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Ozet: Bu calismada, SOM tipinde yapay sinir aglart kullanilarak
Tiirkiye’ nin ihracat yaptig1 tilkeler kiimelenmistir. SOM sinir aglart ile kurulan
modeller, veriler i¢in herhangi bir dagilim ve korelasyon varsayimi
icermemektedir. Ayrica, bu modeller verilerdeki satir sayisi ve degisken sayist
arttika daha iyi sonug vermektedir. Ustelik, bu modeller, elde edilen kiimelerin
topolojik komsulugunu da vermektedir. Bu sebeple, klasik istatistiksel
kiimeleme yontemleri yerine SOM sinir aglari tercih edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, SOM Sinir Aglari, Kiimeleme
Analizi

Abstract: In this study, the countries to which Turkey exports, are
clustered using SOM type neural network. The models established by SOM
neural networks don’t contain any distribution and correlation assumptions for
data. Moreover, these models provide better results when there is an increase in
number of rows and variables in data. Also, these models give topolojic
neighbourhood of the gained clusters. Therefore, SOM neural networks are
preferred to classic statistical clustering methods.
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L.Giris

1980’lerin ortalarindan itibaren istatistik alaninda calisan bilim adamlari
yapay sinir aglariyla ilgilenmeye baslamiglardir. White (1989) yapay sinir
aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalar ile klasik istatistiksel yontemlerdeki
matematiksel modellerin birbirine benzerlik gdsterdigini ispatlamistir. Cheng ve
Titterington (1994) bir ¢alismalarinda, istatistiksel agidan yapay sinir aglarimi
incelemislerdir. Bu arastirmacilar, yapay sinir aglar ile istatistiksel yontemlerin
birbirine alternatif gibi gdziikmesine ragmen aslinda ayni temalarin farkh
isimler altinda islendigini, bir ndrobilimcinin ne kadar istatistiksel bilgiye
ihtiyact varsa bir istatistik¢inin de o Olglide yapay sinir aglart bilgisine sahip
olmasi gerektigi belirtilmistir. Sarle (1994) bir ¢cok yapay sinir ag1 modelinin
istatistiksel yontemlere uygunluk gosterdigini belirtmistir.

Istatistiksel yontemlerin ¢ogunda verilerle ilgili dagilim varsayimi ve
degiskenlerle ilgili varyasyon ve korelasyon varsayimlart vardir (Neter,
Wasserman, Kutner 1989). Sinir aglart yaklasimimin klasik istatistiksel
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yontemlere gore avantaji, verilerin dagilim varsayimlari ile degiskenlerle ilgili
varsayimlara gereksinim duymamasidir. Yapay sinir aglari, bazi degiskenlere ait
eksik verileri de tolere etme Ozelligine sahiptir. Ancak, sinir aglarinin egitimi
icin ¢ok sayida veri gerekmesi ve ag modelinin kurulmasindaki giicliikler,
dezavantaj olarak goriilebilir (Oztemel 2003).

Yapay sinir aglarnin istatistiksel uygulamalarina bakildiginda,
genellikle “Geri Yayilim (Back-Propagation)” ve “SOM (Self-Organizing
Maps)” o6grenme algoritmalarinin kullanildigi goriiliir. Bunlardan ilki, ileri
beslemeli ¢cok katmanli ag modellerinde, sonraki ise ileri beslemeli tek katmanlt
ag modellerinde kullanilmaktadir. SOM algoritmasi, kullanildig1 yapay sinir
aglanyla 6zdeslesmistir. Bu aglar Kohonen SOM sinir aglar olarak adlandirilir.
Teuvo Kohonen 1982 yilinda bu ag modelini 6ne stirmiigtiir. SOM aglar1 tek
katmanli bir agdir. SOM algoritmasi bir denetimsiz 6grenme (Unsupervised
Learning) algoritmasidir. Bu agin egitiminde kullanilacak veriler bagimh
degisken igermez. Cogunlukla bu degiskenler, 6zellikler (Features) olarak anilir
(Kohonen 2001:159). Bu sebeple, SOM tipindeki aglar kiimeleme analizi ilgili
problemlerin ¢6ziimii i¢in idealdir. Ancak, elde edilen sonuglarin dogrulugunu
denetlemek icin konuyla ilgili uzman goriisiine bagvurmak gerekebilir.

SOM aglari, hem verilerin kiimelenmesi hem de gorsellestirilmesi
acisindan tercih edilmektedir. Bu aglar ¢ok 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, iizerindeki
topolojik komsuluk kiimeler arasindaki iliskiyi gostermektedir. SOM aglarinin
gelistirilmis bir ¢ok ¢esidi vardir. Kangas, Kohonen ve Laaksonen (1990) SOM
algoritmasi iizerinde yapilabilecek cesitli degisiklikler {izerinde durmuslardir.
Referans vektorlerine ilk deger atanmasi, dinamik topolojik komsuluk ve olusan
referans vektorlerinin LVQ algoritmasiyla iyilestirilmesi konusunda onerilerde
bulunmuslardir. Pal, Bezdek ve Tsao (1993) denetimsiz SOM algoritmasi ile
denetimli LVQ algoritmasini karsilastiran bir ¢alisma yapmislar ve LVQ yerine
GLVQ algoritmasin1 onermislerdir. LVQ, SOM algoritmasimna benzemekle
beraber denetimli olmasi ve topolojik komsuluk igcermemesi agisindan
SOM’dan farklidir. LVQ algoritmasinda sadece kazanan noéronun katsayilari
gilincellenirken, GLVQ algoritmasinda diger noéronlarin da katsayilari
giincellenmektedir. Martinetz, Berkovich ve Schulten (1993) SOM
algoritmasina alternatif olarak Neural-Gas algoritmasini O6ne siirmiislerdir.
Neural-Gas, SOM algoritmasi ile K-ortalama yontemini 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. Biitiin modellerde ii¢ ayr1
veri setinin uygulamasi yapilmig ve sonuglar karsilagtirilmistir.  Weijters, Bosh
ve Herik (1997) bir caligmalarinda geri yayilim aglar1 ile SOM aglarini birlikte
kullanmislardir. 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 pargalanmis,
daha sonra anlamca birbirine yakin kelimeler gruplanip bu kelimelerin frekans
tablolar1 olusturulmustur. Boylelikle, istenilen konulara gére WEB iizerinden
ilgili dokiimanlar bir araya getirilebilmektedir. Lagus, Kaski ve Kohonen
(2003) bir diger c¢alismalarinda, WEBSOM metoduyla Britannica
ansiklobedisinin  dokiiman haritasin1  ¢ikartmuslardir.  Choudhary ve
Bhattacharyya (2002) “Evrensel Ag Dili” (Universal Network Language=UNL)
ile dokiimanlardaki ctimleleri grafiklerle temsil etmislerdir. Daha sonra, bu
grafiklere gore evrensel kelime (Universal Word) frekanslarini igeren giris
vektorleri olusturulmustur. Kelimenin frekansi, grafikte bu kelime igin
kullanilan baglant1 sayisi ile Olciilmektedir. Bu vektdrler SOM sinir agiyla
modellenmis ve boylelikle dokiimanlar kiimelenmistir.

Hsu ve Halgamuge (2003) hem genisleyen bir harita yapist hem de
hiyerargik bir SOM modeli 6nermektedir. Boylelikle hem optimal harita
biiytikliigli dinamik olarak tesbit edilebilmekte hem de biiylik kiimeleri alt
kiimelere pargalamak miimkiin olabilmektedir. Jin, Shum, Leung ve Wong
(2003) yeni bir topolojik komsuluk éneren ESOM algoritmasini sunmakta ve bu
algoritmay1 benzetim (simiilasyon) verileri {izerinde SOM algoritmasiyla
karsilastirmaktadir. ESOM, SOM’dan farkli olarak 6grenme kuralina bir de
genisleme katsayisi faktoriinii eklemektedir.

[statistik bilimi diginda yapay sinir aglariyla yapilan galismalarin ¢ogu
model tanima, siiflama ve bagimhi degiskenlerin tahmini gibi problemlerin
¢Oziimii ile ilgilidir. Dolayisiyla, dogrudan belirtilmese de yapilan ¢aligmalar
istatikseldir. Gerek fen gerekse sosyal bilimlerde yapilan pek cok galismada
klasik istatistik yontemleri yerine yapay sinir ag1 modelleri kullanilmis ve ¢ok
basarili sonuglar elde edilmistir. Creedy ve Martin (1997) borsa endeksi ve
doviz kurlarmin tahmini i¢in geri yayilim aglarin1 dnermektedir. Larkin (1999)
portfoy yonetimini geri yayilim agi ile gergeklestirmistir. Kaski ve Kohonen
(1995) bir calismalarinda SOM tipinde bir yapay sinir ag1 kullanarak iilkeleri
refah ve zenginlik seviyelerine gore kiimelemislerdir. Bu ¢alismada {ilkelerin
ekonomik, egitim ve refah diizeylerini gosteren 39 degisken kullanilmigtir.
Markey, Lo, Tourassi ve Floyd (2003) yaptiklar1 bir ¢calismada bir gogiis kanseri
veritabanini kullanmiglar ve bu veriler lizerinde SOM ile kiimeleme analizi
calismas1 gerceklestirmiglerdir. Plachn ve Laundahl (2003) bir SOM agiyla
miisterileri homojen gruplara ayirmislardir. Bu arastirmacilar, SOM modeli ile
yapilan kiimeleme calismasinin diger klasik istatistiksel yontemlere gore daha
iyi sonug verdigini gostermiglerdir.

Bu calismanin amaci, yapay sinir aglan ile bir kiimeleme c¢aligmasi
gerceklestirmektir. Bu calismada, Devlet Istatistik Enstitiisi Dis Ticaret
Subesi’nden alinan Tiirkiye’nin 2002 yilina ait ihracat verileri kullanilmistir. Bu
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veriler, gelistirilen bir yazilim ile 6ncelikle bir veritabaninda toplanmis ve sonra
da SOM tipinde bir yapay sinir ag1 ile modellenmistir. Bu SOM sinir ag1
modeliyle, Tirkiye’nin ihracat yaptigi iilkeler harmonize sistemdeki fasil
gruplarinda (bdliimler) yapilan ticaret tutarlarma gére kiimelenmistir. Ulkelerin
kiimelenmesinde etkili olan faktorler belirtilmistir.

I1.SOM Sinir Aglan

Kiimeleme caligmalarinda, klasik istatistiksel yontemler yerine yapay
sinir aglar1 kullanilabilir. Yapay sinir aglari, veriler i¢in dagilim varsayimlarina
gerek duymaz. Bir veri setindeki eleman ve degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi
sinir aglar1 i¢in bir zorluk yaratmaz. Kiimeleme c¢aligmalarinda en ¢ok
kullanilan yapay sinir aglar1i SOM (Self-Organizing Maps) sinir aglaridir
(Kohonen 2001:105). Bu aglar, 1982 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan
gelistirilmistir. Bu sebeple, Kohonen SOM aglar olarak da bilinir. SOM aglari,
klasik istatistikteki K-Ortalama ile ¢ok boyutlu 6lgekleme yontemlerinin her
ikisinin de islevlerini yerine getirebilir. Yani, veri setindeki elemanlar1 hem
kiimelendirir hem de haritalandirir. Bu sebeple, bu aglar son yillarda oldukca
popiiler olmustur.

SOM aglari, tek katmanlt bir ag olup giris ve ¢ikis noéronlarindan
olugur. Giris néronlarinin sayisini veri setindeki degisken sayisi belirler. Cikis
néronlarmin her biri bir kiimeyi temsil eder. Sekil 2.1°de bir SOM ag1
gorlilmektedir. Diger yapay sinir aglarindan farkli olarak, ¢ikis katmanindaki
noronlarin dizilimi ¢ok dnemlidir. 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 néronlar arasinda dogrudan bir baglanti yoktur. Giris ndronlar
ile her bir ¢ikis néronu arasindaki baglantiyr referans vektorleri (code-book
vectors) gosterir. Bu vektorler bir katsayilar matrisinin siitunlar1 olarak da
diistiniilebilir. SOM sinir aglar1 egitilirken, bu topolojik komsuluk referans
vektorlerinin yenilenmesinde kullanilir.
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Sekil 2.1: Kohonen SOM Sinir Agyfb] Whe i3

ITII. SOM Ogrenme Algoritmasi
Kohonen aglarinda kullanilan 6grenme algoritmasi bu aglara ismini de
veren, SOM (Self Organizing Maps) algoritmasidyr. Bu aglarda kullanilan,
O0grenme algoritmasi denetimsizdir. Yani, ag egitilirken bagimli degisken
kullanilmaz. Veri setindeki giris vektorleri aga girildikge, ag kendi kendini

diizenler ve referans vektorleri olusur. Bu algoritma 8sagida verilmistir (Fauset”
1994:170).

Ym1 Ym2z Yma



224 Hiidaverdi BIRCAN, Metin ZONTUL, Ahmet Giirkan YUKSEK

Bu algoritmada kullanilan semboller:
wij : 1. satir j. siitundaki ¢ikis ndronuna ait referans vektort,
x  : Giris vektorii.
D(i,j): x vektoriiniin (i,j) koordinatindaki ¢ikig néronuna olan 6klid uzakliginin
karesi.
I,J : x vektoriiniin en yakin oldugu ¢ikis néronun koordinatlari.
o : Ogrenme katsayisi.
Algoritma:
0. w; katsayilarina ilk deger ata.
Topolojik komsuluk parametrelerini belirle.
Ogrenme katsay1 parametrelerini ayarla.
1. Bitis sart1 yanlisken adim 2-8 i takip et.
2. Her bir x giris vektori igin adim 3-5 i takip et.
3. Her bir i,j i¢in D(i,j)= z (w, —x )* oklid uzakhk degerlerini
LJ
hesapla.
4. D(I,J)’nin minimum oldugu I, J degerini bul.
5. I, Jnin belirtilen komsulugundaki biitiin ¢ikis noronlar1 igin
wii(yeni)= wj(eski)+ o (x- wij(eski))
6. Ogrenme katsayisini giincelle.
7. Belirtilen zamanlarda topolojik komsuluk parametresini azalt.
8. Bitig sartin1 kontrol et.

Yukaridaki algoritmadan da anlagilacagi iizere, ilk Once referans
vektorlerine bir ilk deger verilir. Dongliye baslamadan 6nce 6grenme katsayisi
(o) ve komsuluk degiskenine (R) yiiksek bir deger atanir. a’ya 0 ile 1 arasinda
bir deger atanir. Bu degerin 1’e yakin olmasi tercih edilir. R degiskeni ise ¢ikis
katmanindaki dizilimin boyu veya eninden biiylik 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 ¢ikig
katmanindaki her bir ndrona olan oklid uzakliginin karesi bulunur. Cikis
katmanindaki her bir néronu bir referans vektorii (wj) temsil eder. Dolayisiyla,
bu uzaklik x vektorii ile wy; arasindaki uzakliktir. Hesaplanan uzakliklardan en
kiigiigii bulunur. Bu uzaklik hangi ¢ikis ndéronuna aitse, o noron kazanan
(Winner neuron) ndérondur. Yani, SOM aglar1 “yarigmaci “ bir agdir. Kazanan
noron ve komsu noronlarin referans vektorleri yeniden hesaplanir. Sekil 2.2°de
kazanan noronun dogrusal komsulugu ve Sekil 2.3’de kazanan ndronun
dikdortgensel komsulugu goriilmektedir. Bu sekillerden de gorildiigi gibi,
dikdortgensel komsulukta kazanan noronun etrafinda daha fazla komsu néron
bulunmaktadir. Bu hesaplamada wij(yeni)= wi(eski)+ o (x- wj(eski)) esitligi
kullanilir. Burada, x vektorii ile wy; referans vektorii arasindaki fark, 6grenme
katsayis1 a ile carpilir ve wj; referans vektoriine ilave edilir. Bu sebeple, wi;
referans vektorlerine ilk deger olarak ¢ok kiiciik degerler verilmisse, o degeri
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I’e yakin bir deger alinmalidir. Boylece, referans vektorleri kendilerini
olusturma sansina sahip olurlar. Boylece, veri setindeki tiim satirlar i¢in bu
islemler tekrarlandiginda bir dongili tamamlanmis olur. Dongiiler devam ettikge
referans vektorleri degismeye devam eder. Dongiiniin belirli peryodlarinda o ve
R degerleri azaltilir. Ka¢ dongiide bir bu degiskenlerin azaltilacagi 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.

OO0 0 0 000

Sekil 2.2: Kazanan Noronun (#) Dogrusal Komsulugu
(Igten Disa Dogru Swrasiyla R=0, R=1 ve R=2).

ONOROROR®

ORORON®
OIONON®
0100 0
OHOXON®

O
O
O
O

Sekil 2.3: Kazanan noronun (#) Dikdortgensel Komsulugu
(I¢ten Disa Dogru Swrasiyla R=0, R=1 ve R=2).

Agin egitimi tamamlanip referans vektorleri olustuktan sonra veri
setindeki elemanlar kiimelere ayrilir. Veri setindeki tiim satirlar art arda aga
girilir. Giris vektorii ¢ikig ndronlarinin referans vektorleriyle carpilir. Hangi
carptim degeri daha biiyiikse, eleman o kiimeye aittir. Bu islem sonucunda,

y2
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elemanlar hem kiimelenmis hem de iki boyutlu bir harita lizerine yerlestirilmis
olur. Bu haritadan, birbirine yakin ve uzak olan kiimeleri veya elemanlari
gormek miimkiindiir. Cikig katmanindaki néron dizilimi 3 boyutlu ise harita da
3 boyutlu olacaktir. Bu haritalar, kiimelerin 6zelliklerine gore degisik sekillerde
renklendirilip golgelendirilebilir. Boylece, daha gorsel bir harita elde edilebilir.

IV. SOM Modelinde Kiimelemeyi Etkileyen Faktorler
Ag yapist ve Ogrenme algoritmasi yukarida aciklanan bir SOM
modelinde bagarili bir kiimeleme c¢aligmasi gergeklestirebilmek i¢in bazi
faktorlere dikkat etmek gerekir. Ancak, bunlar kesin kurallara bagli olmayip
sadece bir ¢erceve ¢izmek i¢in 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 kiigiik mutlak hata ortalamasina
sahip model en iyidir denilebilir (Kohonen 2001:105-176). Bu faktorler
sunlardir:
1) Cikis katmanindaki néron sayist:
Cikis katmanindaki noron sayisi, elde edilebilecek maksimum kiime
sayisin1 belirtir. Genellikle, veri setindeki eleman sayisinin %10°u
civarinda ¢ikis noronu tercih edilir.
2) Verilerin normallestirilmesi:
Veri setindeki degisken degerleri arasinda biiylik farklar varsa
degerler normallestirilmelidir. Bylece, tiim degiskenlere esit sans
verilmis olur. Siitun bazinda yapilan normallestirme ii¢ sekilde
yapilabilir: a) Her bir siitundaki degerler siitun standart sapmasina
boliiniir. b) Her bir siitundaki degerlerden siitun ortalamasi gikartilip
c¢ikan sonug siitun standart sapmasina boliiniir. Bdylece, ortalamasi
0 standart sapmasi 1 olan standart dagilim elde edilir. ¢) Her bir
stitundaki deger, siitun vektor uzunluguna boliiniir (Graupe 1997).
3) Referans vektorlerine ilk deger atanmast:
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
vektorlere 0’dan ¢ok az biiylik bir deger atanirsa 6grenme katsayist
1’e yakin bir degerle baglatilmali ve belli bir dongii boyunca (1000
dongii gibi) azaltilmamalidir. Ayrica, komsuluk degiskeni biiyiik bir
degerle baglatilmali ve 6grenme katsayisinin degigsmedigi periyotta
sabit kalmalidir. Boylece, referans vektorleri giris vektorlerine
uygun bir forma kavusurlar. Referans vektorlerine, giris
vektorlerinin dagilimina uygun bir ilk atama yapildiginda 6grenme
katsayis1 ve komsuluk degiskeni daha kiiciik bir degerle
baslatilabilir. Bu da algoritmanin 6grenme hizini artirir.
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4) Uzaklik dlgiisii:
SOM algoritmasinda giris vektorleriyle referans vektorleri
arasindaki uzaklik, 6klid uzakliginin karesi ile ifade edilmektedir.
Ancak, oklid uzaklig1 yerine bagka uzaklik dlgiileri de kullanilabilir:
Minkowski 0l¢iisii, city-block uzakligi gibi (Johnson, Wichern
1988:545). Baz1 ¢alismalarda uzaklik 6l¢iisii yerine vektor carpimi
kullanilmistir (Taner 1997). Vektor carpimi kullanildiginda, en
biliylik carpim degerine sahip olan ndron, kazanan norondur.
Bununla ilgili SOM algoritmasinda degisiklik yapmak gerekir.

5) Ogrenme katsay1s1 ve Komsuluk degiskeni:
4.maddede, bu degiskenlerin referans vektorlerine ilk deger
atanmasi ile olan iliskisinden bahsedilmisti. Ogrenme katsay1s1 0 ile
1 arasmnda bir degerle basglamali ve dongii arttikca 0’a
yaklagmalidir. Komsguluk degiskeni, ¢ikis katmanindaki dizilime
uygun biliylik bir degerle baslamali ve dongii ilerledikge
azaltilmalidir. Bu degiskenler genellikle lineer olarak azalan
fonksiyonlarla temsil edilir.

A
a(t) = a(t)—ﬁ gibi bir fonksiyon kullanilabilir. Burada t
+

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

V.Uygulama

Bu calismada, Devlet Istatistik Enstitiisinden elde edilen dis ticaret
verileri kullanilmistir. Dig ticarette ticareti yapilan 12000 civarinda mal vardir.
Ancak, kolay istatistik tutmak i¢in bu mallar 98 fasil (chapter) ve bu fasillar da
22 boliime (section) ayrilmistir. Her bir bolim cesitli fasillarin gruplanmig
halidir. Dis ticaretteki bu sisteme harmonize sistem denilmektedir. Bu veriler,
Tiirkiye’nin 2002 yilinda cesitli lilkelere yaptigt USD cinsinden ihracat
tutarlarini icermektedir. Verilerin her bir satirinda, {ilke numarasi, tilke ad1 ve 98
fasil i¢in ihracat tutarlar1 yer almaktadir. Uygulamayi kolaylagtirmak icin
verilerdeki 98 fasil, 22 bolim seklinde yeniden diizenlenmistir. Verilerin
diizenlenmesi ve modelin kurulmasi i¢in Delphi programlama diliyle 6zel bir
yazilim gelistirilmistir. Tablo 3.1 de ihracat yapilan 22 boliim goriilmektedir.

2002 yilma ait Tirkiye’nin ihracat verileri bolim bazinda
diizenlendikten sonra normallestirilmistir. Ciinki, T{lkelerden ¢esitli mal
boliimleri bazinda ihracat tutarlarinin degisim araliklar1 birbirinden ¢ok
farklidir. Kiimeleme isleminde her bir mal boliimiiniin bu farkliliklardan dolay1
baskin ¢ikmasi bu sekilde dnlenmistir. Normallestirme yapilirken, énce her bir
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degiskene kars1 gelen siitunlarin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi
bulunmustur. Sonra da,

(e}

i formiiliiyle veriler normallestirilmistir.

Tablo 3.1: Harmonize Sistemde Fasil Gruplari (Béliimler)

(Devlet Istatistik Enstitiisii)

BOLUM I Canli Hayvanlar; Hayvan Uriinleri

BOLUM II: Bitkisel Uriinler

BOLUM III: Hayvansal/Bitkisel Kat1/Siv1 Yaglar, Bitkisel Mumlar vb.
Miistahsallari

BOLUM IV: Hazir Yiyecekler; Mesrubat, Alkollii Igkiler Ve Sirke; Tiitiin Ve
Tiitiin Yerine Gegen Islenmis Maddeler

BOLUM V: Mineral Uriinler

BOLUM VI Kimyasal Veya Birlesik Endiistri Uriinleri

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

BOLUM VIII: Ham Postlar, Deriler ve Koseleler, Postlar, Kiirkler, Taklit
Kiirkler ve Mamulleri;
Deri Egya, Saraciye Egyasi, Seyahat Egyasi, 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 Seliilozik Maddelerin Hamurlar1, Hurdalar;
Kagit ve Karton; Kagit Hamurundan Kagit ve Kartondan Esya;
Basili Kitap, Gazete, Resim vb Baski Sanayi Mamulii, El
Yazmalari

BOLUM XI: Mensucat ve Mensucat Esyalart

BOLUM XII: Ayakkabi, Bagliklar, Semsiye, Baston, Kamg¢i, Kirbag vb. Aksami,
Hazir Kus Tiiyii ve Insan Sagi Mamulleri, Yapma Cicekler

BOLUM XIII: Tas, Alg1, 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 Makine ve Cihazlar,
Aksam; Pargalari

BOLUM XVII: Motorlu Kara Tasitlar, Hava Tasitlar;, Gemiler ve Iliskili Tasima
Geregleri

BOLUM XVIII: Optik, Fotograf, Sinema, Olgii, Kontrol, Ayar Cihazlari, Tibbi
Alet; Saatler; Miizik Aletleri; vb. Aksam, Par¢a ve Aksesuari

BOLUM XIX: Silahlar Ve Mithimmat, Bunlarin Aksam, Par¢a ve Aksesuarlari

BOLUM XX: Cesitli Esyalar

BOLUM XXI: Sanat Eseri, Koleksiyon Esyasi, Antikalar

BOLUM XXII: Diger Egyalar

Veriler normallestirildikten sonra iilkelerin kiimelenmesi i¢in bir SOM
sinir ag1 modeli kurulmustur. Bu modelde, 22 giris néronu ve 25 ¢ikis néronu
kullanilmigtir. Burada, 22 giris néronu 22 boliim degiskenine ve 25 ¢ikis néronu
olas1 25 kiimeye denk diismektedir. 250 civarindaki iilkenin %10’u oraninda
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kiime 6ngoriilmiistiir. Ancak, biitiin kiimelerin dolu olmas1 gerekmemektedir.
25 ¢ikis néronu 5x5°lik bir kare seklinde dizilmistir. Sekil 3.1°de olusturulan
SOM modeli goriilmektedir.

OO0
O-O-O-0O-0
OO0

OO =)

Sekil 3.1: Tiirkiye 'nin Ihracat Yaptigi Ulkeleri Kiimelemek Icin
Olusturulan SOM Sinir Ag1 Modeli.

Her bir siitunu bir referans vektoriinden olusan katsayilar matrisi, giris
noronlartyla ¢ikis ndronlart arasindaki iligki gosteren bir matristir. Bu matrisin
degerleri SOM 6grenme algoritmasi ile olusmaktadir. Angpk, algoritmaya
baslamadan 6nce bu matrise ilk deger atanmas1 gerekir. Bu deger 0 dan farkli
olmalidir. Normallestirilmis ihracat verileri -0.4209 ile 14.5913 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 biiyiikk 0.001 gibi bir ilk deger
atanmustir.  Yani, referans vektorlerinin iyi bir baslangi¢ degeri almasi
algoritmaya birakilmigtir. Bundan dolayi, dongii sayist olarag 10000 gibi
yiiksek bir deger ongoriilmiistiir.

y21

y22
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SOM algoritmasinda referans vektorlerinin dgrenilmesini etkileyen bir
diger 6nemli faktér de 6grenme katsayisidir (o). Algoritmada yeni katsayilar
asagidaki formiile gore hesaplanmaktadir:

wij(yeni)= wij(eski)+ a(xi- wij(eski))

Bu formiilden de anlasilacagi gibi yeni katsayilar giris degerleri ile eski
katsayilar arasindaki farkin 6grenme katsayisi ile carpilip eski katsayiya
eklenmesi ile bulunmaktadir. Ogrenme katsayis1 0 ile 1 arasinda bir degerdir.
Dongii sayisi arttikca, bu deger belli bir oranda azaltilmahidir. Aksi takdirde,
katsayilardaki degisim siirekli devam edecektir. Bu da sonsuz dongiiye neden
olur. Bazi ¢aligmalarda, 6grenme Kkatsayisi yerine siirekli azalan ve 0 ile 1
arasinda deger alan bir fonksiyon kullamilmistir (Rauber 1998). Referans
vektorlerine ilk deger olarak 0.001 atandig1 i¢in 6grenme katsayisi 1’e yakin bir
deger almmustir (a=0.8). Ogrenme katsayisinin yiiksek olmasi algoritmanin
yavaslatilmas: icindir. 1lk 1000 dongii boyunca bu deger degistirilmemistir.
Boylece, referans vektorlerinin kendi ilk degerlerini giris vektorlerinden
olusturmasi saglanmistir. Daha sonra her bin dongiide, o 1/10 oraninda lineer
olarak azaltilmistir. 10000 dongii sonunda o, 0’a yakin bir degere ¢ekilmigtir.
Bu da, 6grenmenin sona ermesi demektir.

SOM modelinde referans vektorlerinin veya bir diger deyisle katsayilar
matrisinin degisimini etkileyen bir diger faktér de kazanan néronun
komgulugudur. Modelde ¢ikis noronlarin dizilimi topolojik komsuluk
acisindan onemlidir. Cikis noronlart dogrusal dizildiginde, komsuluk tek bir
eksen ilizerinde olmaktadir. Komsulugun hem yatay hem de dikey eksende
olabilmesi i¢in bu ¢aligmada ¢ikis néronlari karesel olarak dizilmistir. R nin ilk
degerine, c¢ikis noronlarindan olusan karenin bir kenarindaki ndron sayisi
verilmistir. Bu ¢alismada kullanilan 5x5°lik dizilime gére R=5 olacaktir. Déngii
sayist arttikca R degeri de belli araliklarla azaltilmigtir. Boylece algoritmanin
bitiminde R=0 olacak ve yalmzca kazanan noronun referans vektorii
gilincellenecektir. Bu ¢alismada her bir 2000 dongiide, R degeri 1
azaltilmaktadir. Ancak, ilk 2000 dongli boyunca R degerinin sabit kalmasi
saglanmistir. Boylece, ilk degerleri 0.001 verilen referans vektorlerinin iyi bir
deger almas1 saglanmustir.

Biitiin x vektorleri belli bir dongii sayisinca SOM modeline girildikten
sonra katsayilar matrisi veya referans vektorleri kararli bir hale gelir. Bu
modelde dongii sayist 10000 alinmigtir. 2002 yili ihracat verileri 10000 defa
modele girilmis ve katsayilarin artik degismedigi goriildiigiinden yapay sinir
aginin egitiminin tamamlandigina karar verilmistir. Yani modelin olusumu
tamamlanmstir. Bundan sonra yapilacak islem, hangi tilkenin hangi kiimeye ait
oldugunu belirlemektir. Modeldeki referans vektorleri giris ndronlart ile ¢ikis
ndronlar1 arasindaki iligkiyi gostermektedir. Giris noronlar1 her bir iilkenin 22
degiskenini ve ¢ikis noronlart da olast 25 kiimeyi gdstermektedir. Ancak, 25
kiimenin de dolmasi gerekmemektedir. O halde olusacak kiime sayis1 25’den
daha asagi da olabilecektir. Kiimelerin belirlenebilmesi i¢in her bir iilkenin
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degisken degerleri, modele yalniz bir kere yerlestirilir. O iilkenin x vektorii ¢ikis
katmanindaki her bir néronun referans vektorii ile ¢carpilir. Hangi ¢arpim degeri
daha yiiksek ise iilke o kiimeye aittir. m=5 (5x5’lik dizilim), 0=0.8, R=5 ve
10000 dongii sonucu Tirkiye’'nin ihracat yaptigir iilkeler Tablo 3.2°de
kiimelenmistir.

Tirkiye’nin ihracat yaptigi 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 {izere iilkeler 6 nolu kiimede
yogunlagmaktadir. Ancak, yogunlagmanin ¢ok oldugu bu kiime ihracatin ¢ok az
oldugu iilkeleri kapsamaktadir. Bu tiir grafikler her ne kadar yogunlagsmay1
gosterse de kiimelerin topolojik komsulugunu gosteremez. Bir diger onemli
husus da kiimelerde hangi degiskenlerin daha etkin oldugudur. Kiimeler
izerindeki degisken
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Sekil 3.2: Tiirkiye ile Ticareti Olan Ulkelerin Kiimelenmesini
Gosteren X-Y Dagilhim Grafigi
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Tablo 3.2: 2002 yilina Tiirkiye 'nin Ihracat Verilerine Gore Ulkeler ve Ait Olduklar: Kiimeler.

Ulke Adi Kiime Ulke Ad Kiime Ulke Ad Kiime Ulke Ad Kiime Ulke Adi Kime | Ulke Adi Kiime
No. No. No. No. No. No.

FINLANDIYA 1 SUDAN 6 ZIMBABVE 6 PERU 6 PALAU 6 HOLLANDA 25
GINE 1 MALI 6 MALAVI 6 BREZILYA 6 AMERIKAN SAMOA 6 ALMANYA 25
SIERRA LEONE 1 BURKINA FASO 6 NAMIBYA 6 SILi 6 NORFOLK AD. 6 ITALYA 25
BEYAZ RUSYA 1 NIJER 6 BOTSVANA 6 BOLIVYA 6 COOK ADALARI 6 INGILTERE 25
TACIKISTAN 1 CAD 6 SVAZILAND 6 PARAGUAY 6 ANTARTIKA 6 DANIMARKA 25
MORITANYA 1 CAPE VERDE 6 LESOTHO 6 URUGUAY 6 BOUVET ADALARI 6 YUNANISTAN 25
GAMBIYA 1 SENEGAL 6 GRONLAND 6 ARJANTIN 6 S.GEOR.VE SAND. 6 PORTEKIZ 25
TOGO 1 GINE 6 MEKSIKA 6 FILISTIN 6 ANTALYA SERB.BLG 6 ISPANYA 25
BENIN 1 SIERRA LEONE 6 BERMUDA 6 BAHREYN 6 TRAKYA S.BOLGE 6 BELCIKA 25
BAHAMALAR 1 LIBERYA 6 GUATEMALA 6 KATAR 6 TRABZON S BOLG 6 ISVEC 25
VENEZUELLA 1 FILDISI KIYISI 6 BELIZE 6 AFGANISTAN 6 MARDIN S.BOLGE 6 AVUSTURYA 25
PAKISTAN 1 GANA 6 HONDURAS 6 BANGLADES 6 YUMURTALIK S.BOL 6 ISVICRE 25
HINDISTAN 1 NIJERYA 6 EL SALVADOR 6 MALDIVLER 6 SAMSUN S.BOLGE 6 POLONYA 25
TAYLAND 1 KAMERUN 6 NIKARAGUA 6 SRi LANKA 6 KAYSERI S.BOLGE 6 ROMANYA 25
MALEZYA 1 0. AFRIKA CUM. 6 KOSTARIKA 6 BUTAN 6 AVRUPA S..BOLGE 6 BULGARISTAN 25
CHRISTMAS DALARI 1 EKVATOR GINESI 6 PANAMA 6 BURMA 6 G.ANTEP S..BOLGE 6 ARNAVUTLUK 25
RiZE SERB.BOLGE 1 SAO T. VE PRIN. 6 ANGUILLA 6 LAOS 6 TUBITAK TECH.S.B. 6 UKRAYNA 25
MENEMEN DERI $.B. 3 GABON 6 KUBA 6 VIETNAM 6 KOCAELI S.BOLGE 6 RUSYA 25
TURKMENISTAN 5 KONGO 6 ST.KITTS VE NEV. 6 KAMBOCYA 6 DENIZLI S.BOLGESI 6 GURCISTAN 25
SURIYE 5 ZAIRE 6 HAITI 6 ENDONEZYA 6 MAKEDONYA 10 AZERBEYCAN 25
IRAN 5 RUANDA 6 DOMINIK CUM. 6 BRUNEI 6 YUGOSLAVYA 11 KAZAKISTAN 25
URDUN 5 BURUNDI 6 ABD VIRJIN AD. 6 FiLIPINLER 6 FAS 11 OZBEKISTAN 25
UMMAN 5 ANGOLA 6 ANTIGUA ve BAR. 6 MOGOLISTAN 6 TUNUS 11 CEZAYIR 25
LUKSEMBURG 6 ETIOPYA 6 DOMINIK 6 KUZEY KORE 6 MERSIN S. BOLGE 11 MISIR 25
CEUTA VE MELLILA 6 ERITRE 6 CAYMAN ADA. 6 MAKAO 6 BURSA S.BOLGE 11 A.B.D. 25
iIZLANDA 6 CIBUTI 6 JAMAIKA 6 PA. YENI GINE 6 IRLANDA 14 KANADA 25
NORVEC 6 SOMALI 6 ST LUCIA 6 AVUSTRALYA OK. 6 GUNEY AFRIKA 15 K.K. TURK.CUM. 25
LIECHTENSTEIN 6 KENYA 6 ST VINCENT 6 YENI ZELANDA 6 AVUSTRALYA 16 LUBNAN 25
FAROE AD. 6 UGANDA 6 INGILiZ VIRJIN A. 6 Y. KALEDONYA 6 MALTA 18 ISRAIL 25
ANDORRA 6 TANZANYA 6 BARBADOS 6 AMERIKAN OK. 6 YEMEN 18 SUUDI ARABISTAN 25
SAN MARINO 6 SEYSELLER 6 TRINIDAD VE TOBAGO | 6 Y. ZELENDA OKY. 6 SINGAPUR 18 B.A.E. 25
ESTONYA 6 INGIL.OK.AD. 6 GRENADA 6 FiJi 6 KUVEYT 21 CIN 25
SLOVAKYA 6 MOZAMBIK 6 ARUBA 6 VANUATU 6 GUNEY KORE 21 TAYVAN 25
MOLDOVA 6 MADAGASKAR 6 HOLLANDA ANTIL. 6 TONGA 6 JAPONYA 21 HONG KONG 25
KIRGIZISTAN 6 MARITUS 6 KOLOMBIYA 6 SAMOA 6 CEK CUM. 23 KES.VE BIL.ULK. 25
SLOVENYA 6 KOMOROLAR 6 GUYANA 6 KUZEY MARIANA AD. 6 MACARISTAN 24 AHL SERB.BOLGE 25
HIRVATISTAN 6 MAYOTTE 6 SURINAM 6 FRANSIZ POLINEZY. 6 LIBYA 24 IST.DERI SERB.BOL. 25
BOSNA-HERSEK 6 ZAMBIA 6 EKVATOR 6 MARSHALL ADALARI 6 FRANSA 25 EGE SERBEST BOL 25




agirhiklarint SOM modelinde elde ettigimiz referans vektorlerinden bulabiliriz.
Tablo 3.3’de ihracat kiimelerine ait referans vektorleri goriilmektedir. Bu
tabloda satirlar degiskenleri siitunlar ise kiimeleri gostermektedir. Tabloya
dikkat edilirse 22 satir ve 25 siitun mevcuttur. Her bir siitun, ilgili kiimenin
referans vektoridiir.

Her bir satir, harmonize sistemdeki bolim degiskenlerini temsil
etmektedir. Her bir 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 gdsterir. Diisiik
degerler de ilgili mal grubundan o kiimenin ticaretinin az oldugunu gosterir.

SOM modelindeki topolojik yapiyr ve kiimelerin komsulugunu
gorebilmek icin kiimeleri dikdortgensel bir grid seklinde dizmek gerekir. Sekil
3.3’de ihracat kiimeleri topolojiye uygun olarak dizilmislerdir. Her bir kiime
yogunluklarina gore golgelendirilmistir. Hafif golgeli bolgeler yogunlugun az
oldugunu koyu golgeli bolgeler ise yogunlugun ¢ok oldugunu gostermektedir.

2 3 4 5
7 8 9 10
11 12 13 14 15
16 17 18 19
21 22 23 24

Sekil 3.3: Ihracat Kiimelerinin Topolojik Gosterimi. (Koyu Alanlar
Yogun A¢ik Alanlar Seyrek Kiimeleri Gosteriyor).






Tablo 3.3: [hracat Kiimelerine Ait Referans Vektorleri (Siitunlar Kiimeleri, Satirlar Degiskenleri Gosteriyor).

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 -0.24 1 -0.23 1 -0.13 | -0.03 | -0.01 | -0.24 | -0.24 | -0.19 | -0.02 | 0.13 | -0.24 | -0.24 [ -0.15 [ 0.03 | 0.16 | -0.13 | -0.17 | -0.07 | 0.24 [ 0.84 | 2.22 [2.09 | 0.42 [1.42]|1.85
2 -0.28 | -0.28 | -0.22 | -0.05 | 0.22 | -0.27 | -0.27 | -0.23 ] -0.05 ] 0.30 | -0.27 | -0.27 | -0.22 | -0.14 | 0.26 | -0.23 | -0.23 | -0.15 ] 0.17 [ 1.37]0.02 | 0.26 | 1.18 [ 2.66 | 3.76
3 -0.241-0.241-0.1910.73 [3.32 |-0.25|-0.25|-0.22 ] 0.69 |3.03 |-0.25]-0.25[-0.21 [ -0.09 | 0.56 | -0.24]-0.25]-0.22 |-0.01 [ 1.25]0.18 [ 0.20 | 0.29 [1.28 | 2.55
4 -0.30 | -0.29 | -0.18 | 0.19 | 0.76 | -0.29 | -0.29 | -0.21 | 0.18 | 0.77 | -0.29 | -0.29 | -0.23 | -0.17 | 0.17 | -0.22 | -0.24 | -0.18 | 0.05 | 1.58 | 0.70 | 0.79 | 0.55 | 2.33 | 4.10
5 -0.24 1 -0.24 1 -0.20 | -0.15 | 0.34 | -0.25 | -0.25 | -0.22 | -0.12 ] 0.67 | -0.25 | -0.25 [ -0.17 [ 0.04 | 0.89 | -0.22]-0.22 | 0.06 | 0.57 [2.59]0.14 | 0.12 | 0.08 [ 1.74 | 3.63
6 -0.341-0.31]0.04 |0.28 | 1.38 |[-0.40 | -0.40 | -0.18 | 0.28 | 1.41 |-0.40 | -0.40 | -0.22 | 0.19 | 1.28 | -0.36 | -0.36 | -0.16 | 0.40 | 2.57 ] -0.09 | -0.03 | 0.73 | 2.16 | 3.82
7 -0.331-0.28 10.20 | 0.61 |0.56 [-0.23 | -0.23 | 0.22 | 0.61 | 0.58 |-0.23 |-0.22 [ 0.32 | 0.54 | 0.68 | -0.02 ]-0.02{0.09 |0.12 [1.75]-0.10|-0.04 | 0.52 | 1.85 | 3.80
8 0.11 10.15 | 1.09 {035 |[-0.08 |-0.17 | -0.16 | 0.43 | 0.36 | -0.04 | -0.19 | -0.18 [ 0.08 | 0.40 | 0.24 | -0.18 | -0.18 | -0.15 | -0.03 | 1.61 | -0.10 | -0.11 | 0.53 [ 1.70 | 4.13
9 -0.27 | -0.26 | -0.17 | 0.91 | 428 | -0.27 | -0.27 | -0.21 | 0.87 | 3.88 | -0.27 | -0.27 | -0.15 | 0.24 | 1.63 | -0.25 | -0.25 | -0.12 | 0.32 | 1.13 ] -0.02 | 0.09 | 0.38 | 1.07 | 1.58
10 |-035]-030]0.16 |0.61 |1.45 [-0.34-0.34|-0.09]0.61 |1.99 |-0.34]-0.33[-0.040.55 |2.20 |-0.29]-0.29]-0.14]0.43 [3.01 |-0.18-0.19]0.04 [0.74] 1.84
11 [-0.19 |-0.17 | -0.03 | 0.06 | -0.07 | -0.18 | -0.18 [ -0.09 | 0.06 | -0.04 | -0.18 | -0.18 | -0.12 | -0.09 [ 0.01 |-0.13 | -0.13 | -0.14 | -0.05 | 1.39 | -0.08 | -0.07 | 0.15 | 1.81 | 4.26
12 [-0.29 [ -0.29 | -0.27 | 0.07 ] 0.80 | -0.29 | -0.29 [ -0.28 [ 0.08 | 1.25 | -0.29 | -0.29 | -0.28 | -0.17 [ 0.69 | -0.28 | -0.28 | -0.12 ] 0.63 | 1.88 | 0.08 | 0.66 | 2.75 |3.91 | 2.46
13 [-0.29[-0.250.13 | 047 ]0.30 |-0.28|-0.28 [-0.07 | 048 | 0.61 |-0.28]-0.27]0.03 | 042 [0.62 |-0.25|-0.25]|-0.16]0.21 |2.76 | 0.11 | 0.21 | 0.62 | 2.84 | 5.25
14 |-0.16 [ -0.16 [ -0.11 [ -0.06 | -0.02 | -0.16 [ -0.16 | -0.14 | -0.06 [ 0.22 | -0.16 | -0.16 [ -0.13 [ -0.03 [ 0.41 [ -0.14 [ -0.15 [ -0.15 [ 0.05 [2.60 | 0.62 | 0.59 | 0.12 | 2.20 | 5.04
15 |-036]-035]-025]0.14 | 1.11 |[-0.34[-0.33|-0.23]0.29 | 1.63 |-0.33]-0.33[-0.04 [0.63 |1.57 |-0.24]-0.20]0.62 |1.67 [3.39]0.80 | 085 |1.05 [2.59]5.20
16 [-0.25[-0.21 |0.11 | 0.51 ]0.72 |-0.21|-0.21 [0.02 |0.51 |0.67 |-0.21]-0.20]0.08 |0.27 [0.14 |-0.12 | -0.13 | -0.10 ] -0.06 | 0.97 | -0.13 | -0.10 ] 0.17 | 1.26 | 3.33
17 [-0.27[-0.2210.20 | 0.50 | 0.27 |-0.27 | -0.26 [ -0.04 | 0.51 | 0.41 |-0.26 | -0.25]0.08 | 0.51 [0.48 |-0.24 | -0.25|-0.07 ] 0.06 | 1.19|-0.17 | -0.15] 0.11 | 1.02 | 2.86
18 [-0.28 [-0.23[0.23 [0.81 [1.24 [-0.24[-0.23 [0.10 [0.80 [1.11 [-0.23 -0.22 [0.16 [ 048 [0.49 [-0.11 [ -0.11 [ -0.08 [ 0.00 [ 1.40 | -0.06 | 0.03 | 0.28 | 1.93 | 4.17
19 [-0.15[-0.15[-0.15[-0.10 [ 0.03 [-0.15[-0.15[-0.15[-0.10 [ 0.03 | -0.15 | -0.15 [ -0.15 [ -0.14 | -0.06 | -0.15 | -0.15 | -0.15 [ -0.01 [ 2.21 | 0.02 | -0.01 | -0.01 | 2.40 | 5.49
20 |-0.28-0.25]0.00 |0.27 |0.27 [-0.27 [ -0.26 | -0.10 | 0.26 | 0.58 | -0.27 | -0.26 [ -0.13 | 0.03 | 0.53 | -0.22 ] -0.22 | -0.19 | 0.08 [ 1.70 | 0.04 | 0.14 | 0.52 | 1.75] 2.95
21 [-0.10|-0.10 | -0.11 | -0.10 ] -0.08 | -0.11 | -0.11 | -0.11 | -0.10 | -0.08 | -0.11 | -0.11 | -0.10 | -0.10 | -0.08 | -0.10 | -0.11 | -0.10 | -0.07 | 0.50 | 0.10 | 0.03 | -0.05 | 0.68 | 1.92
22 [-0.18|-0.15]0.13 | 036 ]0.15 |-0.18 |-0.18 [ -0.03 | 0.36 | 0.14 | -0.18 ] -0.17]0.03 | 0.27 [-0.16 | -0.18 | -0.18 | -0.17 ] -0.13 | 0.87 | -0.13 | -0.15 ] -0.15 | 0.97 | 2.66







Tablo 3.3’de 1 ve 6 nolu kiimenin referans vektdr degerleri ¢ok
diisiiktiir. Bu kiimedeki iilkeler Tiirkiye’nin en az ihracat yaptig: iilkelerdir.
Ayni tabloda, 24 ve 25 nolu kiimelerin referans vektor degerleri ¢ok yiiksektir.
Bu kiimedeki tilkeler de Tiirkiye'nin en ¢ok ihracat yaptig: iilkelerdir. Sekil
3.3’e bakildiginda 1 ile 25 nolu kiimeler birbirine en uzak konumda yer
almaktadir. Kiimelerin referans vektdr degerleri ile topolojik komsuluklar
birbirini desteklemektedir. Bu da, bu calismada kurulan SOM modellerinin
basarili oldugunun kanitidir.

VIL.Sonu¢ ve Oneriler

Bu caligmada, ihracat 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. Ihracat
modelinde 14 kime elde edilmistir. Bu kiimelerin referans vektorleri
incelediginde, vektor degerleri yiiksek olan kiimelerin Tiirkiye ile ticareti yogun
olan iilkelerden olustugu goriilmektedir. Vektor degerleri diisiik olan kiimelerin
ise Tirkiye ile ticareti az olan llkelerden olustugu gozlemlenmistir. Buradan,
referans vektor degerleri ile o kiimedeki {iilkelere ait veriler arasinda bir dogru
oranti oldugu sonucuna varilmaistir.

Uygulama sonucu elde edilen kiime haritalar1 da kayda deger bilgiler
icermektedir. 5x5°1lik bu haritalarda her bir kare bir kiimeyi temsil etmektedir.
Ihracat modeli icin bir harita olusturulmus ve bu harita {izerindeki kiimeler
yogunluklarina gore golgelendirilmistir. Bdylece, kiime yogunluklari ve
kiimelerin birbirine olan topolojik komsuluklar1 harita {izerinde gosterilmistir.
Bu harita tlizerinde, Tiirkiye ile ticareti en yogun olan iilke kiimeleri ile Tiirkiye
ile ticareti en az olan iilke kiimelerinin birbirine en uzak konumda oldugu
belirlenmigtir. Ticaret egilimleri birbirine yakin olan kiimeler ise haritalar
lizerinde birbirine en yakin konumda bulunmaktadir. Buradan, modellerdeki
O0grenme siireclerinin basarili oldugu sonucuna varilmigtir.

Thracat verilerine gére yapilan kiimeleme calismasinda, iilkelerin bazi
kiimelerde yogunlastigi goriilmistiir. Bazi iilkelerin ise tek basina kiime
olusturdugu goriilmektedir. Bu da belli bagh {ilkelerle ticaretin yogun oldugunu
ve bir ¢ok lilke ile de baz1 mal gruplar1 disinda énemli bir ticaretin olmadigini
gostermektedir. Buradan Tiirkiye’nin dis ticaretinin diinya bazinda homojen
olmadig1 ve kirilgan bir yapiya sahip oldugu anlasilmaktadir.

fleriki galismalarda 2002 yilindan giiniimiize kadar olan tiim verileri
temel alan bir ¢alisma yapilabilir. Her bir yilda yaklagik 250 {ilke verisi oldugu
diisiiniiliirse, toplam 1000 satirlik bir veri seti elde edilecektir. Bu da, daha
biiyiik bir SOM haritasinin kullanilabilmesine imkan verecektir. Olusturulan bu
harita tlizerinde, ayni iilke verilerinin kiimelere dagilimi incelenebilir. Boylece,
iilkelerin yillara gore kiime degisimleri gozlenebilir. Ayrica, denetimsiz SOM
modelinin sonuglari, denetimli bir ag modeli ile yeniden degerlendirilebilir.



2 Hiidaverdi BIRCAN, Metin ZONTUL, Ahmet Giirkan YUKSEK

Kaynaklar

Cheng, B.and D. M. Titterington (1994), “Neural Networks: A Review from a
Statistical Perspective.”, Statistical ~ Science, Vol. 9, No,1,2-54.

Choudhary, B. and P. Bhattacharyya (2002), “Text Clustering Using
Semantics.”, The Eleventh International World Wide Web
Conference.

Creedy, J.and Vance L. Martin (1997), Nonlinear Economic Models,
Cheltenham, UK: Edward Elgar Publishing Ltd .

Fausett, Laurene (1994),Fundamentals of Neural Networks, NJ:Prentice Hall.

Graupe, Daniel (1997), Principles of Artificial Neural Networks, Singapore:
World Scientific Publishing.

Honkela, T., S. Kaski, K. Lagus and T. Kohonen ( 1997), “WEBSOM-Self-
Organizing Maps of Document Collections.”, Proceedings of
WSOM'97, Workshop on Self-Organizing Maps, Espoo, Finland,
June 4-6.

Hsu, Arthur L. and S. K. Halgamuge (2003), “Enhancement of Topology
Preservation and Hierchical Dynamic Self- Organizing Maps for
Data Visulisation.”,International Journal of Approximate Reasoning.

Jin, H., Wing-Ho Shum, Kwong-Sak Leung and Man-Leung WONG (2003),
“Expanding Self-Organizing Map For Data Visualization And
Cluster Analysis.”, Information Sciences.

Johnson, R. A. and D. W. Wichern (1988), Applied Multivariate Statistical
Analysis, New Jersey: Prentice Hall.

Kangas, Jari A., T. Kohonen and Jorma T. Laaksonen (1990), “Variants of
Self-Organizing Maps.”, IEEE Transactions on Neural Networks
Vol. 1.

Kaski, S. and T. Kohonen (1995), “Exploratory Data Analysis By the Self-
Organizing Map: Structures of Welfare and Poverty in the World.”,
Proceedings of the Third International Conference on Neural
Networks in the Capital Markets, London.

Kohonen, Teuvo (2001), Self-Organizing Maps, Berlin:Springer.

Lagus, K., S. Kaski and T. Kohonen (2003), “Mining Massive Document
Collections by the WEBSOM Method.”, Information Sciences.

Lagus, K., T.Honkela, S. Kaski and T. Kohonen (1996), “Self-Organizing
Maps of Document Collections: A New Approach to Interactive
Exploration.”, Proceedings of the Second International Conference
on Knowledge Discovery and Data Mining, California: AAAI
Press, Menlo Park, pages 238-243.

Larkin, George Richard (1999), “ Policy Subsystem Portfolio Management: A
Neural Network Model of the Gulf of Mexico Program.”
(Yaynlanmamis Doktora Tezi), Virginia: Faculty of the Virginia
Polytechnic Institute and State University.



Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, Cilt: 20 Eyliil 2006 Sayi: 2 3

Markey, Mia K., Joseph Y. Lo, Georgia D. Tourassi, Carey E. FLOYD
(2003), “Self-Organizing Map for Cluster Analysis of a Breast
Cancer Database.”, Artificial Intelligence in Medicine, Vol. 27, pp.
113-127.

Martinetz, Thomas M., Stanislav G. Berkovich, Klaus J. Schulten (1993),
“Neural Gas Network for Vector Quantization and its Application to
Time-Series Prediction”, IEEE Transactions on Neural Networks,
Vol. 4, NO. 4.

Neter, J., W. Wasserman and M. H. Kutner (1989), Applied Linear
Regression Models, Boston:IRWIN.

Oztemel, Ercan (2003), Yapay Sinir Aglari, Istanbul:Papatya Yayinevi.

Pal, Nikhil R., James C. Bezdek and Eric C.-K. TSAO (1993), “Generalized
Clustering Networks and Kohonen’s Self Organizing  Scheme.”,
IEEE Transactions on Neural Networks, Vol. 4, NO. 4.

Plachn, D., T. Fiez and D. Lundahl (2003), “An Advancement in Consumer
Segmentation Using an Unsupervised Self-Organizing Neural
Network.”, “http://www.camo.com/rt/news/infodec/neural”, Web-
Seminar.

Rauber, Anderas (1998), “Cluster Visualization in Unsupervised Neural
Networks.”, http://www.ifs.tuwien.ac.at/ifs/research/pub_html/rau_m
asterth96/thesis.html

Sarle, W. S. (1994), “Neural Networks and Statistical Models”, Proceedings
of the Nineteeth Annual SAS Users Group International Conference,
Cary, NC: SAS Institute.

Taner, M. Turhan (1997), “ Kohonen’s Self Organizng Networks with
Conscience.”, “www.rocksolidimages.com/pdf/kohonen.pdf”.

Weijters, T., A. V. Bosch and H. J. Herik (1997), “Intelligible Neural
Networks with BP-SOM.”, Proceedings of NAIC-97, the Ninth
Dutch Conference on Artificial Intelligence, Helmond, Netherlans:
University of Antwerp.

White, Halbert (1989), “Learning in Artificial Neural Networks: A Statistical
Perspective.”, Neural Computation, Vol. 1, No. 4, pp. 425—464.



