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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TiP I REGRESYONA YAPAY SINiR AGLARI YAKLASIMI

Berkalp TUNCA
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Sinan SARACLI

Bu caligmada, Tip II Regresyon tekniklerinden olan EKK Aciortay teknigine ilk defa bu
caligma aracilifryla Yapay Sinir Ag1 (YSA) yaklasimi yapilmistir. Yeni olusturulan bu
YSA Aciortay tekniginin performansinin 6l¢iilmesi amaciyla da EKK Agiortay teknigiyle
karsilastirilmistir. Oncelikle YSA ve Tip II Regresyon teknikleri konularinda literatiir
bilgilerine yer verilerek, iki tekniginde Ozelliklerinden bahsedilmistir. Bu bilgiler
dogrultusunda EKK tabanli agiortay teknigi ile YSA tabanli aciortay teknikleri arasinda
karsilastirma yapilmistir. Bu iki teknigin karsilastirilmas1 amaciyla farkli dagilimlarda ve
farkli 6rneklem hacimlerinde modellemeler yapilmistir. Bu modellerin performanslarinin
karsilastirilmasi amaciyla “Ortalama Mutlak Yiizde Hata” (MAPE) kriterinden
yararlanilmistir. Caligma sonucunda YSA tabanli Agiortay teknigi EKK tabanli Agiortay
teknigine gore daha diisiik hata ile daha 1yi sonug verdigi goriilmiistiir. Yapilan bu ¢calisma
ile gelecek donemde bu alanlarda ¢alismak isteyen arastirmacilar igin bir 6rnek temsilinde

oldugu 6n goriilmektedir.

2019, vii + 88 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Ag1, Tip II Regresyon, Olciim Hata Modelleri, EKK
tabanl agiortay teknigi, YSA tabanli agiortay teknigi



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPROACH ON TYPE Il REGRESSION
ANALYSIS

Berkalp TUNCA
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Sinan SARACLI

In this study, Artificial Neural Network (ANN) approach was used for the first time to
the OLS Bisector technique which is one of the Type Il Regression techniques. In order
to measure the performance of this newly created ANN Bisector technique, the OLS was
compared with the Bisector technique. Firstly, the literature is given on ANN and Type
Il Regression techniques. In line with this information, the comparison between OLS-
based bisector technique and ANN-based bisector techniques has been made. In order to
compare these two techniques, different distributions and different sample volumes were
modeled. “Mean Absolute Percentage Error” (MAPE) criterion was used to compare the
performance of these models. As a result of the study, ANN-based bisector technique
yielded better results with lower error than OLS-based bisector technique. With this
study, it is foreseen that it represents an example for the researchers who want to work in

these fields in the future.

2019, vii + 88 pages
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1. GIRIS

Yapay Sinir Aglar basit bir sekilde, biyolojik sinir hiicresini (néronunu) temel alarak
bilgi isleme teknigidir. Tipki insan beynindeki gibi sinir hiicreleri arasinda baglar vardir.
Bu baglarin birbirlerine baglanmasiyla Yapay Sinir Ag1 olusur. Glinimiizde tip, kalite
kontrol, istatistik gibi bir¢ok alanda kullanilabilmektedir. Yapay Sinir Aglarmin en biiyiik
Ozelliklerinden birisi 6grenebilme yetenegidir. Bu 6grenebilme yetenegi sayesinde bir
problem s6z konusu oldugunda diger alternatif tekniklere gore diisiik hata ile daha iyi
sonuglar verdigi i¢in arastirmacilar tarafindan oldukga ¢ok kullanilan bir teknik haline
gelmistir. Ayrica literatiir incelendiginde diger alternatif tekniklerle Yapay Sinir Ag1
karsilastirilmast oldukga fazladir ve bu karsilagtirmalar sonucunda Yapay Sinir Aginin
basarist konusunda oldukc¢a fazla kaynak bulunmaktadir. Bu karsilastirmalara tartisma

boliimiinde bahsedilmistir.

Tip II Regresyon tekniklerinin ortaya ¢ikmasinin en bilyiik sebebi 6lgiim hatalarindan
kaynaklanmaktadir. Klasik regresyon modelinde bagimsiz degiskenden kaynaklanan
hatalar modele katilmamaktadir. Fakat gilinlik hayatta bagimsiz degiskenden
kaynaklanan hatalarindan oldugu bilinmektedir. Klasik regresyon modelinin bu
dezavantaji yiiziinden ortaya ¢ikan Ol¢iimsel hata, Tip 1l Regresyon modeline ihtiyag
duyulmasini saglamustir. Tip II Regresyon teknikleri sunlardir: EKK Agiortay regresyon
teknigi, Major Eksen Ortogonal regresyon teknigi, Indirgenmis Ortogonal Majér Eksen
regresyon teknigi, Deming regresyon teknigi, Passing-Bablok regresyon teknigi ve York
regresyon teknigi. Bu tekniklerin temel olarak aldigi ve en biiyiik ortak noktalar1 ise

bagimsiz degiskenden kaynakli hatalarin da modele eklenmesidir.

Bu c¢alismada ise, literatirde Tip II regresyon ve YSA karsilagtirmasinin
bulunmamasindan dolay1 Tip II Regresyon teknigi olan EKK tabanli Agiortay regresyon
teknigi ile YSA tabanli Aciortay regresyon teknigi karsilastirmasi yapilacak olup,
sonuglarin literatiire ve daha sonraki yapilacak caligmalara da biiyilik bir dl¢iide katki
saglanacagl on goriilmektedir. Ayrica ¢alismada EKK Agiortay tekniginin kullanilma

sebebi, diger Tip II Regresyon tekniklerine gére matematiksel islem olarak daha kolay ve



uygulanabilir olmasidir. Daha 6nceki ¢aligmalarda Yapay Sinir Aglart modelinin diger
modellere gore (Regresyon, Coklu Regresyon, Box-Jenkins vd.) daha diisiik hatayla daha
iyi sonuglar verildigi gbzlemlenmistir. Bu ¢alismayla, Tip Il Regresyonun ve Yapay Sinir
Aglarmin tahminlemedeki zayifliklarindan ve distiinliiklerinden bahsedilerek, iki ayri
teknigin de 6nemi vurgulanacaktir. Yapilan ¢alismada, Tip 1l Regresyonun ve Yapay
Sinir Aglarinin tahminlemedeki performanslar1 dl¢lilmiis, hem de literatiirdeki diger
karsilastirmalarda oldugu gibi Yapay Sinir Aglar1 modelinin 6ngorii performansi ile Tip

I1 Regresyon modelinin tahminleme performansi karsilagtirilmastir.



2. LIiTERATUR BILGILERI

Bu boliimde oncelikle Yapay Sinir Aglari, sonrasinda ise Tip II Regresyon teknikleriyle

ilgili literatiir bilgilerine yer verilmistir.

2.1 Yapay Sinir Aglari

Insan beyninin hiicresinden yola cikilarak ortaya ¢ikan Yapay Sinir A1 modellerinin,
yapisi, tarihsel gelisimi, literatiirdeki Yapay Sinir Agi tamimlari, Ozellikleri, temel
bilesenleri ve 6grenme tiirleri gibi bilgiler asagidaki boliimlerde verilmistir.

2.1.1 Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik bir sinir hiicresi dort béliimden olugmaktadir;

Cekirdek (Aktivasyon Fonksiyonu)

Akson (Cikt1)
Dendrit (Sinir uglar1) (Birlestirme Fonksiyonu)

M WD

Sinaps (Baglantilar) (Agirliklar)

Bir sinir hiicresinde, ¢ok sayida dendrit bulunmaktadir. Bu dendritler kendilerine gelen
sinyalleri c¢ekirdege iletmekte gorevlidirler. Dendritler araciligiyla gelen bu sinyaller
¢ekirdek yardimiyla bir araya toplanarak aksona iletilir. Cekirdekte toplanarak iletilen
sinyaller akson aracilifiyla islendikten sonra sinapslara gonderilir. Sinapslara iletilen
sinyaller yeniden diizenlenir ve yeni iiretilmis sinyaller diger sinir hiicrelerine iletilir.

Sekil 2.1°de bir biyolojik sinir hiicresinin yapisi verilmistir.



Duneds

Gekdrdsek

BaGuntilur

Sekil 2.1 Biyolojik bir sinir hiicresi

Bir yapay sinir agt hiicresi, biyolojik sinir agi hiicresinin simule edilmesiyle
gerceklestirilen hiicrelerdir. Disardan alinan girdiler, agirliklar araciliyla hiicreye
baglanir. Birlestirme fonksiyonunda islemden (toplam, ¢arpim, maksimum, minimum)
gecerek net girdi hesaplanir. Daha sonra net girdi aktivasyon fonksiyonundan gecerek net
¢ikti bulunmus olur. Bu olusturulan sinir ag1 hiicresi, ciktilarin dogruluguna gore en
uygun agirlik degerlerini buluncaya kadar islemleri tekrar edecektir. Sekil 2.2°de bir

yapay sinir ag1 hiicresinin sekilsel gosterimi verilmistir.

N
Toplama \I:ralsyon
% --\_\7 Fonksiyonu Fonksiyonu
x, —fwe o) of) Cikt
//;}\_//
Toplam T
Carpim
%, Maks Dogrusal
Min Adim
_ Sigmoid
Girdiler  Agirliklar Esik (Threshold)
Sinds

Tanjant

Sekil 2.2 Bir yapay sinir ag1 hiicresinin sekilsel gosterimi

YSA ile ilgili ¢aligmalar insan beynini modellemek ve nasil ¢alistigini anlamak amaciyla
baslamustir. Insan beynini ¢aligma fonksiyonuna benzetme istegi YSA modellerine esin
kaynag1 olmustur. Beyin, birbirine degisik etki seviyeleri ile baglantili binlerce hiicreden

olugsmaktadir. YSA modelleri de birbirlerine agirlik baglantilariyla baglanarak, temel



hiicre modelleri olusturmaktadir. YSA sonu¢ olarak bir bilgi isleme modeli olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Canan 2006).

YSA tekniklerinin son yillarda her alanda yogun ilgi gérmesinin sebebi, klasik
yontemlerle ¢oziilemeyen problemler veya ¢6ziimii ¢gok karmasik olan problemler s6z
konusu oldugunda basarili bir ¢6ziim getirmesi ve klasik metotlara giiglii bir alternatif

olusturmasidir.

2.1.2 Yapay Sinir Aglarimin Tarihsel Gelisimi

YSA, tipki insan viicudundaki sinirler gibi genelleme yapabilme, 6grenebilme ve
diisiinebilme gibi becerilerin kazanilmasini i¢in olusturulan bir bilgi isleme sistemidir.
Insan gibi diisiinebilme ve insan beyninin taklit edilebilmesi gibi istekler ¢ok eski
zamanlardan gelmektedir. Bu amagla gelistirilen ilk teori denemeleri Plato ve Aristoteles
gibi diislintirlere kadar uzanmaktadir. Ayrici ayn1 amagla yola ¢ikan Descartes’da 18.

yiizyil i¢in bu konu hakkinda 6nemli bir diisiiniir olmustur (Kunt 2007).

YSA, hiicrelerin birbirlerine farkli farkli sekillerde baglanmasiyla olustur. YSA, farkli
algoritmalar araciliyla 6grenme asamasina girerler ve daha sonra yapay hiicrelerin
aralarindaki baglantilarin agirliklar1 araciliyla bilgiyi saklayabilme ve genelleme
yapabilme becerilerini elde ederler. Ogrenme asamasinda, YSA’nin yapisma gore
birbirlerinden farkli birgok 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir. McCulloch ve Pitts
1943 yilinda yapmis olduklar1 bir ¢alisma ile yapay sinir agmin ilk matematiksel
modellemesinin temelini atmistirlar. Farley ve Clark ise 1954 yilinda yaptiklari
caligmayla disardan gelen uyarilara tepki verebilen ve bu uyarilara karsi adapte olabilen
bir model gelistirmislerdir. Daha sonra 1960 yilinda ilk defa sinirsel bir bilgisayar ortaya
cikmigtir. 1963 yilinda ise basit modellerdeki eksiklikler fark edilmistir ve 1970 ve
1980’lere kadar yapay sinir aglarindan basarili sonuglar alinabilmesi gecikmigtir. 1985
ise aragtirmacilar i¢in yapay sinir aglarinin tanindig1 ve bu konudaki ¢aligmalarin yogun

bir sekilde basladig1 y1l olarak kabul gérmiistiir (Kunt 2007, Pankaj and Wah 1992).



Minsky and Papert’in yazdiklar1 Perceptron adli kitaplarinda, yapay sinir aglarinin ilgi
cekici bir konu olmadigini séylemeleri, birgok aragtirmacinin bu konu hakkinda ¢aligmak
istememelerine sebep olmustur. Buna ragmen Grossberg yapay sinir aglar1 konusunda
calismalarina devam ederek, yapay sinir agi modellerini gelistirmek amaciyla noérolojik
verilerin kullanilmasi, hafiza ve algi i¢in yapay sinir ag1 modeli kullanilarak olusturulan
sistemlerin onerilmesi ve belirgin esitliklerle biitiinlesmis olan sinaptik bir model igin,

bagdastirici bir kaide {izerinde ¢alismistir (Oztemel 2012).

Y SA alaninda dikkat ¢eken bagska bir gelisme ise 1982 yilinda fizik¢i Hopfield tarafindan
sunulmustur. Hopfield, molekiiler biyolojiden insan beynindeki hiicrelerin isleyisi
kuramina gecis yapan bir model olusturmustur. Bu kurdugu modele kendi ismini

vermistir ve Hopfield ag1 bir¢ok alanda uygulanmistir.

1987 yilinda ise ilk defa YSA sempozyumu yapilmistir ve bu sempozyumdan sonra yapay
sinir aglar1 uygulamalar1 olduk¢a yayginlagsmaya baslamistir. Ge¢misten gilinlimiize
yapay sinir aglar1 bir¢gok bilim adami ve arastirmaci gruplari tarafindan ilgi cekici bir

konu olarak arastiriimaya devam edilmistir (Oztemel 2012).

2.1.3 Yapay Sinir Aglarindaki Temel Tanimlar

a) Girdiler; Bir yapay sinir ag1 hiicresine disardan gelen veya agin diger hiicrelerinden
gelen bilgilerdir. Yapay sinir agmin o6grenmesi istenilen bilgilerdir. Hicbir islem

uygulanmadan direkt iletilir (Oztemel 2006).

b) Agwrliklar; Basit bir sekilde bakilirsa, girdilerden gelen bilgi agirliklarla carpilarak
birlestirme fonksiyonuna gider. Agirliklar hiicreye gelen bilginin hiicre lzerindeki
etkisini gostermektedir. Agirlik degerleri negatif veya pozitif degerler alabilirler.
Agirligin kiigtik veya biiyiik olmasinin herhangi bir anlama gelmemektedir. Agirligin sifir
olmas1 durumunda ise herhangi bir etkinin olmadigi anlamina gelmektedir. Agirliklar

sabit ve degisken degerler alabilirler (Oztemel 2006).



C) Birlestirme Fonksiyonu; Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Burada

birgok farkl1 fonksiyonlar kullanilmaktadir. Ornek olarak Esitlik 2.1°de agirlikli toplam

fonksiyonu verilmistir. Her gelen girdi degeri kendi agirligi ile ¢arpilarak toplanilir. Bu

sekilde toplanan degerler yardimiyla aga gelen net girdi bulunmus olur (Oztemel 2006).

n
NET = Z G; 4 (2.1)
i

Burada G girdileri, A ise agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini

gostermektedir. Yalniz yapay sinir aglarinda daima bu formiiliin kullanilmasi sart

degildir. Uygulanan yapay sinir a1 modellerinden bazilar1 kullanilacak birlestirme

fonksiyonunu belirleyebilmektedir.

Gecmiste yapilan arastirmalara bakildiginda

birlestirme fonksiyonunun degisik formiillerle kullanildig: goriilmektedir. Cizelge 2.1°de

farkli birlestirme fonksiyonlarina 6rnekler verilmistir. Burada arastirmaci kendi problemi

icin her bir birlestirme fonksiyonunu deneme yanilma yolunu izleyerek belirleyebilir

(Oztemel 2006).

Cizelge 2.1 Birlestirme fonksiyonu 6rnekleri

Net Girig Aciklama

Carpim Agirlik degeri girdiler ile carpilir ve daha sonra

Net Girdi = 1_[ G.A, bulunan degerler birbirleri ile ¢arpilarak net girdi
i hesaplanir

Maksimum N adet girdi iginden agirliklar ile ¢arpildiktan sonra

Net Girdi = Max (G;A;),i=1..N

en biiyligli yapay sinir hiicresinin net girdisi olarak

kabul edilir.

Minimum

Net Girdi = Min(G;4;),i=1..N

N adet girdi i¢inden agirliklar ile carpildiktan sonra
en kiiciigii yapay sinir hiicresinin net girdisi olarak

kabul edilir.

N adet girdi iginden agirliklar ile ¢arpildiktan sonra
pozitif ve negatif olanlarin sayisi1 bulunur. Biiyiik

olan say1 hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk

Net Girdi = ngn(GiAi)
i

Kiimiilatif Toplam

Net Girdi = Net(eski) + Z sgn(G;A;)
i

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve
daha once gelen bilgilere eklenerek hiicrenin net

girdisi bulunur.




d) Cikn; Aktivasyon fonksiyonunda hesaplanan deger hiicrenin ¢ikti degeridir
(Aktivasyon fonksiyonu hakkinda ayrintili bilgi asagida verilmistir). Bu ¢ikt1 degeri
istenirse yapay sinir aginin ¢iktisi1 olarak da kullanilabilir, istenirse de agin igerisinde
tekrar kullanilabilir. Her yapay sinir ag hiicresinin bir¢ok girdisi olmasma karsin her
hiicrenin tek bir ¢iktis1 olmaktadir. Bu ¢ikti, istenilen sayida hiicreye baglanilabilir

(Oztemel 2012). Ancak bu durum mimari yaprya gére degisebilir.

2.1.4 Literatiirdeki Yapay Sinir Aglar1 Tanimlari

YSA modelleri, insan beyninin diisiinebilme, 6grenebilme ve problem ¢ozebilme
yetilerinden yararlanilarak olusturuldugu i¢in, arastirmacilar tarafindan oldukea ilgi
cekici bulunmustur. Arastirmacilar, beynin bu yetilerini kismen yerine getirebilen
modelleri bilgisayar ortamina gegirerek ¢ok sayida YSA modeli kurmuslardir (Oztemel

2006, Celik 2008).

Yurtoglu (2005) “YSA, en kisa ve basit sekilde, bir 6rnekler kiimesi yardimiyla
parametrelerin uyarlanabilmesini saglayacak bir matematiksel formiil i¢in yazilan
bilgisayar programi olarak tanimlanabilir. Bu tanim, YSA’y1 en basit sekilde ve teknik

detaya girilmeksizin ifade etmektedir.” seklinde yapay sinir aglarini tanimlamustir.

Haykin (1999), bir YSA, deneyimsel bilginin depolanmasi ve kullanim i¢in uygun bir
bicime getirilmesi i¢in dogal bir egilime sahip olan basit islem hiicrelerinden olusan,
biiyiikk Ol¢iide paralel olarak dagitilmis bir islemcidir ve insan beynine iki agidan

benzemektedir:

1. Bilgi agi, ¢evre tarafindan bir 6grenme stireci yoluyla edinilir.
2. Sinaptik agirliklar olarak bilinen sinirler arasindaki baglantilar, sahip olunan

bilgiyi depolayabilmek amaciyla kullanilmaktadir.

Ayrica Haykin (1999), “Ogrenme siirecini gergeklestirmek icin kullanilan prosediir, bir

O0grenme algoritmasi olarak adlandirilir; bunun fonksiyonu, istenen tasarim hedefine



ulagsmak i¢in agin sinaptik agirliklarii diizenli bir sekilde modifiye etmektir.” diyerek

yapay sinir aglarini en genel bir sekilde tanimlamustir.

Yapay sinir aglari, gegmisten gelen gelistirmeler araciliyla, hayatin herhangi bir alaninda
karsilasilan problemlere uygun ¢oziimler getirebilmektedir. Bu agidan arastirmacilar igin
oldukca yogun ilgi gormiistiir. Yapay sinir aglarinin bazi kullanim alanlar1 asagida

verilmistir (Yurtoglu 2005):

+ Kalite Kontrol

« Tip

« Savunma Sanayi

* Haberlesme

+ Finansal ve Ekonomik Ongoriiler
+ Istatistik

» Kredi Derecelendirme

+ Otomasyon

* Konusma ve Yap1 Tanimlama
+ Islem Modelleme ve Yonetimi
» Laboratuvar Arastirmalari

+ Iflas Tahmini

» Petrol ve Gaz Arama gibi alanlarda YSA kullanildig1 goriilmektedir.

YSA’lar, tanimlanmamus test verileri hakkinda karar verirken genelleme yapabildikleri
i¢in 1yi birer yap1 tanimlayicisi ve siiflandiricidirlar. Fonksiyonel tahmin ve sistem
modelleme gibi fiziksel islemin anlasilamadigl veya asir1 karmagik oldugu problemler
yaninda konusma, karakter ve sinyal tanimlama gibi ¢esitli siniflandirma problemleri i¢in
¢Oziim yollar1 saglamaktadirlar. Ayrica, kontrol problemlerinde de uygulama sahasi
bulmaktadirlar (Yurtoglu 2005). Bu alanlarda uygulanan YSA uygulamalari
incelendiginde genel olarak asagidaki islemler i¢in YSA kullanildig1 goriilmektedir
(Ataseven 2007):



Tahmin: Tahmin amaciyla yapay sinir aglari, aga sunulmus olan bilgiden
yararlanarak karsilik gelen ¢ikti degerini tahmin ederler. Hava tahmini, borsada
hisselerin degerlerinin, ileriki satiglarin, iiretim ihtiyacinin, pazar performansinin,
enerji ihtiyacinin, at yariglarinin tahmini, kanser riskini belirleme, doviz
diizeylerinin tahmini vb. 6rnekler verilebilir.

Siniflandirma: Simiflandirma amaciyla kullanilan yapay sinir aglar1 kendilerine
sunulmus olan bilgileri gruplama goérevini tstlenirler. Miisteri-Pazar profilleri,
sekil tanima, tibbi teshis, risk ve bor¢lanma degerlendirmeleri vb. ornekler
verilebilir.

Veri iligkilendirme: Veri iligskilendirme amaciyla egitilen yapay sinir aglari, aga
sunulmus olan girdilerde eksik ve hatali bir veri olmasi durumunda kullanilir.
Ayrica agin 6grendigi bilgiler sayesinde eksik bilgi olmas1 durumunda bu bilgileri
kendiliginden tamamlar. Ornegin; eksik bir resmin tamamlanmas.

Veri filtreleme: Veri filtreleme amaciyla egitilen yapay sinir aglari, oldukga fazla
veri sO6z konusu oldugunda, bu veriler arasindan uygun olabilen verilerin
belirlenmesinde kullanilir. Giris verilerindeki uygun olmayan verilerin ayirt
edilmesini saglar.

Tanima ve eslestirme: Tanima ve eslestirme amaciyla olusturulan yapay sinir
aglari; farkl sekillerin veya oriintlilerin tanimlanmasi, karmagik yada eksin olan
bilgilerin tamamlanarak eslestirilmesinde kullanilir. Kalite kontrol alaninda
kullanilan semalardaki sekilleri taniyabilen aglar, 6rnek olarak verilebilir.
Teshis: Teshis amaciyla olusturulan yapay sinir aglari, herhangi bir sistemdeki
olumsuzluklarmn ve problemlerin teshis edilmesinde kullanilir. Ornegin;
makinelerin hatalarmin teshis edilmesi. Ayrica tip alaninda da bu tiir sistemler

yaygin olarak gelistirilmektedir.

Ayrica son yillarda YSA, zaman serileri analizlerinde de oldukga fazla kullanilmaktadir.

Ekonomik zaman serileri (6rnegin, doviz kurlari, borsa fiyatlari, deprem biiyiikliikleri)

genellikle hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verileri igeren karmasik yapilardan

olusmaktadir. Doviz kurlarinda ki degiskenlik ve belirsizlik siklikla goriilmektedir. Bu

nedenle, basarili bir tahmin i¢in ve tiim diinyadaki ekonomik faktorler ig¢in Olgiim

hatalarin1 en aza indirgemek ¢ok daha onemli hale gelmektedir. Klasik yontemlerin
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eksikligi bu siireci daha da zorlagtirmaktadir. Ancak, YSA hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan zaman serileri i¢in 6grenme yetenegine sahiptir. Bu ylizden zaman serileri i¢in

YSA, iyi bir alternatif ve basarili bir 6ngorii arac1 olarak kullanilmaktadir (Giinay vd.
2007).

2.1.5 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

YSA yontemi klasik yontemler gibi ¢esitli model varsayimlari gerektirmez (Gutierrez et
al. 2008, Aladag 2009). YSA, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye
ve varsayima ihtiya¢c duymadan gerekli modellemeyi saglayabilmektedir. Bu sebeple
YSA, Ongorii araci olarak diger yontemlere gore daha fazla avantaja sahiptir ve daha

basarili sonuglar ortaya koyabilmektedir (Ataseven 2007).

YSA’nimn gilinlimiizde iirettigi iyi sonuglar1 ve uygulanabilirligi konusunda ki kolayligi
gibi avantajlartyla matematik, istatistik, fizik, miihendislik ve bilgisayar bilimleri gibi

alanlarda basaril1 bir sekilde kullanilmaktadir (Giinay vd. 2007, Aladag 2009).

YSA’nin o6zelliklerinden biri de esnek bir yapida olmasidir. YSA, her biri problemin
farkli bir boliimiiyle ilgilenen bir¢ok hiicreden olugmaktadir ve baglant1 agirliklarinin
degistirilebilir olmast bu esnek yapiya olanak saglamaktadir. Bu esneklik sayesinde,
kurulan bir yapay sinir agi modelinin bir bolimiiniin yok olmasi durumunda agin
performansinin diigmesine ragmen modelin hala g¢alismasina olanak saglamaktadir

(Karahan 2011).

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, 6grenebilme ve genelleme yeteneginden
aldig1 soylenebilir. Genelleme, egitim ya da 6grenme siirecinde karsilagilmayan veri
setleri i¢in de YSA’nin uygun tepkileri iretmesi olarak tanimlanir. Bu istiin 6zellikleri,
YSA’nin karmasik problemleri ¢ézebilme yetenegini gosterir. Gliniimiizde bir¢ok bilim
alaninda YSA, asagidaki 6zellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur
(Ergezen vd. 2003):
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Ogrenme; YSA nin arzu edilen davranisi gdsterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmasi gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’nin
karmagik yapist nedeniyle baglantilar ve agirliklar Onceden ayarli olarak
verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek
sekilde ilgilendigi problemden aldig1 verileri kKullanarak problemi 6grenmelidir.
Aksungur (2009)’a gore, “Yapay sinir aglarinin 6grenme 6zelligi, arastirmacilarin
dikkatini ¢eken en Onemli Ozelliklerden birisidir. Ciinkii herhangi bir olay
hakkinda girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde
bulunan mevcut 6rneklerden 6grenerek daha dnce hi¢ goriilmemis olaylari, dnceki
orneklerden ¢agrisim yaparak ilgili olaya ¢oziimler tiretebilme 6zelligi yapay sinir
aglarindaki zeki davranigin da temelini teskil eder.” diyerek yapay sinir aginin en
ilgi ¢ekici ozelliklerinden birisi olan 6grenme 6zelliginin 6nemini vurgulamistir.
Genelleme; Yapay sinir agi, herhangi 6grenmis oldugu problemden sonra egitim
siirecinde olmayan farkli test verileri iginde ¢dziim iiretebilmektedir. Ornegin;
karakter tanimlama yapilabilmesi amaciyla egitilen bir ag, bozulmus veya
parazitli karakterlerin girisinde de dogru olan karakteri verebilmektedir.
Uyarlanabilirlik; Herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen bir ag,
problemde olusan degisikliklere kars1 agirliklart diizenleyerek tekrar egitilebilir
ve bu degisimler siirekli ise degisim sirasinda da egitime devam edebilir. Sinyal
isleme, sistem tanimlama gibi problemler s6z konusu oldugunda
kullanilabilmektedir.

Hata Toleransi; Yapay sinir agi, olduk¢a fazla sayida yapay hiicrenin farkh
sekillerde birbirlerine baglanmasiyla paralel olarak dagilan bir yapidadir ve biitiin
bilgi agin baglantilarinin {izerinde dagilmis bir durumdadir. Bu sebeple, yapay
baz1 hiicrelerin veya bazi baglantilarin egitilmis bir yapay sinir aginda
kullanilmamasi veya etkisiz bir duruma gelmesi, bu kurulan agin probleme kars1
dogru bir ¢oziim iiretilmesini biiylik bir oranda etkilememektedir ve bu sayede
YSA, diger klasik tekniklere gore oldukg¢a yiiksek hata toleransi yapabilme

ozelligine sahiptir.
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2.1.6 Yapay Sinir Aglarimin Temel Bilesenleri

Tek bir hiicre, baz1 basit bilgi islem islevlerini yerine getirebilmesine ragmen, sinirsel
hesaplamalarin giicli, bir agdaki hiicrelerin baglanmasindan kaynaklanir. Yapay sinir
aglarinin varsayilan zekasi bir tartisma meselesidir. Yapay sinir aglar1 nadiren birkag yiiz
veya birkag¢ binden fazla islem elemanina sahipken, insan beyninin yaklasik 100 milyar
hiicresi vardir. insan beyni olduk¢a karmasiktir ve bilimsel islevlerinin cogu ise hala
bilinmemektedir. YSA, ¢ok miktarda veriyi isleyebilir ve bazen sasirtici derecede dogru
olan tahminler yapabilir. Bu, onlari her zamanki “insan” anlaminda zeki yapmaz, bu
yiizden bilgisayar zekasi terimi bu sistemleri tanimlamanin daha iyi bir yolu olabilir.
Simdiye kadar tasarlanan birgok hiicresel ag tipi vardir, ancak hepsi hiicrelerinin
aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme kurali ve baglanti formiilii ile tanimlanabilir

(Agatonovic-Kustrin and Beresford 2000).

Sekil 2.3’de bir yapay sinir hiicresine 6rnek verilmistir. Goriildiigii gibi yapay sinir
hiicresinin 5 eleman1 vardir. Girdiler (X1, Xa, ... , Xn), agirliklar (W1, Wa, ... , Wy), Z
(toplama-birlestirme (aggregation) fonksiyonu) fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve

¢iktidan olusmaktadir.

Aktivasyon Fonksiyonu

\ 4

| Cikt1 |

Toplama Fonksiyonu

Sekil 2.3 Bir yapay sinir ag1 hiicresi (Gurney 1996)
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2.1.6.1 Mimari Yap1

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirleriyle baglanmalarindan olusur. Onceki
boliimde de bahsettigimiz gibi ¢iktilar agirliklar yardimiyla diger hiicrelere ya da
kendisine girdi olarak baglanabilmektedir. Hiicreler birbirlerine bircok sekilde
baglanabilir. Farkli 6grenme kurallarina gore ve aktivasyon fonksiyonlarma gore

literatiirde ¢esitli yapay sinir aglart modelleri gelistirilmistir.

En basit bir sekilde bir yapay sinir ag1 modelinde tek katman ve tek sinir bulunmaktadir.
Bu modellerde birden ¢ok girdi ve tek bir ¢iktt bulunmaktadir ve ¢ikti degeri 1 ve 0
olmaktadir. Bu modeller ¢ogunlukla nesneleri iki sinifa ayirmak i¢in kullanilirlar. Sadece
girdi katman1 ve ¢ikt1 katmani olan aglar karmasik problemleri ¢6zebilmek konusunda
yetersizlerdir. Bu tarz karmasik problemler s6z konusu oldugunda yapay sinir aginda en
az bir gizli katman bulundurulmas: gereklidir (Elmas 2010). Bu nedenle, yapay sinir
aginda, birbirleriyle baglantili sinirlerin yer aldig1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmani olmak {izere ii¢ temel katman bulunmaktadir (Budak ve Erpolat 2012). Sekil

2.4’de yapay sinir aginin basit bir yagisi verilmistir.
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Sekil 2.4 Ornek bir ileri beslemeli yapay sinir a§ mimarisi
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En yaygin kullanilan YSA’larinin (¢ok katmanli Perseptron) mimarisinde, giris katmani,
sakl1 katman ve ¢ikis katmani yer almaktadir. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki hiicre sayilar
modellenmesi istenen veri kiimesince belirlenir. Giris katmanindaki hiicre sayis1 veri
kiimesinin 0zellik sayis1 kadardir. Cikis katmani ise eger veri kiimesi bir siniflandirma
problemiyse sinif sayist kadar, regresyon problemiyse ¢ikis sayisi kadar hiicre igerir.
Ayrica, giris ve sakli katman, orijinden gerekli kaymalar1 ayarlamak i¢in sapma hiicreleri

de igerir (Amasyal1 2015).

Bir YSA modelinde ilk katman olarak giris katmani1 vardir ve bu katman istatistikte
bagimsiz degiskenlere karsilik gelmektedir. Son katmani iste ¢ikti katmanidir ve
istatistikte bu katman bagimli degiskenlere karsilik gelmektedir. Yapay sinir agi
modelindeki diger katman ise gizli katmandir. Bu katmanin islevi; gizdi katmanindan
gelen bilgileri sinyaller araciligiyla c¢ikis katmanina iletmektir. Gizli katman, giris

katmani ve ¢ikis katmani arasinda bulunur (Budak ve Erpolat 2012).

Yapay Sinir Aglar1 yapilarina gore iki sinifta incelenebilir (Hamzagebi 2011):

I.  Otoasosyatif aglar, girdi hiicrelerinin ayrica ¢ikt1 hiicreleri olarak gorev aldig
aglardir. Ornek olarak Hopfield aglar1 bu tiirdendir.
ii.  Heteroasosyatif aglar, girdi ve ¢iktilarin farkli oldugu aglardir. Algilayici, ¢cok

katmanli algilayici ve Kohonen ag1 bu tiirdendir.

1) Tek Katmanli Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilarin yapisinda gizli katman bulunmamaktadir. Girdi ve ¢ikti
katmanindan olusurlar. Tek katmanli algilayiciyla kurulan herhangi bir agin bir veya
birden ¢ok girdiye ve ¢iktiya sahip olabilir. Girdi birimleri (X), agirliklar (W) araciligiyla
Cikt1 birimlerine (C) baglanir. Bu tiir aglarda daima 1 olan bir esik deger bulunmaktadir
ve gorevi siiregteki elemanlarinin degerinin sifir olmasimi engellemektir. (Adiyaman

2007). Sekil 2.5’de tek katmanl algilayicinin mimarisi verilmistir.
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Xi

\
M’

Tek
Katmanh
Algilayici

Xz

CIKTI

Sekil 2.5 Bir Tek Katmanli Algilayict Mimarisi (Oztemel 2012)

Bu aglarda ¢ikt1 fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Bu dogrusal fonksiyon, aga girmis

olan girdi birimlerini iki siifa ayirmaya calisan dogruyu bulmaya yaramaktadir. Esik

deger fonksiyonu da tam bu noktada gereklidir. Bu iki sinifa ayirmaya c¢alisan dogrunun

denklemi su sekildedir:

W1.X1+W2.X2+P=0

Buradan (Ar1 ve Ersen 2017):

X_Wz o
w7 oy
X—WlX ®
2Tw, T W,

(2.2)

(2.3)

(2.4)

seklinde elde edilir. Esitlik 2.3 ve 2.4 kullanilarak Sekil 2.6’da ki gibi iki sinifi ayiran

dogru ¢izilebilir.

+ + +
w + + +
. 1

W+ + +

Sekil 2.6 iki sinifi birbirinden ayiran dogrunun grafigi
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Bu aglarda 6grenme: ayirict dogru iki simifi da en uygun sekilde ayirmasi sonucu
gerceklesir ve bu ayirma isleminin gerceklesebilmesi icin agirliklarin degistirilmesi
gerekmektedir. Esitlik 2.5°de goriildiigi gibi t zamanda AW kadar bir agirlik degisimi s6z
konusu olur ve agirlik degeri degismis olur (Adiyaman 2007):

Wit + 1) = W;(t) + AW;(t) (2.5)

olur.

Burada her agirlik degisimi, dogrunun egiminin degismesi anlamina gelmektedir ve bu
da esik degerin degismesi anlamina da gelmektedir. Esik degeri t zamanda Ad kadar bir

degisim gosterir ve degistirilmis yeni esik deger Esitlik 2.6’dan hesaplanir:

(¢ + 1) = D;(t) + Ad,(t) (2.6)

olur.
a) Perceptron (Basit Algilayict Modeli)

Perceptron ilk olarak 1958 yilinda Rosenblatt’in oriintli siniflandirma amaciyla yaptigi
bir ¢alisma ile gelistirilmistir (Hopfield and Tank 1985). Tarihsel olarak muhtemelen
onerilen en erken yapay hiicre olan Perceptron, ayn1 zamanda neredeyse tiim YSA'larin
temel yapi tasi olarak sayilmaktadir. Esitlik 2.7°de goriildiigi gibi biyolojik hiicresin ¢ok
kaba fakat basit bir modelidir (Graupe 2007).

Z= Z Wi X (2.7)

y=fn(2) (2.8)

Perceptron, belki de ilk sinir aglarinin herhangi birinin en genis kapsamli etkisine sahiptir.
Perceptron 6grenme kurali, Hebb kuralindan daha giiclii bir 6grenme kuralidir. Uygun
varsayimlar altinda, yinelemeli 6grenme prosediiriiniin, dogru agirliklara, yani, aglarin,

her bir egitim girdi modeli i¢in dogru cikti degerini iiretmesine izin veren agirliklara
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yaklasgtig1 kanitlanabilir. Sasirtict olmayan bir sekilde, gerekli varsayimlardan biri, boyle
agirliklarm mevcut olmasidir. Ozel bir basit algilayici, duyusal ve birlestirme birimleri
igin ikili aktivasyonlar ve yamit birimi i¢in +1, 0 veya -1 aktivasyonunu kullanirlar.
Duyusal birimler, rastgele atanan +1, 0 veya -1 degerlerine sahip sabit agirliklar ile

baglantilar araciligiyla birlestirici birimlere baglanirlar (Fautsett 1994).

Orijinal basit algilayicidaki iligkili birimlerden gelen ¢ikt1 ikili bir vektordiir; bu vektor,
takip eden boliimlerde ¢ikis birimine giris sinyali olarak kabul edilir. Perceptron 6grenme
kurali yakinsama teoreminin kanitina gore, ¢ikti birimine yardimei birimlerin
ayarlanabilmesi i¢in, Sekil 2.7°de gosterilen agin tek katmanli kismiyla sinirlandirilir.
Boylece, yardimer {initeler, giris birimleri gibi islev goriir ve mimari, sekillerde verildigi

gibidir (Fautsett 1994).

Sekil 2.7. Tekli siniflandirma yapmak igin bir Perceptron yapisi

b) Adaline Modeli (ALC)

1950°’li yillarin sonlarina dogru Rosenblatt’in basit algilayici modeli gelistirdigi
zamanlarda, Bernard Widrow da yapay sinir aglari konusunda ¢aligmalarina baslamistir.
Widrow yanina bir yiiksek lisans 6grencisi olan Marcian Hoff ile beraber 1960 yilinda
ADALINE ag1 araciligiyla “En Kii¢lik Kareler” adli algoritmay1 gelistirmislerdir. Bu
gelistirilen model aslinda Perseptron modeli ile aynidir, fakat Perseptron esik deger
fonksiyonu kullanirken Adaline modeli dogrusal bir fonksiyon kullanmaktadir. Ayni

Perseptron modelindeki gibi Adaline modeli de iki sinifi birbirinden dogrusal bir sekilde
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ayirmaya caligmaktadir. Eger bir problem dogrusal olarak ayrilamiyor ise bu iki model

de etkinligini yitirmektedir (Ari ve Ersen 2017).

Widrow-Hoff kurali da denilen bu En Kiigiik Kareler algoritmasi, perceptronun 6grenme
kuralindan daha giliglidiir. Bu algoritma, kareli ortalamanin hatasini minimize etmeye
calistigindan, egitim kaliplarin1 siir ¢izgisinden uzak tutmaya caligmaktadir. Fakat
Perceptron sinir ¢izgisine yakinlig1 yliziinden parazite (giiriiltii) duyarl olabilmektedir

(Ar1 ve Ersen 2017).
B. Widrow'un (1960) Adaline", bipolar Perceptronun temel yapisina sahiptir. Yukaridaki

Esitlik 2.7°yi ve bir tiir En Kiigiik Kareler (LS) agirlik egitimi icerir. Burada girdi/katman
iliskilerine uyulmaktadir ve Esitlik 2.9’da ki gibi hesaplanir (Graupe 2007):

n
Z=wy+ Z w; X; (2.9)
i=1

burada sapmali bir terim oldugu ve boliimiin egitim prosediiriine tabi oldugu durumlarda
“ALC'nin LMS egitimi” veya “ALC'nin en dik inis egitimi” yontemleri kullanilmaktadir.
Esitlik 2.8’in dogrusal olmayan eleman1 burada, Adaline ¢iktisini y olarak veren basit bir

esik elemanidir ve Esitlik 2.10 araciligiyla hesaplanir:
y = sign(z) (2.10)

zZ= Z Wi Xi (2.11)
i

bunu elde ederiz

Cizelge 2.2 Adaline Algoritmasi (Fautsett 1994)

Adaline Algoritmast

Adim 0. Agirliklarm baslangic degeri atanir. Ogrenme orani a ayarlanir.

Adim 1. Durdurma kosulu yanlis oldugunda 2-6 adimlari tekrar yapilir.

Adim 2. Her egitim gifti i¢in s:t, 2-5 adimlar1 yapilir.
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Cizelge 2.2 (Devam) Adaline Algoritmasi (Fautsett 1994)

Adim 3. Giris birimlerinin aktivasyonlari ayarlanir, i=1,...,n:

X; = S;.

Adim 4. Cikis iinitesinin hesaplama yaniti:

y_in=b + Y x;w;.

Adim 5. Sapma ve agirliklar giincellenir, i=1,...,n:
b(yeni) = b(eski) + a(t — y_in)
w;(yeni) = w;(eski) + a(t — y_in)x;,

Adim 6. Test durdurma kosulu: adim 2'de en biiyiik agirlik degisimi belirli bir tolerans

degerinden daha kiigiik ise durdurulur, aksi halde algoritma ¢alismaya devam eder.

¢) Madaline Modeli

Widrow ve 6grencisi Hoff Adaline modelini gelistirmelerinden sonra MADALINE
modelini de gelistirmiglerdir. Madaline modelinde birden fazla adaptif eleman
bulunmaktadir. Madaline aglar1 birden fazla Adaline {initelerinin birlesmesiyle
olusturulan aga verilen isimdir. Madaline aglar1 genellikle iki katmandan olugmaktadir.
Her katmanda degisik sayida Adaline {initesi bulunmaktadir. Agin ¢iktis1 da 1 ve -1
degerleri ile gosterilmektedir. Her biri bir sinifi temsil etmektedir. Sekil 2.8°de iki adaline

{initesinden olusturulmus bir Madaline ag1 gosterilmektedir (Oztemel 2012).

Ci=(1 veya-1)

AND

Veya [

OR C=(1 veya-1)

il
W2 Co=(1veya-1)

Sekil 2.8 iki Adaline iinitesinden olusmus Madaline ag1
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Madaline egitimi, Adaline egitiminden farklidir. Ciinkii i¢ katmanlarin kismi olarak
istenen ¢iktilarinin bulunamamasi veya mevcut olmasi miimkiin degildir. Boylece i¢
tabakalara gizli tabakalar denir. Tipki insan merkezi sinir sisteminde (CNS) oldugu gibi,
bu 6grenmeye katilan bireysel hiicrelerin sonuglar1 hakkinda bilingli olmasa da 6grenim

bilgisi alinabilir. Ayrica bu modelde hiicrelerin i¢ tabakalari mevcuttur (Graupe 2007).

il) Cok Katmanh Algilayicilar

Minsky ve Papert (1969) bir basit algilayict (Perseptron) modelinin XOR problemini
cozemedigini gostermekle beraber, YSA’ nin dogrusal olmayan problemlere bir ¢dziim
getiremedigini iddia ederek arastirmacilarin yaptigr arastirmalarin durmasina neden
olmuglardir. Ciinkli ger¢ek hayata bakildiginda giinliikk olaylarin hemen hemen hepsi
dogrusal olmayan nitelikler tasimaktadir. Fakat buna ragmen birkag arastirmaci
calismalarina devam ederek XOR problemini ¢ézmiislerdir ve bu sayede arastirmacilarin
YSA konusunda tekrar g¢alismalar yapmaya baslamasina sebep olmuslardir. XOR
probleminin ¢dziilmesi amaciyla yapilan ¢aligmalar sonucunda Cok Katmanli Algilayici
Modeli (CKA) gelistirilmistir. Rumelhart vd. (1986) tarafindan gelistirilen bu modele
geriye yayilim modeli veya hata yayma modeli (back-propagation) denilmektedir. CKA
modeli sayesinde yapay sinir aglarina olan ilgi hizli bir sekilde artmistir ve yapay sinir

aglar1 konusunda yeni bir ddnemin baglamasina neden olmustur (Oztemel 2006).

Baz1 zor ve ¢esitli sorunlari ¢6zmek igin hata geri yayilma algoritmasi olarak bilinen
oldukca popiiler bu algoritma ile denetimli bir sekilde egiterek ¢cok katmanli algilayicilar
basariyla uygulanmistir. Bu algoritma, hata diizeltme 6grenme kuralini temel alir (Haykin
1999).

Temel olarak, hata geri yayiliminin 6grenilmesi agin farkli katmanlarindan iki gegisten
olusur: ileri gecis ve geri gegis. Ileri gegiste, agin algisal hiicrelerine bir aktivite modeli
(giris vektorii) uygulanir ve etkisi ag katmani boyunca katmandan yayilir. Son olarak,
agin gercek tepkisi olarak bir dizi ¢ikt1 iiretilir. Geriye dogru gecis sirasinda, diger
yandan, sinaptik agirliklarin tiimii bir hata diizeltme kuralina gore ayarlanir. Spesifik

olarak, agin gergek tepkisi, bir hata sinyalini 6nceden olusturmak i¢in istenen (hedef) bir
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yanittan ¢ikarilir. Bu hata sinyali daha sonra ag iizerinden sinaptik baglantilarin yoniine
dogru yayilir, bu nedenle "hata geri yayilim1" adi verilir. Sinaptik agirliklar, agin gergek
tepkisini istatistiksel anlamda istenen cevaba yaklastirmak igin ayarlanir. Hata geri
yayilim algoritmasi, literatiirde geri yayilma algoritmasi veya basit¢e geri yayilma olarak
da ifade edilir. Algoritma ile gergeklestirilen 6grenme siirecine geri yayilma §grenmesi

denir. Cok katmanli bir algilayicinin ii¢ ayirt edici 6zelligi vardir (Haykin 1999):

1. Agdaki her bir hiicre modeli, dogrusal olmayan bir aktivasyon islevi igerir. Burada
vurgulanacak 6nemli nokta, dogrusal olmayanligin Roseblatt'n algilayicisinda
kullanilan zor smirlamanin aksine, piirlizsiiz (yani her yerde farklilagabilir)
olmasidir. Bu gerekliligi yerine getiren yaygin bir sekilde kullanilan dogrusal
olmayanlik formu, lojistik islevi tarafindan tanimlanan bir sigmoidal olmayan

dogrusalliktir ve Esitlik 2.12°den hesaplanir:

1

1+ exp(—v;) (2.12)

Yj
Burada Vj, j hiicresinin uyarilmis yerel alanidir (yani, tim sinaptik girdilerin ve
toplam oOnyarginin agirlikli toplami) ve yj ise hiicresin ¢iktisidir. Dogrusal
olmayanlarin varligi 6nemlidir, ¢iinkii aksi takdirde agin giris-¢ikis iliskisi, tek
katmanli bir algilayicininkine indirgenebilir. Ayrica, lojistik fonksiyonun
kullanim1 biyolojik olarak motive edilir, ¢linkii gercek hiicrelerin dayaniklilik

kismini hesaba katmaya calisir.

2. Ag, ag girisinin veya ¢ikiginin bir parcasi olmayan bir veya daha fazla gizli hiicre
katmanlari igerir. Bu gizli hiicreler, giris desenlerinden (vektorler) asamali olarak

daha anlamli 6zellikler ¢ikararak agin karmasik gorevleri 6grenmesini saglar.

3. Ag, ag sinapslar1 tarafindan belirlenen, yiiksek derecede bir baglanti
sergilemektedir. Agmn baglantisindaki bir degisiklik, sinaptik baglantilarin
sayisinda veya agirliklarinda bir degisiklik gerektirmektedir.

CKA’nm egitim siirecinde girdi birimlerinin karsiligi olarak iiretilmesi beklenilen
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ciktilarin gosterildigi modeldir. Bu agin amaci, aga girmis olan girdi birimlerine gore
ciktiyr bulabilmektir. Agin mimari yapisi ise Sekil 2.9’da gosterildigi gibi ii¢
katmandan olusmaktadir. Aga giren bilgiler agirliklar ile carpilarak gizli katmana
iletilir. Burada gizli katman bir ya da birden fazla olabilmektedir ve bu katmanda aga
giren bilgiler iglenerek ¢ikt1 katmanina iletilir. Her bir girdiye karsilik bir ¢ikti degeri

hesaplanir.

Ara

Katman

Cikt1 katmani

Gl Cl
G2 C2
G3 C3

Esik Degeri
Sekil 2.9 Cok Katmanli Bir Algilayict Aginin Yapist

Cok katmanli aglarinda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmamaktadir.
Buradaki islem gorecek eleman sayist dogrudan girdi biriminin sayisina baglidir. Gizli
katmanin sayis1 ve bu katmandaki islem gorecek elemanlarin sayisi ise deneme-yanilma
yolu ile bulunabilmektedir. Bu aglarda bir danismali 6grenme kurali araciliyla aga bir
verisi seti gosterilerek, bu veri setine nasil bir sonug iiretmesi gerektigi de ifade edilir. Bu
veri seti girdi katmanindan aga girer, gizli katmanda islem goriir ve ¢ikis katmanindan da

c¢ikt1 olarak sonug elde edilmis olur (Dogan 2010).

Cagdas YSA’da iki temel mimari vardir. Bunlar ileri beslemeli ve geri beslemeli aglardir.

Geri beslemeli aglar, optimizasyon problemleri i¢in ¢dziim aramalarmda kullanilir. Tleri
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beslemeli aglar ise ise degiskenler arasindaki iliskileri tanimlamak i¢in yaygin olarak
kullanilir (Kocak 2015). ilk olarak ileri dogru hesaplama yaparken girdi katmaninda
bulunan eleman sayist k olsun ve girdi katmaninda bulunan siire¢ elemanlarmin ¢ikti

degeri Esitlik 2.13 ile hesaplanir (Alpaydin 2011, Oztemel 2012, Gor 2016):

Ci =G (2.13)

Gizli katmandaki siire¢ elemanlarinmn  NET girdi degerlerinin bulunmasi, Ay; k. girdi

elemaninin j. gizli katman elemanina baglanmis olan agirlik degeri olsun ve Esitlik 2.14

araciligiyla hesaplanir:

n
NET# = Z Ay;Ch (2.14)
k=1

Gizli katmandaki girdilerin NET degerleriyle aktivasyon fonksiyonu kullanilarak gizli
katman elemani j i¢in ¢ikti hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonunun seg¢ilmesi konusunda
herhangi bir formiil bulunmamakla birlikte, bu konuda ki c¢alismalara bakildiginda
genelde sigmoid fonksiyonun tercih edildigi goériilmustiir. Burada sigmoid fonksiyon
kullanilmast durumunda gizli katmanin elemani olan j icin bir ¢ikt1 degeri Esitlik 2.15

araciliiyla hesaplanir:

1
Ci = — 2.15
I (e g) (2.15)

Esitlik 2.31°de ,8]51 olarak hesaplanan deger, j. elemanla iligkili olan esik deger 6gesinin

agirhigini gostermektedir. Buradaki esik deger dgesinin ¢iktis1 1°dir ve sabit bir degerdir.

Geriye dogru hesaplama yapilirken ise ilk olarak hata degeri hesaplanir. Beklenen
degerler (E;, E,, E; ...) ve ¢ikt1 degerleri (O;, O,, O3 ...) oldugu kabul edilirse, hata
degerleri (H,, H,, Hs ...) Esitlik 2.16 araciligiyla hesaplanir:

Hy, = Ep — Oy (2.16)
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olarak hesaplanir ve agin toplam hatasi (TH) ise Esitlik 2.17 yardimiyla hesaplanir:

1 2
TH =5 En (217)
m

olarak hesaplanir. Cok katmanli bir algilayicinin egitimi gergeklestirilirken her
istatistiksel model gibi hatanin minimum degere indirilmesi amaclanir. Hesaplamadan
elde edilen hata degeri agdaki agirlik degerlerine paylastirilir. Sonrasinda gizli katman-
ciktt katmani, gizli katman-gizli katman ve gizli katma-giris katmani aralarindaki
agirliklar gilincellenir. Bu giincelleme ile biitiin agirlik degerleri degistirilmis olur. Bu
sekilde ilk iterasyon bir 6rnek i¢in gerceklestirilmis olur. Daha sonra ikinci iterasyonun
gerceklesmesi icin baska bir 6rnek aga girer ve ilk iterasyondaki islemler bu 6rnek i¢in

de tekrarlanir (Alpaydim 2011, Oztemel 2012 akt.: Gor 2016).
a) Ileri Beslemeli Aglar (Feed-Forward Nets)

fleri beslemeli yapay sinir aglarinda hiicreler giristen ¢ikisa dogru diizenli katmanlar
seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir.
Yapay sinir aginin girigine gelen bilgiler bir degisime ugratilmadan orta noktaya diger bir
deyisle gizli katmandaki hiicrelere iletilir. Daha sonra sirasiyla ¢ikis katmanindan
islenerek gecer ve dis ortama aktarilir. Sekil 2.10°da ileri beslemeli ag yapisinin

mimarisine drnek verilmistir (Oztiirk ve Sahin 2018).

Bulunan hatay1 yayma yént

Giris Cikis

Cikas hesaplama yonii (Ileri)
Giris Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 2.10 ileri Beslemeli Ag Yapist
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Genel tanim olarak ileri beslemeli bir sinir aginin, hiicreleri hesaplama birimleri olan ve
yonlendirilmis kenarlar1 hiicreden hiicreye sayisal bilgi ileten bir hesaplama grafigi
oldugu soylenebilir. Her hesaplama birimi, girisinin tek bir ilkel islevini
degerlendirebilmektedir. Aslinda ag, bir girdiyi bir ¢ikti vektoriine (model olarak
adlandirilir) donistiiren bir fonksiyon bilesimleri zincirini temsil etmektedir. Ag, giristen
¢ikis alanina ag islevi olarak adlandirilan bilesik bir fonksiyonun 6zel bir uygulamasidir.
Ogrenme problemi, agirliklarin en uygun kombinasyonunu bulmaktan olusur, bdylece ag

fonksiyonu # verilen bir f fonksiyonuna miimkiin oldugunca yaklasir (Rojas 1996).

Rojas (1996)’ya gore “Herhangi bir sayida gizli birimden olusan ve istenen ileri beslemeli
baglant1 diizeninin sergileyebilen n giris ve m ¢ikis birimleri bulunan ileri beslemeli bir
ag distiniilsiin. Ayrica {(Xt, t),..., (Xp, tp) }seklin olan bir egitim seti verilsin, giris ve ¢ikis
kaliplar1 olarak adlandirilan, sirali n ve m boyutlu £ vektor ciftlerinden olusur. Agin her
hiicresindeki ilkel iglevlerin siirekli ve farkli olmasina izin versin ve kenarlarin agirliklar
rastgele secilen gergek sayilar olsun. Egitim setinden giris verisi Xi bu aga sunuldugunda,
genel olarak hedef ti'den farkli bir o; ¢ikis1 tiretir. Burada olmasi istenilen 0; ve ti’yi
I=1,...,p i¢in ayn1 yapmaktir. Agin hata islevini en aza indirmek istenirse Esitlik 2.18”de
ki gibi hesaplanir:

p
1
E= EZnoi — 4l (2.18)
i=1

olur ve egitim seti i¢in bu islevi en aza indirdikten sonra, aga yeni bilinmeyen giris
kaliplar1 sunulur ve enterpolasyon yapmasi beklenir. Boylece ag, yeni bir giris
vektoriinlin 6grenilen kaliplara benzer olup olmadigini algilamali ve benzer bir ¢ikt

tiretmelidir.
b) Geri Beslemeli Aglar
Geri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelinde, cogunlukla geri besleme geciktirme dgesi

sayesinde bir (veya daha fazla) hiicrenin ¢iktisinin kendine veya bagka hiicrelere girdi

olarak gosterilmesiyle gergeklesir. Bu geri besleme sistemi bir katmanin elemani olan
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yapar hiicreler arasinda da olabilir veya katmanlarin arasindaki yapay hiicreler arasinda
da olabilmektedir ve bu isleyisinden dolayr dinamik bir hareket gostermektedir. Yani,
hiicreler arasindaki baglant1 sekillerine gore farkli ag yapilar1 elde edilebilmektedir.

Sekilde 2.11°de geri beslemeli bir ag yapisi verilmistir (Int.Kay.2).

O\
o200
O ;/,:/I/’: Cikis Katmani

O Gizli Katman

Girdi Katmam

Sekil 2.11 Geri Beslemeli Ag Yapisi

2.1.6.2 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonundan iletilen net girdi islenerek bu girdiye karsilik tiretilecek ¢ikti
belirlenir. Bu fonksiyon esik fonksiyonu olarak da adlandirilir. Aktivasyon
fonksiyonunda oldugu gibi bu fonksiyonda da ¢ikti hesaplamasi i¢in farkli formiiller
vardir. Fakat bazi modeller aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi sarti
kosmaktadir. Fonksiyonlarin higbirisinin birbirlerine gore iistiinliikleri yoktur. Herhangi
bir problem i¢in en uygun fonksiyon ancak denemeler sonucu O6grenilebilir. Uygun
fonksiyonu bulmak i¢in herhangi bir formiil yoktur. Bu konuda ki calismalara
bakildiginda, giiniimiizde arastirmacilarin genelde “Sigmoid fonksiyon” kullandiklari
goriilmektedir. Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 asagida verilmistir (Oztemel 2006)
(Aktivasyon fonksiyonlarimin [0 1] ve [0 -1] araliginda olanlarina tek kutuplu, [-1 +1]

araliginda olanlara ise ¢ift kutuplu denilmektedir):

Purelin (Lineer) Fonksiyon: Bu fonksiyonun ¢iktisinin degisim araliginin [-1 1]
araliginda ve dogrusal bir degisim gostermektedir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.12°de

ve formiilii ise Esitlik 2.19°da verilmistir.
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Sekil 2.12 Purelin Fonksiyonu ¢ikt1 grafigi

a = Purelin(n) =n (2.19)

Logsig (Sigmoid) Fonksiyon: Bu fonksiyonun g¢iktisinin degisim araligit [0 1]
araligindadir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.13°’de ve formiilii ise Esitlik 2.20’de

verilmistir.

Sekil 2.13 Sigmoid fonksiyon giris-¢ikis grafigi

1

(2.20)

a =
14+e™

Tansig Fonksiyon: Bu fonksiyonun ¢iktisinin degisim araligi [-1 1] araliginda ve
dogrusal olmayan bir degisim gostermektedir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.14°de ve

formiilii ise Esitlik 2.21°de verilmistir.

Sekil 2.14 Tansig fonksiyonun girdi-gikti grafigi
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2

= Ta e 1 (2.21)

a

Step (Adim) Fonksiyonu: Bu fonksiyon, net girdinin belirli bir esit deger altinda veya
iistiinde olmasina gore ¢ikt1 0 veya 1 degerini alir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.15°de

ve formiilii ise Esitlik 2.22°de verilmistir.

A )

| S

Sekil 2.15 Step (Adim) fonksiyonu ¢ikt1 grafigi

1, if Net > Esik Deger

F(Net) = {O, if Net < Esik Deger

(2.22)
Esik Deger Fonksiyonu: Bu fonksiyon, gelen girdilerin NET degerlerinin 0’dan ya da
1’den kiiglik-bliylik olmasi durumuna gore bir deger alir. Bu fonksiyon 0-1 arasinda

degerler alabilir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.16’da ve formiilii ise 2.23°de verilmistir.

finet)
1
0
0 net
Sekil 2.16 Esik deger fonksiyonu ¢ikt1 grafigi
0, if Net <0
f(net) = {Net, if 0 < Net<1 (2.23)
1, if Net 21

29



Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Gelen net girdi degerlerinin tanjant fonksiyonundan
geemesiyle hesaplanir. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 2.17°de ve formiilii ise Esitlik
2.24°de verilmistir.

4 finet)

net

Sekil 2.17 Hiperbolik tanjant fonksiyonu ¢ikt1 grafigi

net _ p—net

f(net) = enet 4 p—net (2.24)

2.1.6.3 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Hem insan hem de hayvan davranislarinin bir 6rnegi olarak 6grenme, psikologlar,
fizyologlar ve digerler arastirmacilar tarafindan uzun bir deney ve calisma konusu
olmustur; Bununla birlikte, deneysel ve gézlemsel sonuglara dayanan bilimsel 6grenme
caligmasi, temel olarak son 80 yilda psikologlar tarafindan gerceklestirilmistir. Ogrenme
ve 0grenme teorilerinin psikolojideki 6nemi, insanin ¢ok cesitli davraniglarini tanimlama
tizerindeki etkisinden kaynaklanmaktadir. Buradan yola ¢ikarak, 6grenme sistemleri,
kontrol sistemlerinin ve Oriintii tanima sistemlerinin sentezine formiile edilmis ve
uygulanmig ve bu sistemlerin 6grenmenin niteliklerine sahip oldugu sdylenebilmektedir

(Mendel and McLaren 1970).

Ogrenme becerisini elde etmenin anahtari, ag yapisindaki baglantilarin dagilis bigiminin
degistirilmesinde yatmaktadir (Gérz and Nebel 2003, Pozan 2006). Insan sinir sisteminin
caligmasini taklit eden YSA, eldeki probleme iliskin verileri kullanarak veri yapisinda
sakl iliskileri ortaya g¢ikarmaya c¢alisir. Bu islem, agin 6grenmesi olarak adlandirilir
(Hamzacebi 2011). YSA’larin egitimi, icerdikleri hiicreler arasi agirlik degerlerinin,
egitim kiimesi girislerini, ¢ikislarina doniistiirecek sekilde ayarlanmasidir (Amasyali

2015). Bir ag belirli bir uygulama i¢in yapilandirildiktan sonra, bu ag egitilmeye hazirdir.

30



Bu siirece baslamak icin baslangig agirliklart rastgele secilir. Sonra, egitime veya

ogrenme baglar (Anderson and McNeill 1992).

Formiillestirecek olursak, herhangi bir (W) agirligi i¢in Esitlik 2.25 ile hesaplanir:
Wyeni = Weski + Aw (2.25)

Bu denklem yapay sinir aginin 6grenme asamasinin matematiksel bir bigimde nasil
gerceklestigini  gostermektedir. Esitlik 2.25’deki Aw degeri agirlik degerlerinin
degisimindeki miktar1 vermektedir. Buradaki Aw‘nin belirlenmesi amaciyla gelistirilmis
algoritmalar vardir ve bu algoritmalara 6grenme algoritmalari denilmektedir. Hangi
agirlik kiimesinin en iyisini temsil ettigini bulmaya yonelik gelistirilen bircok 6grenme
algoritmas: sunulmustur (Hamzagebi 2011). Bu algoritmalar kabaca iki smifta
incelenebilir;  danismanli-denetimli ~ (supervised) ve  danmismansiz-denetimsiz
(unsupervised) 6grenmedir (Ataseven 2013). Denetimli egitim, agin istenen performansi
elde etmek i¢in, agin performansini istenen ¢iktilar1 girdi ile saglayarak, istenen ¢iktiya
sahip olma mekanizmasini igerir. Denetimsiz egitim, agin digsaridan yardim almadan
girdileri anlamali olmas1 gerektigidir. Aglarin biiyiik bir cogunlugu denetimli egitimden
yararlanmaktadir. Denetimsiz egitim, girdilerde bazi baslangi¢c karakterizasyonlarini

gerceklestirmek i¢in kullanilir (Anderson and McNeill 1992).

a) Danismanli-Denetimli-Ogretmenli Ogrenme

Yapay sinir aglarinda gercek ¢ikti istenen ¢iktiyla kiyaslanir. Rasgele degisen agirliklar
ag tarafindan dyle ayarlanir ki, bir sonraki dongiide gergek cikis ile istenen ¢ikis arasinda
daha yakin karsilastirma {iretebilsin. Ogrenme ydntemi, ag iizerinde yayilmis olan
baglantilarin anlik hatalarin1 en aza indirmeye calisir. Bu hata azaltma islemi, kabul

edilebilir dogruluga ulasana kadar agirliklar devamli olarak giincellenir (Elmas 2003).

Denetimli 6grenme, bir yapay sinir aginin parametrelerini egitim verilerinden ayarlayan
bir makine 6grenme teknigidir. YSA’da 6grenme, ¢ikt1 degerini gordiikten sonra herhangi
bir gecerli girdi degeri i¢in parametrelerinin degerini belirlemektir. Agdaki egitim
verileri, girdi degerlerinden ve ¢ikti degerlerinden olusmaktadir. Denetimli 6grenim, her

biri giiclii ve zayif yonleri olan ¢ok cesitli siniflandiricilara sahip oldugu siniflandirma
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olarak da ifade edilebilir. Belirli bir problem i¢in uygun bir siniflandirict (Cok katmanl
algilayici, Destek Vektor Makineleri, k-en yakin komsu algoritmasi, Gaussian karisim
modeli, Gauss, Bayes, karar agaci, radyal temel fonksiyon siniflandiricilari, ...) segmek
agin performansini dogrudan etkiledigi i¢in uygun siniflandiriciya karar vermek oldukca

onemlidir (Krenker et al. 2011).

Belirli bir denetimli 6grenme probleminin ¢oziilebilmesi i¢in bazi asamalarin

gerceklestirilmesi gerekmektedir (Krenker et al. 2011):

1. Ilk adimda egitim &rneklerinin tiirii belirlenmelidir.

2. lkinci adimda, belirli bir problemi tatmin edici bir sekilde tanimlayan bir egitim
veri seti olusturulmasi gereklidir.

3. Ugiincii adimda, segilen yapay sinir agma anlasilabilir bir sekilde toplanmis
egitim verisini tanimlanmasi gereklidir.

4. Dordiincii asamada ise, 6grenme yapilir ve 6grendikten sonra, 6grenilmis yapay
sinir agiin performansini test (dogrulama) veri seti ile test edilir. Test veri seti,

O0grenme sirasinda yapay sinir agina tanitilmamis verilerden olusur.

Danismanli 6grenmede giris ve ¢ikis giftlerinden olusan egitim bilgileri vardir. Ag giris
bilgisine gore irettigi ¢ikis degerini, istenen degerle karsilastirarak agirliklarin
degismesinde kullanilacak bilgiyi elde eder. Girilen degerle istenen deger arasindaki fark
hata degeri olarak 6nceden belirlenen degerlerden kiigiik oluncaya kadar egitime devam
edilir. Hata degeri istenen degerin altina diistiiglinde tiim agirliklar sabitlenerek egitim
islemi sonlandirilir. Egitim islemi sirasinda her bir egitim Vverisi i¢in olusan hata degerine
gore agirliklarin degistirilmesine “oriintii kipi” 6grenme, tiim egitim kiimesi i¢in hatalarin
toplanarak toplam hata degerine gore agirliklarin degistirilmesine ise “kiime tip1”

ogrenme denilmektedir. Danigmanli 6grenme Sekil 18°de gosterilmistir (Elmas 2003).
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Ogretmen

v

Cevre

Wij Tepki
(Agwrhiklar)

A 4

Sekil 2.18 Danigmanli 6grenme

Verilen girise karsilik istenilen bir ¢ikis liretilemediyse, agin ¢ikis degerinin hatasinin en

kiiclik olacak sekilde agirliklarinin degistirilmesi saglanir.

b) Danismansiz-Denetimsiz-Ogretmensiz Ogrenme

Denetimli 6grenmede amag, girdiyle dogru degeri bir gézetmen tarafindan verilen ¢ikti
arasinda bir esleme 6grenmektir. Denetimsiz 6grenmede boyle bir gozetmen yoktur ve
elimizde sadece girdi verisi vardir; amag, girdideki diizenlilikleri bulmaktir. Girdi
uzayinin bir yapisi vardir, bazi 6rneklerde daha sik rastlanir; istedigimiz neyin sik, neyin
seyrek gergeklestigini gérmektir. Istatistikte buna “dagilim kestirimi” denir (Alpaydin
2011).

Bu tir 6grenme yontemlerinde, sistemin Ogrenmesine yardimci olan herhangi bir
ogretmen yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler
arasindaki iliskileri sistemin kendi kendisine Ogrenmesi beklenir. Bu, daha c¢ok
siniflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir. Yalniz sistemin 6grenmesi bittikten
sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirmenin kullanici tarafindan
yapilmasi gerekmektedir (Oztemel 2012). Bu 6grenme yonteminde en ¢ok kullanilan

yontemler, Adaptif Rezonans Teorisi (ART), Hopfield Ag1, Kohonen Ag1’dir.

Denetimsiz 6grenmede, agirliklar ve sapmalar sadece ag giriglerine yanit olarak

degistirilir. Mevcut bir hedef ¢ikislar1 yoktur. ilk bakista bu pratik olmayabilir. Ne
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yapmasi gerektigi bilinmiyorsa bir ag1 egitmek miimkiin olmayabilir. Bu algoritmalarin
cogu, bir ¢esit kiime islemini gerceklestirir. Giris degerlerini sinirli sayida sinifa ayirmayi
ogrenirler. Bu, 6zellikleri sayesinde vektor niceleme gibi uygulamalarda da yararhdirlar

(Int.Kay.1).

c) Destekleyici-Takviyeli Ogrenme

Ogretmenli 6grenme sisteminde oldugu gibi aga bir 6gretmen yardimeci olur. Ancak
burada 6gretmen, olmasi gereken ¢iktilart sisteme tanitmaz. Bir girdi vektoriine karsilik
agm drettigi c¢ikti i¢in olumlu ya da olumsuz sinyal iretilerek ag agirliklarinin
diizenlenmesi saglanir (Hamzacebi 2011). Her bir ag girdisi i¢cin dogru ¢ikt1 ile saglanmak
yerine, algoritmaya yalnizca bir not verilir. Derece (veya skor), bazi giris dizileri
tizerindeki ag performansinin bir OSlgiisiidiir. Bu 6grenme tiirii su anda denetimli

ogrenmeden ¢ok daha az yaygindir (Int.Kay.1).

Yilmaz (2017) ise takviyeli Ogrenmeyi soyle aciklamistir: “Takviyeli 6grenme
sistemlerinin danismali ve danismansiz 6grenme yoOntemlerine benzer yanlari
bulunmaktadir. Sisteme danismansiz 6grenme yontemlerinde oldugu gibi probleme ait
sadece giris bilgileri verilmektedir. Fakat sistem i¢in bir danisman bulunarak sistem
¢ikisinin dogru ve yanlis oldugunu gostermektedir. Bu yonden de ¢ikis bilgileri verilmese
de ¢ikisin dogru hesaplanmasi i¢in danigman tarafindan takviye yapilmig olmaktadir.

Dolayisiyla danigman 6grenen sisteme yardimer olmaktadir.”.

Takviyeli 6grenme yontemini kullanan aglardan birisi LVQ (Linear Vector Quantization
— Dogrusal Vektor Nicelemesi)’dur. LVQ aglarinin temelinde n boyutlu bir vektorii
parcalayarak vektorler setine uyarlamak yatmaktadir. LVQ aglar1 daha ¢ok siniflandirma
problemleri i¢cin uygulanmaktadir. Agin tirettigi ¢ikislardan sadece biri 1 degerini alirken,
digerleri 0 degerini almaktadir.1 iiretilen ¢ikis, giris verisinin hangi vektor sinifina ait
oldugunu isaret etmektedir. LVQ aglar1 3 katmandan olugmaktadir. Sekil 1°’da LVQ ag1

ornegi verilmistir (Y1lmaz 2017).
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Cikg
Katmam

Kohonen

Katmam

Sekil 2.19 LVQ Ag Mimarisi

Girig katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmamaktadir. Sisteme bagka bir agdan veya
dis diinyadan verinin sunulmasi bu katman {izerinden olmaktadir. Kohonen katmani ise
bir ara katman gibi islev gérmektedir. Bu katmandaki her eleman referans vektoriinii
temsil etmektedir. Bu sayede giris katmanindan gelen verilere en yakin agirlik vektorii
burada belirlenir. Cikis katmaninda ise girisin smiflandirmasi yapilmaktadir (Yilmaz
2017).

Yapay Sinir Aginin parametrelerinin degerlerinin degismesi belirli bir kurallara gore
gerceklesmektedir. Bu kurallara 6grenme kurallar1 (6grenme algoritmalari) denir. Farklhi
bir¢ok yonteme gore degisik 6grenme kurallar1 vardir. Bilinen baz1 6grenme kurallar1 ve

tanimlar1 agsagida verilmistir.

a) Hebb Ogrenme Kural

Hebb 6grenme kurali hakkinda detayli bilgi icin Donald Hebb’in 1949 yilinda yazmis
oldugu “The Organization of Behaviour” adli kitabindan yararlanilabilir. Bu kural basit
bir sekilde 6zetlenecek olursa; sinyal alan yapay hiicre ile sinyal veren yapay hiicre

arasindaki baglanti agirliklarinin ikisi de ayni isarete (matematiksel olarak) sahipse, bu
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iki yapay hiicre arasindaki bag giiclendirilmedir, fakat zit bir durum s6z konusuysa bu

bagin giicii azaltilmalidir (Celik 2008).

Donald Hebb tarafindan gelistirilen bu kural bilinen en eski 6grenme kuralidir. Hebb
kurali diger 6grenme kurallarinin temelini olusturarak, 6grenme kurallarinin en basinda
gelmektedir. Kisaca Hebb kuralina gore; hiicrenin ¢iktisi ile 6grenme sinyali birbirlerine
esittir. Eger bir yapay hiicre aktif ise, bu hiicrenin baglandig1 baska bir hiicreyi de aktif
yapar. Ayni sekilde hiicre eger pasif ise baglandigi hiicreyi de pasif yapma amacindadir.

b) Hopfield Ogrenme Kural

Hebb kuralina benzer. YSA elemanlarinin baglantilarinin ne kadar kuvvetlendirilmesi
veya zayiflatilmas1 gerektigi belirlenir. Eger beklenen c¢ikis ve giriglerin her ikisi de
aktif/pasif ise Ogrenme katsayis1 kadar agirlik degerlerini kuvvetlendir/zayiflat
denmektedir. Yani agirliklarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi 6grenme katsayisi
yardimiyla gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayis1 genellikle 0-1 arasinda kullanict

tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir (Efendigil 2008).

¢) Delta (Geri Yayuim) Ogrenme Kurali

Hebb kuralinin gelismis bir sekli olarak Widrow ve Hoff tarafindan delta 6grenme kurali
gelistirilmistir. Ogrenme kurallarindan en ¢ok kullamilan kurallardan biridir ve yapay
hiicrenin gergek ciktisiyla beklenen ¢iktis1 arasindaki farki diisiirmek i¢in agin islemci
elemanlar1 arasindaki baglantilarin agirlik degerlerini siirekli degistirmesi prensibine
dayanir. Bu kural, gercek cikti ile beklenen ¢ikti arasindaki hatanin karesinin en aza
indirilmesini amaglamaktadir. Bu nedenle bu kurala “En Kiigiikk Kareler Kurali” da
denilmektedir. Bunlara ek olarak, geri yayilim ve Widrow-Hoff Kurali olarak da
adlandirilmaktadir (Saygili 2008).

En yaygin kullanilan 6grenme algoritmalarindan birisi, geri yayilim (back propagation)

algoritmasidir. Denetimli 6grenme yontemlerinden birisi olan geri yayilim algoritmast;

giris hedefi 6rneklerinin bilinen bir veri kiimesine uygulanir. Tahmin ve siniflandirma
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uygulamalarinda kullanilmistir. Geri yayilim algoritmasi eldeki veri ile agin ciktisi
arasindaki farka dayali olarak agirliklarin giincellenmesini gergeklestirir. Katmanlar, giris
katmanindan gizli katmanlara ve oradan da ¢ikis katmanina sirasiyla baglanir. Burada
katmanlar arasindaki baglantilar1 agirliklari i¢erir ve her bir katman bir ya da daha fazla
hiicre icermektedir (Altan 2008, Hameed 2017). Geri yayilim 6grenme algoritmasinin

adimlari, Cizelge 2.3°de verilmistir.

Cizelge 2.3 Geri yayilim algoritmasi (Genellestirilmis delta 6grenme kurali) (Fullér 1995)

Geri Yayilim Algoritmasi

Egitim veri seti
{Ghyh), e (59}
Burada xX = (xX,...,x¥)ve y* € IR, k=1, ... K.

Adim 1. > 0, Emax> 0 segilir,

Adim 2. Agirliklar w, kiiciik rastgele degerlerde k = 1 ile baslatilir ve ¢calisma hatasi E, 0 olarak

ayarlanir,

Adim 3. Egitim burada baslar. X girisi sunulur, x = X¥, y = y* ve O ¢ikis1 hesaplanr;
1
0 =
1+ exp(—WTo)
Burada oy, gizli katmanin ¢ikis vektortidiir;

1
1+ exp(—w/ x)

0;

Adim 4. Cikt1 biriminin agirliklariin giincellenir;
W =W +ndo
Burada 6 = (y — 0)0(1 — 0).

Adim 5. Gizli birimlerin agirliklar1 glincellenir;

w; =w; +ndW0,(1 —op)x, 1 =1,...,L

Adim 6. Kiimiilatif agamanin hatasi, mevcut hatay1 E'ye ekleyerek hesaplanir;
1
E=E+ > (y — 0)?

Adim 7. Eger k <K, k=k+ 1ise ve 2. adima geri donerek egitime devam edilir, aksi takdirde

8. adima gidilir.

Adim 8. Egitim dongiisii tamamlanir. E < Epax i¢in egitim sonlanir. E > Emaxise, E=0,k =1

ve Adim 3'e geri donerek yeni bir egitim dongiisiine baslanir.
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d) Kohonen Ogrenme Kurali

Kohonen tarafindan 1982 yilinda gelistirilmis bu 6grenme kuralinda, islemci elemanlar,
O0grenme yapabilmek i¢in birbirleriyle yarismaktadirlar. Bu yaris sonucunda kazanan
islemci eleman1 baglant1 agirliklarini degistirmektedir. En uygun ¢iktiyr veren islemci
elemaninin kendisine komsu islemci elemanlarinin agirliklarinin degistirilmesi de olanak

saglamaktadir (Saygil1 2008).

Bu kurala gore agin elemanlar1 agirliklarini degistirmek igin birbirleri ile yarisirlar. En
biiyiilk c¢iktryr treten hiicre, kazanan hiicre olmakta ve baglanti agirliklart
degistirilmektedir. Bu, o hiicrenin yakinindaki hiicrelere kars1 daha kuvvetli hale gelmesi
demektir (Efendigil 2008).

e) Perceptron Ogrenme Kurali

Yukaridaki Perceptron aginin amaci her bir girdi modelini ait veya ait olmayan bir sinif
olarak smiflandirmaktir. Ait olma, ¢ikis birimi tarafindan +1 degeri verilerek belirtilir; ait
olmayan bir cevap ise -1 ile gosterilir. Ag, iteratif teknikler ile daha 6nce agiklanan ve
Cizelge 2.4°de verilen algoritma ile bu siniflandirmay1 gergeklestirmek igin egitilmis olur
(Fautsett 1994).

Cizelge 2.4 Perceptron Algoritmasi (Fautsett 1994)

Perceptron Algoritmast

Adim 1. Agirliklar ve sapma ayarlamr. Ogrenme oram o ayarlamir (0 < o < 1).

Adim 2. Durdurma kosulu yanlis oldugunda 3-7 adimlar tekrar yapilir.

Adim 3. Her egitim ¢ifti i¢in s:t, 5-6 adimlar1 yapilir.

Adim 4. Girig birimlerinin aktivasyonlar1 ayarlanir:

X; = Sj.

Adim 5. Cikis Ginitesinin hesaplama yanut:

yin=b+ inwi;
i

1, eger y_in >0
y = { 0, eger — 0 < y_in < 0 hesaplanir.
-1, egery_in < —0
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Cizelge 2.4 (Devam) Perceptron Algoritmasi (Fautsett 1994)

Adim 6. Bu 6rnek i¢in bir hata olusursa agirliklar ve sapma asagidaki formiillere gore giincellenir.
Egery =t,
w; (veni) = w;(eski) + atx;,
b(yeni) = b(eski) + at.
Eger y # tise,
w; (yeni) = w;(eski),

b(yeni) = b(eski).

Adim 7. Test durdurma kosulu: adim 2'de agirlik degismemisse algoritma durur; fakat agirlik
degismisse dogru siniflandirma yapilincaya kadar algoritma tekrarlanir.

(Burada 6 esik degeridir.)

f) Levenberg-Marquardt Ogrenme Kurali

Dik inis ve Newton (Newton metodu ile ilgili detayl bilgiye ulasmak i¢in Hernandez’in
1992°de yazdig1 “Newton-Raphson’s Method and Convexity” makalesine bakilabilir.)
algoritmalarindan tiiretilen LM algoritmast giincellemesi Esitlik 2.26’da verilmistir

(Cavusoglu vd. 2012).

Aw = (T +uD7Te (2.26)

w agirhik vektord, I birim matrisi, p kombinasyon katsayisidir. J (PxM)xN boyutunda
Jacobian matrisini, € (PxM)x1 boyutunda hata vektoriinii gostermektedir. P egitim 6rnek

sayisini, M cikis sayisin1 ve N agirlik sayisint gdstermektedir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi parametre giincelleme islemlerini, tim giris 6rnek
degerleri i¢in olusturdugu hata vektoriinii ve Jacobian matrisini kullanarak yapmaktadir.

Jacobian matrisinin elde edilmesi Esitlik 2.27°de gosterilmektedir (Int.Kay.4):

deiq deiq
ow, BWN]
: : (2.27)

| : " :
laepn aePnJ
ow, dwy

Ayrica Jacobian matrisinin hata vektorii Esitlik 2.28 ile elde edilmektedir.
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e=| (2.28)

Lepy,

Giincelleme denkleminde p ayarlanabilir bir parametredir. Eger bu parametre ¢ok
biiylikse yontem dik inis metodu gibi ¢ok kiiciikse Newton metodu gibi davranmaktadir.

Bu parametre i¢in uyarlamali bir yap1 Esitlik 2.29°da verilmistir (Cavusoglu vd. 2012):

Wk,  E(t) > E(t—1)

KO =F@ = B = B 1) (2:29)

2.1.7 Veri islenmesi

Ag girisleri ve hedefleri lizerinde 6n islem adimlar1 uygulayarak sinir ag1 egitimi daha
verimli hale getirilebilir. Verinin islenmesi igin kullanilan fonksiyonlar, ag kullanimi igin
girdileri daha iyi bir forma doniistiiriir. Ham girdiler i¢in normallestirme siirecinin,
verilerin egitime uygun olmasi i¢in hazirlanmasinda biiyiik etkisi vardir. Bu normallesme
olmadan, sinir aglarini egitmek ¢ok yavas olmaktadir. Birgok veri normallestirme tiirii
vardir. Bir 6zellik i¢in sinir ag1 i¢indeki yanlilig1 en aza indirgemek amaciyla her giris
ozelligi icin verileri aym1 deger araliginda Olgeklendirmek i¢in kullanilabilir. Veri
normallestirmesi ayn1 Olgekte her bir 6zellik i¢cin 6grenme siirecini baglatarak 6grenme
stiresini hizlandirabilir. Girdilerin genellikle farkli Ol¢eklerde oldugu modelleme
uygulamasi icin 6zellikle yararlidir. Farkli teknikler, maksimum kural, minimum kural,
toplam kural, tirtin kurali ve benzeri gibi farkli kurallar1 kullanabilir. Tekniklerden
bazilar1 asagida verilmistir (Yiksek vd. 2007, Dogan vd. 2007, Jayalakshmi and
Santhakumaran 2011, Yavuz ve Deveci 2012):

1) Istatistiksel veya Z-Score Normalizasyonu; Bu teknik, her bir giris ozelligi
vektoriinii normallestirmek i¢in bir dizi egitim verisi boyunca her 6zellik icin
ortalama ve standart sapmay1 kullanir. Her 6zellik i¢in ortalama ve standart sapma

hesaplanir. Asagidaki formiille veriler normallestirilerek veriler arasindaki
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2)

uzakliklar ortadan kaldirilir, egitim bittikten sonra ise normallestirilen veriler

tekrar ilk haline dontistiiriiliir. Doniisiim Esitlik 2.30°da verilmistir:

x' =t (2.30)

Burada;
x'= Normalizasyonu ger¢eklesmis veri,
x;= Girdi degeri,
w; = Girdi setinin ortalamasi,
0;= Girdi setinin standart sapmast,

ifade etmektedirler.

Bu, her bir 6zelligin sifir ortalama ve birim varyansa sahip oldugu yerde veri
iiretir. Normallestirme teknigi, ilk 6nce veri setindeki tiim ozellik vektorlerine
uygulanir; yeni bir egitim seti yarattiktan sonra egitim baslar. Bir dizi egitim verisi
iizerinde her 6zellik i¢in ortalamalar ve standart sapmalar hesaplandiktan sonra,
son sistem tasariminda agirlik olarak kullanilmalar1 gerekir. Aksi takdirde, sinir
agiin performanst 6nemli Olclide degisecektir, ¢linkii normalize edilmemis
verilerden farkli bir veri gdsterimi iizerine egitilmistir. Bu istatistik kuralinin

avantaji, aykir1 degerlerin veri tizerindeki etkilerini azaltmasidir.

Min-Max Normalizasyonu; Bu yontem, o6zellikleri veya c¢iktilari bir deger
araligindan yeni bir deger araligina dlgeklendirir. Daha sik olarak, 6zellikler O ila
1 ya da -1 ila 1 arasinda olacak sekilde yeniden Olgeklendirilir. Yeniden
olgeklendirme, genellikle Esitlik 2.31°de ki gibi dogrusal bir yorumlama formiilii
kullanilarak yapilir:

(xi - xmin)

(xmax - xmin)

x' = (xmax - xmin)X + Xmin (2-31)

Burada;
x'= Normalizasyonu ger¢eklesmis veri,

x;= Girdi verisinin i. degeri,
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3)

4)

Xmin= Girdi verisi igerisindeki en kiiciik say,
Xmax= Girdi verisi icerisindeki en biiyiik say1,

ifade etmektedirler.

Burada (X;qx — Xmin) = 0. Bir 6zellik i¢in (X0 — Xmin) = 0 oldugunda,
verilerdeki o 6zellik i¢in sabit bir deger gosterir. Verilerde sabit bir degere sahip
bir 6zellik degeri bulundugunda, sinir agina herhangi bir bilgi saglamadigindan
kaldirilmalidir. Min-max normalizasyon uygulandiginda, her 6zellik yeni degerler
araliginda olmali ve ayni degerler kalmalidir. Min-max normalizasyon,

verilerdeki tiim iligkilerin tam olarak korunmasi avantajina sahiptir.

Medyan Normalizasyonu; Medyan yontemi her 6rnegi, 6rnekteki tiim girdiler
icin ham girdilerin medyan: ile normallestirir. iki hibridize edilmis 6rnek
arasindaki oranin hesaplanmasi gerektiginde, kullanilmasi normal bir islemdir.
Medyan, asir1 sapmalarin biiyiikliiglinden etkilenmez. Dagitim yaparken daha
yararli olabilir. Esitlik 2.32 ile hesaplanir:

Xi

!

=— 2.32
median(a;) (2.32)
Burada;
x'= Normalizasyonu ger¢eklesmis veri,
x;= Girdi degeri,
a;= Girdi verisinin medyani,

ifade etmektedir.

Sigmoid Normalizasyon; Sigmoid normalizasyon fonksiyonu, 6érnekleri O ve 1
veya -1 ila +1 araliginda 6lgeklendirmek i¢in kullanilir. Cesitli dogrusal olmayan
sigmoid fonksiyon tipleri mevcuttur. Bunun disinda, tan sigmoid fonksiyonu
normalizasyon siirecini hizlandirmak icin iyi bir se¢imdir. Genelde goriintiilii
verilerde bu normalizasyon yontemi kullanilmaktadir. Esitlik 2.33 ile

hesaplanabilir:
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5)

xi —xi
X = % (2.33)
Burada;
x'= Normalizasyonu ger¢eklesmis veri,
x;= Girdi degeri,
e = Dogal logaritma degerini,

ifade etmektedir.

Ortalama ve Standart Sapma Normalizasyonu; Ag girislerini ve hedeflerini
Olceklendirmek icin bir bagka yaklasim, egitim setinin ortalamasini ve standart
sapmasint normallestirmektir. Bu fonksiyon girisleri ve hedefleri normallestirir,
boylece sifir ortalama ve birlik standart sapmasina sahip olurlar. Normallestirilmis
girdiler ve hedefler iade edildiginde, sifir ortalama ve birlik standart sapmasi
olacaktir. Bu yontem egitim seti verilerini 6nceden islemek i¢in kullanildiginda,
egitilmis ag yeni girdilerle birlikte kullanilir ve yeni girdiler orijinal veri seti
kullanilarak egitim seti i¢in hesaplanan araglar ve standart sapmalarla 6n islem

yapabilir. Esitlik 2.34 ile hesaplanabilir:

I = SSy -
y' = (x; — x)xE +y (2.34)

6) Istatistiksel Siitun Normalizasyonu; statistiksel siitun normallestirme yontemi,

7)

her Ornegi bir siitun normalizasyon degeri ile normallestirir. Siitunlar1 bir
uzunluga normallestirerek her bir stitunun normalizasyonu hesaplanir. Normalize
siitun o6zelligini bolerek ve kiiciik bir 6nyarg: degeriyle ¢arparak her 6rnek icin

hesaplanir. Esitlik 2.35 ile hesaplanabilir:

_xi—n(cq)

n(cq)

!

x0,1 (2.35)
D_Min_Max Normalizasyonu; Verilerin 0,1-0,9 arasinda normalize edilmesi

istenilirse bu model kullanilmaktadir. Bu sayede normalize edilen veriler

boyutsuz bir hale getirilmis olur. Esitlik 2.36 ile hesaplanabilir:
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x' = 0,8x—t M4 01
Xmax — Xmin
Burada;
x'= Normalizasyonu ger¢eklesmis veri,
x;= Girdi degeri,
Xmin= Girdi verisindeki en kiiciik say1,
Xmax= Girdi verisindeki en biiyiik say,

ifade etmektedir.
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2.2 Tip | (Basit Dogrusal Regresyon) Ve Tip II Regresyon Teknikleri

Regresyon teknikleri, sadece bagimli degiskenin Olgiimiinde meydana gelebilecek
hatanin dikkate alinmasi1 ya da ele alinan tiim degiskenlerin 6l¢iimiinde meydana
gelebilecek hatalarin dikkate alinmasi bakimindan incelendiginde, Tip I ve Tip II
regresyon teknikleri olarak ikiye ayrilmaktadir (Saragli 2008). Bu boliimde Tip I ve Tip
II Regresyon teknikleri hakkinda bilgiler verilerek, Tip II Regresyon tekniginin nasil ve

ne amagla ortaya ¢iktigindan bahsedilmistir.

2.2.1 Tip | Regresyon Analizi

Regresyon analizi, birgok alanda verin analizi i¢in basvurulan 6énemli bir istatistiksel
teknik olmakla beraber, degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak igin kullanilan en
yaygin yontemlerden biridir. Ural ve Kili¢ (2018)’da regresyonu basitce su sekilde
aciklamistir: “Bagimli bir degisken ile bagimli degisken tizerinde etkisi oldugu varsayilan

bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel bir model ile agiklanmasidir.”

En basit halde dogrusal regresyon modeli Esitlik 2.37’deki gibidir (Kalayci 2016):

y=Bo+B1x+e (2.37)

Burada;
Bo : Dogrunun y-eksenini kestigi nokta (sabit katsayi),
B1 : Dogrunun egimi (egim katsayisi),

e : Sansa bagl hata terimidir.

Burada 3, ve B; degerleri hesaplanan anakiitle parametreleridir. Ancak yine de dikkate
alinmayan bagimsiz degiskenler olabileceginden, verilerin tesadiifi degisimlerini
gosteren hata terimi € modele eklenmistir. Pratikte (3, ve [; degerleri bilinmiyorsa,
anakditleden bir 6rnek alinarak anakiitle parametreleri hakkinda istenilen bilgiler tiretilir.
Bu noktada tahmini degerler olarak b, ve by Esitlik 2.38’de ki gibi kullanilir (Kalayci
2016).
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Burada; ¥ : y 'nin tahmin degeridir.

Regresyon Parametrelerinin En Kiicitk Kareler Tahmin Edicileri; Xi, i = 1,...,n girdi
degiskenlerine karsilik gelen Yi yanitlarinin gozlendigi ve basit dogrusal regresyon
modelinde a ve f’y1 tahmin etmek i¢in kullanildigini varsayalim. a ve £ tahmin edicilerini
belirlemek i¢in izleyen sonuglara varilir: Eger a’nin tahmin edicisi A, £’nin tahmin edicisi
B olursa, 0 zaman x; girdi degiskenine karsilik gelen yanitin tahmin edicisi A+BX; olur.
Gergek yamit Yi, Kareli fark (Yi— A — Bxi)? ve boylece A ve B, a ve f’nin tahmincileri
oldugundan, gercek yanit degerleri ve tahmin edilen yanitlar arasindaki kareli farklarin
toplam1 —bu degere SS denilsin— Esitlik 2.39’da ki gibi hesaplanir (Ross 2009, Celebioglu
ve Kasap 2012):

n
g Z(Yi ~ A- Bx;)? (2.39)
i=1

ile verilir. En kii¢lik kareler yontemi, SS’yi minimize eden A ve B degerlerini a ve f’nin
tahmin edicileri olarak seger. Bu tahmin edicileri belirlemek i¢in SS’nin Esitlik 2.40’dan

A ve Esitlik 2.41°den B’ye gore tiirevi alinir:

ass -

=2 Z(Yi _A—Bx) (2.40)
i=1
n

9SS

= =-2 Z(Yi — A - Bx) (2.41)
i=

Bu kismi tlirevler 0’a esitlenerek minimize eden A ve B degerleri i¢in Esitlik 2.42 ve

Esitlik 2.43 elde edilir:

n
Y;=nA+B Z X (2.42)
i=1

n
i=1
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n n n
inYi = Ain +Bin2 (243)
i=1 i=1

i=1

Bu denklemler normal denklemler olarak bilinir. Eger:

7 _ Z YL - Xi
= . X = n (2.44)
l
olarak alinirsa:

A=V -Bx (2.45)

olarak ilk normal denklem yazilabilir. ikinci normal denklemde A degerini yerine

koyularak:
n n
Z x;Y;=( -BxX)nx+B z x;° (2.46)
i=1 i=1
veya
B <Z x? — mzz> = Z x;Y; — nxY (2.47)
i i
ya da
_ Zixili —nx¥ xili niy (2.48)
Yix; —nx?

elde edilir ve boylece asagidaki denklemler araciligiyla parametrelerin tahmin islemleri

Esitlik 2.49 ile gerceklestirilir:

G - EXL YD)

n 2 _ 52
L1 Xi —nx

B (2.49)
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A=Y -Bx (2.50)

ayni zaman da A+BXx diiz dogrusuna, tahmin edilmis regresyon dogrusu denir.

2.2.2 Tip Il Regresyon Analizi

Bilindigi gibi Tip I regresyon ile hesaplanabilecek bir problem veya problemler séz
konusu oldugunda, X bagimsiz degiskeninin 6l¢iimiiniin hatasiz oldugu varsayimi altinda
¢Ozlime ulagsma yoluna gidilir. Bu tiir problemlerde hatanin Y degiskenine ait oldugu
varsayilir ve minimize edilmek istenilen hata, gzlem degerleri olan Y ile tahmin edilmek
istenilen regresyon dogrusu iizerinde yer alan ve tahmin edilen Y degerleri arasindaki dik

uzakligin karesidir (Saragli 2008).

Saragli (2008) yapmis oldugu calismada ise Tip II regresyonu su sekilde agiklamistir:
“Tip Il regresyon problemlerinde, hem X hem de Y degiskenlerine ait gozlem
degerlerinin hatali olarak 6l¢iildiigii varsayilir. Tip Il regresyon tekniklerinde genel olarak
minimize edilmek istenilen hata, gercek degerlerden € ve d biiytikliiklerinde, ¢esitli 6l¢ctim
hatasi sebepleri ile yanlis 6l¢iilmiis olan Xi ve Yi gézlem degerlerinin, tahmin edilmek
istenilen regresyon dogrusu iizerinde yer alan tahmini degerlerine olan dik ya da belirli
bir ac1 ile olan uzakliklarinin karesidir.” S6zii gegen 6l¢iim hatalar1 konusunda, Fuller’in
1987 yilinda yazdigi “Olgiim Hatali Modeller” isimli kitabindan detayli bilgilere

ulasilabilir.

Tip II Regresyon Teknikleri hakkinda bilgiler asagida verilmistir.

2.2.2.1 EKK-Aciortay Teknigi

Daha 6nceki boliimde anlatildigi gibi EKK teknigiyle ilgili; gozlem noktalarinin dogruya
olan uzakliklarinin tizerindeki hatalarin tespit edildigi belirtilmistir. EKK-Agiortay
tekniginde ise EKK dogrusunun agiortay:r alinarak islemler gergeklesmektedir (Baydili
2015).
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Tip Il regresyon tekniklerinden biri olan En Kigiik Kareler (EKK) Agiortay teknigi,
gozlem noktalarmin tahmin edilen regresyon dogrusuna olan uzakligini, EKK(Y|X)
dogrusu ile EKK(X|Y) regresyon dogrusunun agiortayini dikkate alarak minimize etmeye
calisir. EKK-Agiortay dogrusu konusunda literatiire bakildiginda, bu dogrunun eksikligi
hakkinda herhangi bir ¢alismaya rastlanmamustir (Isobe et al. 1990). Ozetlenecek olursa,
Saylor et al. (2006)’da yaptig1 ¢alismada, “EKK-Agiortay regresyon teknigi sayesinde,
EKK(Y|X) ve EKK(X|Y) dogrularimi matematiksel olarak ikiye bolen ¢izgiyi tanimlar.”
diyerek bu teknik hakkindaki tanimini belirtmistir.

Bu teknik yardimiyla hesaplanacak egim katsayist (B,0), sabit katsay1 (B,), varyans
hesab1 ve varyans hesab1 sirasindaki kovaryans terimlerinin hesaplanmasi Esitlik 2.51-

2.54°de ki esitliklerle hesaplanir:

o= B+ 87 |pub - 1+ e g gy 25
30 =y- BAO * X (2.52)
Var(fag) = ——— pi - - [(1 + Blz)zvar(ﬁl)
(Bi+B2) (L4 D+ D (2.53)
+2(1+ BE)(1 + p3)Cov(B, B2) .
+(1+ fR)Var(By)]
Cov(By, B2) = (B1S%) {;(xi — 0 = [y =7 - Bi(x (2.54)

— )]y =¥ = Ba(x; - T}
2.2.2.2 Major Eksen (MA) Ortogonal Regresyon Teknigi

Ortogonal Regresyon (OR) yontemi 1879’de ilk olarak Adcock (1878) tarafindan
bulunmustur ve 1901 yilinda da Pearson tarafindan onerilmistir (Isobe et al. 1990,
Pearson 1901, Saragli 2008, Keles ve Altun 2016). Ayrica literatiir incelendiginde, OR
yonteminin ¢ogu zaman birbirlerinden bagimsiz bir sekilde birgok kez yeniden
kesfedildigi goriilmistiir (Ding et al. 2013, Keles ve Altun 2016).
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Major Eksen Regresyonu (MAR), hem X hem de Y'de dogal degiskenlik problemini ele
almak i¢in yaygin bir yontemdir. MAR teknigi, siradan EKK regresyonundan farkli
olarak bir kayip fonksiyonunu en aza indirgeyen bir yontemdir. EKK, 6ngériilen degerler
hakkindaki gozlemlenen karelerin sapma toplammi ((gozlemlenen-tahmin edilen)?)
azaltir. MAR tekniginin amaci ise, her nokta ve regresyon dogrusu arasindaki dikey
mesafedeki karelerin toplamini en aza indirgemektir (Int.Kay.7). Aym1 zamanda EKK
tekniginin aksine, MAR teknigi degiskenin hangisinin bagimli, hangisinin bagimsiz
olduguyla ilgilenmemekle birlikte, EKK(X|Y) dogrusu ve EKK(Y|X) dogrusu arasinda
yer almaktadir (Amman and Ness 1988, Saracli and Celik 2011).

Wu ve Yu (2018) yaptigi bir ¢alismada, “OR tiim veri noktalarindan regresyon ¢izgisine
kadar olan kareli dik mesafelerin toplamini en aza indirir ve esit hata varyanslarini goz
ontinde bulundurur.” diyerek OR konusundaki goriislerini sunmustur. Bu teknigin Hata

Kareler Toplami (HKT) Esitlik 2.55 araciligiyla hesaplanmaktadir:

N
HKT = ) [(t = X + (v = Y)’] (2.55)
i=1

OR regresyon tekniginde minimize edilmek istenilen hata miktarinin grafigi Sekil 2.20°de

verilmistir.

L 4

X

Sekil 2.20 Ortogonal Regresyon tekniginde minimize edilmek istenilen hata miktarinin grafigi
(Saraglh 2008)
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Bu teknik yardimiyla hesaplanmasi istenilen regresyon dogrusu icin egim katsayisi ve

varyans hesabi Esitlik 2.56 ve Esitlik 2.57 ile hesaplanir:

R 11 . R R R
Buma = 5 (B —Bih) + Si.gn(sxy)\/4 + (B, - 51_1)2 l (2.56)
Var(Bus) = ——P 132var(p,) + 2Cov(Bs, )
4B7 + (.31.32 - 1) (2.57)
+ [?fVar([?z)]

Fuller (1987) bu teknigin egim katsayisi formiiliinii daha anlagilir bir sekilde
diizenleyerek Esitlik 2.58’de ki formiilii yazmistir (Carroll and Ruppert 1996):

2
i oy — oz + \/(0'32, —02)" + 402, (2.58)
Bua =

20%,
2.2.2.3 Indirgenmis Major (RMA-Reduced Major Axis) Eksen Regresyon Teknigi

Indirgenmis majér eksen, Ortogonal Regresyonun olgek bagimliligini hafifletmek
amaciyla, 1940 yilinda Stromberg, 1950 yilinda da Kermack ve Haldane tarafindan
birbirlerinden bagimsiz bir sekilde 6ne siiriilmiistiir (Isobe et al. 1990, Saracli 2008).

Literatiirde istatistik¢iler tarafindan “Uyarlanmis Major Eksen” olarak da adlandirilmis
bu teknik, EKK Agiortay tekniginin egim katsayilarini hesaplamakta kullanilan,
EKK(Y|X) ve EKK(X|Y) teknikleri araciligiyla hesaplanan egim katsayilarmin
geometrik ortalamasinin bulunmasi temeline dayanmaktadir (Isobe et al. 1990, Sarach
2008).

RMA Regresyon teknigi, her ne kadar Ortogonal Regresyon tekniginin 0&lgek
bagimliligimi hafifletmek amaciyla gelistirilmis olsa da, Isobe vd. (1990) yaptigi

calismada, bu tekniginde bazi istenmeyen 6zelliklere sahip oldugunu acik¢a belirtmistir.
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RMA, alanlarin toplamini minimuma indirir (bdylece, sonu¢ kismindaki veri noktalarinin
hem dikey hem de yatay mesafelerini kullanir), en kiigiik kareler toplami dikey
mesafelerdir. Standart en kiigiik kareler regresyonu ile ilgili konulardan biri, en kii¢lik
kareler regresyon denkleminin (y=a+bx) degerinin normal bir denklem olarak ele
allmamamasi ve y'nin y'yi 6ngoren bir denklem elde etmek icin geri ¢oziilememesidir. En
kiigiik kareler tekniginde, x ve y degiskenleri degistirdiginde, elde edilen regresyon
denklemi (x=(y-a)/b)'ye esdeger degildir. Ek olarak, bunu en kiiciik kareler teknigiyle
yapmak, degiskenler birbirleriyle degistirildiklerinde 6ngoriilenin altinda ve iistiinde olan
paradokslarla sonuglanir. Bir RMA denklemiyle, bu basit cebirsel ifade verimlilikle
gerceklestirilebilir, ¢iinkii RMA'nin bir araya getirilen degiskenlerle elde edecegi
denklem ile eslesecektir. Sonug olarak, elde edilen RMA regresyonu (x=(y-a)/b)'ye
esdegeri olacaktir (Harper 2014).

RMA regresyon tekniginde minimize edilmek istenilen hata (HKT) Esitlik 2.59°da ki gibi

hesaplanir:

HKT = > (G = X0 0 = Y} (259)

Indirgenmis major eksen Ortogonal regresyon tekniginde minimize edilmek istenilen

hatanin grafigi Sekil 2.21°de verilmistir.

X

Sekil 2.21 indirgenmis Major Ekseni Ortogonal regresyon tekniginde minimize edilmek istenen
hata miktar1 grafigi (Saracli 2008)
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RMA egim katsayis1 ve bu katsayiysa iligskin varyansin hesaplamasi Esitlik 2.60 ve Esitlik
2.61°de ki formiiller yardimiyla bulunur (Li 2012):

A ] ~ A (2.60)
Brma = Slgn(SXY)JBEKK(Y|X)3EKK(X|Y)

= Sign(SXY)\/(SXY/SXX)(SYY/SXY)
= sign(Sxy)/ Syy/Sxx = Sign(Sxy)(B1B2)**

P

Var(Bus) = 3 G Var () + 2con(Bu ) + Bvar()] 2o
2 2

2.2.2.4 Deming Regresyon Teknigi

Birgok alanda ¢alismalar1 bulunan ve kendisini kaliteyle ilgili olan teorisiyle diinyaya
tanitmis olan Prof. Dr. William Edwards Deming, 1943 yilinda yaptigi bir ¢aligmayla
diger regresyon tiirlerinin aksine, hem X hem de Y degiskenlerinin hatayla ol¢iildiigii iki
boyutlu verilere diiz bir ¢izgi sigdirmak i¢in kullanilan bir teknik oldugunu belirtmistir.
Bu, yalnizca Y bagimli degiskeninin hatayla ol¢iildiigii basit dogrusal regresyondan
farklidir. Deming regresyonu, iki Ol¢iim metodu arasindaki sistematik farkliliklar:
arastirmak icin genellikle klinik kimyadaki metot karsilastirma c¢alismalari igin
kullanilmaktadir (Saragh vd. 2009, Baydili 2015, int.Kay.5).

Deming regresyon tekniginde minimize edilmek istenilen hata (HKT) ve Deming
teknigiyle regresyon dogrusunun kestirilebilmesi i¢in A degeri Esitlik 2.62 ve Esitlik
2.63’deki formiiller aracili@iyla hesaplanir (Saragli vd. 2009):

HKT = 3 {(x = X% + A0 = ¥?) 262)
St
A= 5, (2.63)

Burada hesaplanan SZ2,ve Sezy, sirastyla X ve Y gozlem degerlerine ait hatalarin

varyanslaridir. Ayrica bu hesaplanan A degeri, kareli sapmalarin toplamlarini dogru

tizerinde minimize eder ve aradaki a¢iy1 belirlemeyi saglar (Saragh vd. 2009).
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Deming regresyon, 0l¢lim hata oraninin (4 = V(¢;)/V (6;)) sabit oldugunu varsayar. Bu
islem, kullanicinin bilinen bir hata oranini girmesini ya da her konudan ¢oklu dl¢timler
yapmasini, bdylece hata oraninin verilerden hesaplanmasini gerektirir. A = 1 oldugunda

ise, Deming regresyon Ortogonal Regresyon ile ayn1 sonucu verir (Int.Kay.5).

Hem basit (agirliksiz) hem de agirliklandirilmis Deming regresyon ydntemleri de
mevcuttur. Regresyon katsayilar1 ve 6ngoriilen degerler, Linnet’in (1990)’da yaptig1 bir
caligmadaki verilen formiiller kullanilarak hesaplanir. Regresyon katsayilarinin standart
hatalar1 ve Ongoriilen degerler, Jacknife birakma yontemi kullanilarak hesaplanir

(Int.Kay.5).

Deming'in formiiliine gore egimi hesaplamak i¢in, bir kisinin Gauss hata dl¢ctimleri almasi
gerekir. Ayrica bu dl¢limler alinirken x ve y degerleri boyunca, x ve y degerlerinin sabit
olmas1 gerekmektedir (Mandel 1964, Wakkers et al. 1975, Cornbleet and Gochman
1979). Ayrica Deming regresyon yontemi, X ve Y gozlem degerlerinin hatalarinin

Gaussian (Normal) dagildigini varsayar (Akkoca 2012).

Sekil 2.22°de bir Deming Regresyon modelinin grafigi sunulmustur.

Sekil 2.22 Deming Regresyon tekniginin bir model grafigi (Saracgl 2008)
EKK ve Deming yontemleri i¢in analitik standart sapmalarin oraninin belirledigi agiyla,

kareye olan mesafelerin minimuma indirilmesi ile tahmin edilen regresyon ¢izgisinin
grafikleri Sekil 2.23 ve Sekil 2.24’de verilmistir (Linnet 1993).
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X

Sekil 2.23 EKK modelinde, X hata icermezken y i¢in sabit hatalarin dagilimu

Sekil 2.24 Deming regresyon yonteminin grafigi

Birgok bilim adaminin iizerinde ¢alistigi Deming tekniginde, tahmin edilmek istenen
regresyon denkleminin egim katsayis1 (f;) ve sabit katsay1 (8,), Esitlik 2.67 ve Esitlik
2.68 araciligiyla hesaplanir. Bu hesaplama da kullanilan q, p ve u ifadeleri ise Esitlik

2.64-2.66’da belirtildigi gibi hesaplanmaktadir.

u = Z(xl- _%)? (2.64)
a=) G- (265)
p=) (-DOi-7) (266)

(Mg —w) +/(u—2q)% + 4\p?

2.67
70 (2.67)

[
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Bo =y — bx (2.68)

Daha once de bahsettigimiz Deming regresyon katsayilarinin standart hatalar1 ve
Ongoriilen degerler, Jacknife birakma yontemi kullanilarak hesaplanir. Jacknife yontemi

Esitlik 2.69-2.72’de ki formiiller yardimiyla hesaplanir (Linnet 1990).

b; = kb — (k — 1)b (=1,..,K (2.69)
b= Zk:% (2.70)
i=1
k ~\2
Vi(b) = Z% 2.71)

SE(b) = /V,-(b) /k (2.72)

Parvin (1984)’de yaptigi bir calismayla, EKK egim katsayisi (bcs) ile Deming
Regresyonun egim katsayisini dogrusal fonksiyonel egim katsayisi (bLr) oldugunu kabul
ederek yeniden formiile etmistir ve bu sayede dogrudan karsilastirilabilme imkani
saglamigtir. Cebirsel ifade ve yeniden diizenleme isleminden sonra, dogrusal fonksiyonel

egim Esitlik 2.73 de ki gibi yazilabilir:

1/2
bis A bs AN
b= 1|2 A ___) 2.73
LF / [rz brs + l 72 by (2.73)
Burada, belirli bir r ve A degeri i¢in bLr ve bis arasindaki kesin iligkiyi tanimlamaktadir.

Parvin Esitlik 2.73’de diizenledigi bu denklemin matematiksel degerlendirmesini

asagidaki gibi yapmistir:

e Deming regresyonun egim katsayisinin dogrusal fonksiyonel egim katsayis1 her

zaman EKK egim katsayisindan biiytiktiir
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e A degeri bliyiidiikce, Deming dogrusal fonksiyonel egim katsayis1t EKK egim
katsayisina yaklagir

e Adegeri kiigiildiikge, Deming dogrusal fonksiyonel egim katsayisi, bLs/r? degerine
yaklasir, tipki eksenleri ters ¢evrilmis olan en kiigiik kareler egim tahmini gibi

e A azaldikca, deming dogrusal fonksiyonel egim katsayis1 ve EKK egim katsayisi
arasindaki fark artar

¢ Deming dogrusal fonksiyonel egim katsayis1 ve EKK egim katsayisi arasindaki

fark, A = 1 oldugunda A degerine olduk¢a duyarlhdir.

2.2.2.5 Passing-Bablok Regresyon Teknigi

Passing ve Bablok (1983)’de klasik dogrusal regresyon varsayimlarinin iistesinden gelen
iki Ol¢lim yonteminin karsilagtirilmasini saglayan bir regresyon metodu gelistirmistir
(Int.Kay.8). En Kiiciik Kareler tekniginin varsayimlarini hatirlamak gerekirse (Alma ve
Vupa 2008, Ar1 ve Onder 2013, int.Kay.8):

e Regresyon denkleminde Y’yi aciklayan X bagimsiz degisken(ler)i hata icermez,
e Hata terimlerinin dagilimi normaldir,

e Hatalarin beklenen degerini 0’dir,

e Hatalarin varyans1 homojen ve ¢®’ye esittir,

e Olgiim hatasinin varyans: sabittir,

e Hata terimleriyle X bagimsiz degisken(ler)i arasinda herhangi bir iliski yoktur,

e Ayrica model aykir1 degerden etkilendigi i¢in, model aykir1 deger igermez.

Passing ve Bablok, bu varsayimlarin iistesinden gelen bir yontem 6nerdi: iki degigkenin,
dagitimlar1 hakkinda varsayimda bulunmaya gerek kalmadan rastgele bir role (6l¢iim
hatasini ve ortada dl¢iilen 6genin dagilimini temsil eden) ve ayn1 dagilima sahip oldugunu
varsaydilar. Bu Oneri asagidaki Esitlik 2.74 ve Esitlik 2.75’de ki gibi tanimlanir
(Int.Kay.8):

yi=a+bx; +§; (2.74)
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Burada € ve n'in ayni1 dagilimi izlemektedir. Passing-Bablok yontemi a ve b katsayilarinin
(A ve B'yi B=1/b ve A=-a/b kullanarak hesapladig1 gibi) ve bu degerler etrafindaki giiven
araliginin  hesaplanmasina izin verir. Bu degerlerin incelenmesi, yOntemlerin

karsilastirilmasina yardimei olur. Cok yakinlarsa, b 1'e ve a 0'a yakindir (int.Kay.8).

Passing-Bablok regresyonu asagidaki varsayimlar1 gerektirir (Saragh 2008, int.Kay.6):

I. X ve Y degiskenleri yiiksek ve pozitif korelasyonludur (sadece yontem
karsilastirma problemleri igin).
ii. X veY arasindaki iligki dogrusaldir.
iii. X ve Y'nin dagilimlar1 (varyanslari dahil) hakkinda 6zel bir varsayim
yapilmaz.
iv.  Bu teknikte klasik regresyondaki gibi hatalarin dagilimi normal dagilima

uymasinin gerekliligi gibi bir sart yoktur.

Bu varsayimlar altinda genellikle yontem karsilagtirmasi igin kullanilan Passing-Bablok
regresyonu, hem X hem de Y degiskenlerinin hatayla 6l¢iildiigii iki boyutlu verilere diiz
bir ¢izgi yerlestirmek igin saglam ve parametrik olmayan bir yontemdir. Genellikle
yontem karsilastirma arastirmalarinda ayni Olgiimleri vermesi gereken iki cihaz soz
konusu oldugunda ve bunlar karsilagtirmak istendiginde kullanish bir yontemdir. Passing-
Bablok tekniginde, dogrusal bir regresyon ¢izgisi tahmin ederek ve kesismenin sifir ve
egimin bir olup olmadigini test ederek gergeklestirilir. Passing-Bablok regresyon teknigi

dogrusal denklemin kesisimi fo, egimi ise f1’dir (Int.Kay.6).

Egimin yani f£1’in tahmini, 0/0 veya -1 egimle sonuglanan giftler harig, tiim olas1 veri
noktasi ¢iftlerinden olusturulabilecek tiim egimlerin medyani olarak hesaplanir. Bu
egimlerin bagimsiz olmayisindan kaynakli tahmin yanlihigini diizeltmek i¢in, medyan -
1'den kiigiik egim sayisi olan bir faktor (K) ile kaydirilir. Bu yaklasik olarak tarafsiz bir
tahmin edici olusturur. Karsilagsmanin fo tahmini, (Yi- f1Xi)'nin medyanidir. Bunlara ek
olarak, kesisme iki yontem arasindaki sistematik dnyargi (fark) olarak yorumlanir. Egim,

iki yontem arasindaki orantili nyargi miktarin dlger (int.Kay.6).
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Passing-Bablok regresyon tekniginde, regresyon modelini olusturmak igin hesaplanan
egim katsayis1 Esitlik 2.76 yardimiyla hesaplanir (Saraghi 2008, Passing and Bablok
1983):

s; =20 1<i<j<nign (2.76)
X; — X]

Si;’nin yapisal iliskisini genel bir ifade olarak yazilacak olursa:

_yi—yitm—

= 2.77
Yoo+ @1
y; =a+f; ve dij = (x; — x}‘)’den Esitlik 2.78’1 elde ederiz:
Rl
CBdy+i-n) Wt (dy+zy) (2.78)

=p =p

U7 di+ & -%) dij + (& — &) (dij + zi5)

Burada z;; ve zj;'nin bagimsiz ve ayni dagitimdan oldugu yerlerdir. K, S;; < —1 olan S;;

deger sayidir ve buna gore:

SN+1, Vs N'nin ¢ift oldugu durumda
(F7=+K)

B = (2.79)

(U

3 <S(%+K)S(%+1+K)> , N'in tek oldugu durumda

olur.

Passing-Bablok regresyon tekniginde, regresyon modelini olusturmak igin hesaplanan

sabit katsay1 Esitlik 2.80 yardimiyla hesaplanir (Passing and Bablok 1983):

Bo = med(y; — B1x;) (2.80)
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2.2.2.6 York Regresyon Teknigi

York vd. (2004) regresyon teknigini Esitlik 2.81’de ki sekilde agiklamistir (Saylor et al.
2006):

LW, -Y)

DS WD) (2.81)
buradan,
W, = w(X)w(Y;)
CT WD + DY) — 2brdw X)W ) (2.82)
=% b-v) pE-X)+(-Y))n
PR et R H (=X +(-7)r -
w(Y;) w(X;) W)
ve
v Z?,:l WiXi
" 4 YW, (2.84)
= _ L WY
v= YA (2.85)

Wi ve fi, b'nin islevleri oldugundan, Esitlik 2.81 yinelenerek ¢oziilmelidir. Her bir veri
noktasi i¢in W(Xj) ve w (Yi) agirliklart ve hata korelasyonlari ri goz dniine alindiginda, b
i¢in bir ilk tahmin secilir (Muhtemelen EKK(X|Y) veya Ortogonal teknikten). iterasyon
b'nin ardisik degerleri onceden tanimlanmis bir tolerans gosterene kadar asagidaki

adimlar gergeklestirilir (Saylor et al. 2006):

e b, w(X;), w(Yi) ve ri kullanilarak, Esitlik 2.82 yardimiyla her veri noktasi igin Wi
hesaplanir.

e Gozlem noktalarmi (Xi, Yi) ve Wi‘yi kullanarak, Esitlik 2.84 ve Esitlik 2.85
yardimiyla X ve Y hesaplanr.

e Her veri noktasi i¢in Esitlik 2.82’den i hesaplanir.

e Dbicin Esitlik 2.81°den yeni tahmin hesaplanr.
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Kesisme noktasi a, daha sonra a = Y — bX ‘den bulunur.

York regresyon tekniginin uygulanmasi oldukga basittir ve deneyimlere gore yakinsaklik

icin 10'dan fazla iterasyon (genellikle daha az) gerektirmektedir (Saylor et al. 2006).

Legendre ve Legendre (2012)’ ye gore, yaptiklar1 simiilasyon ¢alismalarinin sonuglarini

g6z Oniine aldiklarinda, rasgele ve hatali Olclilen degiskenler arasindaki fonksiyonel

dogrusal iliskilerin parametrelerini tahmin etmek zorunda olan arastirmacilara asagidaki

onerileri sunmuslardir (Int.Kay.3).

1)

2)

3)

Yanit degiskeni y tlizerindeki rasgele degisimin biyiikligi (hata degiskeni:
Orneklem varyansmin aksine, x veya y'deki hata varyansi verilerden tahmin
edilemez. Bir tahmin ancak degiskenlerin dl¢iilme seklinden haberdar edilebilir.),
x aciklayici degiskenindeki degerden ¢ok daha biiyiikse (ligten daha fazla),
asagidaki gibi devam edilir,

Bir dagilim diyagramina bakarak veya resmi bir anlamlilik testi uygulayarak
verilerin yaklasik olarak iki degiskenli olup olmadigii kontrol edilir. Degilse,
onlar1 iki degiskenli normal yapmak i¢in doniistimler denenir. Dogru bir sekilde
iki degiskenli normal olmasi veya yapilabilmesi i¢in, 3. ve 4. Onerileri dikkate

alnir. Eger degilse 5. Oneriye bakilir.

Iki degiskenli normal veriler icin, her iki degisken de ayni fiziksel birimlerde
(orjjinal olarak ayni birimlerde ol¢iilen doniistiiriilmemis degiskenler) ifade
edilirse veya makul 6l¢lide olabilirse boyutsuz (6rnegin, log-doniistiiriilmiis
degiskenler) ise ana eksen (MA) regresyonunu kullanilir. Degiskenlerin hata

degisikliklerinin yaklasik olarak esit oldugu varsayilir.

Jolicoeur (1990)’a gore, sonuglarin dikkatle yorumlanmasi sartiyla, hata
degisikliklerinin oran1 hakkinda hicbir bilgi bulunmadiginda ve bunun 1'den farkl
olacagma inanmak i¢in bir neden olmadiginda, MA kullanilabilir. MA tarafsiz
egim tahminleri ve dogru giiven araliklan iretir diyerek konu hakkindaki

gorlislinii belirtmistir.
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4)

5)

Iki degiskenli normal veriler i¢in, eger degiskenler aym fiziksel birimlerde ifade
edilmediginden veya iki eksen tizerindeki hata degisikliklerinden farkli oldugu
icin MA kullanilamiyorsa, eger makul bir sekilde olabilirse, fonksiyonel dogrusal
iliskinin parametrelerini tahmin etmek i¢in iki alternatif yontem kullanilabilir. Her
eksendeki hata varyansmin karsilik gelen degiskenin varyansi ile orantili
oldugunu, yani (y’nin hata varyansi/y’nin varyansi) (x’in hata varyansiy/x’in

varyansi) oldugu varsayilmistir (McArdle 1988).

a) Menzilli ana eksen regresyonu (RMA) kullanilabili. RMA'dan once,
nesnelerin bir dagilim semasini kullanarak aykir1 degerlerin varligini kontrol
etmelidir.

b) Standart ana eksen regresyonu (SMA) kullanilabilir. ilk &nce bir iligkinin
hipotezinin desteklenip desteklenmedigini belirlemek i¢in ilk dnce korelasyon
katsayisinin (r) 6nemini test edilmedir. Bu kosul karsilanmadiginda higbir
SMA regresyon denklemi hesaplanmamalidir. SMA egim tahminleri
anlamlilik i¢in test edilemediginden, bu ideal olmayan bir ¢6ziim olarak
kalmaya devam etmektedir. Giiven araliklar1 da dikkatli kullanilmalidir:
simiilasyonlar, egim + 1’den ayrildigindan, SMA egim tahmininin gittikce
onyargilt oldugunu ve giiven araliginin gercek degeri daha az ve daha sik
icerdigini goriilmiistiir. Egim + 1°in yakininda oldugunda, n ¢ok kiiciikse veya

korelasyon zayifsa giiven aralig1 ¢ok dardir.

Dagilim iki degiskenli normal degilse ve veriler bu kosulu saglamak ig¢in
dontistiiriilemiyorsa (6rnegin dagitim iki veya daha fazla moda sahipse), bir
regresyon c¢izgisinin egiminin gercekten arasindaki iki degisken arasindaki
fonksiyonel iligskiyi tanimlamak i¢in yeterli bir model olup olmadigina
bakilmalidir. Dagilim iki degiskenli normal olmadigindan, oOncelikle iki
degiskenli normal dagilimim ilk temel bilesenini tanimlayan MA, SMA veya
RMA gibi modeller uygulamak i¢in ¢ok az sebep oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla, iliski dogrusal ise, regresyon ¢izgisinin parametrelerini tahmin etmek

icin OLS onerilir. Egimin 6nemi permiitasyonla test edilmelidir, ¢linkii parametrik
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6)

7)

8)

testlerin dagitim varsayimlari tatmin edici degildir. Diiz bir ¢izgi uygun bir model

degilse, polinom veya dogrusal olmayan regresyon diigiiniilmelidir.

Calismanin amaci, fonksiyonel bir iligkinin parametrelerini tahmin etmek degil,
sadece verilen x’ler i¢in y degerlerini tahmin etmek oldugunda, her durumda OLS
kullanilmadir. OLS, y’deki kare artiklarini en aza indiren tek yontemdir. OLS
regresyon ¢izgisinin kendisi anlamsizdir. Bununla birlikte, standart hata ve giiven
bantlarin1 kullanmamalidir; ancak, x’in hatasiz oldugu bilinmedigi siirece (Sokal

and Rohlf 1995); Bu uyar1 OLS i¢in hesaplanan % 95 giiven araligi i¢in gecerlidir.

Gozlemler, modelin kalitesini degerlendirmek icin istatistiksel veya deterministik
bir modelin (6rnegin simiilasyon modeli) ongoriileri ile karsilastirilabilir. Model,
hata ile 6l¢iilen rasgele degiskenler iceriyorsa, gozlemler ve model tahminleri ayni

birimlerde olmasi1 gerektiginden karsilagtirma i¢cin MA kullanilir.

Model verilere iyi uyuyorsa, egimin 1 olmasi ve 0'in kesigsmesi beklenir. 1'den
biiyiik 6l¢iide farkli olan bir egim, gézlemlenen degerlerle orantili olarak gozlenen
ve simiile edilmis degerler arasinda bir fark oldugunu gosterir. Goreceli dlgek
degiskenleri icin, 0'dan Onemli Olglide farklilasan bir kesisme, gozlemler ve
simiilasyonlar arasinda sistematik bir farkin varligini gostermektedir (Mesplé et
al. 1996).

Tim yontemlerde, n kii¢iik oldugunda giiven araliklar biiyiiktiir; n yaklasik 60’a
yiikseldik¢e kiigiiliir ve daha yavas bir sekilde degisir. Tip Il regresyonu ideal

olarak 60 veya daha fazla gézlem igeren veri setlerine uygulanmalidir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu ¢alismada, YSA ve Tip II Regresyon teknikleri konularindaki literatiir bilgilerinin yer
verilmesi ve simiilasyon araciligiyla iiretilen veriler ilizerinde bu iki tekniginde
uygulanarak hangi teknigin daha iyi sonuglar verece§i amaglanmistir. Bu amacla
MATLAB programi yardimiyla rasgele olarak tiretilen 5000 birimlik gézlemin, serbestlik
dereceleri 4, 10 ve 30 olan t dagilimlarinda (T~4, T~10, T~30) ve farkli 6rneklem
biiyiikliiklerinde (n=50, n=150, n=350) analiz edilmistir. Verilerin 4, 10 ve 30 serbestlik
derecelerin t dagilimindan ¢ekilmesinin sebebi, dagilimin basikliginin degismesiyle hata

miktarindaki degisim miktarinin incelenecek olmasidir.

Calismada Tip Il Regresyon tekniklerinden olan EKK-Agiortay teknigiyle, parametreleri
YSA kullanilarak hesaplanan YSA tabanli agiortay (YSA-Agciortay) teknigi

karsilastirilmast siireci asagidaki basamaklarla gerceklestirilmistir.

Oncelikle simiilasyon araciliyla iiretilen veriler iizerinde, YSA egitiminin performansinin
ve verimliliginin artirllmas1 amaciyla bolim iki de anlatilan verilerin islenmesi
yontemleri kullanilmistir. “Min-Max Normalizasyonu” yonteminin verilerdeki tiim
iligkilerin tam olarak korunmasi avantaji géz Oniinde bulundurularak verilerin
normalizasyonu i¢in bu yontem uygun goriilmistiir ve Esitlik 3.1 kullanilarak verilerin

normalizasyonu gerceklestirilmistir.

(xi - xmin)
X' = Kmax — Xmin)X + Xpni (3.1)
max min (xmax _ xmln) min

Daha sonra verilerin %70’1 egitim (training) verisi %30’u ise test (validation) verisi
olarak ayrilmistir. Veri seti egitim i¢in ayrilirken sirasiyla, %90, %80 ve %70 seklinde
ayrilarak deneme-yanilma yoluna gidilmistir. En diisiik hata %70’de alindigindan veriler

%70 egitim %30 test olarak ayrilmistir.

Normalizasyon sonrasinda veriler girdi olarak dogrudan aga girmistir. Bu girdiler
agirliklarla garpilarak, ikinci boliimde anlatilan birlestirme fonksiyonlarindan olan

agirlikli toplam fonksiyonu Esitlik 3.2’deki formiil araciligiyla net girdi hesaplanmistir.
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Daha sonra bu hesaplanan c¢iktilar aktivasyon fonksiyonuna aktarilmistir. Literatiirde
birgok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonlar1 hakkinda
ikinci boliimde bilgi verilmistir. Aktivasyon fonksiyonlarinin birbirlerinden herhangi bir
istiinliigii yoktur ve hangi problem i¢in hangi aktivasyon fonksiyonunun en uygun
fonksiyon oldugunu belirlemek i¢in herhangi bir yontem bulunmamaktadir. En uygun
fonksiyonu belirlemek adina deneme yanilma yoluna gidilerek, “Sigmoid Fonksiyon,
Purelin Fonksiyon, Step Fonksiyon ve Tansig Fonksiyon” denenmistir. Denemeler
sonucu veri yapisina en uygun ¢iktiyr veren fonksiyon “Tansig Fonksiyon™ olarak

belirlenmistir.

Ag mimarisi i¢in yine deneme yanilma yoluna gidilerek, ikinci gizli katmanda birden
yiize kadar denemeler yapilmistir. Bu denemeler sonucu birinci gizli katmanda bir hiicre,
ikinci gizli katmanda ise on hiicre kullanilmistir. Ogrenme orani farkli veri seti ve
biiyiikliiklerde farkli sonuglar ¢ikardigi ve en iyi 6grenme orani konusunda kesin bir bilgi
olmadigindan sirasiyla 0,01, 0,05, 0,001, 0,005 olarak deneme yanilma yoluna gidilmistir.
En iyi sonu¢ 0,005 degerinde hesaplanmistir, dolayisiyla 6grenme orani 0,005 olarak

belirlenmistir.

YSA’nin yapist i¢in ¢ok katmanli algilayicilardan yararlanilmistir. Cok katmanlh
algilayicilardan ileri beslemeli aglarindan yararlanilmistir. Ag egitimi i¢in Levenberg-
Marquardt algoritmasindan yararlanilmistir. Levenberg-Marquardt algoritmasi hakkinda

bilgi 6nceki boliimlerde verilmistir.

YSA-A¢iOrtay (YSAAOQO) tekniginin kullanilabilmesi i¢in Oncelikle girdi degiskeni
bagimli degisken hedef degiskeni bagimsiz degisken olarak alinmistir. Sonrasinda ise
girdi degiskeni bagimsiz degisken hedef degiskeni bagimli degisken olarak alinmistir. Bu
sayede YSA(Y|X) (Y bagimli degisken, X bagimsiz degisken) denklemi ve YSA(X]|Y)
(X bagimli degisken, Y bagimsiz degisken) denklemleri hesaplanmistir. Bu denklemler

MATLAB programi aracilifiyla hesaplanirken, kurulan sinir ag1 sonucunda goézlem
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degerleriyle bir doniistiirme uygulanarak, YSA’nin egrisel yapist dogrusal bir yapiya
dontstiirilmiistiir. Bu sayede o dogrusal yapinin regresyon denklemi elde edilmistir.
YSA(Y|X) ve YSA(X|Y) denklemlerinin egim katsayilar1 sirasiyla a ve b olarak alinmis
olup, asagidaki formiillerle YSA-Agiortay denkleminin egim katsayisi Esitlik 3.3’le, sabit
katsay1 Esitlik 3.4’le ve model araciligiyla tahmin edilen yi degerleri ise Esitlik 3.5’le

hesaplanmustir.

&Dz(a+bflhb—1+dﬂﬁwﬂX1+b4 (3.3)
.éo =y- BAO * X (3.4)
inSAAO = :BAO + ﬁAAO * X (35)

Diger taraftan EKK-Aciortay denklemini elde etmek amaciyla EKK(Y|X) (Y bagiml
degisken, X bagimsiz degisken) ve EKK(X|Y) (X bagimli degisken, Y bagimsiz
degisken) denklemlerinin egim katsayis1 Esitlik 3.6’daki formiille ve sabit katsayi
degerleri ise Esitlik 3.7’daki formiille hesaplanmstir:

; XY — XYL X
oY - (Ex)?

(3.6)

F XYy = X Yy

Y 0L &0

EKK(Y[X) ve EKK(X]Y) denklemlerinin egim katsayilar1 sirasiyla a ve b olarak
alinmigtir. Daha sonrasinda Esitlik 3.3 ve Esitlik 3.4’deki formiillerle EKK-Agiortay
(EKKAOQ) denkleminin egim katsayisi ve sabit katsayisi hesaplanmustir.

Kurulan bu iki modele iliskin performanslarinin 6l¢iilmesi ve karsilastirilmas: amaciyla

“Ortalama Mutlak Yiizde Hata” (MAPE-Mean Absolute Percent Error) kriteri Esitlik

3.8’deki formiil kullanilarak hesaplanmustir.
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1 n
MAPE = EZI@ -0/ (38)

MAPE Kkriterine ait hesaplanan degerler dordiincii boliimde verilmistir.

67



4. BULGULAR

EKK-Agilortay ve YSA-Agiortay teknikleriyle olusturulan, orneklem
oldugunda ki regresyon denklemleri Esitlik 4.1-4.3’de verilmistir:

T(4) EKKuqoriay = 0,0652 + 0,5724 * x;
YSAuciortay = 0,0045 + 0,4264 * x;

T(10) EKKpqortay = 0,0638 + 0,4661 * x;
YSApciortay = —0,0183 + 0,2696 * x;

T(30) EKKsqortay = —0,0448 + 0,4362 * x;
YSApciortay = —0,0668 + 0,2350 * x;

EKK-Agiortay ve YSA-Aciortay teknikleriyle olusturulan, 6rneklem
oldugunda ki regresyon denklemleri Esitlik 4.4-4.6’da verilmistir:

T4 EKKjqoreay = —0,0388 + 0,4878 * x;
YSApciortay = —0,0818 + 0,4949 * x;

T(0) EKKyqortay = —0,0172 + 0,4354  x;
YSAuciortay = —0,0474 + 0,3640 * x;

T(30) EKKuqortay = —0,0932 + 0,4128 * x;
YSAuciortay = 0,0088 + 0,1337 * x;

hacmi 350

(4.1)

(4.2)

(4.3)

hacmi 150

(4.4)

(4.5)

(4.6)

EKK-Agiortay ve YSA-Aciortay teknikleriyle olusturulan, 6rneklem hacmi 50 oldugunda

ki regresyon denklemleri Esitlik 4.7-4.9°da verilmistir:
T(4) EKKjqortay = 0,0258 +0,5047 * x;
YSAuciortay = 0,1039 + 0,8560 * x;

T(0) EKKpcortay = 0,0636 + 0,4675 * x;
YSAuqortay = —0,0366 + 0,2087 * x;

T(30) EKKjqortay = —0,0968 + 0,4524 * x;
YSAuciortay = —0,0582 + 0,1600 * x;
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EKK-Agiortay ve YSA-Acgiortay tekniklerinin karsilastirilmasi amaciyla farkli veri setleri
ve drneklem hacimlerinde hesaplanan MAPE kriterine iliskin bulgular Cizelge 4.1-4.3’de

verilmistir.

Cizelge 4.1 Orneklem hacmi 350 iken, farkl1 dagilimlara iliskin YSA-Agiortay ve EKK-Aciortay
tekniklerinin MAPE degerleri

YSA-Agiortay EKK-Agciortay
Dagilim Bigimi MAPE MAPE
T(30) 1,4420 1,7724
T(10) 1,7270 2,4608
T(4) 4,8993 7,6225

Cizelge 4.1°e gore, 6rneklem hacminin n=350 oldugu durumda ve farkli dagilim tiirleri
acisindan YSA-Aciortay teknigi araciliyla kurulan modele iliskin MAPE degerleri
incelendiginde; T(30) icin MAPE=1,4420, T(10) i¢in MAPE=1,7210 ve T(4) i¢in ise
MAPE=4,8993 oldugu goriilmektedir. EKK-Agiortay teknigi araciligryla kurulan modele
iliskin MAPE degerleri ise; T(30) icin MAPE=1,7724, T(10) icin MAPE=2,4608 ve T(4)
icin ise MAPE=7,6225 oldugu goriilmektedir. Burada, veri setinin normale gore basikligi
azaldik¢a YSA-Agiortay ve EKK-Agiortay tekniklerinin ikisi i¢in de MAPE degerlerinin
artig gosterdigi goriilmektedir. Cizelge 4.1 6zetlenecek olursa; drneklem hacmi 350 iken
verilen dagilim tiirleri i¢in hesaplanan MAPE Kriterine gore YSA-Agiortay tekniginin
EKK-Agiortay teknigine gore daha diisiik hatayla daha iyi sonuglar verdigi

gorilmektedir.

Cizelge 4.2 Orneklem hacmi 150 iken, farkli dagilimlara iliskin YSA-Agiortay ve EKK-Agiortay
tekniklerinin MAPE degerleri

YSA-Agiortay EKK-Aglortay
Dagilim Bicimi MAPE MAPE
T(30) 1,1604 1,5958
T(10) 1,2788 1,3685
T(4) 1,3787 1,3793

Cizelge 4.2’ye gore, 6rneklem hacminin n=150 oldugu durumda ve farkli dagilim tiirleri

acisindan YSA-Agiortay teknigi araciliyla kurulan modele iliskin MAPE degerleri
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incelendiginde; T(30) icin MAPE=1,1604, T(10) i¢cin MAPE=1,2788 ve T(4) igin
MAPE=1,3787 oldugu goriilmektedir. EKK-Agiortay teknigi araciligryla kurulan modele
iliskin MAPE degerleri ise; T(30) i¢in MAPE=1,5958, T(10) icin MAPE=1,3685 ve T(4)
i¢cin ise MAPE=1,3793 oldugu goriilmektedir. Dagilim tiirii T(4) oldugunda her ne kadar
MAPE degerleri her iki teknik icinde birbirlerine yakin olarak da hesaplansa YSA-
Aclortay teknigi az bir farkla EKK-Aciortay teknigine gore daha diisiik c¢ikmustir.
Orneklem hacmi 350 oldugu durumda oldugu gibi yine dagilimm normale gore basiklig
azaldik¢a MAPE degerleri YSA-Agiortay tekniginde daha arttig1 goriilmektedir. Fakat bu
yargtyt EKK-Aciortay tekniginde de sdylemek drneklem hacminin 150 oldugu durumda
mimkiin degildir. Cizelge 4.2 6zetlenecek olursa; 6rneklem hacmi 150 iken verilen
dagilim tiirleri i¢in hesaplanan MAPE kriterine gore YSA-Agiortay tekniginin EKK-
Agrortay teknigine gére daha diisiik hatayla daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.3 Orneklem hacmi 50 iken, farkli dagilimlara iliskin YSA-Aciortay ve EKK-Agiortay
tekniklerinin MAPE degerleri

YSA-Aciortay EKK-Aciortay
Dagilim Bi¢imi MAPE MAPE
T(30) 2,8443 13,6761
T(10) 2,6477 2,7415
T(4) 2,0263 1,3061

Cizelge 4.3’e gore, orneklem hacminin n=50 oldugu durumda ve farkli dagilim tiirleri
acisindan YSA-Aciortay teknigi araciliyla kurulan modele iliskin MAPE degerleri
incelendiginde; T(30) icin MAPE=2,8443, T(10) icin MAPE=2,6477 ve T(4) igin ise
MAPE=2,0263 oldugu goriilmektedir. EKK-Ag¢1ortay teknigi aracilifiyla kurulan modele
iliskin MAPE degerleri ise; T(30) icin MAPE=13,6761, T(10) i¢cin MAPE=2,7415 ve
T(4) i¢cin ise MAPE=1,3061 oldugu goriilmektedir. Burada, veri setinin normale gore
basiklig1 azaldikga YSA-Ac¢iortay ve EKK-Aciortay tekniklerinin ikisi icin de MAPE
degerlerinin azaldig1 goriilmiistiir. Cizelge 4.3 6zetlenecek olursa; 6rneklem hacmi 150
iken verilen dagilim tiirleri i¢in hesaplanan MAPE kriterine gore YSA-Agiortay
tekniginin EKK-Acgiortay teknigine gore daha diisiik hatayla daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Fakat burada T(4) dagilimi i¢in MAPE degerleri karsilastirildiginda EKK-
Acortay tekniginin daha diigiik hata ile daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.
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Yukaridaki bulgulara gore, farkli dagilimlardan gelen veriler ile farkli 6rneklem
hacimlerinde her iki teknik i¢cinde de hesaplanan tahmin degerlerine iliskin grafikler Sekil

4.1-4.9°da verilmistir.

EKK-Agiortay YSA-Aglortay
Tahminleri Tahminleri

= yi (hedefler)

Sekil 4.1 T(30), n=350 iken hedef ve tahminlerin dagilim grafigi
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_ EKK-Agortay YSA-Aciortay

= yi(hedefler) Tahminleri Tahminleri

Sekil 4.2 T(30), n=150 iken hedef ve tahminlerin dagilim grafigi
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Sekil 4.3 T(30), n=50 iken hedef ve tahminlerin dagilim grafigi
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—— i (hedefler) — EKK-Agortay  __ vSA-Agortay
Tahminleri Tahminleri

Sekil 4.4 T(10), n=350 iken hedef ve tahminlerin dagilim grafigi
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Sekil 4.5 T(10), n=150 iken hedef ve tahminlerin dagilim grafigi
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Sekil 4.6 T(10), n=50 iken hedef ve tahminlerin dagilim grafigi
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5. TARTISMA ve SONUC

Herhangi bir problem i¢in bir tahminleme yapilacaksa ve varsayimlarinin uygun kosullar
saglamasi halinde ilk akla gelen modelleme klasik regresyon modellemesidir. Fakat bu
problem i¢in dl¢limsel bir hatanin olmasi durumunda Tip II Regresyon tekniklerinden
yararlanmanin ¢ok daha dogru bir karar olacaktir. Ciinkii Tip I Regresyon teknikleri,
gercekte var olan bagimsiz degiskenlerden kaynaklanan hatalarin modele katilmamasi
Tip I Regresyon i¢in bir dezavantajdir. Bu dezavantajdan kurulmak i¢in Tip II Regresyon

tekniklerinden yararlanmak oldukca dogru bir karardir.

Bu caligmada, Tip II Regresyon tekniginin bagimsiz degiskendeki hatalar1 ele almasinin
avantaj1 ile Yapay Sinir Ag’nin tahminlemedeki tistiinliigiiniin birlestirilmesi ile YSA-
Acortay teknigi ortaya konulmustur. Bu teknik ile farkli dagilim ve farkli 6rneklem
hacimlerinde YSA-Agiortay ve EKK-Agiortay teknikleri karsilastiriimistir.

YSA-Aciortay teknigi ile EKK-Aciortay tekniginin karsilagtirilmasi amaciyla farklh
dagilimlarda ve farkli 6rneklem hacimlerinde MAPE kriterinden yararlanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Bu amagla hesaplanan MAPE kriterine gére Yapay Sinir Ag1 temelli
kurulan YSA-Agiortay modelinin tahminlemedeki performansi, EKK-Agiortay teknigine

gore daha diisiik hata ile daha iyi sonuglar vermistir.

Literatiirdeki diger Yapay Sinir Aglar’nin karsilastirmali ¢aligmalarina bakildiginda ise;

e Tolon ve Tosunoglu (2008)’de yaptiklar1 bir calismalarinda, tiiketici tatmini
verilerinin analizini Yapay Sinir Agr modeli ve Klasik Regresyon modeli
kullanarak iki modelin de tahmin giiciinii karsilagtirmistir. Bu karsilastirma
sonucunda Yapay Sinir Ag1 modelinin daha diisiik hata ile daha iyi sonug

verdigini sOylemislerdir.
e Takma vd. (2012)’de yaptiklar1 bir ¢aligmalarinda, laktasyon siit verimlerine
uyum yeteneklerinin karsilagtirllmast konusunda yaptiklari Coklu Dogrusal

Regresyon ve  Yapay Sinir Agt  modellerinin  karsilastirmasin
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gerceklestirmislerdir. Bu arastirma ile MSE, MAPE, MAD, RMSE ve R?
kriterlerine gore bu iki modelin karsilastirilmasinda, Yapay Sinir Ag1 modelinin
Coklu Dogrusal Regresyon modeline gore daha diislik hata ile daha iyi sonuglar

verdigini belirtmislerdir.

e Budak ve Erpolat (2012)’de kredi riski tahmini i¢in yaptiklari ¢alismayla, Lojistik
Regresyon ve Yapay Sinir Ag1’nin karsilastirmasini uygulamaya dokmiislerdir.
Bu c¢alismayla, Yapay Sinir Ag’nin tahminlemedeki giiciiniin Lojistik
Regresyon’a gore daha listiin oldugunu sdylemislerdir. Ayrica Yapay Sinir Ag1
modelinin Lojistik regresyona gore daha iyi bir dogru siniflandirma oranina sahip

oldugu goriilmiistiir.

o Kaynar ve Tastan (2009)’da yaptiklar1 ¢alismayla, bir zaman serisi analizi i¢in
Yapay Sinir Ag1 modeli ile ARIMA modelinin karsilagtirmasini ele almiglardir.
Bu karsilastirma sonucunda elde edilen bulgulara gore finansal veriler i¢in Yapay

Sinir Ag1 modelinin basarili bir model olarak kullanilabilecegini sdylemislerdir.

e Aym zamanda Tosun (2007)’de {iniversite 6grencilerinin basarilarini etkileyen
faktorlerin ele alindigi bir calismasinda, Yapay Sinir A1 ve Karar Agaglari
metodunu karsilastirmistir. Bu ¢alisma sonucu Yapay Sinir Ag1, Karar Agaclar

metoduna gore daha yiiksek bir basar1 orani ile daha i1yi sonuglar vermistir.

e Aygoren vd. (2012)’de yaptiklari bir caligma ile klasik zaman serileri igin ARMA
(p, 9), Nimerik Arama Modelleri i¢in Newton Teknigi ve Yapay Sinir Ag1 modeli
icin 1ise Geri Yayilim algoritmasindan yararlanarak bir karsilagtirma
gerceklestirmislerdir. Bu karsilastirma sonucunda, klasik zaman serisi modeli ve
niimerik arama modeli yapay sinir ag1 modeline gore daha diisiik bir performans

sergileyerek, yine tahminleme problemlerindeki basarisini gostermistir.

Bu literatiirdeki YSA karsilagtirmalarinda oldugu gibi bu calismada da, YSA tabanlh
Acrortay teknigi, EKK tabanli Agiortay teknigine gore daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ayn1 zamanda bu YSA-Agiortay tekniginin bagimsiz degiskenlerdeki
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hatay1 da ele aldig1 i¢in klasik regresyon yontemlerine gore daha basarili bir tahminleme

yapabilecegi ongoriilmektedir.

Bu c¢alisma icin, Yapay Sinir Ag1’nin optimizasyonu konusunda herhangi bir ¢alisma
yapilmamistir. Agdaki gizli degiskenin hiicre sayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi
parametreler denemeler sonucundaki elde edilen en iyi sonuglar hesaplanmistir. Bagka bir
calismayla, farkli ag parametreleri alinarak daha iyi sonuglarinda elde edilebilecegi 6n
goriilmektedir. Bu calismayla Yapay Sinir Ag1 tekniginin diger tahminleme yontemlerine
gore daha iyi sonuclar vererek, oldukca basarili bir alternatif teknik olarak

kullanilabilecegi ortaya konulmustur.
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