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OZET

YAPAY SiNiR AGLARINDA EN iYi MiMARI SECiMi iCiN
KULLANILAN KRITERLERIN INCELENMESI

Cagatay BAL

Yiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitusi
Istatistik Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Serdar DEMIR
Mart 2018, 122 sayfa

Yapay sinir aglart zaman serisi analizi i¢in kullanildiginda mimari se¢imi islemi, en
1yi Ongoriileri liretecek yapay sinir aglari modelinin belirlenmesidir. Modelin iirettigi
ongorl degerleriyle sinir agmin hedef degerleri olan gergek gozlemler arasindaki
hatayr minimum yapan mimari, en iyi 6ngérityli dolayisiyla en uygun modeli temsil
etmektedir. Bu islemi gergeklestirebilmek igin literatiirde bir¢ok kriter
kullanilmaktadir. Bunlarin yani sira, bu kriterlerin bir araya getirilmesiyle olusturulan
ve agirlikli kriterler olarak adlandirilan ¢esitli kriterler de mevcuttur. Bu tez
calismasinda, literatirdeki ~mevcut kriterler incelenmekte, performanslar
karsilastirilmakta ve gergek verilere uygulamalar gergeklestirilmektedir. Performans
karsilastirmalar i¢in 3 farkli doviz paritesini igeren zaman serisiyle birlikte farkli
Ozelliklere sahip 4 zaman serisi simiile edilmis ayrica literatiirde bilinen 3 farkli ger¢ek
hayat verisi kullanilmistir. Yapay sinir aglari modellemesinin en 6nemli adimlardan
biri olan en 1yi mimarinin se¢ilmesine iliskin literatiirdeki yaklasimlarin boyle bir
calismada bir arada karsilastirmali olarak incelenmesinin, farkli bilim alanlarinda
calisan arastirmacilarin ilgisini ¢ekecegi ve modelleme uygulamalarinda yararli bir
kaynak olacag diistintilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Performans Kiriterleri, En Iyi Mimari,
Ongorii, Zaman Serisi



ABSTRACT

INVESTIGATION OF CRITERIA FOR THE BEST ARCHITECTURE
SELECTION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Cagatay BAL

Master of Science (M.Sc.)
Institue of Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Serdar DEMIR
March 2018, 122 pages

The architecture selection in artificial neural networks means that the neural network
model to be used for prediction in the time series is the model that will give the most
apropriate results. The architecture that minimizes the error between the target values
of the neural network which are the real observations and the predicted values
generated by the model represents the best forecasts namely the most apropriate model.
There are many criteria that are used in the literature to accomplish this process. In
addition to these, there are various criteria which are created by combining these
criteria and called as weighted criteria. In this thesis study, the existing criteria in the
literature are examined, their performances are compared by applying to both
simulated and real world data sets. For performance comparisons, 3 different exchange
rates time series, 4 simulated time series with different features and 3 well known real
world data sets are obtained. As a comparative study on the selection of the best
architecture which is on of the most important steps in the modelling of aritificial
neural networks. It is hoped that it will be a useful and attracting resource for
researchers working on modelling data in different fields of science.

Keywords: Artificial Neural Networks, Performance Criteria, Best Architecture,
Forecast, Time Series
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1. SINIR AGLARINA GiRi$

1.1. Esnek Hesaplama Yontemleri ve Yapay Zeka

Akil(us) kelimesi insanlarin zeka duzeyini ifade etmesine ragmen sik¢a zekayla
karistirtlmaktadir. EImas (2011)’e gore “Akil genetik yoldan intikal eden sevgi, korku,
kiskanglik, dogal savunma giidiilerinin yani sira bulundugumuz ¢evreden aldigimiz
etkilesimlerden ve toplumun sartlandirmalarindan etkilenerek gelismektedir.
Dolayisiyla akil sabit degil, aksine insamin hayatinin sonuna kadar artabilen ve
gelisebilen bir yetenektir. Akil makine, bilgisayar, yazilim veya baska bir yolla taklit

edilemez” bicimindedir.

Elmas (2011) “Zeka belirli bir konuda ¢alisilarak, ogretilerek, egitilerek edinilen bilgi
ve birikimle deneyimlere dayali becerilerle gelistirilebilir. Ilk kez karsilasilan ya da
ani olarak gelisen bir olaya uwyum saglayabilme, anlama, 6grenme, analiz yetenegi,
bes  duyunun  dikkatin  ve  diigiincenin  yogunlastirilmasi  zekd ile
gergeklestirilebilmektedir.  Zekd, yazilim veya tiimlesik  yongalarla  taklit
edilebildiginden bu yana bu durum Yapay Zeka olarak adlandirilmaya baslanmistir”

biciminde zekay1 tanimlamustir.

Simon (1983) tarafindan 0grenme kavrami, “Zaman i¢inde yeni bilgilerin kesfedilmesi
yoluyla davramglarin iyilestirilmesi siireci” olarak tanimlanmigstir. Ogrenme olarak

tanimlanan bu stire¢ akil ile zekanin gelisimini agiklar nitelikte olabilmektedir.

Zeka gergekte, insanlarin zihinsel agidan yetkinliklerini ifade etmektir. Dolayisiyla bu
yetkinlikleri ifade etmek icin zek&dan ziyade zekalardan bahsetmenin daha dogru bir
yaklasim oldugu ortaya ¢ikmaktadir. WAIS-3 testindeki 13 farkli testin pozitif
korelasyona sahip olmalar1 zekalarin birbirinden bagimsiz olmadigin1 gostermektedir.

Bu testi sozel kavrama, algisal diizenleme, isleyen bellek ve isleme hizi olmak (izere



4 grupta degerlendirdigimizde ise gruplar arasindaki korelasyon testler arasindaki

korelasyondan daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir (Wechsler, 1955).

Insan zekas: ile ilgili calismalardan birkaci ise su sekilde ozetlenebilir. Insan
zekasindaki genel unsuru ilk betimleyen psikolog Charles Spearman olmustur.
Amerikal1 psikolog John Carroll 1993 yilinda yayimnladig kitabinda o giline kadar
kullanilan 400 veri setini tekrar analiz etmistir. 13 Aralik 1994 tarihinde bir¢ok
psikologun bir araya gelerek Wall Street Journal gazetesinde yayinladiklar1 makalede,

insan zekas1 hakkinda bilinenler 25 maddeyle 6zetlenmistir (Carroll, 1993).

Zeka ile ilgili bilinen ilk ve biiylik captaki aragtirma 1932 ve 1998 yillarinda yapilmis
olan Iskog Zihin Arastirmasidir. 11 yasindayken teste tabii tutulan insanlardan 184’iine
tekrar ulasilabilmis ve aym test tekrar uygulanmistir. Bulgular bu insanlarin 11
yasindayken testten aldiklar1 skorlardan, 77 yaslarina geldiklerinde ayni testten daha

iyi skorlar elde etme egiliminde oldugu sonucuna ulasilmistir (Deary v.d., 2000).

Zeka testi skorlar1 ile beynin boyutlarmi ilk iliskilendiren kisi Austin Teksas
Universitesinden Lee Willerman, 1991 yilinda yaptigi ¢aligmada beynin boyutu ile
biligsel yetenek arasinda orta diizey bir baglanti bulmustur. Ortalama olarak yiiksek
zekaya sahip insanlarin daha hizli, karmagik ve farkli sekillerde elektriksel tepki

verdigi gozlemlenmistir (Willerman v.d., 1991).

Ayni aileye mensup kisilere iliskin yapilan zeka testlerinde c¢arpici sonuglara
ulagilmistir. Bu konuda ikizlere {izerine yogunlasan en O6nemli ¢aligmalardan biri
Minesota Yetistirilmis Ikizler (MISTRA) c¢alismasidir (Bouchard v.d., 1990).
Bulgulardan en dikkat ¢ekici olani zekanin sekillenmesinde genlerin; gevre ve ailelerin

yetistirme tarzina nazaran ¢ok daha etkili oldugudur.

IQ testi 1905 yilinda Alfred Binet ile Theophile Simon tarafindan verilen normal
eigitimden yuararlanamayacak ¢ocuklarin belirlenmesi amaciyla gelistirilmistir. 1Q
testleri bircok alanda biyik zaman ve maliyet tasarrufu saglanmasini miimkiin
kilabilmektedir. Ornegin ise alimlarda basit bir psikometrik testin diger yontemlere
nazaran olduk¢a az maliyetli ve kisa zamanda sonuca ulasmayr miimkiin kildig1

gbzlemlenmistir.



IQ testleriyle ilgili 6nemli bir bulgu ise zaman icerisinde normlarinin siirekli
gelistirilerek doneme uygun hale getirilmesi gerektigidir. 1932 ile 1978 yillarini
kapsayan ve 1984 yilinda yayinlanan, Flynn etkisi olarak da bilinen bulgular nesiller
arasinda 14 1Q puani farkinin oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir. Buradan yola ¢ikarak
Flynn, 1Q testinin zekdy1 Olgmedigini, yalnizca zekdnin “soyut problem ¢ozme
yetenegi” adini verdigi bir bagintisini dlgtiiglinii sOylemistir. Buna gore, 1Q testinin
farkli nesiller ve farkli kiiltiirel gruplarin zekélarinin giivenilir bir bi¢imde

karsilastirilmasi i¢in kullanilamayacagi sonucuna varmistir (Flynn, 1984).

Zeka testleri tarafindan test edilen zihinsel yetenek, kesinlikle insan beyninin
yapabileceklerinin tamami degildir ve gelecekte zekd testleri ile ilgili

cevaplandirilmasi gereken bir ¢cok konu vardir (Deary, 2001).

Insan beyni sayisal bir islemi birka¢ dakikada yapabilirken; idrak etmeye yonelik
olaylar1 ¢ok daha kisa bir siirede yapabilmektedir. Ormegin, yolda giden bir siiriicii
yolun kayganlik dizeyini, ilerideki tehlikeden ne kadar uzak oldugunu nicelik
bakimindan ifade edemese de gegmisteki deneyimleri sayesinde hizini ayarlayabilir
(Elmas, 2011). Oyle ki saniyelerle dlgiilebilecek kadar kisa bir siirede tehlikeyi
gorebilmekte ve tepkisini gosterebilmektedir.

Bilgisayarlar ¢ok karmasik islemleri hizli bigimde ¢6ziimleyebilmelerine karsin,
algilama ve deneyime dayali bilgilerin kullanabilmesi konusunda yetersiz
kalabilmektedirler. insan beynini farkli kilan temel 6zellik, sinirsel algilayicilar
yoluyla elde edilmis ve olayin niteligine gore kiimelenmis bilgileri hizli bir bigimde

degerlendirebilmesidir.

Uzman sistemler (expert systems), insan diisiincelerini degerlendirerek gergek yasama
uygulamak amaciyla olusturulan yazilimlaridir ve bu sistemler gelistirilirken

uzmanlarin bilgi ve deneyimlerini bilgisayara aktarilmasi amaglanir.

Genel olarak yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki sinir aglarini taklit eden
bilgisayar programlaridir. Temelde, eldeki bilgilerin paralel bilgi isleme sistemi olarak
sinir aglarinda egitilmesi isini yapmaktadir. Boylece gozlemler arasindaki iliskileri
ortaya c¢ikararak genellestirme yapabilmeyi amaglayan, sonraki adimlari tahmin

etmeye c¢alisan ve daha bir¢ok amag igin ¢oziimler iiretilebilmektedir. (Elmas, 2011)
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Esnek hesaplama teknikleri, sistemleri akilli hale getiren yenilik¢i yaklagimlardir.
Uzman sistemler, bulanik mantik, sezgisel algoritmalar, YSA gibi ¢aligma alanlar1
bulunmaktadir. Gercek yasam problemleri bilgi, teknoloji ve metodolojiyi
harmanlayan akilli sistemlere gereksinim duymaktadir. Akilli sistemler, bir insan gibi
ustalikla hareket edebilme, uyarlanabilme, istenilen dogrultuda ¢evreyi en iyi sekilde
dizeltebilme, ne tir kararlar verilmesi gerektigi konusunda yonlendirici olma gibi

Ozelliklere sahip sistemlerdir.

Lotfi A. ZADEH; “Esnek hesaplama, insan beyninin fevkalade 6zelligi olan mantik
yiiriitme, cevresindeki belirsizlikleri 6grenme ve eksik bilgiyle sonuca ulasabilme
yetileri arasindaki paralellikleri hesaplamaya yarayan gelismekte olan bir

yaklagimdir.” bigiminde bir tanimlama yapmaktadir.

Esnek hesaplama; yapay sinir aglari, bulanik kiime teorisi, yaklasimli muhakeme,
genetik algoritma, tavlama benzetimi gibi hesaplama yontemlerini igerir. Bu
metodolojilerin kusursuz kullanim1 ve entegrasyonu esnek hesaplamanin ¢ekirdegini
teskil etmektedir. Bdylece, esnek hesaplama yerine gore insan bilgisini etkin bir
sekilde kullanip, belirsizligi ¢ozimleyerek modelleyebilmektedir. Esnek hesaplama
yontemleri geleneksel yapay zeké yaklasimlarini tamamlar nitelikte olan bir disiplin

olarak gorulebilir.

Insanlar genellikle mantiksal diisiinme ve sonuglandirma siirecinde dogal konusma
dillerini kullanirlar. Geleneksel yapay zekd aragtirmalari, insanlarin davraniglarini
taklit etmeye ve bunlar1 dilsel formlarda ya da simgesel kurallar cercevesinde ifade
etmeye odaklanmustir. Bilgiye sahip olundugu durumlarda, simgesel sistemler insan
davraniglarini modellemede iyi bir temel saglayabilirler. Cogu basarili yapay zeka

tirtinii bilgi tabanli ya da uzman sistemlere sahip triinlerdir.

Yapay zek&ya ve uzman sistemlere iligkin pek ¢ok tanim s6z konusudur. Bunlardan

bazilar1 asagida verilmektedir.
“Yapay zeka, bilgisayarlarin akilli seyler yapmasini saglayan bir sanattir.” (Waldrop)

“Yapay zekd, amaca ulasmak admna programlarin kurallara gore veriyi isledigi bir

programlama stilidir.” (W.A. Taylor)



”Uzman sistemler, hi¢bir sey hakkinda her seyi bilen uzman insan karikatiiriidiir.” (A.

R. Mirzai)

“Yapay zeka, bilgisayarlar gibi makinalarin insanlarin gézlemleriyle zeka adi verilen

davraniglar1 sergilemesini saglayan bir aktivitedir.” (R. McLeod)

“Uzman sistemler zor problemlerin ¢ozliimiinde yiiksek performansa ulagmak igin

uzman bilgisini kullanan bilgisayar programlaridir.” (D.A. Waterman)

Esnek hesaplama 6gelerinin “yapay zek&nin modern pargalar1” olarak adlandirilmasi
kag¢inilmaz bir sekilde kisisel yargiya dayanmaktadir. Bunun nedeni, yapay zeka
alanlarmin siirekli gelismesi ve esnek hesaplamayla yapay zekd arasindaki bagin
giderek belirsiz hale gelmesidir. Yapay zek& metodolojilerinin, sonraki nesillerce daha
karmasik ve daha giiclii bir sekilde gelisecegi diistiniilmektedir (Jang, Sung ve
Mizutani, 2012).

Yapay zekd arastirmalarinin uzun donemdeki amaci, makine zek&sinin etkin bir
sekilde kullaniminin anlasilmasi ve olusturulmasidir. Bu agidan bakildiginda, esnek
hesaplama da benzer olarak bu nihai amaci paylasir. Beyin modelleme, evrimsel
algoritmalar ve bagisiklik sistemi modelleme gibi biyolojik olarak esinlenen
metodolojilere dikkatlerin ¢evrilmesinin nedeni olarak, dogal zekdy: kullanan
biyolojik mekanizmalara benzetilmesi gosterilebilir. Bu metodolojiler bir yoniyle
geleneksel yapay zekaddan ayrismakta ve ¢ogunlukla sembolizmden kaynaklanan

eksiklikleri karsilamaktadirlar.

Bu 6grenme isleminin bilgisayar gibi islem yapabilen makineler tarafindan yapilmasi
ise makine Ogrenmesi olarak adlandirilmaktadir. Yapay zekaya sahip makinelerin
tiretilmesi sayesinde Ogrenilen bilgilerin gelistirilmesi, iyilestirilmesi ve gelecekte

karar verebilen mekanizmalar iiretilmesi amaglanmaktadir.



1.1.1. Esnek hesaplama yontemlerinin karakteristikleri

Asagida esnek hesaplamanin temel 6zellikleri verilmistir.

Insan Uzmanlig1 : Esnek hesaplamalarda, biyolojik olaylardan esinlenerek olusturulan

hesaplama modellerini kullanarak, problemleri ¢c6zmek i¢in insan tecriibesi kullanilir.

Yenilik¢ci Optimizasyon Teknikleri : Esnek hesaplama yenilik¢i yontemlerin gesitli
kaynaklardan olugsmasini saglamaktadir. Bunlar genetik algoritma, tavlama benzetimi,
rastgele se¢im modeli, ar1 kolonisi, karinca kolonisi, parcacik siirli optimizasyonu gibi

tekniklerdir.

Sayisal Hesaplama : Sembolik yapay zekddan farkli olarak esnek hesaplama

cogunlukla sayisal hesaplamaya dayanir.

Yeni Uygulama Alanlar : Sayisal hesaplamadan dolayr esnek hesaplama kendine bir
cok gergek hayat uygulama alan1 bulmustur. Bunlar yogun hesaplamalar, uyarlamal
sinyal iglemleri, uyarlamali kontrol, dogrusal olmayan sistem teshisi, dogrusal
olmayan regresyon ve oriintii tanima gibi uygulamalar olarak 6zetlenebilir. Cogu
gercek yasam problemi biiyiik dl¢lide ve kaginilmaz olarak belirsizlik icermektedir.
Esnek hesaplama sonucunda ¢ogunlukla ger¢cek yasam problemlerine tatmin edici

cevaplar verilmektedir.

Modelsiz Ogrenme : YSA ve uyarlamali bulanik sistemler sadece hedef sistemin 6rnek
verisini kullanarak model olusturma Kabiliyetine sahiptir. Hedef sistemini detayli

anlamak, model yapisini 6grenmemize yardimci olsa da zorunlu degildir.

Yogun Hesaplama : Problem ¢6zumiinde, bulanik sinir aglari ve esnek hesaplama
kurallar1 bulmak ve veri igerisindeki iligkileri yakalayabilmek igin yogun (complex)
islemlere maruz kalinmaktadir. Fakat bu durum hesaplamali zek&nin biitiin alanlari

acisindan beklenen bir durumdur.

Hedef Odakli Cikarim : Yapay sinir aglar1 ve esnek hesaplama da sonuca giden yol ne
kadar uzun ya da zor olsa da sonuca ulagabilme 6zelligine sahiptir. Bu zamani1 azaltma

adina optimizasyon yontemlerinden yararlanilabilse de gerekli degildir.



1.2. Sinir Aglan

Insan beyni, dogal zekdnmn kayna@i ve olaganiistii ¢alisan paralel bir bilgisayardir.
Beyin miithis bir hizla tamamlanmamus bilgiyi isleyerek bilgileri algilayabilmektedir.
Sinir hiicrelerinin fonksiyonlar elektronik devrelerden 10° kere daha yavas olmasina
ragmen insan beyni gorsel ve isitsel bilgiyi modern bilgisayarlardan daha hizli

isleyebilmektedir.

Modern bilgisayarlarin gelismekte oldugu giiniimiizde, bilim adamlar1 giin gectikce
makineleri daha etkin bir sekilde kullanmaya zorlayarak insanlar icin kolay olan,
Orneklere dayanarak bir 6greticinin yardimiyla harfleri 6grenebilme ve bir kediyi
kopekten ayirabilme gibi islemleri yurutebilmek icin caligmaktadirlar. Tecriibeler
arttik¢a yanitlarimizi diizeltmek ve performansimizi artirmak dogrultusunda kendimizi
gelistirmekte ve bu edindigimiz tecriibelerimizi bilgisayarlara aktararak karar
verebilmemiz icin bazi kurallar bile gelistirebilmekteyiz. Ogretici olmadig
zamanlarda da benzer oOriintiileri gruplayabilmekteyiz. Hali hazirda bir diger ortak
insan Ozelligi olan gesitli kisitlar altinda kaynaklarimizi maksimum derecede
kullanabilme isteginide gelistirilen teknikler sayesinde gergeklestirebiliyoruz (Jang,
Sung ve Mizutani, 2012).

Yapay sinir aglari, insan beynine 6zgii yukarida anlatilan bu 6zelliklere sahip sistemler

olarak gelistirilmektedir.

1.2.1. Biyolojik sinir aglar:

Biyolojik sinir aglar1 birbirleriyle baglantili sinir hiicrelerinden meydana gelir. Insan
beyninde yaklasik olarak 10'° adet sinir hiicresi ve 6%10% ' ten fazla sayida baglanti

oldugu diistliniilmektedir.



‘,/&%éé: J@;‘:}Dentritler
TN

- —
Sinapslar™

Sekil 1.1. Biyolojik sinir hiicresi.

Biyolojik sinir hiicresi (Sekil 1.1.) temelde dentrit, soma, sinaps ve aksonlardan olusur.
Dentritlerin gorevi, biyolojik sinir hiicresine gelen sinyalleri alip somaya iletmektir.
Somaya gelen sinyaller burada islenir ve olusturulan sinyaller akson araciligiyla
sinapslara gonderilir. Sinapslardan ¢ikan sinyaller bir baska sinir hiicresinin dentritleri
vasitasiyla hiicreye almir ve sinyal iletimi gerceklestirilmis olur. Biyolojik sinir
hiicrelerinde bir hiicrenin ¢iktis1 digerinin girdisi olacak sekilde sinyal akisi

milyonlarca hiicre tarafinda siirekli bigimde gergeklestirilir.

Yapay sinir aglarinda ise girdi tabakasi olarak adlandirilan kisim dentritlerdir ve
gorevleri gelen girdi degerlerini aga alip gizli tabakaya iletmektir. Gizli tabakaya
iletilen girdi degerleri biyolojik aglardaki somaya benzetilebilir; verinin islendigi,
aralarindaki iliskilerin kuruldugu, 6grenme siirecinin gerceklestigi kisim olarak
adlandirilabilir. Biitiin bu bilgi, sinyal akis1 aksonlarla benzer gorev yapan baglanti
agirliklariyla taginir ve son olarak ¢ikti tabakasina yani sinapslara iletilir. Temel olarak
yapay sinir aglarinin biyolojik sinir aglariyla olan benzerligi bu sekilde agiklanabilir.

Sekil 1.2. de yapay sinir hiicresi gosterilmektedir.
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Sekil 1.2. Yapay sinir hiicresi.

1.2.2. Yapay sinir aglar

Beyin modelleyiciler sinir aglarinin 6zelliklerini kesfettikten sonra bu sistemi taklit
eden sezgisel bir yaklagim olan “Yapay Sinir Aglarin1” bulmuslardir. Sekil 1.2.” de
YSA, beynin davranislarini taklit eden birbirine bagli bir mimari seklinde dogrusal

olmayan dinamik bir sistem olarak gosterilmektedir.

X1

Girdi katmani

Sekil 1.3. Yapay sinir agi.

Haykin (1994) “Yapay sinir agi, deneyime dayali bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi
kullanima sunmaya ydnelik dogal bir egilim i¢inde olan yogun paralel dagitilmig bir

islemcidir” seklinde tanimlama yapmustir.



YSA noron olarak adlandirilan ve birbirine bagli yapay sinir hicrelerinden olusur.
Hiicrelerin birbirine olan baglantilar1 sayesinde bilgi ve sinyal akist gerceklesir.
Baglantilar néronlarin birbirleri arasindaki bilgileri tasiyan agirlik degerlerine sahiptir
ve her bir néronun ¢iktisinin veri yapisini elde edebilmesi i¢in diger nérona iletilmeden

once bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

Yapay sinir aglarina ilk adimlar 1940’11 yillarin baslarinda atilmistir (McCulloch ve
Pitts, 1943) ve insan beynini anlamaya, giiciinii uygulamaya yonelik g¢alismalar
lizerine yogunlasilmistir. Yapay sinir aglarinin erken basarilar1 dijital hesaplama
alanindaki hizli gelisimden etkilenmis ve golgede kalmistir. Ayrica ilk gelistirilen
yapay sinir aglarinin kapasitelerinin kisithi olmasi biitiin alanda kot bir etki

birakmustir.

Werbos (1974) tarafindan geri yayilim algoritmasinin bulunmasiyla yeni bir donem
basladiysa da hak ettigi ilgiyi bulamamis ve Rumelhart (1986) tarafindan yeniden
formile edilmesiyle geri yayilim algoritmasi aragtirmacilarin ilgisini ¢gekmis ve hizla

arastirilmaya, gelistirilmeye baslamistir.

YSA’nmn giiglii desen algilayict olmasi ve dogrusal olmayan modelleme yetenegi
cokga tercih edilmesinin ana sebeplerindendir. Diger model tabanli 6ngorii
yontemlerinin aksine YSA veri odakli olup herhangi bir varsayim gerektirmeksizin,
tahmin edilen degiskenlerle tahmin edilecek degiskenler arasindaki fonksiyonel
iliskilerle ilgilenir. Bu benzersiz niteligi sayesinde YSA, genellikle ¢cok veriden olusan
fakat veri olusum mekanizmasi ¢ogunlukla bilinmeyen ya da test edilmesi miimkiin

olmayan g¢esitli finansal 6ngorii durumlarinda siklikla tercih edilmektedir.

Noron olarak adlandirilan yapay sinir hiicrelerinin sahip oldugu temel unsurlar ag1
olusturan her ndron icin gecerlidir. Girdi, agirlik, birlesme fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikt1 bigimindeki bu unsurlar asagidaki gibi kisaca tanimlanabilirler.
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Girdi : disardan ya da bagka ndronlardan iletilen bilgidir.

Agirlik : ndronlar arasindaki iliskiyi sayisal olarak tasiyan katsayidir.
Birlesme fonksiyonu : nérona gelen girdi ve agirliklarin birlesiminden olusan
net degerini hesaplamak icin kullanilan fonksiyondur. Yaygin olarak girdi ve
agirliklarin ¢arpimlarinin toplami birlesme islemi igin kullanilir.

Aktivasyon fonksiyonu : néronun girdi ve agirliklarin ¢arpimlarinin toplamiyla
elde edilen net degerini verinin yapisina uyumlu hale getirmek ve net degerine
karsilik gelen ¢iktiy1 tiretmek i¢in kullanilir.

Cikt1 : aktivasyon fonksiyonuyla tretilen nihai degerdir ve bagka bir nérona ya

da agin disina aktarilir.

Yapay sinir aglar1 genelde 3 tabakadan meydana gelmektedir.

Girdi tabakast : gelen girdileri aga iletmekle sorumludur ve bu tabakada higbir
islem gerceklesmez. Bir sinir aginda sadece bir tane girdi tabakasi bulunur.
Gizli tabaka : gelen bilgiler islenir ve verinin yapisina uyumlu hale getirilir.
YSA’da birden fazla gizli tabaka bulunabilir.

Cikt1 tabaka : gizli tabakadan gelen bilgiler birlestirilir ve gerekli islemlerden
gegerek aga verilen girdiler igin gerekli ¢iktilari tiretir. YSA’da sadece bir tane

¢ikt1 tabakas1 bulunur.

Biitiin tabakalar ve ag i¢in gegerli olan paralel bir isleyis sz konusudur. Noronlarin

birbirleriyle olan baglantilarin1 ve baglantilarin sahip oldugu agirlik degerlerinin en

uygun hale getirilmesi, 6grenme islemi olarak adlandirilmaktadir.

Bilgisayarlarda bilgiler bit ad1 verilen 0 ve 1 rakamlariyla temsil edilirken, YSA’da

bilgiler matematiksel islevler kullanilarak néronlar arasindaki baglantilarda temsil

edilir. Bilgi, bilgisayarlarda belirli yerlerde saklanirken; sinir aglarinda ise bilgi biitiin

aga yayllmis durumdadir. Bu duruma dagitilmis bellek ad1 verilir.

Klasik bilgisayarlarda bilgi belirli bellek golgesinden elde edilirken, sinir aglarinda

ciktt degeri en uygun kosullar altinda agin bilgisine ve tecriibesine dayanarak

olusturulur. Bu duruma birlestirilmis bellek 6rnek olarak verilebilir.
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1.3. Sinir Aglarinin Kullanildig1 Alanlar

Yapay sinir aglarinin ¢alisma alani, uygulama ve gelistirme olmak iizere yogun
bicimde disiplinler arasi bir alam1 kapsamaktadir. Farkli alanlara iliskin genis
uygulamalari1 ve kanitlanmis basarilari ile yapay sinir aglar1 gelecek i¢in umut verici

olmayi siirdiirmektedir.

1.3.1. Tahmin ve 6ngori

Tahmin ve 0ngori kelimeleri ile belirtilen kavramlar ayni anlama geldigi diisiiniilse
de aralarinda ufak farkliliklar mevcuttur. Ongorii kelimesi bir degiskenin gelecekte
alabilecegi degerlerin ¢esitli yontemlerle 6nceden belirlenmesi olarak tanimlanabilir.
Tahmin ise herhangi bir degiskenin alabilecegi degerlerin yine gesitli yontemlerle
onceden belirlenmesidir fakat tahmin i¢in bir zaman kavrami yoktur. Elde edilecek
olan degerler degiskenin gecmiste, su an da ya da gelecekte alacagi degerler
olabilmektedir. Dolayisiyla buradan her 6ngori bir tahmindir ancak her tahmin 6ngor

degildir sonucuna ulasmak mimkundar.

YSA ile 6ngorii yapilabilmesi icin dncelikle ge¢cmise ait bilginin sayisal bigimde
mevcut olmasi, degiskenin gecmiste gosterdigi yapinin gelecekte de devam etmesi
gerektigi kosullar1 gegerli olmalidir. Bu sayede gozlem degerleri arasindaki iliskiler

belirlenir ve gelecekte degiskenin hangi degerler alacag tespit edilmeye calisilir.

Kavram farkliliklar1 g6z 6niine alindiginda gelecege dair yapilan tahmin islemleri igin
ongorii kelimesinin kullanilmasi daha dogru olacaktir. Ongorii, degiskenin ge¢mis
donemlerdeki gozlem degerlerini kullanarak aralarindaki iliskiyi biinyesinde
barindiran modeller ile elde edilir. Ongdriiniin elde edilmesi, modelin kurulmas: ve
ongorii yapilmasi olarak iki asamadan olusmaktadir. Ongoriiler kurulan modele gore
yapilacagindan dolayr model kurma asamasi ¢ok dnemlidir ve modelin dogrulugu

ongoriiniin gergek degerlere daha yakin olmasinin 6l¢istdur.
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Model kurma agamasi probleme ait gézlemlerin toplanmasi ile baslar. Bu gozlemlere
uygun model belirlendikten sonra en uygun parametre degerleri elde edilir ve modelin
uygunlugu cesitli kriterler yardimi ile belirlenir. Bu kriterler modelin hatalarina iligskin
kriterlerdir ve eger kurulan model uygun ya da en iyi model ise bu model kullanilarak

ongori yapilir.
1.3.1.1. Zaman serileri analizinde tahmin yontemleri

Zaman serisi, bir degiskene iliskin zamana gore siralanmis gézlemlerdir. Zaman serisi
analizi degiskenin ge¢mis zamanda aldig1 degerlerden olusan gozlem serisini

kullanarak gelecek degerlerin tahmini i¢in bir model gelistirilmesidir.
1.3.1.2. Geleneksel zaman serileri tahmini

Dogrusal zaman serilerinde basarili sonuglar veren parametrik ve klasik bir yontem
olan Box-Jenkins modelleri literatiirde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Duragan
stireglerde ya da baz1 islemlerle duraganlastirilan serilerde bu yontem basarili sonuglar
verebilmektedir. Fakat ger¢ek hayata iliskin zaman serileri genellikle dogrusal
degildir. Dolayistyla dogrusal olmayan zaman serilerini modellemede farkli tekniklere

ihtiyac duyulur.
1.3.1.3. YSA ile zaman serileri tahmini

Geleneksel zaman serileri tahmini yontemlerine alternatif olarak YSA bu alanda
olduk¢a basarili sonuglar elde edebilmektedir. Cok tabakali sinir aglarinin
kullanilabilecegi zaman serileri tahmininin istatistik, ekonometri, finans, meteoroloji,

sismoloji, jeofizik gibi birgok uygulama alani bulunmaktadir.

YSA, herhangi bir varsayim gerektirmeden ve bir 6n bilgiye ihtiya¢ duymadan,
degiskenler arasindaki iliskileri ortaya cikaran modellemeyi gerceklestirmek icin
kullanilir. Bu sebeple YSA parametrik yontemlerden ayrilarak diger esnek hesaplama
yontemleri gibi daha genis ¢apta ve esnek modelleme yontemleri arasindadir. YSA’da
zaman serilerine dayali tahmin problemlerinde girdiler ge¢mis gozlem degerlerinden

olusurken, ¢ikt1 6ngorii degerini temsil eder.

Parametrik bir yontem olmayisindan dolayr yapay sinir aglart ile en iyi modelin

bulunmasi islemi, literatiirde yaygin olarak kullanilan deneme yanilma ydntemi ile
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yapilmaktadir. Yapay sinir aglarinda agin egitilmesi olarak adlandirilan model kurma
asamas1 sonucunda egitilen aglardan hangisinin en iyisi olduguna karar verilmesi
islemi iki farkli yontemle yapilabilmektedir. Orneklem ici bilgiye ve drneklem dist
performansa dayanan bu yontemler egitim asamasinda kullanilan kriterler yardimi ile
yapilir. Bu kriterler bilgi kriterleri ve performans kriterleri olarak adlandirilabilirler.
Bilgi kriterleri, olusturulan modeller arasindan egitim agamasinda en diisiik hataya
sahip olan modeli en uygun model olarak seger. Performans kriterleri ise olusturulan
modeller arasindan test kiimesinde en diisiik hataya sahip diger bir deyisle en iyi

tahmin degerlerini veren modeli en uygun model olarak seger.

1.3.2. Siiflama(Classification)

Bir veri setinde toplu ve karisik olarak bulunan gozlemleri daha 6nceden sinirlari
belirlenmis kiimelere atama islemine siniflama adi verilir ve bu alanda sinir aglar
oldukca genis uygulamalara sahiptir. Denetimli 6grenme yontemiyle ¢alisan sinir
aglart egitim asamasi sonrasinda kolaylikla bu islevi gergeklestirebilmektedirler.
Siniflama analizi i¢cin miisteri profilleri, teshis tanisi, risk kredi degerlendirmeleri gibi

pek cok drnek vermek mimkunddr (Shanker v.d., 1996).

1.3.3. Kiimeleme(Clustering)

Siiflamanin aksine kiimeleme yonteminde sinirlar belirli degildir ve gozlemler
benzerliklere veya aralarindaki uzakliklara gore veriler gruplara ayrilmaktadir.
Denetimsiz 6grenme yontemiyle calisan sinir aglari, egitim asamasi sonrasinda

kolaylikla bu islevi gergeklestirebilmektedirler (Reyes v.d., 2013).

1.3.4. Sinyal isleme

Sinyal isleme alaninda sinir aglarinin birgok uygulamasi bulunmaktadir. Ilk ticari
uygulamalarindan biri ise telefon hattindaki giiriiltii kirliligini azaltmak olmustur. Sinir

agmin bir formu olan Uyarlamali Dogrusal Aglar (ADALINE) sinir ag1, kitalararasi
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uydu baglantilarinda uzun mesafe telefon devrelerindeki uyarlamali yanki onleyiciler

olarak kullanilmistir.

Uyarlamal1 yank1 onleyici fikri oldukga basittir. Uzun mesafe aginin sonunda gelen
sinyal, ayn1 zamanda telefon sistem bilesenine ve uyarlamali filtreye yani Uyarlamali
Dogrusal Aglara uygulanmaktadir. Telefon sistem bileseninin ¢iktisi ile Uyarlamali
Dogrusal Aglarin ¢iktis1 arasindaki fark hata olarak nitelendirilmektedir ve sinir aginin
baglant1 agirliklarin1 ayarlamak i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede Uyarlamali1 Dogrusal
Aglar, telefon sistem bilesenlerinin c¢ikt1 sinyallerindeki yankiyr silmek igin

egitilmektedir. (Widrow and Stearns,1985)

1.3.5. GOrintl tanimlama

Goriintii isleme alaninda oldukga ilgi ¢ekici problemler s6z konusu olmustur.
Bunlardan birisi, sinir aglarinin ¢ok¢a uygulamasi bulunan el yazisi tanimlama
problemidir. Farkli boyutlarda, pozisyonlarda ve stillerde yazilan el yazilar1 bu

problemi olduk¢a zorlagtirmaktadir.

Genel amach kullanilan ¢ok tabakali geri yayilim aglari, el yazisi ile yazilmis posta

kodlarinin tanimlanmast i¢in kullanilmistir. (LeCun v.d., 1990)

1.3.6. Ses isleme

Yiiksek sesle Ingilizce metin okumak oldukga zor bir istir. Ciinkii bir kelimenin dogru
fonetik telaffuzu, kelimeyi olusturan harflerin gelisine gore degismektedir. Bu
probleme iliskin geleneksel yaklagim bir grup harflere iliskin standart tellafuzlar
igeren bazi kurallar olusturup kalan istisnalar1 da bir tabloda belirtmektir (Widrow ve
Lehr, 1993).

Sinir aglarinin bu alanda genis olarak bilinen kullanim1, NETtalk ad1 altinda Sejnowski
ve Rosenberg (1986) tarafindan gelistirilen ¢ok tabakali sinir agidir. Geleneksel
yaklagimin aksine NETtalk sadece dogru bir sekilde telaffuz edilerek yazilmis bir grup
kelimeye ihtiya¢ duymaktadir. Sinir ag1 egitim i¢in en ¢ok kullanilan 1000 Ingilizce
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kelimeye ihtiya¢ duymakta ve sonrasinda bu ag yeni kelimeleri ¢ok az hata ile
okuyabilmektedir.(Fausett, 1994)

1.3.7. Ses tanimlama

Farkli konugmacilara iliskin konusma tanimlama islemi bu alandaki zor bir problem
olarak nitelendirilmektedir. Kullanilan bazi sistemler kisithi dil bilgisi ve kelime
bilgisine sahiptir ve farkli konusmacilar i¢in tekrar egitime ihtiya¢ duymaktadir. Cok
tabakal1 sinir aglar ile yinelemeli aglar1 kapsayan bir ¢ok sinir ag1 ses tanimlama i¢in

kullanilmaktadir ve Lippmann (1989) bu aglarin karakteristiklerini 6zetlemistir.

1.3.8. Optimizasyon

Uretim sektdriiniin en onemli unsurlarindan birisi de minimum maliyet ve
hammadeyle maksimum kar1 elde etmek i¢in mevcut kisitlar altinda en iyi planlamayi
yapmaktir. Yapay sinir aglar1 da disiplinler arasi bir konu olan optimizasyon alaninda

cokca uygulanmakta ve genis bir yer tutmaktadir.

1.3.9. Saghk

Saglik alaninda sinir aglariyla yapilan bir ¢ok calisma 1980°li yillarda Anderson
tarafindan gelistirilmis ve “acil doktoru” ismini tasimaktadir (Anderson, 1986,
Anderson v.d. 1990). Uygulamadaki temel fikir ise birbirleriyle semptomlar, tanilar ve
tedavilerle iligkili olan medikal kayitlar1 saklayan ve acil durumlarda bu iliskilere

dayali karar veren sinir aglart olusturmaktir.

1.3.10. Kontrol

Bir treylerin geri geri manevra yaptirilmasinin oldukca zor bir hamle oldugu asikardir.
Fakat yeterince tecriibeye sahip olan bir suriiciiniin bu isi kolayca yapabildigi

gozlemlenebilmektedir. Sinir aglarinin kontrol alanindaki uygulamalarina, treylerin
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geri geri manevra yaparken direksiyonu hangi yonde, dogrultuda ve siddette ¢evirmesi
gerektiginin saptanmasi 6rnek olarak verilebilir.(Nyugen ve Widrow, 1989; Miller,
Sutton ve Werbos, 1990)

1.3.11. isletme

Bir ¢ok isletme alaninda kullanilan sinir aglartyla ilgili bir 6rnek ise finans ve sigorta
sektorlerine iligkin {iriin gelistirme lizerinde uzmanlasmis sinir ag1 firmasi olan Nestor
sitketi i¢in Collins, Ghosh ve Scofield (1988a, 1988b) tarafindan ipotek
degerlendirmesi i¢in gelistirilen sinir agidir. Genel durumlar i¢in belirlenmis kurallar
olsa da baz1 marjinal durumlar i¢in uzmanlarin kararlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Temel fikir ise ipotek degerlendirmesindeki risk etmenlerini gegmis tecriibeleri

kullanarak egitilen sinir aginin kullanilmasidir.

1.4. Tarihge

Ik yapay noéron modeli McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan tanitilmistir.
Arastirmacilar bir¢ok basit noronun bir araya gelerek olusturdugu sinir sisteminin
hesaplama giiciini  artirdigin1 ortaya ¢ikarmiglardir (Hamzagebi, 2011). Farkli
ndronlarin ve farkli mantik fonksiyonlarinin ayni anda islenerek bu fonksiyonlarin bir
kombinasyonunu ¢ikt1 olarak verebilen bu sistem, ilk yapay sinir ag1 olarak literatiirde

yerini almstir.

Wiener (1948) istatistiksel sinyal isleme, kontrol, iletisim gibi kavramlarin tanitildig

“Sibernetik” adl1 kitabin1 yaymlamistir.

Hebb (1949) yapay sinir aglari i¢in ilk 6grenme kuralini dizayn etmistir. Hebbs’e gore
eger iki noron ayni anda ¢alisirsa aralarindaki baglantinin giicii artmalidir. Sonrasinda
bilgisayar simiilasyonlarinin yapilmasini miimkiin kilmak i¢in bu genellemeye gerekli
duzeltmeler yapilmigtir. Bu fikir Kohonen (1972) tarafindan gelistirilen korelasyon

matris 0grenme kurali ile yakindan iligkilidir.
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Minsky (1954) “Sinirsel Analog Destekleyici Sistemler Teorisi ve Beyin Model
Problemlere Uygulanmasi” baglikli doktora tezini yazmistir. Gabor (1954) dik inis

algoritmasini literatiire katmistir.

Rosenblatt (1958) “Perceptron” isimli tek tabakali algilayiciyr gelistirmis ve
tanitmistir. Tipik bir perceptron, ayarlanabilir baglanti1 agirliklariyla birbirine baglh
girdi tabakasi ve ¢ikt1 néronlarindan olugmaktadir. Perceptron 6grenme kurali olarak
iteratif agirlik ayarlama teknigini kullanir ve bu yontem Hebb 6grenme kuralindan
daha giicliidiir. Perceptron 6grenmesi, eger problemi ¢ozecek agirliklar mevcutsa o
agirliklara ulasabilecek ve problemi ¢ozecek yetenege sahiptir. Rosenblatt (1962) bir
cok farkli perceptron tanitmistir ve bunlar da diger noron yaklagimlari gibi esik degeri

¢ikt1 fonksiyonlarini kullanmaktadirlar.

Tek tabakali algilayicilarin erken basarisi bir heyecan yaratmistir fakat Minsky ve
Papert (1969) tarafindan yayinlanan ‘“Perceptron” adli kitapta iteratif 6grenme
kuralinin bazi mantik islevlerinin ¢dziimiinde yetersiz olmasinin matematiksel olarak

kanitlanmasi algilayicilara iliskin timitleri sonlandirmistir.

Widrow ve 6grencisi Hoff 1960 yilinda perceptron 6grenme kuraliyla yakinda iligkili
olan ve kendi adlariyla anilan ya da en kiigiik kareler ya da delta kurali adi verilen
ogrenme kuralini gelistirmislerdir. Perceptron kuralinda baglant1 agirliklari her yanlis
yanitta ayarlanir. Delta kuralinda ise ¢ikt1 iinitesi ile hedef degeri arasindaki farki
azaltacak sekilde agirliklar1 ayarlar. Bunun sonucunda en kiiciik ortalama hata kare
ortaya ¢ikmustir. Uyarlamali Dogrusal Aglar (ADALINE) olarak isimlendirilen bu
agdan daha Once bahsedilmisti. Psikoloji alaninda Rosenblatt (1958) tarafindan
gelistirilen modeller ile elektrik miihendisligi alaninda Widrow ve Hoff (1960)
tarafindan gelistirilen modellerin benzerligi sinir aglarimin disiplinler aras1 dogasini
kanitlamak amaciyla gerekli ipucuyu vermektedir. Bu 6grenme kuralindaki farklilik
nekadar kiigiikte olsa agin yetenegi tizerine etkisi oldukga biiyiik olmustur. Widrow -
Hoff 6grenme kurali ¢ok tabakali sinir aglari i¢in geri yayilim kuralinin olugmasinda

oncii olmustur.

Kohonen, Anderson, Grossberg ve Carpenter 1970°1i ve 1980’11 yillarda birbirlerinden

bagimsiz bir sekilde fakat paralel olarak iliskisel hafiza sinir aglariyla ilgilenmislerdir.
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Son ¢aligmalar1 ise kendi kendine organize bir sekilde calisan aglardir ve bunlar ses
tanimlamasi uygulamalar1,gezgin satici problemleri, miziksel besteleme, medikal tan,
carpim tablosu vb. iizerinde uygulanmistir (Kohonen 1972, Kohonen 1988, Anderson
1972, Anderson v.d. 1986, Grossberg 1976, Grossberg 1982, Carpenter ve Grossberg
1985).

1970’ li yillarin sakin gegmesinin nedenleri arasinda tek tabakali aglarin XOR gibi
bazi basit mantiksal sorunlart ¢dzememeleri ve c¢ok tabakali aglarin egitimini
saglayacak genel bir yontemin olmamasidir. Hatalara iliskin bilgiyi ¢ikt1 tabakasindan
gizli tabakaya yayarak guncelleyen yontem ilk olarak Werbos (1974) tarafindan
kesfedilsede genis bir alanda taninmamistir. Ayn1 zamanda geri yayilim algoritmasi
Parker (1985) ve LeCun (1986) tarafindan bagimsiz olarak kesfedilmistir. Rumelhart

(1986) tarafindan algoritma tekrar rafine edilmis ve tanitilmustir.

Fukushima ve arkadaslar1 (1980) karakter tanimlama igin 6zel olarak bazi sinir aglari
gelistirmislerdir. Bunlardan birinin adi kendi kendine organize olan sinir agi

“Neokognitron” olarak adlandirilmaktadir.

Fizik dalinda nobel odiiliinii alan Hopfield (1982,1984,1985 ve 1986) tarafindan,
belirlenmis agirliklar temeline dayanan ve uyarlamali baglantilara sahip gelistirilen bir
dizi sinir ag1 bu alandaki ilgiyi artirmakla kalmamis sinir aglarina olan saygiy1 da
arttirmistir. Bu aglar iligkisel hafiza aglar1 gibi hizmet etmektedir ve gezgin satici
problemleri gibi problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Nobel 6diillii bilim adami
makinelerin insanlar gibi davranmasini saglamanin tek yolunun insan bilisinin

irdelenmesinde yattigin1 vurgulamistir.

Boltzmann makineleri ise bazi arastirmacilarin 1980°li yillarda gelistirdikleri
deterministik olmayan sinir aglari agirliklarin ya da aktivasyonlarin olasilik yogunluk
fonksiyonlarma gore degismesini esas aldig1 ve bayes teoremine dayanan aglardir

(Kirkpatrick v.d. 1983, Szu ve Hartley 1987, Awad ve Khanna 2015).
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1.5. Genel Ozellikleri

1.5.1. Ogrenme

Yapay sinir aglarmin en biiyiik 6zelligi 6grenebilme yetenekleridir. Bagka bir ifadeyle,
agdaki en iyi agirliklarin bulunmasi islemidir. Ayrica sinir aglar1 kosul ve istekler

dogrultusunda uyarlanabilme ve esnetilebilme 6zelliklerini tagimaktadirlar.

1.5.2. Dogrusal olmama

Dogrusal ya da egrisel veri yapilarinin, tahmin edilebilme, tirevlenebilme gibi
kavramlarla belirli bir diizende seyreden bir yapiya eslestigini soyleyebiliriz. Fakat
gercek hayata iliskin gozlemleri igeren veri yapilari, dogrusal ve egrisel yapilari
icerdigi gibi ayn1 zamanda dogrusal olmayan veri yapilarina da sahiptirler. Belirsizlik,
tahmin edilememezlik ve fonksiyonel olarak bazi noktalarda tiirev alinamamasi

dogrusal olmayan yapilarla ¢ozlimlemeyi zorlastirmaktadir.

YSA aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal, egrisel ya da dogrusal olmayan
yapilart 6grenip modelleyebilmektedirler. Bu tiir yapilart 6grenebilme ve tahmin

yapabilme yetenegi ile YSA bu alanda oldukga basarilidir.

1.5.3. Uyarlanabilirlik

Uyarlanabilme 6zelligi YSA’ nin performansini belirleyen en 6nemli etkenlerden
biridir. YSA’nin sahip oldugu parametrelerin optimal bir sekilde kullanilmasi agin
gercege yakin sonuglar verebilmesi i¢in gereklidir. Diger taraftan, parametrelerin
yanlis ya da yetersiz sekilde kullanilmasi ¢ok kotii sonuglar dogurabilir. Ayrica sinir
aglar1 kapali kutu olarak tanimlanan yapilardir. Yani sistem igerisindeki bilgi aktarimi
noronlarin birbirleriyle etkilesimleri sonucu oldukca karmasik bir hale gelip biitiin aga
yayilir. Dolayisiyla ndronlarin ¢oklu etkilesimi herhangi bir néronun sonuca olan
etkisini takip etmeyi imkansiz kilar. Ayrica sinir aglarinin karmasik yapilar olmasi da

bu durumu agiklar.
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1.5.4. Hata toleransi

Yapay sinir aglar1 hata torelansi igerir. Agdaki néronun silinmesi demek sistemin
¢okmesi anlamimna gelmemektedir. Bunun yerine sistem paralel mimariye sahip
oldugundan dolay1 performans kalitesi kademeli olarak azalsa da ¢alismaya devam

etmektedir.

1.5.5. Genelleme

Genelleme yetenegi sinir aginin 6grenmesine dayanarak egitildigi verilerden farkli

olarak yeni veriler verildiginde anlamli sonuglar tretebilmesidir.

1.5.6. Avantaj ve dezavantajlari

Ogrenme yetenekleri ve uyarlanabilme 6zelliklerine ek olarak matematiksel modele
ihtiyag duymamalari, uygun maliyet ve zaman kosullar1 altinda en uygun ¢6ziimii
sunmalari, kural tabam1 gerektirmemeleri ve farkli Ogrenme algoritmalar
kullanilabilmesine karsin bu avantajlara sahip olan sinir aglarinin bazi dezavantajlar

da vardir.

Baslangicta rastgele secilen agirlik degerlerine bagimli olmasi ve parametrik bir
yontem olmamasi nedeniyle YSA her zaman optimal ¢dzimi garanti etmemesi
dezavantajlart arasinda sayilabilir. Ayrica YSA kendisini olusturan parametre
bilesenlerine olduk¢a duyarli sistemlerdir ve bu parametrelerin uyumlu ¢aligmamasi

sonucunda oldukca kotii sonuglar ortaya ¢ikaran sinir aglari ortaya cikabilir.
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2. YAPAY SINIR AGLARI

Su ana kadar ¢ok sayida sinir ag1 modeli 6nerilmis ve arastirilmistir. Sinir ag1 modelleri
cesitli kriterlere gore simiflandirilmaktadir. Ornegin, 6grenme yOntemlerine gore
denetimli ve denetimsiz 6grenme, mimarilerine gore ileri beslemeli ya da yinelemeli,
cikt1 tipine gore ikili ya da siirekli, néron tiplerine gore tek diize ya da melez, uygulama
alanlarina gore yazilim ya da donanim, baglant1 agirliklarina gore ayarlanabilir ya da
sabit devreler, islemlerine gore biyolojik ya da psikolojik etkenli gibi ve daha birgok

farkl kategoriyle siiflandirmak miimkiindiir.

2.1. Yapay Sinir Aglar Bilesenleri

2.1.1. Mimari yapi

Sinir aglarinin 3 ana bileseni arasinda problemin yapisina ve ulagilmas1 gereken amaca
yOnelik belirlenmesi gereken ilk ve 6nemli bilesen mimari yapidir. Mimari yap1 3 ana
birimden olusmaktadir. Bunlar girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi olarak
adlandirilabilir. Genel olarak sinir aglar1 sadece bir tane girdi ve ¢ikt1 tabakasindan
olugsmaktadir ve bunun yaninda gizli tabaka sayis1 birden fazla olabilmektedir. Mimari
yapiy1 olusturan tabaka ve tabakalardaki ndron sayilar1 yapinin parametreleridir. Bu
parametrelerin belirlenmesi asamasinda literatiirde kullanilan cesitli yontemler
bulunmaktadir. Bunlardan en yaygm olarak kullanilan1 ise kullanim kolaylig

nedeniyle deneme yanilma yontemidir.

2.1.2. Ogrenme algoritmasi

Ogrenme algoritmalart YSA’nin egitilmesi amaciyla kullamlan algoritmadir. Farkli
strateji ve iglemlerden olusan bir¢ok 6grenme algoritmasi olmasina ragmen en yaygin
olarak kullanilan1 geri yayilim 6grenme algoritmasidir. Temel olarak hedeflenen deger
ile sinir aginin verdigi deger arasindaki farka dayali hatanin miimkiin oldugunca
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kicultilmesine dayanan strateji bir cok yolla c¢ozimlenmektedir. Levenberg-
Marquadt, BFGS Quasi-Newton geri yayilim algoritmalari bu stratejilere 6rnek olarak

verilebilir.

2.1.3. Aktivasyon fonksiyonu

Sinir aglarimin temel yapitaglart olan néronlar, gelen sinyalleri diger noronlara
iletmeden Once net degeri olarak adlandirilan ¢ikti degerlerini aktivasyon
fonksiyonlar1 ile elde etmekte ve sinyal akisini saglamaktadir. Aktivasyon
fonksiyonunda néronlarin net degerleri, verinin yapisinin elde edilebilmesi amaciyla
kullanilmakta ve bu sayede sinir aglar1 dogrusal, egrisel ya da dogrusal olmayan veri
yapilarina 6grenebilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olmadan YSA 6grenme islemini
gerceklestiremez, ¢linkii elde edilen net degerleri ile veri yapisi arasindaki esleme ya
da haritalama (mapping) islemi olmadan YSA sadece dogrusal bir ayirict olarak
kalmaktadir.

En ¢ok kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri asagida

verilmektedir.

Sekil 2.1. Tanjant-sigmoidal (a) ve logaritmik-sigmoidal (b) fonksiyonlar.
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Sekil 2.2. Tek kutuplu (a) ve ¢ift kutuplu (b) basamak fonksiyonu.

Sekil 2.3. Dogrusal fonksiyon.

2.2. Sinyal Akisina Gore Yapay Sinir Aglari

Bu kisimda, yapay sinir aglariin sinyal akis sekline gore tiirleri tanitilmaktadir.

Bunlar ileri beslemeli ve geri beslemeli aglardir.

2.2.1. Tleri beslemeli aglar

Ileri beslemeli aglar, iletisimin yani sinyal akismnin girdi tabakasindan baslayip cikti
tabakasina dogru aym yonde ilerledigi aglardir. Ileri beslemeli aglarda ardisik

tabakalardaki bittin néronlar birbirleriyle baglantilidir.
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Girdi katmani

Sekil 2.4. lleri beslemeli aglar.
2.2.2. Geri beslemeli aglar

Sinyal akisinin agimn i¢inde tasarimina gore tekrarlandigi geri doniislerin olabildigi
aglardir. Ileri beslemeli aglarin aksine yinelemeli aglarda biitiin ndronlar birbirleriyle
baglantili olmak zorunda degildir. Tabakalar arasinda ya da igerisinde sinyal akis1
noronlar arasinda tekrarlanabilmekte, ya da girdi tabakasindan dogrudan c¢ikti

tabakasina baglantilar olusturulabilmektedir.

Sekil 2.5. Yinelemeli aglar.
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2.3. Ogrenme Yontemlerine Gore Yapay Sinir Aglar

Bu kisimda, yapay sinir aglarinin 6grenme yontemlerine gore tiirleri tanitilmaktadir.

Bunlar denetimli, denetimsiz ve destekleyici 6grenme yontemleridir.

2.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme yonteminde, ulasilmak istenilen hedef degerleri s6z konusudur ve
egitilen sinir aginin liretecegi sonuglarin bu hedef degerlerine oldukca yakin olmasi
istenir. Modellemede uygulanan denetimli Ogrenme algoritmasi, gincellenen

ayarlanabilir agirliklar araciligiyla kullaniciya tatmin edici sonuglar verebilmektedir.

Bu tip aglar genellikle denetimli 6grenme ya da haritalama olarak adlandirilip, girdi-

hedef arasindaki iliskiyi verilen egitim seti ¢er¢evesinde sekillendirmektedirler.

2.3.2. Denetimsiz 6grenme

Herhangi bir 6gretici veya hedef degerleri bulunmaksizin sadece girdi degerleri ile
Ogrenen aglar denetimsiz 6grenme yontemiyle egitilmektedir. Bu yontemde asil olan
sey, girdi degerlerinin birbirleriyle olan iliskileri ve aralarindaki uzaklik gibi
bagmtilardir. En ¢ok kullanildig alan olarak kiimeleme 6rnegi verilebilir ve dnceki
boliimde de belirtildigi gibi kiimeleme yonteminde esas olan veriler arasindaki

iliskilerdir. Kiimelerin sayisi, niteligi ve biiytikligii gibi 6zellikler belirli degildir.

2.3.3. Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6grenme yonteminde ise sinir aginin egitiminde bir dgretici mevcuttur,
fakat hedef degerleri yoktur. Sinir ag1 kendi sonuglarini iiretir, fakat bu sonuclar
ogretici tarafindan denetlenir ve sonuglarin giincellenmesi ya da sonlandirilmasi

hakkinda karar verir. Bu 6grenme yontemini deneme-yanilma teknigine dayalidur.
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2.4. Ogrenme Kuralina Gore Yapay Sinir Aglar

Bu kisimda, yapay sinir aglarinin 6grenme kurallarina gore tiirleri tanitilmaktadir.
Bunlar ¢evrimigi, c¢evrimdisi, ger¢ek zamanli yinelemeli ve melez Ogrenme

kurallaridir.

2.4.1. Cevrimici 6grenme

Cevrimi¢i 6grenme gercek zamanli calisirken ayni anda 6grenme islemininde
gerceklestigi aglardir. Degisen karakteristige sahip aglar i¢cin bu 6grenme kurali
hayatidir ve her veri tanitimi sonrasinda parametreler gilincellenmelidir. Kohonen

aglar1 bu 6grenme kuralina 6rnek gosterilebilir (Ritter v.d. 1992).

2.4.2. Cevrimdis1 68renme

Delta 6grenme kurali (Widrow — Hoff kurali) ile ¢alisan sinir aglari1 ¢evrimdisi (batch)
ogrenme kurali esasina gore ¢alisan aglara 6rnek verilebilir. Bu aglar ayn1 zamanda
Ogrenen ve ¢alisan aglardan ziyade egitim agamasi oncelikli ve esastir. Egitilen aglar
amag¢ dogrultusunda kullanilir ve yeni veriler dogrultusunda aglar tekrar egitilir ve
tekrar kullanilir. Bu sekilde bir 6grenme, calisma ve sonug iiretme dongiisiiyle ¢alisan
aglar ¢evrimdis1 6grenme kuralina gore calisan aglardir (Jang, Sung ve Mizutani,
2012).

2.4.3. Gergek zamanh yinelemeli 6grenme

Eger bir ag es zamanli igliyorsa, biitiin néronlar ¢iktilarini saat sinyaline (global clock
signal) gore ayni anda degistirirler ve her baglantiya iliskin zaman gecikmesi bulunur.

Bu es zamanlama her néronun ¢iktisina t zaman argiimani koyularak yansitilir.

Zaman i¢inde geri yayilim, es zamanli igleyen aglarin kullaniminda genellikle ayrik
bir zaman araliginda verilen yoriingeye gore noronlarin g¢iktilarini veren bir dizi

parametrenin belirlenmesiyle ilgilenilir. Yoringe takibi problemini ¢ézmek igin

27



genellikle zaman agilimi olarak adlandirilan yontemi kullanarak maksimum T degerini
geemeyecek sekilde t zaman degiskeni ile yinelenen aglari ileri beslemeli olanlara
doniistirilir. Bu fikir, ilk olarak Minsky ve Papert (1969) tarafindan tanitilmis ve
Rumelhart (1986) tarafindan geri yayilim ile birlestirilmistir.

Zaman i¢inde geri yayilim, genellikle bir¢ok problem i¢in ¢ok iyi ¢aligir fakat T zaman
araliginin ¢ok uzun olmasindan kaynaklanan durumlarda hesaplamalarin uzun siirmesi

ve hafiza gerekliliklerinin artmasindan dolay1 zorluklar yasanabilmektedir.

Dolayisiyla uzun araliklarda ya da sonsuz araliklarda ¢cevrimig¢i 6grenme yerine gergek
zamanl yinelemeli 6grenme kullanilarak parametreler, sonlanan her bir dongiiden

sonra degil ag calisirken giincellenir.

Burada her noronun ¢iktisinin zaman indeksine bagli hata sinyalleri oldugunu
varsaylp, agin hata sinyalini ise bu sinyallerin toplam1 olarak ifade edilirse, eger her
dongiiden sonra hata sinyalini kiigiiltmek yerine ¢iktilarin zaman indeksine bagli hata
sinyallerini her adimda kuglltmek, hesaplama ve hafiza gereklilikleri bakimindan

tasarruf edilmesini saglar.

Her adimda ¢iktilarin zaman indeksine bagli hata sinyallerini kii¢llterek yontirevi
(gradyan) vektoriinii elde edebilecegimiz igin dongiiniin sonunu beklemeye gerek

kalmaz. Fakat 6grenme islemi genellikle daha uzun siirer.

2.4.4. Melez 6grenme kural : dik inis ve en kiicuk kareler

Uyarlamali agin parametrelerini belirlemek igin geri yayillm ya da dik inis
uygulayabilmemize ragmen, bu basit optimizasyon yontemini yakinsamasi genellikle
¢ok zaman alir. Fakat bir uyarlamali agin sadece bir tane ¢iktis1 oldugunu varsayarsak,
agin bazi parametrelerinin ¢iktist dogrusaldir; boylece bu dogrusal parametreleri en
kiiciik karelerle belirleyebiliriz. Bu yaklasim dik inis ile en kii¢iik karelerden olusan

ve parametrelerin hizli belirlenmesini saglayan melez bir 6grenme kurali olusturur.
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2.5. Uyarlamal Sinir Aglar

2.5.1. Giris

Bu béliimde uyarlamali sinir aglarinin mimarileri ve 6grenme prosediirleri agiklanacak
ve neredeyse bltun sinir ag1 ¢esitleri denetimli 6grenme kabiliyeti altinda birlestirici
bir ¢cer¢cevede siniflandirilacaktir. Uyarlamali sinir aglarinin temelleri bize diger ¢esitli

aglar1 anlamamizda kilit anahtar rolii oynayacaktir.

Uyarlamal1 ag, birbirlerine bagli néronlar igceren bir ag mimarisinden olusmaktadir.
Her noron bir islem birimidir ve noronlar arasindaki birliktelikler ise birbirine bagli bu
ndronlart arasindaki iliskileri gdstermektedir. Noronlarin her birinin ya da bazilarinin
uyarlanabilir olmas1 demek, aslinda ¢iktinin bu néronlardaki degisken parametrelere
bagl olmasi anlamina gelir. Ogrenme streci, aslinda istenilen ¢ikt1 degerleriyle elde
edilen ¢ikt1 degerleri arasindaki farki minimum yapacak sekilde matematiksel
islemlerle parametreleri optimize etmektedir. Diger bir ifadeyle, gorevi uygun mimari
ve parametreleri belirleyerek girdi-cikti veri ikilileri arasindaki bilinmeyen hedef

sistemlerinin bulunmasidir.

Uyarlamal1 aglarda temel 6grenme kurali iyi bilinen “dik inis” yontemidir. Bu yontem
sistematik bir sekilde yontirev vektoriiniin hesaplanmasidir ve bagimsiz olarak Bryson
and Ho (1969), Werbos (1974) ve Parker (1982) tarafindan onerilmistir. Yapay sinir
aglariyla ilgili arastirmalarin daha baglangi¢c doneminde olunmasindan dolay: yapilan
bu erken ¢alismalar yeteri kadar dikkat cekememistir. 1986 yilinda Rumelhart vd. ayni
prosediirii ¢ok tabakali sinir aglarindaki yonturevi bulmak igin kullanmigtir. Onlarin
prosedurleri “Geri Yayilim Ogrenme Kurali” olarak adlandirilmistir. Bu isim yaygin
bilinen bir hale gelmistir, ¢linkl YSA ilgili aragtirmalara olan ilgiyi arttirmistir. Bu
bolimde, yontirev vektorini bulmak icin Werbos’un orijinal geri yayilim yontemi ve
O0grenme islemini hizlandirmak i¢in en kii¢lik kareler yontemiyle birlikte kullanilan

gelistirilmis versiyonu tanitilacaktir.
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2.5.2. Uyarlamal ag mimarisi

Adindan da anlasildigi gibi uyarlamali aglar girdi-¢cikti davraniginin bir dizi
ayarlanabilir parametrelerle belirlendigi ag mimarisidir. Ozellikle, uyarlamali aglarin
yapilandirilmasi bir dizi néronlarin dogrudan baglantilarla birbirlerine baglanmasi
olarak agiklanabilir. Her noron statik bir fonksiyona sahip olup gelen sinyali igleyip
ndron ¢iktisina doniistiiriir ve her baglant1 bir ndrondan digerine olan sinyal akiginin
yonund belirler. Cogunlukla, néron fonksiyonlar1 ayarlanabilir parametrelere sahip
fonksiyonlara sahiptirler ve bu parametreleri degistirerek noronlarin fonksiyonlarini

ve ayni zamanda uyarlamali aglarin genel davranisini da degistirilebilir.

flk olarak uyarlamali agdaki tiim noronlarin girdilerden ciktilara statik esleme
yaptigini, yani ciktilarin sadece girdilere bagli oldugunu, ndronlarin herhangi bir
dinamige sahip olmadig1 varsayilsin. Dahas1 6grenme algoritmalarinin gelisiminin
kolaylastirilmasi i¢in biitiin ndron fonksiyonlarinin tiirevlenebilir oldugu kabul edilir.
Genel olarak, uyarlamali aglar heterojendir; yani biitiin néronlar farkli fonksiyonlara
sahip olabilir. Uyarlamali aglardaki baglantilar noronlarin ¢iktilarinin yayilimin
yoniinii belirlemede nadiren kullanilirlar; genelde baglantilarla iliskilendirilmis

agirliklar ya da parametreler yoktur.

Uyarlamal1 aglarin parametreleri noktalara dagitilmis bigimdedir; yani her néron kendi
yerel parametre kiimesine sahiptir. Bu yerel parametre kiimelerinin birlesimi agin
genel parametre kiimesini olusturur. Eger néronun parametre kiimesi bos degilse bu
noronun fonksiyonunun parametre degerlerine baglh oldugu anlamma gelir ve kare
sekli bu tarz uyarlamali néron oldugu anlamina gelmektedir. Diger yandan eger noron
bos parametre kiimesine sahipse fonksiyonunun degismez oldugu anlamina gelir ve
yuvarlak sekli degismez ndronu belirtmek i¢in kullanilmistir. Her uyarlamali ndron,

bir ya da daha fazla parametre ilavesiyle degismez hale getirilebilir.

Tabakalandirilmis gosterimde, ayn1 tabadaki néronlarin birbirleri arasinda baglantilar
yoktur ve tabadaki biitlin ¢ikt1 ndronlar1 bir sonraki tabakadaki néronlara baghdir. Bu
gosterim ¢ogunlukla modiilaritisinden dolay1 tercih edilir ve ayni tabakadaki biitiin

noronlar ayni fonksiyonellige sahiptir.
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Sekil 2.6. lleri beslemeli aglar1 tabakalandirilmis gosterim.

fleri beslemeli aglarin bir diger gosterimi ise topolojik sirali gdsterimidir. Bu
gosterimde ndronlar sirali bir sekilde birbirine baghdir ve i>j oldugu yerlerde i. néron
ile j. noron arasinda baglant1 yoktur. Topolojik gosterim, tabakali gésterime gore daha
az modiilerdir fakat 6grenme kurallarinin formiilasyonunu kolaylastirmaktadir.
Topolojik sirali gosterimin tabakali gésterimin 6zel bir sekli oldugunu ve her néronun

kendi tabakasini olusturdugunu séyleyebiliriz.

Sekil 2.7. Tleri beslemeli aglar1 topolojik gosterim.

Kavramsal olarak, ileri beslemeli aglar aslinda girdi ve ¢ikt1 arasinda statik eslesme

yaparlar. Eslesme, basit dogrusal iliskilere ya da yiiksek derecede dogrusal olmayan
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iliskileri iceren agin mimarisine ve noronlarin fonksiyonelligine gére yapilir. Burada
amag veri setinde bulunan girdi-¢ikt1 ciftlerinin hedef sistemi olarak kullanilip
dogrusal olmayan eslesme yoluyla bir agin insa edilmesidir. Bu veri seti genellikle
egitim kiimesi olarak adlandirilip agin performansini artirmak amaciyla parametrelerin
ayarlanmasi islemine ise 6grenme slreci denir. Genellikle agin performansi ayni
girdilerle, istenen ¢ikt1 degeriyle agin ¢ikti degerinin arasindaki uyusmazliga gore
Olctiliir. Bu uyusmazlik hata Olgiitii olarak adlandirilir ve farkli formlarda farklh
uygulama sekillerinde olabilir. Genel olarak, 0grenme kurali hata dl¢iitiine uygulanan

belirli optimizasyon teknikleriyle olusturulur.

2.6. Tek Tabakal Algilayicilar

Bu kisimda tek tabakali algilayicilar hakkinda detayl: bilgiler verilecektir.

2.6.1. Giris

Rosenblatt (1962) ilk olarak tekli dogrusal algilayicilari desen siniflandirilmasinda
kullanmasindan bu yana sinir aglari aragtirmacilar tarafindan genis ¢apta ilgi goriip,
caligmalar yapilmis ve yapilmaktadir. Fakat Minsky ve Papert (1969) yayinladiklar
“Perceptrons” adl1 kitapta tek tabakali sistemlerin yetersiz olduklarini ve ¢ok tabakali
sistemler hakkindaki kotumser bakis acisi dogrultusunda, sinir aglarma olan ilgi
1970’lerde olduk¢a azalmigtir. Son zamanlarda, yeni &grenme algoritmalarinin
bulunmasiyla yapay sinir aglar iyice canlanmistir. Sekil 2.8. de tek katmanli dogrusal

algilayic1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.8. Tek Katmanh Dogrusal Algilayici (Perceptron).

2.6.2. Tek katmanh dogrusal algilayic1 (perceptron)

Tek katmanli dogrusal algilayici (perceptron) olarak adlandirilsa da esasen denetimli
ogrenme yontemiyle ikili smiflayici olarak gelistirilen bir algoritmadir. Dogrusal
tahmin fonksiyonu kullandigi i¢in tek katmanli dogrusal algilayict olarak

adlandirilmaktadir.
2.6.2.1. Mimari yapt ve 6grenme kurali

Basit iceriklere sahip olarak akilli ve kendi kendine Ogrenebilen sistemlerin ilk
olusumlarindan biri tek katmanl dogrusal algilayicilardir. Ik olarak McCulloch ve
Pitts (1943) tarafindan biyolojik beyin néron modeli olarak tanitilmigtir. Ardindan
Rosenblatt (1962) tek katmanli dogrusal algilayicilart biyolojik goriintii sistemlerinin

desen tanima yetenegini agiklamak ve modellemek amaciyla tasarlamistir.

Ogrenme siireci uygun agirlik degerlerinin ve esik degerinin belirlenmesiyle baslar.
Iki asamali “6yle ya da degil” problemi i¢in ¢ikt: tabakasi genellikle bir tane nérondan
olusur. Cok asamal1 problemler i¢in ise smif sayist kadar noron ¢ikt1 tabakasinda

bulunur ve ¢ikt1 degerleri en yiiksek degeri aldiklar1 uygun sinifa yerlestirilir.

Girdi tabakasindaki her néron sabit bir atama fonksiyonuna sahiptir ve girdi desenini
{0,1} ya da {-1,1} olmak {izere ikili degerlere doniistiirir. Eger desende bir girdi
degerine karsilik gelen hiicre aktifse 1, degilse 0 degerini alir. Kisitlayici ise -1 degeri
kullanilir. Cikt1 birimi ise dnceden belirlenmis dogrusal esik degerini icerir. Agirlik

degerleri, girdi sinyalleri ve yan terimiyle iligkilendirilir. Burada yan terimi esik
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degerinin negatif hali olarak diisiiniilebilir. Tek katmanli dogrusal algilayicilarin

aktivasyon fonksiyonu olarak signum fonksiyonu ya da adim fonksiyonu kullanilir.

Girdi tabakasinda girdi desenini belirleyen fonksiyon degiskenlik gosterebilir ama
O0grenme islemi sadece baglantt agirliklarinin  ¢ikti  birimlerine iletilmesini
gerceklestirir. Sadece ¢ikt1 tabakasi degistirilebileceginden dolayi tek katmanli olarak
adlandirilir. Baslangi¢ asamasinda rastgele olarak atanan agirliklar ile birlikte egitim
seti belirlendikten sonra tek katmanli dogrusal algilayicinin verdigi her yanlis yanit,
hedef ¢iktis1 ve O0grenme oranina gore giincellenir. Esik degerinin de siirekli
Ogrenme orani sabit ya da degisken olabilir. Hatayla birlikte degisen 6grenme kurali

genellikle daha hizli yakinsasa da istikrarsiz 6grenmeye neden olur.

Ogrenme algoritmasinin temeli kabaca dik inis yontemine dayanir. Rosenblatt (1962),
agirliklart istenilen ¢ikti degerlerine gore yakinsayan bir yontemin var oldugunu fakat
bunun ancak ve ancak bu agirliklar kiimesinin var olmasi kosuluyla saglanacagini

kanitlamistir. Buna; tek katmanli dogrusal algilayici yakinsama teoremi denmektedir.
2.6.2.2. Tek katmanli dogrusal algilayici algoritmas:

Algoritma tekli ya da ikili girdi vektorleri igin uygun olup, ikili hedef, sabit © (esik
degeri) ve ayarlanabilir yan degerini igerir. Esik degeri adim fonksiyonuyla ayni1 isleve
sahip degildir. Dikkat edilmelidir ki, sadece sifirdan farkli olan aktif girdi birimlerine
bagli agirliklar giincellenmektedir. Ayrica agirliklar sadece dogru y degerini
Uretemeyen ortintiiler i¢in giincellenmektedir. Bu durum dogru yanit veren egitim

ortlintiileri arttik¢a daha az 6grenmenin ortaya ¢ikmasi anlamina gelmektedir.
Adim 1  Agirliklar ve yan degeri belirlenir.
(Basit olmasi amaciyla baslangi¢ degerlerine sifir atanir.)
Ogrenme oran1 a olarak ayarlanir (0<a<I).
(Basit olmas1 amaciyla a degerine 1 atanir.)
Adim 2 Durdurma kosulu saglanmiyorsa stirece Adim 3-7 uygulanir.

Adim 3 Her egitim ikilisi K : | igin Adim 4-6 yapilir.
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Adim 4  Girdi degerleri i¢in aktivasyonlar ayarlanir:
X; = ki'

Adim 5  Cikt1 yanit degeri hesaplanir:

Yy =b+X;xw;;
1 egery >0
y=40 eger —6<y<1
-1 egery < —96

Adim 6 Eger hedefile ¢ikt1 arasinda hata olustuysa agirliklar ve yan gtncellenir.
Egery # 1
w;(yeni) = w;(eski) + alx;,
b(yeni) = b(eski) + al.
Aksi halde
w;(yeni) = w;(eski),
b(yeni) = b(eski).

Adim 7 (Test durdurma kosulu)

Eger baglantilar Adim 3’te degismezse, islem durdurulur. Aksi halde, devam edilir.

Aktivasyon fonksiyonundaki esik degeri negatif olmayan sabit bir degerdir. Cikt1

birimindeki aktivasyon fonksiyonunun bicimi pozitif yanit ile negatif yaniti

birbirinden ayirabilen sekildedir. Ayrica dikkat edilmesi gereken bir nokta da sadece

tek bir ayirma ¢izgisinin olmadigi, bunun yerine sifir ile pozitif degerleri ve sifir ile

negatif degerleri birbirinden ayiran iki ¢izginin olmasidir.

wyx, + wyx, +b > 0,

wix, + wyx, + b < —0.
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2.6.3. Uyarlamal dogrusal aglar

Uyarlamali dogrusal aglar ilk olarak Widrow ve Hoff (1960) tarafindan kendi kendine
O0grenen ve verilen goreve uyarlanabilen en basit yapay zekd sistemi olarak
Onerilmistir. Basit fiziksel bir deney uyarlamasinda girdi sinyalleri, voltajlar ve
agirliklar da kontrol edilebilir iletken direnglerdir. Agin ¢iktist ise girdi voltajlarinin
yarattigi akimlarin toplamidir. Amag istenilen girdi-¢ikt1 iligkisini verebilecek
agirliklarin  bulunmasi islemidir. Sekil 2.9. da uyarlamali dogrusal algilayici

gosterilmektedir.

Sekil 2.9. Uyarlamali Dogrusal Aglar (ADALINE).

2.6.3.1. Mimari yapt ve égrenme kurali

Dogrusal bir model olmasi nedeniyle, en kiglik kareler yonteminin kolayca
uygulanabilecegi bu uyarlamali aglarda yogun bir islem siireci oldugundan, basit olsa
bile fiziksel olarak bu yontemin uygulanmasi imkansiz hale gelmektedir. Widrow ve
Hoff bunun iistesinden gelebilmek i¢in agirliklarin ayarlanmasina iliskin delta kuralini
bulmuglardir. Her girdi-cikt1 ikilisi i¢in hedef degerleriyle cikt1 degerlerinin

aralarindaki farklarin karelerinden olusan hata Olgiitiiniin, agirliklara gore
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tiirevlerinden olusan hata vektori, dik inis yontemiyle minimum degerlere ulasincaya

dek giincellenir.

Giincelleme formiilii hedef degerinin ¢ikti degerinden biiyiik oldugu durumda, ¢ikti
degerini artirmak adina pozitif girdiler i¢in agirlik degerini artirir; negatif girdiler igin
ise agirlik degerini azaltir. Tam tersi durumda da ayni ¢ikarim uygulanarak delta kurali

isletilir.
Delta kurali, basitlik, dagitilmis 6grenme ve g¢evrimigi 6zelliklerine sahiptir.

Dagitilmis 6grenme, 6grenme siirecinin agin merkez kontroliinden bagimsiz olarak her

ndron icin uygulanabilirligini ifade etmektedir.

Cevrim ic¢i (desen desen Ogrenme) olmasi, her desenden sonra agirliklarin

guncellenmesi demektir.

Bu Ozellikler sayesinde, uyarlamali dogrusal aglar delta kuraliyla beraber basit

donanimsal uygulamalar i¢in uygun hale gelmektedir.
2.6.3.2. Uyarlamali dogrusal aglar algoritmas:
Adim 1  Agirliklar belirlenir.
(Genellikle kiigiik rastgele sayilar tercih edilir.)
Ogrenme oran1 a belirlenir.
Adim 2  Durdurma kosulu gecersiz olana kadar adim 3-7 uygulanir.
Adim 3  Her egitim ikilisi k : | igin Adim 4-6 uygulanr.
Adim 4  Girdi degerleri i¢in aktivasyon degerleri ayarlanir:
x; = k;.
Adim 5  Cikt1 yanit degeri hesaplanir:
y=b+Xixw;
Adimm 6 Yan ve agirlik degerleri giincellenir, i=1,....,n:
b(yeni) = b(eski) + a(l — ).
w;(yeni) = w;(eski) + a(l — y)x;,
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Adim 7 Durdurma kosulu test edilir:

Eger adim 3’teki en biiyiik agirlik degisimi belirlenen tolerans degerinden kiigiikse

islem durdurulur, degilse devam edilir.

1960 yillarinda birden fazla uyarlamali aglar1 birbirine baglayarak bazi dogrusal
olmayan ayrilabilir mantik fonksiyonlarinin uygulanmast denenmistir. Xor
probleminin ¢éziimii i¢in iki tane uyarlamali ag birbirine baglanarak ¢dziim denense
de, tek katmanli dogrusal algilayicilar gibi sonugta tek katmandan olustuklar icin

yetersiz kalmislardir.

2.6.4. XOR problemi

1960’larin ilk yillarinda tek katmanli dogrusal algilayicilar oldukca fazla ilgi cekmis
ve kendi kendine 6grenebilen akilli sistemlerin insa edilmesine yonelik pozitif bir algi
yaratmistir. Fakat Minsky ve Papert’in (1969) “Perceptrons” adli kitab1 yaymlandiktan
sonra tek katmanli algilayicilara olan ilgi oldukga azalmistir. Ayrintili olarak tek
katmanli dogrusal algilayicilart analiz etmisler ve bu algilayicilarin sadece oyuncak
problemleri ¢ozebilecegini daha fazlasini yapamayacagi sonucuna varmuslardir.
Ulastiklart en cesaret kirict sonug ise tek katmanli algilayicinin basit bir XOR
fonksiyonunu dahi yapamayacagidir. XOR islemi kisaca; iki 6rnek kiime olan A ve B
arasinda “A veya B ama A ve B degil” baglantisinin olmasidir. Biraz daha agacak
olursak, olaylardan birisinin olmasi ama ikisi ayn1 anda olmamasi kosuluyla olarak

agiklanabilir.

XOR, sinir aglar literatiiriinde en basit ve ¢ok bilinen desen tanima problemidir.

Isleme ait dogruluk tablosu Cizelge 2.1.’de verilmistir.
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Cizelge 2.1. XOR islemi.

A B | Cikti
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Cizelge 2.1.’de goriildiigii tizere iki kutuplu XOR problemi basitce biitiin 1°lerin -1 ile
degistirilmesiyle elde edilir.

XOR problemi Sekil 2.9.’de gorildigi iizere dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin
degildir.

.....................................................

Sekil 2.9. XOR problemi.

Diger bir deyisle iki farkli bolgede ayn tiir veri noktalarini iceren iki boyutlu girdi
uzaymin dogrusal olarak ayirilmasi miimkiin degildir. Simgesel olarak tek katmanli

algilayicinin bu problemi ¢6zmek i¢in asagidaki dort esitsizligi de saglamasi gerekir.

OXwi+ 0Xw,+wy <0 w, <0, (2.1)
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OXwi+ 1Xwy+wy >0 wy > —w,, (2.2)
IXwi+ 0Xwy,+wyg >0 wy > —wy, (2.3)
IXwi+ 1Xw, +wy <0 wy < —wy —wy, (2.4)
Fakat goriildiigii lizere esitsizlikler esanli olarak diisiiniildiiglinde kendi ig¢lerinde

celismektedirler. Fakat bu problemi iki tabakali dogrusal algilayiciyla ¢ozmek
mumkundr.

.

Sekil 2.10. Tek tabakah dogrusal algilayici ve iki tabakali dogrusal algilayici.

Sekil 2.10.’da gorildigii tizere iki tabakali dogrusal algilayici sayesinde desenleri
birbirinden ayiran iki farkli ¢izgi ile XOR problemi ¢oziilebilmektedir.

Sekil 2.11. XOR Problemi ¢6zimu

40



2.7. Cok Tabakalh Algilayicilar ve Geri Yayihm Algoritmasi

Bu kisimda ¢ok tabakali algilayicilar ve geri yayilim algoritmas: hakkinda detayli

bilgiler verilecektir.

2.7.1. ileri beslemeli aglar icin geri yayithm ve sirah tiirev

Bu 6grenme kuralimin ana fikri, parametreyle ilgili olan hata oSlgiitlerine iligkin
tirevleri olarak adlandirilan &gelerden olusan yontirev vektorlerini sirasiyla elde

etmek olarak agiklanabilir.

Bu 6grenme kurali, kalkiiliis kitaplarinda bulunabilecek olan zincir kuraliyla karmagik
formiillerin farklilastirilarak yapilmasiyla miimkiindiir. Ag mimarisindeki yonttrev
vektoriiniin bulunma islemi geri yayilim olarak adlandirilir. Cunki yontirev vektori
cikt1 tabakasindaki néronlardan tersi yoniinde bir dogrultuda hesaplanir. Yontlrev
vektorii olusturulduktan sonra tiirev tabanli optimizasyon yontemleri ya da regresyon
teknikleriyle parametreler giincellenir. Ozellikle, eger yontiirev vektorii dik inis
yonteminde kullanilirsa, elde edilen sonug “Geri Yayilim Ogrenme Kurali” olarak

adlandirilir.

Egitim kiimesi p girdiden olustugu varsayilsin, egitim kiimesindeki her p igin hata kare

ortalamalar1 asagidaki sekilde hesaplanir.

Ep = ¥k=1(di — x,1)° (2.5)

burada dj, p. hedef vektoriinin k. bilesenini ve x; ; ise p. girdi vektorii tarafindan
agda tretilen ¢ikt1 degerinin k. bilesenidir. GOriildiigii lizere E, 'nin sifira esit olmasi
demek, hedeflenen cikt1 degerleriyle agin ¢ikti degeri arasindaki farkin sifir olmasi

demektir ve bu noktada ag, egitim kiimesindeki degerler icin istenen ¢ikt1 degerlerine
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ulagabilmektedir. Buradaki slre¢, agin genel hata 6l¢iitlini minimum yapmaktir.

Kisacas1 E = Y./ _, E,, olmasidir.

Hata Ool¢iitiine iliskin formiilasyon genel geger degildir, belirli durumlara ve
uygulamalara gore degisebilmektedir. Dolayisiyla genellemeye iliskin gosterimlerden
kacinilmasi gerekmektedir. Ayrica hata Sl¢iitii sadece ¢ikt1 tabakasindaki néronlarin

sonuglara baghidir.

Dik inis yontemini kullanarak hatayr minimum yapmak icin oncelikle yontirev
vektorinl elde edilmelidir. Yontlrev vektorii hesaplamadan 6nce nedensel iliskiler

g6zlemlenmelidir.

Nedensel iliskiler ile ifade edilen sey o parametresinin degistirmesi; ¢ikti
tabakasindaki o parametresini igeren noronlarin degistirilmesi; agin ¢iktilarinin

degistirilmesi ya da hata 6l¢ltunin degistirilmesidir.

X parametresindeki X iceren noronlarin agin ciktilarindaki

degisim > ctktisindaki degisim P degisim “

Hata olgltiindeki
degisim

Diger bir degisle a parametresindeki en ufak bir degisiklik, a parametresini i¢eren
biitiin ¢iktilar1 dolayisiyla agin sonuglarini ve hata Slgiitlerini etkilemektedir. Sonug
olarak, yonturev vektoriiniin hesaplanmasindaki temel kavram, ¢ikti tabakasindan
baglayarak geriye dogru girdi tabakasina ulasana kadar tiirev bilgisi formunun akigini

saglamaktir.

Dolayisiyla hata sinyalini €;;, [. tabakadaki i. ndronun ¢iktisina gére hata olgiitii

Ey’nin tirevi olarak dogrudan ya da dolayli biitiin baglantilar1 géz Oniine alarak

tanimlanmustir.
0%E,
€= T, (2.6)

Bu gosterim Werbos (1974) tarafindan “Sirali Tiirev” olarak adlandirtlmistir. Sirali

turev ile siradan kismi tiirev arasindaki fark ise tiirevlenecek olan fonksiyona nasil
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bakildigidir. Noron igerisindeki ¢ikt1r icin tiirev hesaplandiginda hata Ol¢iitiiniin
néronun ¢iktisina bagh olmadigindan dolayr sonug sifira esittir. Fakat hata olctitii
noronun ¢iktisina dolayli olarak baghdir. Clinkii néronun ¢ikt1 degeri dolayl yollarla
¢ikt1 tabakasini ve hata Ol¢iitliniin degerinin degistirilmesine neden olur. Sonug olarak,
hata sinyali bu iki degisikligin sonsuz derecede kii¢iikk oldugu durumdaki oranlari

olarak gorulebilir.

Siral1 tlrev ve parcali tiirev arasindaki fark incelenirse;

z=g9(xy)
2% @7)

burada z, x ve y’nin fonksiyonu ve y, x’in bir fonksiyonudur.

9z _ Og(xy)
dy Oy (2.8)

Olagan pargali tiirev islemi i¢in diger biitiin parametreler sabit kabul edilir. Diger bir
deyisle g fonksiyonu x ve y’den olusurken, burada y’nin aslinda x’in bir fonksiyonu

oldugu goz ard1 edilmektedir. Sirali tiirev alirken ise bu iliskiler de dikkate alinir.

0%z _ Ogefee) _ 99y LIES)) O 2.9)
Oz Ox % ly=ry ¥ ly-r@

Sonug olarak, siral: tiirev dogrudan ve dolayl iliskileri de dikkate alarak nedensellik

iliskisini gergeklestirir.

Hata sinyali L. tabakanin i. ndron ¢iktisi i¢in asagidaki gibi hesaplanir.

OtE OE
€Li= 5o =5 (2.10)
Li XL,i
€, .= otEp — ZN(H'l) 0" Ep ft+am _ ZN(1+1) € f1+1,m
b 0xy m=1 0X141,m 0xy; m=1 =M gy,
—— N——
L. tabakadaki l+1. tabakadaki
hata sinyali hata sinyali
(2.11)
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Hata sinyali 0 < | < L — 1 araliginda zincir kurali ile bu sekilde hesaplanir. Yontirev

vektorli de ayn1 yontemle o« parametresi icin elde edilir.

0By _ BN _ O
oo dxy; O Li g

(2.12)

o parametresi farkli néronlar arasinda paylastirildiginda daha genel bir formiil halinde
ifade edilebilir.

0*E, 0%E, af*

5 = Xx€S o g (2.13)

oc parametresini iceren noéron kimesi S ve x*, f* bu kiimenin ¢ikti degeri ve

fonksiyonudur. «c’ya gére genel hata sinyali E’ nin tlrevi asagidaki gibidir.

otE o%E,
= = Zp=1p (2.14)
oc’nin gilincelleme formiilii ise soyledir:
+
hoc= —n == (2.15)
Ogrenme orani 77 ise
5
n=—— (2.16)
2+(5)
bicimidedir.

Burada ¥ parametre uzayindaki yontiirev yoniiyle birlikte her bir gegisin uzunlugu

olarak tanimlanabilir.(Jang, Sung ve Mizutani, 2012)

Hata sinyallerinin hesaplanmasinda kullanilan baska bir sistematik yol ise hata yayilim
ag1 ya da duyarlilik modelidir. Bu yontemin isleyis ise orijinal uyarlamali agdaki
baglantilar tersine g¢evirip, ¢ikt1 tabakasindaki hata sinyallerini girdi degerleri olarak

yeni bir aga uygulama seklindedir.
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Degisik uygulamalarda uyumlu bir sekilde kullanilabilmek iizere iki ¢esit 6grenme
modeli mevcuttur. Cevrimdisi 6grenme (toplu 6grenme), alfa parametresine dayali
olan giincelleme formiilii her bir egitim dongiisii bitisinde gilincellenecek sekilde
tasarlanmigtir. Diger yandan g¢evrimi¢i Ogrenme (desen desen Ogrenme) ise
parametrelerin girdi ¢ikt1 ¢iftlerinin elde edilmesinin hemen ardindan giincellenmesine

dayanir. Iki grenme modelinin birlikte kullanilmas1 da miimkiindiir.

2.7.2. Geri beslemeli aglar icin genisletilmis geri yayilim

Geri beslemeli aglar i¢in yoOntlrev vektorlerini bulmak amaciyla kullanilan geri

yayilim prosediiriiniin genisletilmis halini elde etmek miimkiindiir.

Yinelenen aglar igin geri yayilim prosediiriinii dogru bir sekilde elde etmek icin ag1
tatmin edecek iki islemi ayirt etmemiz gerekmektedir. Bunlar es zamanh islem ve
devamlilik islemidir ve geri yayilim prosediirii ile eslesen bu iki islem bir sonraki

boliimde agiklanacaktir.

2.7.3. Cok tabakal algilayicilarda geri yayilim

Tek tabakali dogrusal algilayicilar dogrusal ayirici fonksiyon icermesi ve sadece tek
tabakadan olusmasi nedeniyle sinirli ve yetersiz kalmalarina neden olmustur. Temel
baz1 matematiksel fonksiyonlarin ¢6ziimiinii bile gergeklestiremeyen bu algilayicilar,
birden fazla tabaka igerdiklerinde bu sorunlarin iistesinden gelseler de dogrusal bir
ayirici olarak kalmalari ve egitim algoritmalarinin olmayis1 1974 yilina kadar ilginin

azalmasina ve arastirmalarin durmasina neden olmustur.

Werbos (1974) tarafindan geri yayilim algoritmasinin bulunmasiyla yeni bir donem
bagladiysa da hak ettigi ilgiyi bulamamis ve Rumelhart (1986) tarafindan yeniden
formiile edilmesiyle geri yayilim algoritmasi arastirmacilarin ilgisini cekmis ve hizla

arastirtlmaya, gelistirilmeye baglamistir.
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Tek tabakali algilayicilar yapay sinir aglariin temelini olusturmalarina kargin anlama,
Ogrenme ve bircok agidan tiirevleri alinamayan sinirlayict aktivasyon fonksiyonlaria
sahip olmalarindan dolayi, ¢cok tabakali algilayicilarin 6grenme stratejileri devamli
(stirekli) aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaya baslanana dek isaret ve adim

fonksiyonlariyla agiklanamamustir.

Cok tabakali algilayicilar gelen sinyalleri tabakadaki her ndéronun ayni sekilde
islendigi uyarlamali aglardir. Norona gelen girdi ve agirliklarin  genelde
toplamlarindan olusan net degeri, tiirevleri alinabilen dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlartyla islenir.

Cokgea kullanilan ii¢ adet aktivasyon fonksiyonlari: lojistik, hiperbolik tanjant ve birim
fonksiyonlaridir. Hiperbolik tanjant ve lojistik fonksiyonlari, sirasiyla isaret ve adim
fonksiyonlarina benzer ve ayrica piiriizsiiz, sifirdan farkl tiirevler saglarlar. Bazen bu
fonksiyonlar bastirilmis fonksiyon olarak adlandirilirlar ve veri araliklari (0,1) ve (-
1,1) olarak bastirilir. Ayn1 zamanda piiriizsiiz ve asimptotik 6zellikler tagiyan “S”

seklinde egriler olusturduklar i¢in sigmoidal fonksiyon olarak da adlandirilirlar.

Bazen hiperbolik tanjant fonksiyonu “cift kutuplu sigmoid”, lojistik fonksiyon ise “tek
kutuplu sigmoid” olarak adlandirilir. Bu iki fonksiyon genelde regresyon ve siiflama
problemlerinde  kullanilir.  Sinir  aglarinda  degisken degerli  fonksiyon
yakinsamalarinda (0,1) ve (-1,1) araliginda sinirlamak adina bastirilmig fonksiyon
kullanilmaz; genelde bu durumda dogrusal noéronlar olarak adlandirilan ¢ikt1

tabakasinda birim fonksiyon kullanilir.
2.7.3.1. Geri yayilim algoritmasi

Geri yayilimda, basitlestirmek adina aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik fonksiyon
kullanilmistir. Net degeri, X ndrona gelen sinyallerin agirlikli toplam ve yan degerini

icerir.

1
1+exp(—xj)

x; = f(%) = (2.18)
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X;, 1. néronun ¢iktis1, w;; ise i. ve j. ndéronun baglantisina iligkin agirhik degeri ve w;

yan degeridir. Agirlik degerlerinin degisimi, néronun davranigini degistirir ve boylece

biitiin agin davranist degisir.

Geriye Hata Yayilimi ya da daha ¢ok bilinen adiyla Geri Yayilim ya da
Genellestirilmis Delta Kural1 olarak adlandirilan 6grenme algoritmasini agiklamadan

once ilk olarak p. girdi-cikti giftleri i¢in hata 6lgiitii karesi belirlenir.

E, = Yr(di — x3)? (2.19)

Burada k. ndron igin d; hedef degeri, x;, ¢ikt1 degeri olarak tanimlanmustir. i. Noron

icin yontirev vektorunl yani hata terimi €; olusturulur.

otE

€= o7, (2.20)
Zincir kurali ile birlikte €; igin 6zyinelemeli formiil asagidaki gibi yazilabilir.

( 0x; . . ) .

! —-2(d; — x;) r —2(d; — x;)x;(1 — x;), eger i.noron ¢ikti néronu ise
— L
€= ax; 0" E 0% B

|k %, = 2. 7% Fr xi(1—x;) Z € wij, diger durumda

i<J 1i<j
(2.21)

burada w;;, i. néron ile j. noron arasindaki agirlik degeridir ve eger bu deger sifira

esitse i. noron ile j. noron arasinda baglanti yoktur. Sonrasinda ¢evrimigi 6grenme
kuralina gore agirlik giincellenmesi icin su esitlik kullanilir;
6+Ep 6+Ep afi _

=-n =—-n Ej Xk (222)

N owgi 0x; Owyg;

AWki =

Burada n yakinsama hizini etkileyen ve 6grenme siirecinde agirliklarin duraganligini
etkileyen Ogrenme oranidir. Yan degeri i¢in gilincelleme benzer sekilde elde

edilebilmektedir.
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Cevrimdis1 6grenme kuralina gore agirliklar biitiin veri seti gosteriminden sonra ya da

bir diger deyisle her bir iterasyondan sonra elde edilir.

*E otE
Awy; = -1 dw N 2p aw,: (2.23)
+
Aw = —n2E = —yV,E (2.24)

Vektor formatinda da E = Y, E,, olarak yazlabilir ve veri seti boyunca gercek

yontlrev dogrultusu bu yolla elde edilir.
2.7.3.2. Egitimin hizlandwrilmasi i¢in yontemler

Cok tabakali1 algilayicilarda geri yayilim egitimini hizlandirmak amaciyla literatiirde
olduk¢a fazla yontem mevcuttur. Bazilar1 genel olarak biitiin geri yayilim dik inis
yontemine uygulanabilir olsa da, bazilar1 sadece ¢ok tabakali algilayicilarda geri
yayilim yonteminde etkilidir.

Cevrimdisi egitimi hizlandirmanin tek yolu momentum terimidir. Bu terim su sekilde

verilebilir:

Aw = _TIVWE+OC Awéncﬁl (225)

Winein Oncil glincelleme miktarini ve momentum sabiti « genellikle uygulamada 0,1
ile 1 arasinda deger alir. Momentum teriminin eklenmesi agirlik gilincellenmesini
piiriizsiizlestirmekte ve yontlrev giiriltiiden veya hata alanindaki yiiksek uzaysal
frekanslarima bagli diizensiz agirlik degisimlerine direng egilimi goOsterir. Fakat
momentum teriminin kullanimi her zaman egitim hizin1 artirmaz, daha ¢ok

uygulamaya bagli olarak gozlemlenir.

Diger kullanigh bir teknik ise normallestirilmis agirlik glincellenmesidir.

VwE

Aw = =%

(2.26)

Bu teknikle agm agirlik vektdriinii, agirlik uzaymda her giincelleme ayni “x” Oklid

€6 .9

uzakliginda gerceklestirilir ve bu sayede “k” uzaklig1 kontrol edilebilir.
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Bazen islenmemis egitim setinde veri 6l¢ceklenmesi tercih edilebilir ve bu islenmis veri
egitim i¢in kullanilir. Ciktilarin 6l¢eklenmesi ise hedef degerlerinin, sigmoidal
aktivasyon fonksiyonunun smnirlarn icerisinde kalmasmi saglanmaktadir. Ornegin
hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilan ¢ok tabakali algilayicilarda hedef degerleri
olagan aktivasyon fonksiyonu araligi olan [-1, 1] aralig1 yerine [-0.9 , 0,9] araliginda
olmalidir. Bu sekilde baz1 baglanti agirliklarinin sonsuz degerler almasi ve egitimin
yavaslamasi Onlenebilmektedir. Girdi Ol¢eklenmesinde ise genellikle girdiler
aktivasyon fonksiyonun araliginda olceklendirilir. Bu sayede baglanti agirliklar

egitim asamasinda ayn1 derecede etkiye maruz kalirlar.

YSA’daki baslangi¢ agirlik degerleri ve yan degerleri, [-1, 1] aralifinda esit olarak
dagilmalidir. Eger bu degistirilebilir parametrelere ait baslangic degerleri ¢ok biiyiik
secilirse, baz1 noronlar doymus hale gelebilir ve kiiglik hata sinyalleri iretebilirler.
Diger yandan ¢ok kiiciik segilirse, yontirev vektorii kiiclik olur ve 6grenme ¢ok yavas

gerceklesir.
2.7.3.3. Cok tabakalr algilayicilarin tahmin giicii

Geri yayilimli ¢ok tabakali algilayicilarin tahmin giicii baz1 aragtirmacilar tarafindan
kesfedilmistir. Yine de agin boyutunun belirlenmesinde yani gizli tabakadaki néron
sayisinin belirlenmesinde ¢ok az teorik rehber bulunmaktadir. Cybenko (1989), bir
tane gizli tabakaya ve belirlenmis siirekli sigmoidal dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonuna sahip olan, geri yayilimli ¢ok tabakali algilayicinin herhangi bir stirekli
fonksiyonu iyi bir sekilde tahmin edebildigini gostermistir. Lippmann (1987),
aktivasyon fonksiyonu olarak basamak fonksiyonunu kullanan iki gizli tabakaya sahip
geri yayilimli ¢ok tabakali algilayicilarin, karmagik kararlar olusturarak bolgeleri, iki

farkli sinifa ayrilmasi iglemini geligigiizel gergeklestirebilecegini gostermistir.

2.8. Model Secimi Ydntemleri

Sayisiz 6ngorii uygulamalarinda basariyla kullanilmasina ragmen YSA ile model
olusturma konusunda ¢oziilemeyen bazi1 problemler sz konusudur. Bunlardan en

kritik olanlarindan bir tanesi ise en uygun ag mimarisinin nasil se¢ilmesi gerektigidir

Aladag v.d. (2010).
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Model se¢imi geleneksel dogrusal ongorii uygulamalarina nazaran YSA gibi dogrusal
olmayan modeller i¢in daha da 6nemli bir konudur. Dogal olarak oldukca fazla sayida
parametrenin belirlenmesi gerektiginden YSA ¢ogu zaman asirt uyum sorunu ile
bogusur. Bu egitim kiimesinde ¢ok iyi uyum saglamasi fakat test kiimesinde ¢ok kotii

Ongorii degerleri elde etmesi anlamina gelebilmektedir.

Bu etkiyi diizeltmek icin bir Onceki bolimde kisaca bahsedildigi lizere YSA
literatiirinde iki tip model segcme yaklasimi kullanilir. Birincisi, ¢apraz dogrulama
temelli yaklasim ile veriyi egitim, gecerlilik ve test kiimesi olarak ii¢ parcaya
bolmektir. Ikinci yaklasim ise geleneksel zaman serisi literatiiriinden alinan drneklem

ici model segme kriterlerinin kullanilmasidir.

2.8.1. Orneklem ici model segimi

Bu yaklagim, alternatif modeller arasindan 6rneklem ig¢i kriter kullanarak en iyi ongorii
modelinin se¢ilmesine yardimci olmasi umularak, uygun hesaplanabilir kisa yol olarak
sadece belirli bir 6rneklem i¢i kritere dayanir. Biiylik modelleri cezalandiran ve
orneklem i¢ci model se¢me kriterlerinden sik¢a kullanilan bilgi tabanli kriterlerden olan
ABO ve BBO genellikle agir1 uyum egilimindedirler. Ornegin Franses ve Draisma
(1997) BBO’ nil gizli tabakanmn degisken mevsimsellik desenini ayirt etmesi igin

noron sayisini belirleme amaciyla tasarlamiglardir.

2.8.2. Orneklem dist model secimi

Egitim ve gecerlilik kiimeleri YSA tarafindan model olusturmak icin kullanilirken test
kiimesi orneklem dis1 degerlendirmeler icin ayrilir. Egitim seti alternatif YSA
modelleri icin parametre tahmini yapmak iizere kullanilir. Ogrenen ag gecerlilik
kiimesinde degerlendirilir. Gegerlilik kiimesinde en iyi degerlere sahip olan model
nihai 0ngorii modeli olarak segilir. Modelin yararlilik ve kullanighligi ise test
kiimesinde degerlendirilir. Orneklem dis1t model se¢me ve test islemi asir1 uyum

sorununa kars1 genellikle oldukea etkilidir.
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Fakat bu yaklasim bazi sinirlamalari vardir. ilk olarak verinin parcalanmasi
tahminlerin degiskenligini artirmaktadir. Calismalar verinin farkli par¢alanmasindan
olusan degiskenligin, baslangi¢ parametresi ve gizli tabadaki noron sayisinin se¢imi
gibi farkli ag kondisyonlarindan olusacak degiskenlikten 6nemli derecede daha fazla
oldugunu gostermistir. Ek olarak verinin boliinmesiyle ilgili genel bir kural mevcut
degildir. Sonug¢ olarak verinin boliinmesi oldukca biiyiikk orneklem biiyiikligi
gerektirmektedir. Kigclk veri kimeleri ile yapilacak olan uygulamalar modelin

giivenirliligini zayiflatacaktir.
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3. PERFORMANS OLCUTLERI

3.1. Giris

Yapay sinir aglarinda deneme yanilma yoluyla en iyi modelin segilmesi islemi
performans olgltleri kullanilarak gerceklestirilmektedir. Temel olarak performans
Olcutindn analiz sonucunda isaret ettigi en kiigiik hata degerine sahip olan mimari en

iyi ya da en uygun mimari olmaktadir.

Se¢im isleminin gergeklestirilmesi i¢in kullanilan birgok 06l¢lt bulunmaktadir.Bu
calismada bu olgltler; Mutlak Hatalar, Orantili Hatalar, Simetrik Hatalar, Goreceli
Hatalar, Olgekli Hatalar ve Diger Hatalara dayali olmak iizere 6 ana baslik altinda

incelenmistir.

3.2. Mutlak Hatalara Dayah Olgiitler

Mutlak hataya dayali performans Olgutleri
er = (Ve — Jt) (3.1)

hatasini temel almaktadir. Burada, t zamanindaki gézlem degeri y; ve tahmin degeri
ise y, ile gosterilmektedir. Esitlik (3.1)’e dayali performans Oolgiitleri asagida

verilmektedir.

Ortalama Mutlak Hata (OMH) = ortalama;-1 ,|e;| (3.2)
Medyan Mutlak Hata (MMH) = medyan;-, ,|e;| (3.3)
Geometrik Ortalama Mutlak Hata (GOMH) = gortalama;-1 ,|e;l (3.4)
Hata Kare Ortalama (HKO) = ortalama;-q ,(e;?) (3.5)
Hata Kare Ortalama Karekoki (HKOK) = \/ortalama;_, ,(e;%) (3.6)
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Dordunct Dereceden Hata Ortalama (DDHO) = 3/ortalama;_, ,(e;*) (3.7)

Mutlak hatalarin en biiylik dezavantaji, Olgekten bagimsiz olmalaridir. Farkl
Olceklendirilmis gozlemler ayn1 ongorii icin karigikliga neden olabilir ve sonuglari
uygun olmayabilir. Ayrica bu durum farkli ¢alismalar ya da yontemler arasindaki
karsilastirmayr imkénsiz kilabilir. Bunun Ustesinden gelmek i¢in arastirmacilar

modelleme 6ncesinde veriyi 6lgeklendirmelidirler.

3.3. Orantih Hatalara Dayah Olgiitler

Orantil1 hataya dayali performans dlgiitleri

e=de)
pe = == (38)
t

hatasini temel almaktadir. Burada, t zamanindaki gézlem degeri y; ve tahmin degeri
ise y. ile gosterilmektedir. Esitlik (3.8)’e dayali performans Olgiitleri asagida

verilmektedir.
Ortalama Mutlak Orantili Hata (OMOH) = ortalama;—4 ,|p;l (3.9)

Medyan Mutlak Orantili Hata (MMOH) = medyan;_4 ,|p;| (3.10)

Hata Kare Ortalama Orantili Karekokii (HKOOK) = /ortalama;; ,(p;?)  (3.11)

Hata Kare Medyan Orantili Karekokii (HKMOK) = \/medyan;_; ,(p;%) (3.12)

Orantil1 hatalarin en biiyiik dezavantaj1 gézlem degerinin sifira esit olmasiyla birlikte
ortaya ¢ikabilecek sifira boliinme sorunudur. Bunun {iistesinden gelmek i¢in bazi
duzenlemeler yapmak gereklidir. Diger bir 6nemli dezavantaj ise orantili hatalarin
simetrik olmamasidir. Bu, sonuglarin tahmin degerlerinin gézlem degerlerinden biiyiik

ya da kii¢lik olmasina gore degisebilecegi anlamina gelmektedir.
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3.4. Simetrik Hatalara Dayah Olciitler

Simetrik hataya dayali performans dlgiitleri

_ ye=el
St = e+¥e) (3.13)

hatasini temel almaktadir. Burada, t zamanindaki gézlem degeri y, ve tahmin degeri
ise y, ile gosterilmektedir. Esitlik (3.13)’e dayali performans Olgiitleri asagida

verilmektedir.
Simetrik Ortalama Mutlak Orantil1 Hata (SOMOH) = ortalama;—1 ,,(s;) (3.14)
Simetrik Medyan Mutlak Orantili Hata (SMMOH) = medyan;-; ,(s;) (3.15)

Koehler (2001) ¢alismasinda bu olgiitlerin simetrik olarak adlandirilmasina ragmen
aslinda simetrik olmadiklar1 ifade edilmektedir. Orantili hatalara benzer olarak,
gozlem degerinin sifira esit olmasiyla birlikte nadiren ortaya c¢ikabilecek sifira

bélunme sorunu burada da gecerlidir.

3.5. Goreceli Hatalara Dayah Olgiitler

Goreceli hataya dayali performans olciitleri

_ lye=vl
= Oert) (3.16)
& =yia (3.17)

hatasini temel almaktadir. Burada, t zamanindaki gézlem degeri y; ve tahmin degeri
ise y, ile gosterilmektedir. f;* referans model degeri ya da tahmin degeri olarak
adlandirilmaktadir. Referans modelinin genel kullanimi verinin ¢ zamaninda ve [
gecikmedeki degeridir. Bu caligmada referans modeli olarak bir gecikmeli seri
gozlemleri f;" = y,_; kullanilmistir. Esitlik (3.16 ve 3.17)’ye dayali performans

Olclitleri asagida verilmektedir.
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Ortalama Mutlak Goreceli Hata (OMGH) = ortalama;—1 ,|r| (3.18)
Medyan Mutlak Goreceli Hata (MMGH) = medyan;_4 |7l (3.19)
Geometrik Ortalama Mutlak Goreceli Hata (GOMGH) = gortalama;—q ,|r;| (3.20)

Goreceli hatalarin en bliyiik dezavantaji gézlem degerinin referans modeline esit

oldugu zamanlarda ortaya ¢ikabilecek sifira béliinme sorunudur.

3.6. Olgekli Hatalara Dayah Olgiitler

Olgekli hataya dayali performans dlgiitleri

SCy = Wi (3.21)

T
EZ?:gD’t—Yt—H

hatasin1 temel almaktadir. Burada, t,t —1 zamanindaki gozlem degeri y;, y;_; Ve
tahmin degeri ise y, ile gosterilmektedir. Esitlik (3.21)’e dayali performans 6lgiitleri

asagida verilmektedir.

Ortalama Mutlak Olgekli Hata (OMOH) = ortalama;—q ,|sc;| (3.22)

Hata Kare Ortalama Olgekli Karekokii (HKOOK) = /ortalama;_; ,(sc;?)  (3.23)

3.7. Agirhklara Dayah Olcltler

Agirlikli  hatalara dayali olgitler, diger performanslar oOlgiitlerinin  birarada
kullanilmastyla olusturulan 6l¢iitlerdir. Kullanicinin tercihine gore segilen performans
Olciitleri, belirli strateji ya da tercihlere dayali olusturulan katsayilarla (ai) carpilip
toplanarak agirlikli hatalar olusturulur. Burada dikkat edilmesi gereken nokta,

katsayilar toplaminin 1°e esit olmasi ), a; = 1 gerektigidir.

Egrioglu v.d. (2008) tarafindan zaman serisi dngoriisiinde kullanilmasi igin gelistirilen

agirlikli bilgi kriteri agagidaki gibi verilmektedir.
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Agirhikli Bilgi Kriteri (ABK) = 0,1 * (ABO + BBO) + 0,2 * (HKOK + OMOH +
(1—YD) + DYD) (3.34)

ABO, BBO, HKOK, OMOH, YD ve DYD élgiitlerinden olusturulmus ve sabit
katsayilara sahip bir agirlikli bilgi kriteridir. ABO ve BBO katsayilar1 daha az 6neme
sahip olduklar1 diisiincesiyle 0.1 olarak belirlenmistir. Diger kriterler ise daha fazla

oneme sahip olduklar1 diisiiniilerek katsayilar1 0.2 olarak belirlenmistir.
Aladag v.d. (2010) ABK’ni gelistirerek UABK’ni elde etmislerdir.

Uyarlamali Agirhikli Bilgi Kriteri (UABK) = a, * HKOK + a, * OMOH + a3 *
(1-YD)+a,*DYD + 0,1 x (ABO + BBO) (3.35)

UABK, optimizasyon siireci ile agirliklarin veriye 6zgii bir bigimde belirlendigi ve
ayni zamanda sabit baz1 agirlik katsayilarina da sahip olabilen bilgi kriteridir. Her bir
Ol¢ltin sahip oldugu katsay1 kullanicinin belirledigi bir yaklasimla amag¢ fonksiyonu
dogrultusunda hesaplanir. Aladag v.d. (2010) tarafindan kullanilan strateji ise test
kiimesini 2 parca halinde olusturarak bu iki test kiimesi arasindaki korelasyonu

maksimize eden katsayilara sahip UABK’yi hesaplamaktir.

Bal v.d. (2016) tarafindan diger bir agirlikli performans kriteri asagidaki gibi

verilmektedir.

Genisletilmis Agirlikli Performans Kriteri GAPK = % * (HKO + HKOK + DDHO +

OMOH + OMH + GOMH + MMH + MMOH + NS + OMGH + MMGH +
GOMGH + HKOGK + HKMOK + SOMOH + SMMOH + MSMMOH + OMOH +
HKOOK) (3.36)

GAPK, 19 farkli hatadan meydana gelen ve herbirinin 6zelliklerini tasiyan, sabit
katsayilara sahip performans kriteridir. Gortildiigii tizere GAPK kriteri, cezalandirma
temeline dayanan 6rneklem ici bilgi kriterleri olan ABO ve BBO’yi icermemektedir.
Cezalandirma terimine sahip olmalarindan kaynaklanan dezavantajlar1 bu kriterlerin

alternatif sinir ag1 mimarilerini gormezden gelmelerine neden olmaktadir. (Bal, Demir

ve Aladag, 2016)
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3.8. Diger Olcutler

Bu kisimdaki esitliklerde kullanilan N, y,, y, ve m simgeleri sirasiyla veri seti
biyiikliigiinii, gézlem degerini, tahmin degerini ve sinir agindaki agirlik sayisini

gostermektedir.

Ilk olarak, sikca kullanilan Akaike Bilgi Olctitiinden bahsedilecektir.

. " N —7 *
Akaike Bilgi Olgiitii (ABO) = log (E==3) 4 2m (3.24)

N

Esitlik (3.24)’tn ilk terimi artiklarin varyansinin maksimum olabilirlik tahminini
igerir.

Dolayistyla ilk terim modelin veriyle olan uyum iyiligini, ikinci terim ise modelin asir1
uyum sorunuyla karsilasmamasi i¢in cezalandirma islemini gergeklestirir. Optimal
model, ABO degeri minimuma ulastiginda elde edilir. Goriilecegi iizere model
karmasiklastik¢a ilk terim kiculecek fakat ikinci terim biiyliyecektir. Dolayisiyla

teorik olarak, ABO dengeli model uyumu ve modelin cimriligini iceren makul bir
kriterdir.

Ancak ABO’niin verinin normal dagilimdan tiiretildigi varsayrmmi temel aldigim
belirtmek gerekir. Gergek-yasam zaman serilerinin sadece az bir kisminin normallik
gOsterdigini diisiiniirsek, bu durum igin aslinda ABO optimal bir 6lgiit degildir. Hatta

ABO kriterinin model se¢imi agisindan tutarl bir 6l¢lt olmadig da sdylenebilir.

Ikinci olarak ABO’niin farklilastirilmasiyla olusturulan Bayesci Bilgi Olgtiinden

bahsedilecektir.

. . N —17 *
Bayesci Bilgi Olgitii (BBO) = log (E=22r=") . moiog) (3.25)

Bir diger popiiler 6l¢iit olan BBO ise ABO’ ye cok benzerdir. Farkli olan cezalandirma
ifadesi gdzlem sayisinin 7’nin iizerinde oldugu durumlarda karmasik modelleri ABO’
den daha fazla cezalandirmaktadir. BBO niin Otoregresif(AR) modelleri i¢in tutarli
bir Olclit oldugu Rissanen (1980) tarafindan gosterilmistir. Gergek yasam
uygulamalarinda, BBO kriteri ABO kriterine gre daha giivenilir sonuglar verdigi i¢in

tercih edilmektedir.
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Literatiirde, cezalandirma teriminin parametre sayisint i¢ermesinin uygunlugu
tartisilmaktadir. Genellikle birden biiyilik degerler alan m sabiti cezalandirma teriminin
esnekligi agisindan Ol¢Utl daha uygun hale getirmistir, fakat literatlirde dogrusal
olmayan model se¢cimi icin uygun m degerinin sec¢imiyle ilgili bir arastirma

yapilmamigtir.

Nash-Sutcliffe Etkinlik Katsayisi (NS) = 1 — Zﬁ((y% (3.26)
t=1\Vt™

Nash-Sutcliffe (1970) tarafindan gelistirilen etkinlik katsayisi, gdzlemler ve tahminler

arasindaki hata ile gézlemlerin degisim Olg¢iitliniin birbirine oranlanmasiyla elde edilen

bir performans olgiitiidiir. NS katsayisi sifira yaklastik¢ca performans artar.

Goriildigi tizere biitlin performans kriterleri bazi avantaj ve dezavantajlara sahiptir.
Farkli agilardan bakildiginda ortalama operatorii kullanan her 6lgiitiin dezavantaji, ug

degerlerden oldukga etkilenmeleridir.

Ayrica medyan operatorii kullanan her 6lgiitiin dezavantaji ise veri seti biiylidiikce
hesaplamalarin artmasidir. ABO ve BBO 6lgiitleri biiyiik modelleri cezalandirdiklart
icin ve YSA’nin tabaka sayisi, néron sayisi, 0grenme algoritmasi, aktivasyon
fonksiyonu vb. gibi belirlenmesi gereken bircok parametreye sahip olmasi nedeniyle
degerlendirmeyi fazla cezalandirma ile sonuglandirabilirler.

1 eger Wes1 — Vo) Ges1 — Vo) > 0,}

, SR 1
Y6n Dogrulugu (YD) = N =10 O {O diger durumlarda

(3.27)

YD, tahmin ile gozlem degerlerinin ayni dogrultuda olup olmadigini 6lgen bir
performans olcutidur. t ile t + 1 zamaninda gézlem degeriyle ayni dogrultuda artan
ya da azalan tahmin degerleri i¢in 1, farkli dogrultuda elde edilen degerler i¢inde 0
degerini alir ve bu degerlerin ortalamalarindan olusur. YD 06lg¢iitii bire yakinlastikca

ayni derecede iyi tahmin degerleri elde edilir.

N-1
Degistirilmis Yon Dogrulugu (DYD) = 12 (3.28)

Esitlik (3.28)’de kullanilan D, asagidaki esitlikler yardimiyla hesaplanmaktadir.
D, = (Ac — F)?, (3.29)
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Ac =1, Yey1 =¥ =0,

Ac =0, Yey1—Y: >0,

F, =1, yt+1 _yt <0,

F, =0, )v’t+1 _yt >0,

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

DYD, YD kriterinden esinlenilip olusturulmus bir Olgiittiir. DYD kriteri yon

dogrulugunu daha hassas bir sekilde 6lgmektedir. (Egrioglu v.d., 2008)
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4. GERCEK VE YAPAY VERILER iLE PERFORMANS
OLCUTLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu ¢aligmada ele alinan 6l¢iitlerin uygulama performanslarini degerlendirmek tizere
Dolar(USD)/Avro(EUR), Dolar(USD)/Ingiliz  Sterlini(GBP), Dolar(USD)/Japon
Yeni(JPY) doviz kurlarini iceren 3 zaman serisi ve yapay olarak elde edilen Dogrusal
Olmayan Otoregresif, Mevsimsel Otoregresif, Siniis, Ustel olmak tizere 4 farkl: zaman
serisi verileri kullanilmistir. Ayrica yillar boyunca bir ¢ok g¢alismada kullanilan
Yellowstone parkindaki gayzerlerin dakika bazinda patlama sireleri (Hardle, 1991),
1821-1934 yillar arasinda yakalanan yillik Kanada vasagi sayis1 (Bulmer, 1974) ve
1949-1960 yillar1 arasinda elde edilen aylik ucak yolcu sayisi (Box v.d., 1976) olmak

uzere bilindik 3 zaman serisi verileri de uygulama i¢in kullanilmistir.

Doviz kurlarina iligkin veriler Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi resmi internet
sitesinden (www.tcmb.gov.tr) alinmistir. Elde edilen déviz kurlarina iliskin zaman
serisi verileri; 23 Mart 2012 ile 9 Aralik 2016 tarihleri arasinda toplam 247 g6zlemden
olusan haftalik verilerden olusmaktadir. Haftalik gozlem degerleri, haftanin her is
glinii i¢in giinliik parite degerlerinin ortalamasindan olusmaktadir. Similasyonla elde
edilen yapay zaman serisi verilerinin her biri toplamda 256 veri noktasindan
olusmaktadir. Kanada vasagi, Yellowstone gayzer patlama sureleri ve ugak yolcu
sayist ile ilgili seriler ise sirasiyla 114,272 ve 144 g6zlem sayisina esittir. Sekil 4.1,
4.2,43,4.4,45,46,4.7,4.8, 4.9 ve 4.10°da doviz kurlar1 ve simiilasyon verilerinin
cizgi grafikleri verilmektedir. Grafiklerden goriildiigii tizere, zaman serilerinin

oldukca karmasik yapilara ve farkli karakteristiklere sahip olduklari sdylenebilir.
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Sekil 4.1 Dolar(USD)/Avro(EUR) déviz kuru grafigi

USD/GBP

Sekil 4.2. Dolar(USD)/ingiliz Sterlini(GBP) déviz kuru grafigi
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Sekil 4.3. Dolar(USD)/Japon Yeni(JPY) déviz kuru grafigi
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Sekil 4.4. Dogrusal Olmayan Otoregresif veri grafigi
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Sekil 4.5. Mevsimsel Otoregresif veri grafigi
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Sekil 4.6. Sinus veri grafigi
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Sekil 4.7. Ustel veri grafigi

Yellowstone Gayzer Patlama Sureleri

Sekil 4.8. Yellowstone gayzer patlama sureleri veri grafigi
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Kanada Vasagi
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Sekil 4.9. Kanada vasagi veri grafigi

Ucak Yolcu Sayisi

700

300
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Sekil 4.10. Ucak Yolcu Sayisi veri grafigi

4.1. Modelleme

YSA literaturiinde, asir1 uyum sorununun ustesinden gelmek igin iki tane model sec¢imi
yaklasimi bulunmaktadir. ilki ve uygulamada sikca kullanilan yaklasim, veri setinin

parcalara bolinmesi bicimindedir. Genellikle veri seti, egitim ve test kimesi olmak
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Uzere 2 parcaya ayrilir. Egitim kiimesi YSA gelistirme siirecinde, test kiimesi ise

performans degerlendirme siirecinde kullanilir (Giinay v.d., 2007).

Ikincisi ise klasik bir yaklasim olan egitim siirecinde en iyi modelin belirlenmesi
yaklasimidir. Akaike Bilgi Olguti ve Bayesci Bilgi Olgitu gibi bilgi kriterleri
tarafindan en iyi 0grenen modelin se¢ilmesi igleminin dezavantajlar1 ise kisaca
alternatif modellerin gozardi edilmesi ve secilen modelin performansinin

6lctlememesi durumudur.

Bu ¢alismada ise gegerlilik kiimesi kullanilmamus, veri seti egitim ve test olmak tizere
iki pargaya ayrilmistir. Doviz kurlart igin ilk 210 gozlem egitim (%85) son 37 gozlem
test (%15); simiilasyon verileri i¢in ilk 218 gozlem egitim (%85) son 38 gozlem test
kiimesi (%15); Yellowstone gayzer patlama streleri i¢in 231 gézlem egitim (%85) son
41 gozlem test (%15); Kanada vasagi igin 97 gozlem egitim (%85) son 17 gozlem test
(%15) ve ucak yolcu sayisi igin 122 gozlem egitim (%85) son 22 gbzlem test (%15),

olarak kullanilmistir.

Modelleme agsamasinda, bir ¢ok farkli model bir ¢ok defa tekrarlanarak en iyi modelin
secilmesi islemi gergeklestirilmistir. Cikt1 tabakasinda tek bir néronun bulundugu
mimariye sahip olan YSA tasariminda girdi ve gizli tabakasindaki ndronlarin sayisi
model sayisini belirleyen parametreleri olusturmaktadir. Her iki tabaka i¢in sirasiyla 1
ile 12 arasinda degisen sayida noron igeren ve dolayisiyla toplamda 144 farkli mimari
her bir modelleme tekrari i¢in incelenmis ve en iyi model se¢imi islemi
gerceklestirilmistir. Calismada her veri seti i¢cin 1000 modelleme tekrar1 yeterli

goriilmiistiir. Boylece 1000 adet en iyi mimari karsilagtirma igin elde edilmistir.

4.1.1. Verinin tasarimi ve on isleme

Bu bolimde, modellenecek verinin YSA’daki calisma prensibi, verinin nasil iletilecegi

ve On islemesi anlatilmaktadir.

Oncelikle éngdrii islemi icin sinir aglarmin zaman serileri ile ¢alisma prensibinden
bahsedilecektir. Girdi tabakasindaki her bir ndéron zaman serisinin gecikmeli

degerlerlerinden olusan serileri igermektedir. Girdi tabakasindaki néron sayist Sinir
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aginda kullanilacak serilerin gecikme sayisina esit olup ¢ikt1 tabakasinda bulunan tek

norona karsilik gelmesi i¢in ise serinin kendisi hedef degerleri olarak belirlenmektedir.

Cizelge 4.1. Yapay Sinir Aglar’ min calisma prensibi

Hedef
(0.7467 Girdi Degerleri
0.857 Degerleri
0.565
0.911 Xt-2 Xt-1 Xt
0.256 Cirdi—Hsdsf
0.1537 Dagarlari 0,746 0,857 0,565
. b, —
0.285
0917 0,857 0,565 0,911
0.257
0.105 0,565 0,911 0,256
0.525
\0363/ 0,911 0,256 0,137
0,256 0,137 0,285
0,137 0,285 0,917
0,285 0,917 0,257
0,917 0,257 0,105
0,257 0,105 0,525
0,105 0,525 0,363

Cizelge 4.1.’de goriildiigii tizere 12 degerden olusan zaman serisinin birinci ve ikinci
gecikmeli serisi girdi degerleri olarak girdi tabakasindaki iki nérona denk gelmektedir.
Cikt1 tabakasindaki nérona denk gelen gecikmeye sahip olmayan seri ise hedef
degerlerini olusturmaktadir. iki girdiye sahip olan bu rnek sinir aginda serinin ilk iki
degerine karsilik iliclincii deger hedef degeri olmaktadir ve ayni prensiple zaman
serisindeki son gozlem degerine ulasana kadar kadar egitim islemi devam eder. (Glinay

v.d., 2007)

Verinin kullanilacak aktivasyon fonksiyonuna gore daha uygun araliklara

doniistiiriilmesi ya da belirli bir tartiya getirilmesi islemi verinin 6n islemesi olarak
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adlandirilmaktadir. Ayrica bu islem hesaplamalar1 kolaylastirmakta ve performans

karsilagtirmalari i¢in bir standart olusturulmasi agisindan 6nemli bir islemdir.

Eger kullanilacak aktivasyon fonksiyonu ¢ift kutuplu ise x; girdi degerleri;

¢ _ 2xi—(Maks(x;)+Min(x;))

L Maks(x;)—Min(x;) (4-1)
seklinde [-1,1] araligina getirilebilir.
Eger kullanilacak aktivasyon fonksiyonu tek kutuplu ise x; girdi degerleri;
o xi—Min(x;)
ki = Maks(x;)—Min(x;) (4'2)

seklinde girdi degerleri [0,1] araligina doniistiiriilebilir.

Veri seti gerekli doniisiimler gergeklestirildikten sonra egitim asamasina hazir hale
gelmektedir. Kullanilacak sinir ag1 mimarisinin ve parametlerinin dizayni ile birlikte

modelleme islemine gegilebilir.

4.1.2. Yapay sinir aglari tasarim ve kodlama

Sinir aglarmim o6nemli bir bileseni olan mimari, kullanilacak amaca gore
tasarlanmaktadir. Ongérii igin tasarlanan sinir aglarinda, yapilan bir ¢ok ¢alisma
sonucunda tek bir gizli tabakaya sahip olan ve ¢ikt1 tabakasinda sadece bir tane néron
bulunduran sinir aginin bu islemi gergeklestirmek icin oldukca yeterli oldugu

goriilmistiir (Cybenko, 1989).

Modelleme asamast MATLAB adli yazilimda gerekli kodlamalar yapildiktan sonra
gerceklestirilmistir. Olusturulan kodlar temel olarak 3 asamada incelenmistir. ilk
asamada veri setinden sinir aginda kullanilacak girdi ve hedef degerlerini iceren

gecikme matrisleri elde edilmektedir. Ikinci asamada ise sinir ag1 olusturulup
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egitildikten sonra her model i¢in performans 6l¢iitlerinin degerleri hesaplanmistir. Son
asamada ise olusturulan 1000 en iyi modelin her bir performans olgiitiine iliskin
degerleri, bir adim 6tesi 6ngori degeri, test kiimesine iliskin korelasyon degerleri, sinir

agina iligkin agirlik degerleri, test kiimeleri tek bir dizinde olusturulmustur.

Egitim asamasinda Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmast kullanilmistir.
Literatirde bir cok uygulamada kullanilan bu algoritma olduk¢a hizli yakinsama
hizina sahip kullanimi kolay bir algoritmadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak gizli
tabakada tanjant sigmoidal fonksiyon kullanilmistir. Cikt1 tabakasinda ise sonuglari
belirli bir aralikta sikistirmamak igin literatiirdeki uygulamalarin ¢ogunda da

kullanilan birim fonksiyonu kullanilmigtir.

Bu c¢alismada girdi ve gizli tabakada 1 ile 12 arasinda degisen ndron sayisi yeterli
gortilmistiir. Her bir modelleme tekrari i¢in 144 model olusturulmus ve en diisiik hata
degerine yani en yuksek performansa sahip model her bir performans 6lcuti igin

secilmistir. Modelleme ¢alismasina iliskin degerler ve istatistikler elde edilmistir.

4.2. Uygulama Sonuglar

Déviz kuru verileri Dolar(USD)/Avro(EUR), Dolar(USD)/Ingiliz Sterlini(GBP),
Dolar(USD)/Japon Yeni(JPY); yapay olarak elde edilmis Dogrusal Olmayan
Otoregresif, Mevsimsel Otoregresif, Siniis, Ustel veri setleri ve Yellowstone gayzer
patlama sureleri, Kanada vasagi ve ugak yolcu sayisi verileri igin elde edilen sonuglar

bu kisimda ayrintili olarak sunulmaktadir.

4.2.1 DOviz kurlarina iliskin sonuclar

Bu kisimda Dolar(USD)/Avro(EUR), Dolar(USD)/Ingiliz ~ Sterlini(GBP) ve
Dolar(USD)/Japon Yeni(JPY) verilerine iligkin sonuclar verilmektedir.
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Cizelge 4.2. AVRO ddviz kuruna iliskin sonuglar

DOLAR/AVRO
Test Kiimesive Test Kimesive _. —
Tahminleri Tahminleri B-ol-r%?jliglgrt;s} Bir AdmOtesi  En Cok Sayida
Arasindaki Arasindaki Gergek Degere | Segilen Mimari
Korelasyon Mutlak Olgiﬁs » Goreceli Yakmlik  ve Secilme
Degerlerinin Hatalarin Deger=1.071 Yuzdesi Sayis1
Ortalamas1 Ortalamas1
GAPK 0.98267 0.00316 1.06869 99.78394% 12-1-1/505
ABK 0.99341 0.00369 1.07274 99.83715% 2-1-1/1000
HKOK 0.98208 0.00317 1.06843 99.76040% 12-1-1/581
MMOH 0.91923 0.01674 0.97470 91.00798% 1-8-1/158
OMOH 0.98276 0.00315 1.06958 99.86774% 12-1-1/390
HKOOK 0.98206 0.00317 1.06840 99.75751% 12-1-1/583
SOMOH 0.98280 0.00315 1.06964 99.87279% 12-1-1/399
OMCH 0.98259 0.00315 1.06955 99.86472% 12-1-1/347
OMOH 0.98259 0.00315 1.06955 99.86484% 12-1-1/344
NS 0.98208 0.00317 1.06843 99.76040% 12-1-1/581

Cizelge 4.2.’de AVRO doviz kurlarina iliskin en iyi uyumu en yuksek ortalama
korelasyonla ABK 6lcitinin gosterdigi gortilmektedir. Fakat AVRO icin ABK
oOl¢iitlintin 1000 tekrardaki ortalama mutlak hata degert MMOH 6lgiitii ile birlikte diger
Olgiitlerden daha yiiksek ¢iktig1 dolayisiyla daha diisiik performansa sahip olduklar
soylenebilmektedir. Ongorii performanslar1 acisindan, bir adim 6tesi gercek degere
(1.071) en yakin ortalama 6ngorii 99.87279% ile SOMOH, en uzak ortalama 6ngor
ise 91.00798% ile MMOH olcutuniin sahip oldugu goriilmektedir. Bir ¢ok olgut
tarafindan en ¢ok sayida secilen mimarinin AVRO i¢in 12-1-1 mimarisi oldugu

sOylenebilir.
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Cizelge 4.3. AVRO doviz kuruna iligkin performans él¢iitlerinin hata degerleri sonuclari

DOLAR/AVRO

0-1Araligma 0-1Arahgma

En Kiglk Hata 0-1 Araligma Getirilmis Hata  Getirilmis Hata = Getirilmis Hata

En Kiigluk Hata En Buyuk Hata

Degeri Degen'fle il.iskin Degeri Degerlerinin Ortalamasi ve Degerlerinin DegevrlAerin in

Mimari Ortancasi Standart Degisim

Sapmas1 Katsayis1
GAPK 0.037711159 6-3-1 0.053109642 0.810174305 0.998777564 0.280221793 34.58784012
ABK -2.112433388 2-1-1 -2112215423 0.46688514 0.48683033 0.077326678 16.56224877
HKOK 0.002900226 6-3-1 0.004100494 0.846588977 0.999067498 0.238310285 28.14946707
MMOH 0.001202319 2-3-1 0.002927782 0.670146135 0.701861653 0.141474073 21.11092868
OMOH 0.002151238 6-2-1 0.003024893 0.776599937 0.956871709 0.306822335 39.50841618
HKOOK  0.002616997 6-3-1 0.003674967 0.855775664 0.999070634 0.228282434 26.67549965
SOMOH | 0.002151045 6-2-1 0.003028037 0.775603625 0.955489406 0.306911373 39.57064707
OMGH 0.002391307 6-2-1 0.003373972 0.776198585 0.945513364 0.306916863 39.54102324
OMOH 0.291857354 6-2-1 0.412622775 0.772515571 0.941267228 0.306175503 39.63357044
NS 0.023029466 6-3-1 0.046035461 0.834048998 0.99890777 0.251764536 30.18582076

Cizelge 4.3. ’te AVRO igin tiim performans Olgiitlerine iligskin 1000 tekrar arasindan
en kiigiik hata degerleri, en kiigiik hata degerlerine iliskin mimariler ve en biiyiik hata
degeriyle birlikte hatalara iligkin degisim katsayilar1 verilmektedir. ABK ve MMOH
olgltleri disinda 6-2-1 ve 6-3-1 mimarileri 1000 tekrar arasinda en kii¢iik hataya sahip
mimariler olarak se¢ilmistir. Hata degerlerinin O-1 araligina déniistiiriilmesinden sonra
hesaplanan degisim katsayilarina bakildiginda ABK 6lgiitlinlin en diisiik degisime
sahip oldugu gorulmektedir.
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Sekil 4.11. AVRO doviz kuru i¢in 1000 tekrara ait performans olgitlerinin grafikleri
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Sekil 4.11.de AVRO déviz kurunun tiim performans 6Slgiitlerine iligkin 1000 tekrar
icin elde edilen ve 0-1 araligina getirilen en kiigiik hata degerleri grafikleri
verilmektedir. ABK ve MMOH o6lgiitlerinin diger Olgiitlere goére daha farkh
karakteristiklere sahip olduklari goriilmektedir. ABK ve MMOH olgiitleri diger
olgiitlere gore daha diisiik degisim katsayisina sahip olmalarina karsin en kigik hataya
ulasan mimarilerin  sikhigmin  diger Olgiitlere nazaran daha az oldugu
gorilebilmektedir. HKOK, HKOOK ve NS olcitlerinin birbirleri ile oldukca benzer
karakteristiklere sahip olduklart ve kiiciik hataya ulasan mimarilerin sikliginin 0.2
degerinden sonra oldukg¢a azaldig1 hatta bu ¢calisma i¢in en kiigiik hataya ulasan sadece
1 tane mimari se¢imi gerceklestirebildikleri goriilmektedir. Diger yandan OMOH,
SOMOH, OMGH ve OMOH 6lgiitlerinin degisim katsayilar1 diger dlgiitlere nazaran
daha yiiksek olmasma karsin en kiigiik hataya sahip olan mimarilere ulasma
sikliklarinin oldukga fazla sayida oldugu goriilebilmektedir. Agirlikli bir kriter olan
GAPK’nin ise HKOK, HKOOK ve NS olgiitlerine gore daha yiiksek degisim
katsayisina sahip oldugu fakat kii¢iik hataya ulasan mimarilerin sikliginin 0.1
civarlarinda oldugu, benzer sekilde OMOH, SOMOH, OMGH ve OMOH 6lgiitlerine
gore daha diisiik degisim katsayisina sahip oldugu ancak en kiigiik hataya ulasan
mimarilerin sikliginm OMOH, SOMOH, OMGH ve OMOH élgiitlerine gore daha az

oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
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Cizelge 4.4. INGILiZ STERLINI d6viz kuruna iliskin sonuclar

DOLAR/INGILiZ STERLINi

Test Klimesive Test Klimesive Bir Adim Otesi | Bir Adum Otesi

Tahminleri Tahminleri w 8 En Cok Sayida
I k D
Arasmdaki Arasmdaki Ongordlerin Gerg? cere Secilen Mimari
Ortalamasi, Goreceli .
Korelasyon Mutlak ve Secilme
Degerlerinin Hatalarin Gergek Yakmlik Sayis1
& Deger—1.44132  Yizdesi Y
Ortalamasi Ortalamas1
GAPK 0.99861 0.00259 1.44628 99.65585% 1-1-1/981
ABK 0.99868 0.00258 1.44636 99.65049% 1-1-1/1000
HKOK 0.99848 0.00261 1.44610 99.66805% 1-1-1/960
MMOH 0.44896 0.00888 157151 90.96721% 1-4-1/479
OMOH 0.99867 0.00258 1.44633 99.65262% 1-1-1/999
HKOOK 0.99838 0.00263 1.44598 99.67702% 1-1-1/946
SOMOH 0.99867 0.00258 1.44633 99.65262% 1-1-1/999
OMGH 0.99866 0.00258 1.44633 99.65252% 1-1-1/998
OMOH 0.99864 0.00258 1.44633 99.65240% 1-1-1/997
NS 0.99848 0.00261 1.44610 99.66805% 1-1-1/960

Cizelge 4.4.°de STERLIN déviz kurlarma iliskin en iyi uyumu en yiiksek ortalama
korelasyonla ABK 6lgiitiiniin gosterdigi goriilmektedir. STERLIN igin MMOH
Olciitiiniin 1000 tekrardaki ortalama mutlak hata degeri diger dl¢iitlerden daha yiiksek
cikt1g icin daha diistik performansa sahip oldugu sdylenebilir. Ongorii performanslar
acisindan, bir adim oOtesi gercek degere (1.44132) en yakin ortalama Ongorii
99.67702% ile HKOOK, en uzak ortalama 6ngorii ise 90.96721% ile MMOH
Olciitiiniin sahip oldugu goriilmektedir. Bir ¢ok dlciit tarafindan en ¢ok sayida secilen

mimarinin STERLIN igin 1-1-1 mimarisi oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.5. INGILIZ STERLINI déviz kuruna iliskin performans él¢iitlerinin hata
degerleri sonuclari

DOLAR/INGILIZ STERLINI
En Kiglk 0-1 Arahgma 0-1Araligma 0-1 Araligna
EnKicik 8@ g gyl Octinimis Hata - Getirilmis Hata, Getirilmis Hata
Hata Degeri Dggerme Hata Degeri Degerlerinin Degerlerinin =~ Degerlerinin
Iliskin Ortalamasi ve Standart Degisim
Mimari Ortancasi Sapmasi Katsayis1
GAPK 0.03621327 3-3-1 0.03718031 0.9806694 0.999618 0.136543403 = 13.92348948
ABK -2.07065172 1-1-1 -2.07064686 0.1162916 0.0003238 0.260210844  223.7571184

HKOK 0.00439807 3-3-1 0.00500418 0.9749806 0.9998999 0.148139137 = 15.19405948
MMOH  0.00014631 1-4-1 0.00080751 0.4065398 0.5602852 0.247412361  60.85809002
OMOH 0.00165691 1-8-1 0.00174322 0.9988922 0.9998777 0.031619382  3.165444799
HKOOK  0.00294753 3-4-1 0.00345629 0.970298 0.9999155 0.148430843 = 15.29744922
SOMOH  0.00165271 1-8-1 0.00173732 0.9988915 0.9998768 0.031619358 = 3.165444825
OMGH 0.00249862 1-8-1 0.00261544 0.9987959 0.9998671 0.031735853  3.177411213
OMOH 0.21180257 1-8-1 0.22131574 0.9986488 0.9998598 0.032140463 = 3.218394928
NS 0.01702544 3-3-1 0.02204153 0.9748214 0.9998935 0.148619035 = 15.24577076

Cizelge 4.5. *de INGILiZ STERLINI igin tiim performans 6lgiitlerine iliskin 1000
tekrar arasindan en kiicilik hata degerleri, en kiigiik hata degerlerine iligkin mimariler
ve en biiyiik hata degeriyle birlikte hatalara iliskin degisim katsayilar1 verilmektedir.
ABK ve MMOH olgiitleri disinda 3-3-1 ve 1-8-1 mimarileri 1000 tekrar arasinda en
kiigiik hataya sahip mimariler olarak se¢ilmistir. ABK 6l¢iitiiniin en yiiksek degisime
sahip oldugu ayrica MMOH 6l¢iitiinlinde diger Olgiitlere gore oldukga yiiksek
degisime sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.12. INGILiZ STERLINI déviz kuru i¢in 1000 tekrara ait performans él¢iitlerinin

grafikleri
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Sekil 4.12.’de INGILIZ STERLINI déviz kurunun tiim performans &lgiitlerine iliskin
1000 tekrar icin elde edilen ve 0-1 araligina getirilen en kii¢iik hata degerleri grafikleri
verilmektedir. ABK ve MMOH o6lgiitlerinin diger Olgiitlere goére daha farkh
karakteristiklere sahip olduklar1 goriilmektedir. ABK ve MMOH olgiitleri diger
Olcutlere gore daha ylksek degisim katsayisina sahip olmalarina karsin en kiguk
hataya ulasan mimarilerin sikliginin diger Olgiitlere nazaran ¢ok daha fazla oldugu
gorilebilmektedir. GAPK, HKOK, HKOOK ve NS 6lcutlerinin birbirleri ile oldukca
benzer karakteristiklere sahip olduklar1 ve kiigiik degisim katsayilarina sahip
olmalarina kargin 1000 tekrar igerisinde olduk¢a az sayida kiiciik hataya ulasan
mimarilerin oldugu goriilmektedir. Diger yandan OMOH, SOMOH, OMGH ve
OMOH olcitlerinin en kiigiik hataya sahip olan mimarilere ulagsma sikliklarmin
olduk¢a az olmasi degisim katsayilarimin diger Olgiitlere nazaran ¢ok daha disiik

olmasin1 agiklamaktadir.
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Cizelge 4.6. JAPON YENI déviz kuruna iliskin sonuglar

DOLAR/JAPON YENI

Test Kiimesive Test Kiimesive Bir Adim Otesi | Bir Adum Otesi

Tah mlnlerl. Tah mlnlerl' Ongorilerin Gergek Degere En on Sa.ylda:
Arasindaki Arasindaki . ; Secilen Mimari
Korel Mutlak Ortalamasi, Goreceli Secil
ovre asyo.n utla Gert;ek Vakinlik ve Seclime
Degerlerinin Hatalarin - . . Sayist
Deger=113.92 Yuzdesi
Ortalamas1 Ortalamas1
GAPK 0.99998 0.21205 113.26252 99.42285% 1-2-1/712
ABK 0.99998 0.21426 113.23756 99.40095% 1-2-1/549
HKOK 0.99998 0.21232 113.24898 99.41097% 1-2-1/720
MMOH 0.99416 0.35655 113.24415 99.40673% 1-8-1/291
OMOH 0.99998 0.21210 113.26630 99.42617% 1-2-1/701
HKOOK 0.99998 0.21203 113.25174 99.41340% 1-2-1/714
SOMOH 0.99998 0.21210 113.26630 99.42617% 1-2-1/701
OMGH 0.99552 0.34438 113.41238 99.55440% 3-1-1/824
OMOH 0.99998 0.21201 113.25326 99.41473% 1-2-1/716
NS 0.99998 0.21232 113.24898 99.41097% 1-2-1/720

Cizelge 4.6’da YEN doviz kuru icin MMOH ve OMGH o6lgiitleri haricindeki diger
oOlgiitlerin oldukea yiiksek ortalama korelasyonla yiiksek uyum performansina sahip
olduklar1 goriilmektedir. En iyi hata performansiyla OMOH en diisiik ortalama mutlak
hataya, ongorli performansi olarak bir adim 6tesi gergek degere (113.92) en yakin
ortalama ongoriye ise 99.55440% OMGH olgiitiiniin  sahip oldugu sonucuna
varilmaktadir. YEN doviz kuru i¢in agirlikli olarak bir ¢ok performans olgiitii

tarafindan 1-2-1 mimarisinin se¢ildigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.7. JAPON YENI déviz kuruna iliskin performans él¢iitlerinin hata degerleri

sonuclar
DOLAR/JAPON YENI
En Kiglk 0-1 Arahgma 0-1Araligma 0-1 Araligna
H irilmis H irilmis H irilmis H
EnKigik AR g gy et Hata o Getinllmis Hata, Getirilmis Hata
Hata Degeri Dggerme Hata Degeri Degerlerinin Degerlerinin =~ Degerlerinin
Iliskin Ortalamasi ve Standart Degisim
Mimari Ortancasi Sapmasi Katsayis1
GAPK 0.07564817 1-2-1 0.13036486 0.6545338 0.4357912 0.267266063 = 40.83304368
ABK -0.63160885 1-2-1 -0.46648049 0.8831603 0.7953228 0.113771338  12.88229726
HKOK 0.1610959 1-2-1 02509313 0.7689974 0.627192 0.178892817  23.26312383
MMOH 0.0202688 1-8-1 0.21342012 0.2049465 0.1478124 0.175175286  85.47368192
OMOH 0.00130011 1-2-1 0.00234754 0.6581872 0.4409539 0.26633627 = 40.46512483
HKOOK | 0.00147895 1-2-1 0.00240344 0.723952 05517684 0.211989158 = 29.28221031

SOMOH  0.00129902 1-2-1 0.00234465 0.6581018 0.4408651 0.266352258 = 40.47280329
OMGH 0.14398215 2-2-1 025671851 0974127 0.9999997 0.077073756  7.912085217
OMOH 0.10543871 1-2-1 0.18632382 0.6776874 0.469807  0.255255607  37.66568833
NS 0.00185962 1-2-1 0.00451195 0.7372366 0.5762112 0.200793817  27.23600669

Cizelge 4.7. *de JAPON YENI i¢in tiim performans dlgiitlerine iliskin 1000 tekrar
arasindan en kiiciik hata degerleri, en kiiclik hata degerlerine iliskin mimariler ve en
biliyiik hata degeriyle birlikte hatalara iliskin degisim katsayilar1 verilmektedir.
MMOH ve OMGH olgiitleri disinda 1-2-1 mimarisi 1000 tekrar arasinda en kii¢iik
hataya sahip mimariler olarak segilmistir. MMOH 6l¢iitliniin en yiliksek degisime sahip
oldugu ve OMGH olgiitiiniinde diger Olgiitlere gore olduk¢a diisiik degisime sahip
oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.13.’de YEN doviz kurunun tiim performans 6dlgiitlerine iliskin 1000 tekrar i¢in
elde edilen ve 0-1 araligina getirilen en kiigiik hata degerleri grafikleri verilmektedir.
MMOH ve OMGH olgiitlerinin diger Olgiitlere gére daha farkli karakteristiklere sahip
olduklar1 goriilmektedir. MMOH ve OMGH olgiitleri diger ol¢iitlere gore sirasiyla en
yiiksek ve en diisiik degisim katsayilarina sahip olduklar1 ve ayni zamanda sirasiyla en
kiiciik ve en biiyiik hata sikliginda mimari se¢imine sahip olduklar1 gortlebilmektedir.
GAPK, ABK, HKOK, OMOH, HKOOK, SOMOH, OMOH ve NS olctlerinin
birbirleri ile oldukga benzer karakteristiklere sahip olduklar1 fakat kiigiik hataya ulasan
mimarilerin sikliginin ABK igin 0.8, HKOK, HKOOK ve NS oélcutleri icin 0.6 ve
OMOH, SOMOH ve OMOH élgitleri icin 0.4 degerinden sonra olduk¢a azaldig

gorulmektedir.

4.2.2 Simile edilen zaman serilerine iliskin sonuglar

Bu bolimde similasyonla dretilen Dogrusal Olmayan Otoregresif, Mevsimsel

Otoregresif, Siniis ve Ustel zaman serileri ile ilgili sonuglar verilmektedir.

Cizelge 4.8. DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF veri setine iliskin sonuglar

DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF

Test Klimesive Test Klimesive Bir Adim Otesi  Bir Adum Otesi

Tah minleri. Tah minIeri. Ongorilerin Gergek Degere En on Sa_y1da_
Arasmdaki Arasindaki . : Secilen Mimari
Korelasyon Mutlak Ortalamasy, Goreceli ve Segilme
Degerlerinin Hatalarmn F;e rek Y?kmhk_ Sayist
Ortalamasi Ortalamas Deger=1.2666 Yizdesi
GAPK 1.00000 0.00177 1.24240 98.08973% 1-2-1/487
ABK 1.00000 0.00181 1.24257 98.10295% 1-1-1/1000
HKOK 1.00000 0.00177 1.24240 98.08943% 1-1-1/506
MMOH 0.99988 0.00177 1.24864 98.58208% 1-3-1/886
OMOH 0.99993 0.00174 1.24586 98.36258% 1-3-1/428
HKOOK 1.00000 0.00177 1.24240 98.08943% 1-1-1/504
SOMOH 0.99993 0.00174 1.24586 98.36258% 1-3-1/428
OMGH 0.99993 0.00174 1.24584 98.36101% 1-3-1/424
OMOH 0.99993 0.00174 1.24584 98.36101% 1-3-1/424
NS 1.00000 0.00177 1.24240 98.08943% 1-1-1/506
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Cizelge 4.8°de DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF veri seti igin bitiin
Olciitlerin benzer sekilde yiiksek uyum ve hata performansina sahip oldugu
sOylenebilir. Bir adim 6tesi gergek degere (1.2666) en yakin ortalama 6ngoriiye sahip
olan olgiitin - 98.58208% ile MMOH oldugu goriilmektedir. DOGRUSAL
OLMAYAN OTOREGRESIF igin 1-1-1 ve 1-3-1 mimarilerin ¢ogunlukta secildigi
soylenebilir.

Cizelge 4.9. DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF simiilasyon verisine iligkin
performans olgiitlerinin hata degerleri sonuglar:

DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF

0-1 0-1

En Kiguk 0-1Araligma Araligma = Araligma

Enkiigik | 1A | ey pagigl | Oottis Hata £ PGetirilmis | Getirilmig

Hata Degeri D.ef"’er_me Hata Degeri Degerlerinin ,HataA . ,Hata_ .
Mliskin Ortalamas1ve Degerlerinin Degerlerinin

Mimari Ortancasi Standart Degisim

Sapmast = Katsayisi
GAPK 0.0101304 1-3-1 0.01066382 0.6370701 1 0.37601727 = 59.0229073
ABK -2.37162874 1-1-1 -2.37162874 0.6203874 0.7609649 0.34449847 55.5295704
HKOK 0.00240364 1-2-1 0.00246551 0.5220688 1 0.49969071 95.7135727
MMOH = 0.0004311 1-3-1 0.00111348 0.4700967 0.4240517 0.17562524 37.3593849
OMOH 0.00141108 1-3-1 0.00174635 0.6949025 0.6672826 0.12221271 17.5870301
HKOOK  0.00209349 1-2-1 0.00218159 0.5220928 1 0.4996648  95.7042193

SOMOH  0.00141352 1-3-1 0.0017483 0.6973274 0.6670331 0.12273078 17.6001666
OMGCH 0.00151863 1-3-1 0.00179002 0.7236965 0.6808301 0.13399367 18.5151733
OMOH 0.0636791 1-3-1 0.07482647 0.7283913 0.6758567 0.13706691 18.8177588
NS 0.00019651 1-2-1 0.00020675 0.5220679 1 0.49969158 = 95.7139069

Cizelge 4.9. ’da DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF igin tiim performans
Olciitlerine iliskin 1000 tekrar arasindan en kiigiik hata degerleri, en kiigiik hata
degerlerine iliskin mimariler ve en biiyiik hata degeriyle birlikte hatalara iliskin
degisim katsayilar1 verilmektedir. ABK 6l¢iitii disinda 1-2-1 ve 1-3-1 mimarisi 1000
tekrar arasinda en kii¢iik hataya sahip mimariler olarak se¢ilmistir. HKOK ve HKOOK
Olciitiiniin en yliksek degisime sahip oldugu ve OMOH ile SOMOH o&lgiitlerininde
diger olciitlere gore oldukea diisiik degisime sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.14.’te. DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF icin tim performans
oOlgiitlerine iligkin 1000 tekrar i¢in elde edilen ve 0-1 aralifina getirilen en kii¢iik hata
degerleri grafikleri verilmektedir. MMOH, OMOH, SOMOH, OMGH ve OMOH
Olclitlerinin diger Olgiitlere gore daha farkli karakteristiklere sahip olduklar
gorilmektedir. Bu 6lgiitlerin daha diisiik degisim katsayilarina sahip olmalarina karsin
en kiicilk hata sikliginda mimari se¢iminde ¢ok performanslt olmadiklar
gorilebilmektedir. GAPK, ABK, HKOK, HKOOK ve NS olgitlerinin birbirleri ile
oldukca benzer karakteristiklere sahip olduklar1 ve en kiigiik hata sikliginda mimari
seciminde diger Olciitlere nazaran daha performanshi olduklar1 sonucuna
ulagilabilmektedir. Ancak bu 6l¢iitler arasinda en kii¢ilik hata sikliginin GAPK i¢in 0.2
degerinden sonra olduk¢a azaldigina dikkat c¢ekmenin gerekli oldugu

diistiniilmektedir.

Cizelge 4.10. MEVSIMSEL OTOREGRESIF veri setine iliskin sonuclar

MEVSIMSEL OTOREGRESIF

Test Kiimesi ve Test Kiimesive Bir Adim Otesi | Bir Adim Otesi

Tah mlnlerl. Tah mlnlerl. Ongorillerin | Gergek Degere En on Sa.ylda.
Arasmdaki Arasmdaki . . Secilen Mimari
Ortalamasi, Goreceli .
Korelasyon Mutlak ve Secilme
- .. Cercek Yaknlik
Degerlerinin Hatalarin 5 . . Sayist
Deger=-0.6042 Yuzdesi
Ortalamas1 Ortalamasi
GAPK 0.99711 0.47463 -0.76527 73.34235% 1-1-1/698
ABK 0.99967 0.48526 -0.73192 78.86058% 1-1-1/1000
HKOK 0.98935 0.46865 -0.72699 79.67808% 3-1-1/680
MMOH 0.86471 0.89942 -0.96351 40.53071% 6-1-1/749
OMOH 0.99941 0.48424 -0.73327 78.63838% 1-1-1/946
HKOOK 0.99964 0.48514 -0.73193 78.85953% 1-1-1/960
SOMOH 0.98174 0.62820 -0.74292 77.04147% 1-1-1/9%4
OMGH 0.88455 0.60440 -0.72063 80.72971% 2-3-1/89
OMOH 0.96697 0.45734 -0.90716 49.85769% 6-1-1/652
NS 0.98935 0.46865 -0.72699 79.67808% 3-1-1/680

Cizelge 4.10°’da MEVSIMSEL OTOREGRESIF igin en iyi uyum performansina en
yiiksek ortalama korelasyonla ABK, en iyi hata performansina en diisiik ortalama
mutlak hata ile OMOH ve en iyi 6ngérii performansi 80.72971% ile en yakin ortalama
ongorii degerine (—0.6042) sahip olan OMGH 6lg¢iitii tarafindan verilmektedir. Bir ¢cok

ol¢iit tarafindan en ¢ok sayida se¢ilen mimari 1-1-1 olarak gérulmektedir.
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Cizelge 4.11. MEVSIMSEL OTOREGRESIF simiilasyon verisine iliskin performans
olciitlerinin hata degerleri sonuclar:

MEVSIMSEL OTOREGRESIF

0-1 0-1
En Kiiguk 0-1Arahgma Arahgma = Arahgma
Getirilmis Hat o o
EnKigik 8% g Buyiik riimis Hata - Getirilmis -~ Getirilmis
Hata Degeri Degerine Hata Degeri Degerlerinin Hata Hata
Tiskin Ortalamas1ve Degerlerinin Degerlerinin
Mimari Ortancas1 Standart Degigim

Sapmasi Katsayis1

GAPK 0.35019123 7-3-1 042944327 0.9208269 0.9999923 0.13813382 15.0010629
ABK 0.0480376 1-1-1 0.04844659 0.7049864 0.8065637 0.23311279 33.0662806
HKOK 0.4944894 7-3-1 059904435 0.8023997 0.8748295 0.12327851 15.3637278
MMOH  0.20327891 5-2-1 032262185 0.7353182 0.7995841 0.15603133 21.2195654
OMOH 0.27501474 2-2-1 0.30305857 0.9858374 0.999999 0.1025631 = 10.403653
HKOOK  0.30512978 2-2-1 030556327 0.8955088 0.9999372 0.2320773 25.9156913
SOMOH  0.31360058 2-3-1 0.3568756 0.9817499 0.9993015 0.09273798 9.44619249
OMGH 0.56838444 6-4-1 105603582 0.6715713 0.6910437 0.17173428 25.5720111
OMOH 0.28087337 7-3-1 0.34921877 0.7927609 0.8360102 0.11571966 14.5970438
NS 0.10269193 7-3-1 0.15070938 0.7886916 0.8643597 0.12769008 16.1901148

Cizelge 4.11. *"de MEVSIMSEL OTOREGRESIF igin tim performans 6lgitlerine
iligkin 1000 tekrar arasindan en kiigiik hata degerleri, en kii¢iik hata degerlerine iliskin
mimariler ve en biiylik hata degeriyle birlikte hatalara iliskin degisim katsayilari
verilmektedir. Yapilan 1000 tekrar arasindan secilen en kii¢iik hataya sahip mimariler
performans oOlgiitleri agisindan oldukga cesitlilik gosterdigi goriilmektedir. ABK
Olclitiinlin en yiiksek degisime sahip oldugu ve SOMOH o6lgiitunin en diisiik degisime

sahip oldugu goriilmektedir.
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1000 tekrara ait performans

icin

Sekil 4.15. MEVSIMSEL OTOREGRESIF veri seti

6lgutlerinin grafikleri
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Sekil 4.15.”te MEVSIMSEL OTOREGRESIF i¢in tiim performans dlgiitlerine iliskin
1000 tekrar icin elde edilen ve 0-1 araligina getirilen en kii¢iik hata degerleri grafikleri
verilmektedir. OMGH olgiitii disinda batlin 6l¢itlerin benzer karakteristiklere sahip
oldugu sonucu gozlemlenebilmektedir. En kigiik hata sikliginda mimari se¢iminde
ayn1 performansi gosterseler de OMGH haricindeki Olgilitlerden GAPK, OMOH,
HKOOK ve SOMOH 6élgiitlerinin 1 degeri etrafinda yogunlastig1 ve ABK, HKOK,
MMOH, OMOH ve NS élgiitlerinin 0.8 degeri etrafinda yogunlasmasiyla birlikte daha

performansh 6l¢iitler oldugu sonucuna ulasilabilmektedir.

Cizelge 4.12. SINUS veri setine iliskin sonuglar

SINUS
TestKu mes! Ve e K MESIVE Bir Adim Otesi Bir Adim Otesi
Tahminleri Tahminleri o A . En Cok Sayida
. ) Ongoriilerin  Gergek Degere . S
Arasmdaki Arasmdaki . . Secilen Mimari
Ortalamasi, Goreceli .
Korelasyon Mutlak ve Secilme
- . Cergek Yakmnlik
Degerlerinin Hatalarin - . . Sayist
Deger=0.0057 Yuzdesi
Ortalamasi Ortalamasi

GAPK 0.46612 0.29230 0.29521 -4979.10071% 1-1-1/152
ABK 0.47228 0.30455 0.26738 -4490.81719% 1-2-1/320
HKOK 0.52009 0.29548 0.30767 -5197.66182% 1-7-1/106
MMOH 0.31545 0.29919 0.30222 -5102.18230% 1-9-1/295
OMOH 0.34971 0.29480 0.29369 -4952.42646% 1-5-1/221
HKOOK 0.33817 0.31000 0.27660 -4652.58903% 1-2-1/420
SOMOH 0.36479 0.31867 0.29347 -4948.56215% 9-2-1/89
OMGH 0.22147 0.41957 0.22383 -3726.88114% 5-3-1/92
OMOH 0.42568 0.28131 0.30850 -5212.29573% 1-7-1/275
NS 0.52009 0.29548 0.31028 -5243.46435% 1-7-1/106

Cizelge 4.12’de SINUS igin verinin karmasikligindan dolayr diisiik ortalama
korelasyon ve oldukga diisikk uyum performansiyla birlikte yiiksek ortalama mutlak
hata ile oldukga kotii hata performansina sahip oldugu gozlemlenmektedir. Fakat
oOl¢iitler arasinda en yiiksek ortalama korelasyonun HKOK ile NS 6lgiitiine, en diisiik
ortalama mutlak hatanm ise OMOH olgiitiine ait oldugu goriilebilmektedir. Ortalama
ongorii degerleri ise bir adim 6tesi gergek degerden (0.0057) oldukga uzak oldugu
sonucu, Ongdrii performansinin bu veri icin agikca koti oldugu yorumu
yapilabilmektedir. SINUS, karmasik yapisin1 mimari seciminde de ortaya koymakta

ve Olcutler arasinda olduk¢a farkli mimarilerin segilmesine neden oldugu
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goriilmektedir. Boylece Olciitlerin hatayi ele alislarinin ne kadar farkli olabildigini

gostermek acisindan yararli oldugu yorumu yapilabilmektedir.

Cizelge 4.13. SINUS simiilasyon verisine iliskin performans 6l¢iitlerinin hata degerleri

sonuclari
SINUS
0-1 0-1

En Kiguk 0-1Araligma Araligma = Araligma

Getirilmis Hat o o

Enkicik %@ gy Biyik wthmis Hata = Getirilmis ~ Getirilmig

. . Degerine . . Degerlerinin Hata Hata

Hata Degeri .7 . Hata Degeri B .. . ..
Mliskin Ortalamas1 ve Degerlerinin Degerlerinin

Mimari Ortancasi Standart Degisim

Sapmas1 = Katsayisi

GAPK 0.49073124 1-5-1 0.69546299 0.5651242 0.560326 0.15285931 27.0487985
ABK -0.06041939 2-1-1 019114388 0.3476266 0.3534655 0.19048012 54.7944606
HKOK 0.33248974 12-3-1 0.41844755 0.7076455 0.7143752 0.15946348 22.534373
MMOH 0.1038239 3-9-1 0.18643292 0.5079087 0.5183515 0.13696302 26.9660694
OMOH 0.56474672 1-5-1 090272585 0.4984492 0.5266308 0.0893547 = 17.9265423
HKOOK  0.71987794 1-4-1 111415429 0.2662343 0.2387523 0.08665778 32.5494401
SOMOH  0.74545686 6-6-1 097858714 0.6954392 0.6908614 0.14909021 21.4382797
OMGCH 0.37889299 12-5-1 1.02134213 0.5983299 0.6083409 0.18591964 31.0730972
OMOH 0.46979251 3-6-1 0.60027475 0.5038007 0.4980196 0.12037052 23.8924856
NS 0.62200861 12-3-1 0.98519445 0.686872 0.6910189 0.16471282 23.9801352

Cizelge 4.13. *te SINUS igin tiim performans dlgiitlerine iliskin 1000 tekrar arasindan
en kiiclik hata degerleri, en kiiciik hata degerlerine iliskin mimariler ve en biiyiik hata
degeriyle birlikte hatalara iliskin degisim katsayilar1 verilmektedir. SINUS, karmasik
yapisint 1000 tekrar i¢indeki en kii¢iik hataya sahip mimari se¢iminde de ortaya
koymakta ve Olciitler arasinda oldukca farkli mimarilerin secilmesine neden oldugu
goriilmektedir. ABK 6l¢iitiiniin en yiiksek degisime sahip oldugu ve OMOH 6lgiitiiniin

en diisiik degisime sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.16. SINUS veri seti icin 1000 tekrara ait performans 6lcttlerinin grafikleri
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Sekil 4.16.’da SINUS icin tiim performans 6lgciitlerine iliskin 1000 tekrar igin elde
edilen ve 0-1 araligina getirilen en kiiglik hata degerleri grafikleri verilmektedir.
Karmasik yapisindan dolay:1 bltun él¢itlerin kotii performansa sahip olduklart 1000
tekrara iliskin hatalarin grafiginde de hepsinin benzer karakteristiklere sahip olmasi
sonucunu dogurdugu disiiniilmektedir. Biitlin  Odlgiitlerin  benzer davranig
gdstermelerine ragmen hata sikligi araliklar1 arasinda OMOH, HKOOK ve OMOH
Olgiitleri ile digerleri arasinda az da olsa farkliliklar gbzlemlenebilmektedir. OMOH,
HKOOK ve OMOH 6lgiitleri daha dar bir aralikta hata sikligina sahipken diger dl¢iitler
daha genis aralikta mimari se¢imi yapma egiliminde oldugu sonucu

cikarilabilmektedir.

Cizelge 4.14. USTEL veri setine iligkin sonuclar

USTEL

Test Klimesive Test Klimesive Bir Adim Otesi  Bir Adim Otesi

Tah minleril Tah minIeri. Ongérillerin | Gergek Degere En on Sa_y1dg
Arasmdaki Arasindaki B : Secilen Mimari
Korelasyon Mutlak Ortalamasy, grecel ve Secilme
Degerlerinin Hatalarm ,Ge rek Y?kmhk_ Sayis1
Ortalamast Ortalamasi Deger=-1.0967 Yizdesi
GAPK 0.89217 0.32135 -1.08671 99.08869% 1-1-1/290
ABK 0.89279 0.33276 -1.07288 97.82817% 1-1-1/998
HKOK 0.90139 0.31643 -1.09877 99.81123% 3-1-1/307
MMOH 0.85893 0.42134 -1.05897 96.55948% 3-9-1/221
OMOH 0.85140 0.36415 -1.04493 95.27993% 1-2-1/200
HKOOK 0.82103 0.40509 -1.05163 95.89034% 1-2-1/273
SOMOH 0.89529 0.30959 -1.07205 97.75240% 5-1-1/431
OMGH 0.86078 0.37672 -1.12083 97.79966% 4-3-1/123
OMOH 0.89974 0.30544 -1.07517 98.03727% 5-1-1/310
NS 0.90139 0.31643 -1.09521 99.86408% 3-1-1/307

Cizelge 4.14. *te USTEL veri seti i¢cin HKOOK 6lciitii haricindeki 6lciitlerin benzer
uyum performansina sahip olduklar1 dolayisiyla da oldukg¢a yakin ortalama korelasyon
degerlerine sahip olduklar1 goriilmektedir. En iyi hata performansma en diisiik
ortalama mutlak hata ile OMOH o6lciitii sahipken NS élgitiiniin 99.86408% ile bir
adim otesi gercek degere (—1.0967) oldukea yakin ortalama ongoriiyle yuksek 6ngori
performansina sahip oldugu gorilmektedir. USTEL veri setinin karmasik yapiya sahip

olmasindan dolay1 segilen mimariler gesitlilik géstermektedir.
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Cizelge 4.15. USTEL simiilasyon verisine iliskin performans élciitlerinin hata degerleri

sonuclar
USTEL
0-1 0-1
En Kiigiik 0-1Arahgma Arahgma Arahgma
En Kiguk Hata En Blyuk Getirilmis Hata Getirilmis = Getirilmis
Hata Degerine Hata Degerlerinin Hata Hata
Degeri Miskin Degeri Ortalamas1ve Degerlerini Degerlerini
Mimari Ortancast n Standart n Degisim
Sapmas1 = Katsayisi
GAPK 0.3161941 2-4-1 04817475 0.7374119 0.8013161 0.1887505 25.59635
ABK -0.1058027 1-1-1 -0.0502124 0.0030125 1.72E-05 0.0547164 1816.3363
HKOK 0.2973307 8-4-1 03907363 0.9189735 0.9499991 0.1157165 12.591934
MMOH  0.1016808 4-4-1 0.2503133 0.6308476 0.6738385 0.2347415 37.210493
OMOH 0.3405731 10-3-1 0.7140143 0.7402259 0.7846498 0.1753503 23.688748
HKOOK  0.4805136 4-3-1 12350848 0.5564877 0.5619747 0.1625415 29.208464
SOMOH  0.3152608 2-4-1 04269097 0.7873281 0.8741978 0.1670524 21.21763
OMGH 0.3686697 5-6-1 07526569 0.508252 0.5223563 0.1859857 36.593212
OMOH 0.3337198 8-4-1 04918127 0.8154357 0.8654622 0.1539718 18.882155
NS 0.1188776 8-4-1 02052997 0.9106813 0.9435509 0.1242539 13.644058

Cizelge 4.15. *te USTEL icin tiim performans dlgiitlerine iliskin 1000 tekrar arasindan

en kiigiik hata degerleri, en kiigiik hata degerlerine iliskin mimariler ve en biiyiik hata

degeriyle birlikte hatalara iliskin degisim katsayilar1 verilmektedir. Yapilan 1000

tekrar arasindan secilen en kiglk hataya sahip mimariler performans olcutleri

acisindan oldukga ¢esitlilik gosterdigi goriilmektedir. ABK 6lgiitiiniin oldukca yiksek

degisime sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.17.’de USTEL igin tiim performans 6lgiitlerine iliskin 1000 tekrar icin elde
edilen ve 0-1 araligina getirilen en kiiciik hata degerleri grafikleri verilmektedir. ABK
Olcliti disinda biitiin  Ol¢iitlerin  benzer karakteristiklere sahip oldugu sonucu
gozlemlenebilmektedir. ABK 6l¢iitiiniin mimari se¢iminde oldukg¢a performansh
oldugu sonucu grafiklerden gézlemlenebilmektedir. En kiiciik hata sikliginda mimari
seciminde ayn1 performansi gosterseler de OMGH haricindeki Slgiitlerden GAPK,
HKOOK ve SOMOH oélcitlerinin 0.8 degeri etrafinda yogunlastizi ve HKOK,
MMOH, OMOH ve NS olgitlerinin de 1 degeri etrafinda yogunlastig

g6zlemlenmektedir.

4.2.3 Gergek zaman serilerine iliskin sonuclar

Bu béliimde Yellowstone gayzer patlama siireleri, Kanada vasagi ve ugak yolcu sayisi

verileri ile ilgili sonuclar verilmektedir.

Cizelge 4.16. YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI veri setine iliskin

sonuglar

YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI

Test Kiimesive Test Kiimesive

Tah minleri. Tah minIeri‘ Bg%%tglg:;m zlér?eiugggt::; En _Cok Sa_ylda:
Arasmdaki Arasindaki . . Secilen Mimari
Korelasyon Mutlak Ortalamas1, Goreceli ve Secilme
Degerlerinin Hatalarin ?erQEK Y?kmhk_ Sayis1
Ortalamas: Ortalamas Deger=4.467 Yizdesi
GAPK -0.325718294 1.284709161 = 3.54149832 79.28136% 6-8-1/38
ABK -0.801686592 1.518832043 3.051481345  68.31165% 1-1-1/586
HKOK -0.410797867 1.304278673 3.473594112  77.76123% 6-5-1/35
MMOH -0.227193399 1.401782223 3.488078564  78.08548% 6-10-1/50
OMOH -0.233599066 1.299749777 3.479333808  77.88972% 6-8-1/39
HKOOK -0.312282484 1.337994102 3.269821407  73.19949% 4-10-1/35
SOMOH -0.29594682 1.288703023 3.65345853 81.78774% 6-8-1/52
OMGH -0.415910306 1.357246658 3.156771115  70.66871% 4-5-1/27
OMOH -0.274198591 1.2780587  3.616433246  80.95888% 6-8-1/51
NS -0.410797867 1.304278673 3.473594112  77.76123% 6-5-1/35
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Cizelge 4.16. *"da YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI veri seti
olduk¢a karmagik yapisindan dolay1 biitiin 6lgiitler tarafindan oldukca kotii bir
performans gosterdigi goriilmektedir. Negatif ortalama korelasyonlarin arasinda en
kotii degere ABK 6lgiitii sahipken, OMOH en diisiik ortalama mutlak hataya ve bir
adim Gtesi gergek degere (4.467) 81.78774% ile en yakin ortalama 6ngoriiye sahip
Olcutiin SOMOH oldugu goriilmektedir. Her iki veri setininde karmasik yapilara sahip

olmalarindan dolayi segilen mimariler gesitlilik gostermektedirler.

Cizelge 4.17. YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI zaman serisine iliskin
performans olgiitlerinin hata degerleri sonuglar:

YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI

0-1 0-1
En Kicuk 0-1 Araligma Araligma  Araligma
Getirilmis Hat o o
EnKigik 2% By Biyik s Hata - Getirilmis - Getirilmis
_ . Degerine o Degerlerinin Hata Hata
Hata Degeri Lo Hata Degert - .. - ..
fliskin Ortalamasive Degerlerinin Degerlerinin
Mimari Ortancasi Standart Degigim
Sapmas1 = Katsayisi
GAPK 0.6331251 4-1-1 110507499 0.688825 0.7228681 0.17847574 259101724

ABK 0.47283854 4-1-1 0.98331729 0.8812164 1 0.20384185 23.131872
HKOK 1.05534472 6-1-1 169061851 0.6924203 0.7353079 0.18058026 26.0795733
MMOH 0.6005761 10-12-1 1.34994576 0.6096012 0.6296062 0.14915686 24.467939
OMOH  0.32772453 4-1-1 0.51755549 0.6465065 0.6652936 0.16030954 24.7962767
HKOOK  0.41807523 4-1-1 0.66046198 0.6762857 0.7042529 0.16127281 23.8468442
SOMOH  0.28764299 4-1-1 043322034 0.6638063 0.6913409 0.17219038 25.9398543
OMCH 0.80270964 7-1-1 123516439 0.6589145 0.6940813 0.18606312 28.2378236
OMOH  0.56970766 4-1-1 08925612 0.659695 0.6884187 0.17026612 25.8098251
NS 0.93783794 4-1-1 240674651 0.6506856 0.6902806 0.18720038 28.7697129

Cizelge 4.17. ’de YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI igin tim
performans 6Slgiitlerine iliskin 1000 tekrar arasindan en kiigiik hata degerleri, en kiiclik
hata degerlerine iligkin mimariler ve en biiyilik hata degeriyle birlikte hatalara iliskin
degisim katsayilar1 verilmektedir. 4-1-1 mimarisinin 1000 tekrar arasinda bir ¢ok Sl¢iit
tarafindan en kiiciik hataya sahip mimari olarak se¢ildigi goriilmektedir. Hatalarin 0-1
araligina getirildikten sonra hesaplanan degisim katsayilar1 arasinda ¢ok az fark

oldugu sonucu gorilmektedir.
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icin

Sekil 4.18. YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI veri seti

performans olcutlerinin grafikleri
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Sekil 4.18.°’de YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI igin tim
performans olgiitlerine iliskin 1000 tekrar i¢in elde edilen ve 0-1 araligina getirilen en
kiiciik hata degerleri grafikleri verilmektedir. ABK 06l¢iitii disinda biitiin Slgiitlerin
benzer karakteristiklere sahip oldugu sonucu gézlemlenebilmektedir. ABK o6l¢iitiiniin
mimari seciminde diger oOlgiitlere nazaran daha diisiik performansa sahip oldugu
grafiklerden gozlemlenebilmektedir.

Cizelge 4.18. KANADA VASAGI veri setine iliskin sonuglar

KANADA VASAGI

Test Klimesive Test Klimesive Bir Adim Otesi | Bir Adim Otesi

amier e gtk kg £ Gt

Korelasyon Mutlak QSas. Goreceli ve Secilme

Degerlerinin Hatalarin Cfergek Y?kmhk_ Sayist

e 11, Ortalamas Deger=3396 Yizdesi
GAPK 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
ABK 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
HKOK 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
MMOH 0.92466 0.26560 3281.63836  96.63246% 1-4-1/419
OMOH 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
HKOOK 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
SOMOH 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
OMGH 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
OMOH 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000
NS 0.99377 0.01632 3095.12961 91.14045% 1-1-1/1000

Cizelge 4.18. >de KANADA VASAGI verisi igin karmagik olmayan yapisindan dolay1
MMOH 6lcitt haricinde bitun 6lgtlerce oldukga yuksek uyum ve hata performansina
sahip mimari se¢imleri yapildigi sdylenebilmektedir. Ancak MMOH o6lg¢iitiiniin diger
Olcutlere nazaran kotu olan uyum ve hata performansina ragmen (3396) 96.63246%
ile en iyi 6ngori performansimi gosterdigi goriilmektedir. Aynt durumun mimari
seciminde de gecerli oldugu ve MMOH haricinde diger biitiin dlgiitler tarafindan 1-1-

1 mimarisinin secildigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.19. KANADA VASAGI zaman serisine iliskin performans 6lcitlerinin hata
degerleri sonuclari

KANADA VASAGI
0-1 0-1

En Kiclk 0-1Araligma Araligma = Arah§mna

Enkigik @ pnggygk  Octrimis Hata o Getirilmiy - Getirilmi

Hata Degeri D.e ge@e Hata Degeri Degerlerinin vHata, . vHata, .
Mliskin Ortalamas1ive Degerlerinin Degerlerinin

Mimari Ortancast Standart Degigim

Sapmas1 = Katsayisi
GAPK 0.06188803 1-1-1 0.06188804 0.6829712 0.6609136 0.2735252 @ 40.0493006
ABK -1.52391143 1-1-1 -1.52391136 0.6830908 0.6610719 0.27352514 40.0422803
HKOK 0.01764457 1-1-1 0.01764458 0.6830765 0.6610528 0.27352535 40.0431499
MMOH  0.00886682 12-4-1 0.01886384 0.7581247 0.6706106 0.17266356 22.7750866

OMOH 0.02814546 1-1-1 0.02814546 0.6837417 0.6619414 0.27351593 40.002814
HKOOK  0.0302461 1-1-1 0.03024611 0.6835636 0.661703 0.27351881 40.0136601
SOMOH  0.02783165 1-1-1 0.02783165 0.6837387 0.6619374 0.27351593 40.0029884
OMGH 0.0162035 1-1-1 0.01620351 0.6835806 0.6617267 0.27351788 40.0125298
OMOH 0.38233032 1-1-1 0.38233041 0.6835553 0.661693 0.27351826 40.0140625
NS 0.0433409 1-1-1 0.04334092 0.6830765 0.6610528 0.27352536 40.0431516

Cizelge 4.19. ’da KANADA VASAGI igin tiim performans dlgiitlerine iliskin 1000

tekrar arasindan en kiiciik hata degerleri, en kiigiik hata degerlerine iliskin mimariler

ve en bilyiik hata degeriyle birlikte hatalara iliskin degisim katsayilar1 verilmektedir.

1-1-1 mimarisinin 1000 tekrar arasinda MMOH 06l¢itu haricindeki batin olgltler

tarafindan en kii¢iik hataya sahip mimari olarak secildigi goriilmektedir. Hatalarin 0-1

araligina getirildikten sonra hesaplanan degisim katsayilar1 arasinda MMOH 6l¢iiti

disinda diger olgiitler arasinda ¢ok az fark oldugu sonucuna ulasilabilmektedir.
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Sekil 4.19. KANADA VASAGI veri seti icin 1000 tekrara ait performans élgutlerinin grafikleri
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Sekil 4.19.°da KANADA VASAGI icin tiim performans olgiitlerine iliskin 1000 tekrar
icin elde edilen ve 0-1 araligina getirilen en kiiciik hata degerleri grafikleri
verilmektedir. MMOH 6l¢iitii disinda biitiin 6lgiitlerin neredeyse aynmi Karakteristige
sahip oldugu sonucu gozlemlenebilmektedir. MMOH 6l¢itiinin mimari seciminde
diger olgiitlere nazaran daha diisiik performansa sahip oldugu yani en kiicuk hataya

ulagma sikliginin daha az oldugu durum grafiklerden gdzlemlenebilmektedir.

Cizelge 4.20. UCAK YOLCU SAYISI veri setine iliskin sonuglar

UCAK YOLCU SAYISI

Test Klimesive Test Klimesive Bir Adim Otesi | Bir Adim Otesi

el Tl S Gk Do 1
Korelasyon Mutlak QSas. Goreceli ve Secilme
Degerlerinin Hatalarin Ciergek Y?kmhk_ Sayist
Ortalamas1 Ortalamas1 Deger=432 Ylzdesi
GAPK 0.97527 14.84261 421.02343 97.45913% 12-1-1/940
ABK 0.97568 14.85616 421.08329 97.47298% 12-1-1/971
HKOK 0.97527 14.84340 421.03861 97.46264% 12-1-1/939
MMOH -0.35691 13083.96575 426.67131 98.76651% 1-3-1/324
OMOH 0.97569 14.83442 421.09191 97.47498% 12-1-1/940
HKOOK 0.97575 14.84260 421.05625 97.46673% 12-1-1/947
SOMOH 0.97576 14.83652 421.09156 97.47490% 12-1-1/941
OMGH 0.97484 14.89102 420.89759 97.43000% 12-1-1/926
OMOH 0.97563 14.83022 421.08587 97.47358% 12-1-1/937
NS 0.97527 14.84340 421.03861 97.46264% 12-1-1/939

Cizelge 4.20. °’de UCAK YOLCU SAYISI verisi i¢gin karmagik olmayan yapisindan
dolay1 biitiin dlgiitlerce oldukca yiiksek performansa sahip mimari se¢imleri yapildigi
sOylenebilmekte ancak, negatif ortalama korelasyona sahip MMOH o4l¢iitiiniin ayn1
zamanda (432) 98.76651% ile en iyi ortalama 6ngoruye ve oldukca yiksek éngori
performansina sahip oldugu sonucunun oldukc¢a sasirtict oldugu goriilmektedir. En
yiiksek ortalama korelasyon degeri SOMOH, en diisiik ortalama mutlak hata degeri ise
OMOH olgiti tarafindan saglandigi ve benzer bir sekilde yiiksek performans, ayni
zamanda mimari se¢iminde de bir ¢ok Olgiit tarafindan 12-1-1 mimarisinin yiksek

tekrarda secilmesi ile ortaya ¢ikmaktadir.
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Cizelge 4.21. UCAK YOLCU SAYISI zaman serisine iliskin performans olciitlerinin hata
degerleri sonuclari

UCAK YOLCU SAYISI

0-1 0-1

En Kiclk 0-1Araligma Araligma = Arah§mna

Enkigik @ pnggygk  Octrimis Hata o Getirilmiy - Getirilmi

Hata Degeri D.e ge@e Hata Degeri Degerlerinin vHata, . vHata, .
Mliskin Ortalamas1ive Degerlerinin Degerlerinin

Mimari Ortancast Standart Degigim

Sapmas1 = Katsayisi
GAPK 12.3163023 12-1-1 57.6409698 0.1851671 0.1728402 0.10073162 54.4003906
ABK 460046871 12-1-1 7.86732579 0.1280988 0.1114145 0.11747247 91.7045514
HKOK 13.1417211 12-1-1 31.0449008 0.2474013 0.2361706 0.09491724 38.3656949
MMOH  0.48880375 1-12-1 144135223 0593813 0.5819353 0.20410655 34.3721912
OMOH 0.02483904 12-3-1 0.04967458 0.2748215 0.2647172 0.09449509 34.3841637
HKOOK  0.02979405 12-3-1 0.06156725 0.228477 0.2160343 0.09990748 43.7275859
SOMOH  0.02490113 12-3-1 0.04828584 0.2887945 0.2787033 0.09514232 32.9446445

OMGH 0.34191383 12-3-1 091949127 0.3891596 0.3855888 0.07993066 20.539304
OMOH 0.23688638 12-3-1 051263599 0.2779657 0.2683171 0.09324296 33.5447723

NS 0.03355359 12-3-1 0.1872471 0.1756074 0.16308  0.10113793 57.593189

Cizelge 4.21. ’de UCAK YOLCU SAYISI igin tiim performans oOlgiitlerine iliskin

1000 tekrar arasindan en kiiclik hata degerleri, en kiigiik hata degerlerine iliskin

mimariler ve en biiylik hata degeriyle birlikte hatalara iliskin degisim katsayilari

verilmektedir. 12-1-1 mimarisinin 1000 tekrar arasinda MMOH o6l¢iitii haricindeki

biitiin 6l¢iitler tarafindan en kiigiik hataya sahip mimari olarak se¢ildigi goriilmektedir.

ABK Ol¢iitiiniin  diger Olgiitlere gore daha yiiksek degisime sahip oldugu

gorulebilmektedir.
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Sekil 4.20. UCAK YOLCU SAYISI doviz kuru igin 1000 tekrara ait performans dlgutlerinin
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Sekil 4.20.°de UCAK YOLCU SAYISI doviz kurunun tim performans o6lgutlerine
iliskin 1000 tekrar i¢in elde edilen ve 0-1 araligina getirilen en kiiciik hata degerleri
grafikleri verilmektedir. MMOH o6lgiitliniin  diger Olgiitlere goére daha farkh
karakteristige sahip olduklar1 goriilmektedir. GAPK, ABK, HKOK, OMOH, HKOOK,
SOMOH, OMOH ve NS olgitlerinin birbirleri ile oldukca benzer karakteristiklere
sahip olduklar fakat kii¢ciik hataya ulasan mimarilerin sikliginin ABK i¢in 0.1, GAPK,
HKOOK ve NS olgitleri igin 0.2, HKOK, OMOH, SOMOH ve OMOH ol¢itleri igin
0.3 ve OMGH olcutl icin 0.4 degeri etrafinda yogunlastigi goruilmektedir.
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5. SONUC VE TARTISMA

En uygun model secimi, temelde hata performansi agisindan en kiigiik hataya sahip
olan modelin se¢imi anlamina gelmekle beraber arastirmaci tarafindan en iyi uyum
performansina ya da ongorii performansina sahip olan modelin se¢imi anlamina da
gelebilmektedir. Istatistiksel modellemenin temeli en kiiglik hatayr veren modele
ulasmak olarak tanimlanmakla birlikte, YSA'da ise sik¢a tercih edilen deneme
yanilma yontemiyle olusturulan mimarilerin arasinda en az hataya sahip olanin se¢imi
olarak tanimlanabilmektedir. YSA ile olusturulan modellerin igerisinde en uygun
mimariyi segme islemi istenilen sonuca ulasmak adina ¢ok 6nemli bir adimdir. Segim
i¢in kullanilan her bir 6l¢lt farkli karakteristiklere sahip olduklari i¢in bu islemi farkli
yaklagimlarla degerlendirmektedir. Cesitli OlgUtleri bir araya getirme yoluyla sahip
olduklar1 avantaj ve dejavantajlar1 ortalama bir diizeyde tutarak olusturulan agirlikli

Ol¢itlerin kullanilmasiyla akilci sonuglar elde etmek amaglanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, literatirde mevcut olan performans ol¢utlerinin tanitilmasi,
incelenmesi, hangi durumlarda daha iyi performans gosterdiklerinin ortaya ¢ikarilmasi
amaclanmistir. Ayrica sikga kullanilan gesitli Olgiitlerin birlesiminden olusturulan
GAPK, agirlikli performans Olglitii olarak Onerilmistir. Ele alinan tiim Olgiitlerin
performanslarinin karsilastirilmast dogrultusunda 3 farkli doviz paritesi, 4 farkli yapay

veri ve 3 farkli taninmis gergek yasam veri seti ile uygulamalar yapilmistir.

Elde edilen sonuclar ile agirlikli 6lgutlerin kendi aralarinda uyum, hata ve 6ngorii
performanslari agisindan degerlendirme yapildiginda; ABK 6lgiitiiniin JAPON YENI,
DOGRUSAL OLMAYAN OTOREGRESIF ve KANADA VASAGI veri setlerinde
GAPK olciitilyle ayn1 ortalama korelasyon degerine, YELLOWSTONE GAYZER
PATLAMA SURELERI veri seti igin ise daha diisiik ortalama korelasyon degerine
sahip oldugu fakat diger veri setleri igin daha yiiksek ortalama korelasyon degerine
dolayisiyla daha iyi uyum performansina sahip oldugu sonucuna ulasilabilmektedir.
GAPK 6lciitiniin INGILiZ STERLINI ve KANADA VASAGI veri setleri haricinde
ABK olg¢iitiinden daha diisiik ortalama mutlak hataya dolayisi ile de daha yiksek hata

performansina sahip oldugu sonucu ¢ikarilmistir. Ongérii performansi agisindan ise
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incelenen veri setlerinin 5 tanesinde ABK, 4 tanesinde GAPK olgltinin daha iyi
ongorii performansina sahip oldugu ve KANADA VASAGI veri setinde ise ayni
Oongorii  performansim1  gosterdikleri sonucuna ulasilmistir. Ancak detayh
incelendiginde sonuglarindan da goriilebilecegi iizere veri setleri arasindan en
karmasik yapiya sahip olan YELLOWSTONE GAYZER PATLAMA SURELERI
verisinde GAPK olciitii ABK 0l¢iitiine gore yaklasik 11%’lik daha yiiksek bir 6ngorii
performans1  gostermektedir. ABK  &lgiiti  acisindan  ise MEVSIMSEL
OTOREGRESIF verisinde ABK &l¢iitiiniin daha iyi olan 6ngérii performanst GAPK
Olciitiinden 5%’lik bir fazlalik gostermektedir. 1000 tekrar sonrasinda elde edilen hata
degerlerinin 0-1 araligina getirildikten sonra hesaplanan degisim katsayilari agisindan
karsilastirildiginda incelenen 10 veri setininin yarisinda ABK, diger yarisinda ise
GAPK olgiitiiniin daha diisiik degisim katsayisina sahip oldugu goriilmektedir. Fakat
degisim katsayilar1 arasindaki farklar incelendiginde INGILIZ STERLINI verisinde
ABK olcitiiniin GAPK élgitiine gore 16 kat daha yiiksek, USTEL veri setinde ise 70
kat saha yliksek oldugu dikkat ¢ekmektedir. Kliglik hataya sahip mimarilerin segim
sikligi agisindan 1000 tekrara iliskin grafikler incelendiginde ise ABK &lgltiniin
GAPK olgiitiine gore daha iyi mimari se¢imi yaptigi sOylenebilmekle birlikte
neredeyse butun veri setleri icin elde edilen grafiklerden de goriilebilecegi iizere iki

olgiitiin farkli karakteristiklere sahip olduguna dikkat edilmelidir.

Elde edilen sonuglar ile genel bir degerlendirme yapmak gerekirse, incelenen
performans Olglitlerinin arasinda MMOH 6l¢iitiintin olduk¢a diisiik uyum ve hata
performansina sahip oldugu, ayrica OMGH ve SOMOH o6lcutleriyle beraber oldukca
yiiksek Ongorii performansina sahip oldugu ifade edilebilir. ABK olgitiinin uyum
performansi agisindan diger 6lgiitlerden daha iyi oldugu ve OMOH olgutinin
incelenen biitiin veri setleri i¢in en iyi hata performansina sahip 6l¢iit oldugu sonucu
kolayca gorilebilmektedir. 1000 tekrara iliskin hatalarin degisim katsayilari
incelendiginde ise ABK ve MMOH o6lgiitiiniin diger Olciitlere nazaran bazi veri
setlerinde oldukca yliksek degisim katsayilarmma sahip olduklar1 goriilmektedir.
Hatalarin grafikleri incelendiginde ise hem alternatif mimari se¢imi hemde en kiglk
hataya sahip mimari se¢im siklig1 agisindan GAPK olcitiiniin bitun veri setleri igin

olduk¢a tatminkar sonuglar sagladigin1 ayrica uyum, hata ve ongorii performansi
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acisindan degerlendirildiginde hi¢ bir veri Seti igin en iyi ya da en kotu performansa
sahip olmadig1 ve neredeyse her veri i¢in degisken olan sonuglar arasindan en iyi
performans gosteren Olclitlere yakin performans gésterme egiliminde oldugu sonucu
cikarilabilmektedir. Icerdikleri birden fazla &lciitin &zelliklerini barmdirmalar
sayesinde agirlikli 6l¢itlerin kullanimi, uygun model se¢imi i¢in oldukc¢a avantajli hale
gelebilmektedir. Sonu¢ olarak yapay sinir aglarinda mimari se¢iminin daha etkin
olabilmesi igin literatiirde kullanilan performans olgltlerinin ve bu o6lgltlerin
birlesimleriyle olusturulan agirlikli 6lgtitlerin sahip olduklar1 farkli karakteristikleri

g0z Oniine alinarak kullanilmasi tavsiye edilmektedir.
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