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OZET

Kuresellesen diinyamizda, uluslararasi pazarda
sinirlarin  kalkmasi ile birlikte, Ulkelerin sahip
olduklar lojistik imkanlar, kiiresel rekabet ve
uluslararasi ticaret entegrasyonu agisindan buyiik
onem arz etmektedir. Diinya Bankasi, ulkelerin
lojistik gelismisliklerini degerlendirmek ve oneriler
sunmak amaciyla iki yilda bir Lojistik Performans
Endeksi(LPE) Raporu yayinlamaktadir. Endeks
ile tlkeler; glimrik islemleri, altyapi, uluslararasi
sevkiyatlar, lojistik hizmetlerin kalitesi, sevkiyatlarin
izlenebilmesi ve zamaninda ulagmasina gore kar-
silastinlmaktadir. Calisma kapsaminda su sorulara
cevap aranmaktadir;

iktisadi acidan; LPE hesaplamasinda kullanilan
faktorlerin Ulkelerin siniflandiriimasinda etki du-
zeyleri nelerdir ve endeks ile tlkeler ne kadar dogru
siniflandinimaktadir?

istatistiki acidan; siniflandirma problemlerinde
kullanilan BKSA, LVQ ve ANFIS ag modellerinden
hangisi daha basarili sonuglar vermektedir ve fark-
lari nelerdir?

Bu amaclar dogrultusunda; ag modelleri 2007,
2010, 2012 ve 2014 yillari LPE ile egitilmis daha
sonra 2016 yili LPE ile test edilmistir. Sonuc olarak;
lojistik performans ol¢limiinde lojistik kalitesi,
altyapi ve takip faktorlerinin en 6nemli olduklari
bulgusu elde edilmistir. Bunun yani sira, tlkelerin
BKSA ile %92.58, Kohonen ile %91.80 ve ANFIS ile
%82.81 oraninda dogru siniflandirldigr gortlmus-
tlr. Dolayisiyla, hem pratik uygulanabilirligi hemde
dogru siniflandirma yiiksekligi nedeniyle, BKSA'nin
diger modellere gore ¢ok basarili oldugu sonucuna
ulasiimistir.

Anahtar Kelimeler: Basamak Korelasyon, Kohonen,
ANFIS, Lojistik Performans Endeksi

ABSTRACT

In globalizing world, with the dearth of borders in
international market, the logistical possibilities of
countries are of great importance in terms of global
competition and international trade integration.
The World Bank publishes the Logistic Performance
Index (LPE) Report for every two years to evaluate
countries’ logistical developments and to offer su-
ggestions. With the index; countries are compared
according to customs, infrastructure, international
shipments, logistic quality and competence, trac-
king and tracing and timeliness. Within the scope
of the study, answers to the following questions are
sought;

In terms of economic; What are the impact levels
of the factors used in the LPE calculation for the
classification of countries and how accurately are
the countries classified?

In terms of statistics; Which of the BKSA, LVQ and
ANFIS network models give better results for clas-
sification problems and what are the differences?
In line with these aims; the network models were
trained with LPE for 2007, 2010, 2012 and 2014 and
then tested with LPE for 2016. As a result; it has ac-
hieved that the logistics quality, infrastructure and
timeliness factors are the most important factors in
logistics performance measurement. In addition,
the countries are correct classified as rate of 92.58%
with BKSA, 91.80% with Kohonen and 82.81% with
ANFIS. So, it has reached that because of both pra-
ctical applicability and high classification accuracy,
BKSA is very successful compared to other models.

Keywords: Cascade Correlation, Kohonen, ANFIS,
Logistic Performance Index
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1. GiRiS

20.yy baslarindan bu yana yasanan teknolojik
gelismeler ile birlikte ticarette sinirlarin kalmasi ve
rekabetin daha sert hale gelmesi uluslararasi ticaret-
teki basari parametlerini blyulk oranda degistirmistir.
Ozellikle, kiiresel diizeyde artan ticaret hacmi ile
birlikte dretilen Griinlerin nakliyesi, depolanmasi,
gUmrikleme islemleri gibi faaliyetlerin 6nemi de giin
gectikce daha da artmaktadir. Diinya Ticaret Orgiiti
verilerine gore; diinyada Uretilen mal veya hizmetlerin
toplam bedeli 1960 yilinda 1,5 trilyon civarinda iken,
2015 yihinda 74,5 trilyon dolar, 2016 yilinda ise 75,5 tril-
yon dolardir. Bu durum, 6zellikle son 50 yil icerisinde
diinyada Uretimin ve ticaret hacminin ne diizeyde art-
tiginin en 6nemli gostergesi olarak degerlendirilebilir.

Kuresellesmenin her Ulkeyi etkiledigi soylenebi-
lirken bunun her ulke icin ayni diizeyde gelismeye
katki sagladigi sdylenemeyebilir. Uluslararasi ticarette
Ulkeler arasindaki lojistik hizmet kalitesindeki fark-
hliklar bulunmaktadir. Ornegin, glimriikte yasanan
resmi biirokratik islemler bazi tlkelerde ¢ok kolay ve
hizli iken bagka Ulkelerde zor olabilmektedir. Benzer
olarak, tasima olanaklari da tlkeden lilkeye gore degi-
sebilmektedir. Gliniimizde bu farkhliklar nicel olarak
Lojistik Performans Endeksi (LPE) olarak ifade edilen
bir endeks ile dl¢lilmektedir. Endeks, Diinya Bankasi
tarafindan iki yilda bir hesaplanmakta olup lkelerin
uluslararasi ticarette lojistik faaliyetler acisindan gos-
terdikleri performans ve gelismislikleri incelemektedir.
Endeks, lojistikte performansin ve gelismisligin belir-
leyicileri olarak gorilebilecek alti temel konuyu esas
almaktadir. Bunlar; giimrik islemleri, lojistik altyapi,
uluslararasi sevkiyatlar, lojistik hizmetlerin kalitesi ve
yetkinligi, sevkiyatlarin takibi/izlenebilmesi ve sevki-
yatlarin alictya zamaninda ulasmasidir(LPE Raporu,
2016). Su ana kadar aciklanan 2007, 2010, 2012, 2014

Tablo 1: LPE'ne gore ilk 10 sirada yer alan ulkeler

ve 2016 yillarticin endeks siralamasina gore en ylksek
lojistik gelismislige ve performansa sahip 10 ulke tablo
1'deki gibidir.

Tablo 1'de gorildigu lizere, Singapur ve Almanya
genellikle en ylksek lojistik performansa sahip tlke-
lerdir. Bununla birlikte, her ne kadar siralama degisse
de, Ulkelerin genellikle yillara gore yakin siralarda
olduklari gorilmektedir. Endeks ile tlkeler 2016 yilina
kadar sadece siralanirken, 2016 yili raporunda sirala-
maya dayali beste birlik dilime goére siniflandirilmistir.
Buna gore Ulkeler; lojistik dostu, istikrarli ve kismen
lojistik performansa sahip ve lojistik dostu olmayan
Ulkeler olarak siniflandiriimistir.

Bu calismada, iktisadi ve istatistiki acidan iki tur
amac bulunmaktadir. iktisadi acidan; tilkelerin LPE'ne
gore ne dizeyde dogru siniflandirildigi ve hangi
gostergelerin endeks 6l¢limiinde etkili oldugunun
saptanmasi amaclanmistir. istatistiki acidan ise, ba-
samak korelasyon (BKSA), Kohonen (LVQ) ve Bulanik
tabanli ANFIS sinir agi modellerinin siniflandirma
performanslarinin  karsilastirlmasi  amaclanmistir.
Bu kapsamda LPE'nin hesaplanmasinda kullanilan
gostergeler dikkate alinarak ti¢ yonteme gore Ulkeler
yeniden siniflandiriimis ve karsilastiriimistir.

2. LOJISTIK YONETIMI VE LOJISTIK
PERFORMANS ENDEKSI

Dlnyamizda artan teknolojik imkanlar ve bu dog-
rultuda yasanan gelisim ve degisimlerin sonucu ola-
rak; diinya pazarinda sinirlar kalkmakta ve diinyamiz
kuresel bir kdy halini almaktadir(Pupavac, Draskovic,
2017). Bu durum ile bolgesel lojistik ve kiresel lojistik
faaliyetleri olarak tanimlanan is ve islemler, uluslara-
rasi ticaret entegrasyonu agisindan biyik 6nem arz
etmektedir.

Siralama 2007 2010 2012 2014 2016
1 Singapur Almanya Singapur Almanya Almanya
2 Hollanda Singapur Cin Hollanda Liksemburg
3 Almanya isvec Finlandiya Belcika isvec
4 isvec Hollanda Almanya ingiltere Hollanda
5 Avusturya Liksemburg Hollanda Singapur Singapur
6 Japonya isvicre Danimarka isvec Belcika
7 isvicre Japonya Belcika Norveg Avusturya
8 Cin ingiltere Japonya Liksemburg ingiltere
9 ingiltere Belcika ABD ABD Cin
10 Kanada Norveg ingiltere Japonya ABD
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Temel anlamda lojistik kavraminin bir¢ok tanimi
bulunmaktadir. Tedarik Zinciri Konseyi Yonetim Profes-
yonelleri'ne gore lojistik; “Musteri isteklerini karsilamak
lizere hammaddenin baslangi¢ noktasindan, Grindn
tlketildigi son noktaya kadar olan tedarik zinciri icin-
deki malzemelerin servis hizmetlerinin ve bilgi akisinin
etkili ve verimli bir sekilde her iki yone dogru hareke-
tinin ve depolanmasinin, planlanmasi, uygulanmasi
ve kontrol edilmesi” olarak tanimlanmaktadir(CSCMP,
2018).

Lojistik yonetimi; lojistik faaliyetlerinin sahip
oldugu zaman, para ve altyapi gibi kaynaklarin iyiles-
tirilmesi, optimum duizeyde kullanilabilmesi amaciyla
ele alinan yonetsel faaliyetlerin bitiini olarak tanim-
lanabilir. isletme diizeyinde lojistik ydnetiminin temel
faaliyetleri; nakliye, depolama, envanter yonetimi,
ellecleme, siparis isleme, ambalajlama, satin alma ve
enformasyon yonetimidir(Bayir ve Yilmaz, 2017:73).
Isletmelerin uluslararasi diizeyde ydrittikleri dis tica-
rette kendi lojistik kabiliyetleri kadar Ulkelerin lojistik
gelismislikleri de 6n plana ¢ikmaktadir.

isletme diizeyinde lojistik performansi; “lojistik
sektor veya lojistik hizmet Greten firmalarin kendi
stratejik planlari ¢ercevesinde belirli bir donem so-
nunda elde ettikleri hizmet c¢iktisinin veya 6nceden
belirlenmis kendi lojistik gorevlerine yonelik olustu-
rulan; amaclara, politikalara, stratejilere, taktiklere,
planlara ve hedeflere ne derece ulasildigini veya be-
lirlenen standartlara ne derece yaklastigini kurumsal
acidan ifade etmesi ile ilgili calismalar bitiinG” olarak
tanimlanmaktadir(Demircanli ve Kundakg1;2015:110).
Uluslararasi diizeyde lojistik performansi ise tlkenin
sahip oldugu butin lojistik faaliyetlerindeki gelismislik
dizeyi olarak tanimlanabilir. Bu durumda, lojistik
performansin Ulkenin iktisadi gelismisligini ifade ettigi
soylenebilir. Benzer sekilde, yuksek lojistik maliyetleri
ve diistik hizmet anlayisi tlkelerin kalkinma politikasi
karsisinda 6nemli engellerden biri olarak goriilmekte-
dir(Dagdeviren, Akay ve Kurt,2004:133).

Lojistik Performans Endeksi, bir baska ifadeyle Lo-
jistik Gelismislik Endeksi, Diinya Bankasi tarafindan til-
kelerin rekabet gli¢lerinin degerlendirilmesi agisindan
birbirlerini karsilastirabilmeleri ve uluslararasi ticaret
anlaminda kendi yetkinliklerini gérebilmeleri amaciyla
gelistirilmistir. Endeks; 2007,2010,2012,2014 ve 2016
yillart kapsaminda iki yilda bir yayinlanmaktadir.

Endeks, tilkelerin denizasiri ticaret faaliyetlerindeki
alti temel konuya odaklanmaktadir. Bunlar; giimrik
islemleri, lojistik altyapi, uluslararasi sevkiyatlar,

lojistik hizmetlerin kalitesi ve yetkinligi, sevkiyatlarin
takibi/izlenebilmesi ve sevkiyatlarin aliciya zamaninda
ulasmasidir.

Endeksin altyapisini olusturan veri seti anket
yontemiyle elde edilmektedir. Bu anlamda LPE, diinya
genelinde uluslararasi ekspres tagsimacilar ve lojistik
uzmanlari ile yapilan kapsamli bir anket calismasinin
bir sonucudur. Anket, 10-15 sorudan olusmakta olup,
gelir grubuna gore belirlenen 6rnekleme uygulanmak-
tadir. Ornegin, 2016 yilinda 1000 uluslararasi tasima-
cilik yapan acenteler ile 6000 civari anket uygulamasi
yapilmistir. Anketin birinci kisminda (lkelerin komsu
lUlkedeki yasanilan sikintilari ve kolayliklar dikkate
alarak anketi ¢cok zor/cok kolay niceleme sifatlari ile
degerlendirmeleri istenmektedir. Eger Ulke bir ada
ise en yakin kara kopru baglantisi neredeyse onunla
alakali degerlendirme yapilmaktadirlar. Bu sekilde
2016'da, lojistik uzmanlari tarafindan 7000'den fazla
anket uygulamasi ile degerlendirme yapilmistir. 2016
LPE raporuna gore Ulkeler, aldiklari puana gore, dort
farkli kategoride siniflanmaktadir. Skorlarin blyikten
kliclige gore siralanmasi ile tlkeler bes gruba ayriimis
olup, ilk dilimde yer alan tlkeler “Lojistik dostu’, ikinci
dilimde yer alan Ulkeler “istikrarli performans sergile-
yenler’, Giclinct ve doérdiinci dilimde yer alan lkeler
“kismen performans gdsteren” ve besinci dilimde yer
alan dlkeler “lojistik dostu olmayan” olarak siniflandi-
rilmaktadir.

Anketin ikinci kisminda ise ulkelerin kendi lojistik
ve uluslararasi tedarik zinciri yonetim faaliyetleri
hakkinda niceliksel bilgiler vermesi istenmektedir.
Bu sekilde olusturulan veri setine temel bilesenler
analizi uygulanarak alti faktorden olusan bir yapi elde
edilmektedir. Daha sonra bu faktorlerin ortalamasi
alinarak o {lkenin LPE degeri bulunmaktadir. Ornek
olarak, Turkiye'nin LPE icin yillara gore performans
degisimi tablo 2'deki gibidir.

Tablo 2: Tirkiye'nin LPE'ne gore performans tablosu

2007 | 2010 | 2012 | 2014 | 2016

LPE Siralama 34 30 27 39 34
LPE Skoru

3,42 35 3,51 3,22 3,15

Tablo 2'de goruldigu Gzere, Turkiye'nin aciklanan
endekslerde siralama ve skor acisindan biytiik oranda
bir degisim goriilmemektedir. Bu durum, diger Glkeler
icin de gecerli olup ayni zamanda anketin objektif ve
tutarli dolduruldugunu da gostermektedir.
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3. LITERATUR iNCELEMESi

Literattrde LPE ile ilgili bircok calisma bulun-
maktadir. Bu calismalarin genellikle Glkelerin lojistik
durumlarinin yorumlanmasi ve incelenmesi hakkinda
oldugu sdéylenebilir. Calismanin bu bélimunde lojistik
performans olcimi ve endeksi ile ilgili daha 6nce
yapilan calismalarin kisa 6zetlerine yer verilmistir.

Kara, Tayfur ve Basik'a gére (2009) bir tlkenin ku-
resel ticarette lojistik Us olabilmesi icin cografik, fiziki
ve kurumsal altyapisinin glclii olmasi gerekmektedir.
LPE kapsaminda yapilan degerlendirmede; Tiirkiye'nin
bir lojistik Us olabilmesi icin kombine tagimacilik,
bilgi teknolojileri, yasal, finansal ve yonetsel kurumsal
alanda iyi olmasi gerekmektedir.

Lau (2011), cahismasinda Cin ve Japonya kapsamin-
da yesil lojistik performans endeksini hesaplamistir.
Calismada Uretilen endeks degeri ile sirketlerin 6te-
sinde ulkenin lojistik performansi 6lcimiinde farkli bir
bakis acisi getirmistir.

Bayraktutan, Tiiyltioglu ve Ozbilgin (2012), calisma-
larinda LPE siralamasinda Tirkiye’nin durumunu yo-
rumlayarak benzer bir degerlendirmeyi Tirkiye'de iller
diizeyinde yapmislardir. Ozel olarak Kocaeli'nin lojistik
performansinin incelendigi calismada, LPE 6l¢ciimiine
benzer olarak anket yontemi uygulamislardir. Sonug
olarak, Kocaeli'nin lojistik performansi agisindan Tuirki-
ye'de iyi bir konumda oldugu bulgusuna ulagsmislardir.

Sofyalioglu ve Kartal (2013) calismalarinda Turkiye
ile Avrasya Ekonomik Toplulugu lkelerini lojistik per-
formans indekslerine gore karsilastirmislardir. Yazarlar
calismalarinda Turkiye'nin Asya ve Avrupa kitalarini
baglamasi nedeniyle jeopolitik acidan ¢ok buyuk
oneme sahip oldugunu vurgulamislardir. Bununla
birlikte Turkiye'nin rekabet glici kazanabilmesi icin
demiryolu, denizyolu, havayolu ve boru hatlarindan
olusan lojistik alt yapisina sahip olmasinin zorunlu
oldugunu ifade etmislerdir.

Marti, Puertas ve Garcia'ya gore (2014) lojistik ve
tasimacilik uluslararasi iliskilerde artan bir dneme
sahiptir. 2007-2012 yillari arasini kapsayan calismada
Ulkeler, LPE degerlerine ve uluslararasi ticaret hacimleri
arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Calismanin sonucun-
da, LPE'nin ve 6zellikle bilesenlerinin ticaret akisinda
artan 6neme sahip oldugu bulgusuna ulasmiglardir.

Bayat ve Ozdemir (2016), calismalarinda lojistik
performansin dl¢limiinde kullanilabilecek gostergeleri
incelemislerdir. Buna gore calismada, LPE kapsaminda

ulasilabilir ve dlizenli yayinlanan farkli gostergeler ve
veri setleri hakkinda bilgi vermislerdir.

Pupavac ve Draskovic (2017), calismalarinda bazi
Avrupa Ulkeleri icin LPE ile bilesenlerini karsilastir-
mislardir. Bu baglamda endeks degeri ile bilesenlerin
glcli ve anlamliiliskiye sahip olduklari, aynizamanda
bilesenlerden lojistik altyapinin LPE'de en &nemli
etkiye sahip oldugu sonucuna ulasmigslardir.

Wang ve Yang (2017), calismalarinda tlkelerin lo-
jistik performans 6l¢limleriniincelemislerdir. Yazarlara
gore, lojistik performans 6l¢ciimiinde ayni zamanda
Ulkelerin ulusal stratejilerinin de dikkate alinmasi
gerektigi savunulmaktadir. Yilmaz ve Yilmaz (2017)
calismalarinda AB Ulkelerinin lojistik performanslarini,
LPE kapsaminda, Analitik Hiyerarsi Proses ve VIKOR
yontemleri ile hesaplamislardir. 2016 yili ve 20 Avru-
pa Ulkesini kapsayan calismada LPE'ye alternatif bir
agirliklandirma ve hesaplama 6nerisi gelistirmislerdir.

Jhawar ve Garg (2018)’e gore lojistik performan-
sindaki iyilesme; dogrudan yabanci yatirm ve uzun
sureli ekonomik biiylime acisindan olduk¢a 6nemlidir.
Buna gore, lojistik performansi yiiksek olan tlkelerde
dogrudan yabanci yatinm daha kolay gelmekte ve
Ulkenin geliri de buna bagli olarak artmaktadir.

4. YONTEM

Calismada, istatistiki agidan; Basamak Korelasyon,
Kohonen ve ANFIS yapay sinir ag modellerinin siniflan-
dirma performanslarinin incelenmesi amaclanmakta-
dir. Bu nedenle; bu bolimde, yapay sinir agi yontemi
ve ag modelleri teorik olarak anlatiimistir.

4. 1.Yapay Sinir Agi

Yapay sinir adi, biyolojik sinir aginin matematiksel
olarak benzetimine dayanan yapay zekd yontemle-
rinden bir tanesidir. Buna gore yapay sinir hiicresi; bir
olayi verilere dayanarak danismanli veya danismansiz
ogrenerek daha sonra hi¢ gérmedigi benzer 6rnekler
hakkinda tahminde bulunan bir sisteme sahiptir.
Bununla birlikte YSA; ortintl tanima, siniflandirma,
modelleme, optimizasyon ve tahmin gibi amacglar icin
kullaniimaktadir. YSA'nin yapisi coklu girdiden bir ¢ikti
liretmeye dayanmaktadir. Ornek olarak, yapay sinir agi
modeli sekil 1'deki gibidir(Sen, 2004).
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Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 1: Yapay Sinir A1 Modeli

Bir yapay sinir agi bes temel bilesenden olus-
maktadir. Bunlar; girdi, agirlik, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ciktidir (Sen, 2004). Girdi,
YSA'nin 6grenilmesinin istendigi veri setidir. Agirliklar,
girdilerin c¢iktilara eslemesinin yapildigi en onemli
egitim aracidir. Buna gore adirliklar degistirilerek
girdiler ciktilar ile eslestirilir. Bu kisimda agirliklarin
nasil belirlenecedi ve nasil degistirecegi 6grenme al-
goritmalariile yapilmaktadir. Bu 6grenme algoritmala-
rindan bazilari; geri yayilim, delta bar delta, gelistirilmis
delta bar, yonlendirilmis rassal tarama, LVQ, olasilikli
YSA, Hopfield, Boltzman Makinasi, ART, SOM, ANFIS ve
Basamak korelasyon sinir agidir. Bunlarin her biri farkli
algoritmalara dayanarak farkl amaclar dogrultusunda
agin olay1 6grenmesini saglamaktadir.

Toplama fonksiyonunda girdiler agirliklar ile
carptlip toplanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu,
toplama fonksiyonu neticesinde elde edilen degerin
bir fonksiyondan gecirilerek ciktiya yonlendirildigi
asamadir. Eger aktivasyon fonksiyonu sonucu esik
degderin altindaysa deger ciktiya donustirilmez aksi
durumda cikti Gretilir. Burada kullanilan fonksiyonlar;
dogrusal, adim, esik, sigmoid, hiperbolik ve Gaussian
tipi fonksiyonlardir. Agin son asamasi olan cikti ise,
transfer fonksiyonunun neticesi olarak elde edilen
deger yapay sinir aginin cikti degeri olup baska bir
sinire girdi veya dis ortama ¢ikti olarak génderilebilir.

Literatlirde YSA yonteminin siniflandirma amaciyla
uygulandigi bircok calisma bulunmaktadir. Ornegin,
pazar segment (Fish, Barnes ve Aiken, 1995), finansal
basari (Zhang vd. 1999), saglik durumlari (Ottenbacher
vd. 2001), gen (Chandra ve Babu, 2014), egitim basa-
risi(Toprak, 2017) siniflandirmalari bu ¢alismalardan
bazilaridir.

4.1.1. Basamak Korelasyon Sinir Agi

Basamak korelasyon sinir ag, ileri beslemeli danis-
manli egitim siirecine sahip kendini organize edebilen
bir a§ modelidir. ilk defa 1990 yilinda Fahlman ve

Lebiere tarafindan geri yayilimli 6grenme mantigina
alternatif olarak gelistirilmistir(Sengéz ve Ozdemir,
2017:127). Geri yayihm algoritmasina sahip bir sinir
aginda egitim, girdiden ciktiya dogru olmaktadir.
Ayni zamanda tahmini cikti ile gergek ¢ikti arasindaki
hata ¢iktidan girdiye dogru geri yayilmaktadir (Michie,
Spiegelhalter ve Taylor,1992:97).

Bir yapay sinir aginin egitimi, girdilere verilen
agirhklarin degisimiile miimkin olmaktadir. Buna gore
bu agirliklarin nasil belirlendigi ve egitime gore nasil
glincellendigi 6nemli bir konudur. Klasik bir yapay sinir
aginda agirliklar rastgele belirlenir ve egitim sliresince
glincellenerek devam eder. Daha sonra eger agirlik-
larda anlamli bir degisiklik olmuyorsa agin egitimi
sonlandirilir. BKSA'da ise egitim 6nce kiiglik bir ag ile
baslar ardindan teker teker gizli digim sayisi artirila-
rak cok katmanli ag yapisi elde edilir. Her gizli katman
eklemesinde 6nceki egitim agirliklar dondurulur ve
bu sekilde dnceki agin egitim hatasi bir sonraki agin
egitimini etkilemez (Fahlman ve Lieberman,1992:528).
Ornek bir BKSA yapisi sekil 2'deki gibidir.

Ciktlar
(o] o

R

Gizil Katmanlar
7
—

iy g

Qo
Girdiler 0
QO

+1 % T —%-

Sekil 2: Basamak Korelasyon Sinir Ag Modeli

Sekil 2'de gorildigu tizere agda (¢ girdi ve iki ¢ikt
bulunmaktadir. Buna gore agin egitiminde baslangicta
bir gizli katman kullanilmis ancak daha sonra ikiye ¢ika-
rilmistir. Bu 6zelliginden dolayi BKSA'na katmanli sinir
agi da denilmektedir. Sekil 2'de kutu olarak goriinen
kissmlarda agirlik degisimi dondurulmustur. Bunun
nedenle agin egitim slrecinde her iterasyon netice-
sinde olusan hata daha 6nceki egitimi etkilemez. Bu
yonuyle geri yayihmli sinir agi algoritmasindan farklilik
icermektedir. Yildiz (*) olarak goriinen yerlerde ise agin
egitimi devam etmektedir. Girdiler ile ayni yonde bulu-
nan (+1) ise agin egitim durumuna gore yeni bir gizli
katman eklenip eklenmeyeceginin belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Bu kisim egitim siiresince bu sekilde
devam etmektedir.

BKSA'da egitim; agdaki cikti ile artik hata arasin-
daki korelasyonun maksimize edilmesi mantigina
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dayanmaktadir. Egitim silirecinde néronlardan olusan
bir aday havuzu olusturur daha sonra bu havuzdan
asagida belirtilen denkleme gore korelasyonun mak-
simum oldugu néron belirlenir.

-

Denklem (1)de V gizli katmandaki ciktiyi, E ise
ciktilarin artik hatasini ifade etmektedir. Denklem ile
hesaplanan korelasyon degerinin maksimum oldugu
noktada egitim sonlandirilir. Bu noktanin tespitinde ise
gradyan dusus optimizasyon teknigi kullaniimaktadir.
Bu sekilde agin egitimi devam etmekte ve istenilen
diizeye ulasildiginda da sonlandiriimaktadir.

M

Z(Vp - ﬁ)- (Ep,[) - E_D)
2]

Literatlire gore BKSA yonteminin bir ¢ok alanda
uygulandigi gériilmektedir. Ornegin; BKSA'nin, hisse
senedi getiri tahmini(Velusamy ve Amalraj,2017),
Urin kalite basarisi siniflandirma(Spoerre, 1997), troit
hastaliginin teshisi(Senol ve Yildirim, 2009), (Sharma
ve Mukharjee, 2013), ses siniflandirma(Ankishan ve
Yilmaz,2013) konularinda uygulandigi gértilmektedir.

4.1.2. Kohonen Agi (LVQ:Linear Vector
Quantization)

LVQ agi ilk defa, 1984 yilinda Kohonen tarafindan
gelistirilen denetimli ag yapisina sahip bir yapay sinir
agr modelidir. Buna gore, noronlar bir vektor olarak
gorilmekte olup temel amag; girdi vektorlerinin hangi
ciktl vektoru ile eslesebileceginin bulunmasidir. Agin
egitiminde girdiler ciktiya donustirullrken ¢ikti sayisi
kadar agirlik rastgele olarak belirlenir. Ardindan “kaza-
nan her seyi alir” stratejisine gore en yuksek agirliga
sahip c¢ikti icin 1, digerleri icin O degeri verilir. Buna
gore, her bir karar birimi bu mantiga gore eslestirilir
ve boylece girdiler ¢iktiya donlsturilmus olur. LVQ agi
genellikle siniflama icin kullanilan bir ag modeli olup
yapisi sekil 3'deki gibidir.

Smiflama Ciktist

Ciktr Katmam

Gizil Tabaka

Girdi Tabakast

Sekil 3: LVQ agi yapisi

Sekil 3'e gore 6rnek ag modelinde G¢ girdi ve N
tane cikti vardir. Cikti vektor setine ayni zamanda
referans vektdr de denilmektedir. Girdiler ve ciktilar
bir vektor olarak sisteme girilmektedir. Ornegin, (i
girdili bir karar birimi icin girdi vektoru [x, x, x,] ve iki
sinifli bir cikti icin vektor [0 1] veya [1 0] seklinde ol-
maktadir. Burada 1 degerini alan referans vektor girdi
vektorinin sinifini ifade etmektedir. Agin egitiminde
oncelikle girdiler referans vektorleriile egitilir, ardindan
Oklid &lciim ydntemine gére girdi ile referans vektor
ciktilar arasindaki yakinlik hesaplanir. Ardindan ciktiya
en yakin referans vektoriiniin dogru olup olmadigi
kontrol edilir. Eger dogru ise referans vektoriinin girdi
vektore yakinlasmasi, yanlis ise uzaklasmasi saglanir.
Buislemlerin devaminda sonug olarak, girdi vektoriine
en yakin referans vektori belirlenir ve kazanan vektore
1, digerlerine ise 0 degeri verilir. Bu da karar biriminin
hangi sinifta oldugunu gostermektedir. Literatiire
gore LVQ tipi sinir agi; parmak izi tanima (Bernand
vd,2001), basari tahmininde (Crowdhury ve Wang,
1996), yemekhane gunlik talep tahmini (Kilig, 2015),
konusmacinin sesine dayanarak cinsiyet tahmini
(Ylcesoy ve Nabiyev, 2016) gibi konularda kullanildigi
gorilmektedir.

4.1.3. ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System) Yontemi

ANFIS yontemi, ilk olarak 1993 yilinda Jang tara-
findan ortaya atilmis olup yontem, bulanik mantik ile
yapay sinir aginin entegre edilmesi disiincesine da-
yanmaktadir. Buna gore bir yapay sinir aginda egitim,
bulanik mantik (eger ise) yontemine gore yapilmakta-
dir. Bulanik mantik ise 1965 yilinda Zadeh tarafindan
klasik mantiga alternatif olarak gelistirilmistir. Klasik
mantikta karar biriminin tyelik derecesiya 0 veya 1'dir.
Ancak bulanik mantikta dilsel ifadeler kullaniimis olup
tyelik derecesi 0 ile 1 arasinda degismektedir. ANFIS
yonteminde kullanilan sinir aginin yapisi sekil 4'deki
gibidir.

\‘. ' “‘. s
g NS N, 4
¥< (1 {N) ’
\, g N A,
N, - Wy Wy

Sekil 4: ANFIS aginin yapisi
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Sekil 4'e gére ANFIS yapisinda x ve y olmak Uizere
iki adet girdi ve bir adet cikti (f) bulunmaktadir. Birinci
katman modeldeki girdi degiskenlerini gostermekte
olup veri setinin sisteme tanimlandigi yerdir. Buradaki
A, ve B, bulanik mantiktaki dilsel degiskenleri ifade
etmek icin kullanilir. Bu asamadan sonra daha 6nce
tercih edilen bulanik mantik tyelik fonksiyonu ile girdi
degiskenleri carpilir ve ardindan bu degerler tG¢linci
adimda normallestirili. Normallestirme islemi her
girdiicin elde edilen deger toplam degere oranlanarak
yapilmaktadir. Dordiincl katmanda ise Takagi Sugeno
tipi bulanik mantik islemi uygulanir ve ardindan top-
lam cikti deger elde edilir (Do ve Chen, 2013).

ANFIS ydnteminde klasik YSA tekniklerinden
farkli olarak, cikti bir vektor olarak degil de sayi olarak
verilmektedir. Yontemin uygulamasinda hangi bulanik
kuralin kullanilacagi veya kag tane uyelik fonksiyonu
tanimlanacagi genellikle deneme yanilma yoluyla
tespit edilmektedir. Bununla birlikte klasik YSA bir kara
kutu olarak degerlendirilirken, ANFIS'te her girdinin
agi nasil etkiledigi, diger bir ifadeyle, girdilerin cikti
Uzerindeki etki diizeyleri bulunabilmektedir. Yontemin
uygulamasindaise genellikle MATLAB gibi kodlamaya
dayanan matematiksel yazilimlar kullanilmaktadir. AN-
FIS yontemi literatlirde farkli konularda siniflandirma
amaciyla kullanilmaktadir. Ornegin, finansal basari
tahmininde (Chen, 2013), (Akbulut ve Rencber,2016),
Ulkelerin siniflandirlmasinda (Shekarian ve Gholi-
zadeh, 2013), (Reng¢ber,2017), tohum siniflandirma
(Sengéz ve Ozdemir,2017) kullanildigi gériilmektedir.

5. UYGULAMA

5. 1. Calismanin Amaci ve Kapsami

Cahsmada, iktisadi ve istatistiki olarak iki tlir amag
bulunmaktadir. iktisadi acidan; tilkelerin lojistik perfor-
manslarini gosteren endekse gore siniflandiriimasinda
etkili olan degiskenlerin belirlenmesi; istatistiki agidan
ise BKSA, LVQ ve ANFIS yapay sinir ag modellerinin
siniflandirma  performanslarinin ~ karsilastiriimasi
amaclanmaktadir. Calismada, LPE hesaplamasinda
kullanilan gostergeler dikkate alinarak, BKSA, LVQ ve
ANFIS ag modellerine gore siniflandirmalar yapilmistir.
Buna gore calismada kullanilan ve sinir aglarina girdi
ve ¢ikti olarak tanitilan degiskenler tablo 3'deki gibidir.

Tablo 3: Calismada Kullanilan Gostergeler

Degisken Tiirii Gosterge Adi

Cikti Ulkelerin siniflar
GUmrik
Altyapi
Uluslararasi Sevkiyat
Girdiler

Hizmet Kalitesi

Takip ve izleme

Zamanlama

Her t¢ model uygulamasinda da alti girdi ve bir
¢ikti degiskeni bulunmaktadir. Girdiler, ayni zamanda
Diinya Bankasi tarafindan tilkelerin lojistik performans-
larinin belirlenmesinde kullaniimaktadir. Ulkelerin ait
olduklari siniflar ise agin ¢iktisini olusturmaktadir. Res-
mi endeks raporlarinda 2016 yilina kadar Ulkelere ait
bir siralama verilmis ve 2016 yili raporunda tlkeler bes
sinifa ayrilmistir. Buna gore 6ncelikle tlkeler, skorlarina
gore buyukten kiclige siralanmaktadir. Daha sonra
160 Ulkeden ilk 32'si “Lojistik dostu”, ikinci 32’si “istik-
rarli performans sergileyenler’, iclincli ve dordiinci
dilimde yer alan 64 iilke “kismen performans gosteren”
ve besinci dilimde yer alan 32 ulke ise “lojistik dostu
olmayan” seklinde siniflandirilmistir. Calismada, tim
yillaricin esas alinan siniflandirma islemleri bu metoda
gore yapilmistir. Bununla birlikte tiglincii ve dérdiinci
dilimdeki Ulkeler ayni sinifta yer aldigindan dolayi
tlkeler, toplamda dort sinifta incelenmistir.

Analize baslamadan dnce egitim ve test icin veri
setlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Literatiirde ge-
nellikle veri setinin %70'i egitim, %30'u ise test amagli
kullaniimaktadir. Caismada, %70-%30 oranina dikkat
edilerek, egitim-test ayriminin yil diizeyinde yapilmasi
uygun gortlmustir. Buradaki temel dislince; yapay
sinir aginin, gecmise bakarak gelecedi tahmin etme-
sinin istenmesi ve lojistik performans endeksini etki-
leyen faktorlerin incelenmesinin amaglanmasidir. Bu
dogrultuda, butln yapay sinir ag modelleri icin 2007,
2010, 2012 ve 2014 yillar LPE ve bilesenleri egitim;
2016 yili LPE ve bilesenleri test amagli kullanilmistir.
Buna gore, 2007'de 150, 2010'da 155, 2012'de 155 ve
2014'de endeks hesaplamasi yapilan 160 llke olmak
Uzere toplamda 620 (%70) karar birimi (ulke) egitim;
2016 yili kapsamindaki 160 (%30) llke de test olarak
degerlendirilmistir.
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5. 2. Basamak Korelasyon Yapay Sinir Agi bulunmaktadir. Gizli katmandaki digim sayisi icin
Uygulamasi farkl secenekler denenmis ve en iyi performans 10

BKSA modelinin uygulamasi MATLAB programiile ~ digtim ile elde edilmistir. Olusturulan agin yapisi ve
yapilmistir. Agda alti girdi, dért cikti ve bir gizli katman ~ Uygulama paneli sekil 5'deki gibidir.

Neural Network

QOutputlLayer

| Hidden Layer 3
f r© ~
Input / Qutput
{ :I
< Qi E @ ek-o—0
L] n ] u 4
10 J
4

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mmse)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: o (I 24 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0.0342 | 0.00979 0.00
Gradient: 0.0219 T.67e-08 1.00e-07
% [TH 0.00100 1.00e-13 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 24 60

Sekil 5: Basamak Korelasyon Sinir Agi Egitim Ekran Goriintasi

Training: R=0.8945 Validation: R=0.86426

G Data < Data
) Fit Fit
¥=T =T

Cutput ~= 0.78"Target + 0.062
Qutput ~= 0.75"Target + 0.069

o 0z 0.4 0.6 08 1 02 0.4 0.6 08
Target Target

Test: R=0.94101 All: R=0.89708

T Data

T Data

COutput ~=0.84"Target + 0.046

Output ~=0.78"Target + 0.061

a 0.2 0.4 0.6 (=] 1 a 0z 0.4 0.6 08 1
Target Target

Sekil 6: Basamak Korelasyon Egitim Duzeyleri

Sekle gore ag, Levenberg-Marquardt (trainlm) iterasyonda tamamlanmistir. Bu siireg ise neredeyse
fonksiyonu ile egitilmis ve performansi, en kiclk bir saniye icerisinde tamamlanmistir. Egitimin per-
hata kareler ortalamasi ile olctilmustir. Agin egitimi  formansini gosteren regresyon dogrusu sekil 6'daki
minimum gradyan degerine ulasilmasi nedeniyle 24  gibidir.
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Adin egitim slirecinde veri seti; egitim, dogrulama
ve test etme amacli rastgele olarak (¢ gruba bolin-
mdstir. Buna gore elde edilen R? diizeyleri egitim icin
(0,894812) %80; dogrulama amacli kullanilan veri se-
tinde (0,86425/2) %75; test edilen veri setinde ise %89
ve veri setinin tamami dikkate alindiginda egitimin R?
diizeyinin (0,89708/2) %80 oldugu gorulmektedir. Bu
deger, klasik regresyon analizine gore yeterli olarak
kabul edilmektedir.

Adin egitiminin ardindan, 2016 yili lojistik perfor-
mans endeksi degerleri ile agin siniflandirma perfor-
mansi test edilmistir. Buna gore elde edilen dogru
siniflandirma tablosu, tablo 4'deki gibidir. Buradaki
ortalama deger; siitunlar icin yapilan tahmine gére o
siniftaki karar biriminin 160 Ulke icindeki ylzdelik pa-
yini, satirlar icin ise aritmetik ortalama ile hesaplanan
dogru siniflandirma oranini ifade etmektedir.

Tablo 4: Basamak Korelasyon Sinir Agi Dogru
Siniflandirma Tablosu

Dogru Siniflandirma Tablosu
Tahmin Edilen Sinif
Gergek —
Sinif 1 2 3 4 Dogruluk

Yiizdesi

1 30 2 93.75%

2 27 5 84.38%

3 63 1 98.44%

4 2 30 93.75%
Ortalama |18.75%|18.13%(43.75%| 19.38% | 92.58%

Tablo 4’e gore lojistik dostu olan ulkelerden iki
tanesi (Cin ve Cek Cum.) istikrarly; istikrarli Gilkelerden
bes tanesi (Kibris, Romanya, Tanzanya, Ruanda ve En-
donezya) kismen performansli; kismen performansli
olan ulkelerden bir tanesi (Solomon Adalari) lojistik
dostu olmayan; lojistik dostu olmayan tlkelerden iki
tanesi (Bolivya ve Suriye) kismen performansli olarak
tahmin edilmistir. Toplamda 10 tlke hatal siniflandi-
rilmis olup, genel anlamda dlkelerin BKSA ile ortalama
%92,58 oranda dogru siniflandirildigi ve egitim sire-
sinin bir saniye gibi ¢ok kisa zamanda tamamlandigi
bulgularina ulasiimistir.

5.3.LVQ Model Sinir Ag1 Uygulamasi

LVQ agy, ileri beslemeli ve geri yayilimli bir sinir ag
modelidir. Buna gore, girdiler aga sunulur ve ardindan
cikti tahmin edilir, hatalar tekrar girdiye gosterilir ve
agirliklar degistirilerek egitim devam eder. Uygulama-
da 6grenme orani 0,01 alinmis olup transfer fonksiyonu
Learnlv1 (LVQT) kullanilmistir. Diger YSA tekniklerinde

oldugu gibi 2007, 2010, 2012 ve 2014 yillari LPE ve
bilesenleri egitim, 2016 LPE ve bilesenleri test olarak
kullanilmistir. LVQ modeli sinir agi uygulamasinda
calismanin modeli sekil 7'deki gibidir.

Input Layer Layer Qutput

e L) oma L) em

3 10 4

4

Sekil 7: LVQ Model Ag Yapisi

Sekil 7'ye gore ag yapisinda alti girdi, dort ¢ikti ve
bir gizli katman bulunmaktadir. Farkli denemeler ile
gizli katmanda ise 10 néron alinmasinin uygun oldugu
gOrulmustlr. Agin egitiminin yapildigi araytiziin ekran
goruntisi sekil 8'deki gibidir.

Algorithms

Training: Randem Weight/Bias Rule (trainr)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Drerivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: o [l 55 iterations 1000
Time: 0:01:30

Performance: 0381 | | 0.0758 0.00

Sekil 8: LVQ model ag egitimi ekran goriintlsi

Sekil 8'e gore agin egitim performansinin sabitlen-
mesi nedeniyle egitim, 55 iterasyonda tamamlanmistir.
Bu asamaya kadar gegen siire 1,5 dakika civarindadir.
Agin egitim performansini gésteren ekran goriintusu
sekil 9'daki gibidir.

All Confusion Matrix

M3

(S )

Output Class

=

1 2 3 4
Target Class

Sekil 9: LVQ Model Agin Egitim Performansi Ekran
Goruntasu
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Ag, BKSA'na benzer olarak toplam 620 dlke ile
egitilmistir. Sekil 9'a gére LVQ sinir aginin egitimi ile
Ulkeler %85 oraninda dogru siniflandiriimistir. Egitim-
de en yiksek basari %98,4 ile lojistik dostu; en diisiik
basariise kismen lojistik dostu (ilkelerde elde edilmis-
tir. Bunun ardindan egitilen agi test edebilmek ama-
ayla 2016 yih lojistik performans endeksi verileri aga
girilmistir. Buna gore, elde edilen dogru siniflandirma
tablosu, tablo 5'deki gibidir. Buradaki ortalama degeri,
sttunlar icin yapilan tahmine gore o siniftaki biriminin
bitun Ulkeler icindeki ylzdelik payini, satirlar icin ise
aritmetik ortalama ile hesaplanan dogru siniflandirma
oranini ifade etmektedir.

Tablo 5: LVQ Model Sinir Agi Dogru Siniflandirma
Tablosu

Siniflandirma

Gézlenen Tahmin Edilen Sinif
o | e [a [ e [ e
1 30 2 93.75%
2 32 100.00%
3 2 6 53 3 82.81%
4 3 29 90.63%
Ortalama | 26.88%|25.63%28.13%(19.38%| 91.80%

Tablo 5% gore istikrarli Ulkeler tamamen dogru
siniflandirlmis olup diger siniflar icin; lojistik dostu
iki Ulke (Macaristan ve Malezya) istikrarl; kismen
performansh tlkelerden iki tanesi (Libnan ve Bosna)
lojistik dostu, alti tanesi (Uruguay, Arjantin, Jordan, Pa-
kistan, Peru ve Brunei Darusselam) istikrarli, ic tanesi
(Bahamalar, Burkina Faso ve Namibya) ise lojistik dostu
olmayan (lkeler olarak tahmin edilmistir. Bununla
birlikte lojistik dostu olmayan g ulkenin (Gine, Giir-
cistan ve Kiiba) kismen performansa sahip sinifinda
olabilecegdi bulgularina ulasiimistir. Toplamda 16 Ulke
hatali siniflandirilmis olup, genel olarak, tlkelerin LVQ
model sinir agi ile ortalama %91,80 oranda dogru
siniflandirldigr sonucuna ulagiimistir.

5. 4. ANFIS Modelinin Uygulamasi

ANFIS yontemi, bulanik mantikile yapay siniraginin
beraber uygulandidi bir yontemdir. Buna gore, klasik
yapay sinir agina ek olarak, girdiler ¢iktiya donusta-
riliirken bulaniklastirma ve durulastirma siirecinden
gecmektedir. Bu asamada, her girdi i¢in bulanik mantik

tyelik fonksiyonu ve kullanilacak fonksiyon sayisi be-
lirlenmelidir. Bu kisim genellikle deneme yanilma yolu
ile bulunmaktadir. Agin yapisi olusturulduktan sonra
egitim ve test asamasina gecilmektedir.

Calismada, oncelikle her girdi icin ikiser Gyelik
fonksiyonu tanimlanmis ve 50 iterasyon ile fonksi-
yonlarin tamami denenmistir. Buna gore en distk
hata (0,24673) yamuk tipi tyelik fonksiyonu ile elde
edilmistir. Dolayisiyla, ANFIS uygulamasinin yamuk tipi
tyelik fonksiyonu ile yapilmasinin gerektigi sonucuna
ulasilmistir. ANFIS yontemine gore yapilan uygulama-
nin model yapisi sekil 10'daki gibidir.

input inputmf output

Logical Operations
and

Click on each node to see detailed information ‘ ‘ Update Help Close

Sekil 10: ANFIS Model Yapisi

Sekil 10'a gore modelde alti girdi ve her girdi icin
ikiser adet Uyelik fonksiyonu ve bir ¢ikti bulunmak-
tadir. Bu sekilde tasarlanan agin egitimine ait ekran
gorintusu sekil 11'deki gibi olmaktadir.

Training Errar — ANFIS Info.
0278
# of inputs: &
0276
# of outputs: 1
# of input mfs:
- 0274
S 222222
I 0272
0.27
0.268 L L e Structure |
0 50 100 150 200 Clear Piot
Epochs
loaddata <~ | Generate FIS Train FIS [ TestFiS
Type: From: Optim. Method
(@) Training 0 Load from fie hybrid ~ || Piot against:
O Testi O file (O Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data
esting
Grid partiti Testing dat:
() Checking (@) worksp OEz=iin FriEs ® T
O pemo () Sub. clustering 200 () Checking data
Load Data... | _ Clear Data Generate FIS. YRR MO Test Now
| Epoch 200:error= 0.26805 | | Help. Close

Sekil 11: ANFIS Egitimi Ekran Gorlntusi

Sekil 11'e gore, agin egitimi hibrit 5grenme teknigi-
ne gore yapilmis ve 200 iterasyon ile tamamlanmustir.
Bununla birlikte agin egitim hatasi 160 iterasyonda
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sabitlenmis ve hata orani 0,27 civari bulunmustur. Egi-
tim verisi test edildiginde elde edilen ekran goriintlist
sekil 12'deki gibi olmaktadir.

Training data - o FIS output : * — ANFIS Info.

5
4
3
2
0 100 200 300 400 500 600 T00

#ofinputs: 6

# of outputs: 1
# of input mfs:
222222

Output

Structure
Clear Plot

1
0

Index

Loaddata — ] Generate FIS Train FIS [ Testfis
T = Optim. Method:
@) Training (O Load from file hybrid « | | Pot against
P ) file () Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data
esting
(@) Grid parttion o () Testing data
() Checking (@) worksp. Epochs:
O ) Sub. clustering 200 () Checking data
emo
Load Data Clear Data Generate FIS ... Train Now TR
Average testing error: 026805 ‘ | Help Close |

Sekil 12: Egitim Verisinin Test Edildigi Ekran Goriin-
tasu

Sekil 12'ye gore 620 Ulkeden genellikle lojistik
dostu olan ve olmayan ulkelerin daha dogru siniflan-
dinldigr gorilmektedir. Diger taraftan, 2016 yili LPE
test amaciyla aga tanitildiginda elde edilen dogru
siniflandirma tablosu tablo 6é'daki gibidir. Buradaki
ortalama degeri, siitunlar icin o siniftaki karar biriminin
tahmin sonucu butin tlkeler icindeki yiizdelik payini,
satirlar icin ise aritmetik ortalamaile hesaplanan dogru
siniflandirma oranini ifade etmektedir.

Tablo 6: ANFIS Uygulamasi Dogru Siniflandirma
Tablosu

Siniflandirma

Gézlenen Tahmin Edilen Sinif
st | 1 [ 2[5 [ 4 [ e
1 31 1 96.88%
2 5 20 7 62.50%
3 32 100.00%
4 9 23 71.88%
Ortalama|22,50%|13.13%|30.00%|14.38%| 82.81%

Tablo 6'ya gore lojistik dostu ulkelerden 1 tanesi
(Macaristan) istikrarli; istikrarli Gilkelerden bes tanesi
(izlanda, Kenya, Litvanya, Bahreyn ve Kibris) lojistik
dostu, yedi tanesi (Panama, Bulgaristan, Kambogya,
Ekvator, Cezayir, Sirbistan ve Kazakistan) kismen
performansli; lojistik dostu olmayan (lkelerden do-
kuz tanesi (Ozbekistan, Jamaika, Belarus, Venezuela,

Nepal, Kongo, Etiyopya, Gine-Bissau ve Gine) kismen
performansli olarak tahmin edilmistir. Toplamda 22
Ulke hatali siniflandinimis olup, genel olarak tlkelerin
ANFIS yontemi ile ortalama 9%82.81 oraninda dogru
siniflandirldigi sonucuna ulasiimistir. Bununla birlikte,
diger ag modellerinde hesaplanamamasina ragmen,
hangi girdinin ¢iktiyr en cok etkiledigi sorusuna ANFIS
yontemi ile cevap bulunabilmektedir. Bu ise girdilerin
egitim stirecindeki hata oranlari ile belirlenmekte olup,
elde edilen sonug sekil 13'deki gibidir.

Egitim Hata Dazeyleri

0. s ———
0.3
0.2

0.1

RMS Hatasi
[=]
Lojistik kalitesi ve bilegenler
Altyapi
Takip ve Izlenebilrlik
Glmrikler
Uluslararasi Sevkiyat 4‘*
II
Zamanhlk g

Sekil 13: Girdilere ait egitim hata oranlari

Sekil 13’e gore egitim hatasi en diistik girdi ¢iktida
en biyik 6neme sahip olmaktadir. Buna gore, lojistik
kalitesi ve bilesenler faktord, Glkelerin LPE siniflarinin
belirlenmesinde en 6nemli etkiye sahiptir. Bunun
yani sira altyapi, takip ve izlenebilirlik diger 6nemli
degiskenlerdir. En az 6nemli olan faktor ise lojistik
faaliyetlerdeki zamanhhktir.

6. SONUC

Calismada, iktisadi acidan (Ulkelerin LPE sinif-
landiriilmasinda etkili olan faktorlerin belirlenmesi;
istatistiki agidan ise BKSA, LVQ ve ANFIS tipi sinir agla-
rinin siniflandirma performanslarinin karsilastiriimasi
amaclanmistir.

Bir ulkenin lojistik faaliyetlerindeki gelismislik
dizeyleri, ayni zamanda o ulkenin ticari entegrasyon
gliciinu de gostermektedir. Bu agidan, her bir lilke
icin lojistik faaliyetlerinin degerlendirilmesi ve baska
ulkeler ile kiyaslanmasi oldukca énemlidir. Bu sayede
tlkeler, hem kendi durumlarini gérebilmekte hem de
gelecek politikalarini gelistirebilmektedirler. Diinya
Bankasi tarafindan iki yilda bir streyle yayinlanan
Lojistik Performans Endeksi, Ulkeleri birbiriyle; glim-
rik islemleri, altyapi, uluslararasi sevkiyatlar, lojistik
hizmetlerin kalitesi, sevkiyatlarin izlenebilmesi ve za-
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maninda ulasmasina gore karsilastirmaktadir. Endeks,
iktisadi agidan oldukga buyik 6nem arz etmektedir.

Yontemler agisindan ¢alismanin énemi degerlen-
dirilecek olursa; YSA uygulamalarindaki temel amag,
girdileri ciktilar ile en iyi dlizeyde eslestirecek bir yapiyi
olusturmaktir. Bunun icin farkli 6grenme algoritmalari,
transfer veya aktivasyon fonksiyonlari kullaniimaktadir.
BKSA, LVQ ve ANFIS tipi sinir aglar 6grenme algorit-
malari ve genel calisma prensipleri agisindan farkhhk
gostermekte olup birbirlerine karsi Gistlinliik ve zayif-
liklari da bulunmaktadir. Ornegin, BKSA ag yapisini
egitilen veri seti ile kendisi Gretmekte ve hatalar geri
cagirmamaktadir yani geri yayilimli degildir. LVQ ag:
genellikle siniflandirma problemlerinde kullaniimakta
olup kazanan her seyi alir prensibi ile calismaktadir ve
geri yaylhm 6grenme algoritmasina sahiptir. ANFIS ise
bulanik mantik ile YSA'nin birlesiminden meydana gel-

mistir. Uygulamada dilsel ifadeler kullaniimakta olup
hibrit 6grenme algoritmasina sahiptir. Bu farkhliklarin,
karar birimi siniflandirma islemlerinde basariyi ve uy-
gulanabilirligi nasil etkilediginin belirlenmesi, ydntem
bilimi agisindan oldukca 6nemlidir.

Calismada, LPE ve bilesenlerine ait veri seti kul-
lanilarak Glkeler siniflandiriimistir. Buna gore, biitiin
yapay sinir ag modelleri icin 2007, 2010, 2012 ve
2014 yillari LPE ve bilegenleri egitim; 2016 yil LPE
ve bilesenleri test amacl kullanilmistir. Ulkeler, 2016
LPE raporundaki gibi, siralamalarina gore bes gruba
ayrilmis olup Ulkeler sirasiyla; lojistik dostu, istikrarl,
kismen performansli, kismen performansli ve lojistik
dostu olmayan seklinde siniflandiriimistir.

Her lg¢ yontemde yanhs siniflandirilan Glkelerin
gercek ve tahmini siniflarina gore elde edilen sonuclar
tablo 7'deki gibidir.

Tablo 7: Uygulama Sonucunda Yanlis Siniflandirilan Ulkeler Tahmini ve Gercek Siniflari

BKSA LvQ
T G
Tayvan, Cin 1 2 Macaristan
Cek Cumhuriyeti 1 2 Malezya
Kibris 2 3 Uruguay
Romanya 2 3 Arjantin
Tanzanya 2 3 Urdiin
Ruanda 2 3 | Pakistan
Endonezya 2 3 Peru
Solomon Adalari 4 3 BruneiDarusselam
Bolivya 3 4 Bahamalar
Suriye 3 4 Namibya
Burkina Faso
Lubnan
Bosna Hersek
Gine
Glrcistan
Kiiba
T: Tahmini Sinif G: Gergek Sinif

1: Lojistik Dostu 2: istikrarl

3: Kismen Performansli

ANFIS

- o
—
@

Macaristan 2 1

izlanda 1

—_

Kenya 1
Letonya 1

—_

Bahreyn
Kibris

_

Panama
Bulgaristan
Kambogya

Ekvator

A DA NN NN NN NN A

Cezayir

—_

Sirbistan

_

Kazakistan
Ozbekistan

Jamaika

A DA WWWWWWW W W W W

w w w

Belarus

Venezuela

Nepal

Kongo Cumbhuriyeti
Etiyopya

Gine-Bissau

w W w ww wwwwwwww w ww
>~ P> A DM P PP DA P PE NN DN DN DN NN DN DN DN DNDN

Gine

4: Lojistik Dostu Olmayan

532



Basamak Korelasyon, Kohonen ve ANFIS Yapay Sinir Ag Modellerinin Siniflandirma Performanslarinin Karsilastiriimasi:

Lojistik Performans Endeksi Uzerine Uygulama

Tablo 7'ye dikkat edilirse, her l¢ yontemin ¢o-
gunlukla farkli sonuglar tahmin ettigi gorilmektedir.
Kibris ve Macaristan haricindeki tlkeler, sadece bir
yontem ile yanlis siniflandirilmistir. Bu durumun ag
modellerindeki 6grenme algoritma farkhliklarindan
kaynaklandigi dustindlebilir. Genel siniflandirma
basarilari dikkate alindiginda elde edilen sonug tablo
8'deki gibi olmaktadir.

Tablo 8: Yontemlerin Dogru Siniflandirma Oranlari

" Yanlis Siniflandirilan | Dogru Siniflandirma
Yontem -
Ulke Sayisi Orani
BKSA 10 % 92,58
LvQ 16 % 91,80
ANFIS 22 %82,81

Tablo 8'de gorildigu tizere, BKSA ile %92.58, LVQ
ile %91.80, ANFIS ile %82.81 oraninda dogru siniflan-
dirma basarisi elde edilmistir. BKSA'nin diger model
aglara gore daha basarili olmasindaki neden, modeli
kendisinin olusturmasi ve hatayi geri yaymamasidir.
LVQ ag, “karar birimi bir sinifa aittir veya degildir”
prensibine gore calismakta ve geri yayllim 6grenme
algoritmasina gore egitilmektedir. Eger karar biriminin
bir sinifa ait oldugu tahmin ediliyorsa bu durumda
diger siniflara Gyelik ihtimalinin olmadigi distinilmek-
tedir. ANFIS yonteminde ise veriler bulaniklastirma
ve durulastirma islemlerinden ge¢mektedir. Buna
gore siniflandirma; karar biriminin her bir sinifa gére
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