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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY SINIiR AGLARI iLE ENFLASYONU ETKILEYEN
FAKTORLER UZERINE BIR UYGULAMA

Selin SABAK

Istanbul Ticaret Universitesi
_Fen Bilimleri Enstitiisi
Istatistik Anabilim Dah

Danisman: Prof. Dr. Ozlem DENIZ BASAR
2021,64 sayfa

Enflasyon, fiyatlar genel seviyesindeki surekli artis olarak
tanimlanmaktadir. Diger bir tanimi; toplam talep miktarinin, toplam
arzdan yuksek olmasidir. Enflasyonist dénemlerdeki strekli ve hizli
fiyat artislarinin varligi fiyat istikrarinin bozulmasini yansitmaktadir.
Glvenin saglanmasi igin fiyat istikrari da o©6nemli baslklardan
birisidir. Ekonomi dinamik bir seyir izlediginden, slrekli degisiklikler
gorulebilir. Fakat asil amag; degisikliklerin minimum dizeyde
tutulmasi, sert dalgalanmalara izin verilmemesidir. Buna bagh
olarak; enflasyon toplumun refahini ve dlzenini etkileyen énemli bir
unsur oldugundan gerek ekonomik gerekse sosyal alanlarda
enflasyonun etkisinin énemli bir boyuta tasiyacagi yadsinamaz bir
gercektir.

Gecmisten gunumduze bilgisayarlar ile yapilan calismalar insan
beyninin modelleyerek, yapay zeka kavramini hayatimizin bir pargasi
konumuna getirmistir. Tarihsel silirec icerisinde yapay zeka kavrami
gelistirilerek yapay sinir aglari kavramini ortaya atilmistir. Bu yeni
kavram ile ilgili calismalara yogunluk verilmistir. Enflasyonun ortaya
cikardigi sonugclarin Onlenebilmesi gerekmektedir. Cunku
enflasyonun dnemli bir maliyeti vardir ve ekonomide enflasyonun
cikardigi sorunlara ¢o6zim Uretmek gerekmektedir. Bu dogrultuda
calismada, yapay sinir aglari yontemi olan ileri beslemeli geri yayilim
agl kullanilarak enflasyonu etkileyen faktorler Gzerine bir analiz
yapimistir.

Anahtar Kelimeler: Enflasyon, ileri beslemeli geri yayillim adi,
yapay sinir aglari, yapay zeka.
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AN APPLICATION ON THE FACTORS AFFECTING INFLATION
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Inflation is defined as the continuous increase in the general level of
prices. Another definition is that the aggregate demand is higher
than aggregate supply. The existence of continuous and rapid price
increases in inflationary periods reflects the deterioration of price
stability. Price stability is one of the important topics to ensure
confidence as well. As the economy follows a dynamic path, constant
changes can be seen, however, the main purpose is that changes
are kept to a minimum and hard fluctuations are not allowed.
Accordingly, since inflation is an important factor affecting the
welfare and order of society, it is an undeniable fact that the effects
of inflation in both economic and social areas will be significant.

Studies conducted with computers from the past to the present have
made the concept of artificial intelligence a part of our lives by
modeling the human brain. In the historical process, the concept of
artificial intelligence has been developed and the concept of artificial
neural networks has emerged. So that studies have been focused on
this concept. The consequences of inflation must be prevented.
Because inflation has a significant cost and it is necessary to find
solutions to the problems caused by inflation in the economy. In this
study, an analysis on the factors affecting inflation has been made
using the feed-forward backpropagation network, which is the
method of artificial neural networks.

Keywords: Artificial intelligence, artificial neural networks, feed-

forward backpropagation network, inflation.
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1. GIRIS

Ekonomi tarihine bakildiginda, enflasyon ile ilgili gelismeler 16.
Yuzyll Avrupasinda ortaya c¢ikmistir. Amerikanin  kesfiyle,
Ispanyollarin  Avrupada ulastiklari altinlan  kendi lkelerine
getirmesiyle Urln fiyatlarinda artis meydana gelmistir. Bu durum da

enflasyon olgusunu ortaya ¢ikarmistir (Aydogan, 2004).

Enflasyon, bir ekonomideki mal ve hizmet fiyatlarinin genel
seviyesinde vyasanan slrekli artis olarak tanimlanmaktadir.
Enflasyon, sadece bir veya birkac mal ve hizmetin degil, bir
tiketicinin yil icinde kullandigi ortalama tim mal ve hizmetlerde
meydana gelen fiyat degisikligini kapsamaktadir (TCMB, 2013).
Diger tanimi; toplam talep miktarinin, toplam arzdan yiksek
olmasidir. Enflasyonist dénemlerdeki sirekli ve hizli fiyat artiglarinin
varhigi ise fiyat istikrarinin bozulmasini yansitmaktadir. Genel fiyat
duzeyindeki artig, satin alim gicine azalis olarak yansiyacaktir. Yani
enflasyon, para birimine karsilik gelen alim glcline azalma olarak
yansimaktadir. Buna bagh olarak, ekonomi icinde de para birimlerine
olan guven kaybinin yasanmasina neden olmaktadir. Ekonomide
glvenin saglanmasi icin fiyat istikranin saglaniyor olmasi oldukga
onemlidir. Ekonomi dinamik bir seyir izlediginden, slrekli
degisiklikler gorulebilir. Fakat asil amag; degisikliklerin minimum
dizeyde tutulmasi ve sert dalgalanmalara izin verilmemesidir.
Enflasyon, toplumun refahini ve dizenini etkileyen dnemli bir unsur
oldugundan gerek ekonomik gerekse sosyal alanlarda enflasyonun

etkisini d6nemli bir boyuta tasiyacadi yadsinamaz bir gercektir.

Enflasyonun ekonomi (zerinde olumsuz etkileri olabilir. Ornegin,
gelecekteki enflasyonla ilgili belirsizlik, yatirm ve tasarruflar
caydirabilir. Tlketiciler, fiyatlarin gelecekte artacagindan endise
duyarak istiflemeye baslarsa, ylksek enflasyon mal kithdina yol

1



acabilir. Ekonomistler, genel olarak, ylUksek enflasyon ve
hiperenflasyon oranlarinin, para arzinin asirt blylumesinden

kaynaklandigi konusunda hemfikirdir (Schwartz, 2009).

Klresellesen dlinyada insanlar birgok ekonomik sorunla karsi karsiya
kalmistir. Ekonomistler de konumlari geregi incelemek, anlamak ve
Uretecekleri politikalarla problemleri ortadan kaldirmak
durumundadirlar (Ozdemir, 2010).

Enflasyon, gelir ve servet dagilimini degistirmektedir. Gelirlerinin hig
olmazsa fiyatlar genel dlzeyindeki artis kadar artmasini
saglayamayanlar, farkh bir ifadeyle gelirlerini enflasyona
endeksleyemeyenler kaybetmektirler. Bununla beraber borg verenler
de enflasyonun etkisinden dolayi zararh cikabilmektedir. Bu, borg
verenlerin enflasyonun alacadi degeri distk 6ngérmeleri, verdikleri
bor¢ icin istedikleri nominal faiz haddini bu 0&éngoériye goére
ayarladiklari ama enflasyonun daha yliksek bir diizeyde gergeklestigi

durumlarda ortaya cikmaktadir (Ozatay, 2011).

Enflasyonun ana nedenlerini iki asamada inceleyebiliriz. Bunlardan
biri talep enflasyonu digeri ise arz enflasyonudur. Talep enflasyonu,
para arzinin artmasiyla birlikte ortaya cikmaktadir. Bu durum da
tiketimi arttinr. Bir ekonomide toplam arzin toplam talebi
karsilayamamasi durumunda, fiyatlarda ylkselme meydana gelir.
Buna bagh olarak da ekonomi tam istihdam sirecindeyken mal,
hizmet ve Uretim piyasalarindaki UGretim artisi enflasyona neden
olmaktadir. Enflasyonu etkileyen diger bir unsur da arzdir. Uretim
araclarinin  maliyetlerindeki artisla maliyetin artmasi, arz

enflasyonunu ortaya cikarmistir.

Enflasyon oranlarinin ylksek olmasi, gelismekte olan Ulkeler igin

onemli bir makroekonomik sorundur. S6z konusu enflasyon oraninin
2



yuksek olmasi, ekonomide blylk bir sorun olarak goésterilemez.
Fakat bu oran yukselisinin uzun dénemde vyasaniliyor olmasi ve
sureklilik kazanmasi, enflasyona konu olan ulkelerin ekonomilerinde
daralma ve verimlilik kaybina neden olacaktir. Ayni zamanda, mali
acidan da olumsuz etkileyecektir. Enflasyonun diger olumsuz
etkilerine bakildiginda, yatirm ve tasarruflarda azalis olmasina
neden olacak ve gelecekteki enflasyon Uzerindeki belirsizlik gibi
sonuglar doguracaktir. Belirsizlik slrecinde ekonomide 0ngori
sekteye ugrayacak ve durgunluk getirecektir. Buna ek olarak,
Merkez Bankasi para politikasini yuritmede, para biriktirme yerine
kredi ve yatirm tesvikiyle, deflasyon ile ilgili verimsizliklerden

kacinmasina ve daha serbest birakilmasina olanak sunmaktadir.

Makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak,
ekonomistler ve politikacilar icin oldukca ©6nem tasimaktadir.
Ekonomik karar birimlerinin nispi fiyatlari reel olarak algilamalarini
zorlayarak belirsizligi arttirmasi dolayisiyla enflasyon reel ekonomik
degiskenleri etkileyecegi bircok ekonomist tarafindan kabul

gérmektedir (Jansen, 1989).

Bircok iktisatcl, disik ve stabil ilerleyen bir enflasyon oranini
desteklemektedir. Dusuk enflasyon, is glicl piyasasinin olusabilecek
bir yikimda daha hizli adapte olup kendini uyarlayarak, ekonomik
durgunlugun siddetini yavaslatip likidite etkisini azalacaktir.
Enflasyon oranini dusuk ve istikrarll tutma goérevi daha c¢ok para
otoritelerinin yukamldligandedir. Ve bu para otoriteleri; faiz
oranlarinin belirlenmesi, acik piyasa islemleri ve bankacilik rezerv
gereksinimlerinin belirlenmesiyle, para politikasini denetleyip kontrol

eden merkez bankalaridir.

Yuksek enflasyon orani, gelismekte olan Ulkeler icin her zaman ciddi

bir sorun olmustur. Enflasyon oraninin ylksek olmasi ekonomide
3



belirsizlik yaratacaktir. Bu da ekonomideki karar vericilerin dogru
karar almalarini engelleyen bir durumdur. Belirsizlik ortaminda para
politikalarinin etkisi azalacaktir. Cliink beklentilerin dogrulugu disik
olacagindan para politikalari ile de uyusmayacaktir. Buna bagli
olarak merkez bankasi fiyat istikrarini saglayarak enflasyonu

disirmek icin daha esnek olma yoluna gitmistir.

Bir ekonominin dinamik seyri igin enflasyon énemli bir unsurdur.
Clunkl enflasyon insanlarin yasam kalitelerini asagi cekerek, sinif
dengesizliklerini arttirmaktadir. Varlikli ve yoksul insanlar arasindaki
ucurumun artmasi, kutuplar arasi catismalari da beraberinde
getirmektedir. Alim gidcinin azalmasi ile birlikte ekonomide de
durgunluga sebep olacaktir. Bu acidan bakildiginda, enflasyonun
toplumsal huzur ve nizama dokunan bir etkiye sahip oldugu

sdylenebilir.

Calismanin ikinci bélimunde, literatlr 6zetine yer verilmistir. Daha
once vyapay sinir aglart ile yapilmis calismalara ait bilgiler

bulunmaktadir.

Calismanin Gglnci boliminde; yapay sinir aglarinin gikis noktasinin
net anlasabilmesi icin yapay zekaya yer verilmistir. Buna ek olarak
yapay sinir aglarinin tarihcesi ve yodntemleri detayli bir sekilde
aciklanmistir. Calismada kullanilan yapay sinir agi modeli olan ileri

beslemeli geri yayilim aglari detayli bir sekilde ele alinmistir.

Calismanin doérdinct boéliminde; calismanin amaci, 6énemi ve
kullanilan veriye iliskin bilgiler ele alinmistir. Calismada kullanilan
degiskenlere ve uygulanan analize ait bulgulara yer verilerek
degerlendirilmistir. Analizde, 2017 yilina ait enflasyonu etkileyen
faktorlere iliskin 91 adet veri kullanilmistir. Calismada kullanilan

veriler, R programi ile analiz edilmistir.
4



Calismanin besinci bélumiinde; ulasilan bulgular grafik ve tablolarla

desteklenerek acgiklanmistir.



2. LITERATUR OZETI

Yapay sinir aglarina iliskin ilk calismalara 1900°l1G yillarin basinda
baslanmistir. Daha sonra 1960 yilina gelindiginde, Widrow ve Hoff
yapay sinir aglan ile ilgili calismalarini ilerletmislerdir. 1980’li yillara
gelindiginde vyapay sinir aglari calismalarina daha fazla agirlik
verilmistir. 1986 yilinda ise Rumelhart bir yapay sinir agi modeli olan
ileri beslemeli modellerde hatanin geriye yayilma algoritmasini
gelistirmistir. Ileriki désnemde yapay sinir adlari, gelisen teknoloji ile
birlikte poptler hale gelmistir. Yapay sinir aglarinin kullanildigi

literatlir calismalari asagida verilmistir.

Diler (2003), IMKB Ulusal-100 Endeksi’nin tahminlemesi lizerine bir
calisma yapmistir. Bu calismada yapay sinir aglarinin piyasada
uygulanabildigini tartismaya acmayi amaclamistir. Elde ettigi
sonuglar neticesinde tahmin oraninin ylksek oldugu sonucuna

ulasmistir.

Tektas ve Karatas (2004), isletme problemlerine yonelik sorunlarin
¢6zUmU icin yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglari modelini
tanitmak istemislerdir. Yapay sinir aglarinin diger yontemlere oranla

daha iyi sonug verdigi sonucuna ulasmislardir.

Paul D. McNelis (2005), modern finans teorilerinin cogu belirsizlik
altindaki mikroekonomik optimizasyon ve karar teorisinden geldigini
belirtmektedir. Yapmis oldugu calismada yapay sinir adlarinin

dogrusal olmayan verilerde iyi bir alternatif oldugunu vurgulamistir.

Bas (2006), sanayi dUretim indeksinin tahmin modellerinin
olusturulmasina ydénelik bir calisma yapmistir. Bu calismada yaygin

kullanilan yapay sinir aglari yonteminin kullanimini arastirmistir.



Dogrusal olmayan modellerde kullanim kolayligiyla daha etkili

olacagini belirmistir.

Akkaya vd. (2009), finansal basarisizliklarin tahmininde yapay sinir
aglari modelini kullanmislardir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari
modellerinin etkin bir denetim araci olabilecegi sonucuna

ulasmiglardir.

Kutlu ve Badur (2009), calismada IMKB endeksi tahminlemesini
yapay sinir aglari modeli olan ileri beslemeli yapay sinir aglarn ile
analiz etmisler ve yapay sinir aglan ile basarili bir modelleme

yapilabilecegini ortaya koymuslardir.

Erilli vd. (2010), enflasyon 6ngérilerinin dogru bir sekilde elde edilip
uygulanarak daha dogru kararlar alinabilmesi igin yapay sinir aglarini
tercih etmislerdir. Bu yontemi segcmelerinin asil nedeni; dogrusallik,
belirli model kalibi olmamasi, normal dagiim sarti aranmamasi ve

uygulama kolayligidir.

Serttas (2011), Urdnlere olan talepleri etkileyen etmenleri yapay
sinir aglar analizi ile tespit etmeye calismistir. Calismada en uygun
ag modeli ile tahmin edilmistir. Tahmin edilmek istenen {rin igin
dogru model kurularak ve istenilen parametreler degistirilerek yeni

sonuglara ulasilacagl sonucuna ulasmistir.

Erdogan ve Ozyirek (2012), yapay sinir adlarini kullanarak IMKB
100 endeksinde fiyat tahminlemesi yapmayil amaclamislardir. Yapay
sinir aglari uygulamasi ile yaklasik bir tahminde bulunabilecegi

sonucuna ulagmiglardir.

Yakut vd. (2014), tarafindan gerceklestirilen calismada amag, BIST

degerlerinin tahminleme konusunda basarii sonuglar verip
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vermediginin bulunmak istenmesidir. Bu amag dogrultusunda ileri
beslemeli yapay sinir adlari ve destek vektdér makineleri
yontemleriyle analiz yapmislardir. Calismanin sonunda, her iki
yontemin de borsa endeksinde modellenebilecegi sonucuna

ulasmiglardir.

Sonmez vd. (2015), Turkiye'deki mevduat bankalarinin karlihigini
yapay sinir aglari ile analiz etmislerdir. Analizde yapay sinir aglarini
tercih etme sebepleri de dogrusal olmayan cok degiskenli verilerde
basarii  sonucglar vermesidir. Analiz sonucunda; basarili
sonuglarindan dolaylr modelin, banka karlihgr tahmininde ciddi bir

avantaj saglayacagini disinmauslerdir.

Kocatepe ve Yildiz (2016), calismasinda yapay sinir adglarini
kullanarak altindaki fiyat degisimini tahmin etmeye calismislardir.
Analizin tahmin basarisinin oldukca yuksek oldugu sonucuna

ulasmiglardir.



3. YAPAY SiINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, bir yapay zeka teknoloji tlrlidir. Insana benzer
bir bilgi uygulamasiyla daha karmasik olan veri analizi 6zelliklerini
uygulamalara uyarlarlar. Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarina
dayali matematiksel veya hesaplamali bir model olarak da
dusltndlebilir. Yapay sinir aglar, 6grenme asamasinda ag icinde

islenen bilgilerle uyarlanabilir bir sistemdir.

Yapay sinir aglari, deneyimlerden 6grenme, benzer durumlardan
genellemeler yapma ve gecmiste kot sonucglarin elde edildigi

durumlar yargilama gibi algoritmalar uygular.

Yapay sinir aglari, son on yilda tahmine dayali modeller ve 6riinti
tanima olarak baylUk ilgi gérmektedir. Yapay sinir aglari, sistemi
yoneten fiziksel ve kimyasal yasalar hakkinda gercgek bilgi olmadan
bir dizi deneysel veriden ‘6grenme’ yetenedine sahiptir. Bu nedenle,
veri islemede yapay sinir aglari uygulanmasi 6zellikle sistemlerin
dogrusal olmayan ve karmasik davranislar sergiledigi durumlarda
yuksektir (Kwon, 2011).

3.1. Yapay Zeka

Insan beyni oldukga karmasik bir sistem olarak goriilmektedir. Yapay
zeka da bu karmasik sistemin isleyisini algilayip taklit ederek, yakin

denilebilecek olaylari uygulayabilecek bilgisayar sistemleridir.

Zeka; herhangi bir konu ile alakal egitilip ulasilan verilerle, deneyim
yoluyla ilerletilebilir. Daha 6nce deneyimlenmemis veya birden
ortaya c¢ikan bir soruna adapte olabilme, algilama ve disinme yetisi
ile degerlendirebilmeyle uygulanabilmektedir (Elmas, 2008). Yapay

zeka calismalar ile birlikte bilgisayarlara, zekaya ait olan bilgileri
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aktarma amaclanir. Anlama, timevarim ve eski deneyimler gibi

ogrenme yetenegdi kazandirmanin amaclandigi belirtilebilir.

Algilama ve idrak edebilme kabiliyeti olan zekanin farkl tanimlari
vardir. Kisaca zekd, “Bir insanin belli bir duruma uyma, kosullara
gore etkinlik araclari secme yetkinligi; kavrama gicl, ayirt etme
yetisidir” (Bayuk Larousse, 12726).

Bilgisayarlar bircok alanda yaygin olarak kullaniimaktadir. Is
dinyasi, saglik sektori gibi bir cok alanda kullanim olanadi
bulunmaktadir. Eski dénemlerde, karmasik islemler icin kullanilan
elektronik veri sistemi ilerleyen dénemlerde bilgisayarlarla birlikte
verileri 6grenip, analiz ederek yorumlama vyetenedine sahip
olmustur. Cebirsel bir kalibi olmayan ve sonuclandirilamayan
karmasik islemler, bilgisayar ile ¢ozUlebilmektedir. Bilgisayarlari bu
ozelliklerle donatan ve bu yeteneklerin gelismesini saglayan

calismalar yapay zeka olarak adlandiriimaktadir (Oztemel, 2003).

Bilgisayarlar ¢Ozllmesi zor olan cebirsel islemleri
sonuglandirabilmelerinin  yaninda, algilanip 06grenilen bilgileri
uygulayabilme konusunda oldukca eksik kalmistir. Insan beyninin
0ne c¢lkaran yetileri, sinirsel algilayicilarla edinilmis ve
bélimlendirilmis verilerin degerlendirilebilmesidir. Uzman Sistemler
(US), Bulanik Mantik (BM), Genetik Algoritma (GA) ve Yapay Sinir
Aglarn (YSA) gibi yapay zeka alt dallari 6zellikle son yillarda, genis

bir arastirma ve kullanim alani bulmaktadirlar (Elmas, 2008).

3.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari; insan beyninin yetilerinden biri olan 6grenme yolu
ile yeni bilgiler Gretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi

yetenekleri herhangi bir destek almadan otomatik olarak
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gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir
(Oztemel, 2006).

Yapay sinir aglari, edinilmis becerilerinin yaninda ezber yapma ve
baglanti kurma gibi 0Ozelliklere de sahiptirler. Aldiklari bilgileri

ogrenip, aglar arasinda baglanti olustururlar.

Yapay sinir aglarinin temel amaci, insan beyninde oldugu gibi bilgi
islemeyi ve oOdgrenmeyi taklit ederek o6grenmeyi saglayan
matematiksel algoritmalarin gelistirilmesidir. YSA modelleri dogalari
geredi ampiriktir, ancak kesin ve kesin olarak formiule edilmis
problemler icin ve sadece deneyselligi agiklayabilen fenomenler igin

dogru ¢éziimler verebilir (Leondes, 2007).

Yapay sinir aglar, karmasik problemleri modellemek amaciyla cesitli
disiplinlerde uygulanmistir. Verilerin parallel islenmesini saglayan
yapay noron digumleri olarak adlandirilan baglantili basit islem
ogelerinden olusmaktadir (Hecht- Nielseb, 1990; Schalkoff, 1997).
Sinir agina 6nem veren biyolojik sistemin temel 6zellikleri dogrusal
olmama, yliksek benzerlik, dayanikliik, 6grenebilme ve netligi
olmayan bilgileri yonetebilme yetenegi ile genelleme yetenegidir
(Jain ve digerleri, 1996). Bu 6zelliklere sahip yapay sinir aglar tercih

edilir. CUnku;

(1) dogrusal olmayan verilere daha iyi uyum saglar,

(2) eksik veri ve hata oldugunda da kesin bir 6ngére saglar,

(3) yuksek paralellik ile hizli veri isleme sadlar,

(4) 6grenme ve uyarlanabilirlik, sistemdeki tim i¢ yapiyi glincelleme
imkani verir ve

(5) genelleme, adlarn 6drenme sirecine dahil olmayan veriler

Uzerinde modelin uygulanmasini saglar.
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Yapay sinir aglarinin biinyelerinde, biyolojik sinirlerde var olan sinir
hlicreleri yer almaktadir. Bu sinirler, néronlarin birbirleri ile baglanti
haline girmeleriyle birlikte aglar meydana gelmektedir. Adglar
ogrendikleri verileri kaydedip girdiler arasinda iliski olusturmaktadir.

Nesnelere ait bilgiler vererek de bir ¢ikis elde edilmektedir.

Adlar; egitilebilir, adaptif ve kendini diizenleyerek 6grenme islemini
gerecgeklestirebilen ve yorumlama yetisine sahip sinir aglari ile insan
beyni yapisini uygulama ile modellemeye calismaktadir. Aglarin
gelistirilmesindeki asil amag, ag sisteminin tipki biyolojik sistem gibi

dlsinerek karar almasini saglamaktir.

Yapay sinir aglari bircok alan ve calismalarda kullaniimaktadir.
Verilerin tahmin edilmesi, farkli durumlarla iliskilendirilebilmesi ve
siniflandiriimasi gibi islemlerde  yapay sinir  adlarindan
faydalanilmaktadir. Bunlara ek olarak; psikoloji, fizik, matematik,
muhendislik ve felsefe gibi farkli alanlara ait calismalarda da kullanim

olanadi bulmaktadir.
Yapay sinir aglarini geleneksel yontemlerden ayiran bazi 6zellikler

bulunmaktadir. Tablo 3.1'te geleneksel ydntemler ve yapay sinir

aglarinin bazi 6zellikleri verilmistir.
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Tablo 3.1. Geleneksel yontemler ve yapay sinir aglarinin bazi
ozellikleri (ElImas, 2011).

Geleneksel Yontemler

Yapay Sinir Aglar

Timdengelimli usavurma: Cikis
Uretmek igin giris bilgilerine bilinen
kurallar uygulanir.

Timevariml usavurma: Girig ve ¢ikis
bilgileri (egitilen érnekler) verilir,
kurallari kullanici koyar.

Hesaplama merkezi, es zamanl ve
ardisiktir.

Hesaplama toplu, eszamansiz ve
d6grenmeden sonra paraleldir.

Bellek paketlenmis, hazir bilgi
depolanmis ve yer adreslenebilir.

Bellek ayriimistir, dahilidir ve igerik
adreslenebilir.

Hata toleransi yoktur.

Eder bilgi, gurultldli veya kismi ise
kurallar bilinmiyorsa ya da karisiksa
Hata toleransi uygulanabilir.

Hizhdir.

Yavastir.

Bilgiler ve Algoritmalar kesindir.

Yapay sinir sistemleri deneyimden
yararlanir.

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin belli baslh 6zellikleri asagida belirtilmistir.

e Yapay sinir adlari

dogrusal

degildirler. Batin ada

dagiimislardir, yani dagitik bir yapiya sahiptirler.

e Ogrenme islemini drnekler yoluyla gerceklestirirler.

e Herhangi bir yontem ve asama gerektirmeden, 6grenme
islemini kendileri gerceklestirirler.

e Aglarin calistirlmadan 6nce egitilmesi gerekmektedir.

e Hata toleransi oldukca yuksektir. Bu oOzelliklerinden dolayi
eksik bilgiyle de calisabilirler.

e Katmanlar arasinda zaman kavrami olmadigindan, ayni anda
calistirihp daha hizli sonug alinmasina olanak saglar.

aglarinda adga alinan verilerle agirliklarin

e Yapay sinir

saptanmas! kolaylasir. Bu sayede adin adirlik dederleri

degistirilerek, 6grenme islemi yenilenebilir.
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3.4. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay sinir aglar ornekler icin bilgiler toplayarak genellemeler
yapmaktadir. Daha sonra ilk defa karsilasilan 6rneklere de edindigi
bilgiler dogrultusunda, drneklere iliskin bilgiler verebilmektedir. Yani
o6grenebilme ve genelleme yapabilme 6zelligine sahiptir. Bu yonulyle
bircok bilim alaninda uygulama olanagi bulmaktadir. Cozilmesi gl
sorunlari ¢ozebilme yetenegiyle de basarii o6rnekler ortaya

koymaktadir.

Yapay sinir aglari, herhangi bir kosul, varsayim ve bir kalip
zorunlulugu gerektirmemesi sebebiyle, son vyillarda 6ngori
problemlerini ¢dzmek igin bircok calismada kullaniimistir. Ozellikle

dogrusal olmayan problemlerde kullanimi biyilk kolaylk saglamistir.

Yapay sinir aglari, 1940l yillarin ilk déoneminde ortaya atilmistir.
Bunlar daha c¢ok bilimsellikten uzak, mihendislik degeri olmayan
calismalardir. Ilk bilimsel calismalar, Mc Cullogh ve Pitts’in 1943
yilinda yayimladiklari bir makaledir. Bu sekilde ilk hesaplama
modellerinin temelleri atilmistir. Mc Culloch ve Walter Pitts, elektrik
devrelerinden yararlanarak insan beyninin 6zelligi olan hesaplama ve
analizden esinlenerek bu ag hicresini gelistirmislerdir. Bu ydnde
yapilan arastirmalari mihendislik alanina yoneltip, yapay sinir aglari
icin temelleri olusturmaya baslamislardir. XOR bir fonksiyondur. Bu
fonksiyon algilayicilar ile ¢6ztlememistir. Fakat XOR calismasindaki
basarisizligi nedeniyle, belli bir sire yapay sinir aglarina olan ilgi
azalmistir. Daha sonra 1949 yilinda Donald Hebb, ‘Hebbian 6grenme’
teorisi adli bir calisma ile 6grenmeyle ilgili temel teoriyi ele almistir.
Bu calisma ile insan beynindeki néronlarin nasil 6grendiklerini ortaya

koymustur.
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1951 yilina gelindiginde ilk nuro-bilgisayar Uretilmistir. B.G. Farley
ve W.A. Clark 1954 yilinda ortak bir calisma yaparak, rassal aglar ve
adaptif tepki Gretme terimini olusturmuslardir. Bu calisma ile sinir
hicresinde uyaranlara karsilik gelen ve bu uyaranlara uyum
saglayabilen bir model gelistirmislerdir. 1958 yilinda Rosenblatt,

1961 yilinda ise Caianiello tarafindan bu kavram strdtrtlmustdr.

1958 yilinda Rosenblatt algilama ile ilgili konular Gzerinde durmustur
ve yapay sinir aglarinin temelini olusturan perceptron yani
algilayicinin tanimini yapmistir. 1960°h yillara gelindiginde Widrow ve
Hoff YSA ile ilgili basarili 6rnekler ortaya koyarak gelistirmislerdir.
1964 vyilinda Hu meteorolojik verilerin tahmini igin birtakim
calismalar yapmis, adaptif ve dodrusal yapay sinir adlarini
kullanmistir. 1969 yilinda Marvin Minsky XOR probleminin tek
katmanl bir ag yapisi ile ¢ozlilemeyecedini ortaya koyarak, aslinda
su an cok katmanl olarak nitelendirdigimiz yapay sinir agi modelini
ortaya atmistir. 1974 yilinda Paul Werbos, Widrow ve Hoff tarafindan
gelistirilmis calismalara karsit hata gorevleri yapisini teklif etmistir.
Bdylece, hesaplamalardaki tek katmanlh kisit ortadan kalkmis, pek
cok kisith stre¢ hesaplanabilmistir. 1975 yilinda Werbos'un geri

yayilim algoritmasi, ¢ok katmanli aglarin egitimini saglamistir.

1980’li yillarin basinda Hopfield yapay sinir aglar ile ilgili yaptigi
calismalan gelistirip genellestirerek, sonuglandirilmasi zor ve
karmasik sorunlarin giderilebilecegini ortaya koymustur. 1982
yilinda ise ¢cok katmanli algilayicilarin, XOR problemlerini ¢ézmesinin
yanisira, birgok sinirhliklarini da ortadan kaldirmistir. 1985 yil, yapay
sinir aglarinin tam anlamiyla Unlenerek ve yogun calismalarin

basladigi bir yil olmustur.

1986 yilinda, sinir aglarinin matematiksel modelde edindigi bilgilerle

yeni bilgileri, tepkileri ve kararlari gincelleyebildigi ve daha
15



sistematik bir hale gelmesini saglayan ‘geriye yayilim algoritmasl’ ilk
kez Geoffrey Hinton tarafindan ortaya atilmis ve bu yapay sinir aglar

literatlrin en dnemli adimlarindan biri olmustur.

1988 vyilinda Rumelhart, “Paralel Distrubuted Processing” adh
calismasinda yeni 6grenme modeli olan ileri beslemeli modellerde
hatanin geriye yayilma algoritmasini gelistirmistir. Bu konuda daha
once iddia edilen XOR problemi ile dogrusal olmayan zaman serileri
ongoridst icin yapay sinir aglar uygulamalari artmistir.  Diger
gelismeler ise 1957 vyilindan sonra gelisme gdstermistir.
Kolmogorov’un ‘stiper durum’ teoreminden esinlenilmistir. Bu sekilde
strekli fonksiyonlarin, dodgrusal olmayan sonuclarla dogrusal
sonuglarin  birlestirilmesi ile hesaplanabilecegini gostermistir
(Oztemel, 2006).

Yapay sinir aglari ile ilgili yapilan calismalar kronolojik siraya gore

asagidaki Tablo 3.2'de siralanmistir.
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Tablo 3.2. Yapay sinir aglarinin tarihsel gegmisi

Yil Yazar Yapilan Calismanin Konusu

1940 |Helmholtz, Pavlov, Poincare Yapay sinir aglarinin ilk temellerinin
atiimasi

1943 |Mc Cullogh, Pitts Ilk hesaplama modellerinin ortaya atilmasi

1949  |Donald Hebb Hebblan.O.grenme ile 6grenme teorisinin ilk
temellerinin ortaya atilmasi

1951 |LEO / UNIVACI Ilk nuro-bilgisayar tiretimi

1954 |B.G. Farley ve W.A Clark Orta.k"c_;allsma olz?n ras_sal aglar ve adaptif
tepki Gretme terimleri
Farley ve Clark tarafindan tretilen

1958 |Farley ve Clark terlmlerln, 19-5.8 yilinda Rosentbalt, 1961
yilinda ise Cainiello tarafindan galismalarina
dahil edilmesi

1960  |Widrow, Hoff YSA ile |I9|I| en basarili érneklerin ortaya
konuldugu yil olmasi

1964  |Hu Meteoroloji verilerinin tahmini ile ilgili
calismalar

1969 |Marvin Minsky Cok katmanl sinir aglarinin temellerinin
atiimasi

1974 |Paul Werbos Hata gorevleri yapisinin teklif edilmesi
Cozilmesi zor problemlerin geleneksel

1980 |Hopfield programlar yerine YSA ile ¢ézimlenecedini
ortaya koymasi

1982  |Hopfield Cok katmanl algilayicilarinin sinirliliklarinin
ortadan kaldiriimasi

Logs[fmerin Ui (/94119 oo s ennad ve

Akademisi yogun calls sadig y

olmustur.

1986 |Geoffrey Hinton ‘Geriye Yayihm Algoritmasi’ calismasi

1988 |Rumelhart Paralel Distrubuted Processing galigmasi
1990l yillardan gliniimize kadar yapay
sinir aglar ilk donemlerin aksine teorik ve
laboratuvar calismalari olmaktan ziyade

1990 |[Ercan Oztemel glnlik hayatta kullanilan sistemlere

entegre edilmeye ve yapilan uygulamalar
ile birlikte pratik olarak insanlara yararli
olmaya baslamistir.
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3.5. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Bilesenleri

Yapay sinir agi bircok nérondan meydana gelmektedir. Ag yapisi 3
ya da daha cok katmandan olusmaktadir. Ag icinde 1 girdi, 1 ya da
daha fazla ara katman ve 1 de cikis katmani bulunmaktadir. Girdi
katmaninda, girdilere ait bilgiler bulunmaktadir. Girdi katmani ve
cikti katmani arasinda birden fazla sayida ara katman ya da diger
adiyla gizli katman bulunabilmektedir. Agda yer alan her néron bir
sonraki katmana agirliklar araciidiyla baglidir. Giris katmaninda olan
noron ile agirlik degeri carpiir ve ara katmana aktarilir. Ara
katmanda vyer alan transfer fonksiyonundan gecirilerek cikti

katmanina gdénderilir (Kutlu ve Badur, 2009).

Yapay sinir aglarinda, bir problemde en uygun birlestirme fonksiyon
tdrind  bulmak icin  herhangi bir formdl bulunmamaktadir.
Kullanilmak istenen birlestirme fonksiyonu, deneme yanilma yoluyla

bulunmaktadir.

3.5.1. Biyolojik sinir aglarn

Beynin calisma sistemi, gecmis zamandan itibaren Uzerinde calisilip
hala ¢6zime ulasilamamis bir konudur. Beynin calisma sisteminde
binlerce sinir hiicresi bulunmaktadir. Calisma sistemi hentiz gizliligini
korumaktadir. Insan beyninde yaklasik olarak 100 milyar sinir
hicresi ve her bir sinir htcresinin 1.000 ile 10.000 arasi iliskili
baglantisi vardir. Beynin glci bu c¢ok sayidaki sinir hicresi ve
aralarindaki sonsuz sayidaki baglantilardan, genetik yapilan ile
ogrenme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir (Anderson and
McNeill, 1992).

Insan beyninin sinir sistemine baktigimizda, (¢ farkli adimdan

meydana gelmektedir. Bunlar; reseptorler, sinir adlan ve
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efektorlerdir. Reseptoérler, dahili ve harici dinyadan uyarilan alir ve
daha sonra bilgiyi elektriksel uyarilariyla néronlara iletir. Sonra sinir
aglari giris katmanindan aldigi néronlari ara katmandan gecirerek
cikis katmanina dogru iletir. Son adimda; efektorler, sinir agindan

gelen elektriksel uyarilar dis ortama tepkilerle gevirir.

Sinir aginin temel elementine néron adi verilir. Noronlar, sinaps
noktalarindan birbirine baglanir. Néron basina bir akson vardir. Bir
néron ¢ bélimden olusur: Dendritler, soma ve akson. Sinir
hicresinin  birkag dendriti vardir. Elektriksel bir darbenin bir
aksondan bir dendrite aktarilma yolu, akson ve dendritle temas
noktasina sinaps denir. Yani aksondan dendrite atlamis olur.
Reaksiyon farkli oranlarda ortaya cikabilir. Béylece, dendrite ulasan
sinyalin miktari kontrol edilebilir. Ornegin, bir aksondan gelen sinyal
ve sinaps reaksiyonu hizli bir sekilde gerceklesmezse, sinyal disebilir

ya da yukselebilir. Boylece noéronlarin giktilarini degistirebilir.

Daha basit bir haliyle; dendritlerin sinir uglarindan ulasilan sensor
veriler cekirdekte agirhiklandiriliyor. Cekirdek (zerinden akson
boyunca cikis terminallerine bir iletim saglaniyor. Sonrasinda ise
baska bir sinir hicresine baglaniyor. Bu sekilde sinir hicreleri
arasinda bir etkilesim gercgeklesiyor. Biyolojik sinir hicrelerinin yapisi
Sekil 3.1’de gérilmektedir.
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Cekirdek

Dendritler L—"

Sekil 3.1. Biyolojik sinir hlicresinin yapisi (Freeman ve Skapira,
1991)

\ Hiicre Govdesi

Sekil 3.1'de goruldagl Uzere dendritler, her bir hattin bir nérona
baglandigi cevredeki néronlardan sinyal alan agag benzeri yapilardir.
Akson, norondan aldigi bir sinyali diger nérona ileten bir silindirdir.
Aksonun sonundaki dendritlerle olan etkilesimi ise sinaps yoluyla
gerceklesir. Sinapstaki noéronal sinyal genellikle kimyasal bir
yayllma, bazen de elektriksel uyarilardir. Bir néron, sadece belirli bir
durum gercgeklestiginde elektriksel bir iletimle atesler. Gelen dirti
sinyali her sinapstan nérona kadar uyaricilari ya ateslemeye yardimci

olur ya da engel olur.

Hicre govdesi, elektriksel bir darbenin aksondan ne zaman
ateslenebilecedine karar verir. Bunu da girdileri toplayarak yapar.
Nedeni ise, tum girislerin elektrik akiminin olmasi ve hepsinin tek bir
noktada birlestirilmesidir. Dolayisiyla toplam girdi sinapstan
gecirildikten sonra, belirli bir degerden biylkse, hicre bir olayi

tetikler. Bu da karmasik bir kimyasal reaksiyonla olur. Hlcre
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ateslendiginde, kimyasal dengesini eski haline getirmelidir. Boylece
noéron az bir stire hareketsiz kalir. Bu nedenle, birkag néron herhangi

bir zamanda inaktif kalabilirken digerleri aktiftir.

To Wo
. :.\_Sinaps
Norona giden akson™. . WoZo

LUentrit '\

Sinir Hlacres

> _wizi+b ! (Z.-:"’"‘"f # b)

Akson C|k|$>|

Aktivasyon
Fonksiyonu

w1

W22

Sekil 3.2. Bir sinir hicresinin matematiksel modeli (Kizrak, 2018)

Sekilde 3.2'de gorildigu gibi; néronlara giren bir giris degeri var.
Dendrit Gizerinde agirliklar mevcut. Giris dederi ve dendritteki agirhk
degeri carpilarak sinir hicresine iletim saglaniyor. Sinir hiicresinde
de tim dendritlerden saglanan agirlhik degerleri ve giris dederlerinin
carpimlari toplaniyor. Yani adirlikh toplama islemi yapiliyor.

Sonrasinda bias degeri ile toplanarak, aktivasyon fonksiyonu ile cikis

yapiliyor.

Matematiksel olarak;

y=wXXx+ b (3.1)
'Y’ degeri bagimh dedisken, ‘x’ degeri ise bagimsiz degiskendir. ‘w’

agirhgr temsil eder. ‘b’ de bias degeridir.
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Tablo 3.3. Biyolojik sinir agi ve yapay sinir aginin karsilastiriimasi

Biyolojik Sinir Ag1 | Yapay Sinir Agi

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Hiicresi (Néron) | Islemci Eleman (Yapay Sinir Hiicresi, Digim)
Sinaps Baglanti Agirliklar

Dendrit Toplam Fonksiyonu

Hulcre Goévdesi Aktivasyon Fonksiyonu

Akson Cikt

Tablo 3.3.'de biyolojik sinir aglari ile yapay sinir aglarinin
benzerlikleri goOsterilmistir. Biyolojik sinir aglarinin, yapay sinir

aglarindaki karsiliklari da denebilir.

3.5.2. Yapay sinir hiicreleri

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir hicreleri ile benzer yapida
oldugundan sinirlere (proseslere) sahiptirler. Yapay sinirler
aralarinda bir baglanti olusturarak yapay sinir hicrelerini meydana
getirirler. Agi olusturan proses elemanlari, bilgileri isleme yetenekleri
ve birbirleriyle  kurduklari  badlantilariyla  farkh  modeller
olusturmaktadirlar. Biyolojik yapida oldugu gibi, yapay sinir hlicreleri

giris sinyallerini alip bu sinyalleri isleyip ciktiya iletirler.

Yapay sinir adi icerisinde yer alan sinir hicreleri, bir ya da birden

fazla girdiden ve bir ¢ciktidan olusmaktadir.

Yapay sinir hlicresinin 6 temel katmani vardir:
1. Girdi Katmani

. Adirliklar

Gizli Katman (Ara Katman

Toplama Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu

Ciktr Katmani

o oA W
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Yapay sinir aglarinda sinir néronlari katmanlarda yer almaktadir.
Deginildigi gibi giris katmani disaridan aldigi bilgileri gizli katmana
aktarmakta ve buradan 6rnekler elde etmektedir. Cikis katmaninda
ise Uretilen ciktilar dis dinyaya iletiimektedir. Cok katmandan olusan
bir ag mevcutsa, agin girisinde ve cikisinda gizli katmanlar
bulunmaktadir. Buradaki en dnemli nokta ise gizli katman sayisinin
aga en iyi destek olacak sekilde secilmesidir. Toplam fonksiyonunda
ise net girdi hesaplanarak, aktivasyon fonksiyonu net girdiyi

isleyerek cikti Gretir. Uretilen cikti da dis diinyaya iletilir.

3.5.3. Katmanlar

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanmasi ile
olusan aglardir. Temeline baktigimizda, yapay sinir aglarinin oldukca
basit yapilari bulunmaktadir. Sinir hicrelerinin bir ucu agin giris
katmanindan alinirken, diger sinir hicreleri de c¢ikis katmani
araciliyla dis diinyaya aktarnilir. Giris ve cikis katmani arasinda kalan
sinir hicrelerinin tamami gérinmediginden, bu kisim ara katman ya

da gizli katman olarak adlandirilir (ElImas,2018).

3.5.3.1. Girdiler

Disaridan gelen bilgiler bu katmanda yer almaktadir. Yapay sinir
hiicresine bilgiler dis diinyadan gelebilecedi gibi, diger hiicrelerden
ya da kendi kendisinden de bilgiler gelebilir. Bu katman Uzerinde

herhangi bir islem yoktur.

3.5.3.2. Agirliklar

Agirliklar, yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin 6nemi ve etkisi
acisindan 6nem tasimaktadir. Agirliklarin aldigi degerin blylk veya

klglik olmasinin bir énemi yoktur. Agirhdgin pozitif veya negatif
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olmasi, etkisinin yénunu ifade ederken, sifir olmasi ise etkisinin
olmadigi anlamina gelmektedir. Agirlik degerleri sabit ya da degisken

degerler alabilmektedir.

3.5.3.3. Gizli katman (Ara katman)

Giris katmanindan aldiklar verileri isleyerek bir sonraki katmana
aktarirlar. Ag icerisinde bir ya da fazla sayida gizli katman
bulunabilir. Bu katmanlar, sinir aginin tirlerine gore farklilik gosterir.
Katmanin icerisindeki ndéron sayilari da adlarin tirlerine gore

degiskenlik gosterebilmektedir.

3.5.3.4. Toplama fonksiyonu

Bu katmanda, bir hicreye gelen net girdi hesaplanmaktadir. Aga
gelen girdiler ile agirliklari carpilarak toplanir. Sonrasinda aktivasyon
fonksiyonunun esik degeri bu toplama eklenerek, hiicrenin net girdisi

hesaplanmaktadir.

3.5.3.5. Aktivasyon fonksiyonu

Giris katmanindaki dederler ile adiliklarin carpimi toplama
fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonda ise toplama
fonksiyonda gelen girdilere ait bilgiler islenir ve agin cikisina dogru
iletilir. Ayni zamanda aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonu
olarak da adlandiriilmaktadir. Daha c¢ok dogrusal olmayan
fonksiyonlarda tercih edilmektedir. Bunun asil nedeni, girdi ve
ciktilarin dogru orantil olmasidir. Yapay sinir aglarina iliskin ilk
denemelerin basarisizlikla sonuglanmasinin temel nedeni de budur
(Minsky and Papert, 1969).
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Toplam fonsiyonundan alinan net girdiyi isleyerek, buna karsilik
gelen ciktlyr dretmektedir. Bu islemi yaparken de ¢ikis igin istenilen
dederler sinirlanmaktadir. Istenilen degerler genellikle [0,1]

arasinda bir deger almaktadir.

Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, dogrusal bir sorunun ¢é6zimu igin
yararlanilan bir fonksiyondur. Ada gelen net girdileri, direkt olarak
dis dinyaya iletmektedir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu Sekil

3.3'te gobsterilmistir.

Sekil 3.3. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
Adim Fonksiyonu
Aga gelen net girdi dederinin, esik dederinin altinda veya Ustlinde

olmasi durumuna gore hicre ciktisinin degeri [1,0] arasinda bir

deger almaktadir. Adim fonksiyonu Sekil 3.4'te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Adim fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu
Yapay sinir aglarinda sinir digidmlerinin giktisini almak igin kullanilan

bir fonksiyondur. Diger bir adi da transfer fonksiyonudur. Sigmoid

fonksiyonu Sekil 3.5te gdsterilmistir.

—

Sekil 3.5. Sigmoid aktivasyon gonksiyonu
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Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, aga gelen net girdi tanjant fonksiyonu
ile hesaplanmaktadir. Bu fonksiyon cesidinde cikti degeri [-1,1]
arasinda bir deger almaktadir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu Sekil

3.6'da gdosterilmistir.

—

_/

Sekil 3.6. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

3.5.3.6. Hiicrenin ciktisi

Hlcresin giktisi, aktivasyon fonksiyonu araciligiyla Gretilen bir cikti
degeridir. Ulasilan sonug dogrultusunda bu deder ya sinir hicresi igin
bir girdi olarak ya da direkt cikisa dogru iletiimektedir. Sinir aginin
bir ya da daha fazla sayida girdisi ve tek bir ciktisi olmaktadir.

3.6. Yapay Sinir Aglarinin Cesitleri

Yapay sinir aglan cgesitleri, 6grenme kurallarina dogrultusunda
sekillenmektedir. Orenme kurallarina gére yapay sinir aglari

danismanli, danismansiz ve takviyeli olmak Uzere Gge ayrilmaktadir.
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3.6.1. Ogrenme metodlarina goére yapay sinir aglari

Yapay sinir aglarindaki 6grenmede, disaridan bilgiler giris katmanina
aktariir.  Adirhklari  ile  carpilan  dediskenler, aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek ¢ikis noktasina aktarilir. Alinan sonug ile
de beklenen sonug karsilastirilir. Eder ulasilan sonug¢ beklenen
sonuctan buyulk ise bu islem tekrarlanir. Bu islem hata orani olarak

belirlenen sinira gelene kadar tekrarlanir.

Yapay sinir aglarinda o6grenme islemi, sinir hicreleri arasindaki
agirlik degerlerinin degistirilmesiyle sonuclandiriimaktadir. Yani sinir
hicrelerinin baglanti noktalarindaki agirlik degerleri bazi yontemlerle
degistirilebilir. Bu sekilde de adlarin egitimi gergeklestirilebilir.
Odrenebilen bu aglar, daha énce 6grendidi bilgiler 1s1I§inda yeni
sekilleri taniyabilir veya yeni giris yapan verilerin hangi sinifa dabhil

edilecegi konusunda karar verebilir.

Agin 6grenme sirecini maddeler halinde ele alacak olursak;

e Oncelikle agin égrenmesini istedigimiz verilerin toplanmasi
gerekmektedir. Verilerin sisteme girilerek, agin 6grenmesi
saglanir. Aga girilen verilerin 6grenme islemi saglandiktan
sonra, bir test datasi olusturulur. Test datasi olusturmanin asil
nedeni; aga girdigimiz verileri, agin ne olglide 6grendigini
sinamaktir.

e AQJin; giris, gizli(ara) ve cikis katmanlari olusturulur.

e Agin 6grenme katsayisini etkileyen parametreler belirlenir.
Bunlar; toplama ve aktivasyon fonksiyonu, momentum
katsayisi ve agirliklardir.

e Adgda yer alan agirlik degeri ilk asamada rastgele verilir. Agin

e 0Odgrenme isleminin baslamasi ile de agirlik degeri gikan sonuca
gbre guncellenir.

e Agin agirlik katsayisini belirlemek icin daha 6nce de
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e belirttigimiz test datasini giris katmanina ekleyip, agin agirlik
katsayilarini sonucu baz alarak glncelleyebiliriz.

e Olusan hatayi azaltmak icin geri yayilim yéntemini kullanarak
agirlik degerleri glincellenir.

e Ulasilan degerle beklenen deger arasindaki fark istenilen
sonuca yakin oldugunda, agin 6grenme islemi gerceklesmis

olarak kabul edilir.

Ogrenme islemini bitiren aga artik farkli veri setleri gdsterilebilir.
Yeni ekledigimiz veri setleri icin tekrar agirlik glincellemesi yapilmasi
da gerekmez. Clnkdi ilk asamada agin 6grenme slirecini tamamladigi
kabul edilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenmenin g algoritmasi bulunmaktadir;

3.6.1.1. Danismanh 6grenme

Danismanl 6grenmede, yapay sinir aglarini kullanmaya baslamadan
once agin egitilmesi gerekmektedir. EGitme islemi icin aga tanitilan
her girdi grubu icin bir cikis grubu adga tanimlanmalidir. Yani
probleme ait girdi ve cikti dederlerinin aga tanitiimasi gerekmektedir.
Girdi ve cikti verilerinin uyumlu olabilmesi icin agirhk katsayilari

glincellenmelidir.

Danismanh 6drenme algoritmalarina, Widrow- Hoff tarafindan
gelistirilen ‘Delta Kurall” ve Rumelhart ve McClelland tarafindan

gelistirilen ‘Geri Besleme’ drnek gdsterilebilir.

3.6.1.2. Danismansiz 6grenme

Danismansiz 6grenmede, agin girdi degerlerine karsilik gelen bir ¢ikti

belirtiimez. Bu 6grenmede ada sadece girdi modeli tanitilir ve ag
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bunu dgrenir. Ag yapisinin da alinan girdi verilerinin birbiriyle uyumu
neticesinde siniflanmasi beklenir. Agirlik katsayilari da bu
siniflandirmanin yapilabilecegi sekilde glincellenir. Siniflandirma
islemi de adirlk katsayisina badli olarak anlasiir. Agirlik
katsayilarinin  gilncelleme islemleri tamamlandiginda, adin
6grenmesinin de tamamlandigi kabul edilir. Danismansiz 6grenme
algoritmalarina, Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive
Resonance Theory) ve Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self

Organizing Map) 6rnek gosterilebilir.

3.6.1.3. Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme metodu cok kullaniimamakla birlikte detay da
verilmemektedir. Ada girilen verilere karsilik ulasilan ciktiya
bakilarak, sonucun dogru veya yanlis, iyi veya kot yorumlamasi
yapilabilir. Daha ¢ok karmasik problemleri daha uygun hale getirerek
sonuglandirmak amaciyla gelistirilmis algoritmalardir. Hinton ve
Sejnowski tarafindan gelistirilen Bolzman Kurali veya Genetik

Algoritmalar bu algoritmaya 6rnek gosterilebilir.

3.7. Yapay Sinir Agi1 Modelleri

Yapay sinir agi modelleri, agda yer alan katman sayisina gore tek
katmanl yapay sinir aglari ve ¢ok katmanl yapay sinir aglar olmak
Uzere ikiye ayrilmaktadir.

3.7.1. Tek katmanh yapay sinir aglan

Tek katmanh yapay sinir aglari, bircok girdi ve ciktidan olusabilir.

Fakat genel yapisi itibariyle, sadece girdi ve cikti katmanindan

olusmaktadir. Genellikle iki girdi ve bir c¢iktidan olusur. Giris
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katmaninda yer alan girdiler, baglanti noktalari boyunca uzanir ve

agirlik ile carpilarak bir esik degerinden gegirilir.

Bu yapidaki aglar, zor sorunlar karsisinda yeterli degdildir. 1960l
yillarda Rosenblatt tarafindan bulunan eski bir yéntemdir. Buna bagl
olarak da karmasik problemlerin ¢6zimU konusunda oldukga
zorlayicdir. Sekil 3.7'de tek katmanli yapay sinir agi yapisi

gbsterilmistir.

Aktivasyon Fonksiyonu

.-/-‘

Cikis
Katmam

Sekil 3.7. Tek katmanh yapay sinir agi (Sengl, 2015)

Tek katmanli sinir aglarinin kullanilabilmesi igin bazi sartlarin
saglanmasi gerekmektedir. Hlcre icinde yer alan girdi ve cikti
arasindaki iliskinin dogrusal olmasi sarti aranir. Aksi durumda
¢Ozllmesi mimkln degildir. XOR problemiyle benzer olan, baska bir
ifade ile dogrusal olmayan durumlara ve olaylara ¢6zim

uretemezler.

Tek katmanli algilayicilarda agirliklar en basta rastgele secilebilir. Ya
da daha once belirlenen adirliklar varsa o da kullanilabilir.

Sonrasinda bir diskriminant denklemi olusturup cikis agirhiklari
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hesaplanarak, model yakinsayana dek bu islem devam ettirilir. Bu

sekilde de algilayicilar egitilmis olur.

Esik girdisi=1
D
X; N1 -
TKA —>

Sekil 3.8. Iki girdi ve bir ¢ciktidan olusan en basit TKA modeli
(Oztemel, 2006)

Bu aglarda, sinir agi degerlerinin ve buna badli olarak cikti dederinin
sifir olmasini 6nlemek icin esik dedgeri daima 1'dir. Sekil 3.8'de

gbsterilmistir.

Aksi durumda esik dederi sifir olursa, O0grenme islemi

gerceklestirilememis olur. Bu ylzden esik dederi oldukca 6nemlidir.

Tek katmanl algilayicilarda iki model éne ¢cikmaktadir;
e Perceptron Modeli
e Adaline Modeli

3.7.1.1. Basit algilayici modeli (Perceptron)

Frank Rosenblatt tarafindan 1958 yilinda gelistirilen model, bir sinir
hicresinin  birden fazla girdi ile c¢kti Uretmesi sistemine
dayanmaktadir. Girdinin agirhikh degerinin toplami ile esik degerin
karsilastiriimasi sonucunda elde edilir. Cikti dederinin toplam esikten
bluyuk olmasi durumunda 1, klglk olmasi durumunda ise 0 secilir.
Marvin Minsky ve Seymour Papert bu algilayicilarin gok kisith bir
kullanimi oldugunu belirtmislerdir. Buna o6rnek olarak da XOR

problemi gdsterilebilir. Algilayicilar tGzerine yapilan bu kisit 1980°li
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yillara gelindiginde Cok Katmanli Algilayici modelinin gelistirilmesi ile

giderilmistir.

3.7.1.2. Adaline modeli

1950’lilerin sonlarina dogru Bernard Widrow ve Hoff, sinir aglari ile
ilgili bazi calismalar yaparak adaline modelini gelistirdiler. Bu galisma
sonucunda En Kigik Kareler algoritmasi adi verilen bir 6grenme
kurali olusturdular. Bu kural yapisal olarak diger algilayicilarindan
pek de farkli degdildir. Sadece dogrusal problemlere ¢6zim
Uretebilmektedir. Adaline modeli, tek katmanl dogrusal siniflandirici

olan perceptrona benzemektedir. Ogrenme kurali bundan farkhdir.

Giris ve agirlik degerleri garplilip bias degeriyle toplanir. Cikan deger

0’dan buyukse cikis degeri 1, kiicik veya esitse 1 atanir.

3.7.2. Cok katmanli yapay sinir aglari

Yapay sinir aglarinda daha o6nce bahsedildigi gibi tek katmanli
algilayicilarda dogrusal olma sarti aranmaktaydi. Fakat adin
ogrenmesini istedigimiz olaylarda, girdi ve cikti arasindaki iliskinin
dogrusal olmamasi durumunda c¢ok katmanl algilayicillar devreye
girmektedir. Cok katmanh algilayicilar, Rumelhart ve arkadaslari
tarafindan calisilarak gelistirilmis bir modeldir. Hatalari geriye yayma
(Backpropogation Network) veya geriye vyayllim olarak da
adlandinimaktadir. Ozellikle siniflandirma, tanima ve genelleme
yapilmasi gereken durumlarda énemli bir secenek olmustur. Bu
model, ‘Delta Odrenme Kurall’ olarak adlandirilan bir 6grenme
yontemini kullanmaktadir. Bu kural daha cok Adaline ve Basit

Algilayici modellerinin gelismis halidir.
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Girdi ve cgikti arasindaki iliskinin dogrusal olup olmamasinin énemini
anlamak icin XOR problemini anlamak gerekir. XOR fonksiyonu
sadece dogrusallik s6éz konusu oldugunda uygulanabildigi icin,
dogrusal olmayan problemlere ¢6zim Gretememistir. Buna ek olarak
da bu yonu nedeniyle bilimsel calismalarin duraksamasina neden
olmus ve yapay sinir aglarina olan ilgi azalmistir. Sekil 3.9’da ¢ok

katmanl bir yapay sinir modeli gértulmektedir.

Girisler

Gizli katmanlar
Girig katmani

Sekil 3.9. Cok katmanl bir yapay sinir agi (ElImas, 2018)

3.8. Ag Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin ag yapilari, sinirler arasindaki baglantilarin
yonine gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Buna bagh olarak yapay
sinir aglari ag mimarisine gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar; ileri

beslemeli aglar ve geri beslemeli aglardir.

3.8.1. Ileri beslemeli aglar

Gercek dederli ve n boyutlu girdi vektorleri su sekilde ifade edilir;
j gizli katmani, i girdi katmanini ve w;; agirhgr temsil etmektedir.;j gizli
katmaninda yer alan sinir, i girdisini w; (i=1,2,...,n, j=1,2,...)
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agirigina goére alir. j katmanindaki sinirler x girdi sinirlerinin wj
agirlk dederleriyle carpilarak bir sonraki sinirlere aktarihr. ilk gizli
katman agirliklariyla sinir hiicrelerine baglidir. Ayni sekilde ikinci gizli
katman da adirliklariyla onceki katmana baghdir. Bu sinir aglari,
girdilerin ve girdilere ait agirliklari hesaplayarak bir sonraki katmana
iletir. Son olarak da ayni islem cikis katmanindaki sinir hicreleri ile
de yapildiktan sonra islem tamamlanmis olur. Bu ag tird, cok

katmanli ileri beslemeli aglar olarak da adlandirihr (ElImas, 2018).

Rosenbaltt’in algilayicilari ortaya atmasiyla birlikte, ileri strecte ileri
beslemeli aglar ile ilgili bircok o6neri sunulmus ve buna bagh

calismalar yapilmistir. Bu aglar yaygin bir kullanim alani bulmustur.

Ileri beslemeli aglarda, disaridan gelen bilgiler girdi katmanina
gosterilir. Girdi katmanindan alinan sinyaller, herhangi bir islem
yapilmadan ara katmana goénderilir. Oradan da cikti katmanina tek
yonll baglantilar yoluyla gonderim saglanir. Ayni katmanda bulunan
noéronlar arasinda etkilesim bulunmaz. Yani islem giristen ciktiya

dogru ilerler.

3.8.2. Geri beslemeli aglar

Geri yayihm agdlari, bir yapay sinir agi modelidir. 1970li yillarin ilk
ceyredinde oldukca rdvasta olan, en karisik, cozilmesi zor ve
varsayim gerektiren galismalari sonuca baglayabilen bir yapay sinir
agl modelidir (Elmas, 2018).

Geri beslemeli yapay sinir adlari, cikti ve gizli katmanlardaki
ciktilarin, girdi katmanlarina ya da 6nceki ara katmanlara geri iletim
yoluyla beslendigi bir ag yapisidir. Boylece girdiler hem ileri yonde
hem de geri yonde dagitilmis olur. Geri beslemeli yapay sinir

aglarinin devingen hafizalari vardir ve cikti dederi hem mevcut girdi
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dedgerini hem de onceki girdileri yansitir. Bu aglar cgesitli tipteki
problemlerin tahmininde oldukca basarilidir (Uygunoglu ve Yurtcu,
2006).

Geri beslemeli adglar daha c¢ok danismansiz 6grenme vyolu ile
cozumlenebilecek problemler icin kullaniimaktadir. Bu tip aglarda
geri besleme islemi gerceklesmektedir. Giris katmanindan ileri yonll
bir c¢bézimleme vyaparken, geri ydnde de bir c¢b6zimleme
yapilabilmektedir. Aga goOsterilen girdiye karsi Uretilen ¢ikti degeri,
beklenen ciktilar ile karsilastirilir. Aralarinda olusan fark ise hata
olarak nitelendirilir. Alinan hata agin agirlik degerlerine dagitilir ve
hatanin azaltilmasi saglanir. Bu durum geriye hesaplama ile yapilir.
Bu tip aglar icin Jordan, Hopfield, ElIman ve SOM (Self Organizing

Map) aglari 6rnek olarak belirtilebilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, cikti ya da gizli katmanlardaki
sinir hudcreleri ciktilarini, giris katmanina ya da Onceki girdi
katmanindaki sinir hucrelerine tekrar girdi olarak aktarirlar. Bu
sekilde veri hem ileri ydnde hem de geri yonde iletilmis olur. Geri
beslemeli yayillim aglarinin ileri beslemeli aglardan en énemli farki,
geri beslemeli aglarinin devingen dogrusal olmayan sistemleri
modelleyebilmesidir (Yildiz, 2006).

Geri beslemeli ag vyapilari, daha c¢ok danismansiz 6grenme
kurallarinin uygulandigi aglarda kullaniimaktadir. Sekil 3.10'da
gosterilen hopfield agi bu geri besleme agina gosterilebilecek en iyi

orneklerden biridir.
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Sekil 3.10. Hopfield Agi (Elmas, 2018)

Geri yayihm aglarinda her bir néron sayisi ve katman sayilari 6zenle

secilmelidir. Clinkl net bir yontem ve kalip olmadigindan, sayilarin

neyin baz alinarak segilecegdi bilinmemektedir. Bunun icin sadece

takip edilmesi gereken bazi genel kurallar vardir. Genel kurallar

asagida siralanmistir.

Ag icerisinde yer alan girdi ve cikti dederleri arasindaki farkin
artmasiyla, ara katman (gizli katman) sayisi da arttirilmalidir.
Adda incelenen olay birden fazla katmana bdllinebiliyorsa, ara
katman sayisi da arttinlmalidir. Fakat fazla katmana
bonemiyorsa, ara katman sayisi arttirildiginda da bu 6gretme
islemi dogru olmayan sonuclara yol acacaktir.

Adda isletim elemanlari icin bir st sinir gereklidir. Bunun icin
de egitim icin gerekli verinin miktar ve ara katmandaki isletim
eleman sayisi 6énemlidir. Ust sinira ulasmak igin ilk olarak
editim kimesindeki girdi ve cikti ciftlerinin sayisi bulunur.
Ulasilan bu sayl adda yer alan toplam giris ve cikis
digimlerinin sayisina bdélanir. Ulasilan sonug, bes ile on
arasinda bir dereceleme genellikle isitsel veriler igin
kullanilmaktadir. Isitsel veriler, 20-50 arasinda bir faktdr
gerektirirken, cikti ile net bir iliskisi olan girdi verisi faktéra 2
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civarina kadar dusurdlebilir. Gizli katmanlarin az miktarda
isleme elemanina sahip olmasi 6nemli bir faktérddr (Elmas,
2018).

3.9. Temel Ogrenme Kurallari

Gunumuz teknolojisinin ilerlemesi ve gelismesiyle birlikte yapay
zekaya olan ilgi de glin gectikce artmaktadir. Yapay sinir aglari,
yapay zeka kavraminin temel yapitasi oldugu icin bu konuya egilimi
olan kisilerin de ilgi odagi olmaktir. Yapay sinir aglariyla ilgili
uygulama calismalarinin ilerlemesiyle, mimari yapr ve 6grenme
kurallariyla ilgili de gelismeler yasanmistir. Yapay sinir hlicrelerinde
6grenmenin asil amaci, agdaki sinir hicrelerinin giristeki agirlik
oranlarini diizenlemektir. Buna ‘agin egitilmesi’ denir. Agin egitilmesi
icin aga girilecek deder baslangicta rastgele secilir. Yapay sinir
aglarina veri yiklendikge agirlik degeri degistirilir. Bu islemin strekli
yapilmasi, dogru adirlik dederinin bulunmasini saglayacaktir. Buna
bagli olarak da konuyla alakal genelleme yapma yetisi gelisecektir.

Ulasiimasi hedeflenen bu 6zellige ‘agin 6grenmesi’ denir.

3.9.1. Hebb kurah

Sinir aglarinda yer alan gozetimsiz 6grenme, daha cok Donald Hebb
tarafindan yazilan énermeye dayanmaktadir. Bir A hlicresi aksonu
bir B hlicresini heyecanlandiracak kadar yakin oldugunda ve onu
ateslemede tekrar tekrar veya stirekli olarak yer aldiginda, bir veya
her ikisinde bir miktar blylme sireci veya metabolik degisiklik
gerceklesir. A'nin B'yi atesleyen hicrelerden biri olarak etkinligi
artacak sekilde hicreler (Hebb, 1949).
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3.9.2. Hopfield kurali

Hopfield 6drenme kurali, John Hopfield tarafindan 1982 vyilinda
ortaya atilip gelistirilmistir. Hopfield ag yapilari bircok ag yapilarina
gore degisiklik gostermektedir. Bu ag yapisinda giris, hopfield ve
cikis katmani bulunmasina ragmen, ayri katmanlar degildirler. Yani
yer her sinir hicresi birbirine baglidir. Bunun yaninda, baglanti
noktalar gift yonli ve uyumludur. Ag igcinde yer alan her baglanti igin

bir agirhk dedgeri bulunmaktadir (Elmas, 2018).

3.9.3. Delta kurah

Delta kurali, hesaplanan sinir hiicrelerinin ¢ikis dederleriyle tahmin
edilen c¢ikis dederleri arasindaki farki disirebilmek icin baglanti
agirliklarinin dizenlenip glincellenmesini amacglamaktadir. Bu kural
ile ¢cikis degerlerine ait hata dederlerini minimize etmesi hedefler.
Delta kurali, En klguk Ortalama Karesi (Least Mean Square - LMS)

kurali olarak da bilinmektedir.

3.9.4. Kohonen kurah

Kohonen kurali, biyolojik sistemde yer alan 6grenme metodundan
tiremistir. Yapay sinir hicreleri, adirliklarini degistirebilmek icin
birbiriyle yaris halindedir. En blylk ciktlyr dederini tlreten hiicre
kazanan hicre olup badlanti adirliklan degistilmektedir. Bu, o
hicrenin yakinindaki hlcrelere karsi daha gulglu bir duruma gelmesi
anlamina gelmektedir. Hem kazanan elemanlarin hem de komsulari
sayllan elemanlarin (hicrelerin) adirliklarini degistirmesine izin
verilmektedir (Oztemel, 2006).
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3.10.Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

Yapay sinir aglari birgok problemin ¢6zimdi igin kullanim olanadi

bulmustur. Bunlara ek olarak bilgi siniflama ve yorumlama basta

olmak

uzere, bircok karmasik sorunlarin  giderilmesinde

uygulanmaktadir. Yapay sinir aglarinin kullanim olanagi buldugu

alanla

r 6zetle su sekilde siralanabilir (Elmas, 2018);

Denetim

Sistem modelleme

Ses tanima

El yazisi tanima

Parmak izi tanima

Elektrik isareti tanima

Meteorolojik yorumlama

Otomatik arag denetimi

Fizyolojik (Kalp fonksiyonlar gibi) izleme, tanima ve

yorumlama

Yukarida belirtiimis olan alanlarin disinda yapay sinir aglari, her tarlG

bilgiyi

isleme, analiz etme ve yorumlama amact ile de

kullanilmaktadir.

Genel

sinifla

olarak, yapay sinir aglari uygulamalarinin bircogu asadidaki
rdan birine dahildir:

Ongorii

Siniflandirma

Veri birlestirilmesi

Veri kavramlastiriimasi

Veri stizlilmesi

Resim veya Goriuntd isleme
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3.11.Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin, kullanim kolayliklarinin yaninda olumsuz bazi
getirileri de bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinin en 0One c¢ikan
avantaji, varsayim kosulu gerektirmeden farkh algoritmalari
kullanmasi ve 6grenme kabiliyeti soylenebilir. Dodrulsallik sarti
gerektirmeden, eksik bilgiyle de calisabilmesi ve hata toleransi
olmasi blyilk kolaylik saglar. Bu avantajlarin yaninda bazi sakincal
riskleri de vardir. Sistem calismasinin analiz edilememesi ve agin
arka planda nasil calistiginin  bilinememesi en  bilylk

dezavantajlaridir.

Yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlari asagidaki gibidir.
Avantajlari;

e Yapay sinir aglarn ornekler Gzerinden 6grenebilir, bir kez
egitildiklerinde yeni bir veri kimesine hemen cevap
verebilirler. Bir 6rnekten hareketle benzer 6&rnekleri
aciklayabilirler.

e Yapay sinir adlarn herhangi bir cebirsel modele gerek
duymazlar.

e Yapay sinir aglarinda verilerin adga tanitiip 06gretilmesinde
herhangi bir varsayim gerekmemektedir. Bu yonuyle 6zellikle
uygulamada buyuk bir 6nem tasimaktadir.

e Geleneksel bilgisayar sistemleri, uygulamada olusabilecek
sorunlar  karsisinda  hassasiyeti  yuUksektir.  Sistemde
olusabilecek herhangi bir sorun, c¢6zime ulasmama veya
sonuglarda ciddi hatalara neden olabilmektedir. Ancak yapay
sinir aglarinda bazi noéronlarin zarar gormesi, sistemi
geleneksel ydontemde oldugu kadar etkilemez. Clnki hata

toleransi yuksektir.
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Agin agirhk katsayisi ve vyapisi gibi bazi parametreleri
degistiginde problemin ¢6zimi igin kendini uyarlayabilme
ozelligine sahiptir.

Uyumlu bir yapiya sahip olduklarindan, adaptif 6grenme

yetenedine sahiptir.

Dezavantaijlari;

Agin arka planda nasil galistigi bilinmemektedir. Buna bagh
olarak da ulasilan dederlerin yorumlanmasi zorlasabilir.
Mevcut bir sorunun giderilmesi icin net bir ¢b6zim yoluna
ulasamayabilirler. Bu durumun asil nedeni, aglari editmek igin
belirli bir fonksiyonun olmamasidir. Varsayalim bir fonksiyon
olsa bile yeterli miktarda veriye ulasilamayabilir.

Aglan egitmek icin yeterli miktarda sireye gereksinimleri
vardir ve bu sirenin maddi degeri fazladir.

Farkli durumlara adapte olmasi glc olabilir.

Agin arka planda nasil calistigi ve nasil ¢ozim Uretildigi
bilgilerine ulasma imkani yoktur.

Ag egitildikten sonra ne zaman bitecegini belirlemek ya da

kestirmek mumkuin degildir.
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4. UYGULAMA

Enflasyonun; ekonomi, finans, isletme  ve muhendislik
uygulamalarinda yapay sinir aglan buyidk bir ilgi odagr haline
gelmistir. Enflasyon oranlarn ile ilgili énemli sayida c¢alisma
bulunmaktadir. Birgok makroekonomik gdstergelerin tahmini ve
analizi icin yapay sinir aglari modelleri kullaniimaktadir. Bunun en

onemli nedeni sagladigi kullanim kolayhgidir.

Enflasyonun gerek finansal gerekse ekonomik bakimdan etkili ve
onemli bir yeri vardir. Bunun yanisira, enflasyon oranlarinin tutarli
bir sekilde hesaplanip analiz edilmesi, Ulkelerin gelismislik dlzeyleri
bakimindan buylk bir 6nem tasimaktadir. Enflasyon oranlarinin
belirli bir seviyenin Uustliine c¢ikmasi, ekonomiyi olumsuz yoénde
etkilemektedir. Artan maliyet ile mevcut paranin alim orani azalacak
ve hayat standardi da disecektir. Buna bagh olarak, enflasyon
oraninin  ideal seviyede olmasi ekonominin en dnemli

gbstergelerinden biridir.

Sinir agi, modellemek igin tasarlanmis bir makinedir. Beynin belirli
bir gorevi veya islevi yerine getirme seklidir. Ag daha cok yazilim,
algilayicilar aracilar yoluyla test edilir. Bunun disinda, dijital bir
bilgisayarda deneme yapilir. Aglar, deneysel verileri depolamak ve
onu kullanilabilir kilmak icin dodal bir egilime sahip basit islem
birimlerinden olusan, blyik 6lglide paralel dagitiimis bir islemcidir.

Ilk asamada bilgi, a§ tarafindan 6grenme siireciyle cevresinden
edinilir. Ikinci asamada sinaptik adirliklar da bilinen badlanti giicleri,
elde edilen bilgiyi depolamak icin kullanilir. Ogrenme sirecini
gerceklestirmek icin kullanilan prosediire bir 6grenme algoritmasi
denir. Bunun islevi, istenen bir tasarim hedefine ulasmak icin agin
sinaptik agirliklarini dizenli bir sekilde degistirmektir (Widrow and

Stearns, 1985; Haykin, 2002).
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4.1. Uygulamanin Amaci ve Onemi

Enflasyon Ulkelerin bUylUyldp kalkinmasi igin 6nemli etkenlerden
biridir. Para otoriteleri ekonomik gdstergeleri belirli bir seviyede
tutmayir amaclamaktadir. Enflasyon da bunlardan biridir. Enflasyonu
etkileyen birgok faktdér bulunmaktadir. Enflasyon seviyesinin belirli
bir seviyede seyri normal olmakla birlikte, sert dalgalanmalar

ekonomiye zarar vermektedir.

Enflasyon, Ulkelerin ekonomileri agisindan oldukga dnemlidir. Bunu
kontrol altina alinmasi igin enflasyonu etkileyen faktérlerin belirli bir
seviyede ilerliyor olmasi gereklidir. Bu faktérler direkt olarak
enflasyona ve ekonomiye yansiyacaktir. Bu gibi durumlar ekonomiye
yansimasinin yaninda, Kkisilerin satim alim gucunt dlslrecek ve
yasam kalitesine de olumsuz yansiyacaktir. Uygulama sonuglari da

buna bagh olarak 6nem tasimaktadir.

Bu calismada, enflasyonu etkileyen faktérlerin, ekonomik ve finansal
gostergelerden yararlanilarak, yapay sinir aglari analiziyle bir
uygulama yapilmak istenmistir. Elde edilen veriler ile bir yapay sinir

agl modeli olusturulmasi amaglanmaktadir.

Uygulamada kullanilan veriler Worldbank (Dinya Bankasi) tzerinden
elde edilmistir. Veri setinde 8 adet dedisken ve her bir degisken igin

91 adet gbzlem degeri bulunmaktadir.

4.2. Uygulamada Kullanilan Veri Seti

Bu calismada, enflasyonu etkileyen faktoérler Ulkeler bazinda yapay
sinir aglari ile analiz edilmistir. Enflasyon dediskeni bagimli dedisken
olarak alinmis ve (U(zerinde etkisi oldugu disltnilen bagimsiz

degiskenler; gayri safi milli hasila (GSMH), issizlik (ISS), nifus artisi
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(NA), 6zel sektorlere verilen yurtici kredi (OSVYK), para arzi (PA),
Ucretli ve maasl calisanlar (UMC) ve egitim ve devlet harcamalari
(EDH) olarak belirlenmistir. Calisma, ulkelerin tamami dikkate
alinarak dizenlenmek istenmistir. Ancak yapilacak olan analizde
kayip gdézlemlerin bulunmasinin istenmemesi ve yine uygulanacak
olan yontemin cok sayida veri yardimiyla saglikli sonuglar elde
edilmesine imkan saglamasindan dolayi, en fazla gbézlemin elde
edilebildi§i 2017 yili verileri esas alinmistir. Ilgili yil igin 91 ilkeye
iliskin veriler derlenmistir. Veriler Dinya Bankasi (World Bank

Group) web sitesinden olusturulmustur.

Uygulamada yer alan degiskenlere ait aciklama tablosu asagidaki
Tablo 4.1'deki gibidir:

Tablo 4.1. Calismada kullanilan degiskenlere iliskin bilgiler

Sembol Degisken Adi Aciklamasi

Tiketici fiyat endeksi ile dlgtilen
enflasyon, yillik gibi belirli
araliklarla sabitlenebilen veya
ENFLASYON Enflasyon degistirilebilen bir mal ve hizmet
sepeti satin almanin ortalama
tliketiciye maliyetindeki yillik yiizde
degisimi yansttir.

Hane halki nihai tiiketim
GSMH Gayri Safi Milli Haslla harcamalarinin ve gayri safi
sermaye olusumunun toplamidir.

Issizlik, issiz olan ancak is arayan

ISS Issizlik . e
ve i arayan isgucinun payidir.
T yilvigin yillik ntfus artig hizi
NAO Nifus Artis Orani ylizde olarak ifade edilen, t-1'den

t've kadar olan yil ortasi niifusun
(istel bliyiime oranidir.
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Hisse senedi olmayan menkul
kiymet satin alimlar ve ticari
krediler ve geri 6deme talebi
olusturan diger alacak hesaplari
gibi finansal kuruluslar tarafindan
ozel sektore saglanan finansal
kaynaklari ifade eder.

Ozel Sektérlere Verilen Yurtici

OSVYK Kredi

Ekonomide dolasan toplam para

PA Para Arz miktaridir.

Calisanlar, yerlesiklerin agik veya
onlara dogrudan bagli olmayan
temel bir lcret veren ortik is
sozlesmelerine sahip oldugu 'Gcretli
istihdam isleri' olarak tanimlanan is
tlrlerine sahip olan iscilerdir.

UMC Ucretli ve Maasli Calisanlar

Egitimle ilgili genel devlet
EDH Egitim ve Devlet Harcamalari |harcamalari, GSYIH'nin yiizdesi
olarak ifade edilir.

Calismada, enflasyonu etkileyen faktérler olan GSMH, ISS, NA,
OSVYK, PA, UMC ve EDH degiskeni bagimsiz (girdi) olarak
kullanilmistir. Enflasyon verisi ise bagimh (cikti) degiskeni olarak
kullanilmistir. Calismada kullanilan degiskenlerin Ulkeler bazinda
ortalama dederlerine ait bilgiler asagidaki grafiklerdeki gibidir.
Calismada 2017 yilina ait veriler kullanilmis ve her bir bagimsiz

degiskenin 2017 yilina ait oran bilgileri grafik (izerinde gosterilmistir.

4.2.1. Verilerin normalizasyonu

Yapay sinir aglari uygulamalarinda, girdi olarak segilecek olan
verilerin oncellikli olarak normallestiriimesi gerekmektedir. Bu
normallestirme islemi, veri seti icin en 6nemli parametrelerden
biridir. Olusturulacak olan veri setini dogru tasarlayarak, bazi
kurallara bagl kalmak oldukca 6nemlidir. Sonrasinda konu veri seti
icin bir veri sorgulamasi yapmak, veri setini daha verimli ve esnek

kullanilacak hale getirecektir.
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Bir sinir agini egitmeden 6nce verilerin normallestiriimesi uygulama
icin 6nemli bir asamadir. Normallestirme ile veri birimleri ortadan
kaldirllarak, farkhh konumlardaki verilerin kolayca karsilastiriimasina

olanak saglar.

Verileri normallestirmek icin girdi olarak alinan dederin 0 ile 1 arasina
cekilmesi gerekmektedir. Bircok normallestirme ydntemi olmasinin
yaninda, bu calismada yaygin olarak kullanilan Min-Max. Yontemi
kullanilarak verileri normallestirme islemi yapilmistir. Max-Min.
degerlerinin normallestiriimesiyle, en ylksek ve en disik degere
sahip her degerin konumu hesaplanmistir. Bu yontemin formiilize

edilmis hali asagida gosterilmistir.

Xstandart = = Tmin_ (4 1)

Xmax — Xmin

4.3. Yontem ve Kullanilan Teknikler

Calismada yontem olarak yapay sinir aglari modeli olan ileri
beslemeli geri yayihm adr kullanilmistir.  Uygulamanin ilk
asamasinda; enflasyonu etkileyen faktérlerin  aralarindaki
korelasyona bakilmis, sonrasinda vyapay sinir aglari analizi

yapimistir.

Veri setinde yer alan degiskenlere iliskin tamamlayici istatistikler

asagidaki gibidir:
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Tablo 4.2. Calismada kullanilan degiskenlere iliskin tamamlayici

istatistikler

ENFLASYON| GSMH ISS NA |OSVYK| PA UMC | EDH
Min. -1.537 1,830E+12 | 0.140 |-16.919| 3,59 | 15.80 | 5.342 | 2.088
1st Qu 1.863 1,664E+13 | 3.703 | 0.6291 | 23.68 | 39.88 | 27.133| 3.720
Median 3.280 7,99E+13 | 5.221 | 13.336 | 44.88 | 56.86 | 56.821| 4.308
Mean 3.923 247E+15 | 6.510 | 13.692 | 52.64 | 65.83 | 53.386 | 4.468
3rd Qu 4.546 1,24E+15 | 8.115 [22.590 | 64.06 | 79.04 | 79.185 | 5.133
Max. 18.220 | 2,97E+16 | 27.071 | 38.392 | 168.69 | 247.24| 99.582 | 7.963

Tablo 4.2'ye baktigimizda, en dislik min. dedere sahip degiskenin

NA,

en dlsik max.

degere sahip degiskenin GSMH oldugu

goridlmektedir. Ortalama ve ortanca dederleri arasindaki farkin en

fazla oldugu degisken GSMH oldugundan,
bahsedilebilir.

4.4. Bulgular

Calismaya ait bulgular, uygulamalar ¢cercevesinde verilmistir.

4.4.1.

Yapay sinir agli mimarisi

sapma oldugundan

Uygulamanin ilk adiminda enflasyonu etkileyen faktorlerin kendi

aralarindaki korelasyona bakilarak aralarindaki iliski incelenmistir.

Sonrasinda ise yapay sinir agi modeli olan ileri beslemeli geri yayilim

adi ile analiz yapilmistir.

Degiskenlere iliskin korelasyon bilgileri Tablo 4.3'te gdsterilmistir.
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Tablo 4.3. Degiskenlere iliskin korelasyon bilgileri

ENFLASYON [GSMH |ISS |NA OSVYK |PA UMC |[EDH
ENFLASYON 1,00 |- 0,08 |- 0,03 0,09|- 0,30 |- 0,31 |- 0,27 |- 0,08
GSMH - 008| 1,00( 0,05|-0,12| 037| 0,53|- 0,00|- 0,06
ISS - 003|- 005 1,00(-026| 0,09 0,01| 024 0,20
NA 0,09 |- 0,12 |- 0,26 | 1,00 (- 0,26 |- 0,33 |- 0,64 |- 0,10
OSVYK - 030 037| 009|-026| 100| 0,79| 057| 0,37
PA - 031| 053 001033} 0,79 1,00| 042 0,10
UMC - 027 |- 000| 0024|-064| 057 042| 1,00| 0,33
EDH - 0,08|- 006/ 0,20(-010{ 0,37| 0,10| 0,33 1,00
Total 001 | 159 | 1,20 (-0,62 | 2,62 | 2,20 | 1,65 | 1,75

Matematiksel olarak bakildiginda, korelasyon katsayisi [-1, +1]
arasinda bir deder almaktadir. Ulasilan sonug -1’e yakinsa negatif
iliski, +1’e yakinda pozitif iliski, 0'a yakinsa iliski yok demektir. Buna
bagll olarak tabloda; enflasyon ile korelasyon oraninin en yiliksek
oldugu degiskenin NA oldugu gorulmektedir. Diger dediskenlere
baktigimizda; Enflasyon ile GSMH, ISS, OSVYK, NA, PA, UMC VE EDH
degiskenlerinin korelasyon oranlarinin negatif yonll bir iliski icinde

oldugu gorilmektedir.

Uygulamada yapay sinir agi modeli olan ileri beslemeli geri yayilim

agi kullanilmistir. R software yazilimi tGzerinde uygulama yapilmistir.

Tablo 4.4. %70- %30 igin yapay sinir agi yapisi

Ag Modeli Cok Katmanli
Ogrenme Algoritmasi ileri Beslemeli Geri Yayilim Agi
Giris Katmanindaki Noron Sayisi 7
Gizli Katman Sayisi 2
1. Gizli Katmandaki N6ron Sayisi 9
2. Gizli Katmandaki Noron Sayisi 9
Cikt1 Katmanindaki N6éron Sayisi 1
Aktivasyon Fonksiyonu Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
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Tablo 4.4.’e bakildiginda, %70- %230 yapay sinir agi modeli ileri
beslemeli geri yayilimh bir modeldir. Girdi katmaninda 7 ndéron
bulunmaktadir. Iki gizli katman bulunmaktadir. Ilk gizli katmanda 9
néron, ikinci gizli katmanda da 9 ndéron bir c¢ikis ndéronu
bulunmaktadir. Yapay sinir agi modelinde aktivasyon fonskiyonu

olarak dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir.

Gsmh

Iss

Na

o

™~
-
&

Osvyk Enflasyon |

Pa

Umc

Edh

Sekil 4.1. %70- %30 icin yapay sinir agi grafigi (ilk calistirma)
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Gsmh

Iss

Na

Osvyk Enflasyon |

Pa

Umc

Edh

Sekil 4.2. %70- %30 icin yapay sinir agi grafigi (ikinci calistirma)

Yukarida gosterilen Sekil 4.1. ve Sekil 4.2'de girdiler 7 nérondan,
gizli katman 9’ar néronlu 2 gizli katmandan ve 1 cikisi olan iki yapay

sinir agli bulunmaktadir.

Modelin ilk calistirimasiyla olusan grafik Sekil 4.1'de goésterilmistir.
Ortalama hata karesi 0,086073 ve iterasyon sayisi 632 sonucuna

ulasiimistir.
Modelin ikinci calistinlmasiyla olusan grafik Sekil 4.2'de
gbsterilmistir. Ortalama hata karesi 0,008716 ve iterasyon sayisi

1317 sonucuna ulasiimistir.

Her iki calisma sonucunda; ikinci calistirma ile ulasilan sonug

dogrultusunda modelin olumlu yanit verdigi sonucuna ulasiimistir.
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Modelde gizli katman ve c¢ikis katmanina bakildiginda néronlar
arasindaki rakamlar agirliklari temsil etmektedir. Verilerin %70’i agi
egitmek icin, %30'u da agi test etmek amaciyla 70:30 olarak
bolinmdistir. Giristen cikis dogru siyah renkle ilerleyen oklar ileri
beslemeyi gostermektedir. Geri yone dogru devam eden mavi oklar
da geri yayilimi temsil etmektedir. Ileri besleme sonrasi geri yayilim

ile hata aga dagitilmaktadir.

Verilerin %70 orani agin egitimi icin, %30 orani da test verisi olarak

kulaniimistir. Modelin 6zeti Tablo 4.5’te gdsterilmistir.

Tablo 4.5. Yapay sinir agi modeli

Parametre Deger
Modeli Mimarisi 8-18-1
Iterasyon Sayisi 1317

Verinin Gruplandiriimasi %70 Egitim

%30 Test Verisi
Hata Fonksiyonu (Cost Ortalama Hata Karesi (Mean
Function) Square Error)

Ogrenme Algoritmasi ileri Beslemeli Geri Yayilim
Algoritmasi (Feed-Forward
Backpropagation Network)

4.4.2. Yapay sinir agi analiz sonuglan

Yapay sinir agi analizinde yararlanilan veriler ilk asamada R software
yazilimina ylklenmistir. Sonrasinda veriler normallestirilerek aga
tanitilmistir. Oncelikle enflasyonu etkileyen faktérlerin aralarindaki
korelasyona bakilmistir. Degiskenlere iliskin korelasyon bilgileri
asadidaki Tablo 4.3'te gosterilmistir. Sonrasinda yapay sinir agi

analizi yapilmistir.
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Verilerin %70'i agi egitmek igin, %30’u da agi test etmek amaciyla
70:30 olarak bolinmustlr. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10'da gdsterilmistir.

Agin performans Olcimi ortalama hata kareleri (MSE) olarak esas
alinmistir. Yapay sinir agi icin ortalama hata karesi hesaplanmistir.

Ulasilan ortalama hata karesine iliskin sonug Tablo 4.6'da verilmistir.

Tablo 4.6. Ortalama hata karesi (MSE)

Ortalama Hata Karesi (MSE)
Modell %70-%30
Iterasyon Sayisi 632
Ileri Beslemeli Geri Yayilim 0,086073
Model2 %70-%30
Iterasyon Sayisi 1317
Ileri Beslemeli Geri Yayihm 0,008716

Tablo 4.6. incelendiginde, %70 egitim ve %30 test verisi icin en
disltk ortalama hata karesine sahip 2 model gértilmektedir. Modell
icin iterasyon sayisi 632 iken MSE dederi 0,086073 olarak

bulunmustur.

Model2 icin iterasyon sayisi 1317 iken MSE degeri 0,008716 olarak
bulunmustur. Iterasyon sayisi arttikca agin editilmesi artacak ve
ortalama hata karesi diisecektir. %70 egitim ve %30 test verisi icin

en iyi model, 1317 iterasyon sayisina sahip olan Model2'dir.
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5. SONUC

Gecmisten gunumdUze bilgisayarlar ile yapilan calismalar insan
beynini modelleyerek, yapay zeka kavramini hayatimizin bir pargasi
konumuna getirmistir. Tarihsel sirec icerisinde yapay zeka kavrami
gelistirilerek yapay sinir aglari kavramini ortaya atilmistir. Bu yeni

kavram ile ilgili calismalara yogunluk verilmistir.

Enflasyon butlin ulkeler icin énem ve risk tasiyan bir konudur.
Bireyler her zaman mevcut paralan ile ileriye ydnelik plan
yaptiklarindan hem hayati kolaylastiran hem de ekonomik bliylimeyi
istikrarli hale getirmek icin enflasyon her zaman énem arz eden bir

konu olmustur.

Calismada enflasyonu etkileyen faktérler ele alinarak bir yapay sinir
agl modeli olan ileri beslemeli geri yayilim agi ile bir analiz yapiimak
istenmistir. Enflasyon degiskeni bagimli degdisken olarak alinmis ve
Uzerinde etkisi oldugu disinidlen bagimsiz dediskenler; gayri safi
milli hasila (GSMH), issizlik (ISS), nlfus artisi (NA), 6zel sektérlere
verilen yurtici krediler (OSVYK), para arzi (PA), Ucretli ve maash
calisanlar (UMC) ve egitim ve devlet harcamalari (EDH) olarak
belirlenmistir. Calisma ulkelerin tamami baz alinarak dlizenlenmistir.
Ayrica yapillan analizde kayip gb6zlemlerin  bulunmamasi
istendiginden ve uygulanacak olan ydntemin saglikli sonuglar
vermesine imkan saglamasindan dolayl, en fazla g6zlemin elde
edildigi 2017 yil verileri esas alinmistir. 2017 yilina ait 91 Ulkeye ait
veriler derlenmistir. Veriler Dinya Bankasi (World Bank Group) web
sitesinden olusturulmustur. Oncelikli olarak dediskenler arasindaki
iliskileri gérebilmek icin korelasyon analizi yapilmis ve enflasyon ile
iliskisinin en vylUksek oldugu degisken para arzi (PA) olarak

saptanmigstir.
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Bu calismada, yapay sinir aglari modeli olan ileri beslemeli geri
yayllim ile enflasyonu etkileyen faktdrler analiz edilmistir. Son
yillarda sagladigi olanaklar ile oldukca popltler hale gelen ve esnek
bir modelleme olanagi saglayan yapay sinir agi modeli uygulanmistir.
Yapay sinir aglari uygulamada kolaylik saglamasinin yaninda oldukca

basarili sonuclar vermektedir.

Yapay sinir aglari modeli olan ileri beslemeli geri yayillim agi giris
degerleri agirlik katsayilari ile carpilarak gizli katman ile cikisa
aktarilmaktadir. Fakat geri yayiim ile modelin agirlik katsayilari

guncellenerek uygun hale getirilecektir.

Analizi icin verilerin %70 orani egitilmesi, %30 orani ise test edilmesi
icin kullanilmistir. Agi1 egitip calistirdigimizda ulastigimiz ortalama
hata karesi 0,086073 olmustur. Agi tekrar egiterek calistirdigimizda
ulastigimiz ortalama hata karesi 0,008717 olmustur. Her iki sonuca

baktigimizda; agi ne kadar egitirsek o kadar iyi bir sonug alabiliriz.

Calismada, agin egitimi icin gerekli olan iterasyon sayisi arttikca MSE
dederinin distligl gorilmektedir. Yapay sinir aglari analizinde egitim
grubu ve veri sayisi arttikca, MSE dederinin daha iyi sonug verdigi
goridlmektedir. Sonug olarak yapay sinir aglari modelinin basaril bir

sonug verdigi gortulmektedir.
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EKLER

EK A. Yapay Sinir Aglari Kodlarn

> library('neuralnet')

> library(MASS)

> library("neuralnet", lib.loc="/Library/Frameworks/R.framework/
Versions/3.5/Resources/library")

> library(readxl)

> data <- read_excel("~/Desktop/data/data.xlsx")

> View(data)

> set.seed(1)

> max_data=apply(data,2,max)

> min_data=apply(data,2,min)

> data_scaled=scale(data,center = min_data,scale = max_data -
min_data)

> View(data_scaled)

> index = sample(1l:nrow(data),round(0.70*nrow(data)))

> train_data=as.data.frame(data_scaled[index,])

> test_data=as.data.frame(data_scaled[-index,])

> n=names(data)

> f = as.formula(paste("Enflasyon ~", paste(n[!n %in%
"Enflasyon"], collapse ="+")))

> names(train_data) <- make.names(names(train_data))

> net_data = neuralnet(f,data=train_data, hidden=c(9,9),linear.
output=T)

> plot(net_data)

> predict_net_test = compute(net_data,test_data[1:7])

> predict_net_test_start = predict_net_test$net.result*(max
(data$ Enflasyon)-min(data$ Enflasyon))+min(data$ Enflasyon)

> test_start =as.data.frame((test_data$ Enflasyon)*(max(data$
Enflasyon)-min(data$A))+ min(data$ Enflasyon))

> MSE.net_data = sum((test_start - predict_net_test_start)™2)/
nrow(test_start)
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EK B. Korelasyon Kodlari

> library('neuralnet')

> library(MASS)

> library("neuralnet",lib.loc="/Library/Frameworks/R.framework/
Versions/3.5/Resources/library")

> library(readxl)

> data <- read_excel("~/Desktop/data/data.xlsx")

> View(data)

> summary(data)

> dataShort <- data[1:8]

> cor(dataShort)

> library(corrplot)

> forcorrplot <- cor(dataShort)

> corrplot(forcorrplot)

> corrplot(forcorrplot, method = "color")

> corrplot(forcorrplot, method = "color", order = "hclust")

> corrplot.mixed(forcorrplot, upper = "number", lower = "color",
order = "hclust")
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EK C. Veri Seti

ULKELER

Enflasyon

GSMH

1ss

NA

OSVYK

PA

uMC

Afghanistan

Albania

Armenia

Australia

Azerbaijan

Burundi

Benin

Burkina Faso

Bulgaria

Belarus

Brazil

Bhutan

Central Europe and the Baltics
Chile

Cote d'Ivoire

Cameroon

Congo, Rep.

Colombia

Cabo Verde

Costa Rica

Czech Republic

Djibouti

Europe & Central Asia (excluding high income)
Fragile and conflict affected situations
United Kingdom

Georgia

Ghana

Guatemala

Guyana

Heavily indebted poor countries (HIPC)
Croatia

Haiti

Hungary

IBRD only

IDA & IBRD total

IDA total

IDA only

Iceland

Israel

Jordan

Japan

Kazakhstan

Kenya

Latin America & Caribbean (excluding high income)
Latin America & Caribbean
Least developed countries: UN classification
Lower middle income

Low & middle income
Lesotho
Late-demographic dividend
Moldova

Mexico

Middle income

Mali

Myanmar

Mongolia

Mozambique

Mauritius

Malaysia

Niger

Nicaragua

Norway

Nepal

New Zealand

Other small states
Pakistan

Peru

Poland

Qatar

Romania

Russian Federation
Rwanda

South Asia

Senegal

Sierra Leone

El Salvador

Serbia

Small states

Sweden

Chad

Europe & Central Asia (IDA & IBRD countries)
Togo

Latin America & the Caribbean (IDA & IBRD countries)
Timor-Leste

South Asia (IDA & IBRD)
Uganda

Ukraine

Upper middle income
Uruguay

South Africa

Zambia

4,975951506
1,986661332
0,969553269
1,948647409
12,93998411
16,0525353
1,769412474
1,482998972
2,064355063
6,031837252
3,44637335
4,95508367
2,075935537
2,182718469
0,685881065
0,642673522
0,450063823
4,312141032
0,784415251
1,625707485
2,450533985
0,568112117
3,175309864
2,278115309
2,557755776
6,035317253
12,37192155
4,424536552
1,904656155
5,318716052
1,129372103
10,68008872
2,348242812
3,316087622
3,347578348
3,627096107
4,447699374
1,760415592
0,244210526
3,323894476
0,467211747
7,440004373
8,005722791
3,279556947
2,312249
5,147333779
3,627096107
3,61478676
4,447699374
2,177275727
6,570229975
6,04145724
3,316087622
1,759857429
4,572536553
4,310762541
15,11320739
3,666997027
3,871201158
2,796373189
3,850671663
1,875100596
3,627096107
1,850787675
2,516080911
4,08537368
2,80283917
2,075935537
0,394878914
1,339021211
3,683329444
8,274372533
4,520228675
1,318153148
18,2198092
1,012354033
3,131062486
1,904656155
1,794499047
-1,53709963
2,755649238
-0,981889869
2,80283917
0,557215537
4,520228675
5,640931922
14,43832275
3,279556947
6,218093826
5,181082233
6,577311542

23218748182
15597826697
13757842257
1,47376E+12
63079943899

3398464408
13604232725
14664788494
57440100393
79934956964
2,52136E+12

2353445265
1,42793E+12
2,58069E+11
33629287101
36804974833
13808176608
3,97187E+11

2237907270
51860188359
1,94592E+11

1829753094
3,72669E+12
2,11822E+12
3,10652E+12
20607124653
60214532694
64560127241

3701876781
7,33144E+11
57862287325
11779252551
1,31639E+11
2,74816E+13
2,96728E+13
2,21698E+12
1,15903E+12
16684005160
3,04729E+11
45287042254
4,96998E+12

1,8812E+11
71414190045
6,06047E+12
6,58334E+12
1,02494E+12
5,39405E+12

2,8575E+13

3691090389
1,90917E+13
12441067144

1,3142E+12
2,80105E+13
16595396549
64880388350
12816360255
26378735082
13963933955
3,06708E+11
12320197409
13862336232
4,51911E+11
25852846247

1,9919E+11
3,51171E+11
2,60039E+11
2,04081E+11
5,37531E+11
1,30001E+11
2,00505E+11
1,93942E+12

9035751678
2,68101E+12
22744261199

6101727690
26885920000
50863119066
4,35402E+11

5,6102E+11
15098381201
4,52294E+12

5400173324
6,38548E+12

2512573501
2,68101E+12
33418660298
1,38184E+11
2,26167E+13
58382050202
3,55341E+11
27349889481

11,18400002
13,75
17,70499992
5,59100008
5
1,486999989
2,459000111
6,21600008
6,164000034
5,650000095
12,82199955
2,35800004
5,293337874
6,958000183
3,273000002
3,414000034
9,762999535
8,871999741
12,23999977
8,142000198
2,890000105
10,38199997
7,419552779
7,010501493
4,335000038
13,93900013
4,22300005
2,461999893
12,04399967
4,474979094
11,20800018
13,73499966
4,156000137
5,825838453
5,583298493
4,721280509
4,433094781
2,742000103
4,215000153
15,11499977
2,799999952
4,900000095
2,694999933
8,153010263
8,088009058
4,428566571
5,220624545
5,567007236
24,13400078
5,260606921
4,09800005
3,420000076
5,625645368
7,329999924
1,550999999
6,359000206
3,308000088
6,751999855
3,410000086
0,486999989
3,299999952
4,162000179
1,396000028
4,702000141
9,560610403
3,944999933
3,460000038
4,887000084
0,140000001
4,927000046
5,211999893
1,062999964
5,12543454
6,614999771
45
4,385000229
13,47700024
9,238747021
6,717999935
1,84800005
7,125450737
2,125999928
8,185221544
4,565999985
5,12543454
1,789999962
9,510000229
5,926728761
7,889999866
27,07099915
11,6260004

2,548346644
-0,091972294
0,294612228
1,684523108
0,981261805
3,181367524
2,750055592
2,890850806
-0,730443175
-0,034421419
0,807147162
1,195337374
-0,2481934
1,425185044
2,54780739
2,637694363
2,570629914
1,503387796
1,188624222
1,02767609
0,265642664
1,599962382
0,615781816
2,218654078
0,679374474
0,013386075
2,22053243
1,6276538
0,49851809
2,805975711
-1,200610165
1,305066708
-0,265860932
0,924225418
1,259617885
2,267379098
2,250677717
2,345582676
1,938725674
2,356016488
-0,164484036
1,360381269
2,356812573
0,969199356
0,964288762
2,371929065
1,463794545
1,269967525
0,787780034
0,624215079
-1,691932579
1,163967779
1,123943912
2,999115367
0,633962381
1,861276285
2,900629142
0,090186811
1,360192981
3,839154453
1,274855157
0,807673182
1,333612899
2,122962382
2,050988328
2,074997082
1,661934247
0,012480099
2,615829323
-0,585281876
0,106871954
2,63966475
1,223397434
2,800658333
2,154231955
0,501858163
-0,532191341
1,74819898
1,34744506
3,077531708
0,496829472
2,479318302
1,00079934
1,947068453
1,223397434
3,749875169
-0,386347533
0,784727051
0,364798683
1,40774075
2,951583275

3,590379919
34,75782654
51,54258581
140,1927534
22,09960381
15,46373354
16,57791951
27,29978342
49,98645169

26,2361144
59,50382094
51,29828135
46,62682964
113,1637907
19,59538193
14,50091677
20,67489348

49,8054214

62,5315654
61,76236451
51,54692629
21,25844548
53,48602879

19,0370138
133,9656422

58,0573195
13,85756576
35,18815461
45,50155343
20,38259924
57,24839395
17,63625898
32,80848022
99,59165197

94,8518305

23,7109295
29,86066095
87,67602973
65,59641813
76,13894351
168,6888598
29,18759774
34,43976195
44,87635255
48,74914335
28,78004156
43,92999833
96,22070053
19,18425944

120,705072
22,76205343
35,32163327
97,00580937
25,93138324
23,64478346
53,07239832
24,54250464
102,3740881
117,2241027
11,43023449
42,71406233
146,4868716
78,87854105
154,0737432
72,71477158

17,0554493
42,41461431
52,47098174

77,2851022
26,47339333
52,07659751
20,59200555
45,69103298

29,6647848
5,116521033
51,37378523
40,33871674
68,94503386
131,2817426

9,76154408
51,92164603

39,2789314
48,71227928
16,12849623
45,69103298

13,4819167
38,27106413
110,5639244
26,12719158
147,4724799
14,90602395

34,44821047
81,58551239
46,37868298
116,8426506
32,46886431
27,33703208
39,23159856
46,93549956
84,84275429
37,87920492
93,50881082
68,56227254
65,43381055

78,5179545
38,71147267
20,51629538
33,24542942
48,62284832
104,4536536
48,76507398
83,74615411
113,0338186
54,56688158
63,54360733
147,6155441
48,66030056
26,09745965
48,13986422
62,01407316
33,67541226

71,3816191
50,57863271
59,76197386
128,1336104
124,3223091
47,27970473
45,92545775
65,95373181
85,61278684
112,1691672
247,2370636
36,63945932
36,73375816

67,7633485
63,35920962
45,38381371
67,08573114
128,4398323
35,21423054
157,7290236
51,24452513
38,79465746
129,2861102
26,73635126
52,77818002
56,85929569

47,9631791
114,1301989
124,2481011
24,33985425
41,92973686
65,00752473
104,1067648
101,8422315
79,56624557

57,1820963
47,48923667
66,59035714
99,29431289
40,75771748
59,36315299
19,96860777

71,8296207
37,56826078
23,61900673
53,54856473
50,96560782
78,12174187
73,43320885
15,79705882
56,49400472

57,0025791
63,37367429
27,85115249

71,8296207
23,32870646
40,52603868

147,007712
48,63374719
72,20791646
21,96326793

17,54999924
42,80699921

59,6609993
83,10099792
31,62400055
5,342000008
10,66100025
12,59300041
88,10099792

95,6309967
67,69599915
27,80800056
81,61408035
72,56800079
26,60199928
23,04199982

22,8409996
48,90499878
60,42300034
75,68800354
82,87999725
52,30799866
79,25781596
27,46311916
84,63700104
48,36299896
25,06900024
59,54299927
67,15499878
19,22000187
87,62999725

26,6420002
89,66500092
50,12590056
45,26757451
28,20069348
25,36816166
88,08300018

87,5739975
84,96499634
89,58100128
75,56500244
47,93799973
62,17949755
62,71222753
24,08201385
33,09495997
44,63294524
83,10700226
56,82107516
65,18199921
68,55000305
47,17675297
18,61100006
36,76699829
49,89899826
14,22000027
79,39600372
74,49299622
5,515999794
54,57600021
93,47699738
19,95199966
81,43800354
69,12815554
40,82799911
44,90399933
79,58499908
99,58200073
73,69499969
93,38500214
31,38699913
26,80222884
33,97000122
11,06299973
59,75999832
69,42700195
67,84733884
90,14199829
6,702000141
79,11145154
16,95000076
62,41526684
30,90699959
26,80222884
21,26099968
84,28800201
57,72345383
71,95500183
84,53099823
21,34900093

4,058869839
3,611720085
2,707590103
5,124249935
2,473819971
4,762020111
3,535589933
5,603469849

4,09250021
4,794990063

6,32254982
7,225739956

4,09250021

5,41945982

3,80347991
3,154819965

5,46505022
4,535510063
5,181749821
7,315720081
3,854020119
3,748559952

4,09250021
3,787309885
5,442090034
3,574429989
3,617980003
2,951819897
6,230070114
3,787309885
3,917129993
2,689450026
4,667099953
4,307660103
4,088590145
4,031330109

3,80347991
7,658219814
6,092619896
3,284049988
3,182179928
2,750819921
5,366680145
4,522819996
4,535510063
3,909319997
4,430510044
4,073729992
7,963319778
4,535510063
5,618440151
4,522819996
4,394094944
3,787309885
2,087680101
4,088590145
5,505559921

5,02312994
4,677569866
2,581650019
4,357679844
7,911980152
5,518370152
6,283669949

5,02312994

2,89951992
3,931309938
4,559569836

2,86383009
3,095390081
4,689909935
3,110830069

3,47919488
4,624969959
4,635769844
3,725229979
3,715090036
5,141875029
7,568830013
2,454819918
4,004815102
4,989759922
4,535510063
7,060490131

3,47919488
2,272049904
5,412260056

4,09250021
4,840300083
6,113059998
3,729650021
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