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SOM TiPiNDE YAPAY SiNiR AGLARINI KULLANARAK
TURKIYE’NIN iTHA;AT YAPTIGI ULKELERIN KUMELENMESI
UZERINE BiR CALISMA

Metin ZONTUL", Oguz KAYNAR" ve Hiidaverdi BIRCAN™"

OZET

Bu caligmada, SOM tipinde yapay sinir aglar1 kullanilarak Tiirkiye’nin ithalat
yaptigi tlkeler kiimelenmistir. SOM sinir aglari ile kurulan modeller, veriler igin herhangi
bir dagilim ve korelasyon varsayimi icermemektedir. Ayrica, bu modeller verilerdeki satir
sayisi ve degisken sayis1 arttikga daha iyi sonug vermektedir. Ustelik, bu modeller, elde
edilen kiimelerin topolojik komsulugunu da vermektedir. Bu sebeple, klasik istatistiksel
kiimeleme yontemleri yerine SOM sinir aglar tercih edilmistir. Uygulama verisi olarak
Tiirkiye'nin 2002 yilina ait ithalat verileri kullanilmistir. Bu verilerin diizenlenmesi ve
SOM sinir ag1 modelinin kurulmasi i¢in Delphi programlama diliyle bir yazilim
gelistirilmigtir. Elde edilen sonuglar tablo ve grafiklerle gosterilmistir.
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ABSTRACT

By Using SOM Type Neural Network, a Study on Clustering of the Countries Turkey
Imports From.

In this study, the countries Turkey imports from have been clustered by using
SOM type neural network. The models established by SOM neural networks have no
distribution assumption or correlation assumption for data. Also, this models gives better
results when the number of rows and variables in data increase. Moreover, they give the
topolojical neigbourhood of the clustes obtained, too. For this reason, SOM neural
networks have been preferred to classical statistical clustering methods. As application data,
Turkey’s importing data belonging to 2002 year has been used. A software has been writen
by using Delphi programming language to organize the raw data and to establish the SOM
model. The results obtained have been illustrated by means of tables and figures.
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1. GiRI$

Insan zekasini bilgisayar ortaminda taklit eden bilim dali yapay zeka
(Artificial Intelligence) olarak adlandirilmaktadir. Yapay zekanin dallarindan biri
yapay sinir aglaridir (Neural Networks). Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir
hiicrelerinin (ndron) bilgisayar ortaminda matematiksel ve grafiksel bir
modellemesidir. Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalart da klasik
bilgisayar algoritmalarindan farklidir. Bu algoritmalar insan beyninin sezgisel
giiclinli icinde tasirlar. Bu sebeple, bir ¢ok bilim dali yapay sinir aglar1 ile
ilgilenmektedir. Genellikle, yapay sinir aglar1 ile olusturulan modeller istatistiksel
veri analizi veya sistem optimizasyonu i¢in kullanilmaktadir.

1980’lerin ortalarindan itibaren istatistik bilim adamlar1 yapay sinir
aglariyla ilgilenmeye baslamiglardir. White (1989) yapay sinir aglarinda kullanilan
O0grenme algoritmalart ile klasik istatistiksel yontemlerdeki matematiksel
modellerin birbirine benzerlik gosterdigini ispatlamistir. Cheng ve Titterington
(1994) bir caligmalarinda istatistiksel agidan yapay sinir aglarini incelemislerdir.
Amaglan istatistik¢ileri bu konuda bilgilendirmekti. Bu arastirmacilar, yapay sinir
aglan ile istatistiksel yontemlerin birbirine alternatif gibi goéziikmesine ragmen
aslinda ayni temalarin farkl isimler altinda islendigini, bir nérobilimcinin ne kadar
istatistiksel bilgiye ihtiyaci varsa o Olgiide de bir istatistik¢inin yapay sinir aglari
bilgisine ihtiyact oldugunu belirtmektedir. Sarle (1994) bir ¢ok yapay sinir agi
modelinin istatistiksel yOntemlere uygunluk gdosterdigini belirtmistir. Gizli
katmansiz ileri beslemeli aglar lineer modellere, bir gizli katmanli ileri beslemeli
aglar lineer olmayan regresyon modellerine, Hebbian 6grenme temel bilesenler
analizine ve Kohonen SOM aglan kiimeleme analizine karsilik gelmektedir. Kay
ve Titterington (1999) istatistik ve yapay sinir aglarinin kesisiminde yapilan bir ¢ok
caligmayr bir kitap haline getirmislerdir. Bu c¢aligmalarda, c¢ok degiskenli
istatistikte kullanilan bir ¢ok metot yerine yapay sinir aglar1 kullanilmigtir.

Istatistiksel metotlarin ¢ogunda verilerle ilgili dagilim varsayimi ve
degiskenlerle ilgili varyasyon ve korelasyon varsayimlart vardir (Neter,
Wasserman, Kutner 1989). Sinir aglar1 yaklasiminin klasik istatistiksel yontemlere
gdre avantaji, verilerin dagilim varsayimlar ile degiskenlerle ilgili varsayimlara
gereksinim duymamasidir. Yapay sinir aglari, bazi degiskenlere ait eksik verileri de
tolare etme Ozelligine sahiptir. Ancak, sinir aglarinin egitimi i¢in ¢ok sayida veri
gerekmesi ve ag modelinin kurulmasindaki giicliikler dezavantaj olarak gortilebilir
(Oztemel 2003).

Yapay sinir aglarinin istatistiksel uygulamalarina bakildiginda genellikle
“Geri Yayilim (Back-Propagation)” ve “SOM (Self-Organizing Maps)” dgrenme
algoritmalarinin kullanildig1 goriiliir. Bunlardan ilki, ileri beslemeli ¢ok katmanl
ag modellerinde, sonraki ise ileri beslemeli tek katmanli ag§ modellerinde
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasini kullanan aglar genellikle dogrusal
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olmayan regresyon problemleri i¢in kullanilmaktadir. Diskriminant analizi gibi
bazi siniflama yontemleri de regresyon modeli ile ifade edilebilir. Geri yayilim
algoritmasi1 bir denetimli 6grenme (Supervised Learning) algoritmasidir. Agin
egitilmesinde kullanilacak veriler bagimli ve bagimsiz degiskenleri icermelidir.
Verilerin bir kism1 agin egitimi i¢in bir kismui da egitilen agin testi i¢in kullanilir.
Test isleminde bagimsiz degiskenlerden olusan veriler sinir agina girildiginde elde
edilen degerler eldeki bagimli degiskenlerle yaklagik ayni degeri veriyorsa ag
dogru egitilmis demektir (Patterson 1996). SOM algoritmasi, kullanildig1 yapay
sinir aglariyla oOzdeslesmistir. Bu aglar Kohonen SOM sinir aglar1 olarak
adlandirilir. Teuvo Kohonen 1982 yilinda bu ag modelini 6ne siirmiistiir. SOM
aglar1 tek katmanli bir agdir. SOM algoritmast bir denetimsiz O6grenme
(Unsupervised Learning) algoritmasidir. Bu agm egitiminde kullanilacak veriler
bagimh degisken icermez. Cogunlukla bu degiskenler, 6zellikler (Features) olarak
anilir (Kohonen 2001:159). Bu sebeple, SOM tipindeki aglar kiimeleme analizi
ilgili problemlerin ¢oziimii icin idealdir. Ancak, elde edilen sonuglarin
dogrulugunu denetlemek i¢in konuyla ilgili uzman goriisiine basvurmak
gerekebilir.

SOM aglari, hem verilerin kiimelenmesi hem de gorsellestirilmesi
acisindan tercih edilmektedir. Bu aglar ¢cok boyutlu bir veriyi iki boyutlu bir
haritaya indirgemektedir. Her bir kiime i¢in olusturulan referans vektorleri bir
araya geldiginde bir haritay1 meydana getirmektedir. Bu harita {izerindeki topolojik
komsuluk kiimeler arasindaki iliskiyi gostermektedir. SOM aglarimin gelistirilmis
bir ¢cok ¢esidi vardir. Kangas, Kohonen ve Laaksonen (1990) SOM algoritmasi
tizerinde yapilabilecek cesitli degisiklikler iizerinde durmuslardir. Referans
vektorlerine ilk deger atanmasi, dinamik topolojik komsuluk ve olusan referans
vektorlerinin  LVQ  algoritmasiyla iyilestirilmesi konusunda  Onerilerde
bulunmuglardir. Pal, Bezdek ve Tsao (1993) denetimsiz SOM algoritmasi ile
denetimli LVQ algoritmasini karsilastiran bir ¢calisma yapmislar ve LVQ yerine
GLVQ algoritmasini 6nermislerdir. LVQ, SOM algoritmasina benzemekle beraber
denetimli olmas1 ve topolojik komsuluk icermemesi agisindan SOM’dan farklidir.
LVQ algoritmasinda sadece kazanan ndronun katsayilar1 giincellenirken GLVQ
algoritmasinda diger ndronlarin da katsayilari gilincellenmektedir. Martinetz,
Berkovich ve Schulten (1993) SOM algoritmasina alternatif olarak Neural-Gas
algoritmasini One sirmiiglerdir. Neural-Gas, SOM algoritmasi ile K-ortalama
metodunu birlikte kullanir. Bu aragtirmacilar, Neural-Gas algoritmasinin “zaman
serilerinin tahmini” konusunda bir uygulamasini gerceklestirmislerdir. Rauber
(1998) bir ¢ok iki ve ii¢ boyutlu SOM modeli iizerinde ¢aligma yapmustir. Biitlin
modellerde {i¢ ayr1 veri setinin uygulamasi yapilmis ve sonuglar karsilagtiritlmistir.
Weijters, Bosh ve Herik (1997) bir calismasinda geri yayilim aglar1 ile SOM
aglarini birlikte kullanmiglardir. Boylelikle, daha az sayida gizli néron kullanmanin
miimkiin oldugunu iddia etmektedirler.
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Son yillarda, SOM sinir aglar1 dokiiman kiimeleme (Text Clustering)
caligmalarinda yogun olarak kullanilmaktadir. Honkela, Kaski ve Lagus, Kohonen
(1996;1997) tam metin (full-text) dokiimanlar1 WEBSOM metoduyla organize
etmislerdir. Bu ¢aligmalarda, dokiimanlar 6nce kelimelere pargalanmig daha sonra
anlamca birbirine yakin kelimeler gruplanip bu kelimelerin frekans tablolari
olusturulmustur. Boylelikle, istenilen konulara gére WEB iizerinden ilgili
dokiimanlar bir araya getirilebilmektedir. Lagus, Kaski ve Kohonen (2003) bir
diger galigmalarinda WEBSOM metoduyla Britannica ansiklobedisinin dokiiman
haritasini ¢ikartmislardir. Choudhary ve Bhattacharyya (2002) “Evrensel Ag Dili”
(Universal Network Language=UNL) ile dokiimanlardaki ciimleleri grafiklerle
temsil etmislerdir. Daha sonra, bu grafiklere gore evrensel kelime (Universal
Word) frekanslarini igeren giris vektorleri olusturulmustur. Kelimenin frekansi,
grafikte bu kelime icin kullanilan baglanti sayisi ile Olgiilmektedir. Bu vektorler
SOM sinir agiyla modellenmis ve bdylelikle dokiimanlar kiimelenmistir.

Walter ve Schulten (1993) SOM aglar ile bir robot motorunu kontrol
etmislerdir. Robotun hareketleri ¢evreden gelen etkilere gore belirlenmektedir. Bu
etkilere kars1 ne tiir tepkiler verilecegine kendi kendine 6grenen bir sinir ag1 modeli
ile karar verilmektedir. Moshou, Hostens, Papaioannou ve Ramon (2000) SOM
aglarmi EMG sinyallerinin analizinde kullanmiglardir. EMG sinyalleri kas
aktivitelerine bagli olarak iiretilen sinyallerdir. Bu sinyaller sinir ag1 modeline girdi
olarak verilmis ve kas aktiviteleri siniflandirilmistir.

Hsu ve Halgamuge (2003) hem genisleyen bir harita yapis1 hem de
hiyerarsik bir SOM modeli 6nermektedir. Boylelikle hem optimal harita biiyiikligl
dinamik olarak tesbit edilebilmekte hem de biiyiik kiimeleri alt kiimelere
par¢alamak miimkiin olabilmektedir. Jin, Shum, Leung ve Wong (2003) yeni bir
topolojik komsuluk 6neren ESOM algoritmasini sunmakta ve bu algoritmayi
simiillasyon verileri lizerinde SOM algoritmasiyla karsilastirmaktadir. ESOM,
SOM’dan farkli olarak O6grenme kuralina bir de genisleme katsayisi faktoriini
eklemektedir.

Istatistik bilimi disinda yapay sinir aglariyla yapilan calismalarin gogu
model tamima, siiflama ve bagimli degiskenlerin tahmini gibi problemlerin
¢Oziimii ile ilgilidir. Dolayisiyla, direkt olarak belirtilmese de yapilan galismalar
istatikseldir. Gerek fen gerekse sosyal bilimlerde yapilan pek ¢ok ¢alismada klasik
istatistik yontemleri yerine yapay sinir ag1 modelleri kullanilmis ve ¢ok basarili
sonuclar elde edilmistir. Creedy ve Martin (1997) borsa endeksi ve doviz kurlarinin
tahmini i¢in geri yayilim aglarini dnermektedir. Larkin (1999) portfdy yonetimini
geri yayilim agi ile gerceklestirmistir. Kaski ve Kohonen (1995) bir ¢alismalarinda
SOM tipinde bir yapay sinir ag1 kullanarak iilkeleri refah ve zenginlik seviyelerine
gore kiimelemislerdir. Bu ¢calismada iilkelerin ekonomi, egitim ve refah diizeylerini
gosteren 39 degisken kullanilmistir. Markey, Lo, Tourassi ve Floyd (2003)
yaptiklar1 bir ¢alismada bir gogiis kanseri veritabanini kullanmislar ve bu veriler
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tizerinde SOM ile kiimeleme analizi ¢aligmasi gergeklestirmislerdir. Plachn ve
Laundahl (2003) bir SOM agtyla miisterileri homojen gruplara ayirmiglardir. Bu
arastirmacilar, SOM modeli ile yapilan kiimeleme c¢alismasimnin diger klasik
istatistiksel yontemlere gore daha iyi sonug verdigini gostermislerdir.

Bu calismanin amaci, yapay sinir aglari ile bir kiimeleme c¢aligmasi
gergeklestirmek ve bu konuda bir yazilim gelistirmektir. Bu c¢aligmada, Devlet
Istatistik Enstitiisii Dis Ticaret Subesi’nden alinan Tiirkiye’nin 2002 yilina ait
ithalat verileri kullamilmistir. Bu veriler, gelistirilen bir yazilim ile 6ncelikle bir
veritabaninda toplanmis ve sonrada SOM tipinde bir yapay sinir ag1 ile
modellenmistir. Bu SOM sinir ag1 modeliyle, Tiirkiye’nin ithalat yaptig: iilkeler
harmonize sistemdeki fasil gruplarinda (bdliimler) yapilan ticaret tutarlarina gore
kiimelenmistir. Ulkelerin kiimelenmesinde etkili olan faktorler belirtilmistir.

2.SOM SIiNiR AGLARI

Kiimeleme c¢aligmalarinda, klasik istatistiksel yontemler yerine yapay sinir
aglar1 kullamlabilir. Yapay sinir aglari, veriler i¢in dagilim varsayimlarina gerek
duymaz. Bir veri setindeki eleman ve degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi sinir
aglar icin bir zorluk yaratmaz. Kiimeleme ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan yapay
sinir aglart SOM (Self-Organizing Maps) sinir aglaridir (Kohonen 2001:105). Bu
aglar, 1982 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Bu sebeple, bu aglar
Kohonen SOM aglari olarak da bilinir. SOM aglari, klasik istatistikteki K-Ortalama
ile ¢ok boyutlu Olgekleme yontemlerinin her ikisinin de islevlerini yerine
getirebilir. Yani, veri setindeki elemanlari hem kiimelendirir hem de haritalandirir.
Bu sebeple, bu aglar son yillarda oldukca popiiler olmustur.

SOM aglari, tek katmanli bir ag olup giris ve ¢ikis noronlarindan olusur.
Giris néronlariin sayisi veri setindeki degisken sayis1 belirler. Cikis ndéronlarinin
her biri bir kiimeyi temsil eder. Sekil 2.1’de bir SOM ag1 goriilmektedir. Diger
yapay sinir aglarindan farkli olarak, ¢ikis katmanindaki néronlarin dizilimi ¢ok
onemlidir. Bu dizilim dogrusal, dikdoértgensel, altigen veya kiip seklinde olabilir.
En ¢ok dikdortgensel ve altigen seklindeki dizilimler tercih edilmektedir. Pratikte,
cogu kez dikdortgensel dizilim karesel dizilim olarak uygulanir. Buradaki dizilim
topolojik komsuluk agisindan 6nemlidir. Aslinda, ¢ikis néronlari arasinda dogrudan
bir baglanti yoktur. Giris noronlar1 ile her bir ¢ikis néronu arasindaki baglantiy1
referans vektorleri (code-book vectors) gosterir. Bu vektdrler bir katsayilar
matrisinin  slitunlart olarak da diisliniilebilir. SOM sinir aglar egitilirken bu
topolojik komsuluk referans vektorlerinin yenilenmesinde kullanilir.
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Sekil 2.1 Kohonen SOM sinir agi.

2.1 SOM OGRENME ALGORITMASI Y1

Kohonen aglarinda kullanilan 6grenme algoritmasi bu aglara ismini de
veren, SOM (Self Organizing Maps) algoritmasidir. Bu aglarda kullanilan 6grenme
algoritmas1 denetimsizdir. Yani, ag egitilirken bagiml degisken kullanilmaz. Veri
setindeki giris vektorleri aga girildikce ag kendi kendini diizenler ve referans
vektorleri olusur. Bu algoritma asagida verilmistir: (Fauset 1994:170):

Bu algoritmada kullanilan semboller:

wij 1 satirj. siitundaki ¢ikis néronuna ait referans vektorii,

x : Giris vektorii.

D(i,j): x vektoriiniin (i,j) koordinatindaki ¢ikig ndronuna olan 6klid uzakliginin y21
karesi.

whi
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I,J : x vektoriiniin en yakin oldugu ¢ikis néronun koordinatlari.
o @ Ogrenme katsayisi.

Algoritma:

0. wi;; katsayilarina ilk deger ata.
Topolojik komguluk parametrelerini belirle.
Ogrenme katsay1 parametrelerini ayarla.

1. Bitis sart1 yanligken adim 2-8 i takip et.
2. Her bir x girig vektorii i¢in adim 3-5 i takip et.

3. Her bir ij igin D(ij)=)_(w, —x )’
i,j

oklid uzaklik degerlerini hesapla.
4. D(L,J)’nin minimum oldugu I, J degerini bul.
5. I, J’nin belirtilen komsulugundaki biitiin ¢ikis ndronlart igin
wij(yeni)= wj(eski)+ o (x- wyj(eski))
6. Ogrenme katsayisimi giincelle.
7. Belirtilen zamanlarda topolojik komguluk parametresini azalt.
8. Bitig sartin1 kontrol et.

Yukaridaki algoritmadan da anlagilacagi iizere, ilk Once referans
vektorlerine bir ilk deger verilir. Dongiiye baslamadan dnce 6grenme katsayisi (o)
ve komsuluk degiskenine (R) yiiksek bir deger atanir. o’ya O ile 1 arasinda bir
deger atanir. Bu degerin 1’e yakin olmasi tercih edilir. R degiskeni ise ¢ikis
katmanindaki dizilimin boyu veya eninden biiyiik olaninin degeri ile baslar.
Algoritma i¢in bir dongii veri setindeki tiim satirlarin birer kere SOM agina girdi
olarak sunulmasidir. Veri setinin bir satir1 x vektoriidiir. x vektoriiniin ¢ikis
katmanindaki her bir noérona olan o©klid uzakliginin karesi bulunur. Cikis
katmanindaki her bir néronu bir referans vektorii (w;;) temsil eder. Dolayistyla, bu
uzaklik x vektorii ile wy arasindaki uzaklikdir. Hesaplanan uzakliklardan en
kiigiigii bulunur. Bu uzaklik hangi ¢ikis noéronuna aitse o néron kazanan (Winner
neuron) norondur. Yani, SOM aglar1 “yarigsmact “ bir agdir. Kazanan noron ve
komsu noronlarin referans vektorleri yeniden hesaplanir. Sekil 2.2°de kazanan
néronun dogrusal komsulugu ve Sekil 2.3°’de kazanan noéronun dikdortgensel
komgulugu goriilmektedir. Bu sekillerden de gorildiigii gibi, dikdortgensel
komsulukta kazanan néronun etrafinda daha fazla komsu néron bulunmaktadir. Bu
hesaplamada wj(yeni)= wy(eski)+ a (x- wy(eski)) esitligi kullanilir. Burada, x
vektoril ile w;; referans vektorii arasindaki fark, 6grenme katsayisi a ile ¢arpilir ve
w;j; referans vektoriine ilave edilir. Bu sebeple, wy; referans vektorlerine ilk deger
olarak cok kiiciik degerler verilmisse o degeri 1’e yakin bir deger almmalidir.
Boylece, referans vektorleri kendilerini olusturma sansina sahip olurlar. Bdylece,
veri setindeki tiim satirlar i¢in bu islemler tekrarlandiginda bir dongii tamamlanmis
olur. Dongiiler devam ettikce referans vektorleri degismeye devam eder. Dongiiniin
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belirli peryodlarinda o ve R degerleri azaltilir. Ka¢ dongiide bir bu degiskenlerin
azaltilacag1 kesin kurallara baglanmamistir. Bu konuda degisik goriisler vardir.
Cogu zaman bu degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonla azaltilmasi yeterli olur.
Referans vektorlerindeki degisim sona erdiginde dongii de sona ermis olur.

0|0 jololo|o|C

Sekil 2.2 Kazanan ndronun (#) dogrusal komsulugu (igten disa dogru  sirasiyla
R=0, R=1 ve R=2).

O O O
O
O
O
O O

Sekil 2.3 Kazanan ndronun (#) dikdortgensel komsulugu (Icten disa dogru
sirastyla R=0, R=1 ve R=2).

OROR®

OO0 0O0

O
O O
OO
O O
O O

Agn egitimi tamamlanip referans vektorleri olustuktan sonra veri setindeki
elemanlar kiimelere ayrilir. Veri setindeki tiim satirlar art arda aga girilir. Giris
vektorii ¢ikis ndronlarinin referans vektorleriyle carpilir. Hangi carpim degeri daha
biiyiikse eleman o kiimeye aittir. Bu islem sonucunda, elemanlar hem kiimelenmis
hem de iki boyutlu bir harita lizerine yerlestirilmis olur. Bu haritadan, birbirine
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yakin ve uzak olan kiimeleri veya elemanlart gormek miimkiindiir. Cikis
katmanindaki noéron dizilimi 3 boyutlu ise harita da 3 boyutlu olacaktir. Bu
haritalar, kiimelerin o6zelliklerine gore degisik sekillerde renklendirilip
golgelendirilebilir. Boylece, daha gorsel bir harita elde edilebilir.

2.2 SOM MODELINDE KUMELEMEYI ETKILEYEN FAKTORLER

Ag yapisi ve 0grenme algoritmasi yukarida agiklanan bir SOM modelinde
basarili bir kiimeleme c¢aligmasi gergeklestirebilmek icin bazi faktorlere dikkat
etmek gerekir. Ancak, bunlar kesin kurallara bagl olmayip sadece bir gergceve
cizmek icin verilecektir. Cogu kez deneme yanilma yoluyla bu faktorler i¢in en iyi
degerler bulunur. Giris vektoriiyle referans vektorleri arasindaki fark hata olarak
kabul edilirse en kiiciik mutlak hata ortalamasina sahip model en iyidir denilebilir
(Kohonen 2001:105-176). Bu faktorler sunlardir:

1) Cikis katmanindaki néron sayisi:

Cikis katmanindaki noron sayisi, elde edilebilecek maksimum kiime
sayisin1 belirtir. Genellikle, veri setindeki eleman sayismin %10’u
civarinda ¢ikis noronu tercih edilir.

2) Verilerin normallestirilmesi:

Veri setindeki degisken degerleri arasinda biiyiik farklar varsa degerler
normallestirilmelidir. Boylece, tiim degiskenlere esit sans verilmis
olur. Siitun bazinda yapilan normallestirme {i¢ sekilde yapilabilir: a)
Her bir siitundaki degerler siitun standart sapmasina boliiniir. b) Her bir
siitundaki degerlerden siitun ortalamasi ¢ikartilip ¢ikan sonug siitun
standart sapmasina boliiniir. Bdylece, ortalamasi O standart sapmasi 1
olan standart dagilim elde edilir. ¢) Her bir siitundaki deger siitun
vektor uzunluguna boliiniir (Graupe 1997).

3) Referans vektorlerine ilk deger atanmasi:

Referans vektorlerine ilk deger atanmasi, SOM modelinde ¢ok kritik
bir yere sahiptir. Bu ilk degerler atanirken veri setindeki giris vektor
degerleri goz oniinde bulundurulmalidir. Pratikte, referans vektorlerine
rasgele degerler atamak bazen sakincali olabilir. Tiim vektdrlere 0’dan
cok az biiyiik bir deger atanirsa 6grenme katsayisi 1°e yakin bir degerle
baglatilmali ve belli bir dongii boyunca (1000 dongii gibi)
azaltilmamalidir. Ayrica, komsuluk degiskeni biiylik bir degerle
baglatilmali ve &grenme katsayisinin degismedigi periyotta sabit
kalmalidir. Boylece, referans vektorleri giris vektorlerine uygun bir
forma kavugurlar. Referans vektorlerine, giris vektorlerinin dagilimina
uygun bir ilk atama yapildiginda Ogrenme katsayisi ve komsuluk
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degiskeni daha kiigiik bir degerle baslatilabilir. Bu da algoritmanin
6grenme hizini artirr.

4) Uzaklik olciisii:

SOM algoritmasinda giris vektorleriyle referans vektorleri arasindaki
uzaklik 6klid uzakliginin karesi ile ifade edilmektedir. Ancak, oklid
uzaklig1 yerine bagka uzaklik Olgiileri de kullanilabilir: Minkowski
Ol¢iisii, city-block uzakligi gibi (Johnson, Wichern 1988:545). Bazi
caligmalarda uzaklik 6lgiisii yerine vektor carpimi kullanilmistir (Taner
1997). Vektor ¢arpimi kullanildiginda, en biiylik carpim degerine
sahip olan noron kazanan norondur. Bununla ilgili, SOM
algoritmasinda degisiklik yapmak gerekir.

5) Ogrenme katsayis1 ve Komsuluk degiskeni:

4.maddede, bu degiskenlerin referans vektorlerine ilk deger atanmasi
ile olan iliskisinden bahsedilmisti. Ogrenme katsayis1 O ile 1 arasinda
bir degerle baglamali ve dongii arttikga 0’a yaklagsmalidir. Komsuluk
degiskeni, c¢ikis katmanindaki dizilime uygun biiyiikk bir degerle
baslamali ve dongii ilerledikge azaltilmalidir. Bu degiskenler genellikle
lineer olarak azalan fonksiyonlarla temsil edilir.

A
at)=a(t)- ) gibi bir fonksiyon kullanilabilir. Burada t dongi
+

sayisini simgelemektedir (Kohonen 2001). Bu fonksiyonda kullanilan
A ve B degerleri ile bu degiskenler istenilen dongii peryotlarinda
azaltilabilir.

3. UYGULAMA

Bu ¢alismada, Devlet Istatistik Enstitiisiinden elde edilen dis ticaret verileri
kullanilmugtir. Dig ticarette ticareti yapilan 12000 civarinda mal vardir. Ancak,
kolay istatistik tutmak i¢in bu mallar 98 fasil (chapter) ve bu fasillar da 22 bdliime
(section) ayrilmigtir. Her bir boliim cesitli fasillarin gruplanmis halidir. Dis
ticaretteki bu sisteme harmonize sistem denmektedir. Bu veriler, Tiirkiye’nin 2002
yilinda ¢esitli iilkelerden yaptigi USD cinsinden ithalat tutarlarimi igermektedir.
Verilerin her bir satirinda, iilke numarasi, tilke ad1 ve 98 fasil i¢in ithalat tutarlar
yer almaktadir. Uygulamay1 kolaylastirmak igin verilerdeki 98 fasil 22 boliim
seklinde yeniden diizenlenmistir. Verilerin diizenlenmesi ve modelin kurulmasi
icin Delphi programlama diliyle 6zel bir yazilim gelistirilmistir. Tablo 3.1 de
ithalat1 yapilan 22 boliim goriilmektedir.
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Tablo 3.1 Harmonize sistemde fasil gruplar1 (Béliimler) (Devlet istatistik

Enstitiisii).

BOLUM I: Canh Hayvanlar; Hayvan Uriinleri

BOLUM II: Bitkisel Uriinler

BOLUM III: Hayvansal/Bitkisel Kati/Sivi Yaglar, Bitkisel Mumlar Vb.
Miistahsallar1

BOLUM IV: Hazr Yiyecekler; Mesrubat, Alkollii ickiler Ve Sirke; Tiitiin Ve
Tiitiin Yerine Gecen islenmis Maddeler

BOLUM V: Mineral Uriinler

BOLUM VI: Kimyasal Veya Birlesik Endiistri Uriinleri

BOLUM VII: Mubhtelif Kimyasal Maddeler; Plastik Ve Plastikten Mamul Esya

BOLUM VIII: Ham Postlar, Deriler Ve Koseleler, Postlar, Kiirkler, Taklit
Kiirkler Ve Mamulleri;
Deri Esya, Saraciye Esyasi, Seyahat Esyasi, Bagirsaktan Esyasi

BOLUM IX: Agac Ve Agactan Mamul Esya;Odun Komiirii, Mantar Ve
Mantardan Esya; Hasir, Saz Vb. Oriilebilen Maddelerden
Mamuller

BOLUM X: Odun Hamuru; Lifli Seliillozik Maddelerin Hamurlari, Hurdalar;
Kagit Ve Karton; Kagit Hamurundan Kagit Ve Kartondan Egya;
Basih Kitap, Gazete, Resim Vb Baski Sanayi Mamulu, El
Yazmalan

BOLUM XI: Mensucat Ve Mensucat Esyalar:

BOLUM XII: Ayakkabi, Bashklar, Semsiye, Baston, Kamci, Kirbag Vb.
Aksami, Hazir Kus Tiiyii Ve Insan Sact Mamulleri, Yapma
Cicekler

BOLUM XIII: Tas, Al¢l, Cimento, Amyant, Mika Vb. Maddelerden Esya;
Seramik Mamulleri; Cam Ve Cam Esya

BOLUM XIV: Inci, Kiymetli Tas Ve Metal Mamulleri, Madeni Para

BOLUM XV: Adi Metaller Ve Adi Metal Egyalar1

BOLUM XVI: Makine, Mekanik Cihaz Ve Aletler; Elektrikli Makina Ve
Cihazlar, Aksam; Parcalari

BOLUM XVII: Motorlu Kara Tasitlari, Hava Tasitlari, Gemiler Ve iliskili
Tasima Gerecleri

BOLUM XVIII: Optik, Fotograf, Sinema, Olgii, Kontrol, Ayar Cihazlari, Tibbi Alet;
Saatler; Miizik Aletleri; Vb. Aksam, Parca Ve Aksesuari

BOLUM XIX: Silahlar Ve Miihimmat, Bunlarin Aksam, Parca Ve Aksesuarlari

BOLUM XX: Cesitli Esyalar

BOLUM XXI: Sanat Eseri, Koleksiyon Esyasi, Antikalar

BOLUM XXII: Diger Esyalar

2002 yilia ait Tiirkiye’nin ithalat verileri boliim bazinda diizenlendikten
sonra normallestirilmistir. Ciinki, tilkelerden ¢esitli mal boliimleri bazinda ithalat
tutarlarmin degisim araliklar1 birbirinden ¢ok farklidir. Kiimeleme isleminde her
bir mal bdliimiiniin bu farkliliklardan dolay1 baskin ¢ikmasi bu sekilde 6nlenmistir.
Normallestirme yapilirken, 6nce her bir degiskene karsi gelen siitunlarin
aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi bulunmustur. Sonra da,
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formiiliiyle veriler normallestirilmistir.

Veriler normallestirildikten sonra iilkelerin kiimelenmesi i¢in bir SOM
sinir ag1 modeli kurulmustur. Bu modelde, 22 giris néronu ve 25 ¢ikis néronu
kullanilmistir. Burada, 22 girig néronu 22 boliim degiskenine ve 25 ¢ikis néronu
olas1 25 kiimeye denk diismektedir. 250 civarindaki {ilkenin %10’u oraninda kiime
Ongoriilmiigtiir. Ancak, biitiin kiimelerin dolu olmasi gerekmemektedir. 25 c¢ikis
noéronu 5x5°lik bir dikdortgen seklinde dizilmistir. Sekil 3.1°de olusturulan SOM
modeli goriilmektedir.
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Sekil 3.1 Tirkiye’'nin ithalat yaptig1 iilkeleri kiimelemek i¢in olusturulan SOM
sinir ag1 modeli.
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Normallestirilmis ithalat verileri -0.3200 ile 14.5435 arasinda degerler
almaktadir. Bu degerlerin degisim aralig1 kiigiik oldugu i¢in referans vektorlerine
ilk deger olarak rasgele degerler atamak uygun goriilmemistir.Bu sebeple,
katsayilar matrisine 0 dan biraz biiyiik 0.001 gibi bir ilk deger atanmistir. Yani,
referans vektorlerinin iyi bir baglangic degeri almasi algoritmaya birakilmustir.
Bundan dolayi, dongii sayist olarak 10000 gibi yiiksek bir deger dngoriilmiistiir.

Referans vektorlerine ilk deger olarak 0.001 atandigi igin Ogrenme
katsayist 1’e yakm bir deger almmustir (0=0.8). Ogrenme katsayisinin yiiksek
olmas: algoritmanin yavaslatilmas: igindir. Ilk 1000 dongii boyunca bu deger
degistirilmemistir. Boylece, referans vektorlerinin kendi ilk degerlerini giris
vektorlerinden olusturmasi saglanmistir. Daha sonra her bin doéngiide, o 1/10
oraninda lineer olarak azaltilmistir. 10000 dongii sonunda o 0’a yakin bir degere
cekilmistir. Bu da, 6grenmenin sona ermesi demektir.

Komsulugun hem yatay hem de dikey eksende olabilmesi i¢in bu
caligmada ¢ikis noronlar1 karesel olarak dizilmistir. R’nin ilk degerine, c¢ikis
noronlarindan olusan karenin bir kenarindaki ndron sayisi verilmistir. Bu ¢calismada
kullanilan 5x5°lik dizilime goére R=5 olacaktir. Dongii sayisi arttikca R degeri de
belli araliklarla azaltilmigtir. Boylece algoritmanin bitiminde R=0 olacak ve
yalnizca kazanan néronun referans vektorii giincellenecektir. Bu ¢aligmada her bir
2000 dongiide, R degeri 1 azaltilmaktadir. Ancak, ilk 2000 doéngii boyunca R
degerinin sabit kalmasi saglanmistir. Bylece, ilk degerleri 0.001 verilen referans
vektorlerinin iyi bir deger almasi saglanmistir.

Biitiin x vektorleri belli bir dongili sayisinca SOM modeline girildikten
sonra katsayilar matrisi veya referans vektorleri kararli bir hale gelir. Bu modelde
dongii sayis1 10000 alinmistir. 2002 yili ithalat verileri 10000 defa modele girilmis
ve katsayilarin artik degismedigi goriildiigiinden yapay sinir aginin egitiminin
tamamlandigina karar verilmistir. Yani modelin olusumu tamamlanmistir. Bundan
sonra yapilacak islem hangi iilkenin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemektir.
Modeldeki referans vektorleri giris néronlar ile ¢ikis néronlari arasindaki iligkiyi
gostermektedir. Giris ndronlar1 her bir {ilkenin 22 degiskenini ve ¢ikis noronlar1 da
olas1 25 kiimeyi gostermektedir. Ancak, 25 kiimenin de dolmas1 gerekmemektedir.
O halde olusacak kiime sayis1 25’den daha asagi da olabilecektir. Kiimelerin
belirlenebilmesi i¢in her bir iilkenin degisken degerleri modele yalniz bir kere
yerlestirilir. O {ilkenin x vektorii ¢ikis katmanindaki her bir néronun referans
vektorii ile ¢arpilir. Hangi carpim degeri daha yiiksek ise iilke o kiimeye aittir. m=5
(5x5’lik dizilim), 0=0.8, R=5 ve 10000 dongii sonucu Tiirkiye’nin ithalat yaptig
iilkeler Tablo 3.2°de kiimelenmistir.
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Tablo 3.2 2002 yilina Tiirkiye’nin ithalat verilerine gore iilkeler ve ait olduklart kiimeler.

ZONTUL, KAYNAR ve BIRCAN

Ulke Ad1 Kiime Ulke Ad1 Kiime Ulke Ad1 Kiime Ulke Ad1 Kiime Ulke Ad1 Kiime Ulke Ad1 Kiime
No. No. No. No. No. No.
TAYLAND 3 UKRAYNA 5 FAROE AD. 21 MALI 21 SOMALI 21 PANAMA 21
AHL SERB.BOLGE | 3 RUSYA 5 ANDORRA 21 BURKINA FASO | 21 KENYA 21 KUBA 21
OZBEKISTAN 4 AB.D. 5 CEBELITARIK 21 NiJER 21 UGANDA 21 ST.KITTS VE NEVIS 21
VIETNAM 4 BREZILYA 5 VATIKAN 21 CAD 21 TANZANYA 21 KUVEYT 21
FRANSA 5 ARJANTIN 5 MALTA 21 SENEGAL 21 SEYSELLER 21 KIRGIZISTAN 22
HOLLANDA 5 K.K. TURK.CUM. 5 SAN MARINO 21 GINE 21 MOZAMBIK 21 YENI ZELANDA 22
ALMANYA 5 ISRAIL 5 ESTONYA 21 LIBERYA 21 MADAGASKAR | 21 SLOVENYA 23
ITALYA 5 HINDISTAN 5 LETONYA 21 FILDISI KIYISI 21 MARITUS 21 TUNUS 23
INGILTERE 5 ENDONEZYA 5 LITVANYA 21 GANA 21 KOMOROLAR 21 LUBNAN 23
IRLANDA 5 MALEZYA 5 SLOVAKYA 21 TOGO 21 ZAMBIA 21 B.AE. 23
DANIMARKA 5 CIN 5 ARNAVUTLUK 21 BENIN 21 ZIMBABVE 21 AZERBEYCAN 24
YUNANISTAN 5 GUNEY KORE 5 BEYAZ RUSYA 21 KAMERUN 21 MALAVI 21 KAZAKISTAN 24
ISPANYA 5 JAPONYA 5 MOLDOVA 21 ORTA AFRIKA 21 NAMIBYA 21 GUNEY AFRIKA 24
BELCIKA 5 TAYVAN 5 GURCISTAN 21 EKVATOR GIN. | 21 BOTSVANA 21 AVUSTRALYA 24
NORVEC 5 PORTEKI{Z 7 TACIKISTAN 21 SAO TOME 21 SVAZILAND 21 MENEMEN S.BOLGE | 24
ISVEC 5 TURKMENISTAN 7 HIRVATISTAN 21 GABON 21 LESOTHO 21 CEZAYIR 25
FINLANDIYA 5 PAKISTAN 7 BOSNA-HERSEK | 21 KONGO 21 MEKSIKA 21 LIBYA 25
AVUSTURYA 5 CEK CUM. 8 YUGOSLAVYA 21 ZAIRE 21 BERMUDA 21 NiJERYA 25
ISVICRE 5 HONG KONG 8 MAKEDONYA 21 RUANDA 21 GUATEMALA 21 KANADA 25
POLONYA 5 EGE SERBEST BOL. 11 FAS 21 ST HELENE 21 HONDURAS 21 SURIYE 25
MACARISTAN 5 LUKSEMBURG 21 MISIR 21 ANGOLA 21 EL SALVADOR | 21 IRAN 25
ROMANYA 5 IZLANDA 21 SUDAN 21 ETIOPYA 21 NiKARAGUA 21 SUUDI ARABISTAN 25
BULGARISTAN 5 LIECHTENSTEIN 21 MORITANYA 21 ERITRE 21 KOSTARIKA 21 KES.VE BIL.ULK. 25
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Sekil 3.2 Tiirkiye ile ticareti olan iilkelerin kiimelenmesini gosteren X-Y
dagilim grafigi.

Tiirkiye’nin ithalat yaptig1 iilkeler ve ait olduklar1 kiimeler Tablo 3.2’de
goriilmekle beraber bu tablonun grafiksel gosterimleri iilkelerin kiimelenme
egilimlerini daha net gosterecektir. Sekil 3.2’de bu tablo X-Y dagilim grafigi
seklinde goriilmektedir. Bu grafikten de anlasildig: tizere iilkeler 21 nolu kiimede
yogunlagsmaktadir. Ancak, yogunlasmanin ¢ok oldugu bu kiime ithalatin ¢ok az
oldugu iilkeleri kapsamaktadir. Bu tiir grafikler her ne kadar yogunlagsmay1 gosterse
de kiimelerin topolojik komsulugunu gosteremez. Bir diger 6nemli hususta
kiimelerde hangi degiskenlerin daha etkin oldugudur. Kiimeler iizerindeki degisken
agirliklarint SOM modelinde elde etti§imiz referans vektorlerinden bulabiliriz.
Tablo 3.3’de ithalat kiimelerine ait referans vektorleri goriilmektedir. Bu tabloda
satirlar degigkenleri siitunlar ise kiimeleri gostermektedir. Tabloya dikkat edilirse
22 satir ve 25 siitun mevcuttur. Her bir siitun, ilgili kiimenin referans vektoriidiir.
Her bir satir, harmonize sistemdeki boliim degiskenlerini temsil etmektedir. Her bir
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siitundaki degerler degiskenlerin kiime iizerindeki etkilerini gostermektedir.
Siitunlardaki pozitif degerler olumlu yonde negatif degerler ise ters yonde
kiimelere etki etmektedir. Referans tablosundaki yiiksek degerler ilgili mal
grubundan o kiimenin yogun olarak ticareti oldugunu gosterir. Diisiikk degerler de
ilgili mal grubundan o kiimenin ticaretinin az oldugunu gosterir.



C.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, Cilt 5, Sayi 2, 2004

Table 3.3 ithalat kiimelerine ait referans vektorleri (Siitunlar kiimeleri,

satirlar degiskenleri gosteriyor).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

1 |-027]-025]0.41 [2.03[2.52-0.29[-0.29]0.01 [0.52 [0.98 |-0.30]-0.30]-0.29 |-0.19]0.06 |-0.31-0.31]-0.14|0.03 |-0.17]-0.31 |-0.31|-0.06|0.04 |-0.22
2 |-0.13]-0.14]0.00 |1.53]12.42]-0.19-0.19-0.12]0.19 |0.72 |-0.21 | -0.21 | -0.19 ] -0.08 | 0.05 | -0.21 | -0.21 | -0.06 | 0.19 | 0.06 |-0.21 |-0.21 [ 0.00 | 0.27 | 0.19
3 |-0.06|-0.12]-0.14]1.04]|1.66]-0.15|0.21 |0.30 |0.98 |1.31 |-0.15|-0.14]0.16 |1.30 [1.31 |-0.16|-0.16]0.16 |0.52 |1.13 |-0.16 |-0.16 | -0.09 | -0.05 | 0.07

4 |-0.19/-0.17]-0.10|1.46|2.38]-0.21 | -0.20 | -0.19 ] 0.27 | 0.80 |-0.22|-0.22 |-0.21]0.13 |0.34 |-0.23 |-0.23 |-0.21]-0.03 [ 0.16 |-0.23 |-0.23 | -0.15[-0.03 | 0.17

5 [0.01 |-0.05|0.27 {0.02]0.04(-0.19]-0.19 |-0.15|-0.11 | -0.07 | -0.19 | -0.19 | -0.19 | -0.16 | -0.09 | -0.19 | -0.19 | -0.15 [ 0.89 | 1.71 |-0.19|-0.19|-0.15|1.46 |2.71

6 [-0.17]-0.18 026 |1.53]2.59[-0.22]-0.21 [0.03 |0.65 |1.10 |[-0.25]-0.25|-0.17 042 |0.52 |-0.27|-0.27 | -0.20 [ -0.03 | 0.04 | -0.27 |-0.27 | -0.23 | -0.11 | -0.04
7 [-0.03]0.03 [037 |1.37]2.15]-0.10]-0.01 |0.15 |0.89 |1.22 |-0.20|-0.20 | -0.07 | 0.76 | 0.75 |-0.25]-0.25|-0.16 | 0.05 ] 0.34 |-0.25|-0.25|-0.20 | -0.14 | -0.02
8 [-0.22]-0.22|0.08 |1.00|1.81[-0.18]-0.18|-0.04]0.16 |0.73 |[-0.23|-0.23 | -0.20 | -0.16 | 0.09 |-0.25|-0.17 | 1.65 [1.96 |-0.10 | -0.25|-0.17 | 1.67 |2.00 |0.01

9 [-0.01/0.00 {0.29 ]10.63]0.88]-0.24|-0.17|-0.03]0.22 |0.35 |-0.27|-0.27 |-0.20 | 0.06 | 0.03 |-0.27|-0.27 | -0.22 | -0.15 | -0.01 | -0.27 | -0.27 | -0.26 | -0.24 | -0.22
10 | -0.15]-0.17]0.03 [0.92|1.79|-0.21 [ -0.20 | -0.16 [ 0.01 |[0.49 |-0.24|-0.24]-0.22 | -0.06 | 0.11 | -0.25|-0.25]-0.23 | -0.20 | -0.09 | -0.25 | -0.25 | -0.24 | -0.20 | -0.12
11122 [1.27 |1.80 [2.06[294|1.13 | 128 |1.64 | 1.86 [2.16 |0.22 [0.22 |0.56 |1.40 |1.22 |-0.28 [-0.28|0.00 | 0.49 |0.96 |-0.28 | -0.28 | -0.10 | -0.17 | -0.16
12 /1062 [0.64 |1.38 [2.52|3.05/0.44 [0.52 1099 |1.62 |1.71 |-0.14]-0.14]0.01 |0.27 |0.12 |-0.16 | -0.16 | -0.06 | 0.01 |0.01 |-0.16 [-0.16 | -0.16 | -0.15 | -0.13
13 /-0.10{-0.10 ] 0.31 | 1.362.25|-0.15[-0.12]0.13 |0.60 |1.03 |-0.07 |-0.07]0.06 |0.26 |0.37 |-0.22|-0.22|-0.03 |-0.08 [ 0.08 |-0.22 |-0.22 |-0.07 | -0.17 | -0.11
14 | -0.08 | -0.08 | -0.05 | 0.05 | 0.12 | -0.08 | -0.07 | -0.06 | 0.11 |-0.02 | -0.09 | -0.09 | -0.08 | 0.04 | -0.06 | -0.09 | -0.09 | -0.09 | -0.08 | -0.07 | -0.09 | -0.09 | -0.09 | -0.08 | -0.08
15/0.00 |-0.06|0.46 [ 1.00|1.56|-0.22]-0.22]0.00 | 048 [0.73 |-0.25[-0.25]-0.17 | 0.34 | 0.40 |-0.26 | -0.26 | -0.24 | -0.18 | -0.12 | -0.26 | -0.26 | -0.24 | -0.20 | -0.14
16 | 0.04 | 0.06 |0.80 [2.25|3.23/0.01 [0.04 1049 |1.47 |1.87 |-0.15]-0.15]0.06 |1.12 |1.16 |-0.23 |-0.23]-0.13 | -0.06 | 0.09 |-0.23 | -0.23 | -0.16 | -0.22 | -0.20
17 |-0.16 | -0.15]0.29 | 1.47 226 |-0.17]-0.160.09 | 098 |1.44 |-0.17|-0.17]-0.05|091 |1.07 |-0.18|-0.18|-0.17 |-0.01 | 0.21 |-0.18 [-0.18 | -0.17 | -0.16 | -0.15
18 |-0.12-0.10 | 0.89 |3.24 |4.33|-0.01{0.02 |0.65 | 193 [2.43 |-0.17[-0.17]0.08 | 1.36 |1.41 |-0.21|-0.21]-0.15-0.10]-0.03]-0.21 | -0.21|-0.19 |-0.19 | -0.19
19 |-0.18 | -0.15]0.08 | 1.06 | 1.56 | -0.18 | -0.18 | -0.16 [ 0.07 | 0.62 |-0.18 | -0.18 |-0.18 | 0.01 |0.43 |-0.18 |-0.18|-0.18 | -0.10 | 0.18 |-0.18 [ -0.18 | -0.17 | -0.18 | -0.17
20[0.54 |0.55 [1.94 13.49]|436]0.54 |0.56 [1.49 |2.25 [2.60 |-0.05]|-0.05]0.18 |0.80 [0.87 |-0.21|-0.21 [-0.15]-0.10 | 0.00 |-0.21|-0.21 | -0.19 [ -0.20 | -0.19
21|-0.16 |-0.16 | 0.61 |1.86]2.64]0.09 |0.09 |0.53 |1.10 [ 1.42 |-0.14|-0.14]0.07 ]0.82 [0.94 |-0.16|-0.16 | -0.09 | -0.14 | -0.11 | -0.16 | -0.16 | -0.08 | -0.16 | -0.15
221-0.15|-0.12]-0.06 | 1.2812.10 ]| -0.15 | -0.15]-0.14 ] 1.63 |2.30 |-0.06 | -0.06 | -0.02]1.49 |1.80 |-0.15]-0.15]-0.06]0.63 | 1.64 |-0.15]-0.15]-0.06 | -0.15 | -0.15
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SOM modelindeki topolojik yapiy1 ve kiimelerin komsulugunu goérebilmek
icin kiimeleri dikdortgensel bir grid seklinde dizmek gerekir. Sekil 3.3’de ithalat
kiimeleri topolojiye uygun olarak dizilmislerdir. Her bir kiime yogunluklarina goére
golgelendirilmistir. Hafif golgeli bolgeler yogunlugun az oldugunu koyu golgeli
bolgeler ise yogunlugun ¢ok oldugunu gostermektedir.

1 2 3 4 5
6 7 8 9 10
11 12 13 14 15

17 18 19 20

21 22 23 24 25

Sekil 3.3 ithalat kiimelerinin topolojik gdsterimi.

Tablo 3.3’de 5 nolu kiimenin referans vektor degerleri gayet yiiksektir. Bu
kiimedeki iilkeler Tiirkiye’nin yogun olarak ithalat yaptigi iilkelerdir. Ayni1 tabloda,
21 nolu kiimenin referans vektor degerleri ¢ok diisiiktiir. Bu kiimedeki {ilkeler de
Tiirkiye’nin en az ithalat yaptig1 iilkelerdir. Sekil 3.3’e bakildiginda 5 ile 21 nolu
kiimeler birbirine en uzak konumda yer almaktadir. Kiimelerin referans vektor
degerleri ile topolojik komsuluklar1 birbirini desteklemektedir. Bu da, bu ¢alismada
kurulan SOM modellerinin olduk¢a basarili oldugunun kanitidir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, ithalat modeli i¢in 25 adet referans vektorii elde edilmistir.
Her referans vektorii olasi bir kiimeye karsilik gelmektedir. Ancak, uygulama
sonucunda bazi kiimelerin bos kaldig1 goriilmektedir. ithalat modelinde 11 kiime
elde edilmistir. Bu kiimelerin referans vektorleri incelediginde, vektor degerleri
yiksek olan kiimelerin Tiirkiye ile ticareti yogun olan {ilkelerden olustugu
goriilmektedir. Vektor degerleri diisiik olan kiimelerin ise Tiirkiye ile ticareti az
olan iilkelerden olustugu gézlemlenmistir. Buradan, referans vektor degerleri ile o
kiimedeki iilkelere ait veriler arasinda bir dogru oranti oldugu sonucuna varilmistir.

Uygulama sonucu elde edilen kiime haritalar1 da kayda deger bilgiler
icermektedir. 5x5’lik bu haritalarda her bir kare bir kiimeyi temsil etmektedir.
Ithalat modeli igin bir harita olusturulmus ve bu harita iizerindeki kiimeler
yogunluklarina gore gdlgelendirilmistir. Boylece, kiime yogunluklar1 ve kiimelerin
birbirine olan topolojik komsuluklar1 bir harita {izerinde gosterilmistir. Bu harita
tizerinde, Tirkiye ile ticareti en yogun olan iilke kiimeleri ile Tiirkiye ile ticareti en
az olan iilke kiimelerinin birbirine en uzak konumda oldugu belirlenmistir. Ticaret
egilimleri birbirine yakin olan kiimeler ise haritalar iizerinde birbirine en yakin
konumda bulunmaktadir. Buradan, modellerdeki 6grenme siireglerinin basarili
oldugu sonucuna varilmstir.

Ithalat verilerine gore yapilan kiimeleme c¢alismasinda, iilkelerin bazi
kiimelerde yogunlastigi goriilmiistiir. Bazi iilkelerin ise tek basmna kiime
olusturdugu goriilmektedir. Bu da belli basl iilkelerle ticaretin yogun oldugunu ve
bir ¢ok iilke ile de bazi mal gruplart disinda Onemli bir ticaretin olmadigini
gostermektedir. Buradan Tirkiye’nin dig ticaretinin diinya bazinda homojen
olmadig1 ve kirillgan bir yapiya sahip oldugu anlasilmaktadir.

Ileriki ¢alismalarda 1993 ile 2002 arasindaki tiim verileri temel alan bir
caligma yapilabilir. Elde edilecek harita iizerinde, ayn1 lilke verilerinin kiimelere
dagilimlar1 incelenebilir. Bdylece, iilkelerin yillara gore kiime degisimleri
gozlenebilir. Ayrica, denetimsiz SOM modelinin sonuglar1 denetimli bir ag modeli
ile yeniden degerlendirilebilir. Olusacak bu model, SOM sinir aglar1 ile geri
yaymim aglarmin birlikte kullanildigi karma bir model olabilir.

Bu c¢aligmada gelistirilen yazilim benzer ve baska uygulamalar icin de
kullanilacak sekilde genel yazilmistir. Bu yazilimda, veri setindeki degiskenler
secilerek yeni veri setleri olusturulabilmektedir. Gelistirilen yazilim, simiilasyon
caligmalarinda da kullanilabilir. Cesitli kesikli ve siirekli dagilimlara gore rasgele
say1 Ureten bir modiil yazilima eklendiginde veri setleri istenilen biiyiikliikte
iretilebilir.
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