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OZET

Zaman serileri, zamana bagli bir olaydan belirli zaman araliklarinda yapilan
Olctimlerinden elde edilen verilerdir. Zaman serileri gegmis doneme ait verileri ihtiva eder
ve veriler gercek diinyadaki cesitli olaylardan elde edilebilir. Gegmis donemdeki verileri
kullanarak, gelecekteki veri degerlerini belirleme islemi, zaman serisi tahmini olarak
adlandirilir. Zaman serilerinin tahmininde ¢esitli istatistiksel yontemler kullanilabilir ya da
seriye uygun dogrusal ya da dogrusal olmayan bir matematiksel model gelistirilebilir.
Fakat zaman serileri ekonomik, sosyal, mevsimsel ve spekiilatif vb. gesitli faktorlerin
etkisiyle ani dalgalanmalar gosterebilir. Ayrica, dogrusal olmayan ve kaotik bir dinamik
davraniga sahip olabilir. Bu tiir zaman serilerinin tahmininde istatistiksel yontemlerin

yerine zaman serisine uygun bir model yardimiyla zaman serisini tahmin etmek gerekir.

Bu tez ¢alismasinda, yapay sinir aglari ile zaman serilerinin tahmini incelenmistir.
Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan matematiksel modeli nedeniyle bir¢ok alanda oldugu
gibi zaman serilerinin tahmininde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tezde, genel bir
trende sahip olan altin fiyatlari1 gosteren zaman serisi ile Mackey-Glass kaotik zaman
serisi kullanilmustir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ile bu zaman serilerinin gelecege
yonelik kisa ve orta vadeli tahminleri gergeklestirilmistir. Farkli sayida ge¢mis veri degeri

ve ¢esitli YSA yapilari ile zaman serilerinin tahmin performansi arastirilmigtir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Dogrusal olmayan Zaman Serileri, Zaman

Serilerinin Tahmini, Altin Fiyatlari,
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ABSTRACT

NONLINEAR TIME SERIES PREDICTION USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

Time series is a sequence of data which is obtained from measurements of time
dependent phenomenon. Time series includes data points in the past and it can be
measured from various phenomenons in real world. The procedure for determining the
future values of the series, by using the past values, is called as time series prediction.
Various statistical methods can be used for time series prediction or a linear or nonlinear
mathematical model can be suited to time series. Time series may include some economic,
social, seasonal and speculative fluctuations. Furthermore, time series can also be governed
by nonlinear and/or chaotic dynamics. In this case, time series prediction using a suitable
mathematical model may be necessary, instead of statistical methods.

In this thesis, time series prediction using artificial neural network is examined.
Neural networks are also widely used in signal prediction as they can be used in various
fields, due to their nonlinear mathematical model. In this study, gold prices having a
regular trend and Mackey-Glass chaotic time series are used for testing of neural network
predictor. Short and mid term prediction of these time series are implemented using feed-
forward neural network. Various neural network structures using different data points as

inputs are tested and prediction performances are determined.

Keywords: Artificial Neural Networks, Nonlinear Time Series, Time Series
Prediction, Gold Prices
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1. GIRIS

Zaman serisi, zaman i¢inde gézlenen dl¢iimlerin bir dizisidir. Bir iilkeye gelen aylik
turist sayisi, doviz-altin gibi yatirim araglarinin aylik ortalama fiyatlari, bir sehirde
meydana gelen yillik kazalar, mevsimsel deniz seviyesi yliksekligi, bir magazanin aylik
satiglar1 zaman serilerine Ornek olarak verilebilir. Zaman serileri ekonomik, sosyal,
psikolojik, mevsimsel, spekiilatif vb. ¢esitli faktorlerin etkisi ile farkli siddet ve yonlerde

dalgalanmalar gosterebilir.

Gegmis gozlem donemlerine ait veriler yani zaman serileri kullanilarak gelecek
donemler hakkinda tahminde bulunmak mimkiindiir. Buna da zaman serileri tahmini
denmektedir. Bir baska deyisle zaman serilerinin tahmini; 6nceden kayit altina alinmig
zamansal verileri matematiksel bir model kullanarak ileriye yonelik tahminde bulunmadir.
Gegmis donemlerde ki verilerin gelecegin tahmininde kullanilmasina dayanan bu teknik

kisa, orta ve uzun donem tahminlerine ihtiya¢ duyulan her alanda kullanilmaktadir.

Gelecegin bilimsel yontemlerle tahmin edilmesi ve gelecek icin Onceden
hazirliklarin yapilmasi ¢ok dnemlidir. Ozellikle ekonomide ve finans sektdriinde biiyiik

Onem tagimaktadir.

Son yillarda gelecegi anlamak ve kestirmek icin pek ¢ok arastirma yapilmis, bu
arastirmalar pek ¢ok tahmin metodu ortaya ¢ikarmistir. Bu metotlar genellikle istatistiksel
tekniklere baglidir. Son zamanlarda geleneksel istatistiksel metotlara alternatif olarak

ortaya konan yeni bir metot ise Yapay Sinir Aglar1 (YSA) metodudur[1].

Yapay Sinir Aglart (YSA) tahmin amaciyla bir¢cok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle dogrusal olmayan zaman serilerinde YSA’ nin geleneksel
yontemlerden daha iistiin basar1 gdstermesi bu yontemin tercih edilmesinde 6nemli bir

faktor olmustur[2].



Dogrusal yapiya sahip olmayan (nonlineer) zaman serilerinin tahmininde YSA’nin
istlinliigli arastirmacilarin daha da ilgisini ¢ekmistir. Problemlerin giris verisinin uygun
secildigi takdirde her tiirlii siirecin tahmin edilebilmesi YSA’ nin 6nemini arttirmistir.

Bu caligmanin amaci; zaman serisi yontemlerinde yapay sinir aglarinin en dogru
sonucu verebilmesi i¢in iizerinde caligilan zaman serisinin yapisina en uygun yapay sinir
ag1 mimarisinin belirlenmesi ve bir zaman serisi i¢in tespit edilen uygun mimarinin bagka

bir zaman serisinde nasil sonuglar iirettigini ortaya ¢ikarmaktir.

Calisma alt1 ana bdliimden olusmaktadir. ikinci boliimde, genel olarak zaman serisi
kavrami, zaman serilerinin ¢esitleri anlatilmis ve zaman serilerini etkileyen trend (egilim),
mevsimsellik, konjonktiirel (devirsel), rassal(diizensiz) gibi 6nemli bilesenlerden ayrintili

bir sekilde bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde zaman serileri tahmin yontemlerine iliskin kavramlara yer
verilirken sik kullanilan tahmin yontemlerinden “Aritmetik Ortalama”, “Mekanik
Tahmin”, “Agirlikli Hareketli Ortalama”, “Ustsel Diizeltme”, “Boz-Jenkins”, “Otoregrasif
Hareketli Ortalama” ve “Otoregrasif Hareketli Entegre Ortalama” modelleri alt basliklar
altinda agiklanmistir. Bu boliimde ayrica zaman serileri tahminine hangi alanlarda neden

ihtiya¢ duyulur sorularina cevap verilerek zaman serileri tahmininin 6nemi vurgulanmastir.

Dordiincii boliimde yapay sinir aglar1 kavrami agiklanirken yapay sinir aglarmin
kullanim alanlarindan, yapisindan, aktivasyon fonksiyonlarindan, 6grenme stratejilerinden
bahsedilmistir.

Besinci boliimde zaman serileri tahmininde yapay sinir aglarinin yeri ve onemi;
yapay sinir aglarinin klasik tahmin yontemlerine gdre avantaj ve dezavantajlar ele
almmustir. Ayrica yapay sinir aglarinin ne tiir zaman serilerinde ve hangi sektorlerde
tahmin yontemi olarak tercih edildigi a¢iklanmistir.

Uygulamaya ayrilan son boliimde ise yapay sinir aglari ile tahmini yapilmak iizere
1996-2010 yillar1 arasindaki toplam 180 aylik altin fiyatlarmin aylik ortalamalarindan
olusan zaman serisi ve 1201 adet veriden olusan Mackey-Glass kaotik zaman serisi ile
cesitli uygulamalar yapilmistir. Bununla beraber yapay sinir aglarimin zaman serileri
tahmininde yakin tahmin ve uzak tahmin basarilar1 kiyaslanmistir. Uygulama sonuglariyla

birbirinden farkli iki zaman serisine en uygun ag mimarileri tespit edilmistir.



2. ZAMAN SERILERI

Bir isletmenin aylik satis miktari, giderleri, bir lilkeye gelen turist sayisi, bir iilkenin
ithalat-ihracat miktar1 ve benzeri zaman iginde degisen zamanla iliskili veri dizisine
“zaman serisi” denir. Gozlem ayrik zamanlarda gerceklestirilirse zaman serisi ayrik zaman
serisi adin1 alir. Gozlem, belirli zaman araliklarinda stirekli yapildiginda ise zaman serisi
siirekli zaman serisi olur. Zaman serileri lizerine yapilan ¢alismalarin ¢ogunda siirekli
zaman serileri kullanildig1 goriilmektedir. Siirekli zaman serilerinin zaman noktalar1 gilinler
(glinliik tretim miktar), aylar (aylik yagis miktari) ve yillar (yillik ithalat tutar1) olabilir.
Zaman noktalarinin se¢imine gore seri giinlilk zaman serisi, aylik zaman serisi, ya da yillik

zaman serisi olarak adlandirilir.

Zaman serilerinde zaman degiskeni genellikle t=1, 2, 3, ..., n seklinde ifade
edilirken zaman noktalarindaki goézlem degerleri genellikle yi, Y, ..., yn seklinde ifade
edilir. Aylik zaman serilerine 6rnek olarak, Trabzon iline ait aylik ortalama sicaklik

degerleri Tablo 2.1. de verilmistir.

Tablo 2.1. Trabzon ilinin aylik ortalama sicaklik degerleri

(¥o) Yt

Aylar t Ortalama Sicaklik Aylar t Ortalama Sicaklik

Ocak 1 7,6 Temmuz 7 23,9

Subat 2 7,2 Agustos 8 24,0

Mart 3 8,6 Eyliil 9 20,7

Nisan 4 12,4 Ekim 10 16,7

Mayis 5 16,3 Kasim 11 12,7
Haziran | 6 20,9 Aralik 12 9,5




2.1. Zaman Serilerinin Grafikle Gosterilmesi

Zaman serilerinin gézlem degerlerinin zaman noktalariyla nasil bir iliskiye sahip
oldugunu daha kolay anlamak icin zaman serileri grafikle; genelde de kartezyen
koordinatl bir grafikle gosterilir. Zaman degiskeni (t) grafigin apsis(x) ekseninde, gozlem
degeri grafigin ordinat(y) ekseninde gosterilir. Tablo 2.1°de verilen zaman serisinin grafigi

Sekil 2.1°de zaman serisi grafigine 6rnek olarak verilmistir.
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Sekil 2.1. Trabzon ilinin aylik ortalama yagis miktari

2.2. Zaman Serileri Bilesenleri

Zaman serileri ekonomik, sosyolojik, psikolojik, iklimsel, tesadiifi v.b. nedenlerden
etkilenmesi sebebiyle gézlem degerlerinde bazi degisimler olur. Bu degisimlere neden olan
etkenler zaman serileri bilesenleri olarak adlandirilirlar. Zaman serileri i¢in ii¢ 6nemli
bilesen tanimlanmistir. Egilim (Trend) (T), zaman serisinin uzun vadeli inis-¢ikis egilimini
isaret eder. Mevsimsellik (Seasonality) (S), zaman serisinin belirli bir zaman araligindaki
periyodik davranisini belirtir. Egilim ve mevsimsel bilesen kaldirildiginda, geriye kalan
dalgalanma zaman serisinin diizensiz (Irregular) (1) bileseni olarak adlandirilir[3]. Zaman
serilerinin dordiincii bileseni olarak kabul edebilecegimiz doénemsel (Conjectural) (C)

bilesen, belirsiz zaman araliklarindaki devirsel davranisi belirtir.

Zaman serilerinin en dnemli 6zelligi, gdzlem degerlerindeki degismelerin genelde

bu unsurlarin ortak etkisi neticesinde olusmasidir[4].



Yukaridaki unsurlara sahip bir zaman serisi genel olarak Denklem 2.1 ile

gosterilebilir:
Y=T+S+C+I (2.1)

Zaman serilerini etkileyen bilesenlerin 6zelliklerinden ayrintili bir sekilde alt

basliklarda bahsedilmistir.

2.2.1. Egilim

Zaman serileri gézlem degerlerinin uzun donemde (yillik veriler ig¢in 7, 8 yil)

azalma ya da artma yoniinde gosterdigi egilime trend denir.
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Sekil 2.2. Altin fiyatlarinin agirlikli ortalamast

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi 1996 yilindan itibaren 6nceki yillara gére hemen hemen
her y1l altin fiyatlarinda bir artis olmustur. Bu verilerde 1996 yilinin ilk ayindaki ortalama
altin fiyat1 ile 2010 yilmin son ayindaki ortalama altin fiyatt bir dogru pargasi ile
birlestirilirse elde edilen dogrunun pozitif bir egime sahip oldugu acik¢a goriilebilir. Yani

altin fiyatlarinin uzun vadede bir artis egilimine sahip oldugu soylenebilir.



Zaman iginde genel bir artis ya da azalig gdstermiyorsa bu serinin egilimi yoktur

denilebilir.

2.2.2. Mevsimsel Dalgalanma

Birbirini izleyen yillarin, mevsimlerin, aylarin haftalarin, glinlerin hatta saatlerin
ayni zaman noktalarindaki gézlem degerlerinde siirekli bir artma ya da azalma gézlenirse
bu degisimler mevsimsel degisimleri agiklar. Ulkemizde uzun tatil donemlerinde seyahat
eden yolcu sayisinin artmasindan dolay:r trafik kazalarinin artis gostermesi, sonbahar
aylarinda yagis miktarinin artmasi ya da sicakliklarin diismesi, kis aylarinda dogal gaz
tilketiminin artmast mevsimsel dalgalanmaya 6rnek verilebilir. Sekil 2.1°deki aylara gore
sicaklik degerlerini gosteren grafikte kis aylarinda sicakligin diistiiglinii yaz aylarinda
yiikseldigini gosteren grafik mevsimsel dalgalanmaya baska bir 6rnek olabilir. Ayrica yine
Sekil 2.1°de verilen grafige gore sicakligin en yiiksek oldugu Agustos ayindaki sicakliga

yakin bir degere sonraki yilin Agustos ayinda ulasilmasi beklenir.

Aradaki on iki aylik zaman farkina “dalga uzunlugu” denir. Yine ayni grafikteki en

yiiksek sicaklikla en diisiik sicaklik arasindaki farka da “dalga siddeti” denir.

2.2.3. Donemsel Dalgalanma

Gozlem degigkenleri her zaman sabit oranda artis ya da azalis gostermez. Egilim
degisimlerinin disindaki daha uzun donemlerdeki yiikselisler ya da diistisler donemsel

dalgalanma olarak agiklanabilir.

Ornegin bes, alt1, ya da on yilda bir baz1 bdlgelerde normalin disinda asir1 yags,
kuraklik ya da don olaylar1 yasanir. O donemlerde tarim tirlinleri zarar goriir ve lretilen
irtin miktarinda ve bolgede satilan {irlin fiyatlarinda degisimler gézlenebilir. Daha sonraki
yillar hava kosullar1 iyi gittiginde iretilen Uiriin miktari, satilan mallarin fiyatlar1 eski
degerlerine geri doner. Ama buna benzer bir olay yedi sekiz y1l sonra tekrar yasanabilir. Bu
tirden degisimler belirsiz araliklarda tekrarlanir gider. Periyodik olmayan ama dongiisel

olan bu degisimlere donemsel dalgalanma denir.



2.2.4. Rassal Dalgalanma

Zaman serilerindeki diizensiz degisimlere rassal degisim adi verilir. Rassal
degisikliler deprem, sel, siyasal karisiklik gibi beklenmeye olaylarin meydana gelmesi
rassal dalgalanmaya neden olur. Rassal bilesen zaman serisindeki egilim, mevsimsel,

donemsel etki kaldirildiktan sonra geride kalan etki olarak ta agiklanabilir.

17.Agustos.1999 da yasanan Kocaeli depreminin etkisiyle 1998 yilinda 206.559
milyar dolar olan milli gelir, 1999 yilinda 185.266 milyar dolara gerilemistir. Bélgenin
turizm gelirleri ve bolge ile ilgili bircok sosyal, ekonomik, ekolojik gozlem degiskenleri
artma ya da azalma egilimi gostermistir. Bu tiir beklenmedik olaylar rassal bilesene 6rnek

verilebilir.

2.3. Zaman Serilerinde Yaniltici1 Faktorler

Ozellikle ayli zaman serilerinde ilgili zaman serisinin o aya ait degiskenini ay
boyunca aldig1 toplam degerlerler belirler. Baz1 aylarda 28 giin bazi aylarda 30 veya 31
giin olmasi, bazi aylarda ¢aligma giiniiniin daha fazla olmasi, bazi aylarin tatil donemlerine
denk gelmesi zaman serilerinde mevsimsel bir bilesen varmig gibi gostermesi onemli bir
yaniltict faktordiir. Bir magazanin aylik satis miktarin1 gésteren zaman serisi bu yaniltici

faktorden etkilenen zaman serisine 0rnek verilebilir.



3. ZAMAN SERIiSi TAHMIN YONTEMLERI

Zaman serileri gozlem degerlerine etki eden bilesenlerin gegmisteki etkileri
coziimlenerek zaman serilerinin gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesine zaman
serilerinin tahmini denir. Baska bir deyisle zaman serileri tahmini geg¢mis goézlem

donemlerine ait veriler kullanilarak, gelecek donemler hakkinda tahminde bulunabilmedir.

Eger bir zaman serisi ge¢mis degerlerinden tam olarak kestirilebiliyorsa, bu zaman
serisi tayin edilebilir (deterministlik) olarak adlandirilir. Aksi halde, gegmis degerlerin
sadece gelecekteki davranisin olasiligini isaret ettigi durumda zaman serisi istatistikseldir.

Belirli gézlem araliklar1 i¢in degeri degismeyen zaman serileri ise duragandir[3].

Sanayi, turizm, egitim, saglik, lretim, pazarlama gibi bircok alanda gelecegi
ongorebilmek hayati dnem tasidigindan bu konuda sayisiz ¢aligma yapilmis ve zaman
serilerini ¢oziimleyerek gelecegi tahmin edebilmek i¢in onlarca degisik yontem

gelistirilmistir.

Gelecegi bilebilmek, gelecekte olacak olaylart dnceden gorebilmek tarih boyunca
insanlarin en biiylik hayallerinden birisi olmustur. Bu nedenle eski c¢aglarda gelecegi
tahmin edebilmek maksadiyla kimi zaman yildizlardan kimi zaman da yere atilan taslardan
yararlanilmaya caligilmistir. Elbette matematiksel yontemlerin ve 6zellikle ¢ok hizli bir
hesaplama araci olan bilgisayarlarin gelistirilmesi ile hi¢bir bilimsellik igermeyen eski
yontemlerin yerini iizerinde binlerce kisinin yillarca emek sarf ederek ortaya koydugu

karmasik hesaplama modelleri almistir[5].

Zaman serilerinin gelecek degerlerinin tahmin edilmesinde kullanilan ydntemin
secimi; tahminin amacina, zaman serisinin tipine ve unsurlarina, gecmise ait veri miktarina

ve tahmin doneminin uzunluguna bagl olarak degismektedir[4].

Zaman serilerinin tahmininde en ¢ok kullanilan yontemler ve ozellikleri asagida

anlatilmistir.



3.1. Aritmetik Ortalama Yo6ntemi

Zaman serileri tahmininde kullanilan en basit yOntem aritmetik ortalama
yontemidir. Gozlemlenen degiskenin gelecekteki degeri gegmisteki degerlerinin
ortalamasina yakinsayacagi varsayimina dayanmaktadir. Bu serinin ortalamasi asagidaki

Denklem 3.1 ile bulunmaktadir.

(3.1)

Burada;

Yir1 = (t+1) donemindeki tahmin degeri,
Yt = t donemindeki gézlem degeri,

n= gozlem sayisidir.

Bu yontem biitiin gézlem degerlerini isleme aldigindan devirsel ve mevsimsel
bilesenleri ¢éziimlemeden arindiramaz. Ayrica herhangi bir trendi olan zaman serisinde de

kullanimi1 uygun degildir. Duragan bir seride basit bir tahmin yontemi olarak kullanilabilir.

3.2. Mekanik (Naive) Tahmin Yontemi

Bir zaman serisi degiskeninin son donemde aldigi deger bir sonraki donemin

tahmini olarak kullanilir ve tahmin asagidaki Denklem 3.2 ile hesaplanir;

(3.2)

Yi+1 = (t+1) donemindeki tahmin degeri,

Yt = t donemindeki gozlem degeri,

Eger tahmini yapilacak olan serinin kesin trendi goézleniyorsa, tahmin trendin

yoniine gore Denklem 3.3 ile yapilir;



(3.3)
Burada;
Yir1 = (t+1) donemindeki tahmin degeri,
Yt = t donemindeki gézlem degeri,
Yi- Vi1 =t donemiyle, bir dnceki donemin degerleri arasindaki farktir.
Zaman serisi Ornegin t-1 godzlem noktasinda mevsimsel bilesenden etkilenmisse

daha onceki mevsimsel bilesenden etkilenmemis t-2 donemindeki deger hesaba katilarak

hesaplama yontemi Denklem 3.4 deki gibi diizenlenir.

(3.4)

Hem trend, hem de mevsimsel bir yap1 gosteren zaman serilerinde ise iki yaklasim

kombine edilerek, 6rnegin ticer aylik seriler i¢in Denklem 3.5. ile hesaplama yapilir[6].

(3.5)

3.3. Agirhkh Hareketli Ortalama

Zaman serileri tahmininde hareketli ortalama yonteminin yaygin bir kullanim alan1
vardir. Tahmin yapilacak zamanin yakin ge¢misinde bir grup belirlenir gruptaki her bir
degiskene en yakin gecmisteki degerin etkisi yliksek tutularak bir agirlik verilir. Her bir
degiskenin agirlikli toplami alinarak toplam agirliga boliiniir ve grubun agirlikli ortalamasi
bize tahmin degerini verir. Bu yontem ile dongiisel dalgalanmalar (konjonktiirel ve

mevsimsel) yok edilmeye calisilir.
Agirlikli hareketli ortalama yonteminde, her doneme farkli bir agirlik verilerek w;

degerleri agirliklar, y; t anmndaki goézlem degerlerini, agirlikli ortalama ile

hesaplanmis tahmin degerini gostermek iizere;
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(3.6)

formtilii ile hesaplanmaktadir.

3.4. Ussel Diizeltme Yontemi

Ussel diizlestirme yontemleri, ge¢mis ddnem verilerine esit agirlik veren basit
hareketli ortalamalar yontemine benzeyen ancak ge¢cmis donem verilerine esit degil farkl
agirliklarm verildigi yontemler toplulugudur. Ussel terimi verilen agirliklarin veriler
eskidikge {istel bir sekilde azalmasi anlamini tagimaktadir. Diger bir ifadeyle tahminde
kullanilan gegmis donem verilerinden yakin gecmiste gerceklesenlere yiiksek, veriler

eskidikge ise tistel olarak azalan agirliklar verilmektedir[6].

Dogal olarak en yakin gecmis verilerin gelecege etkisi, eski donem verilerinden
daha fazla olacaktir. Ussel diizlestirmenin de kendi iginde farkli yontemleri vardir. Basit

tistel diizlestirme yonteminin formiilii Denklem 3.7. de verilmistir.

(3.7)

Burada;

= t+1 donemindeki tahmin degeri,
Yyt = tdonemindeki gézlem degeri,
= t donemindeki tahmin degeri,

o = 0..1 aras1 deger alabilen diizlestirme sabitidir.

Ussel diizeltme yontemi, bir bakima, tiim verilerin hareketli ortalamasi olmaktadir.
Ussel diizeltme ydnteminin kullanilmasindaki temel diisiince gdzlemlenen degiskendeki
tesadiifi dalgalanmalarin etkilerini gidererek genel yonelime uygun bir tahminde
bulunabilmektir[7].
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3.5. Box-Jenkins Yontemi

Temel olarak iki ayr1 yontemin (Otoregresyon ve Hareketli Ortalama)
birlesiminden olusturulmaya c¢alisilan Box- Jenkins yontemi 1970 yilinda George Box ve
Gwilym Jenkins tarafindan gelistirilmistir. ARMA (Auto Regressive Moving Averages)
modeli sadece duragan serilerde kullanilabildigi i¢in seriye fark alma islemi uygulanmasi
gerekmektedir. Fark alma isleminin sayisin1 belirleyen entegrasyon indeksinin de (d
ifadesi) ifadeye katilmasi ile ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average)
modelleri ortaya ¢ikmistir[8].

3.5.1. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli: ARMA(p,q)

Zaman serisi modellerinde esneklik saglamak i¢in en az sayida parametre kullanim
ilkesini gergeklestirmek amaciyla bazi hallerde modele hem otoregresif (AR(p): p.
dereceden otoregresif ortalama model- Auto Regressive) hem de hareketli ortalama
(MA(Q): . dereceden hareketli ortalama-Moving Averages) parametrelerinin alinmasi

birgok faydalar saglamaktadir[10]. Bu diisiince ARMA(p,q) modelini ortaya ¢ikarmustir.

Bu modelin, bir zaman serisinin herhangi bir t donemine ait y; gézlem degeri,
ondan 6nceki belirli sayida yt.1, Yi-2, ... Yep gozlem degerlerinin ve &, &1, &2, ... £ hata
terimlerinin dogrusal birlesiminden meydana gelmektedir. p ve q parametrelerine sahip
ARMA (p, g)modelinin genel ifadesi[11];

(3.8)

seklinde yazilir.

Burada;

Vi = t donemindeki tahmin degeri,
Yip = t-p donemindeki gozlem degeri,

= t-p donemindeki ge¢mis degerin katsayisi,
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= t-q donemindeki hata degeri,

= t-q donemindeki hatanin katsayisidir.

3.5.2. Otoregresif Hareketli Entegre Ortalama Modeli: ARIMA(p, d, q)

Duragan olmayip farki alinarak duragan hale getirilmis serilere uygulanan
modellere duragan olmayan dogrusal stokastik modeller veya kisaca entegre modeller
denir[12].

Duragan olmayan bir zaman serisini duragan hale getirmek i¢in ihtiya¢ durumuna
gore serinin genellikle 1 veya 2 defa farki alinir. Kag defa farki alindig1 d ile gosterilir.
Entegre modeller belirli sayida farki alinmis serilere uygulanan AR ve MA modellerinin
birlesimidir. Eger AR modelinin derecesi p, MA modelin derecesi q ve serinin de d kez
farki alinmigsa bu modele (p, d, q) dereceden otoregresif entegre hareketli ortalama modeli

denir ve ARIMA (p, d, q) seklinde gosterilir.

Duragan olmayan Y; serisinin d. mertebeden farki alinarak duraganlastirildiginda

yeni seri; w; olarak tanimlanirsa, doniisim[6].
(3.9)
Seklinde gosterilmektedir.
Burada;
A = Fark alma islemcisi,
d = Fark derecesi,

Wy, We.1,...W.p = Farki alinmus seriyi gostermektedir.

Bu durumda ARIMA (p,d,q) modelinin genel ifadesi asagidaki gibi olmaktadir[13];
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(3.10)

ARIMA(p,d,q) modelinin orijinal veri cinsinden genel gosterimi 8+0 varsayimi ile;

(3.11)

seklinde yapilmaktadir[6].
Burada;

A = Fark alma islemcisi,

d = Fark derecesi,

Wi, We.1,...Wr.p = Farki alinmis seriyi,

, = Agirliklart gostermektedir.
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4. YAPAY SINiR AGLARI

Bu béliimde yapay sinir aglarini kisaca tarihgesinden, yapay sinir ag1 kavramlari ve
belli basli yapilarindan bahsedilmistir. Daha sonra yapay sinir aglarimin egitim

yontemlerine deginilmistir.

4.1. YSA’nmin Kisa Tarihcesi

Yapay sinir aglari ile ilgili ilk ¢alismalar; 1943 yilinda neurophysiologist, Warren
Mc. Culloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan baglatilmistir. Yayinladiklar1 bir
makalede elektrik devrelerinden basit bir sinir ag1 modellemislerdir. 1949°da Donald Hebb
“The Organization of Behaviour” adli kitabinda hiicresel seviyede beyinin Ogrenme
mekanizmasindan bahsetmistir. 1957 yilinda Frank Rosentblatt’in perceptron’u
gelistirmesiyle YSA alanindaki gelismeler hiz kazanmistir. Frank Rosentblatt algilayicilar
tizerine ¢alismaya baglamistir. 1959 yilinda, Bernard Widrow ve Marcian Hoff ADALINE
ve MADALINE olarak tanimlanan modelleri gelistirmistir. MADALINE, gercek diinya
problemlerine uygulanan ilk yapay sinir agidir. MADALINE telefon hatlarindaki ekolar1
ortadan kaldiran bir filtre yapilmasinda kullanilmistir ve hala ticari olarak

kullanimdadir[14].

Marvin Minsky ve Seymour Papert’in 1969 yilinda yayinladiklar1 Algilayicilar
isimli kitapta, algilayicilarin dogrusal olmayan problemlere ¢oziim liretemeyecegi sonucu
ortaya atilmistir. Ancak 1982 yilindaki gelismeler, yeni ilgi alanlari olusturmustur. John
Hopfield, Ulusal Bilim Akademisine bir makale sunmus ve bu makalede Hopfield’in
yaklasimi basit bir sekilde beyni modellemek degil, faydali cihazlar yapmak olmustur.
Matematiksel analizlerle bdyle bir agin nasil c¢alisabilecegini ve neler yapabilecegini
gostermistir.  Japonya’nin  Kyoto sehrinde  Amerika-Japonya ortak  katilimh

Yardimci/Rekabetci Yapay Sinir Aglar iizerine bir konferans yapilmistir.

1984°te Kohonen danismansiz 6grenme aglarimi gelistirmis ve 1986’da Rumelhart

ve McClelland karmasik ve ¢cok katmanl aglar i¢in geri yayilmali 6grenme algoritmasini
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ortaya koymuslardir. Bugiin tim diinyada sinir aglari ile ilgili bir¢ok arastirma

yapilmaktadir. Yeni ve daha verimli 6grenme algoritmalari gelistirilmeye ¢aligilmaktadir.

4.2. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Biyolojik sinir aglar1 beynimizde bulunan ¢ok sayida sinir hiicresinin bir
toplulugudur. Bir sinir ag1 milyonlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir.
Sinir hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarini yerine getirirler. Bir grup insan
resmi i¢inden tanidik bir resmi 100-200 msn gibi kisa bir slirede fark edebilir. Ama
geleneksel bilgisayarlar1 boyle bir tanima islemi yapmast ¢ok uzun zaman alabilir. Bugiin
insan beyninin kapasitesinin ¢ok kiiciik bir oraninda kapasiteye sahip ve g¢alisabilen bir
makine yapilsa olaganiistii bilgi isleme ve kontrol edebilme mekanizmalar1 gelistirmek ve
miilkemmel sonuglar elde etmek miimkiin olabilir. Biyolojik sinir aglarinin performanslari

kiigimsenmeyecek kadar yiliksek ve karmasik olaylari isleyebilecek yetenektedir.

Biyolojik sinir hiicreleri insan beyninin calismasini saglayan temel taslardan
birisidir. Insanin ¢evresini anlamasini ve ona gore davramslar gdstermesini saglar.
Biyolojik sinir aglar1 bes duyu organindan gelen veriler 1s1¢inda algilama ve anlama
mekanizmasini ¢alistirarak insanin biitiin davraniglarini ve ¢evresini anlamasini saglarlar.
Biyolojik sinir aglar1 bes duyu organindan gelen bilgiler 1518inda gelistirdigi algilama ve
anlama mekanizmalarini ¢alistirarak olaylar arasindaki iliskileri 68renir. Gosterecegi biitiin

davraniglarini da 6grendikleri bu iligkisel bilgilere gore gosterir.
Yapay sinir aglar1 ile biyolojik sinir aglarmin yetenegini bilgisayarlara

kazandirmak amaclanmaktadir Sekil 4.1’de biyolojik sinir hiicresinin  yapist

goriilmektedir[15].
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Sekil 4.1. Basit bir biyolojik sinir hiicresi

Yukaridaki sekilde goriilen biyolojik sinir hiicresi sinapslar, soma, akson ve
dentritlerden olusmaktadir. Sinapslar sinir hiicresi arasindaki baglantilar olarak goriilebilir.
Bunlar fiziksel baglantilar olmayip bir hiicreden digerine elektrik sinyallerinin ge¢gmesini
saglayan bosluklardir. Bu sinyaller somaya giderler. Soma bunlar isleme tabi tutar, sinir
hiicresi kendi elektrik sinyallerini olusturur ve akson araciligi ile dentritlere gonderir.

Dendetirler ise bu sinyalleri sinapslara gondererek diger hiicrelere gonderilir[15].

4.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Sinir hiicreleri katmanlar halinde dizilerek yapay sinir agint meydana getirirler.
Yapay sinir ag1 birden fazla katmandan ve birden fazla yapay sinir hiicresinden meydana
gelir. Tk katman genellikle giris katmamdir. Cikis katmani ise son katmandir. Aradaki
diger katmanlar ise gizli katman ya da ara katman olarak adlandirilirlar. Bir agda birden

fazla gizli katman olabilir[11].

Yapay sinir aglar1 verilen girdilere gore ¢iktilar iireten akilli bir kara kutu modeli
olarak da nitelendirilebilir. Yapay sinir aglar1 sahip oldugu o6zelliklerden dolay1
alisilagelmis bilgi isleme yontemlerinden farklilik gostermektedir. Bu 06zelliklerden
bazilar1 paralellik, hata toleransi, Ogrenilebilirlik ve gergekleme kolaylig1 olarak

tanimlanabilir. Bu 6zellikleri itibari ile de diger klasik hesaplama yontemlerine gore daha
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basarili sonuglar iretebilir. Yapay sinir aglarinda bilgilerin islenmesi paralel olarak
gerceklestirildigi icin tasinan bilgiler birbirinden bagimsizdir. Ayrica aymi tabakadaki
baglantilar arasinda zaman bagimlilig1 olmadigindan tamamai ile eszamanli ¢alisabilmekte
dolayisiyla da bilgi akis hiz1 artmaktadir. Paralel ¢alisma prensibinden dolayr herhangi bir
birimde meydana gelen hata tiim sistemde belirgin bir hataya neden olmamaktadir. Sadece
hiicrenin agirliklar1 oraninda bir etkilenme gerceklesmektedir. Boylece genel sistem yerel

hatalardan en az bir sekilde etkilenmektedir[16].

Ogrenme yetenedi sayesinde tam tanimli olmayan problemlerin yapay sinir
aglariyla c¢oziilebilmesi de miimkiin olabilir. Paralel ¢alisan bir yapay sinir agi modeli
karisik fonksiyonlarla yapilan islemler yerine basit islemler igcerdiginden ve karmasik

olmayan bir mimari yapiya sahip oldugundan bircok sorunun ¢dziimlenmesinde tercih

sebebidir[5].

Bagka bir deyisle yapay sinir aglari insan beynindeki sinir hiicrelerinin taklit
edilmesi ile eski bilgileri kullanarak yeni bir bilgi iiretebilen, kesfedebilen algoritmalardir.
Yapay sinir aglarindaki agirliklar egitim ve test kiimesindeki bilgiler 1s18inda optimum
diizeye getirilerek egitilmis olurlar. Boylece egitilmis YSA yeni bir girisle yeni bir ¢ikis

tahmin edebilecek konuma gelmis olur[2].

Yapay sinir aglari zaman serilerini tahmin edebilmenin, 6grenebilmenin, genelleme
yapabilmenin yaninda eksik veriler ile ¢alisarak smiflandirma, optimizasyon ve Oriintii
tanima islemlerinde de oldukca basarili bir yontemdir. Basit bir yapay sinir hiicresi Sekil

4.2’de gosterilmigtir.

toplama
X! Wi fon]c. |
X2 w2/ 3\ net |y
e Y

1
. . T aktivasyon
Xn b fonk.
girdiler agwrhiklar esik

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicresi
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X;.. Xn n adet dis ortamdan gelen girdileri gosterir.
Wi...wpn girdilerin agirliklarini gosterir. Toplam fonksiyonu Denklem 4.1°de verildigi

gibidir.

(4.1)

Toplam fonksiyonunun ¢iktis1 dogrusal ya da dogrusal olmayan bir fonksiyondan

gecirilerek ¢ikt1 hesaplanir.

(4.2)

Bir yapay sinir hiicresi, girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikti olmak {izere bes ana kisimdan olusur.

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bunlar agin

Ogrenmesi istenen Ornekler tarafindan belirlenir.

Agirhiklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre lizerindeki

etkisini gosterir.

Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar.
Bunun icin degisik fonksiyonlar kullanilir. En yaygin olani agirlikli toplami bulmaktir.
Burada her gelen girdi degeri kendi agirlig1 ile carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net

girdi bulunmus olur. Denklem 4.1 ile hesaplanir.
Toplama fonksiyonu olarak en ¢ok kullanilan formiil Denklem 4.1. deki gibidir.

Fakat yapay sinir aglarinda daima bu formiiliin kullanilmasi sart degildir. Kullanilan diger

fonksiyonlara iliskin 6zellikler Tablo 4.1°de verilmistir[5].
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Tablo 4.1. Toplayic1 fonksiyonlart

Net Giris Aciklama

Toplam
Girdiler kendilerine ait agirliklar ile ¢arpilip daha
sonra hepsi toplanir.

Carpim Girdiler kendilerine ait agirliklar ile ¢arpilip daha
sonra da birbirleri ile carpilir.

Maksimum Tiim girdiler kendilerine ait agirliklar ile ¢arpildiktan
sonra aralarindan en biiyiik deger alinir.

Minimum Tim girdiler kendilerine ait agirliklar ile ¢arpildiktan
sonra aralarindan en kiiciik deger alinir.

Cogunluk Tiim girdiler kendilerine ait agirliklar ile carpildiktan

sonra pozitif ve negatif olanlarin sayis1 bulunur.
Hangisi daha cok ise hiicrenin net girdisi o kabul

edilir.

Kimiilatif Toplam

Hiicreye uygulanan tiim girdiler toplanir ve daha

onceki toplama eklenir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek

hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi

aktivasyon fonksiyonu olarak da ¢iktiyr hesaplamak i¢in de degisik formiiller kullanilir.

Yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayici modelinde genel olarak sigmoid

fonksiyonu kullanilir.

Aktivasyon fonksiyonunu yapay sinir hiicresinin ¢iktisinin  biiylikliglini

sinirlandiran bir fonksiyon olarak tanimlayabiliriz. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar

asagida gosterilmistir[15].
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Lineer Fonksiyon: Girdiler a katsayisi ile carpilarak sonug iretilir. a=1 kabul

edilerek lineer fonksiyona iliskin 6rnek Sekil 4.3’de verilmistir.

f(net)=net

flnet)

0 net

Sekil 4.3. Lineer fonksiyon

Step Fonksiyonu: Gelen veri belirlenen bir esik degerinin iistiinde ya da altinda

olmasina gore 1 ya da 0 degerlerini alir[10]. Sekil 4.4’deki grafik 6rnek olarak verilmistir.

et (0 if ner<o0

net) = -

’ |1 if ner>0

) |fler)

0 0 ner

Sekil 4.4. Step fonksiyonu
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Esik Deger Fonksiyonu: Gelen verilerin belirlenen degerler arasinda veya
degerden biiylik ya da kii¢iik olmasina gore deger alirlar. Belirlenen degerler arasinda ise
gelen degerin kendisi ¢ikt1 olur[10]. Sekil 4.5 esik deger fonksiyonuna 6rnek olarak

verilmistir.

0 net

Sekil 4.5. Esik deger fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Cikti degeri hiicreye gelen verilerin tanjant

fonksiyonuna tabi tutulmasiyla hesaplanir[10]. Sekil 4.6 6rnek grafik olarak verilmistir.

neat —net
. e
f(net) = —
e +e
A
| finet)

Sekil 4.6. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu: Yapay sinir aglart olusturulurken en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal ve dogrusal olmayan davramiglar arasinda denge
saglayan siirekli artan bir fonksiyon olarak tanimlanir. Sekil 4.7 deki grafik sigmoid

fonksiyonuna 6rnek olarak verilmistir.
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[(ner)=

-het

l+e

flne)
1 ’
G J

0 net

Sekil 4.7. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

4.4. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Zaman serisinin yapisina daha dogru tahminler yapabilmek igin yapay sinir
aglarinda ¢esitli modeller gelistirilmistir. Glinimiizde sik kullanilan yapay sinir ag1

modelleri alt basliklarda ayrintili olarak agiklanmistir.

4.4.1. Tek Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Feed Forward)

Giris katmani ve bir ¢ikis katmanindan ibarettir. Bu ag yapisinda bilgi giristen
c¢ikisa dogru ilerledigi i¢in ag ileri beslemelidir. Giris katmaninin veri lizerinde higbir islem

yapmadan veriyi ¢ikis katmanina ilettigi i¢in tek katmanli olarak isimlendirilir.

vo O —— Wi )
——- \'\‘
LY
— \'.\
Fy Ty
no—e{Wkr ) N
AN \\
Altivasyon

N Fonksivonu

s @A\ n | ‘ > 3
-,.}. L p—e 9™ 12

. L ST

"
2 /  Toplam >k

v " Fonksivonu

o 'I"\r ;ﬁ
B0 T\
Giris
Giris) =
WS AgriMan

Sekil 4.8. Tek katmanli bir YSA
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4.4.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1

Cok katmanli yapay sinir aglarinda (MLP, Multiple Layer Perceptron) giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanmi bulunur. Giris katmaninda disaridan alinan
¢Oziilmesi istenilen problemin bilgileri sisteme alir. Cikis katmani ise ig¢eriden alinan
bilgileri disariya aktaran katmandir. Arada ki katman ise gizli katman olarak adlandirilir.
Gizli katman 1 veya daha fazla olabilir. Optimum katman sayis1 ve katmanlardaki néron
sayist ile ilgili belirli bir kural yoktur. Bu say1 genellikle deneme yolu ile bulunur. Sekil 4.9

cok katmanli yapay sinir aglaria 6rnek olarak verilebilir.

Esik

. Esik
Degeri 3

Degeri

e
_Jz,
Girls Katmani Gizli Katman Cikis Katmam
1=1.N =l.p k=1.m

Sekil 4.9. Cok katmanli yapay sinir agt modeli

YSA’nin en fazla kullanilan modeli ¢ok katmanli perseptron (MLP) sinir agidir.
MLP modelde bilgi akist ileri yonde oldugu igin ileri beslemeli YSA olarak da bilinir.

Farkli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak agin egitilmesi saglanir[13].

MLP aglarmin  egitiminde geri yayilim (Backpropagation) algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru c¢ikistan girise azaltmaya
caligmasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Geri yayilim algoritmasi danigsmanli
O0grenme yapisina sahip ve bircok uygulamada kullanilmis en yaygin Ggrenme
algoritmasidir. Danigmanli 6grenme algoritmalarinda agin egitimi i¢in, aga ornek olarak

girdi ve ¢ikt1 degerlerden olusan bir rnek veri seti verilir[17].
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Verilen hedef ¢ikt1 degerleri, YSA literatiiriinde danisman ya da 6gretmen olarak

adlandirtlir[18].

4.5. YSA’nmin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin genel karakteristik 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir;

YSA, bilgisayarlarin olaylar1 6grenerek, aynt durumlarla karsilagildiginda karar

vermesini saglarlar.

Olaylarla ilgili bilgileri, 6rneklerden edinerek genelleme yapma yetene§ine sahip

olurlar. Bu nedenle iyi genellemeler icin aga sunulan 6rneklerin 6nemi biiytiktiir.

YSA‘da bilgi ag baglantilarindadir ve baglanti degerine gore 6nemli olup olmadigt

belirlenir. Yorumlanmasi zordur.

Ag kendisine sunulan Orneklerle genellemeler yaparak, daha once gormedigi

ornekler i¢inde sonuglar tiretebilir.

Paralel yapiya sahiptirler. Bircok ndron eszamanl olarak c¢alisir. YSA’ nin 6nce
orneklerle egitimi ve arkasindan testi s6z konusudur. Istenen iyi bir performansa
ulasincaya kadar ag egitimine devam edilir. Ancak, bu durumda agin 6rneklerden

ezberleme 6zelliginden de kaginmak gerekir.

Geleneksel yontemler eksik bilgi ile ¢alismazken, YSA eksik bilgi ile ¢alisabilir.
Olaylar1 6grendikten sonra eksik veri ile belirsizlik altinda da karar verebilirler. Bilginin
onemli olup olmadigr agin performansina bakilarak anlagilabilir. Buda hataya karsi

toleransli olma 6zelligindendir.
Sinir aglan tabiatinda dogrusal olmayandir. Bir gizli katman ile her tiirli siirekli

fonksiyona etkin bir sekilde yaklasim gosterebilir. Ag bu 6zellige dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonu ile sahiptir[19].
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Bu 6zeliklerinin yaninda YSA’nin bazi dezavantajlari1 da vardir. Bunlar;

YSA kabul edilebilir sonuglar iiretir. Optimum ¢6ziimii garanti etmez. Performansi

diisiik ¢oziimler elde edilmesi durumu ortaya ¢ikabilir.

Ag i¢in noron sayilari, katmanlarin sayisi, aktivasyon fonksiyonu, Ogrenme
katsayisi vb. belirlenmesinde genel bir kural olmamas1 dezavantaj sayilabilir. Kullanicinin

tecriibesine baglidir. Deneme yanilma neticesinde karar séz konusudur.

Daha oOnce belirtildigi gibi agin egitiminde ornekler ¢ok Onemlidir. Agin
performansinin  diismesi ¢ogu  zaman  Orneklerin  dogru  sunulmamasindan
kaynaklanmaktadir. Kullanicit eksikligi, uygun bir ag yapisinin saglanamamasi gibi

nedenler ¢oziilebilecek bir problemde, ¢oziimsiizliige yol agabilir.

Egitimin ne zaman bitirilecegi konusunda kesin bir sinir yoktur. Hata istenen belli
bir degere ulasinca, egitimin tamamlanmas1 yeterli goriildiigii i¢in optimum Ogrenmenin
gerceklestigi sdylenmez. Ayrica egitimin ge¢ sonlandirilmasi agin ezberleme durumunu
ortaya cikardigi icin Ornekleri ezberleyen ag, yeni Orneklerle karsilastiginda uygun

olmayan sonuglar iiretebilir.

Agin davranislari agiklanamaz. Ag bir kara kutu gibidir. Bu dezavantajlara ragmen
YSA ile her probleme degisik sekillerde ¢oziimler iiretilebilmekte, basarili sonuglar elde

edilebilmektedir.

4.6. Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Stratejileri

Sinir aglarinda, sinirlerin agirliklarinin optimum seviyeye getirilmesi islemine agin
egitilmesi denir. Baglangigta rastgele secilen agirliklar gonderilen her ornekle kendini
degistirir boylece hatanin diisiiriilmesi saglanir. Her seferinde verilen 6rnege daha yakin
degerler liretmesi saglanir. Bu agirlik yenileme islemi kabul edilebilir bir hataya kadar
veya belli bir iterasyona kadar siirdiiriiliir. Degisik 6grenme stratejileri kullanilir. En ¢ok

kullanilan 2 6grenme stratejisinden bahsedilecektir. Bunlar:
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4.6.1. Damsmanh (Egiticili) Ogrenme

Literatiirde danigmanli 6grenme olarak da gecen bu 6grenme yapay sinir aglarinin

egitilmesinde kullanilan en yaygin yontemdir.

Girdi ve ¢ikt1 degerlerinin her ikisi de aga gosterilir. Girdi degerleri ag tarafindan
islenerek elde edilen ¢ikt1 degeri elde edilmek istenen degerle karsilastirilir. Ortaya ¢ikan
farkin diistiriilmesi i¢in agirliklar giincellenir. Ag, kendi c¢ikti degerini istenilen c¢ikti
degerine yaklastirmak icin hiicre baglantilarinin agirliklarin glincellenir. Bir sonraki
dongiide yine ¢ikt1 degeri ile elde edilmek istenen deger kiyaslanarak yine aradaki fark
(hata) biraz daha disiiriilmek tizere agirliklar yeniden giincellenir. Bu 6grenme siireci,

hata degerleri istatistiksel olarak kabul edilebilir seviyeye ininceye kadar devam eder.

Danismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak; Widrow ve Hoff tarafindan
gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis

delta kural1 algoritmasi verilebilir.

4.6.2. Damsmansiz (Egiticisiz) Ogrenme

Danigmansiz 6grenme metodunda, aga sadece girdiler verilir, istenilen ¢ikt
degerleri verilmez. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskiyi kendi kendisine
ogrenmesi beklenir. Ag, girdi degerlerini gruplandirmak icin yapacagi degisikliklere kendi
karar verir. Daha ¢ok smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullamlir. Ogrenme
bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini belirtmek i¢in bir kullaniciya ihtiyag¢ vardir.

Bu yontem kendi kendine 6grenme (Self-Organization) veya adaptasyon olarak bilinir[20].

Daha ¢ok smiflandirma problemleri i¢in kullanilir. Adaptif rezonans aglar1 (ART),
Hopfield ag1, Kohonen agi en ¢ok kullanilanlaridir.

27



4.7. Ogrenme Kurallar

Egitim sirasindaki ama¢ bulunmasi gereken dogru sonuglara en yakin ¢iktiy
tiretebilmektir. Ag verilen girdilere gére kendi mimarisine de uygun olarak islem yaptiktan
sonra bir c¢ikt1 Uretir. Cikt1 ile hedef degerler arasindaki farki kabul edilebilir seviyeye
getirebilmek i¢in islemi tekrarlar. EZitim setinin ag i¢inde bir kez islemden gecirilmesine
devir (epoch) denir. Devir sayisinin ¢ok olmasi agin 6grenme siirecinde performansi
diistiren bir etkendir. Agin mimarisi, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme yontemi ve devir

sayis1 ayarlanirken optimizasyonun iyi bir sekilde yapilmasi gerekir.

En bilinen ve en yaygin olarak kullanilan 6grenme kurallar1 sunlardir:

4.7.1. Delta Kurah

Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis seklidir. Bu kurala gore beklenen ¢ikt1 ile
gerceklesen c¢ikti arasindaki farklar1 azaltmak i¢in baglantilarin agirlik degerlerinin siirekli
olarak degistirilmesi gerekmektedir. Agmn Ttrettigi c¢ikti ile iiretilmesi gereken ¢ikti
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin minimize edilmesidir. Bu kural, Widrow-
Hoff Ogrenme Kurali veya En Kiiciik Kareler Ogrenme Kurali (Least Mean Square, LMS)
diye de bilinir[20].

Baslangicta giris kiimesi aga verilir ve rastgele atanmis agirliklarla ¢ikti hesaplanir
ve beklenen ¢ikt1 degeri ile arasindaki fark alinarak hata hesaplanir. Hata kabul edilebilir
orandaysa agirliklar sabitlenir ve egitim durdurulur. Aksi durumda hata orani kabul
edilebilir diizeye diisene kadar egitime devam edilir. Delta 6grenme kurali su adimlardan

olugsmaktadir[21]:

Adim 1: >0 olmak iizere degeri ve Emax degeri belirlenir.

Adim 2: Tim agirliklara rastgele kiigiik degerler atanir. K=1 ve hata degeri E=0

olarak atanir.
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Addim 3: Sistem ¢ikist hesaplanir.

yi(X)=(w;,x)= x  i=1,...,m

Adim 4: Agirliklar giincellenir.

Wi=Wij(eskiyt (Vi-Zi)Xj

Adim 5: Toplam hata degeri, suana kadarki hata degerleriyle toplanarak bulunur.

E=E+(vi-zj)?

Adim 6: Eger k<K ise k=k+1 yapilir ve adim 3’e gidilir.

Adim 7: Buraya kadar 1 dongiiliik egitim islemi tamamlanmis oldu. E<Epax ise
agirliklar sabitlenir ve egitim bitirilir. E>Enay ise E=0 yapilir ve yeniden egitime baslamak

icin adim 3’e gidilir.

Wijj = 1. gikis noronu ile j. gir ndronu arasindaki agirlik,
= 0grenme sabiti,

Vi = I. ¢ikig néronunun istenen degeri,

z; = 1. ¢ikis néronunun egitim ¢ikisi(tahmini),

E = hata degeri,

k = egitim sayisidir.

4.7.2. Geri Yayihm Ogrenme Algoritmasi

Bir katmandaki higbir diigiim kendi katmanindaki herhangi bir diigiime baglh
degildir. Her katmanin ¢ikis degeri bir sonraki katmanin giris degeridir. Bu sekilde giris
degerlerinin agin girisinden ¢ikisina dogru ilerlemesine ileri belseme denir. Geri yayilim

cok katmanli aglarda kullanilan delta kurali i¢in genellestirilmis bir algoritmadir[21].
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Geriye yayillim 6grenme kullanildiginda, sonraki katmanlarin kullanilarak gizli
katmanin agirliklart ayarlanir. Boylece ¢ikis katmaninda hesaplanan hatalar ile son gizli
katmanla ¢ikis katmani arasindaki agirliklar ayarlanir. Ayni sekilde bu islemler ilk gizli
katmana kadar tekrarlanir. Biitiin katmanlardaki agirliklar degistirilerek toplam hata en aza

indirilmeye ¢aligilir.

Sekil 4.10. Cok katmanli ileri beslemeli degiskenleri

Geri yayilim islemini anlatimini kolaylastirmak icin Sekil 4.10°daki bir gizli katmani

olan yapinin mimarisi ve degiskenleri kullanildi.

Vij = 1 giris katman siniri ile j gizli katman siniri arasindaki agirlik,
Wik = j gizli katman siniri ile k ¢ikis katmani siniri arasindaki agirlik,
=xp girdisini kullanani gizli katman sinirinin ¢iktisi,
= ¢ikis katmanindaki i. hiicreden beklenen ¢ikti,
H; - gizli katmandaki j. hiicreye gelen net girdi,
Ik = Cikis katmanindaki k. hiicreye gelen net girdi,
E = hata degeri,

olmak tiizere;

Hatalarin aritmetik ortalamasi asagidaki gibi hesaplanir.

Eort :(E1+E2+. . .+Ep)/p
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Gizli katmandaki j. hiicrenin net girdisi o hiicreye gelen giris degerlerinin agirlikli

toplamina esittir. Asagidaki denklemle hesaplanir.

Cikis katmanindaki hiicrenin net girdisi o hiicreye gizli katmanlardan gelen
degerlerin katsayilariyla carpilmis hallerinin toplamlari alinarak hesaplanir. Asagidaki

denklemle hesaplanir.

Cikis katmanindaki hiicrenin net girdisi (Ix) bir fonksiyondan gecirilerek c¢ikis

degeri hesaplanir.

Asagidaki denklemle hata terimleri (3) hesaplanir.

Sk:(Vk-Zk)f’(Ik)

A 6grenme katsayisi, O hata terimi olmak lizere agirliklarin degisim miktarlart

(4w, Av) asagidaki denklemlerle hesaplanir.

Aij:

Agirliklarda yapacagimiz degisim miktarlar1 eski agirlik miktarlarina eklenerek

giincel agirlik degerleri bulunur. Asagidaki denklemlerle hesaplanir.
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AWj Kk

AVij

Yenilenen agirliklarla agdan tekrar tahmin istenerek olmasi gereken degerle
kiyaslanip hata bulunur. Kabul edilemeyecek bir hata ise egitime tekrar devam edilir. Hata

makul bir degere diisene kadar agirliklar siirekli giincellenerek egitime devam edilir.
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5. YAPAY SiNiR AGLARI iLE ZAMAN SERILERININ TAHMINi

Giliniimilizde yapay sinir aglarinin zaman serilerindeki potansiyeli istatistik bilimi
icin énemli bir yeri vardir. Istatistiksel yontemlerde belli kurallar ve belli hesaplamalar
vardir. Egitim siireci s6z konusu degildir. Daha ¢abuk sonuca ulagilir. Bu ylizden aym
veriler girildiginde her zaman ayn1 sonug elde edilir. Istatistiksel yontemin kullanildig1 pek
cok alanda YSA kullanimi da miimkiindiir. Yalniz dogru ag parametrelerinin se¢imi igin
net bir bilgi yoktur. En dogru sitemi kurmak icin genellikle deneme yanilma yontemi

kullanilmaktadir [22].

5.1. Yapay Sinir Ag Giris ve Cikis Verileri

YSA basariyla kullanildigr alanlardan biri de tahmin problemleridir. Siklikla
kullanilan bu aglar, giris dizisi lizerinde kayan pencere (sliding-window) yaklagimini

kullanan ileri beslemeli aglardir [19].

(5.1)

Burada  p. girdi degiskenini, de ¢iktiyr gostermektedir.

Zaman serilerinin tahmininde ge¢mis degerler girdileri, gelecek zamanda c¢iktiy1

verir. Bu durum asagidaki formiille ifade edilir.

(5.2)

Zaman serileri tahmini uygulamalarinda, standart sinir ag1 metodu giris verisi
olarak bir set ve agin hedef degeri olarak tek bir ¢ikt1 kullanir. Kayan pencere teknigi
olarak adlandirilan bu metot, egitim setinin tamami ilizerinde giris verisinin kaymasiyla

gerceklesir. Sekil 5.1°de temel bir yap1 goriilmektedir.
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Sekil 5.1. Kayan pencere yaklagimiyla zaman dizileri kestirimi

Uretilen gelecek zaman degeri giris olarak kullanilarak bir sonraki gelecek deger,

oda kullanilarak yeni ileri donem tahminler yapilabilir.

Asagidaki ifadede k adim sonraki tahmini gosterilmektedir. , t+k anindaki

tahmini ifade etmektedir.

(5.3)

(5.4)

(5.5)

Cikt1 katmaninda birden fazla néron kullanimiyla ¢oklu dénem tahmini yapilabilir.

Bir adim ileri tahmin yapmak i¢in Denklem 5.6 kullanilir.

(5.6)
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Denklem 5.6’ya iliskin YSA yapis1 Sekil 5.1°de verilmistir.

Cikt1 katmaninin baska bir hiicresine de iki adim ileri tahmin yaptirilir. iki adim ileri

tahmin Denklem 5.7 ile Sekil 5.2°deki gibi yapilir.

(5.7)
¥k
" .f'l
2T I Yt g
!
{1} -
; YSA .
i Yi-n Yi+k
Sekil 5.2. ki adim ileri tahmin igin YSA yapisi
(5.8)
¥tk
()
TI Y -
¥ia1
T .
o ; YSA -
i Veen Yi+k

Sekil 5.3 . k adim ileri tahmin i¢in YSA yapist

Coklu donem tahmininde kullanilan diger bir yonteme iliskin esitlik ise Denklem

5.9°da verilmistir.
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(5.9)

Denklem 5.9’a iliskin YSA yapis1 Sekil 5.4°deki gibidir.

¥i
[ = Yek |
E YSA

YVink Yk

T

L J

Sekil 5.4 Atlamali veri girisi ile k adim ileri tahmin YSA yapist

5.2. YSA Tasarimi

Egitim asamasinda girisler ve istenen ¢ikiglar girilir. Ag girdileri kullanarak bir
¢ikis olusturur ve bu ¢iktisini istenen ¢ikti ile kiyaslar ve hatayr bulur. Egitim sonundaki
amac bu hatanin minimum seviyeye ulagsmasidir. Eger tasarlanan ag tatmin edici bir sonug

vermiyorsa agin tasariminda degisiklik yapilir.

YSA ile tahmin iki adim igerir. Egitim ve kestirim(tahmin). Egitim asamasinda
girisler ve istenen cikt1 aga sunulur. Ogrenme algoritmasi yoluyla ag kendi ¢iktisini iiretir
ve kendi ¢iktisi ile hedef ¢ikt1 arasindaki hata kareler toplamini minimum yapmaya caligir.
Iyi egitilmis ag, test setini kullanarak veri 6rneginin geri kalanim kestirebilecektir. Bunun
disinda, agin mimarisi ve/veya parametreleri, test setinin performansini gelistirmek i¢in

degistirilebilir. Tatmin edici bir sekilde test edilen ag, tahmin i¢in kullanilir.

Tahmin tek donemlik ve ¢ok donemlik olmak iizere iki cesittir. Tek donemlik
tahminde ¢ikti néron sayist 1’e esittir. Coklu donem tahmini ise tek ¢ikti ndéronu

kullanilarak iteratif olarak ve birden fazla ¢ikti néronu ile direkt olarak iki yolla yapilabilir.
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Zhang vd., direkt metotta daha iyi sonuglar elde etmislerdir. iteratif metotta gdzlem
degerleri yerine, bulunan tahmin degerleri kullanilarak ileri donemler kestirildigi igin
tahminlerin dogrulugunun azalacagi gerekgesiyle direkt metodun daha iyi oldugunu ileri

stirmiislerdir[2].

Gizli katman sayisinin belirlenmesinde de bazi teorik caligmalar neticesinde
genellikle tek gizli katmanin, YSA ile basarili sonuglara ulasmada yeterli oldugu ileri
stiriilmistiir. Baz1 problemler icin iki gizli katman kullanildigi ¢alismalarda mevcuttur.

Ancak bu ifade bunun disinda bir tasarimin miimkiin olmayacagi anlamina gelmez.

Giris katmaninda kullanilacak hiicre sayist i¢in de belirlenmis bir kural
olmadigindan bu say1r deneme yanilma yontemi ile bulunabilir. Kohzadi vd. ise iiriin
fiyatlarinin tahmini i¢in kullandiklari, aylik veriler i¢in olusturduklar: sinir ag1 modelinde,

fiyat tahmini i¢in 6 ag girisinin yeterli olacagi varsayiminda bulunmuslardir[23].

Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak, daha once belirtildigi gibi sigmoid, hiperbolik
tanjant, dogrusal, siniis gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bunlar arasinda

siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

Hedef degerlerin normallestirilmesi giris verisi ile beraber uygulanir. Eger sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmis ise veri [0, 1], hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

kullanilmus ise [-1, 1] araliginda normallestirilir[24].

Cogunlukla kullanilan veri normallestirme formiilleri asagidaki esitliklerde

verildigi gibidir:

[0,1] araliginda dogrusal doniisiim:

(5.10)
[a,b] aralig1 dogrusal doniisiim:

(5.11)
Istatistiksel normalizasyon:

(5.12)
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Basit normalizasyon:

(5.13)

Burada X, ve X, normallestirilmis ve orijinal veriyi gostermektedir. Xmin, Xmax

minimum ve maksimum degerleri, ortalamaysi, s ise standart sapmay1 gostermektedir.

YSA’nin egitilmesi i¢in ise arastirmacilar genel olarak egitim seti i¢in %70, %80,
%90 oranlarimi tercih etmislerdir. Geriye kalan %30, %20, %10 oranlar1 ise test i¢in

ayrilirlar.

YSA’ ya baglangicta agirlik degerleri rastgele atanir ve ag egitim sirasinda kabul
edilebilir bir hataya ulasilincaya kadar agirhiklarini degistirir. Istenen agirhik degerinin ne
oldugu bilinmedigi i¢in YSA’ nin davranislarini yorumlamak ve agiklamak miimkiin olmaz.
En az hatay1 verecek agirlik degerleri bulunmaya calisilir. Aglar icin belli bir hata degeri
kabul edilmektedir. Kabul goren hata degerinin altindaki bir noktada agin egitimi yeterli

kabul edilir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Tez c¢alismasmin bu bolimiinde, daha oOnceki bolimlerde anlatilanlar
dogrultusunda; altinin 1996-2010 yillar1 arasindaki aylik ortalama zaman serisinin ve
Mackey-Glass kaotik zaman serisinin gelecekteki degerlerini tahmin edebilmek igin

YSA’dan yararlanilmistir.

YSA tasariminda katman sayisi, katmanlardaki hiicre (ndron) sayisi, aktivasyon
fonksiyonu, 6grenme kuralt 6nemli parametrelerdir. Uygulamada altin ve Mackey-Glass
zaman serisinin gelecekteki degerini tahmin edebilmek i¢in bu serilere uygun yapay sinir

ag1 mimarisi tespit edilmistir.

Calismanin 6nceki boliimlerinde de bahsedildigi gibi katman ve hiicre sayilarinin
belli bir standard1 yoktur. Yapilan deneysel ¢alismalarda her iki zaman serisi igin 1, 3 adim
ileri tahmin, tek gizli katman, giris katmaninda ve gizli katmanda 3, 6 hiicre denenmis ve
sonuglar birbiri ile karsilastirilarak; elde edilen sonuglar verilmistir. Elde edilen sonuglar
arasinda degistirilen parametrelerin performansa etkisi baskin olmadigindan burada gizli

katmandaki hiicre sayilar1 3 ve 6 alinarak elde edilen sonuglar verilmistir.

Agin tasariminda ve calistirilmasinda Mathworks firmasinin MATLAB yazilini
kullanilmistir. Uygulama i¢cin MATLAB yaziliminda calistirilmak {izere programlar
gelistirilmistir. Uygulamada kullanilan iki farkli zaman serisinin agiklamalar1 ve sonuglar

ayr alt basliklarda sunulmustur.

Zaman serilerinin YSA ile egitiminde ve tahmin performansi degerlendirme kriteri
olan RMSE ve korelasyon katsayisi degerlerinin hesaplanmasinda normalize degerler
kullanilmigtir. Hata grafiklerinde, ger¢ek ve tahmin degerlerini gosterir grafiklerde gercek

veriler (denormalize degerler) kullanilmigtr.
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6.1. Altin Fiyatlarmin Tahmini i¢in Yapilan Uygulama

Altin, doviz, hisse senedi ve diger finansal triinlerin degerleri ¢ogu zaman ayni
zaman serisi bilesenlerinden etkilenir. Ekonomi alaninda zaman serisi tahmininde yapay
sinir aglarma onemli Olgiide ihtiyag duyulmaktadir. Altin fiyatlari finansal bir veri
olmasindan dolayr uygulamada kullanacagimiz zaman serisi olarak se¢ilmistir. Altinin
aylk agirlikli  ortalama fiyatlar1 Istanbul Altin  Borsasi’'nin  web sitesinden
(www.iab.gov.tr/Veriler/data/aaof.pdf) elde edilmistir. Altin verilerin baslangig tarihi Ocak
1996°dir. Son kullanilan veri ise Aralik 2010 tarihlidir. iki tarih arasinda toplam 180 aylik
veri kullanilmigtir. Verilerin 160 adeti egitim, 20 adeti test i¢in kullanilmigtir. Tablo 6.1. de

180 aylik veri sunulmustur[25].

Tablo 6.1. Altin fiyatlarinin yillara ve aylara gore degeri

YIL |AY |FIYAT(TL) |YIL |AY |FivAT(TL) |YIL |AY |FIiYAT(TL)

1996| 1 0,779221] 2001| 1 5,719621| 2006| 1 22,52
1996 2 0,842815] 2001| 2 5,79918| 2006| 2 23,28931
1996, 3 0,872122| 2001| 3 8,291207| 2006| 3 23,77146
1996| 4 0,922839] 2001| 4 9,949156] 2006| 4 26,87915
1996| 5 0,972158| 2001| 5 9,693586| 2006| 5 31,36835
1996, 6 0,992028| 2001| 6 10,36118| 2006| 6 30,5505
1996 7 1,027522| 2001| 7 11,224 2006| 7 31,71364
1996| 8 1,067795] 2001| 8 12,44377| 2006| 8 30,12323
1996, 9 1,103055| 2001| 9 13,55202| 2006| 9 28,22125
1996 10 1,157743| 2001| 10 14,76192| 2006| 10 27,56869
1996 11 1,205272| 2001| 11 13,52225| 2006| 11 28,8423
1996 12 1,252048| 2001| 12 12,92636| 2006| 12 28,82355
1997 1 1,287708| 2002| 1 12,42969| 2007| 1 28,40391
1997 2 1,339033| 2002| 2 12,92562| 2007| 2 29,375
1997| 3 1,425464] 2002| 3 12,88079| 2007| 3 29,42257
1997| 4 1,466937| 2002| 4 12,73053| 2007| 4 29,582
1997 5 1,525689| 2002| 5 13,78017| 2007| 5 28,55593
1997| 6 1,589751] 2002| 6 15,87033| 2007| 6 27,77805
1997 7 1,606624] 2002| 7 16,71557| 2007| 7 27,609
1997 8 1,714604| 2002| 8 16,19288| 2007| 8 27,76089
1997 9 1,774388] 2002| 9 16,78053| 2007| 9 28,78948
1997| 10 1,877992| 2002| 10 16,79087| 2007| 10 29,38291
1997 11 1,854924| 2002| 11 16,45805| 2007| 11 30,46174
1997 | 12 1,861294| 2002| 12 17,43336| 2007| 12 30,53288
1998| 1 1,969708] 2003| 1 18,76701| 2008| 1 32,84155
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1998 2 2,149469| 2003 2 18,6624 | 2008 2 35,20735
1998 3 2,244351| 2003 3 18,42579| 2008 3 38,97569
1998 4 2,446709] 2003 4 17,19227| 2008 4 37,72391
1998 5 2,434332] 2003 5 17,08281] 2008 5 35,65975
1998 6 2,462251| 2003 6 16,36722| 2008 6 35,29209
1998 7 2,541296| 2003 7 16,02654 | 2008 / 36,52728
1998 8 2,517914] 2003 8 16,07832] 2008 8 33,47914
1998 9 2,590598] 2003 9 16,70725] 2008 9 31,93897
1998| 10 2,674106] 2003| 10 17,04931] 2008| 10 38,84873
1998| 11 2,814217] 2003| 11 18,50566| 2008 11 40,24861
1998| 12 2,896843] 2003| 12 18,78866] 2008 | 12 41,30014
1999 1 3,005117| 2004 1 17,81268] 2009 1 43,33295
1999 2 3,174447| 2004 2 17,30241] 2009 2 50,35529
1999 3 3,367205]| 2004 3 17,04674| 2009 3 50,84532
1999 4 3,471637| 2004 4 17,68039] 2009 4 45,72705
1999 5 3,549438| 2004 5 18,56662| 2009 5 46,65222
1999 6 3,497458| 2004 6 18,6801] 2009 6 47,04509
1999 7 3,533432| 2004 7 18,53265] 2009 7 45,58944
1999 8 3,614459| 2004 8 18,66372] 2009 8 45,51177
1999 9 3,84443] 2004 9 19,45134| 2009 9 47,85154
1999| 10 4,677064| 2004| 10 20,00358| 2009| 10 49,5731
1999| 11 4,697674] 2004| 11 20,38386) 2009| 11 54,67044
1999| 12 6,827239] 2004| 12 19,9342] 2009| 12 55,77828
2000 1 5,025494] 2005 1 18,53942| 2010 1 52,9954
2000 2 5,504249| 2005 2 17,94236] 2010 2 53,46687
2000 3 5,373405] 2005 3 18,18169] 2010 3 54,84483
2000 4 5,378455] 2005 4 18,47886] 2010| 4 54,6826
2000 5 5,469666| 2005 5 18,72692] 2010 5 60,35192
2000 6 5,646429| 2005 6 18,366 2010 6 62,60988
2000 7 5,692582] 2005 7 18,23677] 2010 7 59,57888
2000 8 5,701743] 2005 8 18,5043] 2010 8 59,14711
2000 9 5,842708| 2005 9 19,13304] 2010 9 61,08812
2000| 10 5,885739] 2005| 10 20,13304| 2010] 10 61,46455
2000| 11 5,832173] 2005| 11 20,23422| 2010| 11 64,33803
2000 12 5,868383] 2005| 12 22,37234| 2010| 12 68,42354
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6.1.1. 6_6_1 YSA Modeli ile Bir Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu bolimiinde altin fiyatlar: igin alti aylik veri girisi, gizli katmanda
alt1 hiicre kullanarak bir ay sonraki fiyat tahmini yapilmistir. Bu YSA yapis1 6 giris, 6 gizli
katmandaki hiicre sayis1 ve 1 ¢ikis katmani hiicre sayis1 6 6 1 olarak temsil edilmektedir.
Egitim sonucu agin tahmin ettigi degerler ve gergek degerler Sekil 6.1°de verilmistir.

Altin Fiyatlarinin Tahmini
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Sekil 6.1. 6_6_1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin

performansi

Sekil 6.1’deki hata grafiginde goriildigii gibi hata sifir dan ¢ok fazla
uzaklasmamaktadir. Altin fiyatlarinin bir ay iginde 10 TL gibi bliylik degisimler gdsterdigi
donemlerde bile yapay sinir aginin 3 TL gibi bir hata ile bir sonraki ay1 tahmin ettigi
gozlemlenmistir. Makul goriilebilecek bir hata ile bir sonraki ay1 tahmin etmesi 6nemlidir
ama bu her seyin yolunda oldugunu gdstermez. Bu yiizden yapay sinir ag1 performansini
degerlendirmek i¢in tiim gruplar arasindan hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) ve
korelasyon katsayisi (r) degerlerine bakilmistir. Bu degerlerin hesaplanmasi i¢in Denklem

6.1 ve Denklem 6.2 kullanilmistir.

— (6.1)

(6.2)
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Burada:

et : t anindaki tahmin ve ger¢ek deger arasindaki farki yani hatay,
yt : t anindaki YSA tahminini,
: tahminleri ortalamasini,

dt : t anindaki gercek degeri,

: gercek degerlerin ortalamasini géstermektedir.

Tablo 6.2. 6_6_1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0062 0.9991
Test (161..180) 0.0146 0.9963

Yapay sinir aglarinin tahmin performansini yorumlamak igin gesitli 6l¢iim metotlari
vardir. Bu metotlardan hata kareleri ortalamasinin karekokii 0’a ne kadar yakinsa
performans o kadar yiiksektir demektir. Tablo 6.2’de goriildiigii gibi 0’a yakin olan RMSE
degeri gercek degerler ile yapay sinir agi modelinden elde edilen tahmin sonuglar1 arasindaki

sapmalarin ¢ok kii¢iik oldugunu gostermektedir.

Korelasyon katsayisi istatistik biliminde iki bagimsiz degisken arasindaki dogrusal
iliskinin yoniinii ve giiciinii belirtmektedir. Eger iki degisken arasindan miikemmel ve ters
yonde bir iligki varsa korelasyon katsayis1 -1 olacak, aym1 yonde miikemmel bir iliski
oldugu takdirde ise +1 olacaktir[26]. +1‘e¢ ¢ok yakin olan Tablo 6.2’deki korelasyon

katsayis1 (r) degerleri yapay sinir aginin tahmin ettigi altin fiyatlar ile gercek altin fiyatlar

arasinda ayn1 yonde iyi bir iliski oldugunu gostermistir.
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6.1.2. 6_3 1 YSA Modeli ile Bir Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlar1 i¢in alt1 aylik veri girisi, gizli katmanda

ti¢ hiicre kullanarak bir ay sonraki fiyat tahmini yapilmistir. Bu YSA yapisi 6 giris, 3 gizli

katmandaki hiicre sayisi ve 1 ¢ikis katmani hiicre sayisi 6 3 1 olarak temsil edilmektedir.

Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.2. ve Tablo 6.3.’de verilmistir.
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Sekil 6.2. 6_3 1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin

performanst

Tablo 6.3’de goriildiigii gibi 0’a yakin olan RMSE degeri gercek degerler ile yapay

sinir ag1 modelinden elde edilen tahmin sonuglari1 arasindaki sapmalarin ¢ok kii¢iik oldugunu

gostermektedir. Ayrica Tablo 6.2’deki RMSE degerlerinden ¢ok az bir farkla biiyiik oldugu

goriinmektedir. Bu kadar kiiglik bir fark ile iki yap1 arasindaki performans: kiyaslamak ¢ok

dogru degildir. Diger degerlendirme 6lg¢iitii olan Tablo 6.3’deki korelasyon katsayina bakacak

olursak +1’e ¢ok yakin bir deger oldugu goziikkmektedir. Buda altin fiyatlar ile gercek altin

fiyatlar1 arasinda ayn1 yonde iyi bir iliski oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 6.3.6_3 1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlari tahmin performansi

Grup RMSE R
Egitim (1..160) 0.0062 0.9991
Test (161..180) 0.0159 0.9904
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6.1.3. 3_6_1 YSA Modeli ile Bir Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlari i¢in ti¢ aylik veri girisi, gizli katmanda

alt1 hiicre kullanarak bir adim ileri tahmin yapilmistir. Bu YSA yapist 3 giris, 6 gizli

katmandaki hiicre sayisi ve 1 ¢ikis katmani hiicre sayis1 3 6 1 olarak temsil edilmektedir.

Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.3. ve Tablo 6.4.’de verilmistir.
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Sekil 6.3. 3_6_1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlari tahmin

performanst

Sekil 6.3’deki hata grafiginin sifirdan ¢ok fazla uzaklasmadigr gézlenmistir. Tablo

6.4’deki test kismim gosteren RMSE ve r degerlerinin alti aylik veri girisi ile yapilan

tahminlere gore istenmeyen yonde bir degisim gosterdigi saptanmistir

Tablo 6.4. 3_6_1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0048 0.9986
Test (161..180) 0.0210 0.9850
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6.1.4. 3_3 1 YSA Modeli ile Bir Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlari i¢in ti¢ aylik veri girisi, gizli katmanda
i hiicre kullanarak bir adim ileri tahmin yapilmistir. Bu YSA yapist 3 giris, 3 gizli
katmandaki hiicre sayisi ve 1 ¢ikis katmani hiicre sayis1 3 3 1 olarak temsil edilmektedir.

Sonuglar Sekil 6.4. ve Tablo 6.5’de verilmistir.
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Sekil 6.4. 3_3_1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin

performansi

Sekil 6.4°deki gergek fiyatlar1 ve tahmin fiyatlarin1 gosterir grafikte egitim
kisminda iyi bir basar1 oldugu fakat test kisminda bu basarinin azaldig1 gézlenmistir. Tablo
6.5’deki RMSE ve r degerleri bu tespiti dogrular niteliktedir.

Tablo 6.5. 3_3_1 YSA modeli ile bir ay sonraki altin fiyatlari tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0049 0.9985
Test (161..180) 0.0233 0.9790

46




6.1.5. Atlamah 6_6_1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlar1 i¢in alti aylik giris, gizli katmanda alt1

hiicre kullanarak ti¢ adim ileri tahmin yapilmistir. Giris verileri ile ¢ikis verileri arasinda

kurulan iliski Denklem 6.3. de sunulmustur.

(6.3)

Y SA’nin tahmin sonuglart Sekil 6.5. ve Tablo 6.6.’de verilmistir.
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Sekil 6.5. Atlamali 6_6_1 YSA modeli ile ti¢ ay sonraki altin fiyatlari

tahmin performansi

Sekil 6.5°deki tahmin ve gercek degerleri gosterir grafikte bir ay sonrasi igin

yapilan tahminler kadar saglikli bir tahmin yapilamadigi tespit edilmistir. Hata grafiginde

de hatalarin biiyiidiigii anlagilmaktadir. Yine Tablo 6.6’daki test kismini1 gosterir RMSE ve

r degerlerinin istenmeyen yonde bir degisim gostermistir.

Tablo 6.6. Atlamali 6_6_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin performansi

Grup RMSE R
Egitim (1..160) 0.0142 0.9965
Test (161..180) 0.0247 0.9721
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6.1.6. Atlamah 6_3_1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlar1 igin alt1 aylik giris, gizli katmanda ii¢

hiicre kullanarak ti¢ adim ileri tahmin yapilmistir. Giris verileri ile ¢ikis verileri arasindaki

iliski denklem 6.3. de sunulmustur. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.6. ve Tablo

6.7.’de verilmistir.
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Sekil 6.6. Atlamali 6_3 1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin

fiyatlar1 tahmin performansi

Sekil 6.6’daki tahmin ve gercek degerleri gosterir grafikte bir ay sonrasi igin

yapilan tahminler kadar saglikli bir tahmin yapilamadig1 gézlenmistir. Hata grafiginde de

hatalarin bliytidiigii anlasilmaktadir. Yine Tablo 6.7°deki test kismini gosterir RMSE ve r

degerlerinin istenmeyen yonde bir degisim gostermistir.

Tablo 6.7. Atlamali 6_3_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlari tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0140 0.9968
Test (161..180) 0.0293 0.9721
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6.1.7. Atlamah 3_6_1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlari igin ti¢ aylik veri girisi, gizli katmanda
altt hiicre kullanarak ti¢ ay sonrasi tahmin edilmistir. Giris verileri ile ¢ikis verileri
arasindaki iligki denklem 6.3. de sunulmustur. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.7.

ve Tablo 6.8.’de verilmistir.
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Sekil 6.7. Atlamali 3_6_1 YSA modeli ile ti¢ ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin

performanst

Sekil 6.7°de de goriildiigii gibi serinin test kisminda performans diismiistiir. Tablo
6.8’deki korelasyon katsayist ve RMSE degeri bu performans diisiikliigiinii dogrular
niteliktedir. Bir¢gok zaman serisi tahmininde bu O6l¢lim degerleri iyi bir sonug¢ olarak
degerlendirilebilir ama ayni zaman serisi i¢in yapilan daha Onceki tahminlerde daha

basarili sonuglar elde edilmistir.

Tablo 6.8. Atlamali 3_6_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlari tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0130 0.9974
Test (161..180) 0.0302 0.9679
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6.1.8. Atlamah 3_3_1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlari i¢in ii¢ aylik girisi, gizli katmanda ti¢
hiicre kullanarak ii¢ ay sonrasi tahmin edilmistir. Giris verileri ile ¢ikis verileri arasindaki

iliski denklem 6.3. de sunulmustur. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.8. ve Tablo

6.9.’de verilmistir.
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Sekil 6.8. Atlamali 3_3_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlari

tahmin performansi

Sekil 6.8’de de goriildiigli gibi serinin test kisminda, alti giris kullanarak yapilan
tahminlere gore performans diismiistiir. Tablo 6.9°deki korelasyon katsayist ve RMSE

degeri bu performans diisiikliiglinii dogrular niteliktedir.

Tablo 6.9. Atlamali 3_3_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0128 0.9975
Test (161..180) 0.0307 0.9717
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6.1.9. Ardisik 6_6_1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Altin fiyatlari i¢in alt1 aylik veri girisi, gizli katmanda alt1 hiicre kullanarak ii¢ adim
ileri tahmin yapilmistir. 3 adim sonrasi tahmin edilirken giris verileri sanki 1 adim sonrasi
tahmin ediliyor gibi hazirlanmistir. Bunla ilgili formiil denklem 6.4’de verilmistir. Ayrica

egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.9 ve Tablo 6.10’da sunulmustur.
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Sekil 6.9. Ardisik 6_6_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlari

tahmin performansi

Sekil 6.9’da goriildiigii gibi serinin test kisminda, 6_6_1 YSA Modeli ile bir adim
ileri tahmindeki performansa ulagilamamistir. Fakat Atlamali 6 6 1 model ile 3 adim ileri
tahminden daha iyi bir basar1 elde edilmistir. Tablo 6.9°deki korelasyon katsayisi ve RMSE

degeri bu performans diistikliigiinii dogrular niteliktedir.

Tablo 6.10. Ardigik 6_6_1 YSA modeli ile ti¢ ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0125 0.9977
Test (161..180) 0.0215 0.9854
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6.1.10. Ardisik 6_3_1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boéliimiinde altin fiyatlari icin alt1 aylik girisi, gizli katmanda ii¢
hiicre kullanarak ii¢ ay sonrasi tahmin edilmistir. 3 adim sonrasi tahmin edilirken giris
verileri sanki 1 adim sonrasi tahmin ediliyor gibi hazirlanmistir. Bunla ilgili formiil
denklem 6.4’de verilmistir. Ayrica egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.10 ve Tablo

6.11°de sunulmustur.

=3 Altin Fiyatiarimn Tahmini
b 80 I . .
e | Tabere A
Qo iy e
B ol — P ]
2 - et
t r P - =
§ 2 —."I—”- —: ! ‘l 12 140 160 180
Aylar
Hata Grafigi
20 - =y T T
- | Hata
T }
B || — —
(]
I
-20. :
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Aylar

Sekil 6.10. Ardisik 6_3_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlari

tahmin performansi

Tablo 6.11°deki veriler atlamali 6 3 1 modele gore daha basarili bir tahmin

yapildig1 gostermektedir.

Tablo 6.11. Ardisik 6_3 1 ysa modeli ile ti¢ ay sonraki altin fiyatlar1 tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0128 0.9975
Test (161..180) 0.0204 0.9806
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6.1.11. Ardisik 3_6_1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde altin fiyatlar1 i¢in ii¢ aylik girisi, gizli katmanda alt1

hiicre kullanarak ti¢ ay sonrasi tahmin edilmistir. 3 adim sonrasi tahmin edilirken giris

verileri sanki 1 adim sonrasi tahmin ediliyor gibi hazirlanmigtir. Ayrica egitim sonucu elde

edilen veriler Sekil 6.11. ve Tablo 6.12.’de sunulmustur.
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Sekil 6.11. Ardisik 3_6_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlar

tahmin performansi

Tablo 6.12°deki degerlere bakildiginda RMSE degerinin 0’a ¢ok yakin oldugu ve

korelasyon katsayisinin +1°e ¢ok yakin oldugu goziikmektedir. Fakat serinin test

kismindaki korelasyon katsayisinin egitim kismindaki kadar performans gostermedigi

tespit edilmistir.

Tablo 6.12. Ardisik 3_6_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlari tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0109 0.9978
Test (161..180) 0.0222 0.9706
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6.1.12. Ardisik 3_3 1 YSA Modeli ile U¢ Ay Sonraki Altin Fiyatlar1 Tahmini

Uygulamanin bu bdliimiinde altin fiyatlar1 i¢in ii¢ aylik girisi, gizli katmanda ii¢
hiicre kullanarak ii¢ ay sonrasi tahmin edilmistir. 3 adim sonrasi tahmin edilirken giris
verileri sanki 1 adim sonras1 tahmin ediliyor gibi hazirlanmistir. Egitim sonucu elde edilen

veriler Sekil 6.12. ve Tablo 6.13.’de sunulmustur.
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Sekil 6.12. Ardisik 3_3 1 YSA modeli ile {i¢ ay sonraki altin fiyatlari

tahmin performansi

Tablo 6.13’deki degerlere bakildiginda RMSE degerinin 0’a ¢ok yakin oldugu ve
korelasyon katsayisinin +1°e ¢ok yakin oldugu goziikmektedir. Fakat serinin test
kismindaki korelasyon katsayisinin egitim kismindaki kadar performans gostermedigi

tespit edilmistir.

Tablo 6.13. Ardisik 3_3_1 YSA modeli ile ii¢ ay sonraki altin fiyatlari tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..160) 0.0113 0.9988
Test (161..180) 0.0261 0.9683
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6.1.13. Altin Fiyatlarinin Tahmini i¢in Degerlendirme

Altin fiyatlarinin tahmini i¢in yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 6.14. de
karsilastirilmistir. Tabloda 3 adim ileri tahminler “Atl.” Seklinde belirtilmistir. Tablodaki
RMSE ve korelasyon katsayisina bakildiginda yapilan biitiin testlerde de yapay sinir aginin
altin verileri igin iyi tahmin yaptig1 tespit edilmistir. Test veriler kendi icinde birbiri ile
kiyaslandiginda 1 adim ileri tahminde 3 adim ileri tahmine gore daha basarili sonuglar elde
edildigi goriilmektedir. Ayrica hem 1 adim tahminde hem de 3 adim tahminde 6 giris
kullanilan yapay Sinir aginin 3 giris kullanilan yapay sinir agina goére daha basarili sonug

verdigi tespit edilmistir.

3 adim tahmin icin giris verileri 2 farkh sekilde aga girdi olarak verilmisti. Giris
verileri aga Vi, Vi1, Yi-2...Ven Seklinde ardisik alinarak yapilan 3 adim ileri tahmin atlamali 3
adim ileri tahmin modeline gore daha basarili tahmin yapmistir. Bu sonuglara ulasilirken
yapilan bir¢ok test ile en dogru sonuc¢ elde edilmeye calisilmistir. Yapilan testlerde
egitimin ¢ok fazla olmasi ya da yeteri kadar olmamasi kotii sonuglar dogurdugu

gozlemlenmistir. Bunu i¢in zaman serisinin ve yapay sinir aginin yapisina uygun sayida

egitim yaptirilmalidir.

Tablo 6.14. YSA ile altin fiyatlarinin tahmin sonuglari

g RMS RMSE
;:3 YSA gitim Korelasyon Kat. egitim(r) et Korelasyon Kat. test(r)
Yapist (1..160) (161..180)
(1..160) (161..180)
661 0.0062 0.9991 0.0146 0.9963
é 631 0.0062 0.9991 0.0159 0.9904
h 361 0.0048 0.9986 0.0210 0.9850
331 0.0049 0.9985 0.0233 0.9790
6_6_1Atl. 0.0142 0.9965 0.0247 0.9721
6_3 1Atl. 0.0140 0.9968 0.0293 0.9721
< 3 6_1Atl. 0.0130 0.9974 0.0302 0.9679
E 3 3 1At 0.0128 0.9975 0.0307 0.9717
" 6.6 1 0.0125 0.9977 0.0215 0.9854
631 0.0128 0.9975 0.0204 0.9806
361 0.0109 0.9978 0.0222 0.9706
331 0.0113 0.9988 0.0261 0.9683
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6.2. Mackey-Glass (M-G) Kaotik Zaman Serisi Tahmini I¢cin Yapilan Uygulama

Bu boliimdeki uygulamalarda kullanilan zaman serisi Mackey-Glass kaotik zaman
serisi olarak belirlenmistir. Bu seride t=1...1201 olmak iizere 0.2192 ile 1.3137 arasinda
1201 adet kaotik yapida degisken kullanilmistir. 1201 adet verinin ilk 1000 adeti egitim,

son 201 adeti test i¢in kullanilmastir.
Giris katmaninda ve gizli katmanda farkli sayida hiicreler denenerek bir adim
sonrasi Ve ii¢ adim sonrasi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Ug adim ileri tahminde geg¢mis

degerler YSA’ya girdi olarak alinirken iki farkli yontem kullanilmistir.

Asagida Sekil 6.13.’de yapay sinir agina tahmin ettirilen zaman serisinin grafigi

sunulmustur.

Zaman(sn)

Sekil 6.13. YSA veri girisi olarak kullanilacak kaotik zaman serisi
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6.2.1. 6 6 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin Bir Adim Tleri

Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin alt1 veri girisi,

gizli katmanda alt1 hiicre kullanarak bir adim ileri tahmin yapilmistir. Ayrica egitim sonucu

elde edilen veriler Sekil 6.14. ve Tablo 6.15.”de sunulmustur.
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Sekil 6.14. 6 6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir adim

ileri tahmin performansi

Sekil 6.14’deki grafik hatanin ¢ok kiigiik oldugunu ve basarili bir tahmin

yapildigin1 gostermektedir. Grafik ilizerinden her seyin yolunda gittigini soylemek her

zaman miimkiin olmayabilir. Bu ylizden Mackey-Glass kaotik zaman serisinin tahmininde

yapay sinir ag1 performansini degerlendirmek i¢in tiim gruplar arasindan hata kareleri

ortalamasinin karekokii (RMSE) ve korelasyon katsayist (r) degerlerine bakilmistir. Bu

degerlerin hesaplanmasi i¢in Denklem 6.1 ve Denklem 6.2 kullanilmistir.

Tablo 6.15’e bakildiginda 0’a olduk¢a yakin RMSE degeri ve +1’e yakin

korelasyon katsayisi iyi bir tahmin yapildigini ifade etmektedir.

Tablo 6.15. 6_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0095 0.9989
Test (1001..1201) 0.0134 0.9961
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6.2.2. 6 3 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin Bir Adim ileri

Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin alt1 veri girisi,

gizli katmanda ti¢ hiicre kullanarak bir adim ileri tahmin yapilmistir. Ayrica egitim sonucu

elde edilen veriler Sekil 6.15. ve Tablo 6.16.’da sunulmustur.

Mgdata Zaman Serisinin Tahmini
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Sekil 6.15. 6_3_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir

adim ileri tahmin performansi

Sekil 6.15 ve Tablo 6.16 bir 6nceki boliimde 6_6_1 YSA Modeli ile yapilan tahmin

den daha basarili sonug elde edildigini gostermektedir.

Tablo 6.16. 6_3 1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0107 0.9990
Test (1001..1201) 0.0140 0.9962
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6.2.3. 36 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin Bir Adim ileri

Tahmini

Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin ti¢ veri girisi, gizli katmanda alt1 hiicre

kullanarak bir adim ileri tahmin yapilmistir. Ayrica egitim sonucu elde edilen veriler Sekil

5.16. ve Tablo 5.17.’da sunulmustur.
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Sekil 6.16. 3_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir

adim ileri tahmin performansi

Sekil 6.16’daki grafik hatanin ¢ok diisiik oldugunu gdstermektedir.

Tablo 6.17°deki 0’a olduk¢a yakin RMSE degeri ve +1’e yakin korelasyon
katsayis1 iyi bir tahmin yapildigini ifade etmektedir.

Tablo 6.17. 3_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0201 0.9986
Test (1001..1201) 0.0212 0.9803
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6.2.4. 3.3 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin Bir Adim Ileri

Tahmini

Uygulamanin bu bélimiinde Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin ti¢ veri girisi,
gizli katmanda ti¢ hiicre kullanarak bir adim ileri tahmin yapilmistir. Ayrica egitim sonucu

elde edilen veriler Sekil 6.17. ve Tablo 6.18’de sunulmustur.
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Sekil 6.17. 3_3_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir

adim ileri tahmin performansi

Sekil 6.17°deki grafik Mackey Glass kaotik zaman serisinin tahmini i¢in yapilan
daha 6nceki boliimlerde elde edilen tahmin basarisina yakin bir bagar1 elde edildigi tespit

edilmistir.

Tablo 6.18’e¢ bakildiginda 0’a olduk¢a yakin RMSE degeri ve +1’e yakin
korelasyon katsayisi iyi bir tahmin yapildigini ifade etmektedir. Fakat giris katmaninda 6

hiicre kullanilan yapilara gore tahmin performansinda diisme oldugu gézlenmistir.

Tablo 6.18. 3 6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin bir adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0215 0.9896
Test (1001..1201) 0.0238 0.9836
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6.2.5. Atlamal 6 6_1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim

ileri Tahmini

Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin alt1 veri girisi Denklem 5.3.°e gore
diizenlenmis ve gizli katmanda alt1 hiicre kullanarak ti¢ adim ileri tahmin yapilmistir.

Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.18. ve Tablo 6.19.’de sunulmustur.

Mackey-Glass Zaman Serisinin Tahmini
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Sekil 6.18. Atlamali 6_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ii¢ adim

ileri tahmin performansi

Sekil 6.18°deki grafik hatanin ¢ok kii¢iik oldugunu gostermektedir. U¢ adim ileri
tahminde de Mackey-Glass kaotik zaman serisi tahmininde yapay sinir ag1 performansini
degerlendirmek icin hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) ve korelasyon katsayisi (r)
degerlerine bakilmigtir. Tablo 6.19’da verilen RMSE ve r degerleri iyi bir tahmin
yapildigin1 ifade etmektedir. Fakat bir adim ileri tahmine gore tahmin performansinda

diisme tespit edilmistir.

Tablo 6.19. Atlamali 6 _6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ti¢ adim ileri

tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0158 0.9966
Test (1001..1201) 0.0445 0.9932
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6.2.6. Atlamal 6 3 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim

ileri Tahmini

YSA’nin gizli katmanindaki hiicre sayist degistirilerek YSA’nin performansini
incelemek igin alt1 veri girisi Denklem 5.3.”e gore diizenlenmis ve gizli katmanda {i¢ hiicre
kullanarak ti¢ adim ileri tahmin yapilmistir. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 5.19.

ve Tablo 5.20.’de sunulmustur.
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Sekil 6.19. Atlamali 6 3_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ii¢

adim ileri tahmin performansi

Sekil 6.19 ve Tablo 6.20 bir onceki boliimde atlamali 6 6_1 YSA Modeli ile

yakalanan tahmin basarisina yakin bir basar1 elde edildigini gostermektedir.

Tablo 6.20. Atlamali1 6_3_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ti¢ adim ileri

tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0092 0.9985
Test (1001..1201) 0.0404 0.9932
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6.2.7. Atlamal 3_6_1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim

ileri Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin alt1 veri girisi
Denklem 5.3.°e¢ goére diizenlenmis ve gizli katmanda alt1 hiicre kullanarak ti¢ adim ileri
tahmin yapilmistir. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.20. ve Tablo 6.21.°de

sunulmustur.

Mackey-Glass Zaman Serisinin Tahmini
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Sekil 6.20. Atlamal1 3_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin

ti¢ adim ileri tahmin performansi

Bu bolimde de atlamali 3_6 1 modelinde elde edilen basariya yakin bir basari elde
edilmistir. Tablo 6.20°ye bakildiginda 0’a olduk¢a yakin RMSE degeri ve +1’e yakin

korelasyon katsayisi 1y1 bir tahmin yapildigini ifade etmektedir.

Tablo 6.21. Atlamali 3_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ii¢ adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0210 0.9921
Test (1001..1201) 0.0652 0.9841
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6.2.8. Atlamah 3 3 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim

ileri Tahmini

Uygulamanin bu béliimiinde YSA nin gizli katmanindaki hiicre sayis1 degistirilerek
YSA’nin performansini incelemek igin ii¢ veri girisi Denklem 5.3.’e gore dlizenlenmis ve
gizli katmanda ii¢ hiicre kullanarak ii¢ adim ileri tahmin yapilmistir. Egitim sonucu elde

edilen veriler Sekil 6.21. ve Tablo 6.22.’de sunulmustur.

Mackey-Glass Zaman Serisinin Tahmini
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Sekil 6.21. Atlamali 3_3_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman

serisinin ii¢ adim ileri tahmin performansi

Sekil 6.21°deki grafik hatanin ¢ok kiiglik oldugunu ve iyi bir tahmin yapildigini
gostermektedir. Tablo 6.22°deki RMSE ve r degerinde atlamali alt1 girigli {i¢ adim ileri
tahmine gore kotiilesme olmugtur. Fakat 0’a olduk¢a yakin RMSE degeri, +1’e yakin

korelasyon katsayis1 yapilan tahminin kotii bir tahmin olmadigini ifade etmektedir.

Tablo 6.22. Atlamali 3_3 1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ii¢ adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0221 0.9900
Test (1001..1201) 0.0675 0.9894

64




6.2.9. Ardisik 6_6_1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim ileri

Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin alt1 veri girisi
Denklem 5.4.°e¢ goére diizenlenmis ve gizli katmanda alt1 hiicre kullanarak ti¢ adim ileri
tahmin yapilmistir. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 5.22. ve Tablo 5.23.°de

sunulmustur.

Mackey-Glass Zaman Serisinin Tahmini
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Sekil 6.22. Ardisik 6_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ti¢

adim ileri tahmin performansi

Alt1 giris, gizli katmanda alt1 hiicre kullanilarak ii¢ adim ileri tahmin edilen bu testte

de daha onceki tahminlerdeki gibi benzer basari elde edilmistir.

Tablo 6.23. Ardistk 6_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ti¢ adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0184 0.9931
Test (1001..1201) 0.0392 0.9926
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6.2.10. Ardisik 6_3 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim Tleri
Tahmini

Uygulamanin bu bdliimiinde YSA’nin gizli katmanindaki hiicre sayis1 degistirilerek
YSA’nin performansini incelemek i¢in alt1 veri girisi Denklem 5.4.’e gore ardisik olarak
diizenlenmis ve gizli katmanda ti¢ hiicre kullanarak {i¢ adim ileri tahmin yapilmistir.

Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 6.23. ve Tablo 6.24.’de sunulmustur.

Mackey-Glass Zaman Serisinin Tahmini
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Sekil 6.23. Ardisik 6_3_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin

ti¢ adim ileri tahmin performansi

Bir onceki testten farkli olarak gizli katmandaki hiicre sayisi azaltilan bu testte de
RMSE degerinde hafif kotilesme goriiliirken korelasyon katsayisinda iyilesme
gorilmistiir. Bu degisimlerin ¢ok kii¢iik olmasindan dolay1 iki test i¢in tahmin basarilari

benzerdir demek ¢ok yanlis bir ifade olmayacaktir.

Tablo 6.24. Ardisik 6_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin {i¢ adim ileri tahmin performansi

Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0399 0.9969
Test (1001..1201) 0.0568 0.9956
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6.2.11. Ardisik 3_6_1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim ileri

Tahmini

Uygulamanin bu boliimiinde Mackey-Glass kaotik zaman serisi igin ti¢ veri girisi
Denklem 5.4.°e¢ goére diizenlenmis ve gizli katmanda alt1 hiicre kullanarak ti¢ adim ileri

tahmin yapilmistir. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 5.24. ve Tablo 5.25.°de

sunulmustur.

Mackey-Glass Zaman Serisinin Tahmini
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Sekil 6.24. Ardigik 3_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin

ti¢c adim ileri tahmin performansi

Tablo 6.25’deki RMSE ve korelasyon katsayisina bakildiginda basarili bir tahmin

yapildig1 anlagilmaktadir.

Tablo 6.25. Ardisik 3_6_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ti¢ adim ileri tahmin

performansi
Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0137 0.9962
Test (1001..1201) 0.0374 0.9919
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6.2.12. Ardisik 3_3 1 YSA Modeli ile M-G Kaotik Zaman Serisinin U¢ Adim ileri

Tahmini

Uygulamanin bu bélimiinde Mackey-Glass kaotik zaman serisi i¢in {i¢ veri girisi
Denklem 5.4.”e gore ardisik olarak diizenlenmis ve gizli katmanda ti¢ hiicre kullanarak ti¢

adim ileri tahmin yapilmistir. Egitim sonucu elde edilen veriler Sekil 5.25. ve Tablo

5.26.’de sunulmustur.
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Sekil 6.25. Ardisik 3_3_1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin

ti¢ adim ileri tahmin performansi

Tablo 6.26’daki RMSE ve korelasyon katsayisina bakildiginda basarili bir tahmin
yapildig1 anlagilmaktadir.

Tablo 6.26. Ardistk 3 3 1 YSA modeli ile M-G kaotik zaman serisinin ti¢ adim ileri tahmin

performansi
Grup RMSE r
Egitim (1..1000) 0.0175 0.9941
Test (1001..1201) 0.0391 0.9937
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6.2.13. Mackey-Glass Kaotik Zaman Serisi Tahmini I¢in Degerlendirme

Mackey-Glass kaotik zaman serisinin tahmini i¢in yapilan uygulamalarda elde

edilen sonuglar Tablo 6.27. de karsilastirilmistir. Veriler birbiri ile kiyaslandiginda bir

adim ileri tahminin ilk dort uygulamada birbirine yakin basarilar elde edildigi

goriilmektedir.

Mackey-Glass kaotik zaman serisinin tahmini i¢in yapilan Dbiitiin

uygulamalarda RMSE degeri 0’a yakin, korelasyon katsayis1 +1’e yakin ¢ikmistir. Bu da

bize gergek degerler ile yapay sinir agi modelinden elde edilen tahmin sonuglar1 arasindaki

sapmalarin ¢ok kiigiik oldugunu ve aralarinda iyi bir dogrusal iligkinin oldugunu anlatir.

Tablo 6.27. Mackey-Glass kaotik zaman serisinin tahmini i¢in yapilan uygiulama sonuglari

£ RMS RMSE test Korelasyon Kat. Korelasyon Kat. test(r)
E: YSA Egitim (1001..1201) egitim(r) (1..1000) (1001..1201)
Yapisi (1..1000)
6 6 1 0.0095 0.0134 0.9989 0.9961
~§ 631 0.0107 0.0140 0.9990 0.9962
- 361 0.0201 0.0212 0.9986 0.9803
331 0.0215 0.0238 0.9896 0.9836
6_6_1Atl 0.0158 0.0445 0.9966 0.9932
6_3 1At 0.0092 0.0404 0.9985 0.9932
3 6 1At 0.0210 0.0652 0.9921 0.9841
% _3 1At 0.0221 0.0675 0.9900 0.9894
" 6 6 1 0.0184 0.0392 0.9931 0.9926
631 0.0399 0.0568 0.9969 0.9956
361 0.0137 0.0374 0.9962 0.9919
331 0.0175 0.0391 0.9941 0.9937

Ug adim tahmin icin giris verileri iki farkli sekilde aga girdi olarak verilmisti. Giris

verileri aga Vi, Vi1, Yi-2-..Yen s€klinde alinarak yapilan ti¢ adim ileri tahmin diger ii¢ adim

ileri tahmin modeline gore daha basarili tahmin yapmustir.
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Bu sonuclara ulasilirken yapilan birgok test ile en dogru sonug¢ elde edilmeye
calisilmistir. Yapilan uygulamalarda egitimin ¢ok fazla olmasi ya da yeteri kadar olmamasi
kotii sonuglar dogurdugu gézlemlenmistir. Bunu igin zaman serisinin ve yapay sinir aginin

yapisina uygun sayida egitim yaptirilmalidir.
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7. SONUCLAR

Zaman serilerinin tahmininde, istatistiksel yontemlere alternatif olarak yapay sinir
aglarinin kullanilabilecegi, hatta dogrusal olmayan zaman serilerinde yapay sinir aglarinin
istatistiksel yontemlere gore bazi avantajlar sagladigi bilinmektedir. Bu ¢alismada, YSA ile
zaman serilerini tahmin etmek igin, genel bir trende sahip finansal bir veri olan altin
fiyatlar1 zaman serisi ve kaotik bir yapiya sahip Mackey-Glass kaotik zaman serisi

kullantlmistir.

Uygulamalarda, kisa ve uzun vadeye iliskin tahmin gergeklestirilmistir. Kisa vadeli
tahminlerde bir sonraki adimin tahmini gerceklestirilirken, gecmis ii¢ ve alt1 veri YSA’ya
girig olarak verilmistir. Uzun vadeli tahminlerde ise, ge¢mis {i¢ ve alt1 veri iki farklr sekilde
YSA girisine uygulanmistir. Bunlardan biri, gegmis verilerin ardisik olarak secilmesidir.
Digerinde ise ge¢cmis veriler tahmin edilecek adim sonrasi kadar atlanarak secilmistir. Her
iki se¢cim i¢in uzun vadeli tahmin performansi ayr1 ayri incelenmistir. Bununla birlikte,
YSA’nm gizli katman hiicre sayisindaki degisimin tahmin performansina etkisini gérmek
icin, gizli katman hiicre sayilar1 da kisa ve uzun vadeli tahminlerde degistirilerek
uygulamalar gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, gizli katmandaki hiicre sayilari, {i¢ ve alti
hiicre seklinde secilerek elde edilen sonuglar verilmistir. Gergeklestirilen farkli sayilardaki

gizli katman hiicreleriyle olusturulan YSA yapilari ile benzer sonuglar elde edilmistir.

Altin fiyatlar1 zaman serisinde, kisa donem tahminlerin uzun dénem tahminlere gore
daha basarili oldugu gozlenirken, Mackey-Glass kaotik zaman serisinin tahmininde kisa

donem ile uzun donem tahmin arsinda belirgin bir fark gozlenmemistir.
Bu calisma gostermistir ki, yapay sinir aglart mimarisi zaman serisinin tiiriine gore

cesitlilik gostermektedir. Katmanlarda kullanilan hiicre sayis1 ve egitim siiresi tahmini

yapilacak zaman serisine uygun se¢gmek tahmin basarisini arttirdig: gosterilmistir.
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