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OZET

CARPIMSAL NORON MODEL YAPAY SiNiR AGLARI iLE
TUKETICI FiYAT INDEKSI ONGORUSU

Enflasyonun ongoriilmesi, ongdrii yontemlerinin en 6nemli uygulamalarindan bir
tanesidir. Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye enflasyon zaman serisi klasik ve makine
ogrenmesi yontemleri ile dngoriilmiistiir. Ozellikle, ¢arprmsal néron model yapay
sinir agmin enflasyon ongoriisii i¢in performansi klasik ve diger makine dgrenmesi
ongorii yontemleri ile karsilastirilmigtir. Carpimsal noron modele dayali yeni bir
Oongorii  algoritmas1 tez kapsaminda ortaya koyulmustur. Gergeklestirlen
uygulamlarin sonucunda Onerilen 6ngdrii yonteminin enflasyon 6ngoriisii i¢in en iyi

sonugclari tirettigi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Ongorii, enflasyon, yapay sinir aglari, ¢arpimsal ndron model

yapay sinir aglart.
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SUMMARY

FORECASTING CONSUMER PRICE INDEX WITH MULTIPLICATIVE
NEURON MODEL ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

The forecasting of inflation is one of the most important applications of forecasting
methods. In this thesis, Turkey inflation time series is forecasted by using classical
and machine learning methods. Especially, the performance of the multiplicative
neuron model artificial neural networks for inflations forecasting is compared with
classical and other machine learning methods. A new forecasting algorithm that is
based on multiplicative neuron model artificial neural networks are proposed in this
thesis. As a result of applications, it is concluded that the proposed forecasting
algorithm produced the best forecasting results for inflation forecasting.

Keywords: Forecasting, Inflation, artificial neural networks, multiplicative neuron

model artificial neural networks.
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1. GIRIS

Son yillarda zaman serisi dngorii probleminin ¢6ziimii i¢in makine 6grenmesi
teknikleri siklikla kullanilmaya baslanmistir. Yapay sinir aglar 6zellikle dogrusal
olmayan yapilar1 ve veriye gore sekil almalar1 sayesinde bir ¢ok zaman serisinin
cozlimlenmesinde basarili sonuglar {iretebilmektedir. Literatiirde en yaygin
kullanilan yapay sinir ag1 modeli ¢ok katmanli algilayici olmakla birlikte, son
yillarda uzun kisa donem hafiza gibi derin yapay sinir aglarinin 6ngorii problem igin
basarili sonuglar {irettigi goriilmektedir. Derin yapay sinir aglari, ¢ok katmanl
algilayiciya gore daha fazla parametre igeren ancak cok katmanli algiliyiciya gore
daha fazla bilgiyi daha az parametre kullanarak ¢6ztimleyebilmektedir. Zaman serisi
Oongorii literatliriinde daha basit ve daha az parametreli yontemlerin, genellestirme
yeteneginin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Yadav ve ark. (2007)’de Derin yapay sinir
aglart ve ¢ok katmanli algiliyiciya gore ¢ok daha az parametre ve noron ile ¢alisan
carpimsal néron model yapay sinir agini 6nerilmistir. Carpimsal néron model yapay
sinir ag1 (CNM-YSA) tek néronlu bir mimariye sahiptir. Carpimsal néron model
yapay sinir aginin egitimi igin literatiirde yogun calismalar gerceklestirilmistir. Yeh
(2013) ¢alismasinda yeni bir siirli optimizasyonu yontemi ile CNM-YSA’nin egitimi
gergeklestirlmigtir. Chatterjee ve ark. (2013) CNM-YSA’nin egitimi i¢in geri yayilim
O0grenme algoritmas: ve reel kodlu genetic algoritmaya dayali bir yaklasim
Onermistir. Wu ve ark. (2013b) calismasinda enerji tiiketimi zaman serisi ongoriisii
icin CNM-YSA’nin online egitim algoritmasini ortaya koymuslardir. Cui ve ark.
(2015) CNM-YSA’nin egitimi igin diferansiyel gelisim ve ates bocegi
algoritmalarinin melezlenmesi ile bir algoritma oOnermislerdir. Samatha (2015)
calismasinda gradiyente dayali yontemleri tercih ederken, Bas ve ark. (2016a) CNM-
YSA icin dayanikli bir egitim algoritmasi Onermislerdir. Bas ve ark. (2016)
caligmasinda diferansiyel gelisim algoritmast ile CNM-YSA’nin egitimini

gerceklestirmislerdir.

CNM-YSA’nin gesitli modifikasyonlar1 literatiirde Onerilmistir. Aladag ve
ark. (2013) mevsimsel zaman serilerinin ¢dziimlenmesi i¢in ¢arpimsal ndron modele

dayal1 yeni bir yapay sinir ag1 onermiglerdir. Wu ve ark. (2013a) ve Wu ve ark.



(2015) Kalman filitresi ve CNM-YSA’ya dayali melez bir yaklagim ile enerji
tiiketimi ve riizgar hizi zaman serilerini ¢6ztimlemislerdir. Wu ve ark. (2013c) motor
sistemlerinin giivenilirligi i¢in iterative dogrusal olmayan filitreler ile CNM-YSA’y1
kullanmislardir. Gundogdu ve ark. (2016) c¢alismasinda Gaussian aktivasyon
fonksiyonlu CNM-YSA’y1 ve onun egitim algoritmasini énermislerdir. Yolcu ve ark.
(2016) calismasinda bootstrap yaklagimlar ile CNM-YSA i¢in aralik tahminlerini
elde etmislerdir. Egrioglu ve ark. (2018) calismasinda geri beslemeli CNM-YSA
onerilmistir. Cagcag Yolcu ve ark. (2018) ¢alismasinda agirliklar1 otoregresif yapida
zamanla degisen CNM-YSA yapay sinir ag1 onerilmistir. Corba ve ark. (2019)
calismasinda bir tlir geri beslemeli ag olarak ARCH tipli CNM-YSA Onerilmistir.
Literatiir incelendiginde CNM-YSA ve onun modifikasyonlarinin basarili 6ngorii
sonuglari iireten ve diger YSA modellerine gore daha basit mimariye sahip olduklari

gozlemlenmistir.

Enflasyon Ongoriisii, ©Ongorii yontemlerinin  kullanidigir alanlardan  bir
tanesidir. Tiirkiye’de enflasyonun 6ngoriisii igin bir ok makale yayinlanmigtir. Kose
ve ark. (2000) enflasyon verileri kullanarak VAR modelleri ile yapisal ekonometrik
modellerin  Ongérii  basarisin1 - karsilastirmigtir.  Domag  (2003) Tiirkiye igin
enflasyonun 6ngorisiinii kuramsal temellere dayanan modeller kurmustur. ARIMA
modeli, kar marji1 modelleri, parasal agik modelleri ve Philllips Egrisi arasinda en iyi
modelin Phillips Egrisi modeli olduguna karar verilmistir. Kizilkaya (2007)
enflasyonu konu alan bagka bir ¢alisma olup, 1923-2014 tarihleri arasindaki issizlik
orant 1969-2014 tarihleri arasindaki enflasyon oranlart verisi kullanilmistir. YSA
modeli olan CKA ve ARIMA modeli olan Box-Jenkins ile yapilan g¢alismada
bulunan bulgularin merkez bankasinin tahminlere gore daha dogru sonuglar oldugu
savunulmustur. Erilli ve ark. (2010) Tiirkiye enflasyon tahmini icin ileri ve geri
beslemeli yapay sinir aglarinin bir melez yaklasimi ile enflasyonu tahmin etmislerdir.
Elde ettikleri sonuglarin enflasyon basar1 anketinden daha dogru 6ngdrii sonuglari
oldugunu saptamislardir. Liliana (2012) GSYIH o6ngoriisiinde bulunurken YSA
modelini ele almiglardir. Ortaya ¢ikan tahminler hiikiimetge yaymlanan tahminlerden

basarili oldugunu gostermistir.



Bu caligmada enflasyon ongoriisii icin CNM-YSA’ya dayali bir algoritma
Onerilmis ve CNM-YSA’nin performansi klasik zaman serileri ve bazi YSA
modelleri ile karsilastiriimistir.

Tez calismasinin ikinci boliimiinde enflasyon hakkinda genel bilgi, iiglincii
boliimde biyolojik ve yapay sinir aglari, dordiincii boliimde yapay sinir hiicresi,
besinci boliimde yapay sinir ag tiirleri, altinci boliimde yapay sinir aglari i¢in egitim
algoritmalar1 hakkinda 6zet bilgi sunulmustur. Yedinci boliimde CNM-YSA’lar ve
sekizinci boliimde CNM-YSA’nin egitimi i¢in egitim algoritmalar1 verilmistir.
Dokuzuncu bélimde CNM-YSA’ya dayali bir Ongorii yontemi algoritmasi
tanimlanmistir. Onuncu boliimde Tirkiye igin tiiketici fiyat endeksi kullanilarak
enflasyon 6ngoriisii gergeklestirlmistir. Tezin son boliimiinde ise elde edilen sonuglar

tartisilmastir.



2. ENFLASYON NEDIiR?

Enflasyon iiretilen mallarin ve sunulan hizmetlerin fiyatlarindaki artiga
verilen isimdir. Baska bir degisle paranin alim giiciiniin diismesi olarak da
adlandirilabilir. Ornegin, gegen sene 5 TL den aldigimiz herhangi bir {iriiniin bugiin 7
TL olmasi durumudur. Bu durumda insanlar iiriinlin fiyatinin arttigini diisliniirken
aslinda ger¢ek paramizin deger kaybettigidir. Peki, {iriin ayn1 iirlin olmasina ragmen

piyasada ki fiyat1 neden artar? Bu fiyat artis1 2 sebebe dayanir.

a) Maliyet Artisi: Uriinii iiretme maliyetlerinin artmasindan dolay: fiyat artislari
yasanmaktadir.

b) Talep Artisi: Uriine olan talebin artmasi nedeniyle fiyat artislar1 gozlenmektedir.

Ekonomi dedigimiz sey dengeye bagl bir faktordiir ve bir binay1 ayakta tutan
kolonlara benzer. Eger kolonlardan biri zarar goriirse bina ¢oker. Bu 6rnekte ki bina
ekonomiye benzer ekonomik kolonlar1 ayakta tutansa arz ve talep faktorlerinin dogru

orantisidir. Uretim yoksa tiiketim yoktur, eger tiikketim yoksa iiretim yoktur.

Bu dengeyi saglamanin asil temelleriyse tiiketicinin ekonomiksel giivenini
saglamaktir. Eger tiiketici {ireticinin fiyatlarindaki dogruluga ve tutarliliga giivenirse
tilketim saglanir. Bu konuda, para politikalarini belirleyen merkez bankalarinin asil
gayesi iretim ve tiikketim dengesini ayakta tutabilmek i¢in fiyatlardaki bu istikrari
saglamalaridir. Ileri gelen iktisat profesdrleri ve ekonomistlerin bir iilke icin makul
bulduklar1 enflasyon orani %2’dir. Bu sebeple merkez bankalart genel olarak
stratejilerini bu yiizdelik dilimi baz alarak belirlerler. Ekonomi seyri dinamiktir bu
sebeple siirekli degisimler gostermesi normaldir; ancak bu degisimler minimum
diizeyde tutulmalidir ki sert dalgalanmalarin tespit edilerek oniine gegilmesi gerekir.
Merkez bankalarinin enflasyon konusunda ki bir diger gorevleri 6zellikle daha
basarili sonuclar elde etmek adina bu konudaki yetkililerin goriislerini ve
aciklamalar1 dikkate alarak olusturduklar1 dngoriilerle enflasyon orani konusunda
beklenti yoOnetim planlamalar1 yapmalaridir. Bu durum {ilkenin saygimligin

artiracaktir.



Enflasyon mal ve hizmetlerdeki fiyatlarin siirekli artis gostermesi olarak
tamimlanip, ekonomide de bir hastalik haline gelmistir. Oyle ki tiiketici bu mal ve
hizmetlerdeki harcamalarini azaltmak durumunda kalir. Kisilan taleplerde tliretimde
diisise neden olurken bu diisiis beraberinde istihdamda azalmaya ve issizligin
artisina neden olur. Bu noktada da bir iyilesme saglanmazsa gerekli ekonomi i¢in

tehdit olmaya devam eder.

2.1. Hizmet ve Mal Sepeti

Hizmet ve Mal Sepeti endekslerin hesaplanabilmesi i¢in belirlenen bazi mal
ve hizmetlerin zaman i¢indeki (12 ay) degisimini 6lgmektedir. Enflasyon sepeti vs.

olarak da adlandirilabilir.

Ekonomistler arz ve talep kavramlarin1 enflasyonun nedenlerinden biri olarak
tanimlar. Bir ekonomideki enflasyonu; arz soklari, talep soklari, atalet durumlar1 ve
politik dénemler agiklar. iktisadi arastirmalar enflasyonu etkileyen dort ana etken
tirli tizerinde durmaktadir. Bunlan sOyle siralayabiliriz; talep enflasyonu, maliyet

enflasyonu, para arzi ve enflasyon beklentileri.

2.1.1. Talep Enflasyonu

Ozellikle issizlik oranlarinda diisiisler ve ekonomi taraflarinda toparlanma ve
beraberinde biliylime donemleri tiikketim yapanlar tarafindan giiven olusturur. Tiiketici
harcamalarinda rahatlamaya gider. Boyle bir noktada talep arzdan daha hizli bir
biiylime kaydeder. Bu teori diger bir deyisle "az mal, ¢ok para” olarak da
Ozetlenebilir. S6z konusu siirecte taleplerde artis goriilmesine ragmen {ireticilerin bu
talebe oranla ayni hizda iiretim yapamamasi talep fazlasi olusturur. Kaynaklar

tizerinde ki bu baski sonucu talep enflasyonlar1 goriilmektedir.



2.1.2. Maliyet Enflasyonu

Maliyet enflasyonu ilgili ekonomide emtia fiyatlarinin siirekli artmasi veya
toplam arzda izlenen seyri sola kaydiran her tiirlii durum, 6rnegin savas, ekonomik
kiiciilme, dogal afetler, girdi fiyatlarinda artis vs gibi sartlarin neden oldugu
enflasyon tlirtidiir. Bu sartlar iiretim maliyetlerinde artis ve toplam arzda diisiis
beraberinde fiyatlarin genel seviyesinde yiikselise neden olur. Ayn1 zamanda devlet
tarafli yapilan vergilendirmeler vs. gibi durumlarda maliyet enflasyonuna yol agar.
Bu enflasyon ¢esidi kendi i¢inde ikiye ayrilir. Bunlardan ilki kar enflasyonu ikincisi
ise iicret enflasyonudur. Ucret enflasyonu iicretler seviyesindeki yiikselise ragmen

verim seviyesinin durgun olmasi sebebiyle iiretimdeki maliyetlerin yiikseligidir.

2.1.3. Para Arz1 Enflasyonu

Asirt arzdan kaynaklanmaktadir. Belirli bir siirecte ilgili ekonomide
dolasimda olan toplam para miktari, para arzi olarak isimlendirilir. Bir mal veya
hizmete ¢ok fazla arz varsa o mal veya hizmetin degeri diiser. Bu durum fiyatlarda

yiikseklige yol acar.

2.1.4. Enflasyon Beklentisi

Toplumdaki iiretici ve tiiketicilerin ileriki siireclerde mal ve hizmetlerde fiyat
artiglar1 gorebilecekleri beklentisiyle ileriye doniik iicret talepleri durumumda mal ve
hizmet fiyatlarin1 yilikseltme durumlarndir. Kira artirimi, alim-satim durumlar vb.
ornek gosterilebilir. Enflasyon iizerindeki ileriye doniik beklentilerin gerceklesmesi

enflasyonun kendini dogrulamasi olarak adlandirilir.



2.2. TEFE TUFE NEDIR?

Enflasyon hesaplamalarinda farkli fiyat endeksleri kullanilmaktadir. Toptan
Esya Fiyatlar Endeksi (TEFE) ve Tiiketici Fiyatlar Endeksi (TUFE)’deki degisim,
enflasyon &l¢iimiinde sikga kullanilan fiyat endeksleridir. Tiirkiye Istatistik Kurumu

(TUIK) tarafindan hesaplanir.

TEFE, kullandigimiz mallarin tim ham maddelerini i¢ine almaktadir. Yurtigi
tiretilen mal gruplarinin olusan bir sepetin satisina kadar uzanan fiyat degisimlerini
kapsamaktadir. Baska bir deyisle toptan satisa kadar sunulan mallarin fiyat artiglarini

gosteren endekstir.

TUFE, hane halkinin tiiketimine yonelik daha once alimmis mal ve
hizmetlerin daha sonraki tarihte fiyat karsilastirilmasina yarar. TUFE’nin asil amaci
tilkketime konu olan mal ve hizmetleri belirli bir tarih i¢inde fiyatlarinin degisimiyle
enflasyon oranin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Hane halki, yabanci
ziyaretgilerin ve kurumsal niifusun yani tiim tiiketicilerin yaptigi tim tiiketim

harcamalarini kapsamaktadir.



3. BiYOLOJIK VE YAPAY SINIiR AGLARI

Yapay sinir aglarin1 anlamanin ilk yolu biyolojik sinir hiicresini tanimaktir.
Biyolojik sinir hiicresinin yapisina bakildiginda dort boliimden olugmaktadir. Bu
boliimler ¢ekirdek, akson, dentrit ve baglarindan olusmaktadir. Biyolojik sinir
hiicresinin govdesine soma denilmektedir. Cekirdek bu bolgede bulunur ve bilginin
islenme merkezi olarak gorev yapar. Govdeden ¢ikan uzantilar dentritler ve
aksonlardir. Dentritler sinyalleri almakta, aksonlar ise sinyalleri iletme gorevini
yapmaktadir. Aksonlar yapi olarak dentritlerden daha kalindir. Bu sebeple aldig
sinyalleri daha hizli olarak iletmektedir. Bagka bir hiicreden gelen sinyalleri alma
gorevinde ise snapslar etkilidir. Sekil 3.1’de biyolojik sinir hiicresini gosteren bir

sekil verilmistir.

Dendirite

Axon beEnming J—

Myelinated axon

T

Inputs

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi (“Wikipedia 2021” Biological neuron models)

Insan beyni incelendiginde, yaklasik 100 milyar biyolojik sinir hiicresinin
oldugu diisiiniilmektedir. Bu hiicreler bir biri ile koordineli olarak ¢alisarak aldiklari
bilgiyi isleyip beyin hiicresine kadar ulastirirlar ve merkezi sinir sisteminde iglenen
bilgiyi tekrar organlar veya duyu sistemlerine iletiler. Yapay sinir hiicreleri de

biyolojik sinir hiicresinin yapisini 6rnek alarak ¢aligmaktadir.

Beynin {iretebilme, olusturabilme, ezber yapma ve bagmti kurma gibi
yeteneklerinden etkilenen bilim insanlari, insan beyninin basit bir matematiksel

modelini ortaya ¢ikarmislardir. Dolayisiyla yapay sinir aglari biyolojik beyinden



ilham alarak olusturulmustur. Yapay sinir aglari, girdi ve ciktilar arasindaki

iligkileri 6grenebilen bilgisayar yazilimlaridir.

Yapay sinir aglarinin, biyolojik sinir agiin calisma prensiplerinden taklit
edebildikleri 6zellikleri asagida 6zetlenmistir.
. Insan beyni giinliik olaylardan edindigi rnekler sayesinde dgrenme islemini
gerceklestirmektedir. Bu O0grenme insan beynindeki sinir hiicrelerinin arasindaki
baglantilarin ayarlanmasi ile gerceklestirilmektedir. Yapay sinir aglarinda ise
O0grenme yapay sinir hiicreleri arasindaki baglanti agirliklarinin optimize edilmesi ile

gerceklestirilir.

o Insan beyni ilk kez karsilastig1 ya da tam olarak bilmedigi durumlarda fikir
yiiriitme seklinde bir mekanizma ile ¢ikarim yapma, karar verme ya da tahmin
yapabilmektedir. Yapay sinir hiicresi de benzer sekilde daha 6nce 6grenmedigi
ornekler i¢in ¢ikarim yapabilmektedir. Mevcut Orneklerden girdi ¢ikti iliskilerini
Ogrenen yapay sinir aglari, elinde olmayan Ornekler i¢cin tipki insan beyni gibi

cikarim yapmay1 saglayabilmektedir.

o Insan beyni her giin &grendigi yeni bilgiler ile bilgi dagarcigim
gelistirebilmekte ve daha dogru kararlar verebilmekte ve dngoriiler yapabilmektedir.
Yapay sinir aglar1 da benzer sekilde yeni 6grenme Ornekleri ile kendini adapte
edebilme yetenegine sahiptir. Yani yapay sinir aglarinin 6grenmesi tipki insan beyni

gibi ucu acik bir siirectir.

. Insan hatalarinda ders alabilen bir varlik olup, zaman i¢inde daha miikemmele
dogru bir arayis i¢indedir. Yapay Sinir Aglarin1 6grenme siirecinde de (geri yayilim
O0grenme algoritmasinda) Ornekleri 6grenmede ortaya c¢ikan hatalar kullanilmakta

yani bir nevi hatalardan dersler ¢ikarilmaktadir.

o Insan beyni ¢ikarim yapti§i durumlarda gegmiste benzer durumlardaki

tecriibelerini dikkate alarak ¢ikarimlarini revize edebilmektedir. Bu durum yapaya



sinir aglarinda geri besleme baglantilar1 ile saglanarak, ¢ikarim sonuglart gegmis

kararlar ya da gegmis ¢ikarimlardaki hatalar ile giincellenmektedir.

o Insan beyni gereksiz bilgileri ayiklayarak, ¢ikarim yapmasi gereken konuda
sadece gerekli bilgiler ile calisabilmektedir. Son zamanlarda Onerilen hafiza
kapilarina dayali geri beslemeli aglar gereksiz bilgilerin dislanarak bir 6grenmenin

gerceklestirilmesini saglayabilmektedir.
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4. YAPAY SINIiR HUCRESI

Biyolojik sinir hiicresinin ¢ok basit taklitleri olan yapay sinir hiicreleri
matematiksel modellerden ibaret olmaktadir. Literatiirde toplamsal, c¢arpimsal,
medyan, budanmis ortalama yapay ndéron modelleri mevcuttur. Sekil 4.1°de yapay

sinir hiicrelerini genel olarak gosteren bir sekil verilmistir.

o / .,
¥ J/ \‘
wy

o W [Birlestirme Aktivasyon
Girdiler - xz @ # Fonksiyonu Fonksiyonu —— y _ Cikti
. | LI Medyan | sigmoid, tanh |

N, /J
(3 ™, ,/

.

p °

4

Yapay Sinir Hlicresinin
Merkezi

Sekil 4.1. Yapay Sinir Hiicresi

Her yapay sinir hiicresinin en az bir adet girdisi olmalidir. Girdilere ilave
olarak bazi yapay sinir hiicresi modellerinde sabit ve bir degerini alan yan degerleri
de bulunmaktadir. Sekil 4.1.°de p adet girdi xq, x5, ..., X, ile gosterilmistir. Her
girdiye karsilik gelen bir agirlik vardir ve girdilerden gelen bilgiler bu agirliklarin
carpimi ile yapay sinir hiicresi merkezine iletilmektedir. Agriliklar wq, wy, ..., wy,
biyolojik  sinir  hiicresindeki gibi  girdilerin  baglantilarinin  gii¢lendirilip
zayiflatilmasina olanak saglamaktadir. Ogrenme bu agirliklarin optimize edilmesi ile

saglanmaktadir.

Yapay sinir hiicresinin merkezinde birlestirme fonksiyonu ve aktivasyon
fonksiyonu vardir. Birlestirme fonksiyonu yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin bir
araya getirilmesi gorevini iistlenmektedir. Yapay sinir hiicresi toplama, ¢arpma ve
medyan gibi birlestirme fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu

Ise yapay sinir hiicresinde birlestirilen bilginin ¢iktiya doniistiiriilmesini saglayan bir
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fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun sinirlt bir fonksiyon olarak segilmesi yapay
sinir hiicreleri ile yapay sinir aglar1 olusturuldugunda olduk¢a 6nem tagimaktadir.
Boylece yapay sinir aglar1 fonksiyon yaklastirabilme 6zelligini kazanmaktadir. Farkli
aktivasyon fonksiyonlar1 yazinda mevcut olmakla birlikte sigmoid ve tanjant
hiperbolik fonksiyonlari en sik kullanilanlaridir. Sonug olarak yapay sinir hiicresi
kendisine gelen sinyalleri birlestiren ve doniistiiren bir islem birimi olarak

calismaktadir.

Birlestirme fonksiyonunun toplamsal oldugu, aktivasyon fonksiyonunun
sigmoid fonksiyon olarak secildigi durumda yapay sinir hiicresinin matematiksel

modeli asagidaki gibi olur.

1
1+exp (— 2?:1 wixi)

y= (4.1)

Birlestirme fonksiyonunun medyan oldugu, aktivasyon fonksiyonunun tanjant
hiperbolik fonksiyon olarak sec¢ildigi durumda yapay sinir hiicresinin matematiksel
modeli asagidaki gibi olur.

y = tanh(medyan;(w;x;)) (4.2)

Benzer sekilde oOrnekler artirilabilir. Literatiirde sik kullanilan birlestirme
fonksiyonlarindan biri de c¢arpimsal birlestirme fonksiyonudur. Birlestirme
fonksiyonunun carpimsal oldugu durumda her agirlik degerine karsilik bir de yan
degeri tanimlanmaktadir. Birlestirme fonksiyonunun c¢arpimsal oldugu, aktivasyon
fonksiyonunun sigmoid fonksiyon olarak secildigi durumda yapay sinir hiicresinin

matematiksel modeli asagidaki gibi olur.

1
" 1+exp(— MY, (wix;+b;)

y (4.3)
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5. YAPAY SINiR AGI TURLERI

Yapay sinir hiicrelerinin birlestirilmesi ile yapay sinir aglart elde
edilmektedir. Yapay sinir hiicrelerinin birlestirilmesi ile olusturulan yapilara mimari
yapilar adi verilmektedir. Mimari yapilara gore yapay sinir aglarimin farkh

siiflandirmalart mevcuttur. Sekil 5.1°de bu siniflandirmalar verilmistir.

Noron Sayisina Noronlarin Baglanti Gizli Tabaka
Gore Yonune Gore Sayisina Gore

e Tek Noronlu e ileri Beslemeli ¢ Sig (Shallow)
(Single Neuron) (Feed-Forward) * Derin (Deep)
e Cok Noronlu * Geri Beslemeli
(Multiple Neuron) (Recurrent)

Sekil 5.1 Mimari yapilara gore yapay sinir aglarimin siniflandiriimasi

Tiim ndronlarin baglant1 yonleri ileriye dogru oldugunda yapay sinir ag1 ileri
beslemeli yapay sinir agini almaktadir. Gizli tabaka sayisinin birden fazla oldugu
durumlarda ise yapay sinir aglar1 derin sinir aglar1 adin1 almaktadir. Sekil 5.2, 5.3 ve
5.4’te sirasiyla, noron sayisi, ndronlarin baglant1 yonii ve gizli tabaka sayisina gore

yapay sinir aglart 6rnekleri verilmistir.

Xy

X3
output

Garpimsal Néron Model YSA (Multiplicative Neuron Model ANN) Cok Katmanli Algilayici YSA
(Multilayer Perceptron ANN)

Tek Noronlu YSA'lar Cok Noronlu YSA'lar

Sekil 5.2 Noron Sayisina Gore yapay sinir ag1 drnekleri
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Gok Katmanh Algilayici YSA

Geri Beslemeli PS YSA

Geri Beslemeli YSA

ileri Beslemeli YSA

Sekil 5.3 Noronlarin baglanti yonlerine gore yapay sinir ag1 drnekleri

Cok Katmanh Algilayict YSA Derin Cok Katmanh Algilayici YSA

Si YSA

Sekil 5.4 Gizli tabaka sayilarina gore yapay sinir ag1 ornekleri

Yapay sinir aglar1 siniflama, oriintii tanima, kiimeleme, tahmin ve 6ngorii gibi
alanlarda kullanilabilmektedir. Ongdrii alaninda yapay sinir aglarinin kullanimi son
yillarda olduk¢a popiiler olmustur. Yapay sinir aglari ile 6ngorii probleminin
¢ozlimiinde bir¢ok farkli yapay sinir ag1 tiirleri kullanilmakla birlikte ¢ok katmanl
algilayic1 en popiiler yontemlerden biridir. Bunun disinda son bir iki y1l iginde uzun

kisa donem hafiza derin sinir aglar1 da etkin sekilde kullanilmaya baslanmustir.
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Zaman serilerinin yapay sinir aglart ile ¢oziimlenmesinde girdilerin farkl

se¢imleri mevcuttur. Girdiler;

Ongoriilecek zaman serisinin gecikmeli degiskenleri
Yardimci zaman serilerinin gecikmeli degiskenleri
Zamani gosteren giin ay yil gibi deterministik bilesenler

Geri beslemeler

olabilir. Hedef degerler ise genelde 6ngoriiler olmaktadir. Girdiler olarak gecikmeli

degiskenler se¢ildiginde hangi gecikmeli degiskenlerin girdi olarak alinacagina karar

verilmelidir. Zaman serilerinin ongoriilmesinde yapay sinir aglarmi kullanilmasi

durumunda agagidaki belirlemelerin yapilmasi gerekmektedir.

Girdilerin belirlenmesi: Segilen girdiler bu problemde sekil degistirmektedir.
Gecikmeli degiskenler girdiler ise gecikmeli degisken secimi probleminin
¢oOziilmesi gerekir.

Gizli tabaka ve gizli tabakalardaki birim sayilarinin belirlenmesi

Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi

Ogrenme algoritmas1 ve algoritmanin parametrelerinin segimi

Veri parcalamasi yonteminin se¢imi

Verilerin 6n islenmesinde gerekli yontemlerin se¢imi

Olasiliksal ¢ikarimlar ve hipotez testleri i¢in yeniden Ornekleme

yontemlerinin tercih edilmesi

Belirlemelerin sayisini daha da artirmak miimkiindiir. Zaman serilerinin

yapay sinir aglar ile ¢6ziilmesinde bu kadar ¢ok belirlemenin yapilmasi, aslinda

ciddi bir belirsizlige neden olmaktadir. Bu nedenle otomatik belirlemelerin yapildigi

yontemler {izerine literatiirde ¢alismalar devam etmektedir.
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6. EGITIM ALGORITMALARI

Yapay sinir aginin egitimi, 6grenme Orneklerindeki hedeflenen ¢iktilar
girdilerin dogrusal olmayan kombinasyonlar1 olarak iiretecek agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemidir. Yapay sinir aglarmin egitiminde optimizasyon algoritmalari
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar asagida verilen Sekil 6.1°deki gibi

siiflandirilabilir.

Gradiyente Dayali
Algoritmalar

Yapay Zeka

Optimizasyon
Algoritmalari

Melez Algoritmalar
(Gradiyent ve
yapay zekaya bagli)

Sekil 6.1 Yapay Sinir Aglar1 Egitim Algoritmalar1 Siniflandirmasi

Gradiyente dayali algoritmalar yapay sinir aglarina 6zgii algoritmalar olup, en
bilineni geri yayilim 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmada her bir agirlik gradiyent
vektoriinlin ters isaretine gore degistirilir. Optimizasyondaki adim uzunlugu, geri
yayilim O0grenme algoritmasinda 0grenme parametresi olarak isimlendirilmektedir.
Geri yayilim 6grenme algoritmasi yakinsama hizi diisiik bir algoritma oldugundan,
literatiirde cesitli modifikasyonlar1 Onerilmistir. Bunlar 6grenme parametresinin
adaptasyonu ve momentum teriminin eklenmesi iglemleri ile ortaya koyulan 6grenme
algoritmalaridir. Yakinsama hizinin artirilmasi i¢in kullanilan diger algoritmalar ise

Gradiyent yaninda Hessian matrisini de kullanan ikinci tiireve dayali Newton
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yontemi benzeri algoritmalaridir. En sik kullanilan bu tiir algoritma ise Levenberg

Marquardt algoritmasidir.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalarindan parcacik siirii optimizasyonu,
genetik algoritma, yapay ar1 kolonisi algoritmasi gibi algoritmalar literatiirde yapay
sinir aglarinin egitim algoritmasi olarak uyarlanarak kullanilmiglardir. Yapay zeka
optimizasyon algoritmalarinin 6grenme algoritmasi olarak kullanilmasi durumunda
asagidaki iki avantaj s6z konusudur.

e Tiirevlere ihtiyag duyulmamaktadir.

e Yerel optimum tuzaklarina yakalanma olasilig1 azalmaktadir.

Melez algoritmalar ise yerel optimum problemine takilma olasilig1 az olan ve
arastirilan arama  bolgesinde minimum noktaya ulagsmayr garantileyen
algoritmalardir. Genel olarak yapay sinir aginin agirhiklarint (w) ile gosterirsek
egitim algoritmast asagidaki gibi bir hata fonksiyonunun agirliklara gore

minimizasyonudur.
E = ¥ (y; — hedef;)? (6.1)

Burada n 6grenme Orneklerinin sayisini, y; agin i’nci ¢iktisini ve hedef; ise
i’'nci hedef degeri gostermektedir. Egitim algoritmasi agagidaki minimizasyon
problemine indirgenir.

min,, E {w|x;, x,, ..., X, hedef,, hedef,, ..., hedef; } (6.2)

Optimizasyon algoritmalarinda her bir iterasyonda agirliklar asagidaki gibi
hesaplanan miktar ile degistirilir.

wED = w® 4 Aw (6.3)
Aw degisim miktar1 Gradiyente dayali algoritmalarda, gradiyentin bir

fonksiyonu olup, yapay zeka optimizasyon algoritmalarinda akilli stratejiler ile

belirlenmektedirler.
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7. CARPIMSAL NORON MODEL YAPAY SINiR AGLARI

Carpimsal néron model yapay sinir ag1 (CNM-YSA) ilk kez Yadav ve ark.
(2007) galismasinda ortaya koyulmustur. CNM-YSA mimari yapisinda sadece bir
adet noron bulundurmaktadir. Diger yapay sinir agi tiirleri ile karsilastirildiginda
daha az parametre ile etkili sonuglar iiretebilen bir yapay sinir agidir. CNM-Y SA tek
hiicre birimin néron modeli olarak toplamsal ya da Mc-Culloch&Pitts néron model
yerine birlestirme fonksiyonunun carpma islemine dayali oldugu ¢arpimsal ndron
modeli kullanmaktadir. CNM-YSA simiflama, oriintli tanima, tahmin ya da ongorii
probleminin ¢ozliimii i¢in literatiirde basarili sonuglar iretmistir. Genel olarak,
Ongdrii probleminin ¢oziimiinde CNM-YSA’nin girdileri gecikmeli degiskenler

olarak alinmaktadir. CNM-Y SA’nin mimarisi Sekil 7.1’de verilmistir.

Wi, IE;Il

Sekil 7.1 CNM-Y SA’nin 6ngdrii problemi igin ¢6ziim mimarisi

Sekilden goriildiigii gibi, CNM-YSA’nin girdileri p adet gecikmeli
degiskendir. Agirliklar W = (wy,wy, ...,w;,) vektorii ve yan degerleri B' =
(b1, by, ..., by) vektorii ile gosterilebilir. Agin hedef degerleri ise n gozlemli bir
zaman serisi i¢in X, t =p+1,p+2,...,n olmaktadir. CNM-YSA’nin ¢iktilar
ogrenme Ornekleri lizerinden hesaplanir. Girdiler ve hedef degerler 6grenme
orneklerini olusturur. Girdi matrisi (X), hedef deger matrisi (Y) ve Ogrenme

ornekleri matrisi (LS) olmak tizere asagidaki esitliklerde verilmistir.

xl x2 cee xp
X2 X3 T Xp+1
X = . . . . (7.2)
Xn-p Xn-p+1 " Xn-1
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Y' = [Xp+1 Xp+2 0 Xn] (7.2)

X1 Xy Xp  Xpi1
X2 X3 Xp+1  Xp+2
LS = . . (7.3)
Xn-p Xn-p+1 °° Xn-1 Xn

LS matrisinin satirlart  6grenme Ornekleridir. CNM-YSA’nin  ¢iktilar

asagidaki formiiller ile hesaplanir.
WX = [le WXy pr] =WRX (7.4)

NET =YP  wx;+ B (7.5)

Burada ® elemanter carpimi gostermekte olup NET ise n — p bir vektor
olmaktadir. Cikti vektori ise Output’ = (J?I,H Xp4z o fn) olup asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.

1

Output = m (7.6)
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8. CARPIMSAL NORON MODEL YAPAY SiNiR AGLARININ
EGIiTiMi

Carpimsal néron model yapay sinir aglarinin egitiminde geri yayilim 6grenme
algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu, diferansiyel gelisim algoritmasi ve yapay
ar1 kolonisi algoritmalar literatiirde kullanilmaktadir. Carpimsal ndéron model yapay
sinir aginin geri yayilim O6grenme algoritmasi ile egitimi ilk kez Yadav ve ark.
(2007)’de kullanilmistir. Zhao ve Yang (2009) parcacik siirii optimizasyonu ile
carpimsal noron modeli egitmislerdir. Yeh (2013) carpimsal ndéron modelin
egitiminde de kullanilan yeni bir siirli optimizasyonu yontemi 6nermistir. Cui ve ark.
(2015) ates bocegi ve diferansiyel gelisim algoritmasinin melez bir yaklagimini
carpimsal noron modelin egitimi i¢in Onermislerdir. Samantha (2015) Gradiyente
dayali online bir egitim algoritmasini ¢arpimsal néron model ile dogrusal olmayan
dinamik bir sistemin kontrolii i¢in dnermislerdir. Bas (2016) ¢arpimsal néron model
yapay sinir agiin egitimi i¢in diferansiyel gelisim algoritmasina dayali bir egitim
algoritmas1 Onermistir. Bas ve ark. (2016b) carpimsal néron modelin egitimi icin
yarasa algoritmasina dayali bir egitim algoritmasi kullanmiglardir. Bas ve ark.
(2016b) ¢arpimsal néron model yapay sinir aginin egitimi i¢in M tahmin edicisine

dayali saglam bir 6grenme algoritmasi onermistir.

Bu ¢aligmada, geri yayilim 6grenme algoritmasi, parcacik siirli optimizasyonu
ve yapay ar1 kolonisi algoritmalari ile ¢arpimsal néron model yapay sinir aginin
egitimin nasil gergeklestirilecegi algoritmalar ve akis diyagramlari ile detayli bir

sekilde verilmistir.

8.1. Geri Yayilim Algoritmasi Ile Carpimsal Noron Model Yapay Sinir Agi
Egitimi

Geri yayilim Ogrenme algoritmast belirlenen karesel hata fonksiyonunun

tirevlerine dayali olarak caligmaktadir. Hata fonksiyonu (8.1) esitliginde verildigi

gibi tim Ogrenme Orneklerinden hesaplanan hata kareler ortalamasi degeridir.
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1 N
E =YL& —d)? (8.1)

Burada d; ve X;, sirastyla i. 6grenme Ornegi i¢in hedef deger ve agin ¢iktisi
olmaktadir. Agin egitimi i¢in hata fonksiyonunu hem agirliklar hem de yanlara gore
tiirevlerine ihtiyag¢ vardir ve bu tiirevler asagidaki gibi kolaylikla elde edilebilir.

7%, (Wjxyj+b))

(WiXp+by) Xk 82)

oF
awr = Zi=1 Vi — d) (L — i)

OE _ wn

b, Zi=1 yityi —di)(1 —y;)

T2, (Wjxgj+bj)
(Wixg+byg)

(8.3)

Agirliklarin ve yanlarin degisimi hata fonksiyonuna gore elde edilen
tiirevlerin A kat1 ve ters isaretlisi biiylikliigiinde gerceklestirilir. Burada A 6grenme
parametresi olup tiim agirlik ve yanlar i¢in esit olarak alinmaktadir. Buna gore agirlik

ve yan degisimleri (8.4) ve (8.5) esitlikleri ile gergeklestirilir.

a

Aw,, = —Aﬁ (8.4)
0E

Aby, = _/16_1% (8.5)

Geri yayilim O6grenme algoritmasinda her bir iterasyon sonunda giincel
agirliklar ise (8.6) ve (8.7) formiilleri ile hesaplanir.
W, = Wy + AWk (8.6)

bk = bk + Abk (87)

Geri yayilim 6grenme algoritmasinin akis diyagrami Sekil 8.1°de verilmistir.

Bu akis diyagrami standart geri yayilim 6grenme algoritmasina gore tasarlanmistir.
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[ Basla } Ogrenme icin
i<n T agin ciktisin
hesapla
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H
Baslangig . ¥
parametreleri Agirlik ve yan
gir v degerleri
Hayrr giincelle
Y
k=0 i=i+1 p i=0
h 4
Durdurma
k=k+1 kosullu
saglandi mi?

Sekil 8.1 Geri yayilim 6grenme algoritmasinin akis diyagrami (Egrioglu vd., 2019)

8.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi Ile Carpimsal Noéron

Model Yapay Sinir Agi Egitimi

Parcacik siirli optimizasyonu genellikle kus ve balik siiriilerinin davranis ve
hareketlerini gozlemleyen bir algoritma yapisidir. Kennedy ve Eberhart (1995)'de
parcacik siirli optimizasyonu (PSO) oOnermistir. PSO en c¢ok kullanilan kus
stiriilerinin davraniglarini, ¢evreye adapte olmalarini zengin yiyecek kaynaklarini
bulma ve tuzaklardan kacabilme gibi davranislarini baz almistir. Parcacik siirii
optimizasyonda parcaciklar en iyi sonucu takip etme egilimi gostermektedir. Bundan
dolay1 tiim pargaciklar kiimeler halinde en iyi sonucu bulmaya caligmaktadir.
Kullanim1 basit ve yiiksek ¢oziim kiimesi nedeniyle yaygin uygulama alani

bulmaktadir.
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Carpimsal néron model yapay sinir aglarinin egitiminde PSO yogun bir
sekilde kullanilmaktadir. Pargacik siirii optimizasyonda ¢6ziimii bulmak adina her bir
pozisyona pargacik denir. Pargacigin pozisyonu rastgele olarak iiretilir ve asagida

gosterilen P, vektoriinde saklanir.

Pk = {pk,llpk,zl ""pk,d}’ k = 1,2, -, pn (88)
Burada py; (i=12,..,d) swrasiyla k pargaciginin i. pozisyonunu, pn

parcacik d parcaciklarin pozisyonlarini gosterir. Pargaciklar ¢arpimsal néron modelin

agirliklart ve yan degeri olacaktir.

Bir parcacigin  pozisyon sayisi, 0O = (Wq, Wy, ..., Wy, by, by, ..., by)
vektoriinlin eleman sayist kadar yani 2m’dir. Her bir pargaciin birinci pozisyon
degeri w; agirh@inin sayisal degeri, ikinci pozisyonu w, agirliginin sayisal degerine

ve digerleri de benzer sekilde agirlik ve yanlarin sayisal degerlerine karsilik gelir.

Her bir pargacigin pozisyonu ig¢in rastgele bir hiz degeri belirlenir ve V

vektoriinde saklanir.
Vk = {vk‘l, . vk,d}, k = 1,2, -, pn (89)

Her bir parcacik i¢in amac¢ fonksiyonu degeri hesaplanarak bu degerlere

dayali olarak Pbest ve Gbest belirlenir.
Pbest; = {pbk,l, ...,pbk_d}, k=12, ..,pn (8.10)

Gbest = {Py 1, ..., Py} (8.11)

Her parcacik kendi konum ve hizlarina sahiptir. Parcaciklar en iyi

konumlarin1 Pbest ve Gbest iki konumda muhafaza eder. Pbest, k. pargacigin
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gegerli iterasyona kadar bulundugu en iyi pozisyonlarmin vektorii ve Gbest ise
stiriiniin gegerli iterasyona kadar bulundugu en iyi pozisyonunun vektoriidiir. Bu
adimda amag fonksiyonu olarak hedef degerler ve agin ¢iktilar1 arasinda hesaplanan

bir hata kareler ortalamas1 kullanilabilir.

Hiz giincellenme denklemlerinde hizlanma kat sayisi olan parametreler ¢; ve
Cc,; sirastyla biligsel ve sosyal katsayilardir. ¢; biligsel ivme kat sayis1 pargaciklarin
kendi hafizalarina gore arama alanindaki hareketini, c, ise siirliniin hafizas1 ile
Gbest'e yakinlagsma hareketini kontrol eder. w ise eylemsizlik agirligi parametresi
olsun. (cy, ¢15), (C2:, C25), Ve (Wy, Wy) degerleri parametreler icin baslangig ve bitis
degerleri olsun. Her bir iterasyonda bu parametreler (8.12), (8.13) ve (8.14) esitlikleri

ile hesaplanir.

c1(t) = (C1f — 1) T Cui (8.12)
t
c(t) = (C2f - Czi) o L + €y (8.13)
maxt—t
w(t) = (wy —wy) o W1 (8.14)

Burada maxt ve t sirasiyla maksimum iterasyon sayist ve gecerli iterasyon

sayisini1 gosterir. Hiz ve pozisyon degerleri (8.15) ve (8.16) esitlikleri ile giincellenir.

viit = [w(t) x vl + ¢ () x rand; X (pbij — pij) + c2(t) X rand, x

(pgj — Pi,j)] (8.15)
pij =pijtvi) (8.16)

rand, ve rand, [0, 1] parametreli diizgiin dagilimdan iiretilen rastgele sayilardir.
Algoritma (8.10)- (8.16) formiilleri arasinda 6nceden belirlenen maksimum iterasyon

sayisina kadar calistirilir.
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Parcacik siirii optimizasyonu ile ¢arpimsal ndron model yapay sinir aginin
egitiminde erken durdurma kosulu ve yeniden baglama stratejisi agin ezberlemeden

egitiminin tamamlanmasina yardimci olmaktadir.

Erken durdurma kosulu, parcacik siirii optimizasyonunun ardisik
iterasyonlarinda hata diizeyinde iyilesme saglanip saglanmamasina bagli olarak
olusturulur. Erken durdurma i¢in erken durdurma sayaci “Eds” algoritma iginde
tutulur. Ardisik iterasyonlarda hata seviyesinde iyilesme saglandi ise sayac sifirlanir.
Aksi halde baslangicta sifir olan sayacin degeri bir artirilir. Her iterasyon sonunda
sayacin degeri kontrol edilir. Eger saya¢ degeri 30°dan biiyiik ise pargacik siirii
optimizasyonu durdurulur. Bdylece agin ezberlemesinin Oniine geg¢ilmis olur.
Algoritmanin durdurulmasi i¢in bir diger kosul ise iterasyon sayaci “Itr” degerinin

maksimum iterasyon sayisinin 1000 degerini gegmesidir.

Yeniden basglama stratejisi ise pargacik siirli optimizasyonuna arama uzayinda
farkli noktalarin kesfedilmesi ve yerel optimum tuzagindan kurtulma sansi tanir. Bu
stratejide her 100 iterasyonda bir pargaciklarin tiim pozisyon ve hiz degerleri rastgele
uretilirken pbest ve gbest ise degistirilmez ve sabit birakilir. Bu strateji igin
algoritmada yeniden baslama sayaci “Ybs" olusturulur ve her iterasyonda bu sayag

artirilir. Sayac degeri 100 gegtiginde ise sifirlanir.
Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasinin akis diyagrami Sekil 8.2°da

verilmistir. Bu akis diyagrami standart pargacik siirii optimizasyonu algoritmasina

gore tasarlanmistir.
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Baslangi¢ Pozisyon ve
Hizlar Uretilir

Uygunluk Degeri
Hesaplanir

A4

Pbest ve ghest
Glncellenir

Evet

Hizlar ve pozisyonlar
glincellendi

Maxitr>1000

Sekil 8.2 Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasinin akis diyagrami (Egrioglu vd., 2019)

8.3. Yagay Arn kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi Ile Carpimsal Noron

Model Yapay Sinir Agi Egitimi

Carpimsal néron model yapay sinir agmin egitiminde kullanilabilecek bir
diger yontem ise yapay ar1 kolonisi algoritmasidir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin
uygulanmasinda kaynaklarin pozisyonlari, ¢arpimsal néron modelin agirliklart ve
yan degeri olacaktir. Uygunluk fonksiyonu ise yine egitim kiimesi i¢in hesaplanan
hata kareler ortalamas1 degeridir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi (YAK) Karaboga (2005) tarafindan onerilmis
ve arilarin yiyecek aramalarini esas alan bir yapay zeka optimizasyon algoritmasidir.
YAK algoritmasi bal arisi siiriilerinin karakterlerini, davranislarini ve besin ararken
kullandiklar1 yontemlerden olusturulmustur. Arilarin besin bulmada gostermis
oldugu hareketler optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmistir. Siiri
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zekas: iginde yasayan arilar igglidiisel olarak bir birleriyle uyum ve kurallar
cercevesinde hareket etmekte olup, her ar1 belirli bir gorevi yiirlitmektedir. Balin
getirilmesi, yiyeceklerin depolanmasi, iletisim ve besin arama gibi isler belirli sosyal
bir diizende yiiriitilmektedir. YAK algoritmasinda gorevli ar1, gozcii ar1 ve kasif ar1
olmak iizere ti¢ farkli an tiirti gérev almaktadir. YAK algoritmasinda, her bir besin
kaynagi arama alanindaki bir aday ¢6zlim olarak tanimlanir ve baslangicta besin
kaynag1 sayisi, kovandaki gorevli ar1 sayisina esittir. Her bir besin kaynaginin
kalitesi, ilgili kaynagin amag fonksiyonu (uygunluk) degeri ile belirlenir.

Gorevli arlar, kesfedilen kaynaklardan kovana besin tasimasindan
sorumludurlar. Ayrica kaynagin yerini ve kalitesini kovandaki diger arilarla
paylasirlar. Gorevli arilar bulduklar1 kaynaklarin komsu pozisyonlari yardimi ile yeni
kaynaklar bulurlar ve iki kaynak arasinda en iyi kaynagi hafizasinda tutar.

Gozcii arilar yuvada bekler ve gorevli arilardan aldig: bilgiler ile yeni besin
kaynaklarina yonelir. Yeni kaynaklardan elde edilen bilgilerin uygunluk degeri
hesaplanir ve diger gozcii arilarla paylasilir. Gozcii arilarda her bir uyguluk degerini
kullanarak en iyi olasilikli kaynaklar1 secerler.

Kasif arilar belirli denemelerden sonra tiikenen kaynaklart popiilasyondan
cikarirlar ve rastgele olarak yeniden kaynaklara yonelirler. Yeni iiretilen kaynaklar

poplilasyona eklenir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin akis diyagrami Sekil 8.3’da verilmistir. Bu

akis diyagrami standart yapay ar1 kolonisi algoritmasina gore tasarlanmustir.
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Durdurma

En iyi Uygunluk
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k.

Kasif Ari Asamasi

k.

Sekil 8.3 Yapay ar1 kolonisi Algoritmasinin Akis Diyagrami (Egrioglu vd., 2019)

Y AK algoritmasinin agagida verilen parametreleri belirlenir. Bu parametreler:
Kaynak Sayist (SN): Bu deger 30 ile 50 arasinda bir deger olarak segilebilir.

Problemin boyutu (D): Yapay sinir aginin girdi sayisina gore belirlenir. Boyut girdi
sayisinin iki katidir.

Gozcii Art Sayist (NOB): 30 ile 50 arasinda degisen bir say1 olarak segilir.

Limit degeri (LIMIT): Bu parametre tilkkenen kaynaklarin belirlenmesi i¢in kullanilir.
Genel olarak kaynak sayisina gore belirlenmekle birlikte bu ¢aligmada 200 olarak
tercih edilmistir.

Maksimum iterasyon sayist (MAXITR): 50, 100, 500 veya 1000 olarak secilebilir.

Erken durdurma igin limit degeri (ANFS): 5, 6, 10, 30 veya 50 olarak segilebilir.
Eger pespese ANFS iterasyon en iyi kaynakta iyilesme saglanamamissa algoritma
durdurulur.
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YAK algoritmasinda gerceklestirilen 6nemli adimlardan bir tanesi baslangic
kaynaklarinin iretilmesidir. Baslangic kaynak degerleri (0,1) parametreli diizgiin
dagilimdan tiretilir.

xl-j~Uniform(0,1) ,i=12,..,SN;j=12,..,D (8.17)
Her bir kaynak i¢in agsagidaki gibi basarisizlik indeksi sifirlanir.
failure; =0;i=1,2,..,SN (8.18)

YAK algoritmasinda her bir kaynak i¢in uygunluk fonksiyonu degerleri (f; ; i =
1,2, ...,SN) hesaplanarak en iyi kaynak hafizaya alinir. Uygunluk fonksiyonu olarak
hata kareler ortalamasi kullanilmistir.

1
ntrain—-p

HKO =

5 Cay 2
SR (X — X,) (8.19)

Isci ar1 asamasinda her bir kaynaga bir isci ar1 gérevlendirilir. Her gorevli olunan
kaynak icin bir komusu kaynak rastgele secilir.il ve i2 sirasiyla bu kaynaklarin
indisleri olsun. Asagidaki islemler her bir gérevli ar1 i¢in uygulanir.

- Rastgele bir i3 pozisyonu seg.
- (—1,1) araligindan @ sayisini rastgele tiret
- Asagidaki formiil ile yeni pozisyon degeri bul.

xitis = Xiniz + O(Xini3 — Xizi3) (8.20)
Yeni pozisyon degerini kullanarak yeni bir kaynak iiretilir. Yeni kaynagin uygunluk
degeri (fpew) hesaplansinir. Gorevli olunan i1 kaynagmin uygunluk degeri ise (f;,)
olmak iizere agsagidaki islemler yapilir.

Eger fnew < fi, Yeni kaynak kabul edilir ve basarisizlik indeksi sifirlanir
failure;, = 0. Aksi halde yeni kaynak red edilir ve basarisizlik indeksi
artirthir failure;, = failure; +1.

Gozcii ar1 asamasinda gozcii arilar uygunluk degerlerine gore hesaplanan olasiliklara
gore kaynaklara gorevlendirilir.

i
: Zf;v11/fi

(8.21)

Her bir gozcii a1 i¢in asagidaki islemler gerceklestirilir.

- i1 kaynagi olsailiklara gore rastgele segilir.

- i2 komsu kaynagi segilir.

- Rastgele bir i3 pozisyonu segilir.

- (—1,1) araligindan @ sayisin1 rastgele tretilir.
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- (8.21) formiilii ile yeni pozisyon degeri bulunur.

Yeni pozisyon degerini kullanarak yeni bir kaynak iiretilir. Yeni kaynagin uygunluk
degeri (frew) hesaplansmir. Gorevli olunan i1 kaynaginin uygunluk degeri ise (fj, )

olmak tizere asagidaki islemler yapilir.

Eger frew < fi, Yeni kaynak kabul edilir ve basarisizhik indeksi sifirlanir
(failure;, = 0). Aksi halde yeni kaynak red edilir ve basarisizlik indeksi artirilir
(failure;, = failure; +1.)

YAK algoritmasinda her bir iterasyonda en iyi kaynak giincellenir. Eger en iyi
kaynak degisti ise erken durdurma sayaci sifirlanir (NFS = 0) aksi halde sayag
degeri artirtlir (NFS = NFS + 1).

Kasif ar1 asamasinda tiim kaynaklar igin bir kasif ar1 gorevlendirilir. Eger failure; >
LIMIT ;i = 1,2, ...,SN ise kaynak atilarak yeni bir kaynak rastgele iiretilir.

Her iterasyon sonunda durdurma kosullar1 kontrol edilir. Eger NFS > ANFS veya
maksimum iterasyon sayisina ulasilmis ise algoritma durdurulur. Aksi halde
islemlere devam edilir.
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9. CARPIMSAL NORON MODEL YSA ILE ZAMAN SERISI ONGORU
PROBLEMI ICIN BIR ALGORITMA

Zaman serilerinde 6ngorii elde etmek ic¢in yapay sinir aglarinin kullanilmasi
verinin on islenmesi ve doniistiiriilmesi, verinin pargalanmasi, yapay sinir aginin
egitimi ve mimari se¢imi, ongoriilerin elde edilmesi adimlarinit kapsamaktadir. Bu
tez calismasinda ¢arpimsal néron model yapay sinir ag1 ile zaman serisi ongoriisii

icin agagida verilen algoritma tasarlanmistir.

Zaman serisinin gozlemleri egitim ve test verisi olarak 2’ye ayrilir. Zaman
serisinin sondan %10’luk kismut test verisi olarak kullanilir. Zaman serisini ilk bastan
%90’k kismi ise egitim verisi olarak kullanilir. Egitim verisi zaman serisinin
duraganlastirma, normallestirme gibi 6n islemleri yani sira, CNM-YSA’nin

girdilerinin olusturulmasi i¢in de kullanilir.

Zaman serisindeki duragan disilik arastirilir. Bu asamada zaman serisi olarak
egitim verisi kullanilir. Zaman serisinin, verinin genel karakteristigi ile uyumsuz olan
aykirt degerler igermesinin CKA’nin 6ngorii performansini olumsuz etkiledigi Hill
ve ark. (1994) ve Zhang ve ark. (1998) tarafindan ortaya konan c¢aligmalarda
belirtilmistir. Bununla birlikte, klasik YSA yaklasimlarinin veri setinde aykirt deger
bulundugu durumlarda bazi problemlere sahip oldugu Chuang ve ark. (2002)

calismalarinda gosterilmistir.

[k olarak zaman serisindeki mevsimsellik tespit edilir. Bunun icin asagida verilen

kosul kontrol edilir.

\/ 1+2(ACF;+Y5-] ACF?)

|ACF,| > 1.645 9.1)

Burada ACF; egitim verisi i¢in S dereceden otokorelasyon katsayisini gosterir. Eger
kosul saglanir ise zaman serisinin m periyodu ile mevsimsel oldugu sonucuna varilir.
Ikinci olarak, zaman serisindeki trend ya da birim kokler belirlenir. Bunun igin birim

kok testleri uygulanir. Zaman serisinin mevsimsellik icermesi durumunda
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mevsimsel fark parametresi D = 1 olarak alinir aksi halde D = 0 alinir. Zaman serisi

birim kok icermesi durumunda d = 1 olarak alinir, aksi halde d = 0 alinur.

Zaman serisi egitim ve test kiimesi ayirimi olmaksizin tim gozlemleri
icerecek sekilde belirlenen fark parametrelerine gore asagidaki gibi duragan hale

getirilir. Orijinal zaman serisi x; olmak {izere, duragan zaman serisi y, ile gosterilsin.
ze = (1-B)*(1 - B%)"x, (9.2)

Duragan ( z;) egitimi verisi olan zaman serisinin kismi otokorelasyon

katsayilar1 hesaplanir. Giiven sinirlar1 disinda kalan kismi otokorelasyonlar belirlenir.

2 2 .
PACFL > \/_Hveya PACFl < _\/_ﬁ ,1:1,2,...,n/4 (9.3)

(9.3) kosulunu saglayan gecikme sayilar1 (i) belirlenir.

Duragan zaman serisi asagida verilen doniisim ile egitim verisi ig¢in
hesaplanan minimum ve maksimum degerler kullanilarak normallestirilir.

Ze—min(z¢)

Ve = (9.4)

max(z¢)—-min(z¢)
CNM-YSA’nin girdileri olusturulur.

CNM-YSA’nin girdiler1 (9.3) kosulunu saglayan gecikme sayilaridir.
YSA’nm girdileri olan gecikmeli degiskenler asagidaki vektordeki gibi gosterilir.

Girdiler = [Ve—p,» Ve-pys =1 Ye-pp) (9.5)
(9.4)’de duragan zaman serisinin kismi otokorelasyonlarinin k(k = 1) tanesinin
(9.3) kosulunu sagladig1 varsayilmaktadir. Eger hi¢bir kismi otokorelasyon katsayisi

(9.3) esitligini saglamiyor ise yani k = 0 ise CNM-YSA’nin calisabilmesi eger seri

mevsimsellik igeriyorsa ((9.1) kosulunu sagliyor ise) i¢in k = 1 ve p; = s olarak,
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mevsimsellik i¢cermiyorsa k = 1 ve p; = 1 olarak alinir. CNM-YSA girdileri ile
Sekil 9.1 deki gibi gosterilir.

Sekil 9.1. CNM-YSA Mimarisi

Sekil 9.1 de gosterilen CNM-YSA egitim verileri ile egitilerek optimum

agirlik ve yan degerleri elde edilir.

Optimum agirlik ve yan degerleri elde edilen CNM-YSA ile test kiimesi i¢in
ongoriiler elde edilir. Ongériilerin elde edilmesinde iki strateji uygulanr.
1) Bir adim o6ngorii performansinin arastirilmasi igin egitim kiimesi diginda
kalan gecmis degerler gergek degerler alinarak dngortiler hesaplanir.
2) Cok adim 6ngorii performansinin arastirtlmasi igin egitim kiimesi digindaki

gecmis degerler icin tahmin degerleri kullanilir.

Elde edilen oOngoriiler normallestirme ve duraganlastirmada kullanilan
parametrelere gore orijinal Olgegine getirilir. Normallestirme islemi (9.6) esitligi ile
ters doniistiiriiliir iken d = 0,D = 1 ve s = 12 i¢in fark alma islemi (9.7) le geri
donustiirtiliir. Fark alma parametrelerinin farkli degeri i¢in (9.7) formili de

degistirilerek uygulanir.

Z; = yt(max(zt) — min(zt)) + min(z;) (9.6)
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Xe =2+ X12 9.7)

Hesaplanan 6ngoriilerin performansimin 6l¢iilmesi i¢in asagida verilen farkli

hata 6lciitleri hesaplanir.

1 P
RMSE = |- B0 (x, - £)? ©9
MAPE = — ytest |22 9.9)
t
_ 1 ntest |Xt=%t|
SMAPE = 200 ntestzt:l el (9.10)
__1 ntest Xe—X¢
MASE = ntestzt:1 ﬁ2?=2|xt—xt—1| (9.11)
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10. TUKETICI FIYAT ENDEKSI ZAMAN SERISININ COZUMLENMESI

Uygulamada 2003 yili1 baz alan (2003=100) Ocak 2005 ile Ekim 2020
tarihleri arasindaki tiiketici fiyat endeksi aylik degisim yiizdesi zaman serisi

kullanilmistir. Zaman serisinin grafigi Sekil 10.1 de verilmistir.

TUFE Aylik % Degisim

7,00

6,00

5,00

4,00

3,00

2,00

1,00

0,00

-1,00

-2,00
8885583883203 233332353533223R
HHRRHIRINIIRIN

Sekil 10.1. Ocak 2005- Ekim 2020 TUFE Aylik % Degisim Zaman Serisi

Zaman serisinin grafigi incelendiginde, herhangi bir trend veya mevsimsellik ile ilgili
dalgalanmaya rastlanmamistir. Ancak seride aykir1 degerler olabilecegi

degerlendirildiginden Box-plot grafigi elde edilerek Sekil 10.2 de verilmistir.

Sekil 10.2. TUFE Zaman Serisi I¢in Box-Plot Grafigi

35



Box-Plot grafigi incelendiginde 82°nci (Ekim 2011), 165’nci (Eylil 2018) ve
167'nci (Kasim 2018) gozlemlerin aykirt deger olarak degerlendirilebilecegi
gorilmistiir. Bu gozlemler silinerek, bu gozlemlerin yerine seri agik bir trend ve
mevsimsellik icermediginden bir 6nceki gdzlemlerin degerleri eklenerek TUFE
zaman serisi diizeltilmistir. Ayrica serideki negatif degerlerin dislanmasi icin serideki
tiim gozlemlere serinin minumum degeri -1.43’den mutlak degerce daha biiyiik olan

2’degeri eklenmistir. Diizeltilmis TUFE zaman serisinin grafigi Sekil 10.3’de

verilmistir.

Diizeltilmis TUFE Aylik % Degisim
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|
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Sekil 10.3. Ocak 2005- Ekim 2020 Diizeltilmis TUFE Aylik % Degisim Zaman Serisi

Zaman serisinin son 12 gézlemi test verisi olarak ilk 178 gozlem ise egitim

verisi olarak ayrilmistir. Egitim verisinin duraganligt ve otokorelasyonlar1 asagida
incelenmistir.

Zaman serisinin duraganliginin arastirilmas1 icin R programinda “urca”
kiitiiphanesi kullanilarak Dickey ve Fuller (1981) de gelistirilen birim kok testi

asagida verilen iki modele gore sirasiyla gerceklestirilerek test sonuglart Sekil 10.4

ve 10.5 verilmistir.
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Axe = Yoxpq + Doy VDX + &

Axe = Bo + YoXe—1 + Dkeq VieDXe—p + &

(10.1)

(10.2)

HARHHHIHHH R R R R R R BB R R R R R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
HARHHHIHHH R R BB BB RHHHHHHHHHH

Test reg ression none

call:
Tm(formula = z.diff ~ z.lag.1 - 1 + z.diff.Tag)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-3.1991 -0.4768 0.1390 0.7130 2.4573

Coefficients:
Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])

z.lag.1l -0.03631 0.02488 -1.460 0.146
z.diff.lag -0.31638 0.07229 -4.377 2.07e-05 ***
Ssignif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ’ 1

Residual standard error: 0.9266 on 174 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1223, Adjusted R-squared: 0.1123
F-statistic: 12.13 on 2 and 174 DF, p-value: 1.172e-05

value of test-statistic is: -1.4596
Critical values for test statistics:

lpct 5pct 10pct
taul -2.58 -1.95 -1.62

Sekil 10.4. TUFE Zaman Serisi Icin Model (10.1)’e gore Birim K&k Testi Sonucu
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HHBHBHBHBHHHHRHR AR ARG HHHHRHBHR AR R HHHH R AR AR AR H
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
RURHBHBHBRBRHRHR AR AR RHRHRH B AR AR RHRHRH B AR AR HHHHH

Test regression drift

call:
Tm(formula = z.diff ~ z.lag.1 + 1 + z.diff.lag)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.56883 -0.49335 -0.09899 0.46867 1.82555

Coefficients:
Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2.35663 0.26742 8.812 1.26e-15 #***

z.lag.1 -0.85567 0.09526 -8.983 4.42e-16 ***
z.diff.lag 0.09308 0.07607 1.224 0.223
Ssignif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ’ 1

Residual standard error: 0.772 on 173 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3942, Adjusted R-squared: 0.3872
F-statistic: 56.28 on 2 and 173 DF, p-value: < 2.2e-16

Value of test-statistic is: -8.9825 40.3644

Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct

tau2 -3.46 -2.88 -2.57

phil 6.52 4.63 3.81

Sekil 10.5. TUFE Zaman Serisi I¢in Model 10.2’ye gore Birim K&k Testi Sonucu

(10.1) ve (10.2) modeline gore uygulanan ADF testlerinden sirasiyla 0.1123 ve
0.3872’lik diizeltilmis ¢oklu belirtme katsayist degerleri elde edilmistir. Bu durumda
ikinci modele gore elde edilen test sonuglart dikkate alinmistir. ADF test sonucuna
gore test istatistiginin deger -8.9825 olarak elde edilmis ve krtiki degerler olan -3.46,
-2.88 ve -2.57 degerlerine gore daha kiiciik oldugundan seride birim kok olmadigi
serinin duragan oldugu sonucuna varilmigtir. Serinin otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon grafikleri elde edilerek Sekil 10.6 ve 10.7°de verilmistir.
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Sekil 10.6. TUFE Zaman Serisi I¢in Otokorelasyon Grafigi

Lag

Sekil 10.7. TUFE Zaman Serisi I¢in Kismi Otokorelasyon Grafigi
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1+2(ACF +Y5-) ACF?)

Grafiksel incelemeye ek olarak, 1.645\/ = 3.9243 ,ACF;, =

0.3587

oldugundan seride mevsimsellik olmadig1 sonucuna varilmistir. Giiven smirlari
disinda kalan kismi otokorelasyonlar 1°’nci, 4’lincii, 6’nc1, 11°nci ve 12°nci olarak
goziikmektedir. Boylece carpimsal ndron model i¢in gecikmeli degiskenler agagidaki

gibi belirlenmistir.

p1=1,0, =4,p3=6,p, = 11,ps =12

Belirlenmis gecikmeli degiskenler ise egitimi verisi lzerinden CNM
egitilerek test kiimesi i¢in Ongoriler elde edilmistir. CNM’in test kiimesi igin
performanst ARIMA, Holt iistel diizlestirme, ¢ok katmanli algilayici (MLP-YSA),
dendritik néron model YSA (DNM-YSA), Pi-sigma YSA (PS-YSA) yontemleri ile
karsilastirilmistir. Test kiimesi i¢in 6ngdrii performansi ve sonuglar Tablo 10.1°de
verilmistir. Tablo 10.1°e gore CNM-YSA yontemi RMSE 06l¢iitiine gore en iyi ikinci
yontem olmakla birlikte, MAPE, SMAPE ve MASE olgiitlerine gore en iyi sonucu
tretmistir. Bunun yaninda CNM-YSA’nin MASE degeri 0,4211 olarak elde
edildiginden naive metoda gorede olduk¢a basarili Ongdrii sonucu irettigi

anlasilmaktadir.
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Tablo 10.1. Test kiimesi 6ngorii sonuglar1 ve yontemlerin performanslari

Ger¢cek ARIMA  HOLT CKA DNM-YSA PS-YSA CNM-YSA
2,3800  3,0402 3,4549 2,9574 2,9542 2,8742 2,8656
2,7400  2,5885 3,4584 2,6036 2,6965 2,3742 2,6956
3,3500 2,7870 3,4644 2,8633 2,8102 2,9628 2,9345
2,3500  2,8877 3,4781 2,9301 2,8959 2,9771 2,6982
2,5700 2,6185 3,4747 2,6651 2,7002 2,5148 2,7628
2,8500 2,7381 3,4715 2,8271 2,7749 2,9357 2,8180
3,3600 2,7773 3,4701 2,8754 2,8270 2,9691 2,7575
3,1300 2,8925 3,4751 2,9289 2,8950 2,9804 3,1583
2,5800 2,8081 3,4758 2,8910 2,8562 2,8951 2,8704
2,8600 2,6942 3,4665 2,7778 2,7623 2,7496 2,7750
2,9700 2,7905 3,4591 2,8768 2,8286 2,9699 2,8131
4,1300 2,7939 3,4517 2,8842 2,8416 2,9592 2,8575
RMSE  0,5301 0,7166 0,4894 0,5040 0,4645 0,4716
MAPE 13,0610 23,5777 11,8362 12,1840 11,5293 10,5855

SMAPE 3,3529 5,1506 2,9999 3,1163 2,9123 2,7426
MASE 0,5114 0,8186 0,4597 0,4771 0,4422 0,4211

Test kiimesi performansit bir adim ileri 6ngdrii dogrulugu {iizerinden
karsilastirilmistir. Ikinci olarak CNM-YSA nin éngorii performansi test dtesi veriler
icin ¢ok adim ileri 6ngorii agisindan karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonuglari Tablo
10.2°de verilmistir. Cok adim ileri 6ngorii performansi igin ETS, ARIMA, sNAIVE,
STL+ARIMA, STL+ETS yontemleri R paket programinda uygulanmistir. ETS ve
ARIMA yonteminin uygulanmasindan elde edilen R ¢iktilar1 Sekil 10.8 ve 10.9’da

verilmistir.
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ETS(A,N,A)

call:
ets(y = TUFE)

Smoothing parameters:
alpha 0.0627
gamma = le-04

Initial states:
1 = 2.6526
s = -0.4452 0.2806 1.1144 0.0927 -0.3991 -0.5246
-0.6817 0.0875 0.3505 -0.0331 -0.2646 0.4226

sigma: 0.612

AIC AICC BIC
825.8274 828.5860 874.5327

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE
MASE ACF1
Training set 0.03348013 0.5890587 0.4639593 -4.317244 19.03816 0.688
7803 0.144236

Sekil 10.8. R Programindan elde edilen ETS yontemi ¢iktilar

Series: TUFE
ARIMA(4,1,1)(2,0,0)[12]

Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4 mal sarl sar?2
0.1788 -0.0446 0.0822 -0.1447 -0.9802 0.2275 0.2830
s.e. 0.0737 0.0780 0.0746 0.0745 0.0223 0.0734 0.0737

sigmaA2 estimated as 0.4649: T1log likelihood=-195.03
AIC=406.07 AICc=406.87 BIC=432

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE M
ASE ACF1
Training set 0.0451947 0.6673252 0.5266692 -5.560234 21.83699 0.7818
775 0.001377689

Sekil 10.9. R Programindan elde edilen ARIMA yontemi ¢iktilart

Kasim-Subat aylar1 arasi gerceklesen TUFE degerleri ve sirasiyla ETS,
ARIMA, sNAIVE, STL+ARIMA, STL+ETS, PS-YSA, DNM-YSA yo6ntemlerinin
cok adim Ongoriileri ve bu ongoriiler i¢cin hesaplanan RMSE, MAPE, SMAPE ve
MASE olgiitleri degerleri Tablo 10.2°de verilmistir. Tablo 10.2°den goriildiigi gibi
en iyi ¢ok adim test Otesi 6ngorii performansi tiim Slgiitlere gore CNM-YSA ile elde

edilmistir.
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Tablo 10.2. Cok adim 6ngorii performansi karsilagtirmasi

Aylar Gergeklesen ETS ARIMA = sNAIVE STL+ARIMA STL+ETS PS-ANN DNM-ANN  CNM
Kasim 2,3000 1,3320 1,4236 0,3800 1,6339 1,6342 1,2511 1,1045 1,6025
Arahk 1,2500 0,6062 0,5607 0,7400 0,6308 0,6312 0,7038 1,0722 12731
Ocak 1,6800 1,4740 1,1704 1,3500 0,9481 0,9484 0,7675 1,0095 0,8397
Subat 0,9100 0,7868 0,5547 0,3500 1,4320 1,4324 0,5081 0,6031 0,6795

RMSE 05935 0,6382 1,0451 0,63%4 0,6392 0,7734 0,7079 0,5582
MAPE 20,8478 40,6564 = 51,3649 44,8562 448515 46,9452 34,9506 26,8804
SMAPE 9,3910 12,9675 = 19,0757 12,4990 12,4942 = 15,3896 10,9981 8,3299
MASE 0,6470 0,8102 1,1067 0,8464 0,8462 0,9698 0,7836 05971
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11. SONUC VE TARTISMA

Zaman serisi Ongorii probleminin ¢Ozlimii i¢in yapay sinir aglar1 basarili
sekilde uygulanmaktadir. Bu ¢alismada ¢arpimsal néron model yapay sinir ag1 ile
2003 yilim1 baz alan (2003=100) Ocak 2005 ile Ekim 2020 tarihleri arasindaki
tiikketici fiyat endeksi aylik degisim yiizdesi zaman serisi ¢oziimlenerek, yontemin bir
adim ve ¢ok adim Ongorii performansi literatiirde iyi bilinen klasik Ongdri
yontemleri ve bazi makine 6grenmesi yontemleri ile karsilagtirilmistir. Zaman serisi
ongorii probleminin CNM-YSA ile ¢oziimii igin bir algoritma nerilmistir. Onerilen
algoritma zaman serisinin otomatik bir sekilde ¢oziimiinii elde etmeye varmaktadir.
Algoritmanin performanst TUFE zaman serisi i¢in kullamlan diger klasik ve makine
Ogrenmesi 6ngorii yontemlerine gore hem bir adim ileri hem de test verisi 6tesinde
cok adim ileri 6ngérii agisindan iistiin oldugu gdzlemlenmistir. TUFE zaman serisi
icin elde edilen 2020 yilinin son iki ayin ve 2021 yilinin ilk 10 ay1 i¢in test verisi

otesinde elde edilen ongdriiler Tablo 11.1°de verilmistir.

Tablo 11.1. TUFE zaman serisi i¢in dngoriiler

o s oakam swman et e
1,6025 1,2731 0,8397 0,6795 0,7492 1,0701
Mayis- Haziran- Temmuz- Agustos- Eyliil- Ekim-
2021 2021 2021 2021 2021 2021
1,2332 1,1616 0,9722 0,8294 0,8420 0,9328

Gelecek caligmalarda Onerilen algoritmanin diger ekonomik gostergeler iginde
uygulanmasi planlanmaktadir. Ayrica CNM-YSA ile ¢ok adim ileri dngoriiler igin

aralik tahminlerinin elde edilmesi planlanmaktadir.
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EKLER

Program:

function
[xong, rmsetest,msebest, pgbest, rmse, yhatg, yhattestg, rn, map
etest, ST, itn]=smnpsotestSTATong (xt,miM, ntest, nf)
m=length (miM) ;
ps=30;vmaps=1;wl=0.4;w2=0.9;cli=2;c2i=1;clf=1;c2f=2;itr=1
000;
x0=xt;
nO=length (xt) ;
xtest=x0((n0-ntest+1) :n0) ;
xt=x0(1l: (nO-ntest));
Xx=(xt-min (xt))/ (max (xt)-min (xt)) ;
saat=clock;
rand ('seed',saat (6)*10000000) ;
rn=rand ('seed"');
pP=2*m;
%p parametre sayisi
n=length (x) ;
A=unifrnd(0,1,ps,p):
V=unifrnd (-vmaps,vmaps,ps,p);
%$Pso paramterleri program hizli calismasi ig¢in basta
olusturuluyor;
w=zeros (1l,itr);
cl=zeros(l,itr);
c2=zeros (1l,itr);
for k=l:ps
ws=A(k,1l:m);
b=A (k, (m+1) :2*m) ;
vhat=multifSTAT (x,ws,b,miM) ;
nh=length (yhat) ;
for i=1:nh
hata (i)=(yhat (i) -x (n—-nh+i))"2;
end
mse (k) =mean (hata) ;
end
%en iyl parcacigi sakliyor.
MSEegt=min (mse) ;
for i=1l:ps
if MSEegt==mse (1)
dd=i;
break
end
end
pgbest=A(dd, :) ;
msebest=mse (dd) ;
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pid=A;

msepid=mse;

122=0;

kk=0;msebesteski=msebest;

for il=1l:itr
122=122+1;
% Gincelleme
w(il)=(wl-w2)* ((itr-1l1)/itr)+w2;
cl(il)=(clf-cli)*(il/itr)+cli;
c2(il)=(c2f-c21i)*(il/itr)+c2i;
for i2=1:ps

for i3=1:p

V(i2,13)=v(i2,i3)*w(il)+cl (il) *unifrnd(0,1) * (pid(i2,i3) -
A(i2,1i3))+c2(il)*unifrnd(0,1) * (pgbest (i3) -A(i2,1i3));

V(i2,13)=min (vmaps,max (-vmaps,V(i2,13)));
A(i1i2,1i3)=A(i2,13)+V(i2,13);
end
end
if 122>=20

A=unifrnd(0,1,ps,p):
V=unifrnd (-vmaps, vmaps, ps,pP) ;
122=0;
end
for k=l:ps
ws=A(k,1l:m);
b=A (k, (m+1) :2*m) ;
vhat=multifSTAT (x,ws,b,miM) ;
nh=length (yhat) ;
for i=1:nh
hata (i)=(yhat (i) -x (n-nh+i))"2;
end
mse (k) =mean (hata) ;
end
%en iyl parcacigdi sakliyor.
MSEegt=min (mse) ;
for i=1l:ps
if MSEegt==mse (1)
dd=i;
break
end
end
if MSEegt<msebest
pgbest=A(dd, :) ;
msebest=mse (dd) ;
[1i1, msebest]

o°

end
if abs (msebest-msebesteski)>10"-6
kk=0;
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end

else
kk=kk+1;
end
if kk>200
break
end
msebesteski=msebest;
for jl=l:ps
if mse(jl)<=msepid(jl)
pid(j1, :)=A(J1,:);
msepid(jl)=mse (Jj1);
end
end

itn=1i1l;
ws=pgbest (1:m) ;
b=pgbest ( (m+1) : 2*m) ;
vhat=multifSTAT (x,ws,b,miM) ;
nh=length (yhat) ;
vhatg=(yhat) * (max (xt) -min (xt) ) +min (xt) ;
for i=1l:nh
hata (i) =
hata?2 (i)
end
rmse=mean (hata) *0.5;
mape=mean (hata2) ;
x=(x0-min (x0) )/ (max (x0) -min (x0)) ;
vhattum=multifSTAT (x,ws,b,miM) ;
nt=length (yhattum) ;
vhattest=yhattum((nt-ntest+1l) :nt);
vhattestg= (yhattest) * (max (xt) -min (xt) ) +min (xt) ;
for i=l:ntest
hata3 (i)=(xtest (i) -yhattestg(i))"2;
hatad (i) =abs ((xtest (i) -yhattestg(i)) /xtest (1)) ;
end
rmsetest=(mean (hata3))"*0.5;
mapetest=mean (hatai4) ;
for i=1l:nf
vhattum=multifSTAT (x,ws,b,miM-1) ;
xong (i) =yhattum(end) * (max (xt) -min (xt) ) +min (xt) ;
x=[x;yhattum(end) ];
end
xy=(x0-min (xt)) / (max (xt) -min (xt)) ;
for jj=1:m
yvhattumT (:,jJj)=multifSTATSig (xy (l:end-

(vhatg (i) —xt (n—-nh+1))"2;
=abs ( (yhatg (i) -xt (n-nh+i)) /xt (n-nh+1i)) ;

ntest),ws,b,miM, jj) ;

end
xtl=xy (max (miM) +1:end-ntest) ;
XX=[ones (size (yhattumT,1),1), yhattumT];
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[b,bint]=regress (xtl, XX) ;
for i=1l:m
if sign(bint(i+1,1)) *sign (bint (i+1,2))==
ST (i)=1;
else
ST (1)=0;
end
end
end
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