kullanilacag: sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Ancak bu konuda fikir birligi olusturabilecek
herhangi bir gelisme saglanamamistir. Bu anlamda, veri setine ve probleme gore
degismek tizere, cok basit bir altyapiya sahip teknigin ¢cok daha kompleks yapili bir
teknikten daha dogru sonuglar verebildigi de goriilmektedir.

Tahmin tekniklerinin birbirlerinden farkli oldugunu diisiinerek herhangi birini
se¢me ve o teknikle analizlere devam etme fikrinin yaninda farkli tahmin tekniklerinin
birlestirilebilecegi diisiincesi de (Bates ve Granger, 1969; Dickinson, 1975; Makridakis
vd., 1982; Deutsch vd., 1994) ortaya atilmistir. Bu zamana kadar da baglica bu sayilan
eserler olmak {izere, bircok farkli calismada tahmin tekniklerinin farkli yollarla
birlestirilmesi anlatilip, uygulanmistir.

Literatiir incelendiginde karma tahmin konseptinin ilk olarak Bates ve Granger

(1969) ile basladig1 goriilmektedir. Bates ve Granger (1969) bu ¢alismalarinda, en az iki



tahmin yonteminin uygun lineer kombinlerini yapmis ve bu kombinler arasindan daha iyi
sonuglarin alinabildigini gostermislerdir.

Takip eden yillar boyunca tahmin teknikleri farkli sekillerde kombin edilmeye
calisilmis ve bu sekilde bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Siiphesiz her bir arastirmaci, bu
calismalari, kullanilan tahmin yontemlerinin sonuglarindan daha iyi bir sonuca ulasmak
adina yapmuislardir.

Tahmin sonuglarinin kombinasyonlarinin yapilmasina iliskin gelinen son noktada,
artik tahminler, gelistirilen farkli kiimeler iizerinde birlestirilmektedir. Ornegin, heniiz
literatiirde ¢ok yeni bir kavram olan esnek kiimeler ve bulanik esnek kiimeler iizerinde
birlestirmeler dahi Onerilmistir. Fakat yapilan bu kombinasyonlar bir denemeden ileri
gidememis, hatta yeterli sayida farkl teknik de kullanilmamastir.

Iste tiim bu yazilanlar 15181nda galismamizda, dncelikle tahmin iizerine ¢alisma
yapilmasi diisiiniilmiis ve bu diisiinceyle teknikleri belli bir ayrima tabi tutup herhangi
biriyle sonuca ulagsmak yerine, tekniklerin birlestirilmesi ve uygun bir kombin yapilmasi
ve nihayetinde tekniklerin farkliliklarindan yararlanmak amaciyla karma modeller
kullanilmistir. Bircok farkli sekilde birlestirmeler yapilabilmesine karsin, giiniimiizde
yaygin olarak kullanilan bulanik kiimelere dayanan bulanik esnek kiimeler iizerinde
birlestirmenin yapilabilecegi ve literatiirde daha 6nce hi¢ karsilagilmayan ¢ok boyutlu
zaman serilerinin de bulanik esnek kiimeler {izerinde birlestirilebilecegi ¢alismanin temel
varsayimidir.

Tezin uygulama béliimii agisindan bakildiginda, Borsa Istanbul 100 endeksi
diizey degerleri iizerinde etkili oldugu diisiiniilen ve literatiirde parc¢alar halinde kullanilan
tiim degiskenler modellere dahil edilmis ve gercek veriler kullanilmistir. Borsanin diizey
degerleri de, kurulan modeller ve farkli tahminleme ydntemleriyle tahmin edilmis ve
sonunda tahmin sonuglar1 bulanik esnek kiimeler tizerinde birlestirilmistir. Ayrica, borsa
verileri gibi stokastik verilerin dogasi itibariyle bulanik olmasinin bulanik esnek kiimeler
tabanli bir birlestirmede ne derece dogru sonuglar verecegi sorusu da tezin ortaya
¢ikmasinda etkili olmustur.

Biitiin bu agiklamalardan sonra, bu tez ¢alismasinin ana amaci, literatiirde yaygin
olarak kullanilan farkli tahminleme yontemleri ile yapilan analizlerden elde edilen
sonuglarin birlestirilmesi ve dolayisiyla tekniklerin farkliliklarindan yaralanarak daha
dogru bir tahmin yapilmasint saglamak seklinde aciklanabilir. Ciinkii gelecegin

belirsizligi insanoglunu hep korkutmus ve s6z konusu belirsizligi azaltmak ya da ortadan



kaldirabilmek icin farkli yOntemler aranmis, uygulanmig ve boylece, yapilan
tahminlemenin dogruluk derecesi daha da 6nemli hale gelmistir (Orhunbilge, 2002, s. 11).

Bir baska agidan bakilacak olursa, hem tek hem de ¢ok boyutlu zaman serileriyle
de yapilacak tahminlemelerde bilinen ve kullanilan analiz yontemlerinin tanitilmasi ve
uygulanmasi tezin ana amacina giden yolda bir baska basamagi olusturmustur.

Tim bunlar goz Oniine alindiginda, tahminleme tekniklerine ait literatiirde
kullanilan analiz tekniklerinden herhangi birini segmek ve onun sonucuna gore politikalar
belirleyip kararlar almak yerine, tekniklerin farkliliklarindan faydalanmak, miimkiin
oldugu kadar eksik yonlerinden kaginmak, altyap1 ve algoritmalari farkli olan teknikleri
bir kiimede birlestirmek, kombin modeller yaklagiminda ana amag¢ olmustur. Bunun
yaninda, yapilan birlestirmenin teoride kalmayarak giinliik hayatta kisilere ve isletmelere
yol gostermesi ve kullanilmasi amacimin giidiilmesiyle o tabanda bir birlestirme
yonteminin uygulanmasinin ¢aligmaya literatiirde bir kabul edilirlik ve glincellik katacagi
da diisiiniilmektedir. Ayrica ¢alisma, karma tahmin yontemi olarak tanitilan bulanik esnek
kiime tabanli yaklasimla ¢ok boyutlu zaman serilerinin ve sezgisel bir tahmin tekniginin
de ilk kez kullanilmasi nedeniyle 6zgiin deger tasimaktadir. Boylece elde edilen
sonuclarin hem bilim, hem sektor, hem de giinliikk yasam agisindan kiymetli oldugu
sOylenebilir.

Bu baglamda calisma, ozellikle gelecege iliskin tahminlere ihtiyaci olan tiim
kisilere, isletmelere ve literatiire 6nemli katkilar sunmasi agisindan 6nem arz etmektedir.
Caligmanin uygulama asamasinda kullanilan veri setinin finans alanina yakin olmasina
ragmen, kullanilacak olan kombin yontemin uygun veri setleriyle diger alanlarda da
kullanilabilecegi ag¢iktir. Bunlara ek olarak, ele alinan bagimli degiskenin tek bir
yontemle tahmin edilmeyerek uygun birgok yontemle tahmin edilmesi ve bu tekniklerin
tamaminin aslinda tanitilacak olan kombin modele veri saglayici olarak kullanilacak
olmasmin calismanin Onemini bir kat daha arttiracag diisiiniilmektedir. Ayrica,
calismada karma modelin klasik kiime teorisine degil, insan beyni ve glinliik hayata daha
uygun olan bulanik kiime teorisine dayanmasi tezin bir bagka Onemine vurgu
yapmaktadir. Bunlarin disinda, matematik alaninda dahi heniiz ¢ok yeni bir kavram olan
esnek kiime yaklasiminin bulanik kiimelere entegre edilmis hali olan bulanik esnek
kiimelerin bir sosyal bilimlere ait ¢alismada kullanilmasi1 teze ayr1 bir 6zgiinliik
katmaktadir.

Ozetle, bu tez ¢alismas ile birlikte,



ilk kez ¢ok boyutlu zaman serileri analizleri bulanik esnek kiimeler iizerinde
birlestirilmis,

ilk kez bulanik esnek kiimeler tabanli birlestirme finansal verilere uygulanmis,

ilk kez bu kadar farkli altyapiya sahip yontem kombinlenmis,

Tiirkiye’de ilk kez farkli tahmin teknikleri birlestirilmistir.

Tiim bunlar g6z oniine alindiginda, yapilan analizlerin ve elde edilen sonuglarin
hem bilim, hem sektor, hem de giinliik yasam agisindan kiymetli oldugu diistiniilmektedir.
Bu baglamda, ¢alismanin farkli alanlara katkilar1 sebebiyle biiyiik 6neme sahip oldugu
sOylenebilir.

Genel anlamda c¢alismanin ¢ercevesi ve organizasyonu asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

Oncelikle literatiir taramast ile Borsa Istanbul 100 diizey degerleri iizerinde etkili
olan makroekonomik degiskenler belirlenmistir. Buradan hareketle BIST 100 endeksi
diizey degerleri ve ilgili bagimsiz degiskenlerin zamana gore (aylik periyotlarla) veri seti
olusturulmustur. Sonrasinda bu tiir veri setlerini tahmin etmede kullanilan analiz
yontemleri tespit edilmis ve s6z konusu uygun teknikler uygulanmustir. Tiim tekniklerden
Ozet niteliginde, tek bir sonug elde edilebilecegi diisiincesiyle tekniklerin birlestirilmesi
yoluna gidilmistir. Literatiir incelendiginde bir¢ok kombin yapma sekli olsa da,
calismamizda bulanik esnek kiimeler tabanli bir kombin yontemi kullanilmig ve analiz
sonugclari belli bir iiyelik derecesi ile birlestirilerek kombin modelin sonucu olan bulanik
esnek kiime olusturulmustur. Bu dogrultuda hazirlanan, teorik inceleme ve analiz
yontemlerinin etkin olarak kullanimina dayanan tez ¢alismasi ti¢ boliimden olugsmakta
olup, her bir boliim asagidaki paragraflarda ayr1 ayr1 ele alinmustir.

Calismanin giris boliimiinde, arastirmanin ortaya ¢ikis sebebi olan problem
climlesi, arastirmanin amaci, énemi ve Organizasyon yapisina yer verildikten sonra,
buradan hareketle tasarlanan birinci béliimde, arastirmanin kavramsal cergevesini
olusturan klasik kiime teorisi, bulanik kiime teorisi, esnek kiime teorisi, bulanik esnek
kiime teorisi ile tahminlemede kullanilan analiz tekniklerinden regresyon analizi, yapay
sinir aglar1, zaman serileri analizleri ve tahmin sonuglarinin birlestirilecegi kombin model
detayli olarak anlatilmistir.

Ikinci boliimde, ¢alismada kullanilan veri seti ve veri setinin dzellikleri ile veri
setinde yer alan degiskenler detayli sekilde agiklanmistir. Ayrica yine bu bdliimde

calismaya ait test istatistikleri de sunulmustur.



Analiz ve bulgulart kapsayan iiglincli bolimde, her bir tahminleme yontemi ile
ayrt ayr1 yapilan analizler ve sonuglarina iligkin bilgilere yer verilmistir. Bu analiz
sonuglarma gore bulanik esnek kiimeler tabanli olarak sonuglarin kombin edilmesi ve her
bir analiz sonucunun hangi iiyelik derecesi ile bu kiimeye dahil oldugu gosterilmistir.

Son olarak, her bir analiz sonucu ve kombin model bulgularina dayanarak,
sonuglar tartisilmis ve degerlendirmeler yapilarak gelecek calismalara yon gostermek

amaciyla onerilerde bulunulmustur.



BIiRINCIi BOLUM

KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK ARASTIRMASI

1.1. KLASIiK KUMELER

Mantik, karar verme i¢in kisilerin kullandig1 araglarin kiigiik bir boliimiidiir.
Mantik, agik ve anlasilir ciimleler kurulabilmesi icin kelimelerin organize edilmesine
yardimci1 olur. Fakat ¢esitli kosul ve durumlarda hangi ciimlelerin kullanilacagi
konusunda karar verirken yardimci olamaz (Baskaya, 2011, s. 1).

Insan acisindan mantik, nicel olarak bir diisiinme siireci gelistirmek igin bir
yoldur. Bu siire¢ matematiksel kurallar ile islenip tekrarlanabilir (Baskaya, 2011, s. 2).

Genel anlamda mantik iizerine yapilan calismalar incelendiginde mantiksal
onermeler ile ilgili iki durumla karsilasilmaktadir. Bunlar, 6nermelerin dogru veya yanlis
olmasidir. Iste klasik kiimeler ile iliskili olan klasik mantikta da bu sekilde dogruluk ve
yanliglik olmak tizere iki degerlilik s6z konusudur (Ross, 2004, s. 120).

Herhangi bir dogruluk degerine sahip olan cilimleler, oOnerme olarak
tanimlanmaktadir. Bir climlenin dogruluk degerinin olmasi: durumu da, climlenin dogru
veya yanlig bir deger almasi seklinde agiklanmaktadir (Ciligen, 1999, s. 102).

Klasik mantikta Onermeler kullanilmaktadir. Bir ifadenin Onerme olup
olmadigimin belirlenmesi klasik mantikta Onermelerin dogru veya yanlis olarak
degerlendirilmesine baglidir (Bojadziev, 2007, s. 38).

Onermeler mantifinda her ciimle ya dogru ya da yanlistir. Her ciimle igin
dogruluk degeri 1 veya 0 olarak belirlenmektedir.

Bu baglamda klasik mantiga dayanan klasik kiimelerin tanimi icin asagidaki

yaklasimlar g6z oniine alinabilir.

Tamm: Klasik kiime teorisine gore kiime, nesnelerin bir araya gelmesi ve bu
nesneler arasindaki kesin iligkiler ile ilgili matematiksel bir hesaplamadir (Balc1, 1999, s.
1).

Klasik kiime teorisinde kiime kavraminin kesin anlamda bir tanimi1 yapilmamakla
birlikte sezgisel olarak su sekillerde de agiklanmaktadir. Kiime, bazi 6zelliklere sahip
nesnelerin bir toplulugu, bir sinifi, bir koleksiyonu olarak diisiiniilebilir. Bagka bir tanima

gore de, kiime kavrami iyi tanimlanmis nesneler toplulugu olarak tanimlanmaktadir.
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Burada nesnelerin iyi tanimlanmis olmasi, nesnelerin 6zelliklerinin herkes tarafindan net
bir sekilde anlagilmasi seklinde aciklanabilir. Kiimeyi meydana getiren nesnelere
kiimenin elemani ad1 verilmektedir (Balci, 1999, s. 1).

Bir kiimenin tanimlanabilmesi i¢in, o kiimenin elemanlarinin teker teker
belirtilmesi veya o kiimenin elemanlarinin belirtilmesine yarayan karakteristik 6zelliginin
verilmesi gerekir.

Ornegin, klasik kiime teorisinde “basarili dgrenciler” tanimlamasi bir kiime ifade
etmez. Bunun sebebi, basarili nitelemesinin tam olarak sinirlarinin belli olmamasidir.
Dolayistyla, s6z konusu kiime herkes tarafindan farkli sekilde olusturulacagindan bu
tanimlama bir kiime belirtmemektedir. Buna karsilik “0 ile 10 arasindaki tek tam sayilar”
seklinde bir kiime olusturuldugunda bu tanimlama klasik kiime teorisinde bir kiime
belirtmektedir. Cilinkii bu kiimenin elemanlar1 herkes tarafindan {1,3,5,7,9} seklinde
yazilacaktir.

Klasik kiimeler hakkinda yukaridaki agiklamalardan hareketle, klasik kiime
teorisinin temelinde Aristo’nun iki degerli mantiginin yattig1 goriilmektedir. Klasik kiime
teorisinde kiimeyi tanimlayabilmek i¢in hangi elemanlarin o kiimeye ait oldugu
hangilerinin olmadigi agik bir sekilde belirtilmektedir. Dolayisiyla klasik kiimeler asagida
(1.1.1)’de ifade edilecegi gibi, bir iiyelik fonksiyonu ya da karakteristik fonksiyon
yardimiyla tanimlanabilmektedirler. Klasik teoride bir A kiimesinin iiyelik fonksiyonu

veya karakteristik fonksiyonu,

Ua: U- {Oll}
1 ; x€dise
pa(x) = {o ; x & Alise (1.1.D)

seklinde ifade edilmektedir (Klir ve Juan, 1995, s. 6).

Burada U bostan farkli bir evrensel kiime ve u, klasik A kiimesine ait olan tiyelik
fonksiyonu veya karakteristik fonksiyon olarak adlandirilir.

(1.1.1) ile yazilan tiyelik fonksiyonu detayli olarak incelendiginde, elemanlarin
bir kiimeye ait olma-olmama durumuna bakilarak, herhangi bir elemanin, kiimeye ait
oldugu ya da ait olmadig1 goriilmektedir. Bu durum da, iki degerli mantigin temeline

oturmaktadir.



Ornek: U = {1,2,3,4,5,6,7,8,9} kiimesi verilmis olsun. U evrensel kiimesinin alt
kiimesi olan A kiimesi A = {x:x € U ve ¢ift tamsayular} seklinde tanimlansin. Buna

gore A = {2,4,6,8} olacaktir. Bu durumda A kiimesinin tiyelik fonksiyonu;

Hat U- {011}
_(1; egerxeA
Ha(x) = {o; egerx & A

Buna gore kiimenin elemanlarinin iiyelik dereceleri,
.uA(l) =0 ’ ”A(z) =1 ) .uA(S) =0 ’ ,uA(4) =1 ) ”A(S) = O'
nuA(6) =1 ’ ”A(7) =0 ) .uA(S) =1 , :uA(g) =0

olacaktir.

Verilen kiimedeki elemanlar ve bu elemanlara ait iiyelik dereceleri grafik ile ifade
edilecek olursa asagidaki sekil 1.1 elde edilmektedir. Grafik, ileride bulanik kiimelerle
yapilacak karsilastirmada da kullanilacaktir.

1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0 —_— -— — -_— —
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sekil 1.1. Klasik A kiimesinin tiyelik fonksiyonu

Yukaridaki grafigin x ekseninde kiimenin elemanlari yer alirken, y ekseninde bu
elemanlarin klasik A kiimesine olan iiyelik dereceleri yer almaktadir. Goriildiigii iizere
klasik kiimelerde elemanlarin kiimeye ait olmalar1 iki durumludur ki bunlar; pu(x) =0

hig¢ liye olmamay1, g, (x) = 1 kesin liye olmayi ifade etmektedir.



1.1.1. Klasik Kiimelerde Temel Tanim ve Kavramlar

Kiimeler teorisinde yer alan bazi tanim ve kavramlar asagidaki sekilde

aciklanabilir.

Tanim (Evrensel Kiime): Evrensel kiime, verilen 6zel bir kiime tanimi i¢erisinde

bulunan tiim elemanlar1 kapsayan kiimedir. Bu tanim matematiksel olarak;
Vx € U icin uy(x) =1 (1.1.2)
seklinde ifade edilebilir (Baskaya, 2011, s. 46).

Tanim (Bos Kiime): Eleman sayist sifir olan yani hi¢gbir elemani bulunmayan
kiimeye bos kiime denilmektedir. Bu durum matematiksel olarak ifade edilecek olursa; U

bir evrensel kiime ve A € U olmak iizere,
Vx € A icin py(x) =0 (1.1.3)

esitligi yazilabilir (Balci, 1999, s. 2).

Bos kiime herhangi bir kiimenin alt kiimesidir.

Tanim (Esit Kiimeler): iki kiimenin birbirine esit olmasi i¢in tiim elemanlarinin
ayni olmas1 gerekmektedir. A ve B kiimeleri U evrensel kiimesinin alt kiimesi olmak
tizere bu iki kiimenin esitligi A = B seklinde yazilmaktadir. Bu durumun {yelik

fonksiyonu ile ifadesi ise;
Vx € U icin puy(x) = ug(x) (1.1.4)
seklindedir (Balct, 1999, s. 2).

Tamm (Alt Kiime): U bir evrensel kiime, A ve B kiimeleri U kiimesinin alt
kiimeleri olmak iizere A kiimesinin, B kiimesinin alt kiimesi olmas1 i¢in gerek ve yeter
sart, A kiimesinin her elemaninin ayn1 zamanda B kiimesinin de bir eleman1 olmasidir.

Bu durum A < B seklinde gosterilir. Matematiksel olarak ise bu durum,;
ACBeVxelU icinxeA=>x€B (1.1.5)

seklinde yazilabilir (Balci, 1999, s. 2).
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Tanimm (Birlesim): U bir evrensel kiime, A ve B kiimeleri U kiimesinin alt
kiimeleri olmak {izere, A ve B kiimelerinin elemanlarinin tamamindan olusan kiimeye

birlesim kiimesi denir ve A U B seklinde gosterilir (Balci, 1999, s. 3).
AUB ={x:x € Aveya x € B} (1.1.6)

A ve B kiimelerinin iiyelik fonksiyonlar1 sirasiyla p,(x) ve pg(x) olmak iizere

birlesim kiimesinin iiyelik fonksiyonu;

_ (1 eBer us(x) = 1veya ug(x) =1
Have () = {0; aksi halde (1.1.7)

olarak tanimlanmaktadir (Hans, 2005, s. 10).

Tanim (Kesisim): U bir evrensel kiime, A ve B kiimeleri U kiimesinin alt
kiimeleri olmak tizere, A ve B kiimelerinin sadece ortak olan elemanlarindan olusan

kiimeye kesisim kiimesi denir ve A N B seklinde gosterilir (Balci, 1999, s. 4).
ANB ={x:x € Avex € B} (1.1.8)

A ve B kiimelerinin iiyelik fonksiyonlar1 sirasiyla p,(x) ve pg(x) olmak tizere

kesisim kiimesinin iiyelik fonksiyonu;

1; egerpys(x) =1veug(x) =1

0; aksi halde (1.1.9)

tans (x) = {

olarak tanimlanmaktadir (Hans, 2005, s. 11).

Tammm (Fark): U bir evrensel kiime, A ve B kiimeleri U kiimesinin alt kiimeleri
olmak {iizere, A ve B kiimelerinden A kiimesinde bulundugu halde B kiimesinde
bulunmayan elemanlardan olusan kiimeye veya B kiimesinde bulundugu halde A
kiimesinde bulunmayan elemanlardan olusan kiimeye fark kiimesi denir ve sirasiyla A\B

ve B\A seklinde gosterilir (Balci, 1999, s. 4).
A\B = {x:x € Ave x ¢ B} (1.1.10)

B\A ={x:x € Bvex & A} (1.1.11)
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A ve B kiimelerinin iiyelik fonksiyonlar1 sirasiyla p,(x) ve pg(x) olmak tizere

A\B ve B\A kiimelerinin iiyelik fonksiyonlari;

_ (L eger pa(x) = 1ve pg(x) =0

Hav () = {o; aksi halde (1.1.12)
_ (L egerp,(x) =0veug(x) =1

Hpna(x) = {O; aksi halde (1.1.13)

olarak tanimlanmaktadir (Hans, 2005, s. 12).

Tanim (Tiimleyen): U bir evrensel kiime ve A kiimesi U kiimesinin bir alt kiimesi
olmak iizere, evrensel kiimede bulundugu halde A kiimesinde bulunmayan elemanlardan

olusan kiimeye A kiimesinin tiimleyeni denir ve A’ veya A ile gosterilir (Balc1, 1999, s.

4).
At ={x:x € Uve x ¢ A} (1.1.14)

A kiimesinin iiyelik fonksiyonu p,(x) olmak iizere A® kiimesinin iiyelik

fonksiyonu ise;

(1 eger uy(x) = 1ve juy(x) = 0
H At(x)_{o; aksi halde (1.1.15)

seklinde tanimlanir (Hans, 2005, s. 10).

1.2. BULANIK KUMELER

Bulanik kiimeler teorisi, ilk defa 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan
Information and Control isimli dergide yayinlanan “Fuzzy Sets” baslikli makale ile ortaya
atilmistir. Zadeh bu makalesinde insan diisiince yapisinin bulanik oldugundan ve bu
diistincelerin agiklanmasinda 0-1 iki degerli mantigin yetersiz kalacagindan bahsetmistir
(Zadeh, 1965).

Matematiksel modelleme i¢in bir yol olan bulanik mantik, sézel belirsizliklerin ve
diisiincelerin modellenmesinde kullanilmaktadir. Aslinda bulanik mantik diisiinme,
degerlendirme ve karar verme siireclerinin adim adim ifade edilmesini saglamaktadir.
Tabi ki, bulanik mantigin islevleri de sinirlidir. Insan yaraticiliginin tiim kapsami bulanik

mantik ile modellenememektedir (Altrock, 1995, s. 10).
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Yaklasik karar verme prensibi ile iligkili olan bulanik mantikta kesin yargilarla
karar verme s6z konusu degildir. Yaklagiklik kavrami, sagduyu ile verilen kararlarin
temelini olusturmasi sebebiyle, bulanik mantiga ayr1 bir Snem kazandirmaktadir (Oztiirk,
2011, s. 8).

Bulanik mantikta temel ara¢ olarak bulanik kiime teorisi kullanilmaktadir.
Bulanik mantiga ait olan temel matematiksel elemanlar, sonsuz degerli mantiktan
hareketle gelistirilmistir. Bulanik mantik, bulanik sayilar ve bulanik kiimelerin sonsuz
degerli mantiga eklenmesi ile agiklanabilmektedir (Bojadziev, 2007, s. 43).

Bulanik mantikta ¢ok kullanilan terimlerden bir tanesi de belirsizliktir. Belirsizlik
kavraminin genel kabul goren bir tanimi bulunmamaktadir. “Belirsizlik” ifadesi,
icerisinde kesinlik bulunmayan bazi durumlarda kullanilan veriyi tanimlamak icin
kullanilmaktadir.

Yapilan pek ¢ok c¢aligmada belirsizligin, islenmesi ve anlamli sonuglar elde
edilebilmesi i¢in olasilik teorisi kullanilmistir. Sonuglarin rastgele ortaya ¢ikmasi ve
kesin bir dogrulukla dnceden tahmin yapilamiyor olmasi olasiligin en 6nemli 6zelligidir.
Fakat uygulamada belirsizliklerin tamaminin rastgele karakterli oldugu sdylenemez. Iste,
karakteri rastgele olmayan ve o6zellikle igerisinde sozel belirsizlikler barindiran olaylar
s0z konusu oldugunda inceleme ve sonug elde etmede istatistik ve olasilik teorisi gibi
teknikler yetersiz kalmaktadir (Sen, 2009, s. 12).

Olasilik kavramiyla, bir olayin meydana gelisindeki belirsizlik ifade edilmektedir.
Bulaniklik ise, olayin meydana gelip gelmedigiyle degil, hangi noktaya kadar (dereceye
kadar) gergeklestigini 6lgmekle ilgilenmektedir. Bir olayin meydana gelip gelmemesi
rastgeledir. Yani olayin gerceklesecegi veya gerceklesemeyecegi olasilik degeri ile ifade
edilirken, olaym hangi noktaya kadar gergeklestigi konusu ise bulanikligin gostergesi
olarak ifade edilir (Baykal ve Beyan, 2004, s. 311).

Bulanik mantik, daha ¢ok s6zel degiskenlerin belirsizliklerinden kaynakli olan ve
geleneksel tekniklerle c¢oziime ulastirilamayan problemler icin duyulan ihtiyaci
karsilamaktadir. Bulanik mantikla islemler yapilirken, islemlerin sayilardan daha ziyade,
kelimeler ile yapilmasi 6nerilmektedir (Zadeh, 1995, s. 273).

Bulanikligin tespit edilebilen bir belirsizlik olmasi, olasilik ile bulaniklik
arasindaki en biiytiik farklardandir.

Olasilik ile kurulan sistemlerde sonu¢ elde edilebilmesi i¢in herhangi bir

degiskene ihtiya¢ duyulmamakta ve rastgele sonug alinirken, bu durum bulanik temelli
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sistemlerde ise sonug¢ alinabilmesi i¢in en az bir girdi degiskeni ve bir uzmanin
tecriibelerine ihtiya¢ duyulmasi seklinde gergeklesmektedir (EImas, 2003, s. 38).

Aralarinda farkliliklar olmasinin yaninda bulaniklik ile olasilik degerlerinin [0,1]
kapali araligindaki belirsiz sayilardan olusmalar1 da, bu iki kavram arasindaki
benzerliklerdendir.

Giinliik hayatta insanlarin algilart ve konusma dilinden kaynakli belirsizlikler
bulunmaktadir. Iste bu belirsizliklerin de sebep oldugu bulanik veriler, klasik
matematiksel modelleme yontemleriyle degil, ancak bulanik kiimeler teorisi ile
modellenebilmektedir.

Tiim bu yazilanlar 1s18inda bulanik kiimeler asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

Tanim: U bir evrensel kiime olmak iizere, U kiimesi izerinde tanimli bir bulanik

A kiimesi, U kiimesinden [0,1] araliina tanimli,
uz: U = [0,1]

karakteristik fonksiyonu ile,

A= {(“A(x)/x) X €U, pz(x) €01]} (1.2.1)

seklinde ifade edilmektedir (Zadeh, 1965, s. 339).

Bulanik kiimeler teorisinde bir A bulanik kiimesi 4 seklinde gosterilmektedir.

(1.2.1) gosteriminde, u foksiyonuna A bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu veya
karakteristik fonksiyonu denilmektedir. pz(x) degeri ise, x elemaninin A bulanik
kiimesine ne kadar ait oldugunu gosteren ait olma derecesini ifade etmektedir. Burada
iyelik derecesinin, elemanin kiimeye ait olma olasilig1 degil liyelik derecesini gosterdigi
vurgulanmalidir. Yani iyelik derecesi bir olasilik durumu vermemektedir. Bulanik
kiimelerde iiyelik dereceleri, bulanik mantikta dnermelerin dogruluk degerine karsilik
gelmektedir.

Bulanik kiimelerin farkli kaynaklarda farkli gdsterimleri de mevcuttur. Ornegin,

baska bir gosterimle bir U evrensel kiimesi {izerinde tanimli bir A bulanik kiimesi;

Qo {ug(x1)+ug(xz)+ug(x3) uA<xn)} {ZMA( J} (122)

X1 X2 X3
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seklinde de gosterilebilir.

Bu gosterimlerde her eleman icin iiyelik derecesi payda, s6z konusu iiyelik
degerine sahip olan eleman ise paydada gosterilmektedir. (1.2.2) gosteriminde kullanilan
(+) sembolii toplam degil, birlesim anlamindadir.

Yukarida bulanik kiimelerin ifade edilis bi¢cimi olarak gosterilen iki gosterimden

farkli olarak bulanik kiimelerin sirali ikililer yardimiyla gdsterilmesi de miimkiindiir.

A = {(x1, MA(XQ), (xZ' #A‘(xz)), (X3, ,UA(X3)), L) (xnl .uﬁ(xn))} (123)

(1.2.3)’te swrali ikililer igerisindeki birinci bilesen tiyelik degeri hesaplanan
eleman1 gosterirken, ikinci bilesen o elemanin {iyelik derecesini gostermektedir.

U evrensel kiimesi sonlu oldugundaki gosterimler, U kiimesi siirekli ve sonsuz
oldugunda degismektedir. U evrensel kiimesi siirekli ve sonsuz olmak iizere, U iizerinde

tanimli1 bir A bulanik kiimesi

A= f“’i(x) (1.2.4)

X

seklinde gosterilmektedir. Burada [ isareti integrali degil, evrensel kiimenin sonsuzlugunu
gostermektedir (Ross, 2004, s. 34).
Bulanik kiime teorisinde kiime gosteriminde iiyelik derecesi sifir olan elemanlar

yazilmayabilir.

Ornek: U = {1,2,3,4,5} evrensel kiimesi iizerinde tanimlanan A bulanik kiimesi

i¢cin elemanlara ait iiyelik dereceleri;

pa(l) =1, na(2) =0, na(3) = 0.2, na(4) =07, pz(5)=0

seklinde verilmis olsun.

Bu durumda;

A—{l 0.2 0.7}
1”37 4

A=1{(1,1),(3,0.2),(4,0.7)}

A ={1,0,0.2,0.7,0}
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gibi farkli sekillerde gdsterimler yazilabilir.

Yine burada sozel degiskenlerle olusturulan bagka bir 6rnek de verilebilir.

Ornek: Sozel degisken olarak giinliik hayatta sik kullanilan yas 6rnegini
kullanalim. Yas degiskeni, “cok gen¢”, “genc¢”, “orta yash™, “yash”, “cok yasl” seklinde
ifadelerle bulanik olarak ifade edilebilir. Yas degiskeni i¢in olusturulacak her bir bulanik
kiime, iyelik fonksiyonu ile tanimlanacaktir. Evrensel kiimesi U = [0,100] olan yas

degiskeni i¢in bu kiimeye ait iiyelik fonksiyonlar1 asagidaki sekilde gdsterilmektedir.

Sarel Degigken

w(x) - YA b ‘
Uyelik Derecesi ’ i
ok peng Chem; Orta vagh Yo CokYash

Yaz(x)
Sekil 1.2. Yas degiskeni i¢in belirlenen tiyelik fonksiyonlar

Burada “¢ok gen¢” kiimesini tanimlayan {iyelik fonksiyonu;

1 ; 0<x<5

30 —x
.ugokgen(;(x) = 55 ; 5<x<30
0 ; x =30

seklindedir. Benzer sekilde diger kiimelere ait iiyelik fonksiyonlar1 da;

x5 5<x<30
25 =X=
={50—
Hgeng (x) X 30 < x < 50
20
kO ;0 x<5vex>50
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< <
50 ; 30<x <50
x)=170—x
.uortayasll( ) o ; 50 < x < 70
kO ; x<30vex =70
(x =50 50 < x < 70
! 20 ==
x) =195 —x
.uyasll( ) add ; 70 < x <95
25
0 ; x<50vex =95
x—170
; 70 <x <95
. =1 25
cok yasl 1 ; 95 <x <100
0 ; x <70

sekillerinde olusturulabilir (Bojadziev, 2007, s. 45-46).
Burada 6rnegin 35 yasinda olan bir kisinin hangi kiimeye ne kadar iiye oldugu

hesaplanabilir ve sonug olarak;

Heok gen9(35) = 04, :ugen;(35) =0.75, .uortayasll(gs) =0.25, llyasll(?’s) =0,
Heok yasll(35) =0

degerleri elde edilebilir.
Yukarida insa edilmis bulanik kiimeler farkl: iyelik fonksiyonu sekilleri ve farkl

sinirlar belirlenerek farkli bigimlerde de olusturulabilir.
1.2.1. Uyelik Fonksiyonlarinin Ozellikleri

Bulanik kiimeler teorisinde iiyelik fonksiyonlarinin ii¢ ana 6zelligi saglamasi
gerekmektedir. Bunlar, normallik, monotonluk ve simetri Ozellikleri seklinde

siralanabilir. Bu 6zellikler asagidaki sekilde aciklanabilir.

-Normallik: Bulanik kiimelerde bir iiyelik fonksiyonunun dolayisiyla o iiyelik
fonksiyonu ile tanimlanan bulanik kiimenin normallik kosulunu saglamasi, o kiimede
bulunan elemanlardan en az bir tanesinin iiyelik derecesinin maksimum iiyelik derecesi
1’e sahip olmasi1 demektir (Sen, 2009, s. 23). Bulanik kiimede tiim elemanlarin iiyelik

derecesi 0 oldugu durumda s6z konusu kiime bos bulanik kiime olarak adlandirilmaktadir.
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Normallik kosulunu saglamayan normal olmayan bulanik bir kiime normalalti
(subnormal)’dir. Bos kiimeden farkli, normal olmayan bir bulanik kiime, elemanlarin her
bir iiyelik derecesinin, en biiyiik tiyelik derecesine boliinmesi islemiyle normal bir bulanik

kiimeye donistiiriilebilmektedir (Coskunirmak, 2011, s. 15).

-Monotonluk: Bulanik kiimelerde monotonluk &zelligi, iiyelik derecesi 1 olan
elemana en yakin saginda ve solundaki elemanlarin {iyelik derecelerinin de 1’e yakin
olmasi ve buna ek olarak da bu iiyelik derecelerinin 0’a kadar artmayarak azalmasi

seklinde ifade edilebilir (Sen, 2009, s. 23).

-Simetri: Bulanik kiimelerde tiyelik derecesi 1 olan elamandan saga veya sola esit
mesafede bulunan elemanlarin {iyelik derecelerinin birbirine esit olmasi 6zelligine simetri

ozelligi denilmektedir (Sen, 2009, s. 23).
1.2.2. Uyelik Fonksiyonlarimin Kisimlari

Bulanik kiimeler teorisinde bir bulanik kiimeyi tanimlayan tiim bilgiler, bulanik
kiimenin iyelik fonksiyonu tarafindan temsil edilmektedir. Cilinkii yukarida da
bahsedildigi lizere, bulanik kiimeler iiyelik fonksiyonlariyla tanimlanmaktadir. Bir tiyelik
fonksiyonunun da farkli kisimlari bulunmaktadir. Bunlar en temel sekilde, ¢ekirdek,
destek ve siir seklinde siralanabilir ve bunlar asagidaki sekillerde tanimlayabiliriz

(Ross, 2004, s. 91).

-Cekirdek: U bir evrensel kiime olmak tizere, U evrensel kiimesi tizerinde taniml

bir A bulanik kiimesinde iiyelik derecesi 1’e esit olan elemanlarin olusturdugu;
C(A)={x€E:pz(x) =1} (1.2.5)

kiimesine A bulanik kiimesinin ¢ekirdegi denir ve C (/T ) ile gosterilir.

Bagka bir ifadeyle bulanik kiimenin tam {iyelige sahip elemanlarinin olusturdugu
kiimeye tiyelik fonksiyonunun 6zii (¢ekirdegi) denir (Ross, 2004, s. 91).

Ucgen seklindeki iiyelik fonksiyonlarinda yalniz bir elemanin iiyelik derecesi 1'e
esit oldugundan, liggen tiiyelik fonksiyonlarmin cekirdegi tek bir noktadan olusur
denilebilir (Sen, 2009, s. 23). Fakat ornegin yamuk seklindeki bir iiyelik fonksiyonunda
cekirdek kiimesi tek bir elemandan olusamaz. Ciinkii yamuk {iyelik fonksiyonlarinda

tiyelik derecesi 1°e esit olan birden fazla eleman s6z konusudur.
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-Destek: U bir evrensel kiime olmak tzere, U evrensel kiimesi lizerinde tanimli

bir A bulanik kiimesinde iiyelik derecesi 0°dan biiyiik olan elemanlardan olusan;
S(A)={x € E: pz(x) >0} (1.2.6)

kiimeye A bulanik kiimesinin destek kiimesi denir ve S(4 ) ile gosterilir.

Yine bagka bir ifadeyle, bir A bulamk kiimesi i¢in tanimlanan iiyelik
fonksiyonunun destegi, A kiimesinde iiyelik derecesi 0'dan biiyiik elemanlarin evrensel
kiime igerisinde olusturdugu bolge ile temsil edilmektedir. Yani destek kiimesi, evrensel
kiime igerisindeki tiyelik derecesi 0'dan biiyiik olan elemanlardan meydana gelmektedir
(Bagkaya, 2011, s. 111).

-Simir: Bir A bulanik kiimesi igin tanimlanan bir iiyelik fonksiyonunun sinirlari,
tam tiyelik disindaki 0’dan farkli iiyelik derecelerine sahip elemanlarin olusturdugu bolge
ile gosterilmektedir. Sinirlar, bulanik kiime igerisinde iiyelik derecesi O ile 1 arasinda
bulunan elemanlardan olusmaktadir. Yani, 0 < pz(x) <1 dir. Evrensel kiimede
bulunan bu elemanlar, A bulanik kiimesinde, bulanikligin derecesini veya kismi iiyelik
degerlerini gostermektedirler (Zimmermann, 1991, s. 14).

Bir evrensel kiime iizerinde tanmimlanmis bulanik kiime icin, iyelik
fonksiyonlarinin yapisinda bulunan cekirdek, destek ve smirlar asagidaki sekil 1.3°te

toplu olarak gosterilmistir (Ross, 2004, s. 91).

"
()

| Cekirdek |
1 1
1 + i ot |

> .
Destels

Simr Simar

]
|
1
|
|
|
| |
|
| B

Sekil 1.3. Bulanik iiyelik fonksiyonun kisimlari
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1.2.3. Uyelik Fonksiyonlarinn Tiirleri

Bulanik kiimeler teorisinde iiyelik fonksiyonlar1 dolayisiyla da bulanik kiimeler,
0 ile 1 arasinda degisen degerler alan fonksiyonlar ile tanimlanmaktadir. Bir bulanik
kiime igerisinde elemanlarin kiimeye iiyelik dereceleri, iiyelik fonksiyonlarinin o
elemanda aldig1 deger ile gosterilmektedir. Bulanik kiimelerde iiyelik fonksiyonlari
stirekli veya pargali siirekli olabilmektedir. Cok cesitli iiyelik fonksiyonu ¢esidi olmasina
karsin iicgen ve yamuk iiyelik fonksiyonlar1 en yaygin sekilde kullanilan iiyelik
fonksiyonlarindandir (Oztiirk, 2011, s. 35). Literatiirde kullanilan iiyelik fonksiyonlari,
tekil iiyelik fonksiyonu, liggen tiyelik fonksiyonu, yamuk iiyelik fonksiyonu, Gaussian
tiyelik fonksiyonu, s tipi tiyelik fonksiyonu, ¢an sekilli iiyelik fonksiyonu, sigmoidal
tiyelik fonksiyonu gibi cesitlilik gostermektedir. Bunlardan liggen ve yamuk {iyelik

fonksiyonlar1 asagida agiklanacaktir.

-Ucgen Uyelik Fonksiyonu

Bulanik kiimelerde tiggen tiyelik fonksiyonunun tanimlanabilmesi i¢in (a,, a,, as)
seklinde ii¢ parametre kullanilmaktadir. Tipik bir liggen liyelik fonksiyonu asagidaki
sekilde gosterilmektedir.

np(x) 4

v

d] az a3

Sekil 1.4. Uggen iiyelik fonksiyonu

Bu sekilde tiggen tiyelik fonksiyonunun pargali fonksiyonlarla ifadesi,

x—a1
’ a<x<a,
a —
(- =4 a;—x
X;Aq,0a5,03) = 3 1.2.7
na( 1,Az,03) . a, <x<as ( )
asz — a
kO ; x < aqveyax = as
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seklindedir (Zhang ve Liu, 2006, s. 8).

-Yamuk Uyelik Fonksiyonu
Bulanik kiimelerde yamuk iiyelik fonksiyonunun tanimlanabilmesi igin
(a1, a,,a3,a,4) seklinde dort parametre kullanilmaktadir. Tipik bir yamuk iiyelik

fonksiyonu asagidaki sekilde gosterilmektedir.

npGa 4

¥

a] az a3 as
Sekil 1.5. Yamuk iiyelik fonksiyonu

Bu sekilde yamuk tiyelik fonksiyonunun parcali fonksiyonlarla ifadesi,

[ X—
; a; <x<a,
a; — a1
1 ; a, <x <az
Ha(x;a1,02,03,04) =\ g, — x (1.2.8)
; az < x < ay
Ay —az
\ 0 ; x < ayveyax = a,

seklindedir (Zhang ve Liu, 2006, s. 9).
1.2.4. Bulanik Kiimelerde Temel Tanim ve Kavramlar

Kiimeler teorisinde yer alan temel tanim ve kavramlar bulanik kiimeler icin de

asagidaki sekilde yapilmaktadir.

Tamim (Bos Kiime): U bir evrensel kiime olmak iizere, U evrensel kiimesi
{izerinde tanimli bir A bulamk kiimesinin iiyelik fonksiyonu pz(x) olsun. A bulanik
kiimesine kismi derecede de olsa iiye olan bir eleman yoksa A bulanik kiimesine bos

bulanik kiime denir.
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Bu durum,
Vx € Uigin uz(x) =0 (1.2.9)
seklinde yazilabilir (Ragin, 2000, s. 26).

Tamm (Evrensel Kiime): U bir evrensel kiime olmak {izere, U evrensel kiimesi
iizerinde tanimli bir A bulamk kiimesinin iiyelik fonksiyonu pz(x) olsun. A bulanik
kiimesinin tiim elemanlarinin iiyelik derecesi 1, yani elemanlarin tamami da kiimeye tam
iiye ise bu kiimeye bulanik evrensel kiime denir.

Bu durum,
Vx € Uigin uz(x) =1 (1.2.10)
seklinde ifade edilebilir (Ragin, 2000, s. 26).

Tamm (Esit Kiime): U bir evrensel kiime olmak iizere A ve B, U evrensel kiimesi
tizerinde taniml1 iki bulanik kiime ve bu kiimelere ait tiyelik fonksiyonlar1 sirastyla gz (x)
ve ugz(x) olsun. Eger ayni elemanlar her iki kiimeye de ayni iiyelik derecesiyle bagli ise
bu iki kiimeye esit kiimeler denir.

Bu durum,
Vx € Uigin puz(x) = pug(x) (1.2.11)
seklinde yazilabilir (Ragin, 2000, s. 26).

Tamm (Alt Kiime): U bir evrensel kiime olmak iizere A ve B, U evrensel kiimesi
tizerinde tanimli iki bulanik kiime ve bu kiimelere ait iiyelik fonksiyonlari sirastyla pz(x)
ve ug(x) olsun.

Bu durumda,
Vx € Uigin puz(x) < pug(x) (1.2.12)

esitsizligi saglaniyorsa A bulanik kiimesi B bulanik kiimesinin bulanik alt kiimesidir denir

ve A € B seklinde yazilir (Gottwald, 2008, s. 213).

22



Tanim (Kuvvet Kiimesi): U bir evrensel kiime olmak tizere, U evrensel kiimesi
tizerinde tamimli bir A klasik kiimesinin tiim olas1 bulanik alt kiimelerinden olusan
kiimeye A kiimesinin bulanik kuvvet kiimesi denir ve P(A) seklinde gosterilir

Bu durum,
P(A) ={K:K c 4} (1.2.13)
seklinde yazilabilir (Hanss, 2005, s. 18).

Tamim (Birlesim): U bir evrensel kiime olmak iizere 4 ve B, U evrensel kiimesi
tizerinde taniml1 iki bulanik kiime ve bu kiimelere ait {iyelik fonksiyonlar1 sirastyla gz (x)

ve pz(x) olsun. A ve B bulanik kiimelerinin birlesimi;
ivg(x) = maksimum|uz(x) ,uz(x)] ,vx € U (1.2.14)

iiyelik fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve A U B seklinde gosterilir.

Bulanik kiimelerde birlesim islemi mantiksal VEY A islemi ile de,
taus(x) = pa()vug (x) (1.2.15)
bigiminde ifade edilebilir (Ross, 2004, s. 35).

Tamm (Kesisim): U bir evrensel kiime olmak iizere A ve B, U evrensel kiimesi
tizerinde tanimli iki bulanik kiime ve bu kiimelere ait tiyelik fonksiyonlari sirastyla pz(x)

ve pz(x) olsun. A ve B bulanik kiimelerinin kesisimi;
ting (x) = minimum[uz(x) , pz(x)],Vx € U (1.2.16)

liyelik fonksiyonu yardimryla tanimlanir ve A N B seklinde gosterilir.
Bulanik kiimelerde kesisim islemi mantiksal VE islemi ile de asagidaki bigimde

ifade edilebilir.

Hang (%) = puz(x)aug(x) (1.2.17)

bi¢iminde ifade edilebilir (Branshtein vd., 2007, s. 366).

23



Tammm (Tiimleyen): U bir evrensel kiime olmak iizere, U evrensel kiimesi
iizerinde tanimli bir A bulamk kiimesinin iiyelik fonksiyonu pz(x) olsun. A bulanik

kiimesinin tiimleyeni,
pz(x) =1—pz(x), Vx €U (1.2.18)

tiyelik fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve A seklinde gosterilir (Zadeh, 1965, s. 340).

Tanim (a-kesim): U bir evrensel kiime olmak tizere, U kiimesi lizerinde tanimli
bir A bulanik kiimesinin iyelik fonksiyonu pz(x) olsun. A bulanik kiimesinin

a — kesim kimesi,
Ay ={xeU:pu;(x) = a} (1.2.19)

olacak sekilde a’dan daha kiiglik iiyelik derecesine sahip olmayan elemanlardan
olugsmaktadir. Burada a € [0,1] oldugu agiktir.

a — kesim kiimesi’nin bazi1 6zellikleri sunlardir:

I.  Herhangi bir bulantk kiimenin « — kesim kiimesi klasik kiimelerden
olusmaktadir.
ii.  Herhangi bir A bulanik kiimesinin @ — kesim kiimesi ayn1 zamanda A bulanik
kiimesinin ¢ekirdegidir.
CA)={xeUruz(x) =1}
lii. a—kesim kiimesi isleminde “>" yerine “>" semboli kullanildiginda
a — kesimi, giigli @ — kesimi olarak isimlendirilir. Bir A bulanik kiimesinin

destek kiimesi,
S(A)={x € U:puz(x) >0}

a = 0 i¢in giiclii @ — kesim kiimesidir (Lee, 2005, s. 15).

1.3. ESNEK KUMELER

Esnek kiimelere ait ilk ¢alisma Rus bilim adami Dmitri Anatol’evich Molodtsov
tarafindan yapilmistir. Molodtsov, 1999 yilinda yayinladigi “Soft Set Theory-First

Results” isimli caligmasiyla bilim diinyasin1 esnek kiime kavramiyla tanistirmistir.
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Molodtsov bu calismasinda esnek kiimelerde islemler ve kiimeler arasindaki iliskilere
deginmek yerine 6zellikle esnek analiz iizerine yogunlasip limit, tiirev gibi temel analiz
konularini esnek hale getirmeyi tercih etmistir. Molodtsov’un esnek kiimelere yaklasimi
kendi ifadeleriyle su sekildedir.

Ekonomi, mithendislik ve ¢evre bilimindeki komplike problemler farkli tiplerde
belirsizlikler icermektedir. Bundan dolayr bu tarz problemlerin ¢oziimiinde klasik
metodlarla basarili olmak c¢ok giictiir. Belirsizliklerin tistesinden gelebilmek i¢in
matematiksel bir ara¢ olarak kullanilabilecek 3 teori mevcuttur. Bunlar, “olasilik
teorisi”,”bulanik kiime teorisi” ve “aralik matematigi” dir. Fakat bunlarin {i¢ii de yapisal
bazi zorluklar igermektedir.

Olasilik teorisi yalnizca uygun istatistiksel olaylarla ilgilenebilmektedir. Cok fazla

matematigin detaylarina girmeden, istenilen sey, uzun bir deneme sonucunda,

zn:xi (1.3.1)

i=1

1
.un=£

aritmetik ortalamasinin var olmasidir. Burada denemeler sonucunda olay gerceklesirse
x; = 1, gergeklesmezse x; = 0 olur. Yine burada limit durumunun varligi i¢in ¢ok sayida
deneme  yapilmasi  gerekmektedir. Bu, mihendislige ait problemlerde
gerceklestirilebilirken bir¢ok ekonomi veya sosyal bilimlere ait problemlerde
gerceklestirilmesi oldukca zor bir is olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Aralik matematigi, herhangi bir problemin ¢6ziimii i¢in tahmini bir aralik
olusturarak ¢6ziim arayan bir yontem olarak ortaya ¢ikmistir. Aslinda bu durum bazi
hallerde faydalidir. Fakat aralik matematigindeki teknikler farkl belirsizlik problemlerine
cok uygun degildir. Bu teknikler diizgiin degisen, giivensiz, yetersiz vb. durumlari
yaklasik olarak tanimlayamamaktadir (Molodtsov, 1999, s. 19).

Belirsizligin iistesinden gelebilmek i¢in en uygun teori Zadeh’in gelistirdigi
bulanik kiime teorisidir.

Bulanik kiime teorisi tabanli ¢alismalar son zamanlarda hizli bir sekilde
ilerlemektedir. Fakat burada bir sorunla kars1 karsiya kalinmaktadir. Ozel her bir durum
igin iiyelik fonksiyonu nasil insa edilir? Uyelik fonksiyonunun insasi igin tek bir yol
izlenemez. Uyelik fonksiyonu dogasi geregi bireyseldir. Ornegin, ur(x) = 0.7 esitligini

herkes kendi diisiince tarzinda anlayip yorumlayabilmektedir. Bu sebeple iiyelik
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fonksiyonlar1 ile yapilan bulanik kiime islemleri dogalliktan ¢ikmaktadir (Molodtsov,
1999, s. 19-20).

Buradan yola ¢ikarak esnek kiime tanimi agsagidaki gibi yapilabilecektir.

Tamm: U bir evrensel kiime, P(U), U kiimesinin alt kiimelerinin kiimesi (kuvvet

kiimesi), E parametreler kiimesi ve A c E olsun.
farE - P(U)
olmak iizere,

Fy=(fsE) = {(x'fA(x)):x €E,falx) € P(U)} (1.3.2)

seklinde sirali ikililerin bir kiimesi ile tanimlanan F, kiimesine esnek kiime denir.

Yani bir esnek kiime U evrensel kiimesinin alt kiimelerinin parametrize edilmis
bir ailesidir.

Burada U evrensel kiimesine alternatiflerin kiimesi, E kiimesine U kiimesinin
elemanlarini niteleyen ozelliklerden olusan parametreler kiimesi, f; fonksiyonuna F,
esnek kiimesinin yaklasim fonksiyonu, x € E parametreleri ile iligkili olan nesnelerin
olusturdugu fa(x) kiimesine ise x — yaklasim deger kiimesi veya
x — yaklasim kiimesi adi verilmektedir.

Bir alternatifler (nesneler) kiimesi lizerinde esnek kiimenin tanimlanabilmesi i¢in
o alternatifleri karakterize eden oOzellikler (parametreler) ifade edilmelidir. Siral ikili
seklinde distiniildiigiinde, birinci bilesende 6zellik (parametre) ikinci bilesende ise 0
Ozellige sahip nesnelerin kiimesi olacak sekilde ifade edilen sirali ikililer yardimiyla
esnek kiime olusturulur. Yani bu sekilde elde edilen sirali ikililerin ailesine esnek kiime
denilmektedir. Baska bir ifadeyle, U evrensel kiimesinin alt kiimelerinin parametrelerle
ifade edilmis (parametrize edilmis) bir koleksiyonuna (ailesine) esnek kiime denir
(Molodtsov, 1999, s. 20).

Esnek kiimelerde eger (x,f;(x)) elemamt F, esnek kiimesine ait ise
(x, fa(x)) € F,, degilse (x, fa(x)) & F4 seklinde yazilir. Yani klasik kiime teorisine
benzer sekilde (x, f4(x)) elemani F, esnek kiimesine ya aittir ya da degildir.

Esnek kiime teorisinde yaklasim kavrami temel alinmaktadir. x;,x, € E i¢in

fa(x1) € fa(xy) ise x; parametresinin yaklasim degeri x, parametresinin yaklagim
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degerinden kiigiiktiir. Dolayisiyla x, parametresi U kiimesi {izerinde x; parametresinden
daha fazla elemanla iligkilidir seklinde yorumlanmaktadir (Enginoglu, 2008, s. 30).
Esnek kiimeler, elemanlarinin listelenmesi ile gosterilebilir.
Ornegin; U = {ug,uy, us, Uy} alternatifler (nesneler) kiimesi,

E = {x, x5, X3, X4, x5} parametreler kiimesi ve A = {x;, x5, x,} € E olmak iizere,

fa(x1) = {uy,uz}, falxz) = 0, fa(xa) = {uz, uq}

olsun.

Bu durumda F, esnek kiimesi;
Fy = {(x1, {ug, uz}), (xz, 0), (x4, {uz, us P}

Fy = {(xq, {ug, uz}), (g, {uz, us )}

seklinde ifade edilebilir.
Yine klasik kiimelere benzer sekilde esnek kiimelerde de bir eleman yalniz bir kez

yazilir ve yazilan elemanlarin da sirast 6nemsizdir. Yani bu durum,

{(xlv {ul: 'U,3}), (X4, {uZﬂ u4})} = {(x4,, {uZ' u4}), (xll {ulﬂ u3})}

seklinde gosterilebilir.

Esnek kiimelerle birlikte kullanilan verilerin daha rahat goriilebilmesi ve 6zellikle
bilgisayar uygulamalarinin (verilerin bilgisayar ortamina da aktarilmasi) daha kolay
olmasi agisindan tablo yontemi kullanilmaktadir.

U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve A € E olsun. U evrensel kiimesi
lizerinde tanimlanan bir F,; esnek kiimesinin bilgi tablosu; i =1,2,3,..,m ve
j=123,..,n ve U = {uy, uy, us, ..., Uy} evrensel kiime ve

E = {x4, x5, X3, ..., X} parametreler kiimesi olmak {izere;
pr,:UxE — {0,1}

1, U; S fA(X])

1.3.3
0, U; ¢ fA(.Xj) ( )

(ui'xj) - PfA(ui'xj) = {

dontisiimii yardimiyla,
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Tablo 1.1. Esnek kiimelerde bilgi tablosu

Pr, X1 X3 C X,

uq PfA(up x1) PfA(usz) . co pfA(ul,xn)
Uu; pfA(quxl) PfA(uz'xz) . Co pfA(uZ'xn)
um pfA(umvxl) pfA(um"XZ) . . . pfA(um'xn)

seklinde yazilir (Maji vd., 2002, s. 1080).

Ornek: X isletmesi iiretimde kullanmak iizere hammadde teminini 5 farkli
tedarikg¢i firmadan saglamaktadir. Ayrica X isletmesi bu tedarikgilerin her birini rekabetgi
onceliklerin gostergesi olan “hiz, kalite, maliyet ve esneklik” seklinde 4 ozellige yani
parametreye gore degerlendirmistir.

U = {t,, ty, t3, t,, ts} alternatif tedarikgilerin kiimesi ve E = {xy, x5, X3, x4} bu
alternatif tedarikgileri niteleyen 6zellikler olsun. Burada,

X1, hammaddeyi hizl1 tedarik etmeyi,

x,, hammaddeyi kaliteli olarak saglamayu,
X3, hammaddeyi diisiik maliyetle saglamayt,
X4, tedarikei isletmelerin esnekligini

ifade eden 6zellikler oldugunu varsayalim.

F, esnek kiimesi, bu isletmenin hammadde almay1 planladig:1 tedarikgilerin
uygunlugunu gosteren bir esnek kiime seklinde tanimlansin.

Buna goére uygun tedarik¢iyi se¢mek isteyen bu isletme i¢in f yaklasim

fonksiyonu,
f (1) = {ty, 5}
f(xz) ={tz, ty, 5}
fl) =0
f(xq) = {ts, ty, t5}
seklinde verilmis olsun.
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Dolayisiyla F4 esnek kiimesi;

Fy = {(xp, {t1, t23), Cea, {t, ta, ts}), (3, @) (g, {t3, s, ts 1)}
FA = {(xlr {tlﬁ tZ})i (x2r {tZ' t4-! tS})' (X4_, {t3' t4-' tS})}

seklinde olusturulur. Daha agik sekilde yazilacak olursa;

Fy = {(hizly, {t,, t,}), (kaliteli, {t,, t4, ts}), (esnek, {ts, t4, ts})}

biciminde de yazilabilir.
Burada diisiik maliyet 6zelligi ile iliskili olan tedarik¢i olmadigi igin olusturulan
esnek kiimeye alinmamustir.

Bu sekilde olusturulan F, esnek kiimesi asagidaki sekilde tablo yontemiyle de
ifade edilebilir.

pr,:UxE — {0,1}

1, ti S fA(x])
0, ti € fA(xJ)

(tux;) = pr, (i) = {

doniigiimii yardimiyla (i = 1,2,3,4,5 ve j = 1,2,3,4 olmak iizere)

Py, hiz(x4) kalite(x;) maliyet(x3) esneklik(x,)
ty 1 0 0 0
t, 1 1 0 0
t; 0 0 0 1
ty 0 1 0 1
ts 0 1 0 1

veya
Py, hiz(x4) kalite(x,) esneklik(x,)
ty 1 0 0
t, 1 1 0
t3 0 0 1
ty 0 1 1
ts 0 1 1
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sekillerinde yazilabilir.
1.3.1. Esnek Kiimelerde Temel Tanim ve Kavramlar

Esnek kiimeler iizerinde gecgerli bazi kavram ve tamimlar asagidaki sekilde

aciklanabilir.

Tamm (Bos Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi, A € E ve Fy,

U kiimesi lizerinde f, yaklasim fonksiyonu ile tanimlanan bir esnek kiime olmak iizere,
Vx € Aigin f(x) =0 (1.3.4)

ise F, esnek kiimesine bos esnek kiime denir ve bu durum F, = Fy seklinde gosterilir
(Maji vd., 2003, s. 558).

Bir bagka ifadeyle U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve Fy, U kiimesi
tizerinde bir esnek kiime olmak iizere, x € E igin f,(x) = @ oluyorsa f,(x) X-yaklasim
deger kiimesine f, nin bos degeri denir. (x, f,(x)) eleman1 da F,;’nin bos eleman1 olarak
isimlendirilir.

Bu sekilde diisiintilecek olursa, eger bir F, esnek kiimesinin tiim elemanlar1 bog
ise F, esnek kiimesine bos esnek kiime denir (Enginoglu, 2008, s. 32).

fa(x) = @ olmas1 U evrensel kiimesindeki hi¢bir elemanin x € E parametresi ile
iliskili olmadigi anlamindadir. Dolayisiyla bu sekildeki parametrelerin dikkate

alinmasinin bir anlam1 olmadigi i¢in esnek kiimede gosterilmezler.

Tanim (Mutlak Esnek Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi,
A c E ve F,, U kiimesi lizerinde f, yaklasim fonksiyonu ile tanimlanan bir esnek kiime

olmak tizere,
Vx € Aigin fy(x) =U (1.3.5)

ise F, esnek kiimesine mutlak esnek kiime denir.

Daha acgik sekilde, F,, U evrensel kiimesi lizerinde tanimli bir esnek kiime olsun.
x € E igin f4(x) = U oluyorsa f,(x) X-yaklasim deger kiimesine f,’nin mutlak degeri
denir. (x, f4(x)) elemant da F, nin mutlak elemani olarak isimlendirilir.

Yine burada da, eger bir F4 esnek kiimesinin tiim elemanlari mutlak ise F, esnek

kiimesine mutlak esnek kiime denir.
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Tamim (Evrensel Esnek Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi,
A c E ve F,, U kiimesi tizerinde f, yaklasim fonksiyonu ile tanimlanan bir esnek kiime

olmak tizere, eger A = E esitligi soz konusu ise, yani;
Vx € Aigin f(x) =U (1.3.6)

ise mutlak esnek kiimeye evrensel esnek kiime denir ve Fg seklinde gosterilir (Enginoglu,
2008, s. 32).
fa(x) = U esitliginin anlami, U nesneler kiimesindeki elemanlarin tiimiiniin

x € E parametresi ile iligkili oldugudur.

Ornek: U = {uy,uy, us, uy,us} alternatifler  (nesneler)  kiimesi  ve

E = {x4, x5, x5, x4} tiim parametrelerin kiimesi olmak tizere;
I Eger A ={xy,x3,x,} Ve fu(x1) = {uz, us}, falxs) =0, fa(xy) = Uise,
Fy = {(xy, {us, uy}), (x4, U)}
seklinde yazilir.

ii. Eger B ={x;,x3} Vve fzg(xy) =0, fzg(x3) = @ ise bu kosullarda olusturulan Fg
esnek kiimesi bos esnek kiimedir yani Fp = Fjs seklindedir.

iii.  Eger C = {x1,x,} ve fc(x;) = U, fc(x,) = U ise bu kosullarda olusturulan F,
esnek kiimesi mutlak esnek kiimedir, yani F, = F¢ seklindedir.

iv.  Eger D = {xy,x3,%3,x,} Yani D = E ve f,(x1) = U, fu(x2) = U, fu(x3) = U,
fa(xy) = U ise bu kosullarda olusturulan F, esnek kiimesi evrensel esnek

kiimedir yani F, = Fz seklindedir.

Tanim (Alt Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi, A,B C E ve
F, ve Fg, U kiimesi lizerinde sirasiyla f, ve f yaklasim fonksiyonlari ile tanimli iki esnek

kiime olmak tizere,
Vx € E igin f,(x) € fz(x) (1.3.7)
ifadesi saglaniyorsa F, esnek kiimesine Fp esnek kiimesinin alt kiimesidir denir ve bu

durum F, € Fp seklinde ifade edilir (Enginoglu, 2008, s. 33).
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Burada F, € Fp olmas: klasik kiimelerde oldugu gibi F, esnek kiimesinin her

elemaninin Fg esnek kiimesinin de eleman1 olmasi demek degildir.

Omegin; U = {uy,uy, U3, uy, us}  alternatifler  (nesneler) kiimesi  ve

E = {x4, x5, x5, x,} tiim parametrelerin kiimesi olmak tizere,
A ={x,}, B = {x,,x,} olsun.

Fy = {(xz, {uy, us})}

Fg = {(x2, {uy, uz, us}), (x4, {utg, usH}

seklinde verilmis olsun. Ag¢ik¢a goriildigii tizere (x,,{uq,u3}) € F4 olmasma ragmen

(x4, {uqy,us}) & Fg dir.

Tamm (Esit Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi, A,B € E ve
F, ve Fg, U kiimesi tizerinde sirastyla f; ve fp yaklasim fonksiyonlari ile tanimli iki esnek
kiime olmak iizere, F, € Fp ve Fy € F, durumu saglaniyorsa F, ve Fy kiimelerine esit
esnek kiimeler denir (Maji vd., 2003, s. 557).

Baska bir ifadeyle, yine F, ve Fg kiimeleri U kiimesi iizerinde iki esnek kiime

olmak lizere, eger

Vx € E igin f(x) = fz(x) (1.3.8)

esitligi saglamyorsa F, ve Fp kiimelerine esit esnek kiimeler denir ve F4; = Fy seklinde

gosterilir (Cagman ve Enginoglu, 2010, s. 850).

Tamm (Kuvvet Kiimesi): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi, A C E
ve F,, U kiimesi iizerinde f; yaklasim fonksiyonu ile tanimlanan bir esnek kiime olmak
iizere, F, esnek kiimesinin tiim alt kiimelerinden olusan kiimeye F, esnek kiimesinin

kuvvet kiimesi denir (Enginoglu, 2008, s. 34).

Tamim (Degil): E = {xq, x5, ..., X} parametreler kiimesi olsun. E kiimesinin

degili,
1E = {Ixq, x5, ..., 1, } (1.3.9)

seklinde yazilir.
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Burada 1x;, Vi i¢in x; nin degiline esittir (Maji vd., 2003, s. 557).

Tamm (Tiimleyen): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi, A € E ve F,
kiimesi U kiimesi iizerinde f, yaklasim fonksiyonu ile tanimlanan bir esnek kiime olmak

tizere, F, esnek kiimesinin tiimleyeni,
Vx € E igin f ,z(x) = U\fy(x) (1.3.10)
olarak tanimlanmaktadir (Cagman ve Enginoglu, 2010, s. 850).

Tamim (Oz Alt Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi, 4, B € E
ve F, ve Fy kiimeleri U kiimesi lizerinde sirasiyla f, ve fp yaklasim fonksiyonlar ile

tanimli iki esnek kiime olmak {izere, eger
Vx € E icin f4(x) € fg (x) ve Ax € E igin fu(x) # f5 (x) (1.3.11)

ise F, esnek kiimesine Fz esnek kiimesinin 6z alt kiimesi denir ve F, € Fp seklinde

gosterilir (Enginoglu, 2008, s. 34).

Tamim (Destek): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, kiimesi U

kiimesi tizerinde f, yaklasim fonksiyonu ile tanimlanan bir esnek kiime olmak iizere,

Fy = {x: fu(x) # 0} (1.3.12)
kiimesine F, esnek kiimesinin destek kiimesi denir (Eraslan, 2014, s. 17).

Tamm (Birlesim): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve Fg, U
evrensel kiimesi iizerinde sirasiyla f; ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan, iki

esnek kiime olsun. Bu durumda F, ve F esnek kiimelerinin birlegimi,

faop(X) = fa() U fp(x), VxE€EE (1.3.13)

esitligi ile verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tamimlanir ve F, ve Fp esnek

kiimelerinin birlesimi F, U Fg seklinde gosterilir (Cagman ve Enginoglu, 2010, s. 850).
Burada karisiklik olmamasi igin klasik birlesim “U” ile, esnek birlesim “U” ile

gosterilmistir. Ayrica A U B bir kiime islemi degildir. Bu, f,gg ‘nin F,4gg Nin yaklasim

fonksiyonu oldugunu géstermek icin kullanilmistir.
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Tamm (Kesisim): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve Fg, U
evrensel kiimesi tizerinde sirasiyla f; ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan, iki

esnek kiime olsun. Bu durumda F, ve Fg esnek kiimelerinin kesigimi,

fane(¥) = fax) N fp(x), Vx€E (1.3.14)

esitligi ile verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve F, ve Fp esnek

kiimelerinin kesisimi F; N Fg seklinde gosterilir (Cagman ve Enginoglu, 2010, s. 850).
Burada karisiklik olmamasi igin klasik kesisim “N” ile, esnek kesisim “N” ile

gosterilmistir. Ayrica A N B bir kiime islemi degildir. Bu, f x5 ‘nin F4xg Nin yaklasim

fonksiyonu oldugunu géstermek icin kullanilmistir.

Tammm (Fark): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve Fg, U
evrensel kiimesi iizerinde sirasiyla f; ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan, iki

esnek kiime olsun. Bu durumda F, ve F esnek kiimelerinin farki,

fag(®) = faCO\fp(x), Vx€EE (1.3.15)

esitligi ile verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve F, ve Fp esnek

kiimelerinin farki F,\Fj seklinde gosterilir (Cagman ve Enginoglu, 2010, s. 851).
Burada karisiklik olmamasi igin klasik fark “\” ile, esnek fark “\” ile

gosterilmistir. Ayrica A\B bir kiime islemi degildir. Bu, f At NN F i °nin yaklagim

fonksiyonu oldugunu géstermek icin kullanilmistir.

Tamm (Simetrik Fark): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve
Fg, U evrensel kiimesi iizerinde sirasiyla f, ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan,

iki esnek kiime olsun. Bu durumda F, ve Fy esnek kiimelerinin simetrik farki,

fA(x)AfB(x) = (fA(x)\fB(x)) U (fB(x)\fA(x)) (1.3.16)

esitligi ile verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tamimlanir ve F, ve Fp esnek

kiimelerinin simetrik farki F4;AFy seklinde gosterilir (Enginoglu, 2008, s. 39).

Ornek: U = {uy,uy,us, uy, us} nNesnelerden olusan  evrensel  kiime

E = {x1, x5, x3, x,} parametreler kiimesi olmak tizere;
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A = {x1,x3}, B = {x3,x3,%,} E’nin iki alt kiimesi ve
Fa = {Ccy, {ug, u2}), (x3, {uz, usH}
Fg = {(x2,U), (x3, {uz, us}), (xa, {ug, ug, us}} olsun.

Bu durumda;

F = {(xey, {us, ug, us}), (eg, U), (a3, {wg, Uz, ), (x4, U)}
Fg = {(x1, U), (xz, B), (x3, {wg, up, us}), Cy, {uz, us )}
Fo U Fg = {(xy, {ug, uz}), (x2, U), (x3, {uz, us, us}), (g, {ug, g, us}}
Fo 0\ Fg = {(x3, {us}}
(Fa U Fp)° = {(xy, {us, ug, us}), (3, U), (3, (g, un}), (g, {uz, usH} = FR 0 Fp
(Fa 0 Fg)° = {(x1, U), (xg, U), (3, {wq, g, Uy us}), (x4, U} = FL U Fy
Fx\Fg = {(xy, {ug, u5}), (o3, {us)}
Fp\Fy = {(x2, U), (x5, {ua}), (xa, {ug, s, us )}

FAAFB = {(xll {ull uZ})l (XZ, U), (X3, {U4, uS})I (X4_, {ulr Uy, US})}
olur.

1.3.2. Esnek Carpimlar

Burada iki degiskenli yaklagim fonksiyonu kullanilarak esnek kiimeler iizerinde

esnek carpimlar tanimlanacaktir. Esnek kiime teorisinde VE carpim, VEYA carpim,

DEGIL-VE carpim, DEGIL-VEYA ¢arpim olmak iizere dort farkli garpim vardir.

Tamim (VE Carpim): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve Fg,

U evrensel kiimesi tizerinde sirasiyla f, ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan iKi

esnek kiime olsun. Bu durumda F, ve Fy esnek kiimeleri arasinda VE carpim,

V(x,y) € ExE igin f4,5: EXE - P(U), fag(x,¥) = faCx) N fp(y) (1.3.17)
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seklinde verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve F, ve Fp esnek

kiimelerinin esnek VE ¢arpimi FyAFy ile gosterilir (Maji vd., 2003, s. 559).

Tanim (VEYA Carpim): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve
Fg, U evrensel kiimesi tizerinde sirasiyla f, ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan

iki esnek kiime olsun. Bu durumda F, ve Fy esnek kiimeleri arasinda VEY A ¢arpim,

V(x,y) € ExE igin fy,5: EXE - P(U), fas(x,y) = fa(x) U fp(y) (1.3.18)

seklinde verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve F, ve Fp esnek

kiimelerinin esnek VEY A ¢arpimi F,vFjp ile gosterilir (Maji vd., 2003, s. 559).

Tammm: U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve Fg, U evrensel
kiimesi lizerinde sirasiyla f, ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan iki esnek kiime

olsun. Bu durumda F, ve Fj esnek kiimeleri arasinda DEGIL-VE garpim,

V(x,y) € ExE igin fyzp: EXE - P(U), farg(x,y) = fa(O\fp(y) (1.3.19)

seklinde verilen yaklagim fonksiyonu yardimiyla tamimlanir ve F, ve Fp esnek
kiimelerinin esnek DEGIL-VE carpimi F,AFy ile gosterilir (Cagman ve Enginoglu, 2010,
s. 851).

Tamim: U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve F, ve Fg, U evrensel
kiimesi iizerinde Sirasiyla f, ve fp yaklasim fonksiyonlariyla tanimlanan iki esnek kiime

olsun. Bu durumda F, ve Fj esnek kiimeleri arasinda DEGIL-VEYA carpim,
V(x,y) € ExE igin fy,p: EXE = P(U), fasg(x,¥) = fa(x) U f5(y) (1.3.20)

seklinde verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve F, ve Fp esnek
kiimelerinin esnek DEGIL-VEYA carpimi F,vFy ile gosterilir (Cagman ve Enginoglu,
2010, s. 852).

Ornek: U = {u;,u,,us,u,,us} nesnelerden olusan evrensel kiime ve

E = {x;,x,,x3,x,} tim parametrelerin kiimesi olmak tizere,

A = {x1,x,}, B = {x1,x3,%x,} E’niniki alt kiimesi ve
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Fp = {(xq, {ug, up, uz, us}), (2, {ug, us )}
Fg = {(xq, {ug, uz, ug}), (x3, {tt, us, us}), (x4, {us, us, us})} olsun.

O halde;

Fynfp = {((xl,xl),{ul,u3}), ((xl,x3), {uz,us}), ((xl,x4), {ug;us});
((XZﬁ xl)r {ul})r ((x2i X3), {uS})' ((XZ! X4_), {uS})}

FAAFB X1 X3 X4
X1 {ug, us} {uz, us} {us, us}
X2 {uy} {us} {us}

((xp X1), U): ((xp X3), U)' ((xp X4), U).
FyvFg = ((xz,xl),{ul,u3,u4, us}); ((x21x3): {ul,uz,u4,u5}),

((xZ' X4_), {ulﬂ U3, Uy, uS})

seklindedir. Burada liste bigiminde yazmaktan daha kullanisli oldugu i¢in tablo yontemi

de kullanilabilir.

FAVFB X1 X3 X4
X U U U
X2 {ull U3, Uy, uS} {ull U, Uy, uS} {ul,U3,U4, uS}

1.4. BULANIK ESNEK KUMELER

Maji ve arkadaslar1 2001 yilinda yaymladiklar1 “Fuzzy Soft Sets” isimli
makalelerinde esnek kiime kavramini bulanik alt kiimelere uygulayarak bulanik esnek

kiime tanimin1 yapmuglardir.

Tamm: U evrensel kiimesi ve E parametreler kiimesi bostan farkli herhangi iki
kiime olsun. U kiimesi ilizerinde tanimlanan biitiin bulanik kiimelerin kiimesi F(U) ve

A € E olmak iizere U kiimesi lizerinde tanimlanan bir I; bulanik esnek kiimesi,
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Ya:E = F(U)

ya(x) = {,uy%)(u)u €U, 1y, () € [0,1]} (1.4.1)
bulanik kiimesi ile,
r, = {(x, yA(x)):x EE,y,(x) € F(U)} (1.4.2)

veVx ¢ Aiginy,(x) =0
bigiminde tanimlanir.

Burada U kiimesi s6z konusu alternatiflerin kiimesini, E kiimesi alternatifleri
niteleyen parametrelerin kiimesini, y, fonksiyonu A bulanik esnek kiimesinin yaklasim
fonksiyonunu gostermektedir. Ayrica y4(x) degerlerine de, x € E elemaninin
x — yaklastmu denir (Roy ve Maji, 2007, s. 414).

Bir alternatifler (nesneler) kiimesi iizerinde bulanik esnek kiimenin
tanimlanabilmesi i¢in o alternatifleri karakterize eden Ozellikler (parametreler) ifade
edilmelidir. Sirali ikili seklinde diisiiniildiigiinde, birinci bilesende 6zellik (parametre)
ikinci bilesende ise o dzellige belli bir tiyelik derecesi ile sahip nesnelerin kiimesi olacak
sekilde ifade edilen sirali ikililer yardimiyla bulanik esnek kiime olusturulur. Yani bu
sekilde elde edilen sirali ikililerin ailesine bulanik esnek kiime denilmektedir. Baska bir
ifadeyle, U evrensel kiimesinin bulanik alt kiimelerinin parametrelerle ifade edilmis
(parametrize edilmis) bir koleksiyonuna (ailesine) bulanik esnek kiime denir.

Bulanik esnek kiimeler, elemanlarinin listelenmesi ile gosterilebilir.

Ornegin; U = {uy, uy, usz, uy} alternatifler (nesneler) kiimesi,

E = {x1, x5, X3, X4, X5} parametreler kiimesi ve A = {x4, x5, Xx,} C E olmak tizere,

Yalxy) = {E l}, Yalxz) = 9, Ya(xs) = {Q E}

U U3 Uy Uy

olsun.

Bu durumda I; bulanik esnek kiimesi;
r _{( {0.3 1}) (x,,0) ( {0.9 0.2})}
A — xl) ul ’ug ] x2; ) x4; uz ] u4
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-l 2 ) (222

seklinde ifade edilebilir.
Yine klasik kiimelere benzer sekilde bulanik esnek kiimelerde de bir eleman

yalniz bir kez yazilir ve yazilan elemanlarin da siras1 6nemsizdir. Yani bu durum,

03 1 0.9 0.2 09 0.2 03 1
e ) G ) = L i 2) (o i 2
seklinde gosterilebilir.

Bulanik esnek kiimelerle birlikte kullanilan verilerin daha rahat goriilebilmesi ve
ozellikle bilgisayar uygulamalarinin (verilerin bilgisayar ortamina da aktarilmasi) daha
kolay olmasi acisindan da tablo yontemi kullanilmaktadir.

U = {uy,u,,us, ..., U, } bir evrensel kiime, E = {x;, x5, X3, ..., X, } parametreler
kiimesi ve A c E olsun. U evrensel kiimesi tizerinde tanimlanan bir I; bulanik esnek

kiimesinin bilgi tablosu; i = 1,2,3,...,mvej = 1,2,3, ...,n olmak iizere;
Uy .- UxE — [0,1]

dontlisiimii yardimiyla,

Tablo 1.2. Bulanik esnek kiimelerde bilgi tablosu

Uy, X1 Xo . B Xn

uy Uy aep W) M@)o oty (W)
u, Hyae)W2) My, W2) 0 o Uy ey (U2)
Um .u]/A (x1) (um) ,uyA (x2) (um) . . . .uyA (xn) (um)

seklinde yazilir. Burada u,, ,, v, bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonunu gostermektedir

(Majii vd., 2002, s. 1080).
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Eger, i = 1,2,3,..,m ve j = 1,2,3,..,n olmak iizere a;; = ,uyA(xj)(ul-), ise I,

bulanik esnek kiimesi asagidaki gibi matris seklinde de gosterilebilir (Cagman ve

Enginoglu, 2012, s. 111).

X111 X12 X1n

X21 X22 Xon
[aij]mxn =

(X1 Xm2 - - - Xmnd

Ornek: X isletmesi iiretimde kullanmak iizere hammadde teminini 5 farkli
tedarikg¢i firmadan saglamaktadir. Ayrica X isletmesi bu tedarikgilerin her birini rekabetgi
onceliklerin gostergesi olan “hiz, kalite, maliyet ve esneklik” seklinde 4 6zellige yani

parametreye gore degerlendirmistir.

U = {t,, ty, t3, ts, t<} alternatif tedarikgilerin kiimesi ve E = {x;,x,, X3, x4} bu
alternatif tedarikgileri niteleyen 6zellikler olsun. Burada,
X1, hammaddeyi hizl1 tedarik etmeyi,
X,, hammaddeyi kaliteli olarak saglamayz,
x3, hammaddeyi diisiik maliyetle saglamayi,
X4, tedarikei igletmelerin esnekligini
ifade eden 6zellikler oldugunu varsayalim.
I; bulanik esnek kiimesi bu isletmenin hammadde almayi planladig tedarikgilerin
uygunlugunu gosteren bir bulanik esnek kiime seklinde tanimlansin.

Buna gore uygun tedarik¢iyi segmek isteyen bu isletme i¢in y yaklasim fonksiyonu,

Yo = (]

)

y(xz) = {E l E}

by ty ts

y(x3) =0

e = 12,02 09

t3 ta &5
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seklinde verilmis olsun. Dolayisiyla Iy bulanik esnek kiimesi;

r _{( {0.2 0.7}) ( {0.5 1 0.1}) ( @)( {0.2 0.8 0.8})}
A — xl) tl ) tz ) le t2 1t4) t5 ) x3l x4-l t3 ) t4 ) t5

0.2 0.7 05 1 0.1 0.2 0.8 0.8
=t a5 ) el 5
1 2 2 4 5 3 4 5

seklinde olusturulur. Daha agik sekilde yazilacak olursa;

0.2 0.7 05 1 01 0.2 0.8 0.8
I = {(hlzll, {— , —}) , (kaliteli, {—, —, —}) , (esnek, {—, —_, —})}
t, | t, t, 'ty ts ty  ty ts

biciminde de yazilabilir.

Burada diisiik maliyet 6zelligi ile iliskili olan tedarik¢i olmadigi i¢in olusturulan
bulanik esnek kiimeye alinmamastir.

Bu sekilde olusturulan [; bulanik esnek kiimesi asagidaki sekilde tablo
yontemiyle de ifade edilebilir.

pr,: UxE — [0,1] (1.4.3)

dontigiimii yardimiyla (i = 1,2,3,4,5 ve j = 1,2,3,4 olmak iizere);

Py, hiz(x4) kalite(x,) maliyet(x3) esneklik(x,)
ty 0.2 0 0 0
t, 0.7 0.5 0 0
t; 0 0 0 0.2
ty 0 1 0 0.8
ts 0 0.1 0 0.8

veya
Py, hiz(x4) kalite(x;) esneklik(x,)
ty 0.2 0 0
ty 0.7 0.5 0
t; 0 0 0.2
ty 0 1 0.8
ts 0 0.1 0.8
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sekillerinde yazilabilir.
1.4.1. Bulanik Esnek Kiimelerde Temel Tanim ve Kavramlar

Bulanik esnek kiimeler tizerinde gegerli bazi kavram ve tanimlar agagidaki sekilde

aciklanabilir.

Tamim (Bos Bulamik Esnek Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler
kiimesi, A € E ve I, , U kiimesi iizerinde y, yaklasim fonksiyonu ile tanimli bir bulanik

esnek kiime olmak iizere,
Vx EAiciny,(x) =0 (1.4.4)

ise I bulanik esnek kiimesine bos bulanik esnek kiime denir ve bu durum I, = Ij
seklinde gosterilir (Cagman vd., 2011, s. 140).

Ya(x) = @ olmasi1 U evrensel kiimesindeki higbir elemanin x € E parametresi
ile iligkili olmadig1 anlamindadir. Dolayisiyla bu sekildeki parametrelerin dikkate

alinmasinin bir anlam1 olmadig1 i¢in bulanik esnek kiimede gosterilmezler.

Tammm (Mutlak Bulamik Esnek Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler
kiimesi, A c E ve I, , U kiimesi lizerinde y, yaklasim fonksiyonu ile tanimli bir bulanik

esnek kiime olmak iizere,
Vx € Aiciny,(x) =U (1.4.5)
ise, I; esnek kiimesine mutlak bulanik esnek kiime denir.

Tamm (Evrensel Bulanik Esnek Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler
kiimesi, A C E ve I, , U kiimesi tizerinde y, yaklasim fonksiyonu ile tanimli bir bulanik

esnek kiime olmak tizere, eger A = E esitligi sz konusu ise, yani;
Vx €EAiciny,(x) =U (1.4.6)

ise mutlak bulanik esnek kiimeye evrensel bulanik esnek kiime denir ve [ seklinde
gosterilir (Cagman vd., 2011, s. 140).
¥Ya(x) = U esitliginin anlami, U nesneler kiimesindeki elemanlarin tiimiiniin

x € E parametresi ile iligkili oldugudur.
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Ornek: U = {u;,u,,us, Uy, us} alternatifler  (nesneler) kiimesi  ve

E = {x, x5, x5, x4} tiim parametrelerin kiimesi olmak lizere;

. - 0.2 0.9 .
i Bger A= {x, x5, x4} veya(n) = {32, 2}, vaxs) = 8, yalxs) = U ise,

Uz’ U,
0.2 09
[1'4 = {(xlr {U_) U_}) ) (x4-1 U)}
3 4

seklinde yazilir.

ii. Eger B ={xy,x3} ve yg(x;) = @, yg(x3) = @ ise bu kosullarda olusturulan I';
esnek kiimesi bos esnek kiimedir yani Iz = I3 seklindedir.

iii. Eger C = {x1,x,} ve yc(x1) = U, yc(x3) = U ise bu kosullarda olusturulan I
esnek kiimesi mutlak esnek kiimedir, yani I; = I seklindedir.

iv.  Eger D = {x1,%3,x3,%,} yani D = E ve yp(x1) = U, yp(x2) = U, yp(x3) = U,
yp(xs) = U ise bu kosullarda olusturulan I}, esnek kiimesine evrensel esnek

kiimedir yani I, = [ seklindedir.

Tanim (Bulanik Esnek Alt Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi,
A,B c E ve I ve I, U kiimesi iizerinde sirasiyla y, ve yp yaklasim fonksiyonlar ile

taniml1 1ki bulanik esnek kiime olmak iizere,
Vx € E igciny,(x) € yp(x) (1.4.7)

ifadesi saglaniyorsa Iy bulanik esnek kiimesine, Iz bulanik esnek kiimesinin alt kiimesidir

denir ve bu durum I; € Iy seklinde ifade edilir (Roy ve Maji, 2007, s. 414).

Tamim (Esit Bulamk Esnek Kiime): U bir evrensel kiime, E parametreler
kiimesi, A, B Cc E ve Iyvely, U kimesi ilizerinde sirasiyla y, ve yp yaklasim
fonksiyonlari ile taniml1 iki bulanik esnek kiime olmak iizere, I, € I ve Iz € I, durumu
saglantyorsa I, ve [z kiimelerine esit bulanik esnek kiimeler denir (Cagman vd., 2011, s.
140).

Baska bir ifadeyle, yine I ve Iz kiimeleri U kiimesi iizerinde iki bulanik esnek

kiime olmak iizere, eger

Vx € E igciny,(x) = yp(x) (1.4.8)

43



esitligi saglaniyorsa I, ve Iz kiimelerine esit bulanik esnek kiimeler denir ve I} = I

seklinde gosterilir (Cagman vd., 2011, s. 140).

Tamm (Tiimleyen): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi, A € E ve [ ,
U kiimesi tizerinde y, yaklasim fonksiyonu ile tanimli bir bulanik esnek kiime olmak

tizere, I esnek kiimesinin tiimleyeni
Vx € E iciny z(x) = U\y,(x) (1.4.9)
olarak tanimlanir (Cagman vd., 2011, s. 141).

Tamm (Birlesim): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve I ve I, U
evrensel kiimesi iizerinde sirasiyla y, ve yp yaklasim fonksiyonlari yardimiyla
tanimlanan iki bulanik esnek kiime olsun. Bu durumda I; ve [ esnek kiimelerinin

birlesimi,
Yaus(X) = yva(x) Uyp(x), Vx€EE (1.4.10)

esitligi ile verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve I, ve I esnek

kiimelerinin birlesimi I, U I'; seklinde gosterilir(Cagman vd., 2011, s. 141).

Tamim (Kesisim): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve I; ve Iy, U
evrensel kiimesi lizerinde sirasiyla y, ve yp yaklasim fonksiyonlar1 yardimiyla
tanimlanan iki bulanik esnek kiime olsun. Bu durumda I, ve Igzesnek kiimelerinin

kesisimi,
Yare(x) = va(x) Nyp(x), Vx€EE (1.4.11)

esitligi ile verilen yaklagim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve I ve [ esnek

kiimelerinin kesisimi I; N I seklinde gosterilir(Cagman vd., 2011, s. 141).

Tamim (Fark): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve I ve [z, U
evrensel kiimesi lzerinde sirasiyla y, ve yp yaklasim fonksiyonlar1 yardimiyla

tanimlanan iki bulanik esnek kiime olsun. Bu durumda I; ve Iz esnek kiimelerinin farki,

Yag(X) = vaCG\yp(x), VxE€E (1.4.12)
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esitligi ile verilen yaklasim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve I, ve [y esnek

kiimelerinin farki I,\I} seklinde gosterilir (Cagman vd., 2011, s. 141).

Tamm (Simetrik Fark): U bir evrensel kiime, E parametreler kiimesi ve I, ve
I, U evrensel kiimesi iizerinde sirasiyla y, ve yp yaklasim fonksiyonlari yardimiyla
tanimlanan iki bulanik esnek kiime olsun. Bu durumda I; ve [ esnek kiimelerinin

simetrik farki,

Ya()Ayp(x) = (YaC)\ys(x)) U (y5(x)\ya(x)) (1.4.13)

esitligi ile verilen yaklagim fonksiyonu yardimiyla tanimlanir ve I, ve I esnek

kiimelerinin simetrik farki I;Al; seklinde gosterilir.

1.5. REGRESYON ANALIZi

Regresyon terimini ilk kullanan kisi Francis Galton’dur. Galton bir yazisinda,
boylart uzun olan anne babalarin ¢ocuklarinin boylarinin uzun, boylari kisa olan anne
babalarin ¢ocuklarinin boylarinin kisa olma egilimine karsin, belirli bir boya sahip anne
babalarin ¢ocuklarinin boylarinin ortalamasinin, igerisinde bulunduklar1 niifusun genel
ortalamasina yaklagma egiliminde oldugunu kanitlamigtir. Baska bir ifadeyle, igerisinde
bulunduklar1 niifusun ortalama boyundan daha uzun veya daha kisa olan anne babalarin
cocuklarinin boylart niifusun ortalama boyuna yaklasma egilimi gdstermektedir. S6z
konusu c¢alismada bir grup uzun boylu babanin erkek ¢ocuklarinin boylarinimn
ortalamasimin gruptaki babalarin boy ortalamasindan kisa, yine bir grup kisa boylu
babanin erkek cocuklarinin boylarmin ortalamasinin gruptaki babalarin  boy
ortalamasindan uzun oldugu ve bdylece uzun ve kisa boylu olan ¢ocuklarin boylarinin
i¢cinde bulunduklar1 toplumun ortalama boyuna dogru ¢ekildikleri gosterilmistir (Pearson,
1903, s. 357-462).

Giliniimiizde ise, regresyonun yorumu bu diisiinceden hareketle biraz modifiye
edilerek yapilmaktadir. Regresyon ¢6ziimlemesi, bir bagimli degiskenin yine bir veya
birden daha fazla bagimsiz degisken ile arasindaki iliskinin matematiksel bir fonksiyonu
olarak yazilmasidir. Yazilan bu fonksiyona ayni zamanda regresyon denklemi de

denilmektedir (Orhunbilge, 2002, s. 12).
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Regresyon denklemi kullanilarak bagimsiz degiskenlerin aldiklar farkli degerler
karsisinda bagimli degiskenin alacagi deger tahmin edilebilmektedir. Regresyon
analizinde bagimli degisken iizerinde gelistirilecek olan politikalarda hangi bagimsiz
degiskenlerin 6nem kazandiginin tespiti agisindan analize katilan bagimsiz degiskenlerin
belirlenmesi 6nemli bir ayrintidir (Orhunbilge, 2010, s. 61-62).

Her ne kadar regresyon analizinde, bagimli-bagimsiz degiskenlerin birbirlerine
bagliligiyla ilgilenilse de, bu durumdan nedensellik anlami ¢ikarilmamalidir. Kendal ve
Stuart’in sozleriyle; “istatistiksel bir iliski ne denli gii¢lii ne denli anlamli olursa olsun,
hicbir zaman nedensel bir iliski olamaz; bizim nedensellik diisiincelerimiz sonugta
istatistik disinda su ya da bu kuramdan gelmelidir” seklinde agiklanmaktadir (Kendall ve
Stuart, 1961, s. 279).

Regresyon analizi, kullanilan degisken sayisi, iliskinin sekli, verilerin toplanma
bicimi gibi konulara bagl olarak farkli alt isimlere ayrilmaktadir. Bunlar arasindan en
temel olan ve yaygin olarak kullanilan basit dogrusal regresyon, dogrusal olmayan

regresyon ve ¢coklu dogrusal regresyon asagida anlatilmistir.
1.5.1. Basit Dogrusal Regresyon Analizi

Basit dogrusal regresyon analizinde, bir bagimli degiskenin, yine bir bagimsiz
degisken ile arasindaki iliskinin dogrusal bir fonksiyon seklinde ifade edilmesi s6z
konusudur.

Basit dogrusal regresyon denklemi en genel haliyle;

y=F+[1x+c¢ (1.5.1)

seklinde yazilabilmektedir. Burada; y bagimli degisken, x bagimsiz degisken, S,
regresyon dogrusunun y-eksenini kestigi nokta, 3; regresyon dogrusunun egimi ve € ise
hata veya kalint1 terimini ifade etmektedir (Akdeniz, 2016, s. 459).

Burada, B,, regresyon dogrusunun y-eksenini kestigi noktayr gostermekle
beraber dogrusal fonksiyonun sabiti olarak da adlandirilir. f; ise, regresyon dogrusunun
egimini ifade etmenin yaninda bagimsiz degisken olan x’te meydana gelen bir birimlik
degisimin bagimh degisken y lizerinde kag¢ birimlik bir degisime sebep oldugunu
gosteren regresyon katsayisidir.

Regresyon analizi yapilabilmesi icin incelenen verilerin bazi varsayimlari
saglamasi gerekmektedir. Bu varsayimlar;
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- Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamasi,
- Hata terimlerinin esit varyansl olmasi,

- Hata terimlerinin normal dagilmasi.

seklinde siralanabilir.

Regresyon analizine tabi tutulacak degiskenlere ait veriler, bu varsayimlari
saglamadiklar taktirde analize baslanmamalidir. Bu kosullar1 saglamayan veriler bazi
teknikler yardimiyla kosullar1 saglayabilmektedir.

Regresyon analizine baglanirken, verilere iliskin serpilme diyagrami ¢izilmelidir.
Ciinkii bu diyagrama bakilarak, kurulacak olan regresyon modelinin yapisi belirlenebilir.
Ormnegin, serpilme diyagraminda veriler dogrusal bir dagilim gosteriyorsa kurulacak
modelin dogrusal regresyon modeli oldugu diisiiniilebilir. Serpilme diyagrami ¢izilen
gbzlem degerleri arasindan gecen en ideal dogruyu tahmin etmek i¢in ise en kiigiik kareler
yontemi kullanilir. Bu yontem, verilerin yerlestigi noktalar ile regresyon dogrusu
arasindaki uzakligi minimize etmeye ¢alismaktadir. Dolayisiyla en iyi regresyon
dogrusunun tahminini vermektedir (Nakip, 2013, s. 391).

y = By + f1x + € denklemi ile x ve y degiskenleri arasindaki iligki tahmin
edilirken, tahmini regresyon dogrusu § = B, + B1x seklinde gosterilebilir. Hata
karelerinin toplaminmn minimum (¥, €2 = Y.(y — $)?) olmasini saglamak icin 3, ve B, e
gore kismi tlirevleri alinip sifira esitlendiginde minimum noktalara ulagilmis olur.

Dolayisiyla,

Yo
=Y 5-97

= 0*-299+9)

= >y~ 29(Fa + Bix) + (Ba + Bix)']

=N [y - 230 - 23Fix + B’ + 2Buffx + B

=Zy2—ZBEZy—ZBIZyx+nBEZ+zﬁgﬁzzx+ﬁzzzx2 (15.2)
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esitlikleri elde edilir.

Bo’a gore birinci tlirev alinip sifira esitlenirse;

0e? S
—A=—22y+2n,80+2,812x=0 (1.5.3)
9B,
olur.
Buradan,
Zy = nB;+BI2x (15.4)
elde edilir.
B e gore birinci tiirev alimip sifira esitlendiginde ise,
de? r .4
—A=—22yx+2,802x+2,812x2=0 (1.5.5)
9B
olur.
Buradan,
ny=B§Zx+B}Zx2 (1.5.6)
elde edilir.
Elde edilen bu iki bilinmeyenli denklemler ((1.5.4) ve (1.5.6)) esanl
¢Oziimlenerek;
~ nYXxy—YxXy
B, = — : (1.5.7)
nyx*—(Xx)
— Xx*Yy—-YxXxy
Bo = (1.5.8)

nyx?—(Xx)?

parametreleri bulunur (Goktolga, 2013, s. 227-229).
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1.5.2. Basit Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi

Regresyon analizinde degiskenler arasinda her zaman dogrusal bir iligki
bulunmayabilir. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda dogrusal iliski olmadigi
durumda regresyon denklemi, ikinci, tiglincii veya daha {ist derecelerden bir fonksiyon ile
temsil edilmektedir.

Yine y bagimli degiskeni, x bagimsiz degiskeni gostermek {izere ikinci ve tiglincii

dereceden regresyon denklemleri agsagidaki sekilde yazilabilir.
y = ﬁo + ﬁlx + ﬁzxz + ¢ (159)
y = ﬁo + ,31x + ﬁzxz + ﬁ3x3 + ¢ (1510)

Burada, fB,, regresyon fonksiyonunun sabitini, S;, regresyon fonksiyonun
egimini, f3,, regresyon fonksiyonunun egiminin degisim hizin1 ve f3, regresyon
fonksiyonundaki biikiimiin derecesindeki degisim oranini ifade etmektedir (Orhunbilge,
2002, s. 54-55).

Regresyon analizinde daha fazla dereceden fonksiyonlarin kullanilmasi tavsiye
edilmemektedir. Ciinkii analizler genellikle 6rnek verileriyle yapilmakta ve daha iist
dereceden fonksiyonlar sonuclarin 6rneklem degerlerine ¢ok siki baglanmasina sebep
olmaktadir. Orneklem degil, anakiitle verileriyle ¢alismasi durumunda da yine daha fazla
dereceden fonksiyonlar kullanilmamaktadir. Bunun sebebi ise, belirli bir yil verilerine
cok siki bagimli sonuclar elde edilecek olmasidir. Her iki durumda da sonuglarin
genellestirilmesi gliclesmektedir (Orhunbilge, 2010, s. 98).

Regresyon analizinde modele ait katsayilarin bulunmasi biiylik Onem arz
etmektedir. Bunun i¢in en sik kullanilan yontem burada da en kiiglik kareler yontemidir
(Yavuz, 2015, s. 115). Dogrusal olmayan basit regresyon analizinde de katsayilarin en

kiiciik kareler yontemi ile bulunabilmesi igin,

n
& = Z(yi — $)? > min (1.5.11)

n
i=1 i=1

esitliginin ikinci dereceden bir fonksiyon i¢in Sy, 51 Ve 3, ye gore, liglincii dereceden bir

fonksiyon icin ise Sy, f1, B> V€ [z ‘e gore kismi tiirevleri alinarak sifira esitlenmeli ve
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elde edilen normal denklemlerin ¢oziilmesi gerekmektedir. Katsayilar bulunduktan sonra

ise anakiitle i¢in gecerliligi test edilmelidir (Can, 2009, s. 27).
1.5.3. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Matematiksel modeller olusturulurken 6zellikle ekonomi ve isletme alanlarinda
herhangi bir bagimli degiskenin sadece bir bagimsiz degiskenle agiklanmasi genellikle
mimkiin olmamaktadir. Ekonomik degiskenler yapilar1 geregi karmasiktirlar. Gergek
hayatta bir¢ok degisken bir araya gelerek bir bagimli degiskeni etkileyebildikleri gibi,
kendi aralarinda bagimsiz degiskenler de birbirlerini etkileyebilmektedirler. Bu sebeple,
bir bagimsiz degiskenli regresyon analizi yapmak miimkiin olmamaktadir. Birden fazla
bagimsiz degiskenli analize ¢oklu regresyon analizi denilmektedir (Orhunbilge, 2002, s.
99).

En kiigiik kareler yontemiyle elde edilen regresyon denklemlerinin tahminlerde
kullanilabilmesi i¢in katsayilarinin anlamli olmasinin yani sira asagida belirtilen
varsayimlari da saglamasi gerekmektedir. S6z konusu varsayimlar asagidaki gibi
aciklanabilir.

- Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamasi,
- Hata terimlerinin esit varyansli olmasi,
- Hata terimlerinin normal dagilmasi.

Bu ii¢ varsayim hem basit hem de ¢oklu regresyon analizini, bunlara ek olarak,
-Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti1 olmamasi
varsayimi ise, ¢oklu regresyon analizini ilgilendirmektedir (Orhunbilge, 2002, s. 100).

Bu varsayim bagimsiz degiskenler arasinda basit dogrusal iligkilerin olmamasi
seklinde ifade edilebilir. Bagimsiz degiskenler arasindaki basit dogrusal korelasyon
katsayilarinin 0 veya 0’a ¢ok yakin olmasi sart1 seklinde de agiklanabilen bu varsayima
istatistikte ¢oklu dogrusal baglanti (multicollineority) olmama durumu ad1 verilmektedir.
Bu nedenle agiklayict degiskenler secilirken, bunlarin bagimli degiskenlerle basit
dogrusal korelasyon katsayilariin yiiksek (1’e yakin) ancak birbirleri arasindaki basit
dogrusal korelasyon katsayilarinin diisiik (0 veya 0’a yakin) olmasina dikkat edilmelidir.

Basit dogrusal regresyon modeli ¢ok degiskenli regresyon modeli igin
genellestirmek istenirse, matris matematigini kullanmak daha kullanisl olacaktir. Genel
olarak y bagimli degisken, x4, x,, ..., x; bagimsiz degiskenler ve ¢ hata terimi olmak

tizere ¢oklu dogrusal regresyon modeli asagidaki gibi yazilabilir (Nakip, 2013, s. 413).
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Y =PBo+ Brxs + Baxa o+ Prxp + € (1.5.12)
y bagimli degiskeni ve x4, X5, ..., X, bagimsiz degiskenlerine ait i = 1,2,3,...,n e kadar

veriler sirasiyla vektor ve matris ile gosterilir (Greene, 2003, s. 26-27).

V1 1 %13 %12 . . - Xk ]
Y2 [1 X21 X22 - - - ka] 5
y=|-1 , x=|: ' | | , B=| | 1513)
% ll Xn1 Xpp ... xnkJnx(kH) ﬁk
Buradan,
[ n Z X1 z X2 2 i
xTx = zxz X1%X2 ZxZ? Y w Exzxk (1.5.14)

xTy = : (1.5.15)

BT =1[Bo B - - - Bl (1.5.16)
matrisleri iiretilir. Bu matrisler normal denklemler gosterimi ile,
xTy = xTxp (1.5.17)
seklinde ifade edilebilir. (1.5.17)’den regresyon katsayilar1 matrisi,
B =" (x"y) (1.5.18)

seklinde elde edilir (Armutlulu, 2000, s. 207).
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1.6. YAPAY SINiR AGLARI

Teknolojideki gelismeler takip edildiginde, bilgisayarlar ve bilgisayar
programlarinin, daha ¢ok elektronik verilerin transfer edilmesi veya karmasik
hesaplamalarin yapilmasi i¢in gelistirildigi gézlemlenmektedir. Fakat zaman igerisinde
bu gorevlerin yerini, bliyliik miktarlardaki verileri filtreleme, 6zetleme, raporlama ve
veriler 1s18inda yorum yapma islevleri almistir. Gilinlimiizde bakildiginda ise,
bilgisayarlar ve programlarin hem olaylar arasinda iligskiler kurma hem de verileri dikkate
alarak karar verme konusunda da gelistirildikleri goriilmektedir. Iste gelinen noktada,
matematiksel modellerle ifade edilemeyen problemlerin sezgisel olarak c¢oziilebilmesi
icin bilgisayarlar ve programlar gelistirilmektedir. Yapay zeka olarak adlandirilan tiim bu
gelismeler, kullanima ¢ok daha donanimli bilgisayarlar sunmustur. Yapay zeka kavrami
ilk kez 1950’li yillarda ortaya atilmis, 40-50 yil icerisinde ve hala giiniimiizde de
vazgecilmez sistemler dogurmustur (Oztemel, 2006, s. 13).

Yapay zeka su sekilde tanimlanabilmektedir; dogal canlilarda goriildiigi zaman
zeka belirtisi seklinde anlasilan yetenekleri analiz ederek bunlara benzer sekilde yapay
yonergeler gelistirmektir. Aslinda yapay zeka konusu ¢ok kapsamli olup bu kadar basit
sekilde tanimlanmasi pek miimkiin degildir. Ancak bu sekilde de indirgenebilir. Yapay
zeka teriminden ilk kez 1956 yilinda bahseden John McCarthy yapay zekayi tanimlarken,
“makineleri zeki yapan bilim dal1” ifadelerini kullanmustir.

Calismamiza konu olan ve yapay zekanin bir pargasi olan yapay sinir aglar1 da
bir¢ok farkli sekillerde tanimlanmistir. Bunlardan bazilari su sekilde ifade edilebilir.

Teuvo Kohonen, yapay sinir aglari insan beyninden esinlenerek gelistirilmis,
agirlikli baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel dagitilmis bilgi isleme yapilaridir, seklinde tanimlamigtir
(Kohonen, 1988, s. 33).

Simon Haykin ise yapay sinir aglarini su sekilde tanimlamistir: Deneyime dayali
olarak bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi kullanima sunmaya yonelik dogal bir egilim
icinde olan yogun paralel dagitilmis bir islemcidir. Yapay sinir aglari iki yonden insan
beynine benzemektedir. Bilgi ag tarafindan bir 6grenme siireci ile elde edilmektedir ve
sinir hiicreleri arasinda sinaptik agirlik olarak adlandirilan baglar tarafindan bilgi

depolanmakta ve kullanilmaktadir (Haykin, 1999).
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Bagka bir tanima gore de yapay sinir aglari, insanlar tarafindan gergeklestirilmis
ornekleri kullanarak olaylar1 6grenebilen, ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler
iiretilecegini belirleyebilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2006, s. 29).

Yapilan tanmimlarin ortak noktalar1 su sekilde siralanabilir. Bunlardan ilki yapay
sinir aglarinin birbirlerine baglanma seklinin hiyerarsik bir sekilde olmas1 ve birbirine
paralel olarak calisabilen sinir hiicrelerinden meydana gelmeleridir. Yapay sinir aglari
mantalitesinde, sinir hiicrelerini birbirlerine baglayan her bir baglantinin bir degere sahip
oldugu kabul edilmektedir. Tanimlardan elde edilen bir baska ortak nokta ise, sinir
aglarmin bilgiye 6grenme yoluyla sahip olmasi ve bilgiyi sinir hiicrelerinin baglanti
degerlerinde saklamasidir (Oztemel, 2006, s. 30).

Yapay sinir aglari, girdi-¢iktt noronlarindan olusan bir sistemdir. Bu sistemde
sinirler arasindaki baglantilarin agirliklar1 6grenme veya egitilme kabiliyetine sahiptir.
Bunun sonucu olarak da ag, bir girdi grubuna etkili bir karsilik tiretebilmektedir. Bu
karsilik (konusma veya ses tanimada oldugu gibi) girdileri iyi belirlenmis bir kategori seti
halinde siniflandirma, (bir kontrol probleminde gerekli oldugu gibi) belirli bir girdi i¢in
6zel formda karsilik verme veya (doviz kuru oranlari, finansal tahminlerde oldugu gibi)
bir zaman serisi ile gelecek tahmini seklinde olabilir (Taylor, 1996, s. 281).

Yapay sinir aglar1 6nce biyoloji ve psikolojinin konusu iken, giinlimiizde ekonomi
ve isletmenin i¢inde bulundugu diger alanlara da hizla yayilmistir. Yapay sinir aglari
tahmin, siniflandirma, optimizasyon, veri filtreleme (siizgegten gecirme) gibi konularda
basar1 ile uygulanmaktadir (Bayru, 2007, s. 5).

Yapay sinir aglar 6zellikle tahmin konusunda farkli bir¢ok vakada, ¢ok sik
kullanilan bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kuo ve Reitsch, 1995, s. 17). Aglar,
o0grenme mekanizmalari sayesinde girdi-¢ikt1 arasindaki iligkiyi tahmin edip, farkl bir
grup veri (test verisi) ile ¢iktilarin gelecekteki degerlerini tahmin edebilirler (Moshiri ve
Cameron, 2000, s. 202). Bunlara ek olarak yapay sinir aglari kullandigi veriler igin
onceden herhangi bir bilgiye gerek duymaz ve lineer ve lineer olmayan modelleri
kurabilir. Ayrica yapay sinir aglar1 eksik verilerle de ag1 olusturabilmekte ve tahminde

bulunabilmektedir (Hamzagebi ve Kutay, 2005, s. 108).
1.6.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarina ilham kaynagi olan biyolojik sinir hiicreleri ve bu hiicrelerin

calisma sekillerinin anlasilmasi, yapay sinir aglarinin anlasilmasi, tasarlanmasi ve
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calistirilabilmesi agisindan ¢ok onemlidir. Bu sebeple burada biyolojik sinir hiicrelerine
de deginmek gerekmektedir.

Biyolojik sinir aglarinin ana yapi tast ndron olarak isimlendirilen sinir
hiicreleridir. Biyolojik olarak bir néron; akson, dendrit, sinaps (akson ucu) ve hiicre

govdesi seklinde dort parcadan olusmaktadir.
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Sekil 1.6. Biyolojik sinir hiicresi

Dendritler bilgiyi akson araciligi ile diger néronlardan alir. Akson nérondan gelen
uyarilari (elektrik sinyalleri) tastyan uzun bir silindirik baglantidir. Aksonun ug kism1 ince
agacst yapiya benzer. Bunun her bir dalinin ucunda da kiiciik bir sogancik vardir ve
neredeyse komsu noronlara dokunmak iizeredir. Akson dendrit temas organinin adi
sinapstir (Zurada, 1992, s. 27). Sinapslar, néronlar arasinda sinyal iletilmesini saglayan
baglantilardir. Bu baglantilar fiziksel baglantilar olmamakla birlikte elektrik sinyallerin
bir nérondan diger bir nérona gegmesini saglayan bosluklardir (Oztemel, 2006, s. 47).
Bu araliklarda noronlar arasi sinyal gecisi “norotransmitter” adi verilen karmasik bir
elektrokimyasal reaksiyonla gergeklesir. Bu sinyaller kisa donemde beyin faaliyetlerini
kontrol eder, uzun donemde ndronlarin pozisyon ve baglant1 degisikligine olanak verir.
Bu mekanizmalarin beyinde 6grenmenin temelini olusturdugu diigiiniilmektedir (Russel
ve Norvig, 2003, s. 11).

Dendrit tarafindan alinan uyarilar soma’da biriktirilir ve orada dogrusal olmayan
bir sekilde islenir. Soma, igerisinde c¢ekirdek ve ¢ekirdek¢igi bulunduran sinir hiicresinin
bir pargasidir. Bir noron, ancak atesleme kosullar1 yerine getirildiginde bir uyar1 yaratir.
Gelen uyarilar, ateslemeye neden oluyorsa uyaricti, aksi takdirde engelleyici olmaktadir.

Bir néronun uyarici egiliminin, engelleyici egilimini esik tabir edilen bir deger oraninda
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asmast halinde atesleme gergeklesir. Atesleme sonucu olusan uyariyr néron aksonu
araciligiyla diger noronlara iletir (Zurada, 1992, s. 29).

Insan beyni yaklasik olarak 10 milyar sinir hiicresi ve 60 trilyon sinaps baglantisi
icermektedir. Bu yoniiyle karmasiklik ve etkinligi tartisilmazdir (Kulkarni, 1994, s. 24).
Diger taraftan beynimizdeki néronlarin tepki hiz1 giiniimiizdeki bilgisayarlardan oldukca
yavagstir. Fakat insan beynindeki ndron sayisi en gelismis bilgisayardaki transistor
sayisindan ¢ok fazladir (Gregory, 1998, s. 29). Sinyallerin néronlar arasinda tasinmasi
saniyenin yiizde birinden daha kisa siirede gerceklesmektedir. Dolayisiyla bir ndron bir
saniyede yiizlerce belki binlerce sinyal alabilmektedir (Christodoulou ve Georiopoulos,

2001, s. 2).
1.6.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarinin insan beyninden esinlenerek gelistirilmis olmas1 géz oniine
alindiginda, biyolojik sinir hiicrelerinin biyolojik sinir aglarini olusturmasina benzer
olarak yapay sinir hiicreleri de yapay sinir aglarin1 olusturmaktadir. Bu sekilde
bakildiginda yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresinin hareketlerini 6rnek alarak
matematiksel modeli kuran bir algoritma seklinde tanimlanabilmektedir. Yapay sinir
hiicresinin aldig1 sinyali baska bir sinir hiicresine iletmesi ise, yine biyolojik sinir
hiicresine benzer sekilde, aldig: sinyalleri biinyesinde toplayarak ve bu toplamin bir esik
degeri astig1 taktirde sonraki hiicreye aktarimi saglamasi seklinde gerceklesmektedir.

Yapay sinir aglarin1 meydana getiren her bir sinir hiicresi 5 ana elemandan
olusmaktadir. Bunlar;

e Girdiler,
e Agirliklar,
e Toplama fonksiyonu,
e Aktivasyon fonksiyonu,
e Ciktilardir (Oztemel, 2006, s. 48).
Bu temel oOgeler asagidaki sekilde gosterilmekte ve detayli olarak

agiklanmaktadir.
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Sekil 1.7. Yapay sinir hiicresinin elemanlari

-Girdiler

(x4, X2, X3, ..., Xn) seklinde degiskenlerin olusturdugu girdiler, hiicreye baska bir
hiicreden veya disaridan gelen bilgileri temsil etmektedir. (Shachmurove, 2002, s. 12).
Yapay sinir aglar1 literatiirlinde girdiler, verileri kendisinden sonra gelen asamaya
iletmekle gorevlidirler. Girdi katmaninda matematiksel olarak herhangi bir islem

yapilmaz. Yapay sinir aglarinda, giris sayisi birden fazla olabilirken ¢ikt1 her zaman bir

tanedir (Elmas, 2003, s. 31).

-Agirhklar

(wy, Wy, ws, ..., w,,) ile temsil edilen agirliklar; hiicrenin aldig1 girdilerin kurulan
ag lizerinde ne kadar etkili oldugunu belirleyen katsayilardir. Agirliklar aga gelen
girdilerin katsayilaridir. Yapay sinir aglarmin en onemli farki olan 6grenme islevi,
girdilerin katsayilar1 olan agirliklarin siirekli degistirilmesi ile gerceklesebilmektedir.
Yapay sinir aglarindaki agirlik kavrami biyolojik sinir hiicrelerinin aksonlarini temsil
etmektedir. Agirliklara, 6grenmenin basinda -1 ile +1 arasinda rastgele bir deger atanarak

sistem aktive edilmektedir (Karahan, 2011, s. 93).

-Toplama Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda hiicrenin bir eleman1 olan toplama fonksiyonu (birlestirme
fonksiyonu) biyolojik sinir aginda dendritleri temsil etmektedir. Toplama fonksiyonunun
gorevi hiicreye gelen net girdiyi hesaplamaktir. Yapay sinir aglarinda her bir eleman ayni

toplama fonksiyonunu kullanmak zorunda degildir, farkli elemanlar ayni fonksiyonu
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kullanabilecegi gibi farkli fonksiyonlar1 da kullanabilirler. Net girdiyi hesaplayan birden
cok toplama fonksiyonu var olmasina karsin en yaygin olarak kullanilan, hiicreye her bir
giris ile bu giriglerin agirliklarinin c¢arpilip toplanmasini saglayan fonksiyondur. Bu

fonksiyonun matematiksel ifadesi;

n
Net Toplam = 2 W;iX; (1.6.1)

=1
seklindedir (Haykin, 2005, s. 36).

-Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu

Toplama fonksiyonunun sonuglari aktivasyon fonksiyonu olarak bilinen bir siire¢
yardimu ile ¢iktiya dondstiirtiliir. Aktivasyon fonksiyonu literatiirde, sikistirma veya esik
fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir (Zhang vd., 1998, s. 35).

Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi isler ve hiicre tarafindan bu
girdiye karsilik olusturulacak ¢ikti degerini belirler. Tipki toplama fonksiyonunda oldugu
gibi ¢ikt1 degerini hesaplamak igin kullanilabilecek ¢ok sayida aktivasyon fonksiyonu
mevcuttur. Kurulmak istenen bazi modellerde aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir
bir fonksiyon olma kosulu aranmaktadir. Yine toplama fonksiyonuna benzer sekilde agin
elemanlarinin tamami ayni aktivasyon fonksiyonunu kullanmak zorunda degildir, farkli
elemanlar farkli fonksiyon kullanabilirler. Yapay sinir aglarinda bu sekilde kullanilacak
en uygun fonksiyon, modeli kuran kisinin denemeleri sonucu ortaya ¢ikmaktadir. En

uygun fonksiyonu belirleyen bir kriter heniiz bulunmamustir. (Oztemel, 2006, s. 50).

-Cikt1

Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen deger ¢ikt1 olarak
ele alinmaktadir. Uretilen bu ¢ikt1 degeri, baska bir hiicreye iletilebilecegi gibi ag disina
da gonderilebilir. Ayrica hiicre kendi ¢iktisini kendisine girdi olarak da kullanabilir. Bir
proses elemaninin girdi sayisi 1’den fazla olabilmesine ragmen ¢ikt1 sayis1 yalniz 1

olmaktadir (Oztemel, 2006, s. 51).
1.6.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Genellikle yapay sinir aglar asagidaki sekilde goriildiigii gibi girdi katmani, gizli

katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere en az 3 katmandan meydana gelmektedir. ilk katman
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girdi katmanidir ve bu katman dis sinyallere agik olan tek katmandir. Aga giris yapilan
bu katmanda girdiler herhangi bir islem gérmeden dogrudan bir sonraki katman olan gizli
katmana gonderilirler. Dolayisiyla bu yapidaki aglar iki katmanli aglar olarak da ifade
edilmektedir. Agin ¢izilen mimari yapisinin bir yanilgiya yol agmamasi igin ozellikle
belirtmekte yarar vardir. Her ndronun bir girdisi ve bir ¢iktis1 vardir. Ancak agin
seklinden her girdinin birden fazla ¢iktis1 varmis gibi anlagilabilir. Bu durum her girdinin
ciktisinin  bir sonraki katmanda bulunan her bir ndrona baglanmasindan

kaynaklanmaktadir.

X1

Girdi katmani

Sekil 1.8. Yapay sinir aglarinin yapisi

Gizli katman, girdi katmanindan gelen degerler ve agirliklarin aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulup bulunan degerlerin ¢ikti katmanina ulastirildigi yerdir. Yine
burada da, her ¢ikti bir sonraki katman olan ¢ikti katmaninin her bir néronuna baglanir.
Bir yapay sinir ag1 modelinde birden fazla gizli katman ve her gizli katmanda yine birden
fazla noron bulunabilir.

Gizli katman genelde dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir aktivasyon
fonksiyonlarina sahiptir. Aktivasyon fonksiyonunun dogrusal olmamasi1 temsili problemi
¢cozlimler, tiirevlenebilir olmasi ise dogrusal olmayan dgrenme isini ¢oziimler. (Kecman,
2001, s. 55). Yapay sinir aglari, kullanilan aktivasyon fonksiyonuna gore degiskenler

arasindaki iliskinin 6zelligini verir. Ornegin, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna
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sahip bir ag dogrusal olmayan bir ag olarak tanimlanir ve genelde de aglar degiskenler
aras1 karmasik iliskileri ¢ozmek iizere dogrusal olmayan ¢ok katmanli modeller olarak
karsimiza ¢ikarlar.

C1ikt1 katmanindaki néronlar, gizli katmandan gelen bilgileri islerler ve agin girdi
katmanina verilen veri seti i¢in tiretmesi gereken ¢iktiyi iiretir. Gizli katmanin agirliklari
ile aktivasyon fonksiyonu carpildiginda ¢ikti katmanimin degerleri bulunur. Ayni
zamanda bu degerler agin ¢dzmesi istenen problemin sonug degerleridir (Oztemel, 2006,

s. 53).
1.6.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinin 6grenme yetisine sahip olmasi, bu yontemi diger
yontemlerden ciddi anlamda ayiran bir 6zellik olarak bilinmektedir. Yapay sinir
aglarinda Ogrenme, temel olarak, istenen c¢iktilar1 elde edebilmek igin baglanti
agirhiklarimin degistirilmesi ve ¢iktilart iretecek en uygun agirliklarin bulunmasidir.
Baslangigta rastgele olarak ya da belirli bir aralikta atanan agirliklar, agin 6grenmesi
tamamlandiktan sonra uygun ¢iktiy1 tUretebilecek degerlere ulagmis olurlar. Genel
anlamda buradaki amag, ag1 tasarlayan tarafindan beklenen ¢ikti ile gercekte iiretilen ¢ikti
arasindaki farki minimize etmek yani hatay1 en kiigiiklemektir (Demuth vd., 2008, s. 46).

Gizli katmanda {iretilen degerler, beklenen ¢ikt1 degerlerine yaklasincaya kadar
iterasyona devam edilir ve kurulan agin egitimi tamamlanir. Ag, sonug¢ olarak istenen
ciktilart iirettiginde agin 6grenmesi gergeklesmis olur. Ogrenmede birgok ydntem
kullanilabilmektedir. Fakat temel anlamda kullanilan yontemin goérevi, istenen ¢iktilari
liretmesi i¢in yapay sinir aginin agirliklar siirekli degistirerek diizeltmeler yapmasi ve en
uygun agirliklar: tespit etmesidir.

Yapay sinir aglari, esin kaynagi olan biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi
ogrenme, depolama ve veriler arasindaki iliskiyi belirleme yeteneklerine sahiptirler.
Diger bir ifadeyle, normalde bir insanin diisiinme ve goézlemleme kabiliyetleriyle
¢oziilebilecek problemlere ¢oziim getirebilmektedir. Bu durum insanda dolayisiyla
biyolojik sinir hiicrelerinde yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegi olarak karsimiza
cikmaktadir. Biyolojik sinir hiicrelerinde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik
baglantilarin ayarlanmasi ile gerceklesmektedir. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren
kendilerini bir “yasayarak O6grenme” siireci igerisinde bulurlar. Yasayarak tecriibe

edildikg¢e sinaptik baglantilar ayarlanmakta ve hatta yeni baglantilar olusmaktadir. Bu
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sayede O0grenme gerceklesmektedir. Bu durum yapay sinir aglarinda da bu sekilde
meydana gelmektedir (Elmas, 2003, s. 87).

Yapay sinir aglarinda 6grenme teknikleri 6rneklerden 6grenmeye dayanmaktadir.
Orneklerden 6grenmedeki temel mantik, bir olay hakkindaki gerceklesmis ornekleri
kullanarak olaymn girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iligkileri 6grenmek ve bu iliskilere gore
daha sonra olusacak olan yeni 6rneklerin ¢iktilarin1 belirlemektir. Buradaki kabul, bir
olaya ait 6rneklerin girdileriyle ¢iktilari arasinda bulunan iligskinin olayin genelini temsil
etmesidir. Ayrica farkli 6rneklerin olay1 farkli agilardan temsil ettigi varsayilmaktadir.
Birbirinden farkli 6rnekler kullanilarak olay farkli agilardan 6grenilmis olmaktadir.
Yapay sinir aglarinda bilgisayara yalnizca 6rnekler gosterilmektedir. Bunlardan baska
herhangi bir 6n bilgi verilmemektedir. Ogrenmeyi gergeklestirecek sistem aradaki iliskiyi
kendi algoritmasini kullanarak kesfetmektedir (Fausett, 1994, s. 295).

Yapay sinir aglar1 literatiirii incelendiginde 4 fakli 6grenme yontemi oldugu
goriilmektedir ki bunlar, damismanli 6grenme, destekleyici 6grenme, danismansiz

O6grenme ve karma 0grenmedir.
1.6.4.1. Damsmanh Ogrenme

Danismanli 6grenmede sistemin olayr Ogrenebilmesi icin bir 6gretmenin
yardimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yontemde, yapay sinir ag1 kullanilmadan once
egitilmelidir. Egitme islemi, aga giris ve c¢ikis verilerinin sunulmasindan ibarettir.
Kurulan ag, giris verilerine gore tirettigi ¢ikis verilerini, beklenen degerle karsilastirir ve
agirliklari degistirecek bilgiye sahip olur. Sisteme girilen degerle istenen deger arasindaki
fark, hata degeri olarak 6nceden belirlenen degerden kiigiik oluncaya kadar egitime
devam edilir. Hata degeri, istenen degerin altina diistiigiinde tiim agirliklar sabitlenerek
egitim islemi sonlandirilir. Damismanli 6grenme yontemini kullanan modellere “Cok

Katmanl Algilayici (CKA)” 6rnek olarak verilebilir (Elmas, 2003, s. 88).
1.6.4.2. Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenmede de, sisteme bir 6gretmen yardimer olmaktadir. Fakat
ogretmen her girdi seti icin olmasi gereken ¢ikt1 setini sisteme gostermez ve sistemin
kendisine gosterilen girdilere karsilik olarak ¢iktisimi iiretmesini bekler. Ogretmen, ag
tarafindan iiretilen ¢ikt1 degerinin dogru ya da yanlis oldugunu belirten bir sinyal iiretir.

Sistem, Ogretmenden gelen bu sinyal dogrultusunda 6grenme siirecine yon verir.
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Destekleyici 6grenme yontemini kullanan modellere “Vektor Kuantizasyon Modelleri

(LVQ)” ag1 6rnek olarak verilebilir (Oztemel, 2006, s. 25).
1.6.4.3. Damsmansiz Ogrenme

Danigsmansiz 6grenme yonteminde, sistemin Ogrenmesine yardimci olacak
herhangi bir 6gretmen s6z konusu degildir. Sisteme yalniz girdi degerleri gosterilir.
Orneklerden hareketle parametreler arasinda bulunan iliskileri sistemin kendi kendisine
O0grenmesi beklenir. Yalniz bu 6grenme yonteminde sistemin 6grenmesi bittikten sonra

ciktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirme islemi tasarimer tarafindan

yapilmalidir (Oztemel, 2006, s. 25).
1.6.4.4. Karma Ogrenme

Kurulan agin 6grenmesini, danismanli, destekleyici ve danismansiz 6grenme
yontemlerinden herhangi birkagini birlikte kullanarak saglayan durumlarda karma
o0grenme yonteminden bahsedilebilir. Karma 6grenme yontemine ornek olarak radial

tabanli yapay sinir aglar verilebilir.
1.6.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglarinin verinin yapisinda bulunan iliskiyi 6grenmesi, probleme
iligkin ornekler ile ag agirliklariin siirekli degistirilerek en uygun agirlik degerlerinin
saptanmasina dayanmaktadir. Yapay sinir agindaki herhangi bir agirhigin 6grenme

durumu matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:
Wyeni = Weski + AW Veya Wyeni = Wegrg — Aw (1.6.2)

Burada AW, belirli bir kurala gore hesaplanarak o anki agirliklara uygulanacak
diizeltme miktarim gostermektedir. Iste bu diizeltme miktar1 AW’ yi belirlemek igin
tanimlanan kurallara “6grenme algoritmalart” ya da “0grenme kurallar1” adi
verilmektedir (Asilkan ve Irmak, 2009, s. 381).

Yapay sinir aglart gibi Ogrenen sistemlerde Ogrenme bazi kurallara gore
gergeklestirilmektedir. Bu kurallar;

e Cevrimici 6grenme kurallari

e Cevrimdis1 6grenme kurallari
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seklinde iki ana baslikta incelenmektedir.

1.6.5.1. Cevrimici Ogrenme Kurallar1: Cevrimici 6grenme kurallar1 ger¢ek zamanl
olarak calisabilmektedirler. Bu kurallara gore, 6grenen sistemler gergek zamanda
calisirken bir taraftan fonksiyonlarini icra etmekte, diger taraftan ise, 6grenmeye devam
edebilmektedirler. “ART aginin 6grenme kurali” ve “Kohonen 6grenme kurali” ¢evrimigi

O0grenmeye Ornek olarak verilebilir.

1.6.5.2. Cevrimdist Ogrenme Kurallari: Cevrimdisi 6grenme kurallarina gére 6grenen
sistemler kullanilmadan 6nce ornekler tizerinden egitilirler. Egitildikten sonra ger¢ek
hayatta kullanima alinirlar ve bu andan sonra 6grenme olmamaktadir. Sistemin 6grenmesi
gereken yeni bilgiler oldugunda sistem kullanimdan ¢ikarilmakta ve g¢evrimdisi olarak
yeniden egitilmektedir. Egitim tamamlandiginda sistem tekrar kullanima alinir.
Cevrimdis1 6grenmeye “Delta 6grenme kurali” 6rnek olarak verilebilir (Elmas, 2003, s.
138).

Ogrenme sistemlerinde kullanilan farkli &grenme kurallari vardir. En cok

kullanilan 6grenme kurallarindan bazilar1 asagida agiklanmistir.

-Hebb Kurah

En eski 6grenme kurali oldugu bilinen Hebb 6grenme kurali 1949 yilinda Donald
Hebb tarafindan gelistirilen ve, “The Organization of Behaviour” adli kitabinda “sinyal
ile génderen noronlar arasindaki sinaptik agirliklarin ikisinin de matematiksel olarak ayni
isarete sahip olmasi durumunda, bu iki ndron arasindaki agin kuvvetlendirilmesi

gerektigi, aksi halde bagin kuvvetinin azaltilmas1 gerektigi” seklinde 6zetlenmektedir

(Haykin, 2005, s. 77).

-Delta Kurah

Delta kurali, néronun gergek ¢ikis degerleri ile istenen ¢ikis degerleri arasindaki
farki azaltma temeline dayanmaktadir. Ayrica bu kural, giris baglantilarini gii¢lendirerek
stirekli olarak degistiren bir yapiya sahiptir. Delta kurali, ortalama karesel hatay1, baglanti
agirhik degerlerini degistirerek azaltma diisiincesiyle hareket eder. Burada hata bir
katmandan bir onceki katmanlara dogru (geri yayilarak) azaltilir. Agin hatalarmin
azaltilmasi, ¢ikis katmanindan giris katmanina ulasincaya kadar siirmektedir (Saragc,

2004, s. 59°dan aktaran Karasu, 2012, s. 44).
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-Hopfield Kurah

Hopfield kurali Hebb kuralina benzemektedir. Hopfield kuralinda, yapay sinir ag1
elemanlarinin baglantilarinin ne kadar zayiflatilmasi, ne kadar kuvvetlendirilmesi
gerektigi belirlenmektedir. Eger beklenen ¢ikti ve girdilerin ikisi de aktif veya ikisi de
pasifise, 6grenme katsayisi kadar agirlik degerleri kuvvetlendirilir veya zayiflatilir. Yani
agiliklarin  zayiflatilmas1 veya kuvvetlendirilmesi Ogrenme katsayist yardimi ile
gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayisi, kullanici tarafindan belirlenen 0 ile 1 arasinda
sabit bir degerdir (Oztemel, 2006, S. 26).

-Kohonen Kurah

Kohonen kuralina gore, agin hiicreleri agirliklarini degistirmek i¢in birbirleriyle
yaris halindedirler. En biiyiik ¢ikti degerini lreten hiicre, kazanan hiicre olarak
adlandirilirken, baglant1 agirliklarin1 da degistirmektedir. Bu, o hiicrenin, yakinindaki

hiicrelere kars1 daha kuvvetli hale gelmesi demektir (Oztemel, 2006, s. 27).
1.6.6. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Bir yapay sinir aginda proses elemanlarinin baglanmasi sonucu olusan topoloji,
proses elemanlarinin sahip olduklar1 toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, grenme
stratejisi ve kullanilan 6grenme kuralina gore ¢esitli ag modelleri vardir. Bunlardan en

cok kullanilanlar1 asagida agiklanmistir.
1.6.6.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglart yalniz girdi ve ¢ikti katmanlarindan meydana
gelen ag yapilaridir. Tek katmanl algilayicilarda agin bir ya da daha fazla girdisi ve ¢iktisi
bulunmaktadir. Burada, ¢ikt1 tiniteleri, biitiin girdi tinitelerine baglanmaktadir. Ayrica bu
her baglanti bir agirliga sahiptir (Haykin, 1999, s. 139).

Iki girdi ve bir c¢iktidan olusan tek katmanli ag yapisi asagidaki sekilde

gosterilmistir.
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Esik girdisi=1
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Sekil 1.9. Tek katmanli algilayici

Bu ag yapisinda proses elemanlarinin degerlerini sifirdan farkli kilacak bir esik
degeri olmaktadir. Esik degerin girdisi daima 1°dir. Agin ¢ikt1 degeri hesaplanirken ise,
agirhiklandirilmis girdi degerleri ile esik deger toplanir. Cikti fonksiyonu dogrusal bir
fonksiyondur. Yani, aga gosterilen ornekler iki smif arasinda paylastirilarak iki sinifi
birbirinden ayiran dogru bulunmaya ¢alisilir. Bunun icin esik deger fonksiyonu kullanilir.

Sinif ayraci denilen dogru (1.6.3)’te oldugu gibi tanimlanmaktadir.
W1X1 + Wy Xo + & = 0 (163)

Bu aglarda 6grenmeden kasit agin siif ayract dogrusunun pozisyonunu her iki
smifi en 1yi sekilde ayiracak pozisyonu belirlemektir. Bunun i¢in agirlik degerlerinin
degistirilmesi gerekir. Yani t zaman biriminde agirlik degerleri AW kadar degistirilir ve

yeni agirlik degerlert;
wi(t + 1) = w;(t) + Aw,(t) (1.6.4)

seklinde yeniden hesaplanir.
Agirliklarin degistirilmesi, dogrunun egimini degistirmek anlamina gelmektedir.
Bu yeterli olmayabilir. Bunun yaninda esik degerin de degistirilmesi gerekir. Buna gore

t zaman biriminde esik degeri A® kadar degistirilir ve yeni esik degert;
®;(t+1) = &;(t) + Ad;(t) (1.6.5)

olur (Oztemel, 2006, s. 60-61).
Tek katmanli algilayicilarda 6nemli iki modelden bahsedilebilir. Bunlar (Haykin,
1999, s. 157);
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e Basit Algilayici (Perseptron) Modeli

e Adaline / Madaline {initesidir.
1.6.6.1.1. Basit Algilayic1 Modeli (Perseptron)

Basit algilayict modeli ilk kez 1958 yilinda Rosenblat tarafindan gelistirilmistir.
Basit algilayict modeli bir yapay sinir hiicresinin 1’den fazla girdiyi alip tek bir ¢ikti
iiretmesi prensibine dayanmaktadir. Agin ¢ikti degeri 1 ya da 0 seklinde
gerceklesmektedir. Cikt1 degeri hesaplanirken esik deger fonksiyonu kullanilmaktadir.
Basit algilayict modeli egitilebilir tek bir sinir hiicresinden meydana gelmektedir ve agin
agirhiklart degistirilebilmektedir. Ciinkii daha Once anlatildigi gibi, agin egitimi
agirhiklarin degistirilebilmesiyle miimkiin olabilmektedir. Basit algilayict modelinde
hem girdiler hem de ¢iktilar aga gosterilir. Sonrasinda da 6grenme kuralina gore kurulan
agin c¢ikti degerleri hesaplanir. Eger agdan elde edilen ¢ikti degeri beklenen c¢ikti
degerinden farkli ise agirliklar ve esik degerleri degistirilir. Degisikligin nasil yapilacagi
konusu tamamen 6grenme kurali ile ilgilidir (Oztemel, 2006, s. 61).

Tipik bir basit algilayict modeli asagidaki sekilde gosterilmistir.

y*1wyal

Sekil 1.10. Basit algilayict modeli
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1.6.6.1.2. Adaline/Madaline Modeli

ADALINE modeli, Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yilinda ortaya atilmistir.
ADALINE modeli yalniz bir proses elemanindan meydana gelmektedir. MADALINE
aglar1 modeli ise 1’den ¢ok sayida ADALINE iinitesinin bir araya gelmesiyle olusan ag
yapisidir. ADALINE {initesinin ¢alisma prensibi en kii¢lik ortalamalarin karesi yontemini
temel almaktadir. Hem ADALINE hem de MADALINE modellerinin 6grenme kuralinda
ise agin agirliklariin degistirilerek agdan elde edilen ¢ikti degerinin beklenen ¢ikti
degerine gore hatasini minimize etmek amaglanmaktadir. Basit algilayict modeli ile
ADALINE/MADALINE modellerini birbirinden ayiran tek sey o6grenme kuralidir
(Haykin, 1999, s. 118).

Asagida bir ADALINE iinitesi gosterilmektedir.
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A — >

Sekil 1.11. ADALINE tinitesi
1.6.6.2. Cok Katmanh Algilayic1 Modeli

Yapay sinir aglar1 kullanilirken agin 6grenmesi istenen problem, yapisi itibariyle
her zaman girdi ve ¢ikt1 degerleri arasinda dogrusal bir iliskiye sahip olmayabilir. Bu
sebeple girdi ve ¢ikt1 degerleri arasinda dogrusal olmayan bir iliski bulundugu taktirde
tek katmanli algilayict degil ¢ok katmanli algilayici kullanilmalidir. Cok katmanli
algilayici modeline literatiirde, hata yayma modeli veya geriye yayim modeli de
denilmektedir (Elmas, 2003, s. 114).

Gilinlimiizde birgok problemin ¢ézlimiinde kullanilan Cok Katmanli Algilayicilar
genel olarak 3 katmana sahiptir. Bunlar; girdi katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikti
katmanidir. Bu modellerde bilgiler girdi katmani vasitasiyla aga tanitilir, gizli katmandan

c¢ikt1 katmana ulasir ve sonug olarak ¢ikti katmanindan ¢ikt1 degerleri elde edilir.
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Cok katmanli algilayicilarin genel yapis1 asagidaki sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 1.12. Cok katmanli algilayici modeli
1.6.6.3. LVQ Modeli

LVQ ag1 Kohonen tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir. LVQ modellerinde aga
girdi degerleri verilirken ¢iktinin ne oldugu verilmemektedir. Destekleyici 6grenme
yontemini kullanan LVQ modelinde de ag tarafindan tiretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis
oldugu belirtilmektedir (Sarag, 2004, s. 48’den aktaran Karasu, 2012, s. 58).

LVQ aglar da 3 katmandan meydana gelmektedir. Bunlar giris katmani, ¢ikis
katmani1 ve Kohonen katmanidir. Modelde giris katmaninda bulunan noronlar ara
katmanda yer alan tiim noronlara bagli iken ara katmanda yer alan noronlar ¢ikti
katmanindaki bir ndrona baglhidir. Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar 1°e
esit olup degistirilemez, sabittirler. Ancak giris katmani ile ara katman arasindaki
agirliklar degistirilebilir ve zaten agin 6grenmesi de bu agirliklarin degistirilmesi ile
gerceklestirilmektedir. LVQ modelinde ¢ikti degerleri iki tiirlii olabilir; 1 ya da 0. Cikt1
degerinin 1 olmasi girdinin ilgili ¢ikt1 tarafindan temsil edilen sinifta oldugu anlamina
gelirken, 0 olmas1 o sinifa ait olmadig anlamia gelmektedir (Oztemel, 2006, s. 121).

Asagidaki sekilde bir LVQ aginin genel yapisi gosterilmistir.
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Sekil 1.13. LVQ ag1 genel yapis1

1.6.6.4. ART Aglar1 Modeli

ART aglan ilk defa Grosberg’in 1976 yilinda yaptig1 ¢aligmalar sonucu ortaya
atilmistir.  ART aglari, insan beyni tarafindan kullanilan sezgisel yaklasimlari
matematiksel modellerle ifade edebilmelerinden dolay1 yaygin sekilde kullanilmaktadir.
ART aglart smiflandirma problemleri icgin gelistirilmis ve basarili bir sekilde
uygulanabilmis ve halen de uygulanabilmektedir. Siniflandirma problemleri igin
gelistirilmis bir bagka ag modeli de LVQ aglar idi. Ancak bu iki model birbirinden
farklidir. Bu fark, LVQ aglarinda kurulan aga bilgi verilirken, ART aglarinda aga
herhangi bir bilgi verilmesinin s6z konusu olmamasidir (Fausett, 1994, s. 218).

Genel anlamda ART aglar iki katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar F1 ve F2
katmanlaridir. F1 katmaninda girdilerin 6zellikleri yer almaktadir. F2 katmaninda ise
ayristirilmig siiflar bulunmaktadir. Girdi bilgilerinin alindig1 F1 katmaninin aktivasyonu
girdilerin G6zelliklerine gore belirlenir. Aktivasyon belirlendikten sonra, sistemin
hafizasinda yer alan baglant1 degerleri ile gelen bilgiler siniflara ayrilir ve sonuglar1 F2
katmanina gonderilir. F1 katmanindan gelen siniflandirma sonuglari ile F2 katmaninda
yapilmis olan smiflandirma sonucu eslestirilir. Eger 6rnek, herhangi bir kategoriye
uyuyorsa o kategoride gosterilir, uymadigi taktirde yeni bir kategori olusturulur veya o
girdi degerinin siiflandirmasi yapilmayabilir (Fausett, 1994, s. 219).

Asagidaki sekilde ART aglarinin genel yapisi gosterilmektedir.
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Kategon Gosterim Alani
F 0 18 0 1§ e

KDH Aktivite Oriintiisi
UDH UDH

KDH Aktivite Orantiisa

T 000 § 9

Ozellik Gosterim Alani F1

REREER

Girdi Omek
Sekil 1.14. ART aglarinin genel yapisi

1.6.7. Yapay Sinir Aglariin Simiflandirilmasi

Teorik yapis1 ve uygulama alanlari itibariyle giin gectikce yeni gelismeler doguran
yapay sinir aglarinin genel bir siiflandirmasi bulunmamaktadir. Fakat fakli bagliklar
altinda siniflandirilmalart  miimkiindiir. Siniflandirmaya imkan saglayacak olan
farkliliklar baglanti yapisi, 6grenme yontemi gibi parametreler sayilabilmektedir. Burada
da literatiirde yaygin olarak yapilan, agin mimari yapisina gore siniflandirmaya yer
verilecektir. Bunlar;

e Illeri beslemeli yapay sinir aglari

e Geri beslemeli yapay sinir aglaridir.
1.6.7.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda 3 temel katman yer almaktadir ki bunlar; girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanidir. Bu katmanlarin her birinde bir ya da birden
cok sayida ndron yer almaktadir. Sistemde bulunan herhangi bir néron girdiyi ya
disaridan ya da kendisinden onceki katmandan almaktadir. Ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda bilginin yonii yalnizca ileridir. Dolayistyla hicbir sekilde geri bildirim veya

geriye dogru bilginin akmas1 miimkiin olmamaktadir (Singh ve Chauhan, 2005, s. 40).

69



Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda egitim siireci su sekilde ilerlemektedir
(Dalkilig vd., 2010, s. 99).

- [k olarak girdi verisi yapay sinir agina verilmekte ve girdi verisi kurulan agin
ciktt katmanma ulasana kadar tiiremektedir. Ileri siirecte tahmini olarak bir cikti
tiretilmektedir.

- Sonraki adimda tahmin edilen ¢iktilar elde hazir bulunan mevcut ¢iktilardan ayr1
olarak yapay sinir agina verilir ve bunun sonucunda sistemin tahmin ettigi ¢iktilar ile
mevcut ¢iktilar karsilastirilir.

- Buraya kadar yapay sinir agiin 6grenme asamasi tamamlanir ve siray1 egitim

asamasi alir. Bu asamada agirliklandirma adimi isletilmektedir.
1.6.7.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinin ¢alisma mekanizmasinda, ara katman(lardaki)
veya ¢ikti katmaninda yer alan noéronlar ¢ikti degerlerini giris katmani veya 6nceki ara
katman(lardaki) noronlara tekrardan girdi olarak gondermesi yer almaktadir. Bu sekilde
sistemde hareket halinde olan bilginin yonii hem ileri hem de geri yonlii olmaktadur. Ileri
beslemeli aglar ile geri beslemeli aglar karsilastirildiginda, dinamik dogrusal olmayan
sistemleri de modelleyebiliyor olmast geri beslemeli aglarin en 6nemli iistiinliigii olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Y1ldiz ve Eski, 2006, s. 60).

Geri yayilim algoritmasinin ¢aligsma prensibi 6zetlenecek olursa; yapay sinir aglari
bir egitim Ornegi ile baglatilir. Sonrasinda kurulan agdan elde edilen ¢ikt1 ile tahmin
edilmesi istenen ¢ikt1 karsilastirilir. Her bir ¢ikti néronundaki hata ve her bir néron igin
cikt1 degeri hesaplanir ve 6lgekleme katsayisi verilir. Cok diisiik ya da ¢ok yiiksek ¢ikti
degerleri ayarlanmaktadir. Her bir néronun daha diisiik hata degeri i¢in agirliklar
ayarlanmalidir (Singh ve Chauhan, 2005, s. 40).

Yapilan arastirma icin hangi mimarinin secilebilecegi hususunda en 6nemli
belirleyici, kullanilan 6grenme algoritmasidir. Ogrenme algoritmalari belirli bir mimariye
bagl olarak gelistirilirler. Dolayisiyla aslinda kurulmak istenen modelde bir 6grenme
algoritmas1 secildiginde kullanilacak mimariye de otomatik olarak karar verilmis

olmaktadir (Elmas, 2003, s. 44).
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1.7. ZAMAN SERILERIi ANALIiZi

Zaman serileri analizi, iilkelerin, isletmelerin ve tiim ticari kurumlarin ekonomi
politikalarmin belirlenmesinde biiyiik éneme sahiptir. incelenen sisteme ait 6zellikle
ekonomik degiskenlerin gelecekteki bir zamanda alacagi degerlerin daha 6nceden tahmin
edilmesi ve dolayisiyla gelecegin belirsizliginden kaynakli risklerin azaltilmasi ve en
uygun kararlarin verilmesi sistemler ac¢isindan hayatidir (Seviiktekin ve Nargelegekenler,
2010, s. 3).

Bu baglamda, ¢ok farkli tanimlar1 bulunan zaman serileri, gozlemlerden elde
edilen bir degiskenin zaman iginde gosterdigi degisimleri ya da hareketleri gosteren
seriler seklinde tanimlanabilmektedir. Zaman serisi verileri genellikle giinliik, haftalik
aylik ii¢ aylik, alt1 aylik, yillik ve daha uzun donemli araliklarla derlenir ve toplanir
(Chatfield, 1995, s. 1).

Zaman serileri bircok farkli sekilde gruplandirilmaktadir ki, bunlardan birisi de
degisken sayisina gore tek degiskenli ve ¢ok degiskenli zaman serileri olarak yapilan
gruplandirmadir. Tek degiskenli analizlerde sadece bir degisken incelenir ve degiskenin
alacag1 degerin kendi gecikmeli degerlerinden etkilendigi diisiiniiliir. Cok degiskenli
analizlerde ise incelenen degiskenin alacagi degerin kendi ge¢mis degerleri ile baska

degiskenlerin de ge¢mis ve simdiki degerlerinden etkilendigi diisiiniilmektedir.
1.7.1. Zaman Serilerinde Temel Kavramlar
1.7.1.1. Otokovaryans ve Otokorelasyon Fonksiyonlar:

Iki degiskenin birlikte degisiminin l¢iisii olarak tanimlanan kovaryans, genellikle
korelasyon katsayilarinin hesaplanmasi ile birlikte anlam tasir. x ve y herhangi iki

tesadiifi degisken olsun. Bu degiskenlere ait kovaryans fonksiyonu;

Kov(x,y) = E[(x — E(x))(y — E(y))] (1.7.1)

seklinde tanimlanir. Korelasyon katsayisi ise x’te meydana gelen bir standart sapmalik
degisim ile y’de meydana gelen bir standart sapmalik degisimin birlikteliginin dl¢iistidiir

Ve,

Kov(x,y) _ Kov(x,y)
\/Var(x)\/Var(y) B 0x0y
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seklinde hesaplanir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010, s. 246 ).

Degigkenler zaman boyunca gozlendiginde, verilerin bir ya da birden fazla
gecikmeli donemlerinin birbirinden etkilenerek daha fazla korelasyonlu oldugu gozlenir.
Tek bir zaman serisi degiskeninin gecikmeli degerleri arasindaki birlikte degisiminin
oOl¢iisii ise, otokovaryans olarak adlandirilir ve u serinin beklenen degeri olmak iizere,

kovaryans fonksiyonuna benzer sekilde,

Kov(y, Ye-x) = E[(ye — 1) i — )] (1.7.3)

seklinde tanimlanir. Otokovaryans fonksiyonu zaman serilerinin model derecelerinin
belirlenmesinde ve serinin duraganliginin sezgisel olarak saptanmasinda 6nemli bir yere
sahiptir (Akdi, 2012, s. 25).

Otokorelasyon fonksiyonu (Autocorrrelation Function-ACF) ise, y, zaman
serisindeki verilerin birbirlerine ne kadar bagimli olduklarini gosterir ve asagidaki sekilde

hesaplanir (Akdi, 2012, s. 26).

__Eloe =m0 =] KovQeyes) _ )
\/E(yt — WPE(Ye— — 1)? 0y, 0y, 4 YtVt-k

1.7.1.2. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Zaman serileri analizlerinin biiylik bir boliimiinde serilerin model derecelerinin
saptanmasinda, otokorelasyon fonksiyonlar1 tek basina kullanilmamakla beraber
otokorelasyon fonksiyonu herhangi bir zaman serisinde iki zaman noktas1 arasindaki
iliskinin a¢iklanmasinda kullanilmaktadir. Fakat iki zaman arasindaki iliski incelenirken,
noktalar arasindaki gézlemlerin etkilerinin goz Oniine alinmamasi seriler hakkinda daha
cok bilgi vermektedir. Kismi otokorelasyon olarak tanimlanan ve iki zaman dilimi
arasindaki iliskiyi gosteren bu degerler, fonksiyon olarak gosterilir. Kismi
otokorelasyonlar, diger zaman gecikmelerinin etkisini arindirarak y, ile y,_;, arasindaki
iliskinin derecesini dlger.

k. dereceden kismi otokorelasyon katsayis1 @y, ile gosterilirse,

P11 = p1 (1.7.5)
6. P2~ pi .
2= 2 (1.7.6)
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Daha fazla gecikme i¢in ise,

k-1
Prc — 2j=1 Pr—1,jPk—j

Dy =
k=1
1= 2551 Pr-1,jPr-j

., k=345,.. (1.7.7)

seklinde hesaplanir (Kuzu, 2016, s. 7).
1.7.1.3. Rassal Yiiriiyiis Siireci

Rassal yiiriiylis siireci duragan olmayan zaman serilerinin en yaygin 6rneklerinden

biridir. Rassal yiirliyiis siireci;

Ye = YVi-1 T & (1.7.8)

seklinde modellenir. Rassal yiiriiylis siirecinin ortalama, varyans ve kovaryans

fonksiyonlari;
E(y;) =0 (1.7.9)
Var(y,) = to? (1.7.10)
t
Kov(y:, vs) =\/; , t<s (1.7.11)

esitlikleri ile ifade edilir (Kuzu, 2016, s. 8).
1.7.1.4. Beyaz Giiriiltii Siireci

Literatiirde, Beyaz giiriiltii siirecinde (White Noise-WN), hatalar, sifir ortalama ve
sabit varyansla normal dagilima sahiptir. Beyaz giiriiltii siireci, Piir Rassal veya Temiz

Dizi olarak farkli isimlerle de kullanilmaktadir. Beyaz giiriiltii siirecinde;
E(e) =0 (1.7.12)
Var(s,) = o? (1.7.13)
dir.

Siirece ait kovaryans ise,
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Kov(e;,e5) =0, k#0 (1.7.14)

esitliginde gosterildigi lizere sabittir. Bunun anlami; kovaryans zamandan bagimsizdir

yani hesaplandig1 doneme degil donemler arasi uzakliga baghdir (Kuzu, 2016, s. 8).
1.7.1.5. Gecikme Islemcisi

Zaman serilerinde, zaman serilerinin gecikmeli degerlerine ait seriler, déonem
kaydirilmasi sonucu elde edilirler (Kadilar, 2005, s. 11). Zaman serisi, y;, bir donem
kaydirildiginda y, serisinin bir donem gecikmeli serisi y;_; ; iki donem kaydirildiginda
y: serisinin iki donem gecikmeli serisi y,_, ; genel olarak k donem kaydirildiginda y,
serisinin k donem gecikmeli serisi y,_, olusur. Eger gecikmeli degerleri alinmamis
orijinal zaman serisi herhangi bir trende sahip ise bu durumda orijinal zaman serisinin k
gecikmeli serisi orijinal seriyi k donem gerisinden takip edecek ve yine gecikmeli seri de
trende sahip olacaktir. Ayni sekilde eger bir zaman serisi mevsim etkisine sahip ise o
serinin gecikmeli degerlerinden olusan seriler de mevsim etkisine sahip olurlar. Gecikme
sayist olan k degeri belirlenirken eger bu deger ¢ok biiyiik se¢ilmez ise serilerin gecikmeli
degerlerinden olusan seri, orijinal seri ile ayn1 yapida olur ve gecilmeli degerlerden elde
edilen serilerde de yapisal bir degisiklik gézlenmez.

Cok karmasik zaman serisi modellerinde islemlerin daha kolay yapilabilmesi

agisindan;

Ly: =yt (1.7.15)

seklinde tanimlanan L gecikme islemcisi kullanilmaktadir. Bu tanimdan hareketle 6rnegin

gecikmesi 2 olan bir zaman serisi,

Ly, = L(Lyy) = Ly;—1 = Y (1.7.16)
seklinde gosterilmektedir (Can, 2009, s. 35).
1.7.1.6. Fark Islemcisi

Zaman serilerinde fark alma iglemcisi, zincirleme bir sekilde son degerlerden belli
bir donem Onceki degerlerin ¢ikarilmasi islemi seklinde tanimlanmaktadir. Bu iglem,

analiz yapanlarin Ozellikle serideki degisimin yoniinii ve buytkligiinii gorebilmesi
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kolaylig1 saglamaktadir. Ayrica fark alma islemi, serideki trend ya da mevsimsel etkileri
yok etmeyi de saglayabilmektedir (Kadilar, 2005, s. 18).

Herhangi bir zaman serisinin birinci farklari,

Aye =Yt — Vi1 (1.7.17)

esitligi yardimiyla elde edilmektedir. Bu islemden de goriildiigii iizere incelenen serinin
bir sonraki dénem degerlerinden bir 6nceki donem degerleri ¢ikarilmaktadir. Serinin
ikinci farklari, ilk farklar serisine tekrar birinci fark alma islemcisinin uygulanmasiyla
elde edilmektedir. Baska bir yol da, seriye dogrudan ikinci fark alma isleminin

uygulanmasidir. Gecikme islemcisi kullanarak ikinci farklar,

Ay, =1 -1y, =1 =2L+ L)y, =y = 2Ly + L’ye = y: = 2y, 1 + Y (1.7.18)
seklinde elde edilebilir.

Mevsimlik fark alma islemi, mevsim etkisi bulunan serilerde uygulanmaktadir.

Bu iglem ise, serinin son verilerinden mevsim periyodu kadar 6nceki verileri ¢ikartilarak

yapilmaktadir. Ornegin, veriler aylik ise mevsim periyodu 12 olmakta ve birinci

mevsimlik fark;
Apye = Ve = Yee12 = (1= LP)y, (1.7.19)
olarak, licer aylik verilerde ise mevsim periyodu 4 olmakta birinci mevsimlik fark;
Aye =y —Yea = (1 = LYy, (1.7.20)

seklinde hesaplanabilmektedir. Serideki mevsim etkisi birinci mevsimlik farka ragmen

hala etkin ise bu durumda seriye ikinci mevsimlik fark alma iglemi;

2
Ay, = (1= L)y, =y — 2Ly + Ly = ¥ — 2Y¢ s + Yeps  (1.7.21)

bi¢iminde uygulanmaktadir. Burada s mevsim periyodunu géstermektedir (Can, 20009, s.

36).
1.7.1.7. Duraganhk Kavram

Bir zaman serisinin duraganligi, o serinin zaman igerisinde sabit olup

olmamasinin incelenmesi olarak tanimlanabilir. Zaman serisi analizine baslamadan 6nce
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duraganlik aragtirilmalidir. Duragan olmayan bir seri ile analizler yapildiginda analiz
sonuglar1 yanli olabilmektedir. Eger seri gii¢lii duragan ise serinin dagilim fonksiyonu
zaman i¢inde degismemeli, yani (1.7.22)’deki bilesik olasilik dagilim fonksiyonun

esitligi saglanmalidir (Isigicok, 1994, s. 97).

F(ytl,ytz; ytg’ '"Iytn) = F(yt1+kl yt2+k' yt3+k' "'ﬂytn+k) (1722)

Aranan bu 6zelligin analizlerde saglanabilmesi olduk¢a zordur. Bundan dolay1
duraganlik kavrami genellikle zayif duraganlik seklinde incelenmektedir.
Bir zaman serisinin duragan olmasi, bu serinin beklenen degeri ve varyansinin

sabit, kovaryansinin zamandan bagimsiz sadece gecikme sayisina bagli olmasi1 demektir.

Dolayisiyla,
E(y)) = n (1.7.23)
V(yy) = a? (1.7.24)
Kov(yt, ye+r) = Vi (1.7.25)

esitliklerinin tamami saglanmalidir. Eger bir seri trende sahip ise bu serinin ortalamasi ya
da beklenen degeri genellikle zamana bagli olacak ve serinin gézlem degerleri arasinda
da bir iliski olacaktir. Bir bagka deyisle, elde edilen son gbzlem bir 6nceki ya da daha
onceki gozlemlerden etkileniyor olacaktir.

Duraganligin  arastinlmasinda  otokorelasyon  fonksiyonunun  grafigi
incelenebilecegi gibi birim kok testleri de kullanilabilir.

Bazi duragan olmayan seriler farklar1 alinarak duragan hale getirilebilmektedir.
Eger bir serinin d kez farki alinarak duragan hale getirilebiliyorsa bu tiir serilere fark
duragan seriler denilmektedir. Ayrica bu seriler d. dereceden biitiinlesik seriler seklinde
de isimlendirilmekte ve I(d) bigiminde gosterilmektedirler. Buna karsilik, eger bir seri
fark alma islemiyle duragan hale getirilemiyor, dolayisiyla zaman serileri yontemleriyle
degil, regresyon analizi ile analiz edilebiliyorsa, baska bir deyisle seri regresyon
varsayimlarint sagliyorsa bu tiir serilere de trend duragan seriler adi verilmektedir
(Kadilar, 2005, s. 21).

Zaman serilerinin duragan olmamasi durumunda, zaman serileri trend igerecektir.

Granger ve Newbold (1974)’un ¢aligmalarinda da ifade edildigi gibi, duragan olmayan
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zaman serileriyle c¢alisildigi zaman sahte regresyon problemiyle karsi karsiya
kalinabilecektir. Bu durumda regresyon analiziyle elde edilen sonug¢ gercek iligkiyi
yansitmayacaktir. Fakat bu seriler arasinda bir esbiitiinlesim iliskisi s6z konusu ise ger¢ek

iliskiyi yansitabilecektir (Gujarati, 2001, s. 726).
1.7.2. Tek Degiskenli Zaman Serileri Analizleri
1.7.2.1. Otoregresif Model (AR)

Otoregresif (Autoregressive) modelde siirecin simdiki degeri, siirecin ge¢mis
degerlerinin dogrusal toplami1 ve &, gibi bir rassal soktan olusan sonlu degerdir (Box vd.,
2008, s. 9).

Bagka bir ifadeyle, bir zaman serisi kendi gecikmeli degerlerinin bir fonksiyonu
seklinde ifade ediliyorsa otoregresif siire¢ (AR) olarak tanmimlanmaktadir. S6z konusu
AR(p) modeli, bagimli degiskeni y,, bagimsiz degiskenleri y;_1, yr_7, ..., ¥t—p Olan
¢oklu dogrusal regresyon modelidir. Bu ylizden adi gegen modele kendi kendine
regresyon anlaminda otoregresif model ad1 verilmektedir (Griffiths vd., 1993, s. 642).

AR(p) olarak gosterilen p. dereceden otoregresif bir model asagidaki sekilde
gosterilebilir (Gujarati, 2004, 839):

Vi = 6 + (plyt—l + d)Zyt—Z + -+ (ppyt_p + &t (1726)

Burada; 6, stokastik siirecin ortalamasi ile ilgili olan sabit bir terim; @ terimleri,
bilinmeyen otoregresif parametrelerini; ; , hata terimini ifade etmektedir. Hata teriminin
ortalamasi sifir ve sabit varyansh korelasyonsuz rassal degisken oldugu varsayilir.
Yukaridaki denklemde goriildiigii tizere, p. dereceden otoregresif siirece sahip y;, zaman
serisi, bu serinin p dénem geriye giden agirlikli ortalamasi ile bozucu terimin toplam
degerine esittir (Pindyck ve Rubinfeld, 1998, s. 527).

Otoregressif modellerde degiskenin aldig1 degerler gecmis degerlerinin dogrusal
bir fonksiyonu olarak modellenmektedir. Bu modellerde 6ncelikli olarak otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon katsayilarin incelenmesi gerekmektedir. Otokorelasyon
katsayilari iistel olarak sifira yaklasiyorsa siirecin otoregressif bir siire¢ oldugu anlagilir.
(Orhunbilge, 1999, s. 174).

AR  silirecinin  derecesinin  (p) belirlenmesinde  kismi  otokorelasyon

fonksiyonundan (PACF) yararlanilabilir (Tsay, 2002, s. 40). Kismi otokorelasyon

77



katsayisi, zaman serisi igerisindeki y;_; V€ y;_j gibi iki gézlem arasindaki korelasyonu,
serinin igerisinde bulunan diger gozlemlerin bu iki gozlem iizerindeki etkilerinin
cikarilmasiyla hesaplar (Vogelvang, 2005, s. 330). Zaman serisindeki gozlemler
arasindaki iliskiyi ortaya koymak amaciyla otokorelasyon fonksiyonu (ACF) gibi bir
istatistiksel Ol¢ii kiimesi olan kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF), serinin AR veya
MA siireglerinden hangisine uydugu konusunda otokorelasyon fonksiyonu ile birlikte
kullanilir (Bigen, 2006, s. 18).

Otokorelasyon katsayilar1 iistel olarak sifira yaklasirken ilk gecikmeli kismi
otokorelasyon katsayisi anlamli, digerleri anlamsiz ise AR(1) modeli uygundur
(Orhunbilge, 1999, s. 174).

AR(1) modeli;

yt = 6 + ‘D1Yt—1 + gt (1727)
seklinde ifade edilmektedir.
1.7.2.2. Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Bir degiskenin t donemindeki degeri ayn1 donemdeki hata terimi (&;) ve hata
teriminin 6nceki donemlerine ait gecikmeli degerleri ile belirleniyorsa bu siirece hareketli
ortalama siireci (Moving Average) adi verilmektedir. Buradaki hareketli ortalama
teriminin kullanilma nedeni, zaman ilerledik¢e sadece degiskenin kendisi degil hatalarin
da zamana bagli olarak degismesini ifade etmesidir (Hanke ve Wichern, 2004, s. 387).

Hareketli ortalama siireci; zaman serisinin simdiki degerinin ve siirece ait rassal
kalintilarin (&) geriye dogru agirlikli toplamimi ifade etmektedir (Frechtling, 2001, s.
123).

Hareketli ortalama modelleri, igerdikleri gegmis donem hata terimi sayisina gore
birinci, ikinci ve genel olarak g. dereceden hareketli ortalama modelleri olarak
isimlendirilirler. Mertebesi q ile gosterilen hareketli ortalama siireci MA (q) nun genel

gosterimi asagidaki gibidir.
Ve = o+ &t + ngt—l + 02£t—2 + -+ Hqgt—q (1728)

Burada; &, ortalamasi sifir ve sabit bir varyansa sahip korelasyonsuz rassal

kalintilar, 6; ise (i = 1,2,.., q) bilinmeyen parametreleri ifade etmektedir
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Siirecin yapisini ortaya koymak i¢in ilk birkag momentini, yani ortalama, varyans
ve kovaryanslar1 (dolayisiyla otokorelasyonlar1) hesaplamak gereklidir. Bu istatistikler
iki agidan onemli olmaktadirlar. Bunlar; hem siirecin karakterize edilmesine yardimci
olan bilgiyi i¢cermeleri, hem de buradan hareketle modelin mertebesinin tayin edilmesine
yardimci olmalart agisindan 6nemlidir (Yildiz, 2009, s. 17).

MA siirecinin gecikme derecesi g, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) yardimu ile
belirlenebilir. Zaman serisindeki y, ve y;_, gibi iki gozlem arasindaki dogrusal
bagimliligini, yani bu iki gozlem arasindaki korelasyonu dlgen otokorelasyon katsayisi,
-1 ve +1 arasinda bir deger alir (Cancela, 2008, s. 12). g gecikmeden sonra ACF degerleri
aniden azalarak sifira yaklasir. MA(q) siirecinin ACF degeri asagidaki formiil ile
hesaplanabilir (Chatfield, 2000, s. 37):

I{ 1 , k=0
Kov(yyei) |2 9 sk
= , k=1,2,.., 1.7.29
Pk = " ar(yy) 4 1,02 i ( )
L o , k>q

MA modelleriyle yapilan tahminlerde g adet gecmis donem hatalarinin dogrusal
kombinasyonu kullanilir. MA modellerini, kismi otokorelasyon katsayilarinin sifira tistel
olarak yaklastiginda kullanmak uygun bulunmaktadir. MA modellerinin derecesi olan g
ise anlamli otokorelasyon katsayisi ile saptanir. Hareketli ortalama siirecine, simdiki ve
gecmisteki beyaz gliriiltii hata terimlerinin dogrusal birlesimi de denilmektedir(Gujarati
ve Porter, 2012, s. 303).

1.7.2.3. Ussel Diizeltme

Ussel diizeltme yontemi hareketli ortalamalar yonteminin 6zel bir sekli olarak
tasvir edilebilir. Hareketli ortalamalar yonteminde serinin ge¢gmis donem degerlerine esit
agirliklar verilirken, iissel diizeltme yonteminde serinin ge¢mis donem degerlerine farkli
agirliklar verilmektedir. Teknige adini veren iissel terimi, serinin gegmis verilerine agirlik
verirken serinin bagladigi tarihten itibaren {iissel sekilde artan bir agirliklandirmay:
anlatmaktadir. Diger bir ifadeyle, tahminde kullanilan ge¢mis dénem verilerinden yakin
gecmiste gergeklesenlere yiiksek agirlik verilirken, veriler eskidikge ise agirliklarin {istel

bir sekilde azalmasi1 anlamini tasimaktadir (Caglar, 2007, s. 39).
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Ussel diizeltme yonteminde, gecmis degerlerin farkl sekilde agirliklandirilmasina
diizeltme katsayis1 adi verilmektedir. Diizeltme katsayisi, 0 < o < 1 aras1 degerler
alabilir. Buradaki a katsayisinin kullanilmasi, gerekli verilerin miktarin1 6nemli 6l¢iide
azaltmaktadir. Artik hareketli ortalamalar yonteminde oldugu gibi ortalamaya dahil
edilen donem sayis1 kadar veriye ihtiya¢ kalmamakta, i¢ginde bulunulan donemin tahmin
degerini elde etmek i¢in, sadece bir 6nceki donemin gergeklesen ve tahmin rakamlarinin
varlig1 yeterli olmaktadir (Ureten, 2005, s. 150).

Bir zaman serisinin diizeltilmesi ise; zaman i¢inde belirli bir noktadaki trendin, o
noktaya yakin noktalardaki gézlenmis degerlerin agirlikli ortalamasi ile ifade edilmesi
anlamina gelir. Gozlenmis degerin, trend ve rassal hatanin toplam1 oldugu kabul edilir
(Anderson, 1971, s. 469).

Basit iissel diizeltme modelinin genel ifadesi su sekildedir.
St+1 o axt + (1 — CZ)St (1730)

Burada,

St+1, 8. (t+1). donem i¢in zaman serisinin tahmini,

X¢, S. t donemindeki zaman serisinin gercek degeri,

St, s. t donem i¢in zaman serisinin tahmin degeri,

a, s. diizeltme sabiti.

(1.7.30) formiilii kullanilarak herhangi bir zaman serisi i¢in onceki déneme ait
gercek verilere agirlik verilerek sonraki donemlere ait tahminde bulunulabilir (Anderson,
1971, s. 472).

Uzun yillar boyunca farkli amaclarla kullanimi yaygin olan {issel diizeltme
yontemi yalnizca yukarida anlatildig {izere basit anlamda kullanilmamaktadir. Incelenen
serinin farkli durumlar1 goz Oniine alinarak model tizerinde farkli gelistirmeler
yapilmistir. Bu sekilde gelistirilen farkli formatlar1 asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

e Basit Ussel Diizeltme Metodu: Uzerinde calisilan serinin trend ve
mevsimsellik durumlarinin dikkate alinmadigy, tissel diizeltme yonteminin
en basit seklidir.

e Brown’un Tek Parametreli Ussel Diizeltme Metodu: Uzerinde calisilan
serinin sahip oldugu trend etkisinin dogrusal oldugu varsayimiyla c¢alisan
bir metod olarak bilinmektedir. Bu yontem, iissel diizeltme i¢in tek

parametre kullanmaktadir.
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e Holt'un Iki Parametreli Ussel Diizeltme Metodu: Brown’un tek
parametreli yontemine benzer sekilde zaman serisinde trendin dogrusal
oldugu diislincesinden hareketle ¢alisan bir yontemdir. Fakat farkli olarak
iki parametre kullanmaktadir.

e Holt ve Winters’in Mevsimsel Ussel Diizeltme Metodu: Uzerinde ¢alisilan
serinin hem trend hem de mevsimsel bilesenlerinin bulundugu ve bu
bilesenleri dikkate alarak calisan bir yontemdir (Bowerman ve O’Connell,

1993, s. 383).
1.7.2.4. ARMA Modeli

Zaman serisi verilerinin hem otokorelasyon hem de kismi otokorelasyon
fonksiyonlarimin belirli bir gecikme sonrasinda kesilmedigi gibi sifira dogru ¢ok yavas
hareket ettigi gozlemlenebilir. Buna benzer sekilde zaman serisi hem otoregresif hem de
hareketli ortalama bilesenlerini ayni1 anda igerebilir ve bu iki durum ayni1 anda ortaya
cikabilir. Boyle durumlarda siirec ARMA(p, q) olarak tanimlanabilir. Duragan rassal
siirecin piir otoregresif veya piir hareketli ortalama siireci ile modellenemedigi
durumlarda zaman serisi AR ve MA ozelliklerini birlikte gosterdiginden siirec ARMA
olarak modellenebilir. ARMA(p,q) siirecinin matematiksel gésterimi asagidaki gibi
yazilabilir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010, s. 167):

Ve = 0+ d)lyt—l + d’z}’t—z + -+ d)pyt—p + &t + 91£t_1 + 92£t_2 + -+ qut_q (1731)

Burada; 6 , y; nin ortalamasi ile ilgili sabit terimi; &, ortalamasi sifir ve varyansi

sabit olan korelasyonsuz rassal degiskenler oldugu varsayilan hatalar1 géstermektedir.
1.7.2.5. ARIMA Modeli

Buraya kadar anlatilan AR, MA, ARMA gibi modellerin tamami zaman serilerinin
duragan oldugu varsayimina dayanmaktadir. Duragan bir zaman serisinin ortalamasi,
varyansi ve ortak varyansi zaman igerisinde degisim gostermemektedir. Ancak pratikte
zaman serilerinin pek ¢ogu duraganlik 6zelligini saglamamaktadir. Dolayisiyla serinin
duragan hale getirilmesi i¢in d kez farkinin alinmasi gerekmektedir. Farki alinan ARMA
modeli artitk ARMA(p, q) degil, ARIMA (p,d, q) olacaktir. Burada yer alan p terimi,

otoregresif model derecesini, g terimi, hareketli ortalama model derecesini ve d terimi
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serinin duragan hale getirilmesi i¢in gerekli fark alma derecesini ifade etmektedir. Burada
dikkat edilmesi gereken en onemli nokta ARIMA modellerinin uygulanabilmesi icin
serinin mutlaka duragan olmasi ya da farki alinarak duragan hale getirilmesi gerektigidir
(Gujarati, 2001, s. 738). Eger seriler seviye durumunda duraganlik sartin1 sagliyorsa
ARIMA(p, 0, q) seklinde gosterilmektedir. Ancak seriler duraganlik sartin1 saglamiyor ve
farkinin alinmasina ihtiya¢ duyuluyorsa bu durumda siire¢ duraganlik sart1 saglandiktan
sonra baglamakta ve seri birinci farki alinarak duragan hale geliyorsa ARIMA(p, 1, q),
ikinci farki alinarak duragan hale geliyorsa ARIMA(p, 2, q) seklinde ifade edilmektedir.

Bu modelin genel gosterimi asagidaki esitlikte yer almaktadir:
Zy = 5 + d)l:Vt—l + ¢2yt—2 + -+ ¢pyt_p + Et + 91€t_1 + 92€t_2 + -+ qut—q (1.7.32)

Bu model, ARMA(p, q) esitliginde, y, ’nin yerine, bunlarin d. dereceden farki olan

asagidaki esitlige gore olusturulmustur.
z, = Ay, (1.7.33)

Burada; A, fark alma operatoriinii d, fark alma derecesini z;, farki alinmig seriyi
gostermektedir (Goktas, 2005, s. 91-92).

AR ve MA modellerinin birer kombinasyonu olan ARIMA modellerinin ve bu
modellerin belirlenmesinde kullanilan Box-Jenkins Y6ntemi’nin temeli, mevcut verilerin
yapisina bagli olarak, cesitli model secenekleri arasindan en uygun fakat az sayida
parametre igeren bir ARIMA modelinin secilmesine dayanmaktadir. Seriye en uygun
ARIMA modelinin belirlenmesi ise dort temel asamada gerceklesmektedir (Gujarati,

2001, s. 739).

1. Modelin Belirlenmesi: Bu asamada p, d ve q degerleri belirlenir. Bu amagla

korelasyon ve otokorelasyon fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir.

2. Modelin Tahmini: Bu asamada ise uygun p, d ve q degerleri bulunan modelin
icerdigi AR ve MA terimlerinin anakiitle katsayilar1 belirlenir. Bu hesaplama cogunlukla
istatistiksel yazilim paketleriyle gergeklestirilmektedir.

3. Modelin Verilerle Uyumunun Kontrolii: Bu asamada en énemli nokta pek

cok ARIMA modeliyle tahmin edilebilmesi miimkiin olan serinin verilerle uyumu en iyi
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olan modelle tahmin edilmesinin saglanmasidir. Bu ise pek ¢ok tekrardan olusan bir

stireci icermektedir.

4. Kontrol: Son asama ise modelin kontrol edilmesi asamasidir. Ugiincii asamada
gerceklestirilen kontroller sonucunda seriye en uygun model se¢ilmektedir. Ancak bunun
da grafiksel ve sayisal bazi kriterlere gore degerlendirilip nihai olarak kontroliiniin
gerceklestirilmesi  gerekmektedir. Bu asamada kullanilan bir yontem ARIMA
polinomlarmin ters koklerinin birim c¢ember igerisinde yer alip almadigini kontrol
etmektir. Diger bir yontem ise, birim kok degerlerinin gosterildigi tablolardan
yararlanmak ve modulus rakamlarinin tiim kokler i¢in 1’den kiigiik rakamlar alip
almadigim1 kontrol etmektir. Bulunan her yeni model i¢in bu kontrol de mutlaka

tekrarlanmalidir.
1.7.3. Cok Degiskenli Zaman Serileri Analizleri
1.7.3.1. Var Modelleri

Zaman serileri analizlerinde ¢cok degiskenli modeller denildiginde ilk akla gelen
analizlerden olan VAR analizi, 1980 yilinda Sims tarafindan ortaya atilmistir. Vektor
otoregresif modeller (VAR), tek degiskenli zaman serisi modeli olan otoregresif (AR)
modellerin ¢ok degisken icin genellestirilmis halidir. Sims’e gére VAR modellerde ele
aliman degiskenler arasinda bir esanlilik bulunuyorsa degiskenler arasinda icsel-digsal
farki diigtiniilmemelidir (Sims, 1980, s. 1-48). Maddala ve Kim’in ¢alismalarinda vektor
otoregresif modeller, Box-Jenkins yonteminin ¢ok degisken i¢in genellestirilerek tiim
degiskenleri icererek olusturulan vektor ARIMA modelinde hareketli ortalamalar
bileseninin bulunmadigi modeller seklinde tanimlanmistir (Maddala ve Kim, 1998, s. 34).

VAR modellerde incelenen degiskenlerin hepsi bagimli degiskendir ve her bir
degisken kendisinin gegmis degerleri ile diger degiskenlerin ge¢mis degerlerinin dogrusal
bir fonksiyonu seklinde tanimlanmaktadir. Buradan hareketle incelenen degiskenin
gelecek degerinin, o degiskenin gecmis ve bugiin degerleri, diger degiskenlerin gegmis
ve bugiin degerleri ile saf hata teriminin agirlikli ortalamasina esit olacagi sOylenebilir
(Tsay, 2010, s. 399).

Birgok c¢alismada vektor otoregresif modellerin finansal ve ekonomik zaman
serilerinin dinamik olan yapisinin agiklanmasi ve gelecek degerlerinin tahmin

edilmesinde oldukg¢a kullanisli oldugu kanitlanmistir (Hamilton, 1994).
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Dolayisiyla vektor otoregresif model ¢ok degisken i¢in tahmin yapmaya imkan
saglamaktadir (Yavuz, 2015, s. 329).

Basit bir vektor otoregresif model iki degisken i¢in su sekilde kurulabilir (Enders,
2010, s. 297):

Ve = bio — b12Z¢ + Y11Ye-1 + V12Ze-1 + Eyt (1.7.34)

Zt = byo — D21Vt + V21Ve-1 + V22Ze-1 + €5 (1.7.35)

Burada y, ve z; degiskenlerinin duragan olduklar: varsayillmaktadir. Ayrica &y,
Ve &, beyaz giiriiltli hata terimleri o, Ve g, standart sapmalariyla birbirleriyle bagimsiz

olma kosulunu saglamaktadir.

Matris cebiri yardimiyla bu sistem kapali formda;

P [ o o | A R P R0
veya
Bxy = Iy + x4 + & (1.7.37)
seklinde yazilabilir.

(1.7.37) esitliginde parametre ve degiskenler acik sekilde;

PO P A P [ P o IO PR CEED

seklinde gosterilir.

(1.7.37) esitliginin her iki tarafi B~ ile carpilirsa;
Xy = Ay + A1xi_1 + € (1.7.39)
esitligi elde edilir.
Burada,
Ay =B, A, =B, e; = B g,

dir.
Kapal1 formda yazilan (1.7.37) esitligi yeni notasyonlarla,
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Yt = Q10 T A11Yt-1 T A12Z¢—1 + Qg (1.7.40)
Zy = Q0 T Ap1YVp—1 + Q2271 + & (1.7.41)

seklinde gosterilir. Bu durumda, (1.7.34) ve (1.7.35) esitliklerine VAR modellerinin
standart formu denir (Enders, 2010, s. 298).

VAR modelleri kullanilarak tahminleme ve politika belirleme yapilabilmesi i¢in
gecikme sayisinin belirlenmesi ilk basta dikkat edilecek husus olacaktir. Literatiirde bu
konuda birbirinden farkli diisiinceler yer almaktadir (Janet vd., 2014, s. 110). Bu noktada
incelenen verilerin frekansina bakilarak karar verilebilir, 6rnegin eger aylik frekansla
veriler toplanmis ise 12 gecikme ile islemler yapilabilecegi gibi yine aylik ve 3 aylik
seklinde elde edilen verilerin gecikme sayisinin 8 alinarak islem yapilmasinda da
sonuclarda biiyiik hatalarin olmayacagi belirtilmistir. Bunun disinda bu gecikme sayisinin
belirlenmesinde Akaike, Sschwartz ve Hannan&Quinn tarafindan gelistirilmis bilgi
kriterleri de kullanilabilmektedir (Kuzu, 2016, s. 49).

Literatiir incelendiginde, optimum gecikme sayisinin belirlenmesinde hangi
kriterin kullanilacagi konusunda herhangi bir fikir birligi olusmamistir. Fakat incelenen
herhangi bir degiskeni atlamadan minimum katsayidan olusan modellerin se¢ilmesi ve bu

modellere gore gecikme sayisinin belirlenmesi dnerilmektedir (Janet vd, 2014, s. 111).
1.7.3.2. Etki Tepki Fonksiyonlari

VAR modelinin tahmin edilmesinden sonra, parametrelerin yorumlanmasi ¢ok
kolay ve anlamli degildir. Onun yerine, sistemin tahmini sonucu olusan hatalarin analizi
gerceklestirilerek, gelecege yonelik tahmin ve yorumlar yapilabilir. Ayrica modelde yer
alan degiskenlere bir standart sapmalik sok verildiginde (etki), diger degiskenlerin soka
kars1 tepkisi Olgiilebilir. Etki-Tepki (Impulse-Response) fonksiyonlari sisteme verilen
soklarin, icsel degiskenlerde, simdiki ve gelecekteki degerlerine olan etkisini yansitir
(Barisik ve Kesikoglu, 2006, s. 69).

Sims (1980)'in yonteminde soklarin VAR sisteminde yer alan degiskenler
tizerindeki etkilerinin zaman igindeki hareketlerinin gozlenmesine “Hareketli Ortalama
Vektori” (VMA) imkan tanimaktadir (Barisik ve Kesikoglu, 2006, s. 70).

Iki degiskenli VAR modelinin standart formu matris gosterimiyle yazilirsa;
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2 = Lol *layy a0+ L] (17.44)

esitligi elde edilir.

Ayni esitlik hareketli ortalamalar vektorii yardimiyla;
el _ 1y Z [d)n(i) ‘plz(i)] [‘%&—1]
Zt] B [Z_] i s Dy1 () Pz (D112 (1.7.43)

sekline doniisiir.

Hareketli ortalamalar aracilifiyla y; ve z; serileri arasindaki karsilikli etkilesim
incelenir. @; katsayilari, &y, , &;,_, soklarmin y, ve z; serilerine yaptig1 etkileri gosterir.
Bu katsayilara ayn1 zamanda etki ¢arpani denir ve etki carpanlarindan olusan bu katsayilar
kiimesi @441(i), D15(0), P21(i), P,,(i) etki tepki fonksiyonlari olarak adlandirilir.
(1.7.45)’ten hareketle; @14 (i), @1, (i) swrastyla ), , &, ’deki bir birimlik degisimin y,
lizerindeki bir donemlik etkisi, @,q (i), Do, (i) sirasiyla €, , &, ’deki bir birimlik

degisimin z; iizerindeki bir donemlik etkisi olarak yorumlanir (Kuzu, 2016, s. 52).
1.7.3.3. Varyans Ayristirma

Bir degisken iizerindeki en etkili degiskenin saptanmasinda veya incelenen
degiskenin varyansini en ¢ok agiklayan diger degiskenin hangisi oldugu varyans
ayristirma ile belirlenmekte olup, etkili olduguna karar verilen degiskenin politika
belirlemede kullanilip kullanilmayacag ise, etki-tepki fonksiyonlart ile belirlenir (Ozgen
ve Giiloglu, 2004, s. 97).

Varyans ayrigtirma, model i¢inde yer alan degiskenlerden herhangi birinde
olusacak bir degismenin hangi oranda kendinden ve diger degiskenlerden
kaynaklandigini géstermektedir (Enders, 2010, s. 313).

Bu nedenle sistemde meydana gelen degisimler sonrasinda da bu yap1 hakkinda
bilgi vermektedir (Kuzu, 2016, s. 53).
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1.8. BULANIK ESNEK KUMELERE DAYALI KARMA TAHMINLEME
MODELI

Tahmin yoOntemlerinden herhangi birini se¢gmek ve ona gore kararlar verip
planlamalar yapmak ve gelecegi sekillendirmek yerine her bir tahmin tekniginin
agirliklandirilarak gergege daha yakin sonuglar bulmak, karma yontemlerin en 6nemli
amaci1 ve ¢ikis noktasidir. Bu sayede gerek kisilerin gerekse devlet ve 6zel kurumlarin,
dogrulugu ytiksek tahmin talebinin karsilanacag diisiiniilmektedir.

Tahminlerin birlestirilmesi kavrami ilk olarak Bates ve Granger’in ¢aligmalari ile
baslamis ve bu ¢aligsmalarinda iki tahmin sonucunun uygun dogrusal kombinasyonunun
iki bagimsiz tahmin sonucundan daha iyi sonuglar verdigini gdstermislerdir (Bates ve
Granger, 1969, s. 451-468).

Sonrasinda Dickinson, bagimsiz tahmin tekniklerinin sonug¢larini minimum
varyans kriterine gore birlestirmis ve sonuglarini incelemistir. Bu ¢alismada da kombin
edilmis tahmin sonug¢larimin hata varyansinin bagimsiz tahminlerin hicbirinin hata
varyanslarindan daha biiylik olmadigini1 gostermislerdir (Dickinson, 1975, s. 205-210).

Makridakis ve arkadaslar ise 1982 yilinda yayinladiklar1 ¢alismalarinda, birden
fazla modelden gelen tahminlerin kombinasyonunun daha iyi tahmin performansi
sagladigi M-Competition yontemini anlatmislardir (Makridakis vd., 1982, s. 111-153).

Takip eden yillar boyunca tahmin teknikleri farkli sekillerde kombin edilmeye
calisilmis ve bu sekilde birgok calisma yapilmistir. Siiphesiz her bir arastirmaci,
kullanilan tahmin yontemlerinin sonuglarindan daha iyi bir sonuca ulasmak admna
calismiglardir.

Karma tahmin modeller konseptinde, tahminleri birlestirmekle ilgili olarak her bir
bagimsiz tahmin yonteminin agirliginin olusturulmasi i¢in iki yol 6nerilmistir. Bunlardan
birincisi tahminlere ait hata kareleri toplamini minimize etmek amaciyla bagimsiz
tahminlerin optimum sabit agirliklarinin bulunmas: iken, ikincisi zaman zaman
degistirilen agirliklar ile en 1yi sonuca gitmenin diisiiniilmesidir.

Deutsch ve arkadaslar1 kombin caligmalarinda, farkli regresyon tekniklerinden
gelen degisken agirhiklar kullanmiglardir. Fakat uygulamalarinda degisken
agirliklandirmanin her zaman sabit agirliklandirmadan daha iyi sonu¢ vermedigini

gozlemlemislerdir (Deutsch vd., 1994, s. 47-57).
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Chan ve arkadaslar1 da, farkli agirliklandirma yontemlerini kullanmislar ve bu
agirliklandirmalar sonucundaki tahmin degerlerinin performanslarini incelemislerdir.
Calismalarinda veri olarak Hong Kong’da faaliyet gosteren bir bankanin envanterini
kullanmislardir (Chan vd., 1999, s. 199-210).

Zhong ve Xiao ise, kaba kiimeler teorisine dayanan bir agirliklandirma yontemi
onermisler ve kaba kiimelerdeki karakteristik niteliklerin  6nem derecesini,
agirhiklandirma olgiitii olarak kullanmislardir (Zhong ve Xiao, 2002, s. 127-130).

Prudencio ve Ludermir kombin modeller konusundaki c¢alismalarinda her bir
bagimsiz tahminin agirliklandirilmasinda makine 6grenme yontemini kullanmislar ve cok
katmanli yapay sinir agilarin1 da kullanarak dogrusal bir birlestirme yapmislardir
(Prudencio ve Ludermir, 2006, s. 274-283).

Zhang ise, bagimsiz tahmin yOntemlerinden elde edilen sonuglar
agirliklandirmada GARCH modelini kullanmig ve elektronik iiriinlerin satiglarinin
tahmin edilmesine uygulamistir. Sonugta, degisen agirliklandirma yonteminin, tek model
secimi veya sabit agirliklandirmaya dayanan birlestirme yaklasimlarindan daha iyi
performans gosterdigini anlatmigtir (Zhang, 2007, s. 288-297).

Tim bunlardan hareketle, optimum agirliklar1 belirlemenin, bir vektor bulmak
icin karar verme problemi oldugu ve kombin modellerin tahminlerin hata kareleri
toplamin1 minimize edebilecegi sOylenebilir.

Caligmamiza konu olan model, her bir bagimsiz tahmin yontemiyle elde edilen
sonuclar1 bulanik esnek kiimenin bir eleman1 olarak kabul etmekte ve bu tahminlerin
gercek degerlerden sapmasia gore bir iyelik fonksiyonu olusturup, sonu¢ olarak
gerceklesen degere en yakin tahmin degerini elde etmeyi amaglamaktadir.

Bu karma tahmin modeli ilk kez Zhi Xiao ve arkadaslari tarafindan kullanilmstir.
Thracat verileri iizerinden yapilan islemlerde basarili sonuglar elde edilmistir. Fakat s6z
konusu ¢alismada sadece zaman serisi analizlerinden birka¢ teknik kullanilmis ve
kullanilan zaman serisi tek boyutlu olarak ele alinmistir.

Biitin bunlar g6z Oniline alinarak karma model asagidaki sekilde
aciklanabilecektir.

Modelde; y, zaman serisinin ger¢ek degerlerinden olusan vektor; vy,
t =1,2,3,..,n olmak {izere zamana gore gergek degerleri; cy,cy,C3, ...c, m farkll
bagimsiz tahmin degerini; 4;, (j = 1,2,3,...,m) herbir bagimsiz tahmin degerine ait

agirlik katsayilarini, ¥; ise t zamanindaki tahmin degerini géstermis olsun.
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Bu durumda, karma tahmin modeli asagidaki sekilde yazilabilir:
m
j=1

Burada acikga goriilmektedir ki /1]-, (j=1,23,..,m)agirhk katsayilar
belirlenebildigi zaman tahmin degeri kolayca hesaplanabilmektedir.

Bulanik esnek kiimenin tanimi hatirlanacak olursa; U = {uy, u,, us, ..., Uy}
zaman serisi i¢indeki zaman noktalarini gosteren evrensel kiime ve A = {c;, ¢5, €3, ..., Cin }
bagimsiz tahmin degerlerinden olusan parametreler kiimesi olmak iizere, A kiimesinin

elemanlarin1 U evrensel kiimesinin bulanik alt kiimelerinin kiimesine esleyen,
F:A- FU)

doniistimii verildiginde (F, A) ikilisine U evrensel kiimesi tizerinde taniml1 bulanik esnek
kiime denir.

Daha once de belirtildigi tizere, bulanik esnek kiimelere, elemanlar belli iiyelik
dereceleri ile liye olmaktadir. Bu modelde de, tahmin yontemlerine atanacak iiyelik
dereceleri asagida tanimlanan (1.8.2) tiyelik fonksiyonu ile saglanacaktir.

(F,A) bulanik esnek kiimesi lizerinde taniml &ij
(i=123,..,n; j =123, ..m) bulanik degisken olmak {izere buna bagl olarak fij
degiskeninin iiyelik fonksiyonu asagidaki sekilde yazilir.

f&;) = (1 _ M) VO (1.8.2)
Yi

(1.8.2) esitligine gore her bir bulanik degiskene ait iiyelik fonksiyonu, her bir

zaman noktasindaki bagimsiz tahminin tahmin dogrulugunu ifade etmektedir. Burada y,;

her bir bagimsiz tahminin tahmin degerini, y; ise her bir zaman noktasindaki gergek

. |37l\]_3’i|)

i

degeri gostermektedir. Bazi ekstrem durumlarda, (1 degeri negatif olabilir.

Fakat iiyelik fonksiyonunun negatif deger olmamasi ve %0 ile %100 arasinda bir deger
olmast gerektigi diistintilerek formiile 0 (sifir) minimum operatorii eklenmistir.
Dolayisityla burada f (fij) € [0,1] olur. Bu sekilde f (Eij), tahmin degerinin gergek

degere ne kadar yakin oldugunun bir 6l¢iisti olmaktadir.
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Her bir tahmin yOnteminin her bir sonucuna atanan iyelik degerleri
hesaplandiktan sonra ise, bir sonraki donemi tahmin etmek i¢in farkli yontemlere
atanacak tyelik derecesi asagidaki sekilde yazildigi gibi agirlikli toplam yoluyla elde
edilecektir.

w; (j = 1,2,3, ..., m) bagimsiz tahmin sonuglarindan elde edilen tiyelik dereceleri
toplami1 olmak iizere W = {wy, w,, w3, ..., Wy, } vektorii olusturulur. Burada w; asagidaki

sekilde hesaplanir:

j=1

Ayrica her bir bagimsiz tahmin ¢;’nin, agirhk katsayist A; ise su sekilde

tanimlanmaktadir.

A= = (1.8.4)
5 8.

Model tanitilmaya baslandiginda yeni karma tahmin degerinin

m
Ve = Z Ajcjt
j=1

formiilii ile hesaplanabilecegi ve burada en 6nemli sorunun agirlik katsayilari olan A;
degerlerinin belirlenmesi oldugu anlatilmisti. Burada, (1.8.4) formiilii ile 4; degerlerinin

bulunabilecegi esitlik tanimlanmis ve sorun ortadan kalkmastir.

S6z konusu karma model algoritma seklinde asagidaki gibi ifade edilebilir.

Adim 1: y,, (t = 1,n) zaman serisi seklinde elde edilip diizenlenen veri seti

olmak iizere bu degerlerden herbir bagimsiz tahmin metodu ile y;;, (t = 1,n, j=1,m)

tahminleri olusturulur.

Adim 2:

f(fij) — (1 _ M) v0

Yi

formiilii yardimiyla iiyelik dereceleri hesaplanir.
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Adim 3: W = [0,0,0, ...,0] baslangi¢ vektorii olmak tizere herbir w; degeri,

n
wj = Zf (¢4)
j=1
esitligi ile hesaplanir.

Adim 4: Her bir agirlik katsayisi 4;,

Wi
m

formiilii yardimiyla hesaplanr.

Adim 5: Son olarak karma tahmin sonucu

m
Ve = Z Ajcjt
j=1

esitligi ile elde edilir (Xiao vd., 2009, s. 326-333).
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IKiINCi BOLUM

MATERYAL VE YONTEM

2.1. VERi TOPLAMA YONTEMI VE OZELLIKLERI

Oncelikle ¢alismamizda gercek verilerle calisilmis ve kullanilan veriler ii¢ farkli
kaynaktan elde edilmistir. Bunlardan birincisi T.C. Merkez Bankas1 veri tabani, ikincisi
Tiirkiye Istatistik Kurumu veri tabam ve iigiinciisii ise Thomson Reuters programidir.
Yararlanilan her ii¢ kaynagin da alanlarinda en saglikli verileri saglayan veri tabanlari
olmasi ¢alismamizin analizleri ve sonuglarinin giivenilir olmasi ag¢isindan 6nemlidir.

Calismada kullanilan tiim degiskenlere ait veriler aylik periyotlarla elde
edilmistir. Farkli yaymlanma periyotlarina sahip degiskenlerin de var olmas1 sebebiyle,
analizlerde ortak periyoda sahip degiskenler kullanilmistir. Ayrica veriler, tiim
degiskenlere ait ilk gézlemin var oldugu nokta tespit edilerek o noktadan baglatilmistir ki
bu tarih 01.01.2007°dir. Verilerin sonlandirildigi tarih ise, tezin hazirlanmasi agamasinda
analizlerin yapilma tarihi olan 31.08.2017"tir.

Bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi asamasinda ise, literatiir incelemesi
yapildiginda (iltas, 2015; Yaman, 2014; Aykut, 2015; Demir ve Yagcilar, 2009; Seving,
2014; Cihangir ve Kandemir, 2010) borsa diizey degerlerini etkiledigi diistiniilen ve adi
gecen yayinlarda kullanilan degiskenler modele eklenmistir.

Buradan hareketle Borsa Istanbul 100 endeksi diizey degerlerini etkiledigi

diistiniilen bagimsiz degiskenler agagida ayr1 ayr1 agiklanmustir.

2.2. VERI SETi
2.2.1. Enflasyon

Enflasyon tiiketicilerin satin alma giiciindeki azalis veya fiyatlar genel diizeyinin
stirekli olarak yilikselmesi sebebiyle paranin deger kaybetmesi olarak aciklanmaktadir.
Burada dikkat edilmesi gereken iki nokta vardir. Bunlardan birincisi, fiyatlar genel
diizeyinde kisa donemli veya bir defalik artiglar enflasyon olarak degerlendirilmez.
Ikincisi ise, yine enflasyondan bahsedebilmek igin fiyat artiglarinin birka¢ malda

olmamasi, genel bir artis olmasi gerekmektedir (Cepni, 2010, S. 63).
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Bir ekonomide enflasyonun varligi, milli paranin satin alma giiciindeki azalma
veya ayni para ile daha az mal ve hizmet alinabilmesi anlamina gelmektedir. Bagka bir
acidan, fiyatlar genel diizeyindeki siirekli artig, uzun vadeli plan yapmay1 zorlastiracak
hatta astronomik artiglarda bunu imkansiz kilacaktir. Clinkii uzun vadede fiyatlar ve fiyat
artiglarina iligkin tahminde bulunma durumu ortadan kalkacaktir (Orhan ve Erdogan,
2010, s. 330).

Enflasyon oraninin belirlenmesi agisindan en ¢ok kullanilan endeksler sunlardir:
Tiiketici Fiyat Endeksi, Toptan Esya Fiyat Endeksi ve Gayrisafi Yurti¢i Hasila Zimni
Deflatorii. Tiiketici Fiyat Endeksinin temelinde belli bir donemde tiiketiciler tarafindan
tiiketilen mal ve hizmetlere 6denen perakende fiyatlardaki degisiklikler yer almaktadir
(Kalmanbetova, 2010, s. 7). Literatiirde de siklikla kullanildigi sekliyle ¢alismamizda da

enflasyon gdstergesi olarak Tiiketici Fiyat Endeksi kullanilmistir.
2.2.2. Doviz Kuru

Déviz kuru, bir iilke parasinin diger tilkelerin paralari karsisindaki degeri olarak
aciklanabilir. Kur, efektif ve doviz alim satimlarinda ve kambiyo islemlerinde, yabanci
ilke paralarma uygulanan fiyatlar anlamina gelmektedir. Bir tilkede kur, arz-talep
durumuna gore ve ilgili iilke mevzuatina gore olugsmaktadir (Dogukanli, 2008, s. 49).

Ozellikle gelismekte olan iilkelerde doviz ile hisse senedi piyasalari birbirine
alternatif yatirim araci olarak goriilmektedir. Bu nedenle doviz yatirimlari ile hisse
senetleri yatirimlari arasinda ters yonlii bir iliski tahmin edilebilir. Ancak burada dikkat
edilmesi gereken bir husus da vardir. Yatirim yapilan firmanin yabanci para varliklart
veya ihracat kalemleri biiyiik bir paya sahip ise dovizdeki artislarin bu firmanin hisse

senedi fiyatlarini arttiracagi bilinmelidir (Tiirker, 2007, s. 64).
2.2.3. Altin Fiyatlar

Enflasyonun var oldugu ekonomilerde insanlar ihtiyaglarini karsiladiktan sonra
arttirdiklar1 tasarruflarini farkl yatinm araclarinda degerlendirmeyi diisiinebilmektedir.
Tirkiye’de de oldugu gibi finansal araclarin tam anlamiyla gelismedigi ve taninmadigi
ekonomilerde enflasyondan da korunmak amaciyla tasarruflarin biiylik boliimiiniin altin
olarak degerlendirildigi gortilmektedir (Elyak, 2008, s. 39).

Altin da hisse senedi piyasasina alternatif bir yatirim araci olarak goriilmektedir.

Bu yéniiyle birbirlerinden etkilenmemeleri diisiiniilemez. Ozellikle riskli ve belirsizligin
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bulundugu ortamlarda yatirimcilar farkli yatirim araglarindan kagarak giivenli bir liman
tabiriyle de altina siginmakta ve bu durum altina olan talebi arttirmaktadir. Altina
yoneligler tiim yatirnrm ortamlarindan olabilecegi gibi hisse senedi piyasasindan da

olacaktir ve borsa canliligin1 kaybedecektir (Aykut, 2015, s. 36-37).
2.2.4. Dis Ticaret Dengesi

Dis ticaret dengesi, bir iilkenin yurtdisina sattigi tiim {riinlerin toplam parasal
degerinin, yurtdigindan aldig1 tlim {riinlerin toplam parasal degerine orani olarak
tanimlanmaktadir (Cihangir ve Kandemir, 2010, s. 272).

Bir iilkenin dis ticaret dengesindeki degisimler, o iilkenin ticarette kullandigi
rtinlerinin uluslararasi boyutta sahip oldugu rekabet giiciinii tahmin etmekte de
kullanilabilmektedir (Bodurtha vd., 1989, s. 26).

Makroekonomik acgidan dis ticaret dengesi ve cari islemler dengesi iilkeye ait net
varlik durumunu yansittigi i¢in bu dengelerdeki degisimlerin, beklentilerin ve tahminlerin
farkli varlik fiyatlarin1 etkileyecegi diisliniilebilir. Bu dengelerdeki degisimler ulusal
paranin deger kaybetmesine ve dolayisiyla yerel faiz oraminin artisina neden
olabilmektedir. Buradan da hareketle hisse senedi piyasalari tepki vermekte ve birlikte
degisimler goriilebilmektedir (Aggarwal ve Schirm, 1992, s. 85).

Dis ticaret dengesindeki acikligin artmasi, yani ihracatin ithalati karsilama
oraniin giderek azalmasi, finansal olarak belirsizliklere ve nakit akislarinda azaliglara
neden olmaktadir. Bu yiiksek agiklik sebebiyle yatirimcilar kaygilanabilmekte ve
borsadan farkli yatirim araglarina hareketlenmeler gerceklesebilmektedir (Bodurtha vd.,

1989, s. 26).
2.2.5. Para Arz1

Para arz1 (veya para stoku) bir ekonomide dolasimdaki mevcut para miktarin
ifade etmektedir. Dar anlamda para arzi ile dolagimda bulunan para miktar1 ve vadesiz
mevduatlarin toplami kastedilirken, genis anlamda para arz1 ile, dar anlamda para arzina
vadeli mevduatlarin da eklenmesiyle olusan para stoku kastedilmektedir (Egilmez, 2013,
s. 1).

Ekonomi literatiiriinde para arzi “M” harfi ile gosterilirken M0, M1, M2, M3

ifadeleri para arzi tanimlarini temsil etmektedir.
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MO, Merkez Bankasinin dolasima c¢ikardigi banknotlarla Darphane tarafindan
dolagima ¢ikarilan madeni paralarin toplamindan bankalarin kasalarinda bulunan nakit
paranin ¢ikarilmasiyla bulunan degeri ifade etmektedir.

M1, MO’a yani dolasimdaki paraya, bankalarin sahip oldugu mevduatin
eklenmesiyle bulunan degerdir. M1 para stogu istendigi zaman herhangi bir kisitlama
olmaksizin kullanilabilen finansal varliklardan olugmaktadir. Dolayisiyla M1, likit
varliklardan meydana gelir (Yildirim, Karaman, Tasdemir, 2013, s. 587).

M2, genis para arzi, M1 para stoguna vadeli mevduatlarin da eklenmesiyle elde
edilen degeri ifade etmektedir. Burada eklenen vadeli mevduatlar tam likit olmayan
varliklardan olusmaktadir. Bunlarin kullanilabilmesi i¢in vazgegilen faiz seklinde bir
maliyetle karsilagilmaktadir (Yildirim vd., 2013, s. 587).

M3, en genis para arzi, M2 para stoguna repo ve para piyasast fonlarinin
eklenmesiyle elde edilen degeri ifade etmektedir. Bunlardan repo; kisa donemli bir
degerin (hazine bonosu, devlet tahvili, banka bonolari, piyasada islem goéren bor¢lanma
senetleri gibi) belirli bir donem sonunda geri alinmasini dngoéren bir satis anlagmasini
ifade etmektedir. Para piyasasi fonlar1 ise, piyasada yatirim fonu adi altinda bankalarca
olusturulan fonlardan olugsmaktadir. Bankalar tarafindan ihrag edilen menkul kiymetler;
bankalarin ¢ikardiklar1 2 yila kadar vadeli tahvil ve bonolar: ifade etmektedir (Egilmez,
2013,s.1).

Para arz1 da, hisse senedi getirilerini etkileyen 6nemli unsurlardan biridir. Genelde
para arzindaki artiglarin hisse senedi getirilerini arttiracagi diistiniilmektedir. Para arzi
yiiksek oranda artarsa, kredi olarak verilebilecek para miktar1 artacagi i¢in piyasadaki faiz
orani diisebilecektir. Bir bagka agidan para arzindaki bu artis isletmelerin faaliyetlerinde

bir artis ve dolayisiyla ekonomide biiylime saglayabilecektir (Durukan, 1999, s. 27).
2.2.6. i¢ Borg Stogu

Ekonomik olarak bor¢lanma bazen bir politika olabilirken, bazen bir zorunluluk
bazen de herhangi bir amaci gergeklestirmeye yonelik olabilmektedir. Ulkemizde i¢
bor¢lanma, devlet tahvili ve hazine bonosu gibi araclar yoluyla olmaktadir. Bu yatirim
araglar1 yatirnmcilar tarafindan risksiz faiz orani seklinde bilinir ve yatirim yapilirken en
az bu oranda bir gelir elde edilecegi diisiincesiyle yatirimlar gerceklesir.

Bu baglamda iilkedeki i¢ borg¢ stoku hisse senedi piyasalari etkilemektedir.

Halihazirda stokta bulunan borglari 6demek amaciyla piyasadan fon toplanirken bu
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durum paranin talebini arttirabilir ve paranin fiyatini etkileyebilir. Tersi durumda da yine
ayni sekilde paraya olan talebin azalmasi ve sonucunda yatirimcilarin hareketleriyle
paranin fiyat1 etkilenebilmektedir. Tiim bu hareketlerden hisse senedi piyasalarinin
etkilenmeme ihtimali ¢ok diisiiktiir. Dolayisiyla hisse senedi fiyatlarinda yukar1 veya

asag1 yonlii tepkiler kaginilmaz olacaktir (Cihangir ve Kandemir, 2010, s. 273).
2.2.7. Cari Islemler Dengesi

Cari islemler dengesi, bir lilkenin tasarruflar ile yatirim harcamalar1 arasindaki
fark olarak bilinmektedir. Yatirimcilarin yatirimlarinin yoniinii belirlemede etkenlerden
biri olarak goriilen cari islemler dengesi yatirimcilar tarafindan takip edilen bir
degiskendir (Cihangir ve Kandemir, 2010, s. 272).

Ekonomik acidan bakildiginda cari islemler dengesi iilke ekonomisinin iyi veya
kotii egilimli olup olmadigi konusunda karar vermeye yardimci olan 6nemli bir
makroekonomik gostergedir. Dolayisiyla cari islemlerde olusacak agiklarin ekonomiyi
olumsuz yonde etkilemesi ve hisse senedi piyasalarinin da bu etkiden payini almasi

beklenen bir sonugtur (Seving, 2014, s. 278).
2.2.8. Kredi Hacmi

Genel anlamda kredi, satin alma giiciiniin kesin ve acik bir sekilde belirlenmis bir
sirede 6denmek sartiyla, mal, hizmet ve para cinsinden saglanmas1 veya belirli bir
tarihten sonra geri alinmak {izere var olan satin alma giiciiniin bagka bir kisiye aktarilmas1
olarak agiklanabilmektedir (Parasiz, 1991, s. 199).

Analizlerde Merkez Bankasi dahil olmak iizere bankacilik sektorii kredi hacmi

verileri kullanilmistir.
2.2.9. Reel Efektif Kur

Reel efektif kur endeksindeki artiglar, Tiirk Lirasinin yabanci paralar karsisinda
reel olarak deger kazandigini, azalislar ise deger kaybettigini ifade etmektedir (Yaprakli,

2010, s. 147).
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2.2.10. Petrol Fiyatlar

Gliniimiizde isletmelerde bircok mal ve hizmet {retiminde yer alan petrol,
isletmeler agisindan gittikce Onemli bir faktdr haline gelmistir. O kadar ki petrol
fiyatindaki herhangi bir degisiklik isletmelerin nakit akisina etki etmektedir. Petrol
fiyatlarindaki degisimin yukart yonli olmasi isletmelerde tiiretim maliyetlerini
arttirmakta, buna bagl olarak yiiksek maliyetler nakit akisin1 azaltmakta ve nihayetinde
isletmelerin hisse senedi getirilerinin diigmesine sebep olabilmektedir. Bagka bir agidan
ele alinacak olursa, petrol fiyatlarindaki siirekli artis iilkede enflasyona sebep olabilir ve
Merkez Bankas1 bu yiikselisi kontrol altinda tutabilmek i¢in faiz oranlarinda artig karari
vermeye gidebilir. Bunun sonucu olarak da yiiksek faiz, yatirirmciy1 borsadan daha yiiksek
gelirli alternatif araglara itebilir. Dolayisiyla petrol fiyatlarinin ytliksekligi borsa lizerinde
negatif bir etkiye sebep olabilir yorumu yapilabilir (Sayilgan ve Siislii, 2011, s. 79).

Petrol, isletmelerde bir maliyet kalemi olarak degerlendirildiginde ise ortaya,
yiikksek petrol fiyatlarinin beraberinde yliksek maliyetler ve daha diisiikk karlilik
¢ikmaktadir (Binici, 2012, s. 35).

2.2.11. Dogalgaz Fiyatlar:

Fosil bir enerji kaynagi olarak degerlendirilmesiyle petrole benzeyen dogalgaz,
herhangi bir kiil birakmadan yanabiliyor olmasi, yandiktan sonra ise karbondioksit ve
kiikiirt dioksit gibi hava i¢in zararli bir gaz ¢ikarmiyor olmasi sebebiyle enerji kaynaklari
arasinda ¢evre dostu bir enerji kaynagi olarak nitelendirilmektedir. Yillardir kullanilan
tiim enerji kaynaklariin insan saglhigini ve gevreyi olumsuz etkilemesi ve dogalgazin ise
bdyle bir etkisinin olmayis1 bu enerji kaynagini bir adim 6ne ¢ikarmistir (Giiltekin ve
Orgiin, 1993, s. 37).

Yapilan ¢alismalar sonucunda bu enerji kaynaginin gaz halinde bulunmas: ve
buna bagli olarak kontrollerinin daha hassas sekilde yapilmasi sonucunda diinya
genelinde kullanim1 hiz kazanmaktadir (TMMOB, 2006, s. 152).

Ulkemiz agisindan degerlendirilecek olursa, kullanilan gazin c¢ok biiyiik bir
kisminin yurtdigindan ithal edilmesi ve lirlin olarak da herhangi bir ¢esitlilige izin
vermemesi gibi nedenlerden dolayr dogalgazin ¢ok biiyiik riskler tasidigi ve arz
giivenliginin de bu riskler arasinda yer aldigi asikardir. Ozellikle giin gectikge
kullaniminin yayginlagmasi bu riskleri bir kat daha arttirmaktadir (Arslan, 2009, s. 216).
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Stiphesiz ki, lilkemizde dogalgazin yayginlasan kullanim oraninda isletmelerin
yeri 6nemlidir. Ozellikle imalat isletmelerinin gider kalemleri incelendiginde, dogalgaz

giderinin, bu kalemler arasinda 6nemli bir yere sahip oldugu goriilmektedir.
2.2.12. Tasarruf Mevduat Faiz Orani

Hisse senedi yatirimlarina birgok alternatif yatirim araci oldugu bilinmektedir.
Bunlardan bir tanesi de mevduatlar ve tasarruf edilen bu mevduatlara uygulanan
faizlerdir. Mevduat faizlerindeki yiikselis yatinmciyr borsadan mevduata dogru
kaydiracak veya tersine mevduat faizlerinin diismesi de yatirimciyr hisse senedi
piyasalarina dogru kaydiracaktir. Bu beklenti iizerinden bir¢cok calisma yapilmis ve
sOyleneni destekleyen sonuglara ulagilmistir (Seving, 2014, s. 278).

Yatirim araclar arasinda tasarruf mevduati yatirimcilar arasinda her donem tercih
edilebilen bir ara¢ olmustur. Ulkemizde 6zellikle faizlerin serbest birakilmas: karariyla
birlikte bu tercih edilebilirlik artmustir.

Tasarruf mevduat1 literatiirde hisse senetlerine alternatif bir yatirim araci olmasi

ve dolayisiyla hisse senedi fiyatlarimi etkilemesi sebebiyle arastirmacilarin ilgisini

¢ekmistir (Albeni ve Demir, 2005, s. 12).
2.2.13. imalat Sanayi Uretim Endeksi

Tiirkiye’de sanayi tUretiminin ana goOstergeleri olarak “aylik sanayi {iretim
endeksi” ve “li¢ aylik sanayi iiretim endeksi” gosterilebilir. Bu gostergeler igerisinde ise
tic biiyiik sektor one ¢ikmaktadir ki onlar, imalat sanayi, elektrik {iretimi ve madencilik
sektorleridir. Bunlarin arasinda endekste pay1 ylizde 85’lere varan imalat sanayi iiretim
endeksinin yeri, payindan da anlasilacagi iizere biiyiiktiir ve bu nedenle analizlere dahil

edilmistir.
2.2.14. imalat Sanayi Kapasite Kullanim Oram

Kapasite kullanim orani, bir iiretim biriminin kullanim kapasitesinin, ayni iiretim
biriminin maksimum kapasitesine oranidir.
Ulke igindeki iiretim diizeyini belirleyen tiim iiretim kapasitesinin kullanim orani

o lilkenin ekonomik faaliyetlerindeki biiylimeyi gosteren bir gostergedir (Seving, 2014, s.
279).
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Ekonomi teorisinde, kapasite kullanim oranlarindaki artisin, firma degerliligine
ve dolayisiyla hisse senedi fiyatlarina pozitif etki yapabilecegi beklenebilir (Demir ve

Yagcilar, 2009, s. 46).
2.2.15. Sanayi Uretim Endeksi

Mutlak olarak sanayi endeksinin tespiti olduk¢a gii¢ ve uzun zaman oSlgiimler
gerektiren bir durumdur. Bu sebeple baz alinan belli bir doneme gore goreli degisiklikleri
ifade eden endeksler kullanilmaktadir. Sanayi iiretim endeksi, biitiin sanayi kollarinin
tiretim smiflarina gore agirliklandirilarak olusturulan istatistiksel bilgiler barindiran bir
veri seti ile gosterilmektedir. Sanayi iretim endeksi ile ilgili veriler takip edilerek
ekonomik durum degerlendirilebilmektedir (Cihangir ve Kandemir, 2010, s. 273).

Ekonomik faaliyetlerin bir gdstergesi olan sanayi iiretim endeksinin artmasi
isletmelerin yatirim firsatlarini arttiracagi, isletmelerin firma degerlerini ve kazanglarini

arttiracagi i¢in bu durumun hisse senedi piyasasina da yansiyacagi beklenmektedir.
2.2.16. Gosterge Faiz Oram (DiBS Faiz Oram)

Devletin finansman ihtiyaci hazine tarafindan iilke i¢inden veya iilke disindan
borglanilarak saglanir. Bu bor¢lanmalardan saglanan finansal kaynaklar, bazi devlet
harcamalarinin finansmaninda kullanilmaktadir. Hazinenin vadesi bir yildan kisa olan
bor¢lanma yontemi bono satilmasidir, bir yildan uzun siireli bor¢lanma yontemi ise tahvil
satilmasidir. Bu bor¢lanma araglarmin hepsine Devlet I¢ Borglanma Senetleri (DIBS) ad1
verilmektedir.

Hazine i¢ bor¢lanmay1 agirlikli olarak ihale yontemiyle yapmakta ve bor¢lanma
faizi de bu ihalelerde belirlenmektedir. Hazinenin i¢ bor¢lanma ihalelerinde belirlenen
faize DIBS faizi (hazine faizi) denilmektedir. Bu faiz orani, ikinci el piyasada olusan bir
oran olup, risksiz faiz orani birinci el piyasada hazinenin borg¢lanma faizi oranidir

(Sayilgan, 2008, s. 6).

2.3. TEST ISTATISTIKLERI

Calismamizda kullanilacak analiz yontemlerin belirlenmesinde arastirma
amagclar1 6nemli bir rol oynamakla birlikte, bagimli degisken, bagimli degiskenin 6lgme

diizeyi, tiirii ve dagilimi, bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenler ve
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orneklem sayisi, alt orneklemlerin sayisi ve biiyiikliikleri gibi faktorler 6nemli rol
oynayacaklardir (Biiyiikoztiirk, 2006, s. 7— 8).

Bu baglamda c¢aligmanin ana temasi tahminleme konusu oldugundan, literatiirde
kullanilan tahminleme teknikleri belirlenmis ve toplanan veriler 1s181inda 6ncelikle hangi
tahminleme tekniklerinin, incelenen veri yapisina uygun oldugu degerlendirilerek
teknikler segilmistir. Sonug olarak da, farkli algoritmalara ve altyapilara sahip olan uygun
teknikler; coklu dogrusal regresyon analizi, yapay sinir aglari, ARIMA ve iissel diizeltme
seklinde olusturulmustur. Birinci boliimde detaylar1 anlatilmis olan bu yontemlerle ayri
ayr1 tahminlemeler yapilmis ve sonuglar paylagilmistir. Calismanin ana amacina giden
yolda elde edilen bu sonuglar da ayrica degerlendirilmistir. Bunlara ek olarak kombin
modele veri saglamak amaciyla da yukarida sayilan analizler uygulanmistir. Bu analiz
sonuclarindan elde edilen bulgular kombin modelde veri olarak kullanilmis ve kombin
modelle de tahminler elde edilmistir. Son olarak her bir model ve kombin model, hata

istatistiklerine gore karsilastirilarak en uygun sonug saptanmistir.
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UCUNCU BOLUM

ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

3.1. TAHMINLEME TEKNIKLERINE IiLISKiN SONUCLAR

Bu boliimde tez ¢alismamizda oncelikle sonuca ulasmak i¢in kullanilan tahmin
yontemlerine ait bulgular verilmis daha sonrasinda bu bulgular, olusturulan bulanik esnek
kiime tizerinde birlestirilmis ve sonuglar paylasilmistir.

Arastirmamizda kullanilan tiim veriler Thomson Reuters programi ve T.C.
Merkez Bankast ile TUIK veri sisteminden elde edilmis gergek degerlerdir.

Daha oOnce de belirtildigi iizere, olusturulacak bulanik esnek kiime iizerinde
birlestirilmek iizere, veri setine uygun olarak 4 farkli tahminleme yontemi kullanilmistir.
Bunlar; ¢oklu dogrusal regresyon analizi, yapay sinir aglari analizi, iissel diizeltme ve
ARIMA modelleridir.

Kullanilan veri setine ait yukarida belirtilen analizler ise, Eviews 10, Statistica ve
SPSS programlar1 yardimiyla yapilmistir.

Analizlerde bagimli degisken olarak alman Borsa Istanbul 100 endeksi diizey

degerlerini etkiledigi diisiiniilen tiim degiskenler kullanilmistir.
3.1.1. Regresyon Analizi Bulgulari

Calismamizda kullanilan tiim analizlerde oldugu gibi regresyon analizinde de 1
bagimli ve 17 bagimsiz degisken kullanilmistir. Regresyon analizine bagslarken bagimsiz
degisken sayisinin fazla olmasi sebebiyle Stepwise regresyon modeli tercih edilmistir. Bu
modele gore 15 farkli regresyon modeli olusturulmus ve bu modellere iliskin bilgiler

asagidaki tabloda gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Stepwise regresyon analizi ile olusturulan modeller

Model R R Dﬁzitzﬂmis T&‘:f:!? DegRi;mi Degli:simi Dijggi'siiﬁ
1 ,886 , 784 ,783 ,46621154 , 784 461,903 ,000
2 922 850 847 39052539 066 54,007 000
3 930 866 863 37071614 016 14,825 000
4 9% 876 872 35754700 010 10378 002
5 042 888 883 34169374 012 12,773 001
6 046 895 889 33262886 007 7,795 006
7 ,945 ,893 ,889 ,33320956 -,001 1,430 234
8 ,958 917 ,913 ,29454095 ,024 35,416 ,000
9 ,964 ,930 ,926 ,27229139 ,013 21,752 ,000
10 967 934 930 26452415 004 8210 005
1 969 938 033 25794122 004 7203 008
12 o0 941 936 25313519 003 5,562 020
13 ,972 944 ,939 ,24779218 ,003 6,144 ,015
14 o1 943 939 24762832 000 844 360
15 o1 943 939 24741946 000 799 373

Coklu dogrusal regresyon analizinde Stepwise modeli kullanilarak 15 farkh
regresyon modeli kurulmustur. 13, 14 ve 15. modellerde yiiksek diizeltilmis R? (0,939)
degerine ulagilmistir. Tahminin standart hatasinin minimum oldugu 0,24741946 degeri
15. modelde bulunmustur. Coklu dogrusal regresyon analizine 15. modelde bulmus
oldugumuz;

e Kredi Hacmi,

e M1 Para Arz,

e Dolar Kuru,

o Reel Efektif Kur,

e Dis Ticaret Dengesi,

e Cari Islemler Dengesi,

e DIBS Getiri Oran,
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e Ic Borg Stoku,
e Enflasyon Orani.
degiskenleri ile devam edilecektir. Bu degiskenlerle kurulacak regresyon modelinin

anlamli olup olmadigini test etmek icin ANOVA kullanilmis ve sonuglar asagidaki gibi

bulunmustur.
Tablo 3.2. 15. modele ait ANOVA tablosu
Kareler Serbestlik Kareler
Model 15 ] ]
Toplamm Derecesi Ortalamasi F Sig.
Regresyon 120,715 9 13,413 219,105 ,000
Artiklar 7,285 119 ,061
Toplam 128,000 128

Tablo 3.2°den, olusturulan 15. modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir (p<0,05). Yapilan ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonucu ise asagidaki

gibi bulunmustur.
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Tablo 3.3. Coklu dogrusal regresyon analizi bulgulari

Standart

Beta Hata t Sig. Tolerans VIF
Sabit -3,053E-15 022 ,000 1,000
Kredi -1,966 ,280 -7,020 ,000 ,006 164,022
Hacmi
M1 Para 1119 270 4,145 000 007 152,320
Arzi
Dolar Kuru -1,275 126 10,103 ,000 ,030 33,292
Reel Efektif 533 ,059 9,104 ,000 ,139 7,176
Kur
Dis Ticaret -331 043 -7,645 ,000 ,255 3,919
Dengesi
Cari
islemler 127 038 3398 001 340 2,943
Dengesi
DIBS Getiri 061 024 2,492 014 811 1,234
Oram
I¢ Borg 710 182 3,904 ,000 ,014 69,071
Stoku
Enflasyon 143 027 5,231,000 641 1,561
Oram

Coklu dogrusal regresyon analizi sonucu ortaya ¢ikan model;
Y = —1,966 = Kredi Hacmi + 1,119 * M1 Para Arz1 — 1,275 * Dolar Kuru +
+0,533 * Reel Efektif Kur — 0,331 * Dis Ticaret Dengesi +
40,127 * Cari Islemler Dengesi — 0,061 * DiBS Getiri Orani +
40,710 * ig Borg Stoku — 0,143 * Enflasyon Oran1 — 0,000000000000003053

seklinde matematiksel fonksiyon bi¢iminde ifade edilebilir.

Regresyon katsayilarinin tamaminin anlamli oldugu ise yine analiz sonucunda
bulunmus ve tabloda gosterilmistir (Sig.<0,05). Regresyon analizinde kullanilan
degiskenlerin ¢oklu baglanti sorununa neden olup olmadiginin arastirilmasi i¢in tolerans

ve VIF degerleri dikkat alinmaktadir. Bu degerlerden herhangi bir degiskene ait tolerans
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degeri 0,10°dan kiiciik ve VIF degeri 10’dan biiyiik oldugunda c¢oklu baglanti
probleminden bahsedilebilmektedir (Hair ve Lukas., 2002, s. 588).

Bu baglamda tablo 3.3 incelendiginde Kredi Hacmi, M1 Para Arzi, Dolar Kuru ve
I¢ Borg Stoku degiskenlerinde ¢oklu baglant1 sorunu ile karsilasilabilecegi goriilmektedir.
Buradan hareketle modelde yer alan tiim degiskenlere ait korelasyon degerleri (r) kontrol

edilmis ve asagidaki tablo elde edilmistir.
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Tablo 3.4. Korelasyon tablosu

Reel D1s Cari DIBS
Kredi M1 Para  Dolar Efektif ~ Ticaret  Islemler  Getiri I¢ Bor¢  Enflasyon

Hacmi Arzi Kuru Kur Dengesi  Dengesi Orani Stoku Orani
Kredi Hacmi D 1,000 966 -,834 641 060 027 192 959 097
M1 Para Arzi () 1000  -839 652 059 016 197 945 088
Dolar Kuru (r) 1,000 - 775 ,026 ,029 -,167 -,828 -,036
Reel Efektif Kur () 1,000  -027  -,046 161 638 066
Dis Ticaret Dengesi (n 1,000 583 127 039 057
Cari Islemler Dengesi  (r) 1,000 139 016 114
DIBS Getiri Orani (9] 1,000 1189 171
I¢ Borg Stoku (r 1,000 115
Enflasyon Orani () 1,000

*Korelasyon tablosunda istatistiksel olarak anlamli olan katsayilar koyu renkli olarak yazilmistir.
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Burada c¢oklu baglanti problemine neden olan en yiiksek VIF degerli
degiskenlerin, ayn1 zamanda diger bagimsiz degiskenlerle yiliksek korelasyon gosterdigi
yukaridaki tablo 3.4’te belirtilmistir. Bu degiskenler modelden ¢ikarilarak tek tek
denenmis fakat ¢oklu baglant1 sorunu, ancak kredi hacmi, M1 para arz1 ve i¢ borg stoku
degiskenleri ayn1 anda modelden ¢ikarildiginda ¢oziimlenebilmistir. Sonucta modeli
olusturmasi planlanan degiskenler asagidaki sekilde olusmustur.

e Dolar Kuru

o Reel Efektif Kur

e Dis Ticaret Dengesi

e Cari Islemler Dengesi
e DIBS Getiri Oram

e Enflasyon Orani.

Yukarida belirtilen bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken olan Borsa diizey
degerleri, Enter modeli ile regresyon analizine tabi tutuldugunda ise asagidaki regresyon

modeli tablosu elde edilmistir.

Tablo 3.5. Coklu dogrusal regresyon analizi Enter model 6zeti

Diizeltilmis Tahmin R? F Sig. F Durbin-
R R? R? Hatasi Degisimi  Degisimi  Degisimi  Watson
951 904 ,900 ,3168791 904 192,124 ,000 1,726

Kurulan regresyon analizi sonucu diizeltilmis R2degeri 0,900 olarak bulunmustur.
Yani modelde kullanmis oldugumuz Dolar Kuru, Reel Efektif Kur, D1s Ticaret Dengesi,
Cari Islemler Dengesi, DIBS Getiri Orani, Enflasyon Orani bagimsiz degiskenleri Borsa
Diizey Degerleri bagimli degiskenini %90 oraninda agiklamaktadir. Yine modelde
otokorelasyon sorunu olup olmadigina Durbin-Watson testi ile bakilmis ve

“otokorelasyon yoktur” (1,726) sonucuna varilmstir.

Tablo 3.6. Coklu dogrusal regresyon analizi Enter model ANOVA tablosu

Kareler Serbestlik Kareler

Toplam Derecesi Ortalamasi F Sig.
Regresyon 115,750 6 19,292 192,124 ,000
Artiklar 12,250 122 ,100
Toplam 128,000 128
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Tabloda da goriildigli lizere olusturulan model istatistiksel olarak anlamlidir
(p<0,05). Yapilan ¢oklu dogrusal regresyon analizine ait sonuglar ise asagidaki gibi

bulunmustur.

Tablo 3.7. Coklu dogrusal regresyon analizi Enter model bulgular

Std. Condition

Beta Hata t Sig. Tolerans VIF Indeks
Sabit 2,254E-16 ,028 ,000 1,000 1,000
Dolar
Kuru -1,164 ,061 18,951 ,000 ,208 4,810 1,017
Reel Efektif
Kur ,326 ,062 5,276 ,000 ,206 4,861 1,414
Dis Ticaret
Dengesi -,502 ,047 -10,615 ,000 ,351 2,852 1,428
Cari islemler
Dengesi ,145 ,047 3,088 ,002 ,358 2,795 1,764
DIBS Getiri
Oram -,076 ,031 2,452 ,016 ,819 1,221 3,135
Enflasyon
Oram -,236 ,030 -7,861 ,000 ,870 1,150 4,371

Yine, tablo 3.7°de yer alan bulgular matematiksel bir fonksiyon yardimiyla ifade

edilecek olursa asagidaki esitlik yazilabilir.

Y = —1,164 = Dolar Kuru + 0,326 * Reel Efektif Kur —
—0,502 * Dis Ticaret Dengesi + 0,145 * Cari Islemler Dengesi +
—0,076 = DIBS Getiri Orant — 0,236 Enflasyon Orant +
+0,0000000000000002254

Kurulan modeldeki regresyon katsayilarinin tamaminin istatistiksel olarak anlaml
oldugu goriilmektedir (p<0,05). Coklu baglanti probleminin olup olmadiginin tespiti igin
Tolerans ve VIF degerleri tekrar kontrol edilmistir. Herhangi bir ¢oklu baglanti
problemine rastlanmamistir. Clinkii tiim VIF degerleri 10°dan kii¢iik degerler almistir.
Ayrica tolerans degerlerinin tamami da 0,10°dan biiytiktiir.

Coklu dogrusal regresyon analizine iliskin analiz sonuglarinin paylagilmasindan
sonra kurulan modelle elde edilen degerlerin baz1 varsayimlar1 saglayip saglamadigini

kontrol etmek amaciyla asagidaki sekiller paylasilmistir.
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Sekil 3.1. Hata terimlerinin normal dagilimi

Sekil 3.1°de verilen histogram grafiginde regresyon modeline iliskin hata
terimlerinin normal dagilima uydugu goriilmektedir. Buna gore ¢oklu dogrusal regresyon
modeli, normallik varsayimini saglamaktadir. Yine bagimli degiskene ait beklenen
degerler ile gozlenen degerler arasindaki iliskiyi gosteren grafik de asagida sekil 3.2 de

verilmistir.
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Sekil 3.2. Beklenen ile gozlenen hata terimlerine ait normal dagilim olasilik degerleri
arasindaki iliski
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Sekil 3.2°ye gore beklenen degerler ile gozlenen degerlere iliskin hata terimlerine
ait normal dagilim olasilik degerleri arasinda bir uyum oldugu goriilmektedir.

Regresyon analizinin bir diger varsayimi olan hata terimleri ile tahmin edilen
degerler arasinda herhangi bir iliskinin olmamasi durumunu gosteren sekil 3.3 ise

asagidaki gibi elde edilmistir.
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Sekil 3.3. Tahmin degerleri ile hata terimleri arasindaki iligki

Sekil 3.3 detayli bir sekilde incelendiginde tahmin degerleri ile hata degerleri

arasinda dogrusal bir iligkinin olmadig goriilmektedir.

Son olarak kurulan ¢oklu dogrusal regresyon modeli vasitasiyla elde edilen tahmin
degerleri ile bagimli degiskene ait ger¢ek degerlerin zamana gore birlikte seyrini gosteren

grafik cizilmis ve asagidaki sekil 3.4 olarak paylagilmistir.
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Sekil 3.4. Gergek deger ile regresyon analizi tahmin sonucunun zaman seyri
3.1.2. Yapay Sinir Aglar1 Bulgulari

Calismamizin birinci boliimiinde detayli bir sekilde anlatilmis olan yapay sinir
aglarmin bu boliimdeki uygulama asamasi, aragtirmanin genel ¢cergevesi olan tahminleme
tizerine olmustur. Bilindigi lizere yapay sinir aglar1 tahminlemenin diginda farkli amaglar
dogrultusunda da kullanilabilmektedir.

Tahmin amaciyla en sik kullanilan yapay sinir ag1 modeli ¢ok katmanl algilayici
modelidir. Bu ¢alismada da bu dogrultuda ¢ok katmanli algilayict modeli tercih
edilmistir. Cok katmanli algilayict modelinde herhangi bir problem icin kag tane ara
katman ve her ara katmanda kac tane hiicre kullanilmas1 gerektigini belirten bir yontem
su ana kadar bulunmus degildir. Genellikle deneme yanilma yontemi etkin olarak
kullanilmaktadir. Literatiire bakildiginda tek gizli katman kullanilarak daha basarili
sonuglar alindig1 gériilmektedir (Yoon vd., 1993, s. 55). Bu sebeple ¢alismamizda, bir¢ok
tahmin probleminde kullanildig: {izere biri gizli katman olmak tizere {i¢ katmanli bir yap1
sunulmustur.

Arastirmamizda diger analizlerde oldugu gibi, bagimli degisken olarak Borsa
Istanbul 100 endeksi diizey degerleri ve bagimsiz degiskenler de bu degiskeni etkiledigi
diisiiniilen 17 makro degiskenden olugsmustur.

Calismamizda yapay sinir ag1 modeli olusturulurken Statistica ve SPSS paket
programlar: esanli olarak kullanilmistir. Burada verilerin hangi miktarda hangi amaglar

icin kullanildigini gosteren tablo 3.8 asagida yer almaktadir.
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Tablo 3.8. Ogrenme, test ve dogrulama verilerine iliskin yiizde dagilim

N Yiizde
Ogrenme 87 67,97%
Test 17 13,28%
Dogrulama 24 18,75%
TOPLAM 128 100,0%

Tablo 3.8 incelendiginde verilerin %67,97 gibi biiyiik bir béliimiiniin 6grenme
icin ayrildig1 gortilmektedir. Yine test ve dogrulama i¢in de kalan veriler uygun sekilde
dagitilmistir.

Bu asamadan sonra, kurulmasi planlanan yapay sinir aginin tasarimina gecilmistir.
Yukarida da bahsedildigi tizere tek gizli katmanli sinir aglarinda daha yiiksek basari
oranlarina ulasilmistir. Burada da tek gizli katmanli ve gizli katman igerisinde hata terimi
disinda 3 proses elemanina sahip bir ag yapisi olusturulmustur. Bu durumu gosteren sekil
3.5 asagida verilmistir. Sekilde de gorildiigii ilizere, kurulan ag 3 katmandan
olugmaktadir. Cikt1 katmani olarak ise analizlerde bagimli degisken olarak kullanilan
Borsa Istanbul diizey degerleri yer almistir. Kurulan sinir ag1 yapisinda toplama
fonksiyonu olarak dogrusal, aktivasyon fonksiyonu olarak da hiperbolik tanjant

fonksiyonu kullanilmstir.
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Synaptic Weight = 0
— Synaptic Weight = 0

Sekil 3.5. Yapay sinir ag1 modeli
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Cizilen sinir aginda, koyu renkle gosterilen baglantilar negatif agirliklar1 isaret
ederken, acik renkli baglantilar ise pozitif degerli agirliklar: isaret etmektedir.

Kurulan alternatif aglar arasindan en diisiik hata ile 6grenme performansina sahip
olan MLP(17,3,1) modeli se¢ilmistir. Asagidaki tabloda bu ag modeline iligkin 6grenme,

test ve dogrulama agamalarindan bilgilere yer verilmistir.

Tablo 3.9. Ogrenme, test ve dogrulama verilerine iliskin yiizde dagilim

. Hata Kareleri Toplamu 74
Ogrenme

Goreli Hata ,018

Hata Kareleri Toplam ,544
Test

Goreli Hata ,061
Dogrulama Goreli Hata ,066

Buradan, agm Ogrenme asamasinda olusan goreli hatalarin 0,018, test
asamasindaki goreli hata degerlerinin 0,061, dogrulama asamasinda ise 0,066 oldugu
goriilmektedir.

Boylece olusturulan MLP(17,3,1) yapay sinir ag1 modelinde girdi katmanindan
gizli katmana ve gizli katmandan ¢ikt1 katmanina bilginin iletilmesi durumunda her bir

proses elemanina ait agirliklar hesaplanmis ve asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 3.10. Herbir proses elemanina ait agirliklar
Gizli Cikt1 Katmani

Katman
H(1:1) H(1:2) H(1:3) Borsa Diizey

Degerleri

Hata -1,085 ,549 -1,482

Enflasyon ,536 ,408 ,460

Dolar Kuru -,141 -,212 578

Altin Fiyati -,252 -,049 ,306

Dis Ticaret Dengesi ,079 -,231 -,366

M1 Para Arzi ,158 -,088 -,091

M2 Para Arzi ,106 ,583 ,068

I¢ Borg Stoku 579 ,770 -,451
Girdi Cari Islem Dengesi -,205 -,068 -,047
Katmam Kredi Hacmi -,409 ,556 -,170

Reel Efektif Kur -,365 -,406 ,568

Petrol Fiyatlar1 ,050 438 ,310

Dogalgaz Fiyatlar -,115 -,279 -,005

Tasarruf Mevduat Faiz Oram ,052 327 -,465

Uretim Endeksi -,217 -,035 -,080

Kapasite Kullanim Orani -,229 ,045 -,070

Sanayi Uretim Endeksi -244 -,336 -,301

DIBS Getiri Orant -,220 -,041 -,037

Hata ,618
Gizli H(1:1) -,604
Katman H(1:2) -,683

H(1:3) 1,138

Burada girdi katmanindan gizli katmandaki H(1:1) proses elemanina 7 pozitif, 10
negatif; gizli katmandaki H(1:2) proses elamanina 7 pozitif, 10 negatif; gizli katmandaki
H(1:3) proses elamanina 6 pozitif, 11 negatif agirlikla verilerin aktarildig1 goriillmektedir.
Gizli katmandaki elemanlardan ¢ikt1 katmanina ise, H(1:1) ve H(1:2) elemanlarindan
negatif, H(1:3) elemanindan ise pozitif agirlikla olacak sekilde verilerin gonderildigi

anlasilmaktadir.

Asagidaki sekilde ise Borsa Istanbul diizey degerlerine ait, aga sunulan gercek
degerler ile, kurulan sinir ag1 yardimiyla elde edilen tahmin degerlerine ait grafik yer

almaktadir.
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R2 Linear = 0,975

1:50.0007

100.0005

50.0007

50.000 100.000 150,000
Sekil 3.6. Gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki iligki

Burada da goriildiigii tizere kurulan ag, yiiksek bir basart orani ile tahminlemeyi
basarmistir. Bu durumu, iki degisken arasindaki yiiksek R? degeri acgiklamaktadir
(0,97.5). Dolayisiyla gergcek deger ile tahmin degeri arasinda biiyiik bir uyum
saglanmstir.

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi burada da, tahmin
edilen degerler ile hata terimleri arasinda bir iligkinin olmadigin1 gostermek adina

asagidaki sekil ¢izilmistir.
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Sekil 3.7. Tahmin degerleri ile hata terimleri arasindaki iligki

Sekilden de goriildiigii lizere, kurulan sinir ag1 yardimiyla elde edilen tahmin
degerleri ile bu tahmin degerlerine ait hata terimleri arasinda herhangi bir iliski mevcut
degildir. Bu durum da, kurulan ag yapisinin ve dolayisiyla yapilan tahminin dogrulugunu
bir kez daha kanitlamaktadir.

Son olarak kurulan yapay sinir ag1 modeli vasitasiyla elde edilen tahmin degerleri
ile bagimh degiskene ait ger¢ek degerlerin zamana gore birlikte seyrini gosteren grafik

cizilmis ve asagidaki sekil 3.8 olarak paylasiimistir.
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Sekil 3.8. Gergek deger ile yapay sinir aglari tahmin sonucunun zaman seyri
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3.1.3. ARIMA Bulgulan

Zaman serileri analizlerine baglanirken oncelikle zamana bagl olarak kullanilan
seriye ait grafik incelenmelidir. Uzerinde ¢alistigimiz degiskene ait zamana gore degisim

grafigi asagida verilmistir.
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Sekil 3.9. BIST 100 endeksi diizey degerlerine ait zaman seyri

Yukarida verilmis olan grafik incelendiginde serinin zamanin ilerlemesine bagl
olarak artan bir trend sergiledigi gorsel olarak izlenmektedir.

Zaman serisi analizlerinin 6nemli adimlarindan birisi de otokorelasyon ve kismi
otokorelasyonlarin incelenmesidir. Bu diisiinceyle ilgilendigimiz Borsa Istanbul 100
diizey degerleri degiskenine ait otokorelasyon analiz sonuglar1 ve grafigi asagidaki

sekilde elde edilmistir.

118



Tablo 3.11. Otokorelasyon sonuglari
Box-Ljung Istatistigi

Gecikme Otokorelasyon st Test
Hata

Degeri df Sig.
1 ,955 ,087 120,532 1 ,000
2 ;905 ,087 229,402 2 ,000
3 ,858 ,086 328,051 3 ,000
4 ,818 ,086 418,601 4 ,000
5 781 ,086 501,771 5 ,000
6 743 ,085 577,620 6 ,000
7 ,706 ,085 646,668 7 ,000
8 672 ,085 709,713 8 ,000
9 ,648 ,084 768,845 9 ,000
10 ,629 ,084 825,109 10 ,000
11 ,612 ,084 878,834 11 ,000
12 ,595 ,083 929,962 12 ,000
13 ,579 ,083 978,734 13 ,000
14 ,563 ,082 1025,388 14 ,000
15 ,548 ,082 1069,941 15 ,000
16 ,530 ,082 1111,967 16 ,000

Otokorelasyon analiz sonuglarinda Box-Ljung istatistigi sonuglar1 da
otokorelasyonun varligin1 gostermektedir. Yani incelenen serinin duragan olmadig tespit
edilmistir. Bu sonuglara ek olarak asagidaki otokorelasyon katsayilarma iliskin grafik

paylasilmigtir.
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Sekil 3.10. Otokorelasyon fonksiyonu grafigi
Bu durumda otokorelasyon sonuglarina bakildiginda da, seriye ait otokorelasyon
degerlerinin {ist sinirin tstiinde oldugu ve 16 gecikmede de otokorelasyon katsayilarina
ulagilamadig goriilmektedir.
Yine iizerinde calistigimiz seriye ait kismi otokorelasyon analiz sonuglar1 ve

grafigi de asagida verilmistir.

Tablo 3.12. Kismi otokorelasyon sonuglari

Kismi Std.
Gecikme Otokorelasyon Hata
1 ,955 ,088
2 -,097 ,088
3 ,025 ,088
4 ,057 ,088
5 -,009 ,088
6 -,028 ,088
7 ,002 ,088
8 ,011 ,088
9 ,005 ,088
10 ,035 ,088
11 ,013 ,088
12 ,002 ,088
13 ,016 ,088
14 ,005 ,088
15 -,007 ,088
16 -,032 ,088
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Bu sekilde olusturulan kismi1 otokorelasyon analiz sonuglarina gore ¢izilen kismi

otokorelasyon katsayilarina iliskin grafik, sekil 3.11 seklinde asagida paylasilmistir.
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Sekil 3.11. Kismi otokorelasyon fonksiyonu grafigi
Bu durumda duragan halde olmayan seri ile analize devam etmek yaniltici
sonuglara sebep olacagindan oncelikle seri duragan hale getirilmelidir.
Bu sekilde serinin 1. dereceden farki alinarak serideki trend etkisinin yok edilip
edilemeyecegi denenecektir.
Serinin 1 gecikmeli fark serisi olusturularak yeni seriye ait otokorelayon sonuglari

asagidaki sekilde elde edilmistir.
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Tablo 3.13. 1 gecikmeli seriye ait otokorelasyon sonuglari
Box-Ljung Istatistigi

Test
Gecikme Otokorelasyon Std. Hata Degeri df Sig.
1 174 ,087 3,964 1 ,046
2 -,064 ,087 4,503 2 ,105
3 -,041 ,087 4,723 3 ,193
4 ,017 ,086 4,760 4 ;313
5 ,187 ,086 9,472 5 ,092
6 123 ,086 11,549 6 ,073
7 -,107 ,085 13,123 7 ,069
8 -,109 ,085 14,784 8 ,063
9 ,019 ,085 14,833 9 ,006
10 -,064 ,084 15,411 10 ,118
11 -,074 ,084 16,186 11 ,134
12 -,135 ,083 18,799 12 ,093
13 -,114 ,083 20,665 13 ,080
14 -,059 ,083 21,180 14 ,097
15 ,106 ,082 22,829 15 ,088
16 -,056 ,082 23,297 16 ,106

1 gecikmeli seriye ait otokorelasyon tablosu incelendiginde Box-Ljung istatistigi
degerlerine yakindan bakilirsa 1. deger disindaki tiim degerlerin istenen diizeyde (>0,05),
1. degerin de istenen seviyeye tolere edilebilecek kadar yakin oldugu goriilmektedir.

Buna bagli olarak asagidaki otokorelasyon degerlerine iliskin grafik ¢izilmistir.
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Sekil 3.12. 1 gecikmeli seriye ait otokorelasyon fonksiyonu grafigi
1 gecikmeli seriye ait otokorelasyon degerlerine iliskin sekil 3.12°de tim
degerlerin alt ve iist sinirlar arasina yerlestigi gortiilmektedir.
Yine ayni sekilde yeni olusturulan serinin kismi otokorelasyon analizi sonuglari agsagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3.14. 1 gecikmeli seriye ait kismi otokorelasyon sonuglari

Kismi Std.
Gecikme Otokorelasyon Hata
1 174 ,088
2 -,097 ,088
3 -,012 ,088
4 ,021 ,088
5 ,182 ,088
6 ,062 ,088
7 -,121 ,088
8 -,053 ,088
9 ,038 ,088
10 -,130 ,088
11 -,082 ,088
12 -,099 ,088
13 -,040 ,088
14 -,066 ,088
15 ,134 ,088
16 -,066 ,088
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Bu sekilde olusturulan kismi otokorelasyon analiz sonuglarina gore cizilen

otokorelasyon katsayilarina iliskin grafik, sekil 3.13 seklinde asagida paylasilmistir.
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Sekil 3.13. 1 gecikmeli seriye ait kismi otokorelasyon fonksiyonu grafigi

Farki alinarak olusturulan yeni seriye ait otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
sonuglarma gore seri duragan hale gelmistir. Buradan hareketle elde edilen ARIMA
modeli ARIMA(1,1,1) oldugu tespit edilmistir. Kurulan ARIMA modeline iliskin model

Ozeti agsagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.15. ARIMA model dzeti

Model Uyum ) .
) Ljung-Box Istatistigi
Model Istatistigi
Duragan R? Test Degeri df Sig.
BIST 100 Diizey Degerleri ,193 23,062 16 ,112

Tabloya gore, Ljung-Box istatistigi incelendiginde p>0,05 oldugu gorilmektedir.
Dolayisiyla kurulan ARIMA modelinin anlamli oldugu sonucuna ulasilabilmektedir.

Son olarak kurulan ARIMA modeli vasitasiyla elde edilen tahmin degerleri ile
bagimli degiskene ait gergek degerlerin zamana gore birlikte seyrini gosteren grafik

cizilmis ve asagidaki sekil 3.14 olarak paylagilmistir.
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Sekil 3.14. Gergek deger ile ARIMA tahmin sonucunun zaman seyri
3.1.4. Ussel Diizeltme Bulgular

Bilindigi lizere iissel diizeltme yontemi hareketli ortalamalar yonteminin bir adim
daha ileriye gotiiriilerek gecmis degerleri ayn1 oranla agirliklandirmak yerine, iterasyon
sayisi arttikea degisen agirliklandirmay1 temel alan bir yontemdir. Sadece basit sekliyle
degil, gelistirilen farkli formlartyla da yaygin olarak kullanilan bu yontem de,
calismamizda bagiml degisken olan Borsa Istanbul 100 endeksi diizey degerlerini tahmin
etmede bagvurulan bir bagka tahmin yontemi olmustur. Bu baglamda, serinin trend ve
mevsimsellik bilesenleri arastirilmigtir.

Yapilan analizler sonucunda, iizerinde calistigimiz serinin iissel diizeltmenin
farkli modellerinden Brown’un modeline uydugu goriilmiis ve bu modele iliskin bilgiler

asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.16. Ussel diizeltme model 6zeti

Model Uyum Istatistigi Ljung-Box Istatistigi
Duragan Test
Ussel Diizeltme (Brown) R? R? RMSE Degeri df Sig.
BIST 100 Diizey Degerleri 975 600 5014,004 23557 15 073

Model 6zet tablosu incelendiginde yine Ljung-Box istatistigine gore kurulan tissel

diizeltme modelinin anlamli oldugu anlagilmistir (p>0,05).
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Son olarak kurulan iissel diizeltme modeli vasitasiyla elde edilen tahmin degerleri
ile bagiml degiskene ait gercek degerlerin zamana gore birlikte seyrini gosteren grafik

cizilmis ve asagidaki sekil 3.15 olarak paylagilmistir.
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Sekil 3.15. Gergek deger ile iissel diizeltme tahmin sonucunun zaman seyri

3.2. TAHMIN SONUCLARININ KOMBIN MODEL UZERINDE
BIRLESTIRILMESINE iLISKIN SONUCLAR

Calismamizin ana amaci farkli tahmin tekniklerinin bulanik esnek kiimeler
tizerinde birlestirilmesi iken bu ana amaca gotiiren yolda, kullanilan her bir tahmin teknigi
yukarida detayli bir sekilde uygulanmis ve sonuglari paylagilmistir. Tabi ki her bir
teknikten elde edilen sonuglar bulanik esnek kiime iizerinde yapilacak kombin i¢in bir
eleman vasfi goriip, bu anlamda kullanilacaktir. Bu sekilde, kullanilan bagimli degiskene
ait gercek degerler ile bu gercek degerleri tahmin eden farkli tekniklere iliskin sonuglar

asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 3.17. Tahmin tekniklerine ait tahmin degerleri ve gercek degerler

Gercek Deger Reg res.yf)n Yapay Sinir ARIMA Ussel

Analizi Aglari Diizeltme
1 48,579.20 50,575.96 43,164.26 48,579.20
2 52,404.43 50,364.76 46,953.03 49,687.99 48,680.38
3 51,166.77 50,447.81 53,504.56 54,101.95 53,244.40
4 56,658.60 53,937.42 54,736.21 51,278.04 56,777.76
5 56,334.83 60,927.26 58,011.27 59,647.77 57,777.67
126 155,340.52 140,563.92 148,997.25 151,456.43 148,306.48
127 164,336.15 158,979.00 159,328.44 157,338.72 157,756.18
128 170,159.84 140,882.61 142,973.41 167,034.08 164,340.03

Bu veriler elde edildikten sonra, tahmin sonuglarina gore bir bulanik esnek kiime
tizerinde kombinleme yapabilmek adina algoritma adimlar izlenerek asagidaki tabloda

yer alan iiyelik degerleri hesaplanmistir. Hesaplama yapilirken kullanilan {iyelik

fonksiyonu;
|7 — ¥il
) = (1-222) o
Vi
dir.
Tablo 3.18. Tahmin tekniklerine ait £ (&;;) degerleri
Regresyon Yapay Sinir Ussel
Analizi Aglan ARIMA Diizeltme

1 0,958896698  0,88853384 - 0,99999993
2 0,96107823  0,895974443  0,948163924  0,92893635
3 0,985948661  0,954310348  0,942634997 0,9593949
4 0,951972422  0,966070726  0,905035503  0,99789679
5 0,918479702  0,970241477  0,941191952  0,97438811
126 0,90487605 0,959165375 0,974996273 0,95471856
127 0,967401277 0,969527645 0,957420023 0,9599603
128 0,827942751 0,840230027 0,981630427 0,96579796

vektoriiniin hesaplanmasinda ise;
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Kombin model olustururken kullanilacak w; elemanlarindan olugsan W



wj = zn:f(fij)
=1

fonksiyonundan yararlanilmistir. Bu formiile gore olusan sonuglar asagida verilmistir.
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wy = zf(fil) = 117,138.456
i=1

128

Wy = Zf(fiz) — 122,157.978
i=1

128

i=1

128

w, = z F(&) = 121,789.413
i=1

Bu sonuglarla olusan W vektorti,
W =[117,138.456; 122,157.978; 120,864.811; 121,789.413 ]

seklindedir.

Kombin model sonucuna ulagmak i¢in gereken son adim ise,

Wj

A =
] m
i=1 Wi

fonksiyonu yardimiyla her bir tahmin sonucunun agirligint hesaplamaktir. Buna gore,

w

A = =5—— = 0,243.050
i=1 Wi
w

Ay = =—— = 0,253.465
w

A3 = =5—— = 0,250.782
; W;
i=1 L
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w.

Ay = ——— = 0,252.701
4
i=1 Wl

sonugclar elde edilmistir.
Bulanik esnek kiimelere dayali kombin modelin tahmin fonksiyonu olarak

yazilan,

m
Ve = Z Ajcjt
j=1

fonksiyonu hatirlandiginda, fonksiyonda yer alan tim degiskenlerin hesaplandigi
goriilmektedir. Buna gore, bu esitlik kullanilarak asagidaki hesaplama sonuglarina

ulasilmstir.
Vi = A1€11 + 45651 + A3c31 + A4cq; = 35,509.20
Vo = A1C15 + 15695 + A3C35 + A4Cyy = 48,904.64
V3 = A1C13 + 4,695 + A3C33 + A4Ch3 = 52,845.69
Va = A1C1q + AyCos + A3C34 + A4Caq = 54,190.72

_'T/E = 11C15 + 126'25 + A3C35 + A4C45 = 59,07138

Y126 = A1C1126 T A2C2126 + A3C3,126 + AaCa 126 = 147,389.68
Y127 = 1151,127 + /1202,127 + 1353,127 + /1454,127 = 158,347.21
V128 = A1C1,128 + AZC2,128 + A3C3,128 + A4C4,128 = 153,898.60

Kombin model dahil olmak iizere biitiin tahmin yontemlerine ait tiim dénemlere

ait tahmin degerleri toplu olarak asagidaki tabloda yer almaktadir.
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Tablo 3.19. Tahmin teknikleri ve kombin modele ait tahmin degerleri ile gergek

degerler

Gerc¢ek Regresyon  Yapay Sinir Ussel Kombin

Deger Analizi Aglan ARIMA Diizeltme Model
1 48,579.20 50,575.96 43,164.26 - 48,579.20 35,509.20
2 52,404.43 50,364.76 46,953.03 49,687.99 48,680.38 48,904.64
3 51,166.77 50,447.81 53,504.56 54,101.95 53,244.40 52,845.69
4 56,658.60 53,937.42 54,736.21 51,278.04 56,777.76 54,190.72
5 56,334.83 60,927.26 58,011.27 59,647.77 57,777.67 59,071.38
126 155,340.52 140,563.92 148,997.25 151,456.43 148,306.48 147,389.68
127 164,336.15 158,979.00 159,328.44 157,338.72 157,756.18 158,347.21
128 170,159.84 140,882.61 142,973.41 167,034.08 164,340.03 153,898.60

Tabloda yer alan sonuglara gore hesaplanan, tahmin tekniklerine ait hata kareleri

toplamlar ise asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.20. Tahmin teknikleri ve kombin modele ait hata kareleri toplamlari

. e HATA KARELERIi
ANALIZ TEKNIGI
TOPLAMI

Regresyon Analizi 12,026.538.747.51

Yapay Sinir Aglari 3,897.933.991.13

ARIMA 2,829.184.831.70

Ussel Diizeltme 3,167.669.935.01

Kombin Model 2,602.675.232.20

Bu tabloya gore hata kareleri toplamina gore en iyi sonucu kombin modelin
verdigi, ARIMA sonucunun ikinci sirada yer aldifi ve devaminda sirasiyla Ussel
Diizeltme, Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon Analizlerinin geldigi goriilmektedir.

Bir sonraki doneme iliskin tahmin degerleri incelendiginde ise,

Tablo 3.21. Tahmin teknikleri ve kombin modele ait gelecek donem tahmin degerleri

Gerg¢ek Regresyon  Yapay Sinir Ussel Kombin
Deger Analizi Aglan ARIMA Diizeltme Model
129 166,859.87 148,918.95 169,023.16 171,442.16 170,593.63  165,140.29

tablosu elde edilmektedir.
Bu sonuglara gore bir sonraki dénem i¢in herbir teknigin tahmin ettigi deger ile

gercek deger arasinda olusan farklar;
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Tablo 3.22. Tahmin teknikleri ve kombin modele ait gergek deger ile tahmin
degeri arasindaki fark

Regresyon Analizi -17,940.92
Yapay Sinir Aglar1 Analizi 2,163.18
ARIMA 4,582.29
Ussel Diizeltme 3,733.76
Kombin Model -1,719.58

seklindedir.
Buna gore bir sonraki donemi tahmin etmede kombin modelin, diger modellere

gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

Son olarak kurulan kombin model vasitasiyla elde edilen tahmin degerleri ile
bagimli degiskene ait ger¢ek degerlerin zamana gore birlikte seyrini gosteren grafik

cizilmis ve agsagidaki sekil 3.16 olarak paylagilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinin ana amaci farkli alt yap1 ve algoritmalara sahip farkli tahmin
yontemleri ile yapilan tahmin sonuglarini birlestirmek ve uygun bir kombin yapmaktir.
Bu amaca giden yolda toplanan verilerin yapisina uygun sekilde tahmin ydntemleri
kullanilmis ve ayr1 ayr1 tahmin sonuglari elde edilerek kombin modele veri saglanmustir.

Bu baglamda oncelikle literatiir taramasi yapilarak bagimli degisken olarak
sonraki dénem degeri tahmin edilecek olan Borsa Istanbul 100 endeksi diizey degerini
etkiledigi disiiniilen bagimsiz degiskenler; enflasyon, doviz kuru, altin fiyatlari, dig
ticaret dengesi, para arzi, i¢ bor¢ stoku, cari islemler dengesi, kredi hacmi, reel efektif
kur, petrol fiyatlari, dogalgaz fiyatlari, tasarruf mevduati faiz orani, imalat sanayi tiretim
endeksi, imalat sanayi kapasite kullanim orani, sanayi iiretim endeksi ve DIBS faiz oram
seklinde belirlenmistir.

Sonraki adim olarak, s6z konusu degiskenlere ait veriler T.C. Merkez Bankasi,
TUIK ve Thomson Reuters veri tabanlari kullanilarak ortak yaymlanma periyotlar: ve
ortak olarak kaydedildikleri ilk tarih belirlenmistir. Bunun sonucunda veri Seti,
01.01.2007 baslangig, 31.08.2017 bitis tarihleri itibariyle ve aylik periyotlarla
olusturulmustur.

Analiz asamasinda, olusturulan veri setine uygun tahmin teknikleri arastirilmis ve
sonugta; ¢coklu dogrusal regresyon analizi, yapay sinir aglari, ARIMA ve iissel diizeltme
yontemleri belirlenmistir. Burada belirlenen tekniklerin bir kisminin tek degiskenli, bir
kisminin ¢ok degiskenli, bir kisminin da sezgisel tabanli oldugu goriilmektedir. Cok
degiskenli zaman serisi analizi yapilabilecegi de, ¢alisma kapsaminda diislintilmiis fakat
VAR analizi ile elde edilen sonuglar (oran seklinde) diger analizlerle (deger seklinde)
benzer sekilde olmadigi i¢in analizler listesinden ¢ikarilmistir.

Coklu dogrusal regresyon analizi sonucunda gerekli islemler yapildiktan sonra
sonug olarak olusturulan modelde; doviz kuru (dolar), reel efektif kur, dis ticaret dengesi,
cari islemler dengesi, DIBS getiri oran1 ve enflasyon orani bagimsiz degiskenlerinin
anlaml katkis1 oldugu belirlenmistir. Bunlar arasindan doviz kuru, dis ticaret dengesi,
DIBS getiri oran1 ve enflasyon oraninin Borsa Istanbul 100 endeksi diizey degeri ile
negatif yonlii, reel efektif kur ve cari islemler dengesinin ise Borsa Istanbul 100 endeksi

diizey degeri ile ayn1 yonlii iligskiye sahip oldugu anlagilmistir. Sonugta kurulan modelin
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aciklama yiizdesinin oldukga yiiksek oldugu ve kurulan modelin anlamli oldugu tespit
edilmistir. Bagimsiz degiskenlere ait katsayilar ve hata terimi belirlendikten sonra tiim
donemler ve sonraki donem tahmini yapilarak kombin model i¢in ilk veri saglanmaistir.

Ikinci sirada gergeklestirilen analiz teknigi ise yapay sinir aglar1 analizidir.
Detaylar1 birinci boliimde anlatildig: gibi ¢ok farkli amagclar i¢in de kullanilabilen yapay
sinir aglar1 ¢calismamizda tahminleme amaciyla kullanilmigtir. Bu yonde genelde tercih
edilen ¢ok katmanli algilayic1 modeli ile yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Tek gizli
katmandan olusan sinir agmin gizli katmaninda 3 proses elamani yer almistir. Cikis
katmaninda ise ¢alismada sonraki dénem degeri tahmin edilmek istenen Borsa Istanbul
100 endeksi diizey degeri bulunmaktadir. Aga gosterilen verilerin biiylik bir bolimii
egitime ayrilmis ve agin daha dogru 6grenmesi saglanmistir. Sonug olarak ele alinan tarih
aralig1 ve sonraki donem, kurulan yapay sinir ag1 modeliyle tahmin edilmistir. Tahmin
degerleri ile gercek degerler karsilastirilmis ve kurulan agin ¢ok biiyiik bir yakinlikla
tahmin yaptig1 belirlenmistir.

Son olarak zaman serileri analizleri uygulanmistir. Burada tek degiskenli
yontemlerden ARIMA ve iissel diizeltme yontemlerine yer verilmistir. Tahmin edilecek
degiskenin zaman grafigi ¢izildiginde ve otokorelasyon analizleri sonucunda serinin
duragan olmadig1 anlasilmis ve 1. farki alinarak yeniden duraganlik kontrol edilmis ve
serinin duragan hale geldigi gézlemlenmistir. Bu asamadan sonra ARIMA yontemi ile
ele alian tarih aralig1 ve sonraki donem tahmini yapilmis ve gercek degerlerle tahmin
degerleri karsilastirilarak ikisi arasindaki uyumluluk gozoniine serilmistir. Es zamanl
olarak {issel diizeltme yontemiyle s6z konusu degisken tahmin edilmis ve kombin model
i¢in son veri bu yontemle elde edilmistir.

Bu tez calismasinin ortaya ¢ikmasina sebep olan problem ciimlesine paralel
sekilde herhangi bir tahmin yontemi kullanmak yerine bu tahmin tekniklerinin hepsinin
ayni anda kullanilarak birlestirilmesi ¢alismaya 6zgiin bir deger kazandirirken, yapilan
birlestirmenin bulanik esnek kiimeler {izerinde olmasi ¢alismanin 6nemini bir kat daha
arttirmistir.

Yapilan farkli analiz tekniklerinden elde edilen sonuglar kombin model i¢in veri
niteliginde kullamlmistir. Oncelikle her bir tahmin tekniginin her bir gdzlemi gercek
degerle karsilagtirilarak,

(&) = (1 ——lyl\] _yi|>V0

Vi
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esitligi ile iiyelik degerleri belirlenmistir. Yukaridaki esitlik dikkatle incelendiginde,
tahmin sonucunun dogruluguna goére bir lyelik degeri belirlendigi goriilmektedir.
Hesaplanan {iyelik degerleriyle iiyelik degerine karsilik gelen degerlerden olusan
matematiksel hesaplama sonuglari, bulanik esnek kiimeyi olusturan bir elemani temsil
etmektedir. Bu sekilde yine ele alinan tarih araligindaki tiim degerler ve sonraki donem
tahmini, bu olusturulan bulanik esnek kiime iizerinde yeniden tahmin edilmistir. Bu
sekilde tamamlanan analiz asamasina kullanilan tiim teknikler ve kombin model sonucu
olusan tahmin sonuclari gercek degerlerle karsilastirilarak hesaplanan hata kareleri
toplam ile karsilagtirmalar yapilmistir. Ayrica bagka bir karsilastirma da, tiim teknikler
tarafindan yapilan sonraki donem tahmin degeri ve kombin modelle elde edilen sonraki
dénem tahmin degeri karsilastirilarak yapilmistir. Sonugta ise hem hata kareleri toplami
hem de sonraki donem tahmin degerlerine ait karsilastirmalarda bulanik esnek kiimeler
tabanli kombin modelin daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Calismanin ortaya cikmasindaki temel problem ciimlesi, daha dogru tahmin
sonucunun elde edilmesi amaciyla herhangi bir yontemin kullanilmasi yerine tim
tekniklerden elde edilecek kombin bir model yardimiyla her teknigin katkisiyla daha
dogru tahmin sonucuna ulasilmasi yoniinde idi. Sonug¢ olarak calismamizin amacina
ulastig1 ve beklenen sekilde kombin modelin diger tekniklere gore daha basarili sonuglar
trettigi goriilmiistiir. Bu sonugtan hareketle ayn1 amaca hizmet eden farkli tekniklerin
uygun matematiksel algoritmalarla birlestirilmesiyle basarili sonuglarin elde edilebilecegi
sOylenebilir.

Bu sekilde basarili bir sonuca ulasmakta kullanilan veri setinin finansal veri olarak
dogasi1 geregi bulanik olmasi ve kombin modelin de bulanik kiimeler tabanli olmas1 daha
dogru sonuglarin elde edilmesine katki sagladig da diistiniilmektedir. Ayrica analizlerin
gercek verilerle yapilmasi ve her bir yontemin kendi altyapisina uygun sekilde tahmin
yapmasina izin verilmesinin de elde edilen sonuclarin dogrulugunda payr oldugu
muhtemeldir. Yine birbirinden ¢ok farkli altyapr ve algoritmalara sahip farkli
tekniklerden elde edilen sonuglarin kullanilmasi da kombin modelle elde edilen
degerlerin dogruluguna katki saglamaktadir. Bunlara ek olarak, bulanik esnek kiimeler
tizerinde birlestirme yapilirken kullanilan iiyelik fonksiyonunun, tahmin tekniklerinin
yaptig1 tahminin dogruluguna paralel olacak sekilde olusturulmasi ve yapilan tahminin

miimkiin oldugu kadar dogru tarafin1 bulanik esnek kiimeye dahil etmesi sebebiyle, son
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durumda elde edilen tahmin sonucunun bagarisinin arttig1 ise géz ardi edilemeyecek bir
gercektir.

Sonug olarak bu tez calismasinda tek degiskenli ve ¢ok degiskenli farkli tahmin
yontemleri birlestirilerek kombin olusturulmus ve bulanik esnek kiimeler tabaninda
olusturulan bu kombin modelin basarisi ortaya ¢ikarilmistir.

Gelecek galigmalar igin Oneriler getirilecek olursa, daha farkli tahmin teknikleri
bu kiimeye eklenerek veya birlestirmenin bulanik esnek kiimeler iizerinde degil farkl
kiimeler lizerinde yapilmasi ile kombin modeller konseptine katkida bulunulabilecegi
diistiniilmektedir. Ayrica birlestirme yapilirken kullanilan iiyelik fonksiyonundan daha
kullanigh bir fonksiyonun yazilabilmesi de bu c¢alismay1 bir adim ileri tagiyabilecektir.
Bununla birlikte yapilan birlestirme ile olusturulan kiimelerin veri yapisindan nasil
etkilendigi ve nasil tepkiler verecegi konusu da, bu tez ¢alismasi hazirlandiktan sonra akla
gelen bir bagka soru olmus ve burada paylasilarak farkli ¢aligmalarin ortaya ¢ikmasina
zemin hazirlanmistir.

Stiphesiz ki, tim c¢aligmalarda amag¢ en iyi tahmini elde ederek, kisilerin ve
kurumlarin gelecegin belirsizliginden maksimum seviyede kaginmasini saglamaktir. Bu
anlamda, tahmin sonuglariyla hareket eden ve politikalar belirleyenler igin bu ¢alismayla
tek bir tahmin teknigi kullanmak yerine farkli tahmin tekniklerinden yapilan uygun
kombinlerle daha dogru sonuglara ulasilabilecegi bu ¢alisma ile gdsterilmistir. Ozellikle
dogas1 geregi bulanikliga sahip olan verilerde bu tiir bulanik kiimeler tabanli kombinlerle

daha basarili sonuglarin elde edilebilecegi diistiniilmektedir.
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