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0z

Yapay sinir aglari yontemiyle zaman serilerinde ongoru elde edilirken, en iyi yapay
sinir agi mimarisinin nasil segilecegi 6nemli bir problemdir. Bu ¢alismada, belirtilen

problemi ¢dzmek icin tabu arama algoritmasina dayali bir mimari segim yontemi

gelistiriimigtir.

Birinci bolimde, 6ngoru isleminin 6nemi vurgulanmis ve yapay sinir aglari yontemi
ile 6ongoru yapilirken Kkarsilagilan problem ortaya konmustur. Tabu arama
algoritmasi ve temel kavramlari ikinci bélimde verilmistir. Uglincti bélimde, yapay
sinir aglari yontemi ve bu yontemin zaman serilerinin ¢ozumlenmesinde nasil
kullanildig1 agiklanmigtir. Dordincu bolimde, mimari se¢imi probleminin ¢6zUmu
icin geligtirilen tabu arama algoritmasina dayal yaklagsim verilmistir. Besinci
boliumde, yapilan uygulama anlatiimig ve son bolimde elde edilen sonuglar

tartisiimigtir.
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aglari, zaman serileri.
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FOR ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
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ABSTRACT

The determination of the best architecture is an important problem when time
series are forecasted by artificial neural networks. In this study, an architecture
selection method based on tabu search algorithm is proposed to solve this
problem.

In Section 1, the importance of forecasting procedure is emphasized and the
problem of the artificial neural networks method in this procedure is revealed.
Tabu search algorithm and its basic concepts are given in Section 2. In Section
3, artificial neural networks method and its usage for analyzing time series are
presented. The proposed approach based on tabu search algorithm is introduced
in Section 4. Implementation is given in Section 5 and the obtained results are
discussed in the last section.
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tabu search, time series.

Advisor: Prof.Dr. Gulsim Hocaoglu, Hacettepe Universitesi, Department of

Statistics, Operation Research Section.



TESEKKUR

Danismanim Prof. Dr. Gulsim Hocaoglu'na, onerileri ile tez c¢alismami
yonlendirdigi igin, sayin Prof. Dr. Hasan Bal, sayin Dog. Dr. Cem Kadilar ve sayin

Dog. Dr. Ozlem Miige Aydin’a, yaptiklari olumlu katkilari igin,

Degerli hocam Prof. Dr. Stileyman Gunay’a, karsilastigim gucliklerde bana yol

gostererek ilerleyebilmemi sagladigi ve verdigi destek icin,

Aralarinda olmaktan buyuk gurur ve mutluluk duydugum tum degerli bolum

hocalarima ve arkadaglarima, sagladiklari manevi destek icin,

Degerli arkadasglarim Yrd. Dog. Dr. M. Alper Basaran, A. Alparslan Basaran, Burak

Kasimoglu ve Umut Arican’a , dostluklariyla sagladiklari destek igin,

Degerli ¢calisma arkadasim ve dostum Yrd. Dog. Dr. Erol Egrioglu’na, guler yuzli

destegdiyle her zaman yanimda oldugu igin,

Ve hayattaki en buyuk sansim, sevgili ailem dayim Sinasi Aladag, kuzenim Arda
Aladag, teyzem Mukaddes Aladag, kardesim Fevziye Gokgen Aladag, annem
Rezzan Aladag, babam Hikmet Aladag, anneannem Fevziye Aladag, ve dedem
Abdurrezzak Aladag’a, sagladiklari egsiz destek ve bulundugum yere gelmemi

saglayan degerli emekleri igin,

tesekkurlerimi sunarim.



ICINDEKILER DiziNi

Sayfa
@ YRR i
ABSTRACT ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aas i
TESEKKUR ...t ettt aeane e, iii
ICINDEKILER DIZINI ... iv
SEKILLER DIZINI ..o Vi
CIZELGELER DIZINI ..o vii
1. GIRIS et e 1
2. TABU ARAMA VE TEMEL KAVRAMLARI ...cooiiiiiiiiiieeiiec e 6
P2 T - 1o 18 1Y =11 1T TP PP PP PPPPPPPPPPPPPP 8
2.1.1. Tabu aramanin temel kavramlart ..............cccccooiiiiiiiiieiiiiee 8
2.1.2. Tabu aramanin genel igleyis biGImi ............cccccuiiiiiiiiiiiieie 15
2.2. Tabu Arama Algoritmasinda Hafiza Kullanimi ...........cccccoo 17
2.2.1. Kisa donem hafiza bileSeni ............oouviiiiiiiiiiiiiiiii s 17
2.2.2. Orta donem hafiza bileSeni ...........oouvuiiiiiiiiiii e, 20
2.2.3. Uzun donem hafiza bileseni .............ccoeeiiiiiiiiiiies 21
2.3. Frekans Temelli Hafiza ..........cccooiiii, 23
2.3.1. Secim kurallarinin de@istirilmesi ..........ccccceiiieiiiiiiiii e, 25
2.4. Yeniden Baslama StratejiSi .............eeeveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee 25
2.5. Kritik Olay HafIZas! ........ooviiiiiiiiiiiiii e 26
2.6. Stratejik SaliNIM ... 28
3. YAPAY SiNiR AGLARI iLE ZAMAN SERILERINDE ONGORU.................. 29
3.1. Yapay Sinir Aglari ve Bilesenleri ... 30
3.1 MIMArT YAPT e 33
3.1.1.1. YSA yonteminde mimari segimi problemi .............cccccceeeeen. 36
3.1.2. Aktivasyon fONKSIYONU ............uuuuuummimmiiiiiiiesiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeees 40
3.1.3. Ogrenme algoritMas ............c.ccueeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeieeeee e 42
3.2. Zaman Serilerinde Ongori icin YSA ile Modelleme ..........c.cccccueveeee. 42
3.2.1. Deneme yaniima yontemi ..........ccooooiiiiiiiiiiiii e 48



4. GELISTIRILEN TABU ARAMA ALGORITMASI ....coovoveiiiieicieicie e, 50

4.1. BaslangiG SeGIMIETi .......ooeeeiiiiiiie e 50
4.1.1. YSA modellerinde baslangi¢ agirliklarinin belirlenmesi .............. 50
4.1.2. OFrenme algoritMas! ...........c.cceeeveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeennes 52
4.1.3. Baslangig havuzu ¢OZUMIEMEST .......coovvveieiiiiieeiiiii e 52

4.2. Geligtirilen Tabu Arama Algoritmasinin Elemanlari ............ccccceevveeeee. 57

4.3. Geligtirilen Tabu Arama Algoritmasinin ISleyisi ..........ccccceevevvivennne. 63

S UY GULAM A e e e 66

5.1. Uygulamada Kullanilan Zaman Sefileri .........ccccoooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiienn, 66

5.2. Cozumlemede Kullanilan Mimari Se¢im Yontemleri .........cccccooeeeeeeee. 69

5.3. Uygulamada Elde Edilen Sonuglar ............ccccceeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinenee. 70

6. SONUC VE TARTISMA .. 73

KAYNAKLAR e 75



SEKILLER DiziNi

Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.

Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 3.6.

Sekil 4.1.

Sekil 5.1.
Sekil 5.2.
Sekil 5.3.
Sekil 5.4.
Sekil 5.5.

Sayfa
Tabu arama algoritmasinin arama adimlari............cccccceeeeeeiieeeeecceennn. 16
Kisa donemli tabu aramanin genel akis $€masl ...........cccevvveevvvvnnnnnnnee. 19
Sadece yenilik temelli hafiza kullanildiginda, bir iterasyon adimi ......... 20
Stratejik SalINIM ........uiiiii e 28
McCulloch-Pitts birim mModeli ... 33
Genel yapay birim modeli ... 34
Cok tabakali ileri beslemeli yapay sinir agi ...........cccccuvvvvviiiiiiieeeinnns 35
Dogrudan baglanti iceren ileri beslemeli yapay sinir agi....................... 36
Egitim ve test KUMESi OrNegi........covvvviiiiiiiiiiiiiiiiii 46
Ornek yapay Sinir agl MIMariSi...........c.ccveeeeeiieeeeieeeeeee e 47
Hareket tirleri OrnekIer ..o e 58
Hasta sayilart zaman SeriSi..........covveiiiiiiiiiiii e 66
Tarkiye’ye gelen turist sayilarl zaman Serisi .............cveiieeeeeeeeneeiinennn. 67
Avusturya bira tiketimi zaman SeriSi ... 67
Kukurt dioksit miktart zaman Serisi ..........ccccceeeviiiiiiiiiiii e 68
Turkiye toplam elektirik tiketimi zaman SeriSi............veiiiieeeeeeeneeeennnnn. 68

vi



GiZELGELER DiziNi

Cizelge 3.1.

Cizelge 4.1.
Cizelge 4.2.

Cizelge 4.3.
Cizelge 4.4.
Cizelge 4.5.
Cizelge 4.6.

Cizelge 5.1.
Cizelge 5.2.

Sayfa
Istatistik terminolojisinde kullanilan terimlerin yapay sinir aglari
terminolojisindeki kargiliKlari...............ooiiiiiii 32
Ornek baslangig havuzu ¢OZUMIENi...........cccevveeeeeeeiee e, 53
Baslangi¢c havuzundaki mimariler icin elde edilen HKOK
(o =To =T 4 1= o USRS 53
Hatalar matrisinde satirlardaki en kucuk degerler................cccccnnee 54
X=[X1 X2] ¢6zUminden elde edilen komsu gozimler .............cccceennn... 58
x=[4 11] ¢c6ziminden elde edilen komgu ¢ozumler ..............cccuvnnn... 59
X’=[4 12] ¢cozUmUNUN komsu GOZUMIErT .......cccuevviiieeeeeeeie e 59
Test kimeleri Uzerinden elde edilen ortalama HKOK degerleri ........ 71
Secilen eniyi ve en kOt mimariler .........ccooooveeeeiiiiiiiiiii e 72

Vii



1. GIRIS

Gelecekte ne olabilecegini tahmin etmek, ¢ok uzun zamandir insanhgi
dusunduren, merak uyandiran bir konudur. “Yarin yagmur yagip yagmayacagi”,
“gelecekte ne zaman biyuk bir deprem meydana gelebilece@i” ya da “ekonomide
ne zaman bir kriz yaganabilecegi” gibi sorularin cevaplari daima merak uyandirmig
ve insanhdi bu ve bunun gibi sorularin cevaplarini aramaya yoneltmistir. Tarihte
krallar, padisahlar, devlet adamlari, komutanlar ve bilim adamlari basta olmak
Uzere birgcok insan gelecegi tahmin etmeye c¢alismistir. Bazen bilimsel bir bakis
acisiyla, bazen de farkli inanglara gore dogaustu gugclerle, gelecekte ne olacagi
sorusunun yanitt aranmistir hep. Hangi yontemle olursa olsun yapilan gelecek
tahminlerine goére, bazen bir Glkenin kaderini belirleyecek ekonomik bir hamle,
bazen c¢ok buylk bir savasin sonucunu sekillendirecek stratejik bir midahale
yapilimistir. Insanlik tarihi yapilan gelecek tahminleri dogrultusunda verilen biyuk

veya kuguk kararlarla doludur.

Gunumuzde, artan teknolojik olanaklar dogrultusunda giderek zorlasan rekabet
kosullari, bireylerin, isletmelerin, kurumlarin ya da ulkelerin “Gelecekte ne olabilir?”
sorusunun cevabini daha buyuk bir istahla arastirmalarina neden olmaktadir.
GUnumuz rekabet kosullarinda, en iyi stratejileri belirleyebilmek icin gelecege
yonelik tahminler elde edebilmek amaciyla birgcok yontem gelistiriimis ve
gelistiriimektedir. Gelecek olaylari ya da kosullari tahmin etmeye 6ngoru denir
(Kadilar, 2005). Farkli disiplinlerden arastirmacilar daha gtvenilir dngoruler elde
edebilmek igin gesitli yontemler uUretmekte ya da mevcut yontemleri daha da

iyilestirmek igin ¢alismaktadirlar.

Gunumuzde kamu ve 06zel kuruluslar, isletmeler ya da sirketler hatta sahislar
gelecege yonelik arastirmalar yaparak, gelecekte beklenen kosullara goére
buglnden o6nlemlerini alabilmektedir. Bagka bir deyigle, gunluk kararlarin
alinabilmesi icin bile gelecek hakkinda bilgi sahibi olunmasi gerekmektedir
(Kadilar, 2005).

Bilimsel bakis acisindan geleceg@i tahmin etmek igin yararlanilabilecek iki yontem
mevcuttur. Bu yodntemlerden birincisi parapsikolojik yeteneklerin kullanimidir.

Insanlardaki parapsikolojik yetenekleri inceleyen bilim dali parapsikolojidir.



Parapsikoloji’nin ¢ikisi 1932 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'ndeki Duke
Universitesi’ne gelen Profesor Dr. Joseph Rhine ile baslamistir. Doktor Zenner ile
birlikte binlerce Universite 6grencisi Uzerinde, meshur 25 kart deneyi ile telepatik
yetenekleri olan dgrencileri aragtirmiglardir. Doktor Rhine 1942 yilinda ilk sonuglari
acikladiginda bilim dinyasi ayaga kalkmis ve onun c¢alismalarini reddetmigtir.
Caligmalarinin kabul edilmesi icin aradan yillar gegmesi gerekmistir. 1960 yilina
gelindiginde Amerika’daki birgok Universite parapsikoloji laboratuarlari kurarak,
telepatik yetenekleri gucli, gelecegi onceden gorebilen insanlar aramaya
baglamigtir. Bu calismalar gunimuzde de surup gitmektedir. Amerika Birlesik
Devletlerinde CIA ve FBI gibi kuruluglar psisik yeteneklere sahip insanlar
calistirmaktadir. GUnumuzde dunyanin Rusya da dahil olmak tzere 30’dan fazla
Universitesinde parapsikoloji deneyleri surtp gitmektedir (Bektan, 2007).

Gelecek hakkinda tahminler elde etmek icin yararlanilabilecek ikinci bilimsel yol
istatistiksel modellerin kullaniimasidir. Guniumuz dunyasinda Uretim, planlama,
finans, yonetim ve bunun gibi bircok alanda, karar vericiler gtvenilir dngoruler elde

edebilmek icin gesitli istatistiksel modeller kullanmaktadir.

ligilenilen alan ne olursa olsun, gelecek tahmini yapildiginda elde edilen
ongorulerin gavenilir olmasi yani, yapilan tahminlerin gergeklesecek durumlari en
iyi sekilde yansitmasi amaglanir. Istatistik Bilimi'nin bakis agisiyla, tahmin edilen
olayla gerceklesen olay arasindaki farkin, bir bagka ifadeyle hatanin en kuguk
olmasi istenir. Kullanilan istatistiksel bir modelle elde edilen ©6ngori ve
gerceklesen deger arasindaki fark ne kadar az ise o kadar basarili bir model

kurulmustur ve elde edilen 6ngoriler de o kadar guvenilirdir.

Gelecek tahmini elde etmek amaciyla Uzerinde en ¢ok calisilan veri tirlerinden biri
zaman serileridir. Olaylarin zaman iginde gézlemlenmesi ile elde edilen dlguimlerin
olusturdugu serilere zaman serileri denir (Gunay vd., 2007). Belli bir zaman
araliginda, havadaki kirlilik orani, su tuketimi, elektrik tuketimi, bir Ulkeye gelen
turist sayisi, bir hastaneye gelen hasta sayisi, kisi basina dugsen milli gelir, issizlik
orani, ruzgar siddeti, hava sicakligi, borsa degerleri ve bunun gibi farkli zaman
serileri icin ongoruler elde etmek amaciyla cgesitli matematiksel modeller
kullanilmaktadir. Zaman serileri analizinde kullanilan bu ydntemlerden en c¢ok

tercih edilenleri, incelenen verinin yapisini acgiklayabilen istatistiksel modeller,
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yapay sinir aglari (YSA) modelleri, bulanik zaman serisi 6ngort modelleri ve gesitli
Ongoru yontemlerinin birlikte kullaniimasiyla olusturulan melez modellerdir (Aladag
vd., 2009b). Zaman serileri 6ngoru yontemlerinin temel dayanak noktasi, gecmiste
gOzlemlenen degerler goz 6nunde bulundurularak olusturulan modelle gelecek
tahminleri yapmaktir. Oncelikle gézlemlenmis zaman serisi degerlerini en iyi temsil
eden istatistiksel model olusturulur. Daha sonra olusturulan bu model kullanilarak

gelecek icin tahminler elde edilir.

Daha 6nce de aciklandigi gibi, gerceklesen degerler ile dngoruler arasindaki fark,
bir baska ifadeyle hata ne kadar kugukse kullanilan 6ngori modeli o derece lyi
olarak kabul edilir. Gegmiste gozlemlenen degerleri en iyi temsil eden model
bulunurken cesitli hata olgltlerinden yararlanilir. Ornegin, bu 6lgltler arasinda
literatiirde en c¢ok kullanilanlardan bir tanesi (1.1) esitliginde verilen hata kareler
ortalamasi karekok (HKOK) degeridir.

Z(Yi - 9i)2

HKOK =% — 1.1
T (1.1)

Burada, T gdzlem sayisini, yi gdzlemlenmis degerleri, y, elde edilen tahminleri

gostermektedir. En kiguk HKOK degerine sahip olan model en iyi model olacaktir.

Zaman serilerinde 6ngoru elde etme amaciyla son yillarda YSA modelleri birgok
calismada basariyla kullaniimaktadir (Egrioglu vd., 2008). YSA yOnteminin zaman
serilerini modellemesindeki bagarisinin altinda yatan temel neden, verideki hem
dogrusal hem de egrisel yapiy1 6grenebilme yetenegidir (Aladag ve Egriogdlu,
2005). Degisik alanlarda ve farkh turdeki zaman serilerinin 6ngérilmesinde YSA
yontemi kullaniminin ¢ok iyi sonuglar verdigi gorulmastir (Qi ve Zhang, 2001;
Buhamra vd., 2003). Kullanim kolayhgi, 6ngoru elde etmedeki basarisi ve
herhangi bir varsayim kisiti gerektirmemesi nedeniyle, YSA yonteminin zaman

serilerinin 6ngorusunde kullanimi glinden gine artmaktadir.

YSA yonteminin bilesenleri genel olarak mimari yapi, 6grenme algoritmasi ve
aktivasyon fonksiyonudur (Aladag vd., 2009a). YSA vyontemi kullanilirken,

yontemin bilesenlerinin dogru belirlenmesi elde edilecek ongorulerin guvenilirligi
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acisindan ¢ok onemlidir (Roy ve Mukhopadhyay, 1997). Bilesenlerin yanlis segimi
bazi durumlarda ¢ok yaniltici sonuclar dogurabilir (Aladag vd., 2007). Zaman
serileri 6ngoru probleminde YSA yonteminin sagladigi avantajlarina kargin, en iyi
ongoruleri Uretecek YSA mimarisinin nasil belirlenecegdi sorusunun kabul gérmus
genel bir yaniti yoktur. Zaman serilerinde 6ngoru elde etmek amaciyla YSA
yontemi kullanildiginda en onemli problem, optimal ©6ngoriyu elde etmeyi
saglayacak en iyi agin secilmesidir (Bodyanskiy ve Popov, 2006). En iyi agin
belirlenmesinde en dnemli konu tabakalarda kullanilacak uygun birim sayilarinin
belirlenmesi; bir bagka deyisle en iyi mimarinin segilmesidir. Buna karsin, belirtilen
secimin yapilabilmesini saglayan genel bir teori bulunmamaktadir (Zou vd., 2007a;
2007b).

Literatirde, ongoru probleminde kullanilacak YSA modelinin mimari yapisinin
belirlenmesi yonunde yapilan ¢esitli calismalar olmasina karsin, bu calismalar
sadece 0zel durumlar igin yapildigindan, gunumuzde YSA 6ngoru uygulamalarinin
cogunda halen mimari se¢ciminde deneme yanilma yontemi en ¢ok tercih edilen
yontemdir (Gareta vd., 2006; Gonzalez-Romera vd., 2007; Azadeh vd., 2007; Zou
vd., 2007a). Buna karsin, deneme yanilma yonteminin kullaniminda 6nemli bir
sorun, sistematik bir yaklagim olmamasi ve hangi araliktaki mimarilerin
deneneceginin belirsizligidir. Bu nedenle, zaman serilerinde en iyi 6ngoruleri elde
etmek amaciyla, en iyi mimarinin belirlenmesinde kullanilabilecek yeni yontemler
Uzerinde halen calisilmaktadir. Yapilan tez calismasinda, zaman serilerinde
ongoru elde edilirken YSA yontemi kullanildiginda, en iyi ongoruleri veren
mimarinin belirlenebilmesi icin sistematik alternatif bir yontem onerilmis ve
guvenilir dngoruler elde etmek amaciyla, en iyi YSA mimarisini belirlemek igin bir

tabu arama algoritmasi gelistiriimigtir.

En iyi ongoru degerlerini veren mimarinin bulunmasi problemi bir optimizasyon
problemi olarak dusunulebilir. Bu optimizasyon probleminde, her bir mimari ayri bir
¢6zUmd, her bir mimariye karsilik gelen 6ngoru hata degeri amag fonksiyonu
degerini gosterir. Buna gore, tez galismasinda, hatayi (YSA performans olgutinu)
en kuguk yapan, en iyi mimari yapiylr bulabilmek icin etkin bir tabu arama
algoritmasi gelistirilmisgtir. Gelistirilen algoritmada, tabu aramanin ileri duzey

stratejileri kullanilarak, ¢ozim uzayinin etkili bir sekilde aranmasi ve en iyi 6ngoru



degerlerini veren mimarinin belilenmesi amaclanmigtir. Gelistirilen yontem ve
literatirde en ¢ok kullanilan yontem olan deneme yanilma yontemi farkli gercek
zaman serileri Uzerinde uygulanarak, elde edilen sonuglar karsilastiriimistir.
Yapilan karsilagtirma sonucunda, Onerilen yontemin ¢ok daha iyi sonuglar, bir

bagka ifadeyle ¢ok daha guvenilir dngoéruler Urettigi gorulmustar.

Tezin ikinci bolumu tabu arama algoritmasinin genel kavramlarini 6zetlemektedir.
Uclincli bolimde, zaman serilerinde 6ngoru elde edilmesinde, genel hatlariyla
YSA yonteminin nasil kullanildigi acgiklanmigtir. Mimari sec¢imi igin geligtirilen tabu
arama algoritmasi dordinct bdlumde verilmigtir. Besinci bdlimde o6nerilen
yontemin ve deneme yanilma yoOnteminin gergek zaman serilerine
uygulanmasindan elde edilen sonuglar verilmektedir. Sonuc¢ bdliminde ise

uygulamadan elde edilen sonuglar yorumlanmis ve tartisilmigtir.



2. TABU ARAMA VE TEMEL KAVRAMLARI

Gunumdiz optimizasyon problemlerinin ¢6ziiminde, en etkili sezgisel yontemlerin
basinda gelen tabu arama algoritmasinin tanimini vermeden 6nce sezgisel ve tam
yontem tanimlarini yapmak gerekir. Sezgisel kelimesi, eski Yunancada
“‘problemleri ¢dzmek igin yeni yontemler gelistirme” ya da “problem ¢6zme sanati”
anlamina gelen “heuriskein” kelimesinden gelmektedir (Aladag, 2004). Yoneylem
arastirmasinda “sezgisel” terimi, tam ¢6zUmu bulunmasi zor hatta imkansiz olan
problemler igin makul ¢déziimler bulmada kullanilan yéntemler igin kullanilir. Ozel
olarak optimizasyonda bir sezgisel yontem, optimale yakin ya da yaklasik olarak
optimal bir ¢dzime goéturen (fakat bunu garanti etmeyen) stratejilere dayanan, hizl
ve pratik bir yontem anlamina gelir. Buna goére, bu sezgisel yontemlerden so6z
edildiginde, “¢cozmek” fiili, “optimale, tatmin edici bir yakinlik bulmak” yan anlamina
sahiptir. lyi sezgisel yontemler, prensipte, izin verilen zamanda elde edilebilecek
en iyi ¢ozUmu belirleyebilmelerine ragmen optimal bir ¢ézim bulmayi garanti
etmezler (Murty, 1995).

Bir optimizasyon probleminde, eger varsa, makul bir zaman araliginda optimal
¢6zUmU bulmayi garanti eden yontemlere tam yontemler ya da tam algoritmalar
adi verilir. 1960 ve 1970’li yillarda tam algoritmalar, dogrusal programlama,
karesel programlama ve dogrusal olmayan programlama problemleri gibi belli
turdeki optimizasyon problemleri icin gelistiriien karmasik matematiksel ifadelere
dayaniyorlardi (Aladag, 2004). Yukarida verilen bu tur problemlerin, optimal
¢ozumleri icin etkili nitelendirmeler saglayan optimalite kosullari bilinmektedir ve
bu nedenle iyi problemler olarak da adlandiriimaktadirlar. lyi problemlerin
¢ozumleri icin geligtirilen tam algoritmalar da bu bilinen optimalite kosullarina
dayanmaktadir. 1980’li yillar ve sonrasinda, karmasik tam algoritmalarin kullanimi,

zamanin bilgisayar sistemleri sayesinde yayginlagmigtir (Murty, 1995).

lyi problemleri ¢dzmek icin kullanilan tam algoritmalarin gelisimi, 6énemli bir
arastirma basarisiydi. Buna karsin, yapilan bu ¢alismalar sifir-bir ve tam sayili
programlama problemleri ve kombinatoryal optimizasyon problemleri gibi karmasik
problemler i¢cin makul zamanda optimal ¢6zimi bulan herhangi bir tam algoritma
uretememistir. Birerleme adi verilen ve tum olasi ¢ozumleri birer birer inceleyen

yaklagim kullanilarak, bilgisayar destegiyle karmasik problemlerin orta buyuklukte
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olanlarinin ¢ozulebilmesine karsin, genelde birerleme yaklasiminin zaman
gereksinimi, ¢ozulen problemin buyukluguyle Ustel olarak buyudugunden, gergek
hayatta karsilagilan problemlerin ¢ézUmiunde etkisiz kalmaktadir. Bu nedenle
blytk boyutlu, karmasik problemlerin ¢6zumunde, arastirmacilar sezgisel

algoritmalarin kullanimina yonelmek zorunda kalmigtir (Murty, 1995).

Karmasik problemler optimal ¢6zimun bulunmasi igin ¢ok sayida ¢ézimin
degerlendiriimesini gerektirir. Sezgisel yontemler, kabul edilebilir zaman igerisinde
¢6zUm ve deg@erlendirmelerin sayisini azaltma bakimindan bu tlr problemler igin
etkili olmaktadir. Karmasik optimizasyon problemleri i¢in tam ¢6zim yodntemleri
bilinse dahi, asiri hesaplama gerekliligi buyuk bir engel olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Kullanigh bir algoritma gelistirmek ve mevcut kaynaklarla bu engellemeleri ortadan

kaldirmak icin sezgisel yontemlerin katkisi gerekmektedir (Aladag, 2004).

Sezgisel yontemleri kullanmanin getirdigi diger bazi avantajlar asagidaki gibi
Ozetlenebilir (Aladag, 2004):

e Sezgisel yontemler karar verici mekanizma igin sadelesgtirici olabilir.

e Sezgisel yontem, herhangi bir tam yontemin pargasi olarak 6grenme

amaciyla kullanilabilir.

e Gercek hayatta karsilasilan problemler icin her zaman matematiksel
formilasyon kurmak kolay olmayabilir ve problemi basitlestirmek
gerekebilir. Bu basitlestirme sonucu olusan hata, bir sezgisel yontemin
sagladigi optimale yakin ¢ézimun sahip oldugu hatadan daha buyuk olabilir
(Kalinli, 1996).

Yapilan agiklamalar 1sidinda, bir optimizasyon problemi icin optimal ¢6zUmu
bulmanin ¢ok zor hatta imkansiz olabildigi gorulmektedir. Buna karsin, sezgisel
algoritmalarin kullanimiyla optimale yakin ¢ozimler elde etmek mimkundur. Tam
algoritmalar, matematiksel olarak tanimlanamayan problemlerin ¢éziimunde etkili
olamazlarken, sezgisel yontemlerin bu tur problemler icin bile basariyla

uygulanabildikleri kanitlanmigtir (Osman, 1991).



Sezgisel ybntem tanimini  ve gunumuz optimizasyon problemlerinin
cozumlenmesinde  kullaniima  nedenlerini  agikladiktan  sonra, sezgisel
algoritmalarin en 6nemli sinifini olugturan meta sezgisel algoritmalara da kisaca
deginilmelidir. Meta sezgisel terimi dncelikle, Glover'in tabu arama yaklasimindan
ilk kez bahsettigi makalede (Glover, 1986) ge¢mistir ve daha sonra literatirde
yaygin olarak kullaniimaya baglanmigtir (Glover, 1989b; Laporte ve Osman, 1995;
Gendereau vd., 1995; Charon ve Hurdy, 1996; Osman ve Kelly, 1996).

Meta sezgisel algoritmalar kisaca, bazi yerel arama yontemlerini ve ileri duzey
farkl stratejileri kullanan yapilara sahip algoritmalar olarak tanimlanabilir (Reeves,
1993). Tabu arama, tavlama benzetimi, genetik algoritmalar ve YSA, meta

sezgisel algoritmalarin en bilinen 6rnekleri arasinda yer almaktadir.

2.1. Tabu Arama

Gunumuzde farkli alanlardaki, cesitli karmasik optimizasyon problemlerinin
cozumunde kullanilan en etkili sezgisel algoritmalardan biri tabu arama yonte midir
(Aladag ve Hocaoglu, 2007). Tabu arama ilk olarak Glover tarafindan 6ne
surulmustur (Glover, 1989b; 1990b). “Tabu” kelimesi s6zIuk anlami olarak, tehlikeli
dogaustl gugler tarafindan korunan veya kutsal bir seye saygisizlik edici davranisi
ya da temasi yasaklayici anlamina gelmektedir (Aladag, 2004). YoOneylem
arastirmasi alaninda, tabu aramanin dogaustu gucler ya da ahlaki konularla hig
ilgisi yoktur. Bunun yerine tabu arama, ¢6zum uzayinda bazi bakimlardan gulc
bolgelerin gecilmesinde arama islemine rehberlik etmek icin birtakim kisitlamalarin
olusturulmasiyla ilgilidir. Bu kisittamalar, yasaklanmis olarak siniflandirilan arama
seceneklerinin  hari¢ tutulmasi ve degistiriimis degerlendirmelere ve segim
olasiliklarina donusum gibi birka¢ sekilde isler. Kisittamalar, hafiza yapilarindan

yararlanilarak olusturulur ya da yaratilir (Glover ve Laguna, 1997).

2.1.1. Tabu aramanin temel kavramlari

Tabu arama, degisik tirden karar problemlerindeki s6zel ya da simgesel ifadelere,
bu ifadeleri matematiksel formullasyonlara donusturmeye gerek kalmadan,
dogrudan dogruya uygulanabilir (Glover ve Laguna, 1997). Buna karsin, tabu
aramanin temel kavramlarinin ve belirli 6zelliklerinin tanimlanmasinda bir temel

teskil etmesi amaciyla, matematiksel bir gosterim olusturmanin yararli olacagi



dusunulmustur. Buna gore, belirli kisitlar altinda bir f(x) amag¢ fonksiyonunun
optimal (minimum ya da maksimum) degeri arastirilacaktir. Tanimlamalar
yapilirken ilgilenilen problem, xe X kisiti altinda f(x) amag¢ fonksiyonunun

minimum yapilmasi olarak dustunulmustur.

Optimal degeri arastirlan f(x) amag¢ fonksiyonu dogrusal olabilir ya da
olmayabilir. xe X kosulu, x vektoru Uzerindeki kisitlari gostermektedir. Bu kisitlar

dogrusal ya da dogrusal olmayan esitsizlikleri icerebilir ve x vektori 6gelerinin

tumu ya da bazilari kesikli degerler alabilir.

Yapilan tanimlar dogrultusunda, tabu arama yonteminin temel kavramlari asagida

verilmigtir:
Hareket

X ¢6zum uzayinda herhangi bir x ¢6zumunden, hareket adi verilen bir islemle bir
x" e X ¢6zumu yaratilir. Problemin yapisina gore belirlenen farkli hareket tarleri,
tum sezgisel algoritmalarda oldugu gibi, tabu arama ydnteminde de aramanin
performansini etkileyen en onemli bilesenlerden biridir (Aladag ve Hocaoglu,
2007).

Komsgu ¢bziim

Bir hareketin sonucu olarak x mevcut ¢éziUminden yaratilan bir ¢ozime komsu
¢6zim denilir ve x' ile gosterilebilir. Komsu ¢ozumlere deneme ¢ozumleri de
denilir. Deneme c¢o6zumlerine goturen hareketler deneme hareketleri olarak
adlandirilir. Her bir xe X ¢06zumd, ilgili bir N(x) 2 X komgular kimesine sahiptir.
Tanimlanan hareket turu ile x ¢bzimunden x' € N(x) komsu ¢dzimune ulasilir.
Normalde komguluk iligkisinin simetrik oldugu varsayilir. Yani x', x ¢6zumunun bir
komsusu ise x de x' ¢dzUmunun bir komsusudur (Aladag, 2004). Tanimlanan
komsuluk vyapisi, tabu arama algoritmasinin igleyisini etkileyen en onemli

faktorlerin basinda gelir (Aladag vd., 2009c).



Bir hareketin niteligi

x den x' ¢dzUmune bir hareket sonucu ¢d6zimun degisen herhangi bir 6zelligi ya
da bileseni bu hareketin bir niteligi olabilir. Tek bir hareket birden fazla nitelige de
sahip olabilir (Sait ve Youssef, 1999).

Eger ¢ozumlerin ikili kodlandigi varsayilirsa x den x’ ¢ozumune bir hareketin bazi

mumkun nitelikleri asagida verilmistir (Reeves, 1993):
(@) Segilen bir x; degiskeninin 0 degerinden 1 degerine degismesi,
(b) Secilen bir x, degigkeninin 1 degerinden O degerine degismesi,
(c) (a) ve (b) deki degiskenlerin birlikte degismesi,
(d) f(x) den f(x) ne olan degisim,

(e) g(x) den g(x') ne olan degisim (g dogdal olarak problem formulasyonunda

olusan ya da stratejik olarak yaratiimis bir fonksiyon olabilir),
H g(x) - g(x) fark degeri tarafindan gosterilen degisim,

(g9) Es zamanh olarak ilgilenilen birden fazla g fonksiyonu igin (e) ve (f) nin

birlikte degisimleri.

Gergeklestirilen tek bir hareket birden fazla niteligin ortaya ¢ikmasina da neden
olabilir. Ornegin, iki degiskenin degerini eszamanli olarak degistiren bir hareket
(@), (b) ve (c) niteliklerinin Gglnun birden meydana gelmesine neden olabilir. (e),
(M, (g) niteliklerinin dayandigr g fonksiyonu f amag¢ fonksiyonundan tamamen
farkli olan ve stratejik olarak secilmis bir fonksiyon olabilir. Ornegin g fonksiyonu,
verilen herhangi bir ¢6zim ile o ana kadar bulunan en iyi ¢6zim veya son ziyaret
edilen yerel optimal gibi bir referans ¢6zim arasindaki farkin (ya da uzakligin) bir
Olcutu olabilir. Buna gore (f), bir deneme ¢dzUmunun, referans noktasina yakin mi
oldugunu ya da aramayi referans noktasindan daha ileriye mi goturduguna

gosterir (Reeves, 1993).
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Tabu kisitlamasi

Hareketlerin secilmis niteliklerini tabu yaparak (yasaklayarak) onceden ziyaret
edilmis ¢ozUmlere geri donmekten kaginmak igin yaratilan yasaklamalardir.
Aramanin yerel optimal iceren bir bolgede sikigip kalmasini engelleyerek, bdyle

bolgelerin agilmasina olanak saglar (Aladag, 2004).
Aspirasyon kriteri

Mumkuin oldugunda bir hareketin tabu statlsunu gegersiz kilmak igin kullanilan bir
aractir. Bir baska ifadeyle, aspirasyon kriteri tabu olan bir hareketin yasak
olmasina ragmen vyapilabilecedi durumlar belirtmek icin kullanilir. Uygun
aspirasyon kriterinin kullaniimasi, tabu arama performansi Uzerinde oldukca
etkilidir (Pham ve Karaboga, 2000).

Aspirasyon kriterinin basit bir tirt, herhangi bir hareket o ana kadar gorilmus en
iyi goziimden daha iyi bir ¢6ziim Uretiyorsa yani f(x’) < f(x*™') ise bu hareketin
tabu statusunin gegersiz kilinmasidir. Bu sekilde tanimlanan kritere, Amaca Gore
Tamel Aspirasyon (Global Aspiration by Objective) adi verilir ve en yaygin
kullanilan kriterdir. Bu yontemin bir gesidi de, belli bir bolgedeki en iyi ¢6zUmun
amag¢ degerine gore tabu statisunun iptal edilebildigi Amaca Gore Yerel

Aspirasyondur (Regional Aspiration by Objective) (Woodruff ve Zemel, 1993).
Aday liste

Gergeklestirilen hareketlerin olusturduklari komsuluklarin alt kimelerini iceren
listedir. Kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢ozUmunde karsilagilan ortak

bir nokta, herhangi bir x ¢6zuimu igin olusturulabilecek N(x) komsulugunun
oldukga blylk olmasidir. Ozellikle problem boyutu biylk oldugunda N(x)

komsulugundaki tum seceneklerin incelenmesi hesaplama zorlugu nedeniyle ¢ok
pahali hatta imkansiz olabilir. Béyle durumlarda, incelenen ¢ozimlerin sayisini
aday liste stratejileri kullanimiyla kisittamak mamkunduar (Glover, 1989a; Glover,
1995; Hubscher ve Glover, 1994).

Bir aday liste stratejisinin etkinligi, sadece hesaplama zorlugunu azaltmasi

acisindan dusunulmemelidir. Bunun yaninda, belli bir bilgisayar zamani iginde
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bulunan ¢ézimun kalitesi de, kullanilan aday liste stratejisi igin bir etkinlik ol¢uti
olmalidir (Alabas, 1999).

Tabu suresi

Belirli bir tabu niteligi barindiran bir hareketin ya da ¢6zimun yasakli kalma
suresidir. Bir tabu kisitlamasini tanimlayan niteliklerin farkl tdrlerinin tabu
surelerinin belilenmesinde farkli degerler kullaniimasina izin vermek genellikle
akill bir tercihtir. Ornegin bazi nitelikler bir tabu kisittamasina digerlerinden daha
guclu katkida bulunabilirler. Bu durumda, kisitin ¢ok fazla kati olmasindan
kaginmak icin s6zu edilen niteliklere daha kisa bir tabu siresi verilmelidir (Sait ve
Youssef, 1999).

Tabu listesi

Yasakli gozumlerin ya da hareket niteliklerinin saklandidi listedir. Tabu listesinin
belirlenmesinde birgok farkh yaklagim kullaniimistir. Tabu listesi olusturmada
Onceleri her denenen ¢0zum tabu listesine kaydedilmekteydi. Coziumlerin
kaydedilmesinde Ters Eleme Ydntemi (Dammayer ve Voss, 1993) ve Hashing
Yontemi (Battiti ve Tecchiolli, 1992) siklikla kullanilmigtir. Higbir ek bilgi
gerektirmemesi bu listenin tek avantajidir, fakat bu yontemlerde iterasyon arttikgca
tabu listesinin boyutu buylumekte, liste Uzerinde arama zorlagsmakta ve bellekte

¢ok buyuk yer kaplamaktadir.

Tam tabu listesindeki liste uzunlugunun c¢ok fazla olmasi dezavantajindan
kaginmak igin liste uzunlugunun sabit tutuldugu sinirli tabu listesi gelistirilmistir.
LIFO (Last In First Out - Son Giren Ilk Cikar) veya FIFO (First In First Out - ilk
Giren ilk Cikar) kurallari ile olusturulan listeler kullanilarak en son elde edilen

cozumlerin yeniden denenmesine kisitlama getirilmigtir (Rangaswamy vd., 1998).

Tabu arama algoritmasinin parametrelerinden biri tabu listesinin buyuklugudur.
Gereken hafiza uzayinin buyuklaga, nitelik ve komsuluk buayukligine baghdir
fakat tabu listesi uzunlugu bagh degildir. Tabu listesinin uzunlugunun dogru
saptanmasi ¢ok onemlidir. Liste boyunun kicik tutulmasi, algoritmanin dnceden

denenmig ¢ozumlere tekrar geri donmesine, dolayisiyla kisir donguye girmesine,
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liste boyunun yeterinden buyuk secilmesi ise algoritmanin higbir hareket

yapamadan kisa surede tikanmasina neden olur (Aladag, 2004).
Hareket degerlendiricisi

Hareket degerlendiricisi amag¢ fonksiyonunun ve arama tarihinin birlesik
(composite) bir fonksiyonudur. Bir hareketin “iyiligini” (goodness) belirlemek icin
kullanilir (Aladag, 2004).

Hareket degeri

Bir hareketin degeri amag¢ fonksiyonundaki azaligtir ya da daha genel olarak

hareket degerlendirici fonksiyondaki azalistir (Aladag, 2004).
Elit cozim

Yuksek kaliteli yerel optimal ¢6zim, elit ¢ozum olarak adlandirilir (Glover ve
Laguna, 1997).

Hafiza

Arama sirasinda elde edilen gesitli tirde bilginin saklandigi yapiya hafiza adi
verilir. Tabu aramada hafiza yapilari dort boyuta dayanarak iglerler. Bunlar, yenilik
(recency), frekans (frequency), kalite (quality) ve etki (influence) boyutlaridir
(Aladag, 2004). Yenilik ve frekans temelli hafiza birbirini tamamlayan yapilardir ve

ilerleyen bolumlerde ayrintili olarak agiklanacaktir.
Kalite

Hafiza yapilarinda kalite boyutu arama sirasinda ugranmis ¢gézumlerin derecelerini
ayirma yetenegine karsilik gelir. islemsel olarak kalite, iyi ¢oziimlere gétiren
hareketleri desteklemek icin odullerin, zayif ¢6zumlere gotiren hareketleri
engellemek icin cezalarin saglandidi, yogunlasma stratejisine dayali 6grenme igin
bir temel olusturur (Aladag, 2004).

Etki

Etki boyutu sadece kalite Uzerinde degil, ayni zamanda arama sirasinda yapilan

secimlerin etkileri Uzerinde de durur. Bir acidan kalite etkinin 6zel bir seklidir
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(Glover ve Laguna, 1997). Kalite boyutunda ilgilenilen nokta, c¢o6zimlerin
derecelendirilmesiyken, etki boyutunda 6nemli olan, ¢ozUmler arasindaki farklilhigin

bayuklaguddar.
Acik (explicit) hafiza

Acik hafiza ¢ozumlerin tam olarak saklandigi hafiza bigimidir. Agik hafizada
genellikle arama sirasinda karsilasgilan elit gozimler saklanir. Bu hafizanin daha
gelismisi elit ¢ozUmlerin oldukga c¢ekici (attractive) ancak incelenmemis
komsularini kaydeder. Hafizaya alinmig elit gozumler yerel aramayi genisletmek
igin kullanilir (Aladag, 2004).

Niteliksel (attributive) hafiza

Niteliksel hafiza bir ¢dzimden digerine yapilan harekette degisen ¢6zum nitelikleri
hakkindaki bilgiyi kaydeder (Glover, 1995). Acik hafiza yapisinda ¢bzim tam
olarak saklandigindan, hem hafiza kullanimi artar, hem de algoritma hizi duser.
Bu nedenle tabu aramada alternatif olarak bazi durumlarda niteliksel hafiza

kullanilabilir.
Yogunlagma stratejisi

Yogunlagsma stratejileri gegmiste bulunan iyi ¢6zim Ozelliklerini ve hareket
kombinasyonlarini tesvik etmek igin, degistiriimis secim kurallarini kullanir. Ayni
zamanda aramay! daha metodik ve dikkatli yapabilmek icin ¢ekici bolgelere bir geri
donus baslatir. Anlik komsularinin gbézden gegciriimesi igin elit ¢éztmlerin
kaydedilmesi  gerektiginden, acik  hafiza, yogunlagsma  stratejilerinin
uygulanmasinda énemli bir rol oynar (Reeves, 1993). Yogunlasma stratejisinde bir
¢6zUmun komsular: yaratilirken, iyi gozumlerin bilesenleri birbirleri ile birlestirilir ya
da boyle bilesenlerin ilk bilgisini gecerli bir ¢6zime donustiren degistirilmis

degerlendirme stratejileri kullanilabilir (Aladag, 2004).
Cesitleme stratejisi

Cesitleme stratejileri, ziyaret edilmemis bolgeleri gézden gecirmek ve daha 6nce
karsilagilan ¢ozumlerden birgcok yonden farkli ¢dézUmler yaratmak igin arama

surecini tesvik eder. Cesitleme yaklasimi da degistiriimis degderlendirme
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stratejilerini  kullanabilir. Buna o©rnek olarak ceza fonksiyonlarinin kullanimi
verilebilir (Glover, 1995).

Uyarlamali hafiza programlamasi

Optimizasyon problemlerinin ¢gézumunde, tabu aramanin iki farkh turG kullanilir.
Bunlardan biri tabu aramanin daha basit, digeri daha ileri diuzey olan iki farkh
seklidir. Basit olan yontem, tabu arama modelinin kisitlanmis bir pargasini
icermekte ve bilesenlerinin sinirli alt kimelerinin performanslarini test etmek igin
kullanilan baslangi¢ analizlerinde kullaniimaktadir (genellikle sadece kisa donemli
hafiza ile ilgilidir). Daha ileri dizey olan yontem, daha genis bir yapi sekillendirir.
Bu yapi, yogunlasma ve c¢esitleme stratejileri ile ilgili daha uzun donemli hafizayi
icerir. Ikinci yaklasim, stratejik hafiza bilesenlerinin bir derlemini kullanma Uzerine
odaklanmasina bagli olarak, uyarlamali hafiza programlamasi adini da alir
(Glover, 1996).

2.1.2. Tabu aramanin genel isleyis bigimi

Aladag, tabu arama algoritmasinin genel olarak isleyisini asagidaki gibi
aciklamistir (Aladag, 2004):

Sekil 2.1'de goruldugu gibi aramaya x, ¢ozumu ile baglanir. Bu ¢ozUm ya rastgele
ya problemle ilgili mevcut bilgiye dayali olarak ya da baska bir yontem kullanilarak
bulunabilir. f(x,), bu ¢6zim icin amag fonksiyonu degeridir. N(x,), bir hareketle
X, ¢ozumunden ulagilabilecek komsu gozumlerin kimesidir. x, ¢OzUmunun bir
X, € N(X,) komsusu, uygun bir komguluk mekanizmasiyla A= f(x,) — f(x,) fark
degderi kullanilarak dretilir. A <0 oldugunda yerel arama yontemleri (6rnegin inis
yontemi gibi) ve tabu arama, uretilmis bu komsuyu yeni ¢ézum olarak kabul eder.

A>0 ise inig yonteminde, x, mevcut ¢ozim olarak saklanmakta ve diger
komsularin bulunmasi igin aramaya devam edilmektedir. Herhangi bir i igin x,
N(x;) komsulugunda en iyi ise o zaman x,, yerel optimal ¢6ziim olarak bulunmus
olur. Tabu arama algoritmasi ise A>0 oldugu zaman farkli davranarak,

kotilesmis olan bu ¢ézumu (amag fonksiyonu degerinde artis olan ¢6zum)
uyguladigi belirli kriterler sonucu yeni mevcut ¢ozum olarak kabul edebilmektedir.

Tabu aramanin belirli kriterleri saglayan kotulesmis ¢dzumleri de kabul
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etmesindeki amag, yerel optimalin sinirlarini asarak daha uzaklarda tumel (global)

optimal icin arama yapabilmektir (Kalinli, 1996).

»
»

iterasyon sayisi

Sekil 2.1. Tabu arama algoritmasinin arama adimlari (Aladag, 2004).

Sekil 2.1'deki x, bir yerel optimal ¢6zimu gOstermektedir. Tabu arama
f(x;) > f(x,) olmasina ragmen x, ¢ozumine goturen hareketi kabul edebilir. x;
¢OzUmunun mevcut ¢ozum olarak kabul edildigini varsayalim. Eger x, mevcut
¢ozumi N(x,) komsulugunda en iyi amag fonksiyonu degerine sahipse, tabu

arama en yuksek degerlendirme kriterini kullanir. Bu stratejide, komsulukta amag
fonksiyonu degerini en fazla duguren ¢ozum en iyi ¢ozum olarak kabul edilir. Bu
strateji ile boyle hareketlerin kabul edilmesi, ayni yerel optimal ¢6zime donulmesi
olasiligini oldukga artirir ve bu, aramanin donguye girmesine neden olabilir.
Donguden kaginmak igin tabu arama algoritmasi, bazi nitelikleri ortaya ¢ikaracak
hareketleri yasaklayarak (tabulastirarak), geri kalan ¢gozimler arasindan en yuksek
degerlendirme kriterli ¢6zUmun secgebilmesine olanak saglamak amaciyla tabu
listesini kullanir. Kabul edilen hareketlerin karakteristikleri tabu listesinde tutularak,
daha sonraki belli bir iterasyon sayisi boyunca, dnceden ziyaret edilen ¢ozumlere

geri donus engellenir. Bagka bir ifadeyle, tabu listesi mevcut ¢dzimden bir
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hareketle ulagilabilecek ¢ozumleri belirler. Tabu arama algoritmasi yeni bolgelerin
arastirilmasini saglayan ve donguyu engellemek icin tabu kisitlamalarini kullanan
bir yerel arama yontemi gibi gorulebilir. Tabu arama yonteminde arama, sire ya
da amac fonksiyonunun kabul edilebilir bir dederi ya da baska bir sekilde

belirlenebilecek bir durdurma kriteri tarafindan sonlandirilir (Aladag,2004).

2.2. Tabu Arama Algoritmasinda Hafiza Kullanimi

Tabu arama yonteminin temel dayanak noktasi, asagida verilen U¢ hafiza

bileseninin etkili bicimde kullanimidir (Glover, 1990a; Sun ve McKeown, 1993):
1) Kisa donem hafiza bileseni: Tabu arama yonteminin ¢ekirdegini olusturur.

2) Orta donem hafiza bileseni: Aramay! bolgesel olarak yogunlagtirmak icin

kullanilan hafiza bilesenidir.

3) Uzun doénem hafiza bileseni: Aramada tumel olarak cesitleme etkisi

yaratmak icin kullanilan hafiza bilesenidir.

2.2.1. Kisa donem hafiza bilegeni

Kisa donem hafiza bileseninin ana fikri, belirli arama yodnlerini tabu olarak
siniflandirmak ve bdylece yerel optimal tuzaklarindan aramayi uzak tutmaktir. En
cok kullanilan kisa donemli hafiza, yakin gecmiste degisen ¢6zUm niteliklerini ya
da ¢6zumlerin kendisini saklar ve yenilik temelli hafiza olarak adlandirilir (Reeves,
1993). Yenilik temelli hafiza bu ¢6zim bilgisini saklamak igin tabu listesini
kullanilir. Tabu listesi kullanilarak onceden ziyaret edilmis ¢ozimlere geri
donmekten kaginilmig olunur. Boylece arama yeni ziyaret edilmis ¢dzUmlerden
uzak tutulur (Aladag, 2004). Aspirasyon kriteri saglandiginda ise ¢6zimlerin ya da

niteliklerin tabu durumu iptal edilir.

Kisa donem hafizanin kullaniminda, karsilasilan durumlarin bir ayirt edici H tarihi,

arama surecini yonetmek icin saklanir. N(x) komsu kumesi yerine H tarihinin bir
fonksiyonu olan ve N(H,x) ile gosterilen bir degistiriimis komsuluk kiUmesi

kullanilir. x ¢ézumunden bir hareketle hangi ¢ozime ulasilabilecedini tarih belirler

cunkd x" yeni ¢ozumu, N(H,x) komsulugundan secilir (Reeves, 1993).
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Sait ve Youssef tarafindan kisa donemli tabu aramanin yapay kodu asagidaki gibi

verilmigtir (Sait ve Youssef, 1999):

Adim-1

Uygun bir x e X baslangi¢ ¢ozumuyle basla

Tabu listesini ve aspirasyon duzeyini baslangi¢c durumuna getir

Adim-2

Sabit iterasyon sayisi igin,
V'c N(H,x) komsu ¢oézimleri yarat
Eniyi x' € V' ¢d6zimina bul
Eger x den x' ¢6zumine olan hareket tabu listesinde ise,
Hareketi kabul et ve en iyi ¢dzimu guncelle
Tabu listesini ve aspirasyon dizeyini glincelle
iterasyon sayisini arttir
Degilse,
Eger f(x) <aspirasyon_duzeyi ise,
Hareketi kabul et ve en iyi ¢6zimu guncelle
Tabu listesini ve aspirasyon dizeyini glincelle

iterasyon sayisini arttir.

Kisa donemli tabu arama, X ¢6zUm uzayindaki bir x baglangi¢ uygun ¢o6zimden
(mevcut ¢6zum) bagslar. Her bir x igin bir N(H,x) komsulugu tanimlanir. Komsu
¢Ozumlerin bir V'c N(H,x) 6rneklemi yaratilir. V' kiimesi aday listesini gosterir.
Uc bir durum tim komsulugu yaratmak yani V'= N(H, x) almaktir. Bu genel olarak
¢ok fazla iglem yuku gerektirdigi igin elverissiz oldugundan, komsularin kuguk bir
V'c N(H,x) (V|<|N(H,x)|) 6rneklemi yaratilir. Aday listedeki komsu goziimler
arasindan en iyi x' € V' ¢dzimu segilerek, yeni ¢dézim olarak dusunular. x’'
¢OzUmine goturen hareket, x', x ¢ozuminden kot yani f(x")> f(x) olsa bile
incelenir. Gerekli kosullar saglandiginda x den x' c¢6zimune bir hareket
gerceklestirilir (Aladag, 2004).
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1. Yeni —
Cozim
/ | En lyi
Mevcut ! ! >_ Cozum
COzim ! !
n. Yeni
Cozim _
L
----- ' n. hareket
Sonraki
Tabu mu? > Mevcut

HAYIR Gozim

Sonraki
Mevcut

EVET (ozim

Aspirasyon
saglandi mi?

v

Hareketleri
yeniden yarat

Sekil 2.2. Kisa donemli tabu aramanin genel akis semasi (Sait ve Youssef, 1999).

Kisa donmeli tabu arama algoritmasinin genel akis semasi Sekil 2.2'de verilmistir.

Sadece tabu arama yonteminin ¢ekirdegini olusturan kisa donem hafiza bilesenini,
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yani yenilik temelli hafizayr kullanan tabu arama algoritmasinin isleyigsinde, bir
iterasyonda yapilan islemler Sekil 2.3.’de verildigi gibi 0zetlenebilir. Sekil 2.3.’de
verilen iterasyon adiminda, onceden belirlenen durdurma kosulu ya da kosullari

saglandiginda arama sonlandirilir.

Yeni Mevcut
¢0zUm

Komsu ¢dziimlerin

Mevcut ¢cbzim lusturul
Uzerinde hareketlerin olusturuimasi
kullaniimasi
Amac fonksiyonuna
Durdurma gore komsularin
kosullari kontroli degerlendirilmesi
Eniyi tabu
olmayan ¢ozumun
secilmesi

Sekil 2.3. Sadece yenilik temelli hafiza kullanildiginda, bir iterasyon adimi.

2.2.2. Orta donem hafiza bileseni

Tabu arama algoritmasinda, orta donem hafiza bileseninin temel rolt, umut vaat
eden bolgelerde aramanin yogunlagmasini saglamaktir. Yogunlagsma stratejisi
tabu arama yonteminin daha iyi sonucglara ulagmasini saglayan onemli
bilesenlerinden biridir. Yogunlagma stratejisi kullanimiyla arama daha agresiflegir.
Yogunlagsma stratejileri se¢im kurallarini degistirerek, gecmiste iyi olarak bulunan
¢ozum oOzelliklerini ve hareket kombinasyonlarini 6dullendirirler. Ayrica bu
stratejiler g¢ekici bolgeleri daha iyi inceleyebilmek icin bir geri donus basglatirlar.
Tabu aramada genel olarak yogunlagsma stratejisinin igleyisi Glover ve Laguna

tarafindan asagida verildigi gibi tanimlanmigstir (Glover ve Laguna, 1997).

Adim-1  Kisa donem hafizali tabu aramayi ¢alistir.
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Adim-2  Elit sec¢im stratejisini uygula.

Adim-3
(A)  Eniyi deneme ¢dzumlerinden birini seg.

(B) Secilen ¢ozumu baslangi¢c ¢d6zUmu alarak kisa donemli tabu aramayi

yeniden calistir.
(C)  Yeni bulunan uygun ve iyi cozamleri elit listesine ekle.

(D) Iterasyon sayisi dnceden belirlenmis bir siniri asarsa ya da elit listesi
bossa DUR, aksi halde Adim_3 (A) dan tekrar devam et.

Orta donem hafiza bileseninde, aramanin belirli bir periyodu esnasinda yaratilan
en iyi deneme ¢dzumlerinden secilmis n tanesi kaydedilir. Ornegin, secilecek bu
¢ozumler, ardigik ¢ozumlerden n tane en iyisi ya da arama esnasinda ulasilan n
tane yerel optimal ¢6ziim olabilir (Sait ve Youssef, 1999). lyi olarak nitelendirilen
bu secilmis ¢ozUmler ya da ¢ozumlerin belli niteliklerini iceren yeni ¢ézumler

Uzerinde yogunlasilarak, daha iyi bir amag¢ degerine ulasiimaya calisilir.

2.2.3. Uzun donem hafiza bileseni

Tabu aramada uzun dénem hafiza bilegenin amaci aramanin farkli bodlgelere
yonlendiriimesiyle c¢esitleme etkisinin yaratilabilmesidir. Tabu aramanin yerel
optimal tuzagindan kurtulmasini saglayan bilesenlerinden biri c¢esitleme
stratejisidir. Bu nedenle, c¢esitleme etkisinin yeterli Olgude yaratilabilmesi

algoritmanin optimal yakini ¢gozUmlere ulasabilmesinde blyluk 6nem tagir.

Burada bagl kalinan ilkeler, orta donem hafiza fonksiyonu tarafindan kullanilan
ilkelerle ters duser. Orta donem hafiza bileseninde 6nceden bulunmus iyi
cozumleri iceren bolgelere aramanin daha yogun olarak odaklanmasi saglanir.
Uzun donem hafiza bilegeninde ise arama, simdiye kadar incelenen bolgelerden

farkli yeni bolgelere yonlendirilir (Reeves, 1993).

Aramanin ¢6zum uzayinda henuz ulasamadigi yeni bolgeleri kesfetmek amaciyla
cesitleme stratejileri  kullaniir.  Sezgisel arama yontemleri genellikle, bir
kombinatoryal optimizasyon problemi tarafindan tanimlanan ¢ézium uzayini kesifte

etkilerini arttirabilmek igin, cesitleme stratejilerine guvenirler. Bu stratejilerden
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bazilari donguden kaginmak, yani arama surecinde durmadan ayni hareket
dizilerinin yapilmasini ya da daha genel olarak devamli ayni ¢6zim kumelerinin
yeniden ziyaret edilmesini engellemek amaci ile gelistiriimiglerdir. Digerleri ise
aramaya ek saglamlik (robustness) vermek icgin ileri sUrdlmls stratejilerdir.
Cesitleme stratejisi kullaniimadiginda, arama ¢6zum uzayinin kuguk bir alaninda
yerellesir ve timel optimal bir ¢6zim bulma olasiligi ¢ok zayiflar (Sait ve Youssef,
1999).

Arama sirasinda nadiren kullanilan ya da hi¢ kullanilmayan ¢oéziumleri ya da bu
¢ozUmlerin niteliklerini kullanabilmek ig¢in seg¢im kurallarinin degistiriimesi, tabu
arama c¢esitleme stratejilerinin  temelini olusturur. Tabu aramada cesitleme
stratejileri bu az kullanilan ya da kullaniimayan niteliklerin alt kimelerini aday
cozumlere ekleyen yontemleri tekrarli olarak kullanabilir ya da ¢6zum surecini
kismi veya tam olarak yeniden baslatabilirler. Tabu aramada cesitleme
stratejilerinin 6zellikle etkin olduklari nokta, daha iyi ¢ozumlere ulasmak igin ¢ozim

uzayindaki timseklerin ya da engellerin agilmasini saglamalaridir (Glover, 1995).

Arama yapilan ¢ézum uzayinin zorluguna bagli olarak, bazen optimal yakini bir
cozume ulagsmak cok fazla islem zamani ya da yuku gerektirebilir. Boyle bir
durumda, sagladigi diger avantajlara ek olarak, uzun donemli hafiza kullanimi
uzun ¢ozum islemleri gergeklestirimeden sonuca ulagmaya olanak verir. Uzun
donemli hafiza kullaniimadigi durumda, harcanan zamandan daha az surede
¢6zUime ulasmak mumkin oldugundan, uzun dénem hafiza kullanimiyla ekonomik
bir zaman arahi§inda oldukga yiiksek kalitede ¢éziimler bulunabilir. Ornek olarak,
bazi yol ve cgizelgeleme problem tarleri i¢in en hizli yontemler, uzun dénemli tabu
arama hafizasini igermektedirler. Ek olarak, optimal ¢ézime henuz ulagiimadigi
bir durumda, arama yapilan sure gittikge artarken, daha iyi bir ¢ézum bulma
sansinin, sadece kisa donemli hafiza kullanimina oranla uzun dénemli hafiza

kullanimiyla arttig1 da gosterilmistir (Dammayer ve Voss, 1993).

Cesitleme stratejilerinden bahsedilirken, bilinmesi gereken 6nemli bir nokta,
rastgelelestirme ile g¢esitleme terimleri arasindaki farkhliktir.  Cdztmlerin
gesitlendirilmis bir derlemini aramak, ¢ozumlerin rastgelelestiriimis bir derlemini
aramaktan tamamen farklidir. Tabu aramada, genel olarak sadece ¢esitlenmis bir

derlem ile ilgilenilmez, ayni zamanda c¢esitlenmis bir dizi (sequence) ile de ilgilenilir
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cunkl genellikle incelenen elemanlarin sirasi tabu arama yontemi icin 6nem tasir.
Ornegin yeni (daha énce gérilmemis) ¢dzimlerin bir dizisi tanimlanirken, her bir
ardigik ¢ozumun oOnceden yaratilmis tum ¢ozumlerle iligkili olarak maksimum
cesitli (maximally diverse) yani dnceki tum ¢ozumlerden farkh olmasi istenir (Pham
ve Karaboga, 2000).

2.3. Frekans Temelli Hafiza

Tabu aramada uzun donem hafizay! kullanan cesitleme stratejileri, aramayi
kesfedilmemis bdlgelerdeki yeni baslangi¢ noktalarina goétirmek igin bir
degerlendirici (evaluator) kullanir (Glover, 1989b). Kullanilan degerlendirici ile
secim kurallari degistirilerek cesitleme etkisi yaratilir. Ornegin, gezgin satici
probleminde, uzun doénem hafizanin basit bir sekli arama sirasinda incelenen
turlarda, her bir kenarin gérinme sayilarini saklamaktir. Sonra bu bilgiye goére, ¢ok
fazla kullanilan kenarlar cezalandirilarak, aramanin daha sonraki adimlarinda
tekrar fazlasiyla ortaya cikmalarini onlemek icin bir degerlendirici kullanilir.
Bdylece gec¢miste ¢cok kullanilmis kenarlari icermekten kaginilarak, diger umut
verici turlarin yaratiimasi tercih edilmis olur. Bir bagka ifadeyle, aramanin belli
kenarlari igeren ¢ozumleri barindiran bir bolgeye takili kalmasi engellenmis olur.
Yenilik temelli tabu kriterinin tersine, bu g¢esit yaklasimda kullanilan kriter frekans
temellidir. Bu sekilde isleyen bir uzun dénem hafiza, uzun dénemli bir tabu listesini

ya da herhangi bir diger uygun veri yapisini kullanabilir (Sait ve Youssef, 1999).

Tercih edilen hareketlerin se¢imi asamasinda yararlanilan degerlendirme esaslari,
frekans temelli hafiza kullanimiyla genisletiimis olur. Yenilik temelli hafizadan elde
edilen bilgiyi tamamlayici tirde bir bilgi elde edilmis olur. Yenilik temelli
yaklagsimda oldugu gibi, ¢c6zum kalitesi ve hareket etkisi hesaba katilir ve buna
gore frekanslar cogunlukla agirliklandirilir ya da alt siniflara ayrigtirilir (Glover ve
Laguna, 1997). Elde edilen frekans bilgisi genellikle ¢esitleme etkisi yaratmak igin
kullanilmasina karsin, iyi ¢ozumlerde ¢ok gorulen nitelikleri de isaret ettiginden,
yogunlagma etkisi yaratmak igin de kullanilabilir. lyi ¢ézimlerde sikga gériilen
niteliklerin ~ frekanslari  yuksek olacagindan, algoritmayr iyi ¢OzUmlerin

bulunabilecegi bolgelerde yogunlastirmak icin bu niteliklerden yararlanilabilir.

Frekanslar oranlardan olusuyor olarak dusunulebilir. ‘gecicilik’ (transition) ve

‘kalicihk’ (residence) adi verilen iki farkli 6l¢ut, bahsedilen oranlarin pay degerlerini
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aciklar. Gegicilik ol¢utu, bir niteligin ¢ézime girerek veya ¢dzumden ¢ikarak, belli
bir yorungede (trajectory) ziyaret edilmis ¢ozUmleri degistirdigi iterasyonlarin
sayisini gostermektedir. Kalicilik lgutu ise, bir niteligin, belli bir yoriungede ziyaret
edilmis ¢gozumlere ait oldugu toplam iterasyon sayisini ya da bir niteligin 6zel bir alt
kimedeki c¢ozumlere kag¢ kere ait oldugunun toplam sayisini gostermektedir

(Aladag, 2004). Paydalar ise genellikle

(1) Paylar tarafindan gosterilen tim olaylarin toplam meydana gelis sayisi (ilgili

iterasyonlarin toplam sayisi gibi),
(2) Paylarin toplami,
(3) Paylarin ortalamasi,

(4) En buyuk pay degeri

degerlerinden birini gosterir (Reeves, 1993). Paylarin agirliklandiriimis miktarlar
goOsterdikleri durumlarda (bazen negatif deger alabilirler), (2) paydasi mutlak
degerlerin toplami, (3) mutlak degerlerin ortalamasi ve (4) mutlak deger olarak
ifade edilir. Bu oranlar, niteliklerin ne siklikta degistigini belirten gegicilik
frekanslarini ve niteliklerin ne siklikta yaratilan ¢ézimlerin Uyesi oldugunu belirten

kalicilik frekanslarini Uretir (Reeves, 1993).

Yuksek kalitede ¢ozumler iceren bir bolgede, elde edilen buyuk bir kalicilik
frekansi degeri ¢ok cekici bir niteligi isaret edebilir ya da eger ilgilenilen bolge
dusuk kalitede ¢ozumler iceriyorsa bunun tersini isaret edebilir. Diger taraftan,
eger ilgilenilen bdlge hem yuksek, hem de dusuk kalitede ¢ozumler igeriyorsa,
blylk ya da kuguk bir kalicilik frekansi aramanin kisittanmasina neden olan
yerlesik (ya da harig) bir niteligi isaret edebilir. Buna gore, ¢esitleme saglamak ve
aramanin bu bolgede sikisip kalmasini engellemek amaciyla, s6zu edilen yerlesik
niteligin kullanilmamasina (ya da kullanilmasina) karar verilmesinde, elde edilen
bu kalicilik frekansi kullanilir. Yuksek bir gegicilik frekansi ise amag fonksiyonunun
daha iyi de@erler alabilmesi igin ¢ozumlere dahil olan ya da ¢ézumlerden ¢ikan bir

niteligin varliginin belirlenmesinde yardimci olabilir (Glover, 1995).

Uzun donemli hafizada gegicilik ve kalicilik frekanslari, aramanin yonunu

belirlemede kullanilirlar. Bu amagcla, arama boyunca elde edilen frekans olgutleri,
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hangi hareketlerin secilecegini belirlemek icin 6dul ve ceza bilgisine
donustarulurler (Alabas, 1999).

2.3.1. Se¢im kurallarinin degistirilmesi

Tabu arama algoritmasinda se¢im kurallari su sekilde degistirilir: Elde edilen
gecmis bilgi dogrultusunda bir hareketin veya o hareketin Uretecegi bir ¢ozUmun

degeri,
CoziimDegeri = CoziimDegeri + dx Ceza (2.1)

seklinde verilen ceza fonksiyonu kullanilarak degistirilir. Burada CoziimDegeri,
ornegin ilgilenilen hareketin Urettigi ¢6zUmin amag¢ fonksiyonu degerini
gOsterebilir. Ceza degerinin genellikle frekans olgutlerinin bir fonksiyonunu ve d
degerinin bir gesitleme parametresini gosterdigi bu ceza yaklagimi tabu aramada
yaygin bicimde kullanilir. Daha fazla gesitleme etkisi yaratmak igin daha buytk d
degerleri kullanihir. Ornegin, minimum yayilan aga¢ probleminde ¢ozimii daha sik
degistiren dugumler, diger dugumleri iceren hareketlerin segimini tesvik amaciyla
daha agir cezalandirilabilir. Negatif cezalar (6duller) dusuk frekansli nitelikleri
tesvik amaciyla kullanilabilirler. Ceza, hareketlerin niteliklerine uygulandigi gibi

hareketlerin siniflarina da uygulanabilir (Glover, 1990c).

2.4. Yeniden Baglama Stratejisi

Tabu arama yonteminde yeniden baslama islemi, gesitleme etkisi yaratmak igin
kullanilan bir stratejidir. Algoritmanin igleyisi periyodik olarak kesilir ve yeni bir
¢6zUm dizisi Uretmek igin tasarlanmis bir siUregle yeniden baglatilir. Yeniden
baslama stratejisinin kullanilma amaci, aramay! ¢6zum uzayinda daha Once

ziyaret edilmemis yeni bolgelere yonlendirmektir (Glover, 1995).

Rastgelelige dayanan klasik yeniden baglama stratejileriyle de gesitleme etkisi
yaratmak mumkundir. Buna karsin, daha stratejik yeniden baglatma islemleri
kullanilmasi, olusturulacak tabu arama algoritmasini daha etkin kilacaktir.
Cesitlemenin genellikle bir sekilde rastgelelestirmeyle ayni oldugu konusunda gizli
bir varsayim vardir. Birgok arama igleminde, c¢esitleme etkisi yaratmak icin rastgele
bir eleman tanimlanmasi yaygin bir islemdir, hatta tavlama benzetimi ve genetik

algoritmalar temelde bdyle bir isleme dayanir. Rastgelelestirme ve cesitleme
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kavramlari soyut bir agidan birbirlerine esit olarak da gorulebilir. Buna karsin, tabu
aramada cesitlilik, belli bir kimenin (6rnegin yeni baslangi¢ ¢ozUmlerinin ya da
¢6zUm uzayinda belli bir bolgedeki ¢ozumlerin olusturdugu bir kime) elemanlari
arasindaki farkhliklar anlamina gelir ve boyle farkliliklarin tespit edilmesi ancak
etkili bir arama stratejisiyle mumkunduar. Bu nedenle, diger arama yontemlerindeki
rastgelelestirmenin populer kullanimi tabu aramada etkisizdir. Tabu aramada
genellikle farkhligin saglanabilmesi icin stratejik bir secim en iyidir ve rastgele bir

secim en kotudur (Glover ve Laguna, 1997).

Rastgelelestirme terimi arama yontemleri Gzerinde galisan arastirmacilar arasinda
populer bir kavramdir ve arama yontemlerinin ¢ogunda kullaniimaktadir.
Einsteinin “Tanr’'nin zar atmadigina eminim” s6zu popdulerligini yitirmistir.
Aragtirmacilarin ¢ogu kor amagsizligin yarattigi mucizevi sonuglara hayranlik
duymaktadir. Tabu arama yonteminin igleyisiyle, bahsedilen bu anlayis birbiriyle
ters duser. Rastgeleligi kullanan olasiliksal tabu arama g¢esidinde bile, rastgele
etkilere bagl olan elemanlar oldukg¢a sinirlandirilir ve iyi belirlenmis olasiliklar
tarafindan rastgelelestirme kullanimi hafifletilir. Bir bagka ifadeyle, rastgeleligin yer
aldig1 durumlar dikkatli bir bigimde sekillendirilir. Tabu arama yodnteminde zar
atilmis olsa bile, atilan zarlar agirliklandiriimistir. Ornegin, rastgelelestirme
yeniden baslama stratejisinin bir parcasi olarak kullanildiginda, frekans bilgisi, yeni
baslangi¢ ¢ozimunun Uretim sdrecini etkileyen olasilik dagihmini tahmin etmek
icin kullanilabilir. Arama tarihi tarafindan bu sekilde yonlendirilen rastgelelik artik

bir kdr mekanizma olmaktan ¢ikar (Glover ve Laguna, 1997).

2.5. Kritik Olay Hafizasi

Yeniden baslama isleminin amaci aramanin daha oOnce gidilmemis bdlgelere
ulasmasini saglamaktir. Yeniden baslama iglemi belli periyotlarla tekrar tekrar
uygulanirken, eger daha dnce aramanin yeniden baslatildigi bir cozimden arama
tekrar baslatilirsa, daha 6nce incelenmis olan bdlge bir daha incelenmis olacak
yani, kullanilan yeniden baslama stratejisi basarisiz olacaktir. Bu nedenle, yeniden
baglama stratejisinde tabu aramanin yeniden baglatildigi yeni baslangi¢
¢6zUmunun, 6nceki baslangi¢ ¢ozumlerinden veya arama boyunca incelenmis tim

diger c¢ozumlerden farkli olmasi istenebilir. Tabu aramada bu gesitlemeyi
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gerceklestirmek amaciyla kullanilan yontemlerden biri Kritik Olay Hafizasinin
(Critical Event Memory) kullanimidir (Glover, 1996).

Yeniden baslama stratejisinin basarili olabilmesi igin yeniden baslangi¢ icin segilen
¢6zUm noktalari arasinda farklilik olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, arama
sirasinda belirli kritik olaylarin olugsmasi izlenir ve bu olaylara ait bilgi kritik olay
hafizasinda saklanir. Daha sonra, elde edilen bu bilgi tabu aramanin yeniden
baslatilacagi ¢dzimlerin yaratiimasinda kullanilir. Ornegin, yeni bir baslangig
¢6zUmu aranirken onceki baslangi¢c ¢ozumleri kritik olaylarin olusturulmasinda rol
oynayabilir. Yeniden baslama iglemi ¢ok kez uygulanirsa, tim onceki baslangig
cozumleri kritik olay olur ve kritik olay hafizasinda saklanir. Daha sonra yeni
baslangic ¢ozumleri olusturulurken bu kritik olaylar dikkate alinarak, oOnceki
baslangi¢ ¢ozimlerinden farkl yeni baglangic ¢ozumleri Uretilir. Amag farkl yeni
baslangi¢ noktalarina bagl olarak farkli ¢6zUm dizileri elde etmek ve bdylece,

¢6zum uzayinin daha once incelenmemis bolgelerine ulagmaktir (Glover, 1996).

Kritik olaylara karsilik gelen ¢ozimlere kritik ¢coztmler denilir ve bu ¢ozumler farkli
sekillerde tanimlanabilir. Arama sirasinda incelenmis ¢ézumlerin her birini bir kritik
olay olarak tanimlamak bu yollardan biridir, fakat ¢ogu kez daha kuguk bir
gbzumler kiimesini izole etmek de yeterlidir. Ornegin, kritik olay hafizasi arama
sirasinda bulunan yerel optimal, yani amag¢ fonksiyonu degeri kendinden hemen
onceki ve sonraki ¢cozimden daha iyi olan ya da daha kétt olmayan, ¢cézimlerden
yararlanilarak da olusturulabilir (Glover ve Laguna, 1997).

Yeniden baslama stratejisinin basariyla uygulanabilmesi i¢in yararlanilan kritik olay
hafizasi, tabu arama algoritmasi isleyisi Uzerinde genel olarak gesitleme etkisi
yaratan bir bilesendir. Buna kargin, cesitleme etkisi yaratma amagli kullanilan bu
hafizayr yogunlagsma etkisi yaratmak igin de kullanmak mumkuandidr. Arama
sirasinda kargilagilan iyi ¢ozumleri igeren umut vaat eden bodlgelere yeniden
donmek amaciyla da kritik olay hafizasi kullanilabilir. Bahsedilen iyi cozumler kritik
olaylar olarak tanimlanir ve gerekli bilgi hafizada saklanir. Daha sonra bu iyi
¢6zUmlere yeniden donulerek, bulunduklari bolge daha iyi bir ¢ozim elde etmek
amaclyla yeniden incelenir. Bu sekilde, umut vaat eden bdlgeler Uzerinde

aramanin yogunlagsmasi saglanmis olur.
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2.6. Stratejik Salinim

Tabu aramada stratejik salinim yaklagimi, orta ve uzun donem Uzerinden,
yogunlasma ve gesitleme arasinda anlamli bir karsilikli etkilesim saglar. Stratejik
salinim yaklagiminin kullaniimasiyla amaclanan, aramayi once secilmis bir
uygunluk sinirina ve sonra bu sinirdan uzaga dogru yonlendirmektir. Belirtilen
sinir, aramanin normalde daha ileri gegcmeyecegi bir noktayi gosterir ve kritik
dizey olarak da adlandirilir (Sait ve Youssef, 1999). Normalde disina ¢ikilmasina
izin verilmeyen bu sinirda algoritmanin durmasini engellemek yerine, komguluk
tanimi genigletilerek ya da sec¢im kurallarinda bazi degisiklikler yaratilarak,
algoritmanin bu kritik duzeyin Otesine gegmesine olanak verilir. Buna gore, arama
sinirin 6tesinde dnceden belirlenmis bir uzaklikta ilerler ve geri doner. Daha sonra,
sinira tekrar yaklasilir ve gecilir, bu defa zit yonden yeni bir donus noktasina
ilerlenir. Tekrar tekrar farkli yonlerden sinira yakinsama ve ge¢me sureci iginde
arama belirtilen sinir etrafinda bir salinim gergeklestirmektedir. Bu nedenle, Sekil
2.4.de gosterilen bu yonteme stratejik salinim ismi verilmigtir. Dolasilan bolgeye
ve arama yonune bagli olarak degistiriimis hareket kurallari ve degerlendirmeleri
yaratilarak bu salinim Uzerinde kontrol saglanir. Onceki bir yériingenin tekrar
izlenmesinden, standart tabu mekanizmalari (kisa donemli hafiza fonksiyonlart)

kullanilarak kaginilir (Reeves, 1993).

Dlzey dedern
r
/\ /\ /\ ]Dermnk
\/ \/ Salinim sinimn
e >
1 2 3 4 iterasyon

Sekil 2.4. Stratejik salinim (Aladag, 2004).

Grafik ayirma, gizelgeleme ve diger zor optimizasyon problemlerinin ¢ozUmuinde
stratejik salinimin basariyla uygulanmigtir (Rolland ve Pirkul, 1991; Kelly vd.,
1993; Mooney ve Rardin, 1993).
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3. YAPAY SIiNIiR AGLARI iLE ZAMAN SERILERINDE ONGORU

1920’lerden 6nce, zaman serilerinde 6ngoru degerleri basit ekstrapolasyon (dis
deger bulma) islemi ile elde ediliyordu (Pino vd., 2008). Daha sonra, Yule 1927
yilinda gunes 1sidinin yillik 6ngoru degerlerini elde etmek igin otoregresif
yontemleri oOnerdi (Yule, 1927). Yule’'un modeli 6ngora degerlerini Onceki
g6zlemlerin agirlikli toplamlari olarak hesapliyordu. Onerilen bu dogrusal
yontemden basari elde edebilmek igin guriltd (noise) olarak adlandirilan dig bir
etkenin g6z ardi edilmemesi gerekiyordu. Box ve Jenkins (1970) tarafindan
ARIMA (autoregressive integrated moving average) yontemi Onerilene kadar,
gurultu etkenini iceren bu dogrusal sistem 50 yil boyunca yaygin bir bigcimde
kullanildi.

Bu noktadan itibaren, guglu teorik ¢calismalar duragan olmayan (non-stationary) ve
dogrusal olmayan (non-linear) zaman serileri (zerinde yogunlasti. Ornek olarak ift
dogrusal (bilinear), cift spektral (bi-spectral) ya da esik (threshold) modelleri
verilebilir (Tong, 1983, 1990; Priestley, 1988; Tsay, 1991; Rao, 1992). 1980’lerde
zaman serileri arastirmalarini degistiren iki 6nemli gelisme olmustur. Birincisi,
bilgisayarlarin ozellikleri ve kapasitelerinin gelismesi ile birlikte daha uzun ve
karmasik zaman serileri Uzerinde calisilabilmis ve daha gelismis algoritmalar
kullanilabilmigtir. Bu birinci gelisme ikinci gelismeyi dogurmus ve YSA gibi makine
ogrenme (machine learning) ozelligine sahip yontemler gelistiriimistir (Pino vd.,
2008). Zhang ve arkadaslari 1998 yilinda YSA nin zaman serileri gozumlemesinde

kullanim sekilleri hakkinda ayrintili bir galisma yapmistir (Zhang vd., 1998).

Gunumuzde halen kullanilmakta olan Box ve Jenkins modelleri dogrusal
modellerdir. Buna karsin, Granger ve Teravista gergek hayatta karsilasilan zaman
serilerinin genellikle dogrusal olmayan bir yapiya sahip oldugunu belirtmiglerdir
(Granger ve Teravista, 1993). Bu nedenle, dogrusal olmayan yapidaki zaman
serilerini ¢bziimleyebilmek icin literatirde cesitli yaklagimlar dnerilmistir. Onerilen
yaklagimlar arasinda, ¢ift dogrusal (Granger ve Anderson, 1978), esik otoregresif
(Tong ve Lim 1980), duzlestirme gecis (smoothing transition) otoregresif
(Bollerslev, 1986), otoregresif kogsullu heterosekdastik (ARCH) (Engle, 1982) ve
genellestiriimis otoregresif kosullu heterosekdastik (GARCH) modeller (Bollerslev,

1986) en c¢ok bilinenlerdir. Belirtilen bu modeller, belirli dogrusal olmayan yapilar
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icin geligtirildiklerinden, zaman serilerinde gorulen diger dogrusal olmayan yapilari
modelleyememektedir (Zou, 2007a). YSA yontemi ise zaman serilerindeki hem
egrisel hem de dogrusal yaplyl 6grenebilme yetenegine sahip oldugundan, diger
zaman serisi modelleme yontemlerine gobre daha iyi 0ngoru sonugclar

verebilmektedir (Aladag ve Egrioglu, 2005).

YSA yonteminin diger klasik zaman serisi gozumleme yontemlerine gore sagladigi
bagka bir avantaj, az sayida gbzlem iceren serilerle de galigilabilmesine olanak
saglamasidir. Ek olarak, YSA yontemi klasik yontemler gibi cesitli model
varsayimlari gerektirmez. Model varsayimlarinin saglanmadidi ve dogrusal
olmayan zaman serilerinin s6z konusu oldugu durumlarda, Hill ve arkadaslari
klasik zaman serisi yontemlerinin yanlis sonuglara goturebilecegini gostermislerdir
(Hill vd., 1996). Belirtilen bu durumlarda, dogru 6ngoru sonuglari elde edebilmek

icin YSA yonteminin kullanilmasi en iyi se¢im olacaktir (Gutierrez vd., 2008).

Zaman serileri analizinde, YSA yonteminin neden klasik yontemlere tercih edildigi

sorusunun cevabi asagida verildigi gibi 6zetlenebilir (Aladag vd., 2007).

e Zaman serisinin egrisel mi yoksa dogrusal mi olup olmadigi test
edilmeksizin ¢ozumleme yapilabilir.

e Geleneksel zaman serisi yontemlerinden daha iyi 6ngorl sonugclari elde
edilebilmektedir.

e Geleneksel egrisel zaman serisi modelleri sadece belli egrisel yapilar igin
kullanildigindan genel olarak yeterli esneklige sahip degildir (Zhang vd.,
1998). Buna karsin, YSA yontemiyle c¢cozumleme yapildiginda, zaman
serisinin egrisel yapisinin nasil oldugu 6nemli degildir.

e YSA yontemi, geleneksel zaman serisi tahmin yontemleri gibi karmasik bir

teoriye sahip dedgildir, anlasilmasi ve uygulanmasi daha kolaydir.

3.1. Yapay Sinir Aglari ve Bilesenleri

“Yapay sinir agi nedir?” sorusu ilk yanitlanmasi gereken sorudur. Piction bu
soruyu, “Neden yapay sinir agi olarak adlandiriimaktadir?” ve “Yapay sinir agi ne
yapar?” olmak uzere iki par¢aya bolerek cevaplamistir (Picton, 1994). Yapay sinir

ag! olarak adlandiriimasinin nedeni, birbirine bagli birimlerden olugan bir ag
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yapisinda olmasidir. Bu birimler biyolojik sinir sistemi c¢alismalarindan ilham
alinarak tanimlanmisgtir. Bir baska ifadeyle, YSA insan beynine benzer sekilde
isleyen bir makine gibi tasarlanmigtir. Bu makinenin bilesenleri biyolojik néronlar
taklit edilerek olusturulmustur. “Yapay sinir agi ne yapar?” cevaplanmasi gereken
ikinci sorudur. Yapay sinir agina bir girdi deseni verildiginde buna gore bir ¢ikti
deseni uretir. Aga girdi olarak sunulan orneklerden 6grenilen bilgiye dayali olarak
bir cikti degeri hesaplanir. Gunumizde YSA, kullanim kolayligi ve Urettigi iyi
sonuglar nedeniyle, matematik, istatistik, fizik, mihendislik ve bilgisayar bilimleri

uygulama alanlarinda basariyla kullaniimaktadir (Gunay vd., 2007).

Muhendislerin, matematikgilerin, istatistik¢ilerin ve fizikgilerin yeni fikirler elde
etmek igin biyolojik bilimlere olan ilgisi uzun bir gegmise sahiptir. YSA ydnteminin
olusturulmasinda biyolojik sinir aglarindan esinlenilmis olmasina karsin, hala
biyolojik sinir sistemleri ile YSA arasinda hem mimarileri hem de yetenekleri
yonunden buyudk farkhliklar bulunmaktadir. Gergek beyin fonksiyonlari hakkindaki
bilgi oldukca kisithdir ancak bunu taklit etmek igin yeterli kuiguk bir miktar bilgi
bulunmaktadir. Higbir model insan beyninin performansini aynen taklit etmede
basarili olamamigtir. Bu nedenle, gelistirilen c¢esitli yapay sinir agi yapilarinda

insan beyni sadece bir mecaz olarak kalmigtir (Guinay vd., 2007).

Ongorii elde etmede YSA, biyolojik sinir aglarini taklit eden matematiksel
modellerdir (Aladag vd., 2009b). Matematiksel bir algoritma olarak tanimlanan
yapay sinir aglari, orneklerden 0Ogrenebilen ve oOgrendigini genellestirebilen
algoritmadir. Ag gosterimi, matematiksel algoritmanin grafiksel ifadesidir (Glnay
vd., 2007).

Matematiksel bakis acisiyla, YSA fonksiyon yaklastirici olarak da dusunulebilir
(Hornik vd., 1989; Cybenko, 1989). Bir baska ifadeyle, YSA herhangi bir veri
kimesini temsil eden en iyi fonksiyonu belirleyebilir. Ozellikle fonksiyonlar
karmasik oldugunda bu cok onemli bir Ozelliktir. Ek olarak YSA, yapisi geregi
dogrusal olmayan bir sistemdir (Rumelhart ve McClelland, 1987). Bu nedenle,
yalnizca dogrusal fonksiyonlari tahmin etmekle kalmaz ayni zamanda dogrusal

olmayan fonksiyonlari da belirleyebilir (White, 1992).
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Bircok yapay sinir agi modeli, iyi bilinen istatistiksel modellerle benzer ya da 6zdes
olmasina karsin, YSA literatirinde kullanilan terminoloji ile istatistik literatirinde
kullanilan terminoloji arasinda farkhlik vardir. Literatirde YSA ile baz istatistiksel
modeller arasindaki iligkiyi gosteren ¢alismalar da bulunmaktadir (Sarle, 1994).
Cizelge 3.1'de YSA ve istatistik terminolojilerinde ayni kavramlari belirten bazi
terimler gosterilmektedir (Nelles, 2001; Gunay vd., 2007).

Cizelge 3.1: Istatistik terminolojisinde kullanilan terimlerin yapay sinir aglari
terminolojisindeki karsiliklari.

istatistik terminolojisi Yapay sinir aglari terminolojisi

Model Yapay sinir agi
Parametre Agirhk
Bagimsiz degisken Girdi

Tahmin degeri Cikti

Bagimli degisken Hedef

Artik Hata

Guven aralig Hata gizgisi
Temel fonksiyon Noron
Bagimsiz degiskenler kiimesi Girdi tabakasi
Temel fonksiyonlar kiimesi Gizli tabaka
Tahmin degerleri kiimesi Cikt1 tabakasi
Gozlem Orinti

Kestirim ya da optimizasyon
Orneklem adaptasyonu
Grup adaptasyonu

Kestirim 6lcitl

Egitim, Ogrenme ya da Adaptasyon
Cevrimici 6grenme

Cevrimdisi 6grenme

Hata, Maliyet ya da Lyapunov fonksiyonu

Donisim Fonksiyonel baglanti
Diskriminant analizi Siniflama
Regresyon Esleme, Yaklasim ya da Denetimli 6grenme

Veri indirgeme
Genellestirme

Denetimsiz 6grenme ya da sifreleme
interpolasyon ya da Ekstrapolasyon

Tabakalarda kullanilacak birim sayilarini gosteren “mimari yapi1”, birimlerde
kullanilan “aktivasyon fonksiyonu” ve agin egitim asamasinda yararlanilan
“0grenme algoritmasi”, YSA yontemini olusturan ¢ temel bilesendir (Aladag vd.,
2008). Belirtilen

performansini belirleyen en 6nemli nedenlerden biridir (Aladag vd., 2007). Bu

bilesenlerin dogru olarak segilmesi, YSA yonteminin

boliumde, s6zu edilen bilesenler kisaca tanitilacaktir.
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3.1.1. Mimari yap!

YSA birbirlerine bagli yapay birimleri (dugumleri, néronlari) iceren bir ag yapisina
sahiptir. Yapay sinir agi mimarisinin temel o6gesi olan her bir birim icin, birime
gelen girdi degeri ve bu birimin diger birim veya birimlere ilettigi bir ¢ikti degeri
vardir. Birime gelen girdi degeri tek bir birimden gelen ¢ikti degeri olabilecegi gibi
birden fazla birimden gelen cikti degerlerinin toplami da olabilir. Birimin aldigi bu
girdi degeri bir fonksiyon yardimiyla ¢ikti degerine donusturalir ve diger birim veya
birimlere girdi degeri olarak iletilir. Bir birimin ¢ikti degerinin diger bir birime girdi

degeri olarak iletiimesi islemine sinyal akigi adi verilir (Glnay vd., 2007).

Bir yapay birim modelinin ilk resmi tanimi 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
tarafindan verilmistir (Zurada, 1992). McCulloch-Pitts birim modeli Sekil 3.1'de
gorilmektedir.

Sekil 3.1. McCulloch-Pitts birim modeli.

Burada x; girdileri (i = 1,2,...,n), k anindaki girdi degerinin yokluguna ya da varhgina
bagli olarak sirasiyla 0 ya da 1 degerini alir. Birimin ¢ikti degeri o ile gosterilmistir.

Bu model i¢in k+1 aninda elde edilecek ¢ikti degeri

n

» 1, le wx >T
0"t = =
0, > wx<T

i=1

seklinde hesaplanir. Burada, diger noronlarin ciktisi olan her bir x; girdi degeri,
karsilik gelen w; agirhgiyla (w; = £1, 1 =1, 2, ... ,n) garpilarak toplanir ve elde edilen
deger eger T gibi bir esik degerinden biyiikse, néronun k+1 anindaki 0" giktisi 1

degerini alir, diger durumda néronun ¢ikti degeri O olacaktir (Gunay vd., 2007).
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Zaman serilerinin  6ngorusinde kullanilacak birim  modelinin  tanimi igin
McCulloch-Pitts birim modeli bir baslangi¢ noktasi olusturur. Tanimlanacak yapay
birim modelinde, agdaki tum birimlerin iglemlerinin es zamanli oldugu varsayilir.
Cikti degerleri [0,1] araliginda herhangi bir deger alabilir. Agirliklar model igcinde
duzeltilir ve sinyal akisi diginda agin birimleri arasinda higbir etkilesim olmaz.
Buna gore, t ust indisi devrikligi gostermek Uzere, kullanilacak genel yapay birim
modeli Sekil 3.2.’de gosterilmistir (Gunay vd., 2007).

Girdi baglantilan

1

n Yapay birimin islem

elemani
N J

Carpimsal agirhklar

Sekil 3.2. Genel yapay birim modeli.

Mimari yapi i¢cinde her birim, girdi baglantilarina ve tek giktiya sahiptir. Birimin ¢ikti
sinyal akigi gibi, x; birim girdilerinin sinyal akigi da tek yonlu olarak dugunular. EGer
agdaki tum sinyal akiglari ileri yonlu ise, bu aga ileri beslemeli yapay sinir agr adi
verilir. Sekil 3.2’de gorilen genel sembolik gosterim, yapay birimin iglem elemanini
ve agdirhiklarin bir kimesini gosterir. f(.) kullanilan aktivasyon fonksiyonunu

gOstermek lzere, birimin ¢ikti degeri
0 = f(w'x)

ya da

seklinde verilir. w, agirhk vektori
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w=[w w, .. w,]

ve x girdi vektori

X=[% % .. x]

seklinde ifade edilir (Gunay vd., 2007).

Girdi tabakasi, gizli tabaka ve c¢ikti tabakasi adi verilen U¢ tabakadan olusan
aglara c¢ok tabakall yapay sinir aglari denilir. En basit hali ile ¢ok tabakali ileri
beslemeli bir yapay sinir agi mimari yapisi Sekil 3.3'de de verilmistir. Mimarinin
tam olarak belirlenmesi tabakalardaki birim sayisina karar verilmesi ile gergeklesir.
YSA da birimler birbirlerine agirliklar ile baghdir. Daha 6ncede ifade edildigi gibi,
ileri beslemeli aglarda bu baglantilar tek yonlu ve ileri dogrudur. Ayni tabakanin

birimleri arasinda baglanti yoktur (Aladag vd., 2007).

YSA mimarileri tek girdi ve tek c¢ikti tabakasindan olugur. Bunun yaninda,

mimariler birden ¢ok gizli tabaka igerebilirler.

O Cikti tabakasi

Gizli tabaka

Girdi tabakasi

Sekil 3.3. Cok tabakali ileri beslemeli yapay sinir agi.

Sekil 3.3'de c¢ikti tabakasinda yalnizca bir birim vardir. Cikti tabakasinda, istege
gore birden ¢ok birim kullanilabilir. Burada w;j, girdi tabakasindaki i birimi ile gizli
tabakadaki j birimi arasindaki agirligr ve wy, gizli tabakadaki j birimi ile ¢ikti

tabakasindaki k birimi arasindaki agirligi gosterir. Sekilde cikti tabakasinda,
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yalnizca bir birim oldugu igin, k indisi bu tek birimi gdOsterir. Bir baska mimari
cesidinde, Sekil 3.4’de gosterildigi gibi, girdi tabakasindaki birimler ile ¢ikti
tabakasindaki birim (ya da birimler) arasinda dogrudan baglanti da kurulabilir
(Glinay vd., 2007).

Sekil 3.4. Dogrudan baglanti iceren ileri beslemeli yapay sinir agi.

Yukarida verilen sekilde, wi, girdi tabakasindaki i birimi ile ¢ikti tabakasindaki k
birimi arasindaki agirhgr gostermektedir. Zaman serilerinin dngorusunde sagladigi
basaridan dolayi, en ¢ok tercih edilen YSA modellerinden biri ileri beslemeli yapay
sinir aglaridir (Zhang vd., 2001; Egrioglu vd., 2008). Bu nedenle, yapilan

calismada da ileri beslemeli YSA mimarisi Uzerinde yogunlagiimistir.

3.1.1.1. YSA yonteminde mimari se¢imi problemi

YSA yontemi kullanilirken, yontemin bilegsenlerinin dogru belirlenmesi elde
edilecek ongorulerin iyiligi agisindan ¢ok dnemlidir (Roy ve Mukhopadhyay, 1997).
Dogru bilesenler secilmediginde, YSA yontemi yaniltici sonuglara goturebilir
(Aladag vd., 2007). Dogru bilesenlerin secimiyle en uygun YSA modeli
belirlenmeye calisilir. En iyi bilesenin nasil segilecegi konusunda genel bir kural
henuz belirlenememistir. Eldeki veriye gore en iyi olarak belirlenen bir bilesen,
baska bir veri sz konusu oldugunda ¢ok kotu sonuglar verebilir (Bodyanskiy ve
Popov, 2006).
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Belirtilen bu Uc¢ bilesen arasinda, belirlenme asamasinda en ¢ok segenek sunan
kugkusuz mimari yapidir. Genelde kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin sayisi
altiy1 gegmezken (Gunay vd., 2007), MATLAB 2007 paket programinda bir yapay
sinir agin1 egitmede kullanabilecek dgrenme algoritmasi sayisi on altidir. Buna
karsin, tabakalarda kullanilacak birim sayilarina gore yuzlerce hatta binlerce
mimari segeneg@i olusabilir. Bu kadar ¢ok segenek arasindan, en iyi sonuglara

goturecek yapay sinir agi mimarisinin belirlenmesi énemli bir problemdir.

YSA yoOnteminde mimari secimi problemi igin literatirde Onerilen yontemler,
gOzlemlere/tecrubelere dayanan ve sistematik olan yaklasimlar olarak iki grupta

toplanabilir.
A) Gozlemlere/tecribelere dayali yaklagimlar

Literatirde, gb6zlem ya da tecrUbeye dayali olarak One surilmus yaklasimlar,
tabakalara gore Gunay ve arkadaglari tarafindan asagidaki gibi verilmigtir (Gunay
vd., 2007):

Girdi birimlerinin sayisinin belirlenmesi:

Girdi tabakasinda, ¢ok az ya da ¢ok fazla girdi biriminin kullanilmasi yapay sinir
aginin 6ngoru ve ogrenme yetenegini etkileyecektir. Tang ve Fishwick (1993) girdi
birimlerinin sayisinin AR (autoregressive) terimlerinin sayisina bagh olacagini
dusunmustlr ancak Zhang bunun dogru olmadigini savunmustur. Cunki MA
(moving average) modeli AR terimi icermediginden ancak yapay sinir agi ile
tahmin edilebilir. Sharda ve Patil (1992) ve Tang ve Fishwick (1993) sezgisel
olarak aylik veriler igin 12 girdi birimini ve c¢eyreklik veriler igin 4 girdi birimini
kullanmiglardir. Buna karsin, Aladag ve arkadaslari yaptiklari ¢alismada, her
mevsimsel zaman serisi igin girdi birimlerinin sayisinin serinin periyoduna esgit
alinmasinin iyi sonu¢ vermedigini gostermiglerdir (Aladag vd., 2008).
Lachtermacher ve Fuller (1995), bir adim ileri gelecek tahmini icin fazla girdi
biriminin kot sonug verdigini ancak ¢ok adim ileri gelecek tahmini igin iyi etkileri
oldugunu soylemislerdir. Zhang ve arkadaslari ise parametre degerlerinin
belirlenmesinin, egrisel regresyondaki teorik galismalar ile yapiimasi gerektigini

savunmustur (Zhang vd., 1998).
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Gizli tabakalarin ve birimlerinin sayilarinin belirlenmesi:

Gizli tabakadaki birimlerin sayisi zaman serisinin 6zelliklerini belirlemeye, verideki
dizeni yakalamaya ve girdi ¢ikti birimleri arasindaki egrisel eslemeye imkan
vermektedir. Ongorii probleminde, teorik galigmalar, yapay sinir aginda tek gizli
tabaka kullanilmasinin yeterli olacagini ortaya koymustur. Diger yandan, tek gizli
tabaka kullanimi gizli tabakadaki birimlerin ¢gok sayida alinmasini gerektirebilir. Bu
da agin genellestirme yetenedini koétulestirebilir. Lippmann (1987), Cybenko
(1988), Lapedes ve Faber (1988) calismalarinda, iki gizli tabakadan daha

fazlasinin daha iyi tahmin sonuglari vermeyecegdi sonucuna ulagmislardir.

Genellestirme yetenegini artirdigindan, gizli tabakalarda az birim kullaniimasi
genellikle tercih edilmistir. Gizli birimlerin sayisini belirlemede kullanilan en yaygin
yontem deneme yanilma yontemidir. En az on girdi birimi almak gibi kaba bir kural
da literaturde kullanilmigtir. Bir gizli tabaka kullanimi i¢in bazi kilavuz yontemler
vardir. Ornegin Lippmann (1987) ve Hecth (1990), girdi birimi sayisi n olmak
uzere, gizli tabakadaki birim sayisi olarak 2n+1 degerini kullanmigtir, Wong (1991)
2n degerini, Tang ve Fishwick (1993) n degerini, Kang (1991) ise n/2 degerini
kullanmistir. Ek olarak, Tang ve Fishwick 1993 yilinda, gizli birimlerin sayisinin
ongoru performansi Uzerindeki etkisini arastirmis ve gizli birimlerin sayisinin

ongoru performansi Uzerinde ¢ok etkili olmadigini 6ne surmuglerdir.
Cikti birimlerinin sayisinin belirlenmesi:

Yapay sinir aglari yonteminde, ¢ok adim ilerisi i¢in 6ngorl yapmak amaciyla iki
degdisik yaklagim kullaniimigtir. Bunlardan birincisi, Box-Jenkins ydnteminde de
kullanilan iteratif ongoru, yani ilk ongorunin, veri olarak kullanilip, bir sonraki
ongorunun elde edilmesi yontemidir. Bu durumda yalnizca bir ¢ikti birimi
kullanmak yeterli olmaktadir. Ikinci yontem ise, dogrudan 6ngérii ydntemidir.
Dogrudan 6ngoéru yonteminde birden ¢ok c¢iktl birimine ihtiyag duyulmaktadir.
Hangi 6ngord yonteminin daha iyi sonu¢ verecedi konusunda genel bir bulgu

yoktur.
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B) Sistematik yaklasimlar

YSA yonteminde mimari segimi probleminin ¢6zumu igin literatirde kullanilan bazi

sistematik yaklasimlar

Yapici/budama (constructive/pruning) algoritmalari (Siestema ve Dow,
1988; Fahlman ve Lebiere, 1990; Reed, 1993; Lahnajarvi vd., 2002),

Polinomial zaman algoritmasi (Roy vd., 1993),

Ag bilgi kriteri yontemi (Murata vd., 1994),

Kanonik ayirma yontemi (Wang vd., 1994),

iteratif yapilandirma algoritmasi (Rathbun vd., 1997),

Box-Jenkins yontemine dayanan mimari segimi yontemi (Buhamra vd,
2003),

Bilgi entropisine dayali yontem (Yuan vd., 2003),

Genetik algoritmalar (Arifovic ve Gencgay, 2001; Niska vd., 2004, Dam ve
Saraf, 2006),

Temel bilesenler analizi (Zeng vd., 2007),

Agirlikli bilgi kriteri yontemi (Egrioglu vd., 2008),
Silme/degistirme/ekleme algoritmasi (Durbin vd., 2008),

Mevsimsel zaman serileri i¢in mimari se¢im yontemi (Aladag vd., 2008)

Deney tasarimi (Balestrassi vd., 2009),

olarak siralanabilir.

Zaman serilerinde YSA yontemiyle ongoru elde edilirken en dnemli problem, en

dogru ongoruleri elde etmeyi saglayacak en iyi mimarinin belirlenebilmesidir

(Bodyanskiy and Popov, 2006). Buna karsin, en iyi mimarinin belirlenmesi igin

genel bir teori bulunmamaktadir (Zou vd., 2007a; 2007b) ve kapsamli bir
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simulasyon calismasi yapiimamigtir (Egrioglu vd., 2008). Yukarida belirtilen,
mimari segiminde kullanilacak yodntemlerin bazilari zaman serileri 6ngoru
problemine uygun degilken, bazilari da belli 6zel durumlar igin geligtirilmigtir. Ek
olarak, bu yontemlerin hi¢c biri optimal ¢6zimi garanti etmez. Bu nedenle,
gunumizde YSA 06ngoru uygulamalarinin gogunda halen mimari secimi igin
deneme yanilma yontemi kullaniimaktadir (Gareta vd., 2006; Gonzalez-Romera
vd., 2007; Azadeh vd., 2007; Zou vd., 2007a). Deneme yanilma yontemi ise
sistematik bir yaklasim degildir ve hangi araliktaki mimarilerin denenecegi
sorusunun cevabi yoktur. Bu nedenle zaman serileri analizinde, en iyi ongoruleri
Uretecek mimari yapinin belirlenmesi problemi Uzerinde c¢alismalar halen devam

etmektedir.

3.1.2. Aktivasyon fonksiyonu

Yapay sinir agi birimlerinde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu, olusturulan
modelin performansini belirleyecek 6nemli bir bilesendir ve kullanildigi birimin
girdileri ve ciktisi arasindaki iligkiyi belirler. Bu nedenle kullanilan YSA modelinde,
sunulan veri kumesiyle, elde edilecek c¢ikti arasindaki iligki turl secilecek
aktivasyon fonksiyonu ile belirlenir. En buyuk avantaji, eldeki verinin hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan yapisini 6grenebilme yetenegi olan yapay sinir aginin,
dogrusal olmama derecesini gosteren bileseni aktivasyon fonksiyonudur. Herhangi
bir yapay sinir agi, verilen girdi ve elde edilen ¢ikti de@erleri arasinda, secilen

aktivasyon fonksiyonunun sagladigi dogrusal olmayan eslesmeyi gerceklestirir.

Bir dnceki kisimda, birim ¢ikti dederinin hesaplanmasinda aktivasyon fonksiyonu
f(.) ile temsil edilmis ve buna gore, w, agirlik ve x girdi vektdriini gostermek (zere,

Sekil 3.2'de verilen birimin o ¢ikti degerinin
0 = f(wx)
seklinde hesaplandigi gosterilmisti.

Bir yapay sinir agi modelinde tum birimlerde ayni aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilecegi gibi, ayni ag icinde farkh birimlerde degisik aktivasyon
fonksiyonlari kullanilabilir. Birimlerde genelde tek kutuplu, cift kutuplu ya da

dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanimi tercih edilir. Tek kutuplu aktivasyon
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fonksiyonunun ¢ikti degeri O ile 1 arasindayken, ¢ift kutuplu aktivasyon fonksiyonu
-1 ile 1 arasinda bir deger uretir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

asagida verilmigtir (Gunay vd., 2007):
a) Dogrusal aktivasyon fonksiyonu:
f(x)=x (3.1)

b) Adimsal aktivasyon fonksiyonu:

0, x>0
f(x)= {1, £<0 (3.2)
ya da

-1 x>0
f(x) :{ 1 x<0 (3.3)

c) Lojistik aktivasyon fonksiyonu: A edim parametresini gostermek Uzere lojistik

aktivasyon fonksiyonu

1

f(x)= T o0 (3.4)
ya da
(x) = m - (3.5)
seklindedir.
d) Radyal Temelli aktivasyon fonksiyonu:
f (X) = exp(=A x?) (3.6)
e) Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu:
W) OXP) —exp(-x) 67

exp(Xx) + exp(—x)
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f) Sinds, Kosinus aktivasyon fonksiyonu:
f(x) = Sin(x) ve f(x)=Cos(x) (3.8)

(3.2) ile (3.4) esitliklerinde verilen aktivasyon fonksiyonlari tek kutuplu ve (3.3) ile

(3.5) esitliklerinde verilen fonksiyonlar ise ¢ift kutuplu aktivasyon fonksiyonlaridir.

3.1.3. Ogrenme algoritmasi

Yapay sinir agi modelinin parametreleri agin agirlik degerleridir. Aga girdi olarak
sunulan verinin yapisinin ogrenilmesi islemi, eldeki veriyi en iyi temsil edecek
agirhk degerlerinin bulunmasidir. En iyi agirlik degerlerinin belirlenmesi surecine
agin egitimi adi verilir. Yapay sinir aginin egitimi kullanilan 6grenme algoritmasi ile
gerceklestirilir. Bir baska ifadeyle, kullanilan 6grenme algoritmasiyla, eldeki veriyi
en iyi temsil edecek model parametreleri belirlenir. Literatirde, YSA'nin egitimi igin
onerilmig gesitli 6grenme algoritmalari bulunmaktadir. Bu algoritmalar arasinda en
cok tercih edileni Geri Yayilim 6grenme algoritmasidir. Geri Yayillim algoritmasi
hakkinda ayrintili bilgi Cichocki ve Unbehauen (1993)’de bulunabilir.

YSA yonteminde en iyi agirliklarin bulunmasi bir optimizasyon problemidir. Buna
gore, 6grenme islemi, cok boyutlu parametre uzayinda, dnceden belirlenmis bir
amac¢ fonksiyonunu optimum yapan ¢O0zimu arama islemidir. Tanimlanan
optimizasyon probleminin ¢ézumu igin gelistiriimis ¢esitli 6grenme algoritmalari
vardir. Son yillarda, yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan yontemler arasinda
sezgisel algoritmalar da bulunmaktadir. Genetik algoritmalar, tavlama benzetimi ve
tabu arama algoritmasi, egitim icin en ¢ok tercih edilen sezgisel algoritmalardir
(Glnay vd., 2007).

3.2. Zaman serilerinde 6ngoru igin YSA ile modelleme
Yapay sinir agina girdi olarak sunulacak zaman serisinin 6ngorusu igin

olusturulacak modelin belirlenmesi

e Yapay sinir agindaki girdi birim sayisi, gizli tabaka sayisi, gizli tabakadaki
birim sayisi ve ¢ikti tabakasindaki birim sayisi gibi degiskenlerden olusan
mimari yapinin,

e Tabakalardaki birimlerde kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun,
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e En iyi agirhk degerlerine ulasmada kullanilacak 6grenme algoritmasinin ve

bu algoritmanin parametrelerinin,
e Zaman serisinin egitim ve test kiimelerinin bayukluklerinin,
e En iyi modelin belirlenmesinde kullanilacak performans dl¢atuntin,

ne olacagina karar verilmesidir. Yapilacak bu segimler 6ngoru probleminde elde

edilecek sonugclari 6nemli dlgude etkileyebilen faktorlerdir (Gunay vd., 2007).

YSA modeli olusturulurken, yukarida belirtilen kararlar arasinda en zor olani
mimari yapinin belirlenmesi oldugundan daha 6nce bahsedilmisti. Bunun nedeni,
mimari seg¢iminin en ¢ok seg¢enegin incelenmesi gereken durum olmasidir. Diger
durumlar en fazla on bes ile yirmi arasi segenek sunarken, tabakalarda
kullanilacak birim sayilarina bagl olarak yuzlerce hatta binlerce farkli mimari yapi

secenegi bulunabilir.

YSA yonteminin U¢ temel bileseni olan mimari yapi aktivasyon fonksiyonu ve
o0grenme algoritmasi 6nceki kisimlarda tanimlanmigti. Burada kisaca egitim ve test

kimeleri ile performans oOlgutu tanimlari aciklanacaktir.

Egitim ve test kiimesi

Zaman serileri analizinde YSA yontemi kullanilirken, eldeki seri genellikle egitim
kimesi ve test kiimesi olarak ikiye bolunur. Egitim kimesi Uzerinden en iyi agirhk
degerleri bulunurken, test kiumesi Uzerinden hesaplanan 0ngoru performans
Olcutine gore agin genellestirme yetenedi Olgulur. Bir bagka ifadeyle, egitim
kUmesi yapay sinir agi modelinin gelistiriimesi icin, test kimesi ise geligtirilen
modelin dngdrii yeteneginin 6lglilmesi amaciyla kullanilir. incelenen zaman
serisinin egitim kumesindeki kismi igin en iyi tahmin degerlerini veren agirliklar,
kullanilan 6grenme algoritmasi ile belirlenir. Daha sonra, serinin test kimesinde
yer alan deg@erleri, hesaplanan en iyi agirhik degerlerini kullanan model ile tahmin
edilir. Son asamada, gercek degerler ile tahminler arasindaki farka dayanan belirli
bir performans Olgutd tim segenek sinir agi modelleri icin hesaplanir ve en iyi
degeri veren model segilir. Literatlrde, egitim & test kimesi ayrimi i¢in genellikle
%90 & %10 veya %80 & % 20'lik yapilar tercih edilmistir. Ornegin, %90 & %10’luk

43



yap! kullanilmasi, zaman serisinin %90’lik kisminin egitim, %10’luk kisminin test

verisi olarak kullaniimasi anlamina gelmektedir (Gunay vd., 2007).

Literatirde gerceklestirilen bazi uygulamalarda, veri kiumesi Uce de
bélunebilmektedir. Buna karsin, incelenilen zaman serisi Uge bélundugunde, agin
egitiminde kullanilabilecek veri sayisi azalacagindan, iyi 6ngoru sonuglari elde
edilemeyecegi yapilan c¢alismalarda gorulmustir. Daha buyuk egitim kimesi
kullanildiginda daha guvenilir dngoruler elde edilebilecegi Zhang ve arkadaslar
tarafindan gosterilmistir (Zhang vd., 1998). Yine yapilan bir baska ¢alismada, Nam
ve Schaefer egitim kiimesinin buyuklugu arttikga yapay sinir agi performansinin

daha iyi olacagini sdylemiglerdir (Nam ve Schaefer, 1995).

Performans ol¢utu

Kullanilan yapay sinir agi modelinin, incelenen zaman serisinin i¢erdigi deseni ne
kadar iyi 6grenebildigini belirlemek amaciyla kullanilan gesitli performans olgutleri
bulunmaktadir. Ongoérii probleminde kullanilan élgltlerin dayanak noktasi, gergek
deger ile agin bu deg@er ic¢in verdigi tahmin degeri arasindaki farktir. Kullanilan

degisik performans dlgutleri, s6zu edilen bu farki degisik sekilde dlger.

En cok tercih edilen performans Olgutleri, z,, yapay sinir agi ¢ikti degerini, d,,

hedef ¢ikti degerini ve T, test kimesinin buyuklugunu gostermek Uzere

T

Z(dp _Zp)2

HKO :% (3.9)
HKOK = +/HKO (3.10)

NHKO=2*2 (3.11)

MHO = % (3.12)
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100 L |d, -z,
OMHY = PP
T% d, |

(3.13)

seklindedir. Burada, HKO, hata kareler ortalamasi, HKOK, hata kareler ortalamasi
karekok degeri, NHKO, normallestiriimis hata kareler ortalamasi, MHO, mutlak
hata ortalamasi ve OMHY, ortalama mutlak hata ylzdesini gostermektedir (Glnay
vd., 2007).

Smith, YSA yontemi kullanilarak zaman serilerinde 6ngoru elde etmeyi, asagida

verildigi gibi yedi adimda 6zetlemistir (Smith, 2002).
1. Adim: Verinin 6n islenmesi

Birinci adimda, zaman serisinin gdzlemleri kiigiik bir araliga donustiralir. Ornegin,
birimlerde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu g¢ift kutuplu ise, agin girdi degerleri

[-1,1] araligina

!
1

2% —(Maks(x;) + Min(x;))
~ Maks(x;) - Min(x,)

(3.14)

seklinde donusturulebilir. Burada, xi, girdi degerlerini, Maks(x;) ve Min(x;) sirasiyla
girdi degerleri arasindaki en bUylik ve en kuguk degerleri gostermektedir.
Birimlerde tek kutuplu bir aktivasyon fonksiyonu tercih edilecekse, [0,1] arahdina

donusim

,_ X —Min(x)
' Maks(x;) — Min(x;)

(3.15)

seklinde gergeklestirilebilir.
2. Adim: Test ve egitim kumelerinin belirlenmesi

Zaman serisinin yuzde kac¢inin agin egitiminde ve yuzde kacginin en iyi YSA
modelinin belilenmesinde kullanacagina bu adimda karar verilir. Bir bagka

ifadeyle, kullanilacak egitim ve test kimelerinin buyuklugu belirlenir.
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Ornegin, 81 gdzlem igeren bir zaman serisi incelenirken, egitim kiimesi igin ilk 76
ve test kumesi igin son 5 goézlem kullanildiginda, x;, t zamaninda g6zlenen degeri

gOstermek Uzere, seri Uzerinde yapilan se¢im Sekil 3.5'te gosterilmistir.

X1, X2, X3, - . ., X76 X77, X78, X79, X80, X81
N J J
Y Y
Egitim kiimesi Test kiimesi

Sekil 3.5. Egitim ve test kimesi ornegi.

3. Adim: Modelleme
Modelleme adiminda,

e Girdi birim sayisi, gizli tabaka sayisi, gizli tabakalardaki birim sayilari ve ¢ikti

tabakasindaki birim sayisi, kisaca mimari yapi,
e Birimlerde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu tira,

e Agin egitiminde kullanilacak 6grenme algoritmasi ve kullanilan bu

algoritmanin parametreleri,
e Test kimesi Uzerinden hesaplanacak performans 6l¢utu
secimleri yapilarak, kullanilacak yapay sinir agi modeli olusturulur.
4. Adim: Girdi degerlerinin belirlenmesi

Kullanilan yapay sinir aginin girdi degerlerini, incelenen zaman serisinden elde
edilen gecikmeli zaman serileri olusturur. Ornegin, bir 6nceki adimda n tane girdi

birimi kullaniimasina karar verilmigse, eldeki X;, zaman serisi i¢in girdi degerleri,
Xt-11 Xt-21 LR | Xt-n

seklinde verilen, gecikmeli zaman serileridir. Burada olusturulan gecikmeli zaman
serisi sayisinin yine n tane olduguna dikkat edilmelidir. Ornegin, iki birim iceren
girdi tabakasina, 9 birim iceren tek gizli tabakaya sahip ve tek ¢ikti biriminden

olusan, ileri beslemeli bir yapay sinir agi mimarisi Sekil 3.6’da verilmigtir.
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\ J AN J

Y. NS Y
Girdi Gizli Cikti
tabakasi tabaka tabakasi

Sekil 3.6. Ornek yapay sinir agi mimarisi.
Sekil 3.6’da verilen mimari 2-9-1 mimarisi olarak adlandirilabilir.
5. Adim: Agin egitimi

Segilen 6grenme algoritmasi, egitim kumesi degerleri Uzerinde kullanilarak,
belirlenen yapay sinir agi mimarisi igin en iyi agirhk degerleri hesaplanir. Elde
edilen bu en iyi agirhk degerleri kullanilarak, kurulan yapay sinir agi modelinin ¢ikti
degderleri egitim kumesi icin elde edilir. Bir bagka ifadeyle, uyum iyiligi tahminleri

hesaplanir.
6. Adim: Performans oOlcutinin hesaplanmasi

Oncelikle olusturulan yapay sinir aginin, bulunan en iyi agirhk degerleri
kullanilarak test kiimesi icin tahminler elde edilir. Tahminler elde edilirken, B6lUm
3.1.1.1.’de aciklanan iteratif 6ngori ya da dogrudan ongoru yontemlerinden biri
kullanilir. Daha sonra, 5. adimda elde edilen ¢ikti degerlerine ve bu adimda elde
edilen tahmin degerlerine, 1. adimda uygulanan dontusum isleminin tersi uygulanir.

Bu donusum islemi sonucu elde edilen degerler sirasiyla, egitim kumesinin
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tahminlerini ve test kimesinin tahminlerini olusturur. Son olarak, test kiimesindeki
gercek gozlem degerleri ile test kimesi icin elde edilen tahmin degerleri arasindaki

farka dayali olarak, segilen performans olgutt hesaplanir.
7. Adim: Ongoru

Son adimda, 6grenme algoritmasinin kullanimiyla 5. adimda bulunan en iyi agirlik
degerlerinden yararlanilarak, test kimesinde belirtilenden daha ileri zamanlar icin
yani, gelecek icin dngoru degerleri, yine iteratif 6ngort ya da dogrudan 6ngoru

yontemlerinden biri kullanilarak hesaplanir.

3.2.1. Deneme yanilma yontemi

Tek bir yapay sinir agi kullanimiyla, zaman serileri i¢in nasil 6ngoru elde edilecegi
kisaca bir dnceki kisimda aciklandi. Bir baska ifadeyle, YSA yontemi bilesenlerine
karar verildikten sonra nasil ¢ozimleme yapilip, 6ngoru degerlerinin nasil elde
edildigi Ozetlendi. Zaman serilerinde 6ngoru elde edilirken, YSA yonteminin
kullanilmasi i¢in bes etkenin belirlenmesi gerektiginden bahsedilmisti. Bu
secimlere gore olusturulacak yapay sinir agiyla 6ngoru elde etmek, ginimuzde
bilgisayar programlarinin yardimiyla ¢ok kolaydir. Buna karsin, YSA modeli
belirlenirken, YSA bilesenlerinin hangisinin se¢iminin daha iyi 6ngoru sonugclarina
goturecegi sorusunun cevabini vermek, bu kadar kolay bir sure¢ degildir ve bu
secim kararlari YSA yontemi kullaniminin en énemli noktasidir. Yanlig bir bilesenin
secilmesi ya da egitim test kimesi oraninin kotu bir segimle belirlenmesi hatall
ongoru sonuglarina goturebilir. Bu durumda, YSA yonteminin sagladigi higbir
avantajdan bahsedilemez. Guvenilir 6ngoru sonuglarina ulasabilmek igin YSA

modeli kurulurken yapilan se¢imler bu nedenle ¢ok buylk 6nem tasimaktadir.

Belirtilen etkenleri dogru bir sekilde segmek ya da bir bagka ifadeyle en iyi YSA
modelini belirlemek, guvenilir dngorulere ulasiimasinda ¢ozulmesi gereken bir
problemdir. En iyi modeli belirleme probleminde, secilecek etkenler igin ¢ok buyuk,
hatta bazi durumlarda sonsuz buyuklukte bir secim aralidr bulunmaktadir. Bu
nedenle, tum etkenleri secim araliklarinda degistirerek en iyi modeli aramak
neredeyse imkansizdir. Bunun yerine, en iyi model aranirken, etkenler igin
tecrlbeye dayali olarak segim araliklarini kigultmek ve bazi etkenleri degistirirken,

bazilarini sabit tutmak daha akilli bir yaklasim olacaktir. Ozet olarak, gercek
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hayatta, verilen bir zaman serisi igin 6ngoru elde etmede, en iyi yapay sinir agi
modeli aranirken, tim etkenlerin incelenmesi yerine, bazi etkenler sabit tutulurken,

diger etkenler icin belli bir segim araligi incelenir (Gunay vd., 2007).

Her bir etken icin belirlenen segim araliklarina gore, farkh YSA model
kombinasyonlari teker teker denenir. Denenen her bir modelin test kimesi
Uzerinden performans olcutu hesaplanir ve en kiuguk hatayr veren model en iyi
model olarak segcilir. Secilen bu en iyi model kullanilarak hesaplanan 6ngoru
degerleri gelecek tahminleri olarak verilir. En iyi modelin bulunmasi surecinde
gergeklestirilen bu islem deneme yaniima yéntemi olarak adlandirilir. Ornegin,
diger etkenler sabitken, sadece bir etken igin de belirlenen sec¢im araligini deneme

yanilma yontemiyle arastirmak mumkunddar.

Daha 6nce de belirtildigi gibi, bu etkenler arasinda en ¢ok segeneg@i sunan mimari
yapidir. Diger etkenlerin sundugu secenek sayilari, mimari yapinin sundugu
secenek sayisina gore ¢ok kuguk oldugundan ve diger etkenler igin literatlrde
sabitlesmis bazi segimler zaten bulundugundan, incelenmesi gereken en dnemli
YSA bileseni mimari yapidir. Bu nedenle, literatirde yapilan birgok ¢alismada,
diger etkenler dnceden belirlenmis degerlerde sabit tutulurken, en iyi dngorulere
ulasilmasini saglayacak mimari yapinin belirlenmesinde, deneme yanilma yontemi

kullaniimaktadir.
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4. GELISTIRILEN TABU ARAMA ALGORITMASI

Zaman serileri ongora probleminde YSA kullanildiginda, segilecek mimari elde
edilecek ongorilerin iyiligini dogrudan etkileyen onemli bir faktordir. Yapilan
calismada, tek gizli tabaka iceren ileri beslemeli YSA modelleri kullanildiginda,
Ongoru icin tercih edilecek mimaride, girdi tabakasinda ve gizli tabakada kag birim
olacaginin belirlenmesi problemi ele alinmistir. Tanimlanan mimari secimi
problemini ¢oézmek amaciyla geligtirilen tabu arama algoritmasi bu bdlumde

aciklanmistir.

4.1. Baslangi¢ Segimleri

Tum sezgisel algoritmalarda oldugu gibi, tabu arama algoritmasinda da baslangi¢
kosullarinin  belirlenmesi, algoritmanin performansini  belirleyen en onemli
etkenlerin basinda gelir. Bu nedenle, tabu arama algoritmasi ¢alistirimadan once,
cesitli baslangi¢c secimlerinin akillica yapilmasi gerekmektedir. Geligtirilen tabu
arama algoritmasi kullaniimadan 6nce, aramanin daha etkin bir sekilde

gerceklestirilebilmesi igin dusunulen secim stratejileri bu kisimda tanitiimistir.

4.1.1. YSA modellerinde baglangi¢ agirliklarinin belirlenmesi

YSA yontemiyle zaman serilerinde ¢cozumleme yapilirken, en iyi 6ngoru degerlerini
ureten agirlik degerlerlerinin bulunmaya c¢alisildigr belirtiimisti. Kullanilan 6grenme
algoritmasiyla en iyi agirlik degerleri hesaplanmaya caligilirken, bir optimizasyon
sureci igletilir. Bu optimizasyon surecinde aramaya baglanilacak ilk noktanin yani,
agirliklarin basglangi¢c degerlerinin ne olacagi, guvenilir dngorulere ulasiimasinda
onemli bir noktadir. Baslangi¢c agirliklarina belli bir kurala gore sabit degerler
vermek mumkunken, uygulamada genellikle rastgele olusturulan baslangic
agirhklarn  kullanilarak  ¢ozumleme vyapilir. Rastgele baslangic agirliklari
kullanildiginda, ayni yapay sinir agi mimarisiyle bile, birden fazla ¢6zimleme
yapildiginda elde edilen sonuglar birbirinden ¢ok farkli olabilir. Bunun nedeni, YSA
yonteminde kullanilan 6grenme algoritmalarinin  yerel optimal tuzagina

takilmasidir.

Onerilen yéntemde, ¢ozimleme yapilacak mimarinin en iyi agirliklari belirlenirken,
yerel optimalden kurtulabilmek amaciyla basit ama etkili bir algoritma kullanimi

dusundlmuastar. Agin egitimi, farkli rastgele baslangi¢ agirliklari igin belli bir tekrar
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sayis! kadar (tkr) gerceklestirilir ve en iyi sonucu veren agirliklar kullanilir. ilgili
algoritmanin Matlab kodu (Algoritma 1) asagida verilmistir. Verilen algoritma ile
‘tkr’ sayisi kadar ¢oézimleme yapilir ve her ¢ozumlemede ayni mimari icin farkh
rastgele agirliklarla ¢ozumlemeye baglanilir. Ayni girdi ve gizli tabaka birim sayisi
igin, (mi:girdi sayisi, mh:gizli birim sayisi) en iyi sonucu veren agirliklar bulunur.
Daha sonra, mi ve mh de@erlerinden olusan mimari igin, bulunan bu en iyi
agirliklara (Enlyi_Net) gore, test kiimesi tizerinden HKOK (Enlyi_HKOK) degeri ve
test kiimesi tahminleri (Enlyi_Ongoruler) hesaplanir.

Algoritma 1.

EnlyiHKOK=1000000000000;
for ind=1:tkr
[HKOK,Ongoruler,net_t]=NNFF(Veri,mi,mh,ntest);
if HKOK < EnlyiHKOK
Enlyi_ HKOK =HKOK;
Enlyi_Ongoruler =Ongoruler;
Enlyi_Net =net_t;
end

end

Algoritma 1'de NNFF fonksiyonu, ¢ozumlenecek zaman serisi (Veri), girdi birim
sayisi (mi), gizli tabaka birim sayisi (mh) ve test kUmesi buyuklugu (ntest)
degerleri girildiginde, mi-mh-1 ileri beslemeli yapay sinir agi mimarisiyle
¢co6zimleme yapan ve test kimesi Uzerinden HKOK degerini, test kimesi
tahminlerini (Ongoruler) ve bulunan en iyi agirliklari igeren sinir agini (net_t) ¢ikti
olarak veren fonksiyonu gostermektedir. NNFF fonksiyonu her ¢cagirildiginda, farkli

rastgele baslangig¢ agirliklari ile islemektedir.

Ozetlemek gerekirse, belli bir mimari ile ¢éziimleme yapilirken, belirli bir tekrar
sayisi kadar ayni mimariyle fakat her seferinde farkli rastgele baslangi¢ agirliklari
kullanilarak, test kimesi ongoruleri elde edilir. Her tekrar igin test kimesi
Uzerinden elde edilen HKOK degerleri icinde en kuguk hatayi veren agirliklari

iceren sinir agi kullantlir.
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4.1.2. Ogrenme algoritmasi

Tabu arama algoritmasi ile en iyi mimari aranirken, denenecek YSA modellerinde
kullanilacak 6grenme algoritmasinin secimi yine elde edilecek sonuclari
etkileyecek onemli bir baglangig tercihidir. Matlab 7.4 programinda sinir aglari ile
¢ozimleme vyapilirken, kullanilabilecek 16 6grenme algoritmasi mevcuttur. Bu
algoritmalarin program icindeki fonksiyon isimleri trainlm, trainbfg, trainrp, traingd,
trainr, trainc, trainb, traingdm, traingd, trainscg, trainoss, trainbfgc, traincgp,
traincgf, traincgb ve trainbr seklinde belirtiimistir. Kullanilabilecek o6grenme
algoritmalari hakkinda ayrintili bilgi, Matlab programi icindeki yardim klasérinden
elde edilebilir. Matlab paket programinda Levenberg Marquardt Backpropagation
(trainlm) algoritmasi, en hizli 6grenme algoritmasi oldugundan varsayilan (default)
ogrenme algoritmasidir. Bu nedenle, kodlanan programda da 6grenme algoritmasi

olarak ‘trainlm’ algoritmasi tercih edilmigtir.

4.1.3. Baslangi¢ havuzu ¢6ziimlemesi

Kullanilacak tabu arama algoritmasinin hangi baslangi¢ ¢6zimunden baslayacagi
ya da kullanilacak hafiza tdrlerinin baslangic degerlerinin ne olacagi, arama
sonucunda ulagilacak ¢6zumun ne derecede iyi olacagini belirleyecek baslangic
secimlerinden bazilaridir. Baslangic ¢6zumunun olusturuimasinda kullanilan
yontemlerden biri bu ¢ézUmun rastgele Uretilmesidir ancak baslangig ¢ozumunun
belirli bir strateji ile akillica secilmesi, algoritmanin iyi sonuglara daha cabuk
ulasmasina ya da ¢ok daha iyi sonuglar dretmesine yardimci olur. Bu nedenle,
baslangi¢ ¢cozumunun olusturulmasinda ve kullanilan hafiza yapilarinin baslangi¢
degerlerinin belirlenmesinde, Baslangi¢ Havuzu adi verilen bir strateji dnerilmis ve

kullaniimigtir.

Onerilen baslangic havuzu stratejisi, ¢ozim uzayinda belli kiglk bir bélgenin
incelenmesine ve incelenen bu bdlgeden elde edilen bilgi kullanilarak baslangic
kosullarinin olusturuimasina dayanmaktadir. Oncelikle, kullanicinin belirledigi bir
araliktaki ¢ozimler incelenir. Ornegin, kullanici arah@ girdi birimleri igin 1 ve 4,
gizli birimleri icin 1 ve 3 olarak belirlediginde, baslangi¢ havuzunda incelenecek 12
mimari Cizelge 4.1'de gosterilmistir. Cizelgede verilen tum mimarilerin kullaniimasi
sonucu, test kimesi Uzerinden hatalar hesaplanarak, baslangi¢ havuzu incelenir.

Kullanici tarafindan belirlenen mimariler incelenirken, ¢ozimlere ait siklik bilgisi
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kaydedilir. En sonunda, kaydedilen bu bilgi kullanilarak baslangi¢ ¢6zimu

olusturulur ve kullanilacak hafiza turlerinin baglangi¢ degerleri belirlenir.

Cizelge 4.1: Ornek baslangi¢ havuzu ¢éziimleri.

Girdi birim Gizli birim

Cozum No sayisi sayisi
1 1 1
2 2 1
3 3 1
4 4 1
5 1 2
6 2 2
7 3 2
8 4 2
9 1 3

10 2 3
11 3 3
12 4 3

Onerilen baglangi¢ havuzu stratejisinin nasil isledigini daha iyi agiklamak amaciyla
bir érnek Uzerinde stratejinin isleyisi gosterilmistir. Herhangi bir zaman serisi igin
girdi birimlerinin 1 ve 6, gizli birim sayisinin 1 ve 7 arasinda degistigi baslangic
havuzunun incelenmesi sonucunda, O0rnek olarak Cizelge 4.2’'de verilen HKOK
degerleri elde edilmig olsun. Verilen cizelgede Ornegdin, 3. satir 2. sutundaki
25108,48, 3-2-1 mimarisiyle ¢ozumleme yapildiginda test kumesi Uzerinden

hesaplanan HKOK degerini gostermektedir.

Cizelge 4.2: Baglangi¢ havuzundaki mimariler igin elde edilen HKOK degerleri.

Gizli birim sayisi
1 2 3 4 5 6 7

17043,86 | 14710,91 | 25434,97 | 27243,95 | 23510,44 | 18477,80 | 27943,15
17104,69 | 16177,90 | 27474,60 | 25434,97 | 25434,97 | 47740,97 | 38416,96

1 | 16107,84 | 24964,93 | 26811,32 | 27226,45 | 27658,33 | 5648,86 | 228419,37
2 | 16585,55 | 80218,73 | 24519,05 | 21338,38 | 13258,15 | 5499,92 | 12483,65
Girdi [ 3 [ 16824,26 | 25108,48 | 25366,48 | 74307,22 | 25434,97 | 68023,79 | 17283,55
ot |4 | 1733110 | 26812,58 | 76035,23 | 23624,26 | 2644136 | 16624,67 | 12938,61
5
6

Girdi birim sayisi sabit tutuldugunda, gizli birim sayisi igin her satirda en kiuguk

degeri veren gizli birim sayisi 6énem teskil eder. Ornegin, 4 girdi birimi
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kullanildiginda en iyi sonug 7 gizli birimi icin elde edilmistir. Oncelikle, Cizelge
4.2’de verilen hatalar matrisinde, satirlardaki en kuguk degerler belirlenir. Cizelge

4.3'de her bir girdi birimi i¢cin en kuiglk hatalar koyu yazilmstir.

Cizelge 4.3: Hatalar matrisinde satirlardaki en kiguk degerler.

Gizli birim sayisi
1 2 3 4 5 6 7

17043,86 | 14710,91 | 25434,97 | 27243,95 | 23510,44 | 18477,80 | 27943,15
17104,69 | 16177,90 | 27474,60 | 25434,97 | 25434,97 | 47740,97 | 38416,96

1 16107,84 | 24964,93 | 26811,32 | 27226,45 | 27658,33 | 5648,86 |228419,37

2 16585,55 | 80218,73 | 24519,05 | 21338,38 | 13258,15 | 5499,92 | 12483,65
glr:gql 3 16824,26 | 25108,48 | 25366,48 | 74307,22 | 25434,97 | 68023,79 | 17283,55
sayisi 4 17331,10 | 26812,58 | 76035,23 | 23624,26 | 26441,36 | 16624,67 | 12938,61

5

6

Satirlardaki en kuguk degerler belirlendikten sonra, her satirda en kuguk degerin
bulundugu hucre degerine 1, ayni satirdaki diger hiucrelere O degeri verilerek yeni

bir matris olusturulur. Buna gore, 0 ve 1 degerlerinden olusan 6x7 boyutlu

H =L OO0 0
o o oo oo
o o oo oo
o o oo oo
oo = O o o0

o oo oo
[ T e T T Y

matrisi elde edilir.

0 ve 1 degerlerinden olusan bu matris, denenen her bir girdi birimi icin en iyi
sonucu veren gizli birim sayisini gostermektedir. Olusturulan matrisin sutun

degerleri toplamlari alinarak
[1200021]

vektord bulunur. Hesaplanan bu dizi, en iyi sonug veren gizli birim sayilarinin siklk
degerleri bilgisini tasimaktadir. Elde edilen bilgiyi geligtirilen tabu arama
algoritmasinda kullanabilmek igin sonuglarin seg¢im kurallarina yansitiimasi
gerekir. Olusturulan siklik bilgisi se¢im kurallarina donusturalduginde, baslangi¢
¢ozUmunun  dretilmesinde  kullanilabilir.  Sadece baslangi¢c  kosullarinin

belirlenmesinde degil, ayni zamanda algoritmanin diger adimlarinda da, 6rnegin
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komsu ¢ozumlerin belirlenmesinde ya da seciminde, siklik bilgisi segim kurallarina
yansitilarak  kullanilabilir.  Bunun igin, hesaplanan sikliklar olasiliklara
donugturalmelidir. Yukarida verilen sikliklar oncelikle, gizli birim sayilarini gosteren
indis numaralaryla buyukten kucuge dogru siralanir. Verilen 6rnek icin sikliklar

indis numaralariyla birlikte

indis 1 2 3 4 5 6 7
Sikhk 1 2 0 0 0 2 1

seklindedir. Sikliklar buyukten kiiguge siralandiginda

indis 2 6 1 7 3 4 5
Sikhk 2 2 1 1 0 0 0

seklinde verilen diziler elde edilir.

Elde edilen bu degerlere, olasilik degerleri atamak igin geligtirilen algoritmanin
Matlab kodu (Algoritma 2) asagida verilmigtir. Verilen algoritmada, Dizi, yukaridaki
siklik dizisini, OlasilikD, olasiliklarin yaratildigi diziyi, KOD, kumdulatif toplamli

olasilik dizisini ve ss, dizinin eleman sayisini gostermektedir.

Algoritma 2.

Dtop=0;
for j=1:ss
if Dizi(j)>0
OlasilikD(j)=5*Dizi(j);
end
if Dizi(j)==0
OlasilikD(j)=1;
end
Dtop=Dtop+OlasilikD(j);
end

for j=1:ss
OlasilikD(j)=(OlasilikD(j)/Dtop)*100;

end

KOD(1)=OlasilikD(1);

for j=2:ss
KOD(j)=KOD(j-1)+OlasilikD(j);

end

Algoritma 2 kullanildiginda, KOD dizisi ve karsilik gelen gizli birim sayilari
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indis 2 6 1 7 3 4 5
KOD |30,30 60,61 75,76 90,91 93,94 96,97 100,00

seklinde hesaplanir. Elde edilen KOD dizisi kullanilarak, tabu arama
algoritmasindaki secim kurallarini degistirmek artik mimkindir. Oncelikle, 1 ile
100 arasinda rastgele bir sayi Uretilir. Uretilen sayinin, KOD dizisindeki daha
kuguk oldugu elemanlardan en kugugune karsilik gelen indis, segilecek gizli birim
sayisini gosterir. Buna gore, ornegin gizli birim sayisinin 2 secilmesi olasiligi
%30,30 veya 7 secilmesi %15,15 (90,91-75,76=15,15) dir.

Benzer islemler girdi birim sayilarina gore tekrarlanarak, girdi birim sayilari i¢in de
secim kurallari olusturmak mumkundur. Baslangi¢ havuzu ¢ézimlemesinden elde
edilen bilgiye gore olusturulan sec¢im kurallariyla, girdi ve gizli tabaka birim sayilari
belirlenerek, tabu arama algoritmasinin baslayacagi baslangic ¢6zimu
yaratilabilir. Buna karsin, eger baslangig mimarisinin hem girdi birim hem de gizli
birim sayisi bu sekilde belirlenirse, yine baslangi¢c havuzu iginde incelenmis
cozumlerden birinden baglanilmis olacaktir. Tabu arama algoritmasi eger boyle bir
baslangic ¢ozumunden baglatilirsa, baslangic havuzunda incelenen bdlgede
tekrar arama yapilmis olacaktir. Zaten incelenmis bolgenin yeniden incelenmesi
ise sadece zaman kaybina neden olur. Zaman kaybini 6nlemek igin, baslangi¢
¢6zUmuU olusturulurken, sadece gizli birim sayisi acgiklandigi sekilde sikhk
bilgisinden elde edilen olasiliklara gore secilir. Girdi birim sayisi ise kullanicinin
girdi birimleri igin belirledigi araligin Ust sinirinin bir fazlasi olarak alinir. Boylece,
tabu arama algoritmasinin baslangi¢ havuzunda zaten incelenen bdlgede tekrar

arama yapmasi engellenerek gereksiz zaman kaybi1 dnlenmis olur.

Baslangi¢c havuzunda, girdi ve gizli tabakalarda kullanilan birim sayilarindan elde
edilen bilgiye gore, tabu arama algoritmasinda kullanilacak frekans temelli
hafizanin ve tabu listesinin baslangi¢ durumlari da belirlenir. Baglangi¢ havuzunda
incelenen mimariler tabu listesine aktarilir ve elde edilen siklik bilgisi de frekans
temelli hafizaya kaydedilir. Boylece, kullanilacak bu iki hafiza yapisinin baslangi¢

degerleri yaratilmis olur.
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4.2. Gelistirilen Tabu Arama Algoritmasinin Elemanlari

Bu bolumde, gelistirilen algoritmada kullanilan tabu arama elemanlarinin

aciklamasi verilmistir.
A) x ¢ozimd

Girdi tabakasindaki birim sayisi (x;) ve gizli tabakadaki birim sayisindan (x;) olusan
[X1 X2] vektoru her bir x ¢ozumini gostermektedir. Birgok uygulamada oldugu gibi,
kullanilan yapay sinir agr mimarilerinde c¢ikti birim sayisi hep 1 alindigindan,
¢bzum vektorinde gosterilmesine gerek yoktur. Buna gore, her bir x ¢ozimu bir

yapay sinir agi mimarisini temsil etmektedir.
B) X ¢bziim uzayi

MiU ve MhU sirasiyla, incelenecek girdi birim sayisi ve gizli tabaka birim sayisi i¢in
ust sinirlan temsil etsin. Buna gore, MiU, MhU ve tkr sayilarinin ¢arpimi kadar
(MiUxMhUxtkr) mimariden olugsan bir ¢ozim uzayinda arama yapilacaktir.
Kullanici tarafindan belirlenecek bu parametreler gelistirilen tabu arama

algoritmasina yon veren parametreler arasindadir.
C) f (x) amag fonksiyonu

Her bir x mimarisinin degerlendiriimesinde

f (x) = HKOK

seklinde verilen amag fonksiyonu kullaniimigtir. T, test kimesinin buayuklaguna, v;, i

zamani icin gbézlem degerini ve V., i zamani icin elde edilen tahmin degerini

gostermek lizere, HKOK degeri

T 1/2

D(yi—-9)°

HKOK =|2———
=

seklinde hesaplanabilir. Buna gore, gelistirilen tabu arama algoritmasi, test kimesi
Uzerinden hatayr minimum yapan, yani en guvenilir 6ngord degerlerini Ureten
yapay sinir agi mimarisini bulmaya calisacaktir.
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D) N(x) komsulugu ve hareket tiirleri

Ekleme ve ¢ikarma hareketleri kullanilarak bir x ¢ozimunin x” komsusuna gegmek
mimkindir. Ornedin, Sekil 4.1’de gdsterildigi gibi, x=[7 11] ¢6ziimiinde girdi birim
sayisi 2 artirilarak (x;+2), x> =[9 11] komsu ¢6zumu elde edilir ya da g¢ikartma
hareketi kullanimiyla, gizli tabakadaki birim sayisi 1 azaltilarak (x.-1), x* =[7 10]
komsu ¢ozumu elde edilebilir. Gelistirilen algoritmada, bir x ¢6zimunin N(x)

komsulugu olusturulmasinda, ekleme ve gikarma hareketleri kullaniimistir.

S = B
==l I

Sekil 4.1. Hareket turleri drnekleri.

E) Aday liste stratejisi

Herhangi bir x ¢6zumu icin olugturulabilecek tim N(x) komsulugunu incelemek,
hesaplama maliyeti olarak ¢ok fazla ve anlamsizdir. Bunun yerine, bir aday liste
stratejisi kullanmak akilli bir tercih olacaktir. ‘+’, 1 birim artirmayi, - 1 birim
azaltmayi ve ‘0’ degisiklik yapiimamasini gostermek Uzere, x=[x1 Xz] ¢0zUmuinden

6 komsu ¢oziim Cizelge 4.4’de verildigi gibi elde edilir.

Cizelge 4.4: x=[x1 X2] ¢6zUmunden elde edilen komsu ¢ozumler.

X1

X
)

Komsu ¢6zim
[X1+1 Xo]
[X1 xo+1]

[X1+1 Xo+1]
[Xl-l Xz]
[X1 Xz-l]

- - [Xl-l Xz-l]

+|o|+

Vol + |+ o

o

OO WINF
1

Ornek olarak, x=[4 11] ¢6ziminin komsulari olusturuldugunda, Cizelge 4.5'de

verilen komsu ¢ozimler elde edilecektir.
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Cizelge 4.5: x=[4 11] ¢bzimunden elde edilen komgu ¢ozumler.

X
i

X2
11
12
12
11
10
10

OO |WIN|F
Wlhiwo|~O

Tanimlanan bu aday liste stratejisi kullanilarak, tum N(x) komsulugunu incelemek

yerine, mevcut ¢ozUmin 6 komsusu incelenecektir.

Elde edilen komsu x’ ¢6zUminin komsulugunda da, x ¢6ziminidn bir 6nceki
adimda incelenen komgulari bulunacaktir. Ornegin, x=[4 11] komsularindan
X’=[4 12] bir sonraki adim i¢in mevcut ¢ozum olarak segilirse, komsulari Cizelge
4.6'da verildigi gibi bulunur. Dikkat edilirse, * isaretli ¢ozumler, Cizelge 4.5'de

gosterilen bir 6nceki mevcut ¢ozUmiun de komsulari arasindadir.

Cizelge 4.6: x’=[4 12] ¢6zUmunun komgu ¢ozumleri.

x
fiq

X2
12
13
13
12
11
11

oo |lw|N Py
w(h|w|lo|s|on

Yeni mevcut ¢6ziumiun bazi komgsularinin bir 6nceki mevcut ¢6zimun de
incelenmig komgulariyla ayni  olmasi durumunda, bu ¢ozumler tekrar
incelenecektir. Bdylece, ilgilenilen bdlgede bir yogunlagsma etkisi yaratiimasi

amaclanmigtir.

F) Tabu listesi

Tabu listesi icin acgik (explicit) hafiza kullanilmistir. Tabu listesinde ¢ozumlerin girdi
ve gizli tabakalarindaki birim sayilari yani [x1 X2] vektorleri saklanmigtir. Boylece,
aspirasyon kriteri saglanmadigi surece, onceden incelenmis bir ¢ézumun yeniden
mevcut ¢o6zUm olarak secilmesi, kullanici tarafindan belirlenen tabu siresi

boyunca engellenir.
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G) Aspirasyon kriteri

Amaca gore tumel aspirasyon kriteri uygulanmistir. Kullanilan aspirasyon kriterine
gore, bir ¢ozum tabu olmasina kargin, o ana dek bulunan en iyi amag¢ degerinden

daha iyi bir amag degerine sahipse, tabu durumu iptal edilir.
H) Hareketlerin sec¢imi

Mevcut ¢ozumden uretilen komsu ¢ozUimler arasinda segim yapilirken, en yuksek
degerlendirme kriteri kullaniimistir. Komsular arasinda en iyi amag degerine sahip,
tabu olmayan komsu bir sonraki adimda mevcut ¢ozUm olarak segilir. Eger en iyi
amag¢ degerine sahip ¢6zUm tabuysa ve aspirasyon kriterini sagliyorsa, tabu
durumuna ragmen yeni mevcut ¢ozim olarak segilir. Diger yandan, aspirasyon
kriterini saglamiyorsa, bir sonraki en iyi amag¢ degerine sahip komsu, ayni sekilde

incelenerek devam edilir.
l) Frekans (siklik) temelli hafiza

Girdi ve gizli tabaka birim sayilarinin, mevcut ¢ozimde gorinme sayilari ayri ayri
frekans temelli hafizada saklanir. Frekans temelli hafizada tutulan ve her bir
iterasyonda guncellenen bilginin ¢esitleme stratejisinde kullaniimasiyla, ¢6zum
uzayinin kesfedilmemis bdlgelerine aramanin  yonlendiriimesi saglanarak,
cesitleme etkisi yaratiimaktadir. Boylece, aramanin belli bolgelere sikisip kalmasi

ve yerel optimal tuzaklara yakalanmasi engellenmis olur.

Ornegin, tabu arama algoritmasinin herhangi bir iterasyonunda girdi degerleri igin

frekans degerleri

Girdi sayisi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sikliklar 0 10 6 2 2 3 2 5 7 5
seklinde olsun. Oncelikle, verilen degerler
Girdi sayisi 1 4 5 7 6 8 10 3 9 2
Sikliklar 0 2 2 2 3 5 5 6 7 10

seklinde kugukten buyuge siralanir. Daha sonra, elde edilen bu degerlere olasilik

degerleri atamak icin olusturulan algoritma asagida verilmistir. Verilen algoritmada,
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Dizi, yukaridaki siklik dizisini, OlasilikD, olasiliklarin yaratildigi diziyi, KOD,

kumulatif toplamli olasilik dizisini ve ss, dizinin eleman sayisini gostermektedir.

Algoritma 3.
Dtop=0;

for j=1:ss
if Dizi(j)>0
OlasilikD(j)=3.5*Dizi(j);
end
if Dizi(j)==0
OlasilikD(j)=1;
end
Dtop=Dtop+OlasilikD(j);
end

for j=1:ss
OlasilikD(j)=(1-(OlasilikD(j)/Dtop))*100;
end

for j=1:ss
OlasilikD(j)=OlasilikD(j)/(100-OlasilikD(j));
end

KOD(1)=OlasilikD(1);

for j=2:ss
KOD(j)=KOD(j-1)+OlasilikD(j);

end

for j=1:ss
KOD(j)=(KOD(j)/KOD(ss))*100;

end

Algoritma 3 kullanildiginda, KOD dizisi ve karsilik gelen girdi birim sayilari

Girdi sayisi 1 4 5 7 6 8 10 3 9 2
KOD 58,86 66,92 74,99 83,05 88,30 91,28 94,27 96,69 98,71 100,00

seklinde hesaplanir. Elde edilen bu KOD dizisi kullanilarak, yeni segim kurallari
olusturmak mimkundur. 1 ile 100 arasinda rastgele bir sayi uretilir ve sayinin KOD
dizisinde, daha kuglk oldugu elemanlardan en kigugune karsilik gelen indis,
secilecek girdi birim sayisini gosterir. Buna gore, 6rnegin algoritmada o ana dek
hi¢ kullaniimamig, 1 girdi birim sayisinin segilmesi olasihgr %58,86 veya 2 kez
kullaniimig olan 7 birimin secilmesi olasiligr %8,06 (83,05 — 74,99 = 8,06) dir.
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Benzer islemler gizli birim sayilarina gore tekrarlanarak, gizli birim sayilari i¢in de
secim kurallari olusturulur. Bu sekilde, frekans temelli hafiza kullanilarak
olusturulan segim kurallariyla, girdi ve gizli tabaka birim sayilarini segmek
mumkundur. Herhangi bir birim sayisi, secilen mevcut ¢ézimlerde ne kadar ¢ok
gorulmusse, secilme sansi o kadar azdir ya da bir baska ifadeyle, secilen mevcut

¢ozumlerde en az kullanilan birim sayisinin segilme sansi en fazladir.
K) Cesitleme stratejisi

Cesitleme stratejisi, iki farkh durumda frekans temelli hafizanin kullaniimasiyla

uygulanmigtir. Cesitleme etkisinin yaratildigi durumlar asagida verilmistir.

1) Herhangi bir mevcut ¢ozimun komsularindan hicgbiri yeni mevcut ¢6zim olarak
secilemediginde, frekans temelli hafiza kullanilarak yeni mevcut ¢dézim belirlenir.
Yuksek sikliga sahip nitelikler cezalandirlarak, az kullanilan birim sayilarinin
secim sanslari artirilir. Boylece, yeni olusturulacak mevcut ¢6zimin o ana dek
incelenmemis ¢ozumler arasindan secilmesi saglanarak, arama ¢6zum uzayinda

henuz kesfedilmemis yeni bir bolgeye yonlendirilir.

i) Belli bir iterasyon boyunca tumel amac¢ fonksiyonu degerinde iyilesme
saglanamadiginda, bir tir yeniden baslama stratejisi ile yeni bir mevcut ¢ozime
gegcilir. Buradaki iterasyon siniri gesitleme parametresi olarak adlandiriimistir. Yeni
mevcut ¢ozum belirlenirken, bir 6nceki durumda anlatildigi sekilde frekans temelli

hafiza kullanilir.
L) Yogunlasma stratejisi

Dusunulen yodunlasma stratejisi icin kritik olay hafizadan yararlaniimistir. Tamel
amacg fonksiyonu degerinde iyilesme saglayan mevcut ¢ozumler kritik olaylar
olarak dusunulmus ve bu ¢ézumler kritik olay hafizasinda saklanmistir. Algoritma
iterasyonlari tamamlandiktan sonra, kritik olay hafizada en iyi ama¢ degerine
sahip ilk U¢ ¢ozum tekrar ¢ozumlenmistir. Bu ¢ozumlerin belirlenmis agirlik
degerlerinin etrafinda bir tur stratejik salinim uygulanarak, daha dusuk hataya

goturen agirlik degerleri arastinimigtir.
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Yogunlasilan ¢ozimun agirlik degerleri w; olsun. w; agirliklarinin [(w, —6) (w; +9)]

araligindaki komsuluklari rastgele incelenerek, daha iyi ama¢ degerine goturecek
yeni degerleri arastirilir. Burada, & degeri ilgili birimden ¢ikan tum agirliklarin en
kuguk ve en buyuk degerlerinden olusan araliktan rastgele secilen bir uzakligi

gostermektedir. Yeni agirliklarin yaratiimasinda
function [IW,HW] = Yogunlasma_AgirlikYarat(Winput,Whidden,mi,mh)

seklinde verilen fonksiyon kodlanarak kullaniimistir. Burada, IW ve HW sirasiyla,
yeni elde edilen girdi ve gizli tabaka agirliklarini tutan matrisleri, Winput ve
Whidden sirasiyla, girdi ve gizli tabaka agirliklarinin ilk degerlerini tutan matrisleri,
mi ve mh sirasiyla incelenen ¢dézimun girdi birim ve gizli tabaka birim sayilarini

gOstermektedir.

“Yogunlasma_AgirlikYarat” fonksiyonu her caginldiginda, girdi ve gizli
tabakalardaki agirlik de@erlerinin en buyuk ve en kugugu arasindaki farka dayali
olarak, rastgele Uretilen bir § degerine gore yeni agirlik degerleri olusturulur.
Boylece, elit ¢cozumlerin agirliklarinin etrafinda yeni bir arama yapilarak, ayni
mimari icin daha iyi agirlik degerleri arastirilmis olur. Kag¢ farkh & degeri
kullanilacagi, yani en iyi U¢ mimari igin kagar tane komsu ¢ézumun incelenecegi,
yine kullanici tarafindan belirlenecek bir algoritma parametresidir. Bu parametre

yogunlagsma parametresi olarak adlandirilabilir.
M) Durdurma kosullari

Tabu arama algoritmasi kullanicinin  belirledigi  toplam iterasyon sinirina

ulasildiginda durdurulur.

4.3. Geligtirilen Tabu Arama Algoritmasinin igleyisi

Buraya kadar verilen tum tanimlar dogrultusunda, zaman serilerinde 6ngoru elde
edilirken en iyi mimariyi belilemek amaciyla geligtirilen tabu arama algoritmasinin

isleyisi asagida verilmistir.

A) Baslangi¢ havuzunu incele.
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B) Baslangi¢ havuzunda bulunan en iyi ¢ozum degerlerini (BH_HKOK, BH_Net),
tumel en iyi ¢6zum degerleri (Enlyi_HKOK, Enlyi_Net) olarak belirle.

Enlyi_ HKOK = BH_HKOK;
Enlyi_Net = BH_Net;
C) Kullanilacak hafizalarin baslangi¢ durumlarini olustur.
i) Baglangi¢ havuzunda olusan frekans bilgisini frekans temelli hafizaya aktar.
i) Baslangi¢ havuzunda denenen ¢ozumleri tabu listesine aktar.
D) Tabu arama algoritmasini islet.

Adim 1. Birinci iterasyon i¢in mevcut ¢ozum olarak, baslangi¢ havuzundan elde

edilen frekans bilgisine gore secilen ¢ozumu al.

Adim 2. Komsuluk Uretme islemini kullanarak mevcut ¢dzUmun komsularini

uret.
Adim 3. Uretilen komsular icinden bir sonraki mevcut ¢oziimii seg.

i) Mevcut komsu tabu degilse, bir sonraki mevcut ¢ézim olarak ata ve Adim

4’e gec. Eger tabuysa, Adim 3 ii)’ye gec.

i) Mevcut komsu tabu olmasina ragmen aspirasyon kriterini sagliyorsa,
mevcut komsuyu bir sonraki mevcut ¢dézum olarak ata ve Adim 4’e gec.

Aspirasyon kriteri saglanmiyorsa, Adim 3 iii)’ye geg.

iii) Uretilen komsular iginde en iyi ama¢ degerine sahip bir sonraki
komsuyu, mevcut komsu olarak belirle ve Adim 3 i)'ye geri don. Eger tum

komsularin incelenmesi bittiyse Adim 4’e gec.

Adim 4. Bir dnceki adimda incelenen komsulardan higbiri bir sonraki mevcut
¢6zum olarak secilemediyse, frekans temelli hafizayi devreye sok ve bir sonraki

mevcut ¢oziamdi Uretip Adim 5’e geg. Diger durumda, dogrudan Adim 5’e gec.

Adim 5. Secilen mevcut ¢ozume gore hafizalari guncelle.
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i) Mevcut ¢ozumu tabu listesine ekle.
i) Mevcut ¢ozumde kullanilan birim sayilarini frekans temelli hafizaya ekle.

Adim 6. Secilen mevcut ¢dzUmin amag¢ degeri o ana kadar bulunan en iyi

amag degerinden daha iyiyse, yeni en iyi ¢ozUm olarak belirle, gesitleme sayag¢

degerini sifirla, mevcut ¢ozuma kritik olay hafizaya ekle ve Adim 7’ye gec.
Enlyi HKOK = MevcutCozum_HKOK;

Enlyi_Net = MevcutCozum _Net;

CesitlemeSayac = 0;
Diger durumda, gesitleme sayac degerini bir artir ve Adim 7’ye geg.

Adim 7. Cesitleme sayag degeri belirlenen gesitieme parametresinden kucukse,
Adim 8 e gec¢. Diger durumda, frekans temelli hafizayl devreye sokarak bir

sonraki mevcut ¢ozumu Uret ve Adim 8’e geg.

Adim 8. Belirlenen iterasyon sayisina ulasildiysa, Adim 9a geg¢. Diger

durumda, Adim 2’ye geri don.

Adim 9. Kritik olay hafizadaki en iyi amag¢ degerine sahip ilk U¢ ¢dzim igin
yogunlagsma stratejisini belilenen yogunlasma parametresine gbére uygula.

Yogunlagsma stratejisinden sonra en iyi amag degerine sahip mimariyi seg.
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5. UYGULAMA

Zaman serilerinde 0ngoru elde edilirken, en iyi yapay sinir aginin belirlenmesi
probleminin ¢6zimia igin gelistirilen tabu arama algoritmasinin  etkinligini
gorebilmek amaciyla, Onerilen algoritma g¢esitli gercek zaman serilerine
uygulanmigtir. Uygulamada kullanilan zaman serileri, literatirde en ¢ok kullanilan
deneme vyaniima yontemiyle de analiz edilmigtir. Analizlerde kullanilan iki
yontemden elde edilen 6ngorlu sonuglari karsilastirilarak, onerilen tabu arama

algoritmasinin daha guvenilir dngoruler Ureten mimariler sectigi gosterilmistir.

5.1. Uygulamada Kullanilan Zaman Serileri

Uygulamada 5 farkli zaman serisi kullaniimigtir. Kullanilan zaman serilerinden
birincisi, 2004 Eylul ayi ile 2008 Ekim ayi arasinda Hacettepe Hastanesi'ne gelen
hasta sayilaridir. Aylik gozlemlerden olusan zaman serisi 50 gézlem igermektedir

ve grafigi Sekil 5.1°de verilmigtir.

6000  Hasta sayilari

5000

4000

3000

2000

1000

Go6zlem no.

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46

Sekil 5.1. Hasta sayilari zaman serisi.

Kullanilan bir diger zaman serisi, 1995 yili Ocak ayi ile 2001 yili Aralik ayi
arasinda Turkiye'ye gelen turist sayilaridir. Aylk olarak gozlemlenen turist
sayllarindan olusan zaman serisi 84 gozlem igermektedir ve grafigi Sekil 5.2’de

verilmigtir.
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1800000 Turist sayilari
1600000
1400000
1200000
1000000

800000

600000 \
400000

200000
Go6zlem no.

0

1 11 21 31 41 51 61 71 81

Sekil 5.2. Turkiye’ye gelen turist sayilari zaman serisi.

Kullanilan Gglncu zaman serisi geyreklik gozlemlenmis, literatirde zaman serileri
uygulamalarinda sik¢a kullanilan Avusturya bira tuketimi serisidir. 1976 yilinin
birinci ceyregi ile 1994 yilinin birinci geyredi arasinda gozlenen 73 degerden
olusan zaman serisinin grafigi Sekil 5.3'de verilmigtir.

650 | Bira tuketimi (10° litre)
600
550
500

450

400

Go6zlem no.

350

=

11 21 31 41 51 61 71

Sekil 5.3. Avusturya bira tuketimi zaman serisi.
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Hava kirliligi derecesinin belirlenmesinde havadaki kukurt dioksit (SO4) miktar

Olculmektedir. Ankara sehri igin yapilan metrekipteki kakutrt dioksit miktar

(mikrogram) olgumleri, uygulamada kullanilan doérdunci zaman serisidir. Aylik

kaydedilen olcumler, 1996 yilinin Ocak ay! ile 2002 yilinin Kasim ay1 arasindaki 83

gOzlemden olusmaktadir. Ankara sehri havadaki kukirt dioksit miktari zaman

serisinin grafigi Sekil 5.4’de gorulmektedir.

90 |
80
70
60
50
40

30
20
10
o |

100 | SO, miktari (mikrogram/m?®)

Go6zlem no.

11 21 31 41 51 61 71 81

Sekil 5.4. Kukart dioksit miktari zaman serisi.

160000

140000

120000

100000

80000

60000

40000

20000

D L

Toplam elektrik tiketimi

Go6zlem no.

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37

Sekil 5.5. Turkiye toplam elektirik tiketimi zaman serisi.
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1970 ile 2006 yillar arasindaki yillik gézlemlerden olusan, Turkiye toplam elektrik
tilketimi (10° kWh) zaman serisi uygulamada kullanilan besinci zaman serisidir. 37

gOzlemden olusan serinin grafigi Sekil 5.5'de verilmigtir.

5.2. Cozumlemede Kullanilan Mimari Se¢im Yontemleri

Bir onceki bolumde belirtilen zaman serileri, tek gizli tabakanin kullanildigi, ¢ikt
tabaksinda tek birimin bulundugu ileri beslemeli YSA modelleri ile analiz edilmistir.
Tim YSA modellerindeki birimlerde, tek kutuplu lojistik aktivasyon fonksiyonu
tercih edilmis ve 6grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt Geri Yayillim
algoritmasi kullanilmistir. Ogrenme algoritmas! olarak Levenberg-Marquardt
algoritmasinin secilme nedeni Matlab programinda en hizli yakinsayan 6grenme

algoritmasi olmasidir.

En guvenilir ongorileri Uretecek, en iyi mimarinin belirlenmesi probleminde,
literatirde en yaygin kullanima sahip deneme yanilma yontemi ve onerilen tabu
arama algoritmasina dayali yontem kullaniimigtir. Kullanilan yontemler asagida

Ozetlenmistir.

i) Deneme yanilma yontemi

YSA yontemiyle zaman serilerinde 6ngoru elde edilirken, mimari segiminde en ¢ok
tercih edilen ydntem deneme yanilma ydntemidir. Once, denenecek mimariler igin
bir aralik belirlenir. Daha sonra, belirlenen bu araliktaki tim mimariler teker teker
denenerek, test kimesi Uzerinde en iyi performans olguti degerine sahip mimari
secilir. Uygulamada girdi ve gizli tabakalarindaki birimler 1 ile 18 arasinda

degistirilerek toplam 324 mimari incelenmistir.

ii) Gelistirilen tabu arama algoritmasi

Gelistirilen tabu arama algoritmasi Bolum 4’de ayrintili bigimde aciklanmstir.
Mimari seciminde, Onerilen tabu arama algoritmasi kullanilirken, algoritma

parametreleri agagidaki gibi alinmigtir.

Maksimum girdi tabakasi birimi sayisi..............: 18
Maksimum gizli tabaka birim sayisi ................... 18
Baslangi¢ havuzu girdi tabakasi birim sayisi....: 3

Baslangi¢ havuzu gizli tabaka birim sayisi .......: 3
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Her bir ¢6zUm igin tekrar sayiIS! ..............ceeeeeeeel 8

Maksimum iterasyon SayiS! ..............evvveeeeeeeenee. : 50
Tabu SUreSi......cccooc2 20
Yogunlagsma parametresi.............cccceevvvvvvvvnnnnn..s 40
Cesitleme iterasyon parametresi....................... 8

Belirlenen bu parametrelere gore, girdi birim sayisinin ve gizli tabakadaki birim
sayisinin 1 ile 18 arasinda degistigi toplam 324 farkli mimariyi iceren bir aralik
Uzerinde arama yapilacaktir. Her bir ¢d6zim icin tekrar sayisi 8 alindigindan,
¢6zUm uzay! buyuklugu 324x8=2592 olacaktir. Baslangi¢ havuzunda incelenecek
mimariler igin girdi birim sayisi ve gizli tabaka birim sayisi 1 ile 3 arasinda

degisecegdinden, toplam 9 ¢6zUm incelenecektir.

Maksimum iterasyon sayisi 50 olarak belirlendiginden, arama 50 iterasyon sonra
sonlandirilacaktir. Incelenen mimarilerin tabu listesinde kalma sureleri 20
iterasyondur, yani bir ¢6zimin tabu durumu 20 iterasyon surmektedir.
Yogunlagsma parametresi 40 olarak alindigindan, algoritma 50 iterasyon sonunda
sonlandirildiktan sonra, bulunan en iyi U¢ mimarinin agirliklari icin 40 farkli
kombinasyon daha denenerek, daha iyi agirlik degerlerine ulasiimaya calisilir.
Cesitleme iterasyon parametresi 8 olarak segilmigtir. Buna gore, algoritma ardi
ardina 8 iterasyon boyunca timel olarak bulunan en iyi ¢d6zimden daha iyi bir
¢ozUme ulagsamamissa, frekans temelli hafiza kullanilarak yeni bir baslangi¢

¢6zumunden arama yeniden baglatilir.

5.3. Uygulamada Elde Edilen Sonuclar

Uygulamada kullanilan performans o6lgutu test kuimesi Uzerinden hesaplanan
HKOK degerleridir. CozUmlenen tum zaman serilerinde, son 5 gézlem test kimesi
icin kullanilirken, geri kalan gozlemler egitim kumesi igin kullaniimigtir. Hem
deneme yanilma hem de Onerilen tabu arama algoritmasina dayali mimari segim
yontemleri icin Matlab programinda kodlanan fonksiyonlar, her bir zaman serisi
icin 50 ve 100 kez cahstinimistir. Belirtilen iki yontemin kullaniimasiyla, test
kimeleri Uzerinden elde edilen HKOK degerlerinin ortalama degerleri Cizelge
5.1’de verilmigtir. DY, deneme yaniima ve OTA 6nerilen tabu arama algoritmasini

gOstermektedir.
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Cizelge 5.1: Test kimeleri Uzerinden elde edilen ortalama HKOK degerleri.

. GCahisma } lyilesme
Zaman serisi sayisi DY OTA (%)
50 385,66 183,92 52,31
Hasta sayilari
100 364,69 188,15 48,41
50 49593,68 31067,23 37,36
Turist sayilari
100 48894,23 30538,23 37,54
50 10,41 5,18 50,23
Bira tiketimi
100 10,20 5,11 49,90
50 3,20 2,05 36,03
Kukurt dioksit miktari
100 3,25 1,96 39,58
50 4347,92 242419 4424
Elektrik tiketimi
100 4496,20 2354,07 47,64

Kodlanan fonksiyonlar 50 ya da 100 kez calistirildiginda ¢ok yaklasik sonuclar
uretildigi gorulmektedir. Buna gore, tekrar sayisinin sonuglari yorumlamak igin

yeterli oldugunu sdylemek mumkunddar.

Cizelge 5.1 incelendiginde, ¢bzimlenen her zaman serisi igin, mimari se¢iminde
geligtirilen tabu arama algoritmasinin kullanimiyla elde edilen 6ngorilerin ¢ok
daha iyi oldugu agikga gériilmektedir. Onerilen yéntem kullanildiginda, deneme
yanilma yontemine gore ¢ok daha az hataya sahip, bir baska degisle ¢ok daha
glvenilir 6ngériler elde edilmistir. Onerilen algoritmanin ne denli etkili oldugunu
gostermek icin, hatanin deneme yaniima yontemine gore ne kadar azaltildigi
Cizelgenin “lyilesme (%)” baslikli son son sitununda hesaplanan degerlerle
gosterilmigtir. Ornegin, hasta sayilari zaman serisi deneme yaniima yontemi
kullanilarak 100 kez ¢ézumlendiginde, elde edilen HKOK degerlerinin ortalamasi
364,69 dur. Buna karsin, dnerilen yontem ile mimari segimi yapilarak seri 100 kez
¢6zumlendiginde, elde edilen ortalama HKOK degeri 188,15 dir. Bu durumda son
sutunda goruldugu Uzere, deneme yaniima yonteminin Urettigi hata, Onerilen
yontemin kullaniimasiyla %48,41 azalmistir. Benzer sekilde, tim zaman serileri
icin sonuclar incelendiginde, onerilen yontemin ¢ok daha dogru ongortler Ureten

mimariler se¢tigi acik¢a gorulmektedir.
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Her iki yontemden yararlanilarak, 6ngoru igin kullanilacak mimarinin segimi her bir
zaman serisi igin toplamda 150 kez tekrarlanmistir. Her bir zaman serisi igin
belirtilen yontemlerin kullaniimasiyla secilen, en iyi ve en kotu mimariler ve bu

mimarilere ait HKOK degerleri Cizelge 5.2°de verilmigtir.

Cizelge 5.2: Secilen en iyi ve en kott mimariler.

DY OTA lyilesme
HKOK Mimari HKOK Mimari (%)

Zaman serisi

Eniyi 216,71 8-10-1 118,41 8-12-1 45,36

Hasta sayilari
En Kot | 620,19  17-10-1 | 281,35 6-6-1 54,63

Eniyi | 28343,83 6-3-1 20313,21 14-12-1 28,33

Turist sayilari
En Koti | 53899,01  13-1-1 | 43025,50 17-16-1 | 20,17

En iyi 4,69 9-15-1 1,09 15-13-1 76,76

Bira tuketimi
En Kotu 13,71 14-16-1 8,46 10-10-1 38,29
En iyi 1,95 18-11-1 1,19 7-5-1 38,97

Kukurt dioksit miktari
En Kot 4,46 1-15-1 2,73 17-15-1 38,79

En iyi 214550 13-18-1 | 1109,55 16-4-1 48,28
En Ko6tu | 7700,15 18-9-1 3266,09 7-8-1 57,58

Elektrik tiketimi

Cizelge 5.2 incelendiginde, ornegin elektrik tliketimi zaman serisi icin deneme
yanilma yontemi kullanilarak 150 kez sec¢im yapildiginda, 2145,50 ile en dusuk
HKOK degerine sahip en iyi mimari 13-18-1 mimarisidir. Onerilen yontem
kullanilarak 150 kez secim yapildiginda ise en iyi mimari 16-4-1'dir ve sahip
oldugu HKOK degeri 1109,55'dir. Deneme yanilima yontemi kullanildiginda
ulasilabilen en duguk hata degeri 2145,50 iken, onerilen tabu arama algoritmasi ile
mimari sec¢imi yapildiginda ulasilabilecek en kuglik hata degeri 1109,55'dir. Bir
baska deyisle, Onerilen yontem kullanildiginda, ulasilabilecek en dusuk hata
degeri %48,28 azalmaktadir. Onerilen yontemin kullanimiyla hata neredeyse yari
yariya azaltilmigtir. Benzer sekilde, elektrik tiketimi zaman serisi i¢in 150 tekrarda
en kotu secim durumlari incelendiginde, yine onerilen yontemin kullanimiyla en
koti durumda bile hatanin %57,58 daha az oldugu gorulmektedir. Tum zaman
serileri icin elde edilen sonuglar incelendiginde, 6nerilen yontemin kullaniimasiyla,

¢ok daha guvenilir dngoruler Greten mimarilere ulasilabildigi agikga gorulmektedir.
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6. SONUC VE TARTISMA

Zaman serilerinde 6ngoru problemi literatirde ¢ok calisilan bir konudur. Gelecek
hakkinda daha guvenilir ongoruler elde etmek amaciyla cesitli yontemler
geligtirilmigtir. Son yillarda zaman serilerinin modellenmesinde ve gelecege yonelik
tahminlerin hesaplanmasinda en c¢ok tercih edilen yontem YSA ydntemidir.
Kullanim kolayhgi, varsayim kisitlamalarina baglh kalmadan caligsabilmesi ve
uygulamalarda gosterdigi basaridan dolayi, 6ngoru elde etmede YSA ydntemi

kullanimi guin gectikge artmaktadir.

Klasik yaklagimlara gore en buyuk avantaji, cozumlenen zaman serisindeki hem
dogrusal hem egrisel yapiy1 modelleyebilme yetenegdi olan YSA yontemini daha da
gelistirmek ve daha saglam ongorluler elde edebilmek amaciyla c¢alismalar
surmektedir. Yapilan calismalar YSA yontemini olusturan bilesenler Uzerinde
yogunlagmaktadir. Ongérii icin kurulacak YSA modelinde bilesenlerin dogru
secilmesi elde edilecek ongorulerin iyiligini dogrudan etkilemektedir. Belirlenecek
YSA modelinde en ¢ok segenegdi sunan bilesen mimari yapidir. Bu nedenle, birgok
secenek arasindan en iyi ongoruleri verecek yapay sinir agi mimarisinin dogru
secilmesi onemli bir problemdir. Literatirde en iyi mimarinin belirlenmesi igin gesitli

yaklagimlar gelistirilmistir.

Literatirde mimari segimi problemi igin 6nerilen yaklasimlar tecribeye dayali ve
sistematik yaklasimlar olarak iki grup altinda toplanabilir. Tecribeye dayanan
yaklagimlar, veriye dayal bir yaklagim olan YSA yonteminde, her zaman serisi igin
gecerli degildir. Onerilen sistematik yaklasimlar ise belli 6zel durumlar igin
geligtiriimiglerdir ve kullanimlari olduk¢ga zordur. Bu nedenlerden dolayi,
gunumuzde halen mimari se¢imi igin bircok calismada deneme yanilma yontemi

tercih edilmektedir.

Yapilan bu ¢alismada, YSA yonteminde en iyi 6ngorulerin elde edilebilmesi igin en
uygun mimarinin belilenmesinde, tabu arama algoritmasina dayali bir yaklasim
Onerilmigtir.  En kuguk ©Ongori hatasini verecek mimarinin secgilmesi bir
optimizasyon problemidir. Her bir mimari ayri bir ¢dzimu ve her bir mimariye
karsilik gelen 6ngoru hata degeri amag fonksiyonu degerini gosterir. Buna goére,

hatayl en kiuguk yaparak, en iyi mimariyi belirleyen bir tabu arama algoritmasi
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geligtiriimigtir. Tabu arama algoritmasina dayali Onerilen yaklagsim sistematik bir

yaklasimdir.

Geligtirilen tabu arama algoritmasinin ne derece etkili oldugunu gostermek igin
gercek zaman serileri hem Onerilen yontem hem de deneme yaniima yontemi
kullanimiyla ¢ozumlenmigtir. Uygulamada, Hacettepe Hastanesi'ne gelen hasta
sayisi, Turkiye'ye gelen turist sayisi, Avusturya’da gerceklesen bira tiiketimi (10°
litre), Ankara sehri havasi icin yapilan metre kuUpteki kukurt dioksit miktari
(mikrogram) élciimleri ve Tiirkiye toplam elektrik tiiketimi (10° kWh) zaman serileri
kullaniimistir. incelenen zaman serilerinin 6ngoérilmesinde kullanilacak en iyi
mimari yapi, hem oOnerilen yaklagsim hem de deneme yanilma ydntemiyle
belirlenerek, test kimeleri Uzerinden elde edilen ongoru hata degerleri birbiriyle
karsilagtinlmistir.  Yapilan karsilastirma sonucunda, oOnerilen tabu arama
algoritmasinin tum zaman serileri icin 6ngoru hatalarini buydk olgude azalttigi, bir
bagka ifadeyle ¢ok daha iyi 6ngoru sonuglari veren mimarileri sectigi acikga

goralmustar.

Uygulamada basarisi kanitlanan tabu arama algoritmasina dayali yontemin

tasidigi diger avantajlar ise asagida verildigi gibi 6zetlenebilir:

e Onerilen yaklagim sistematik bir yaklagimdir. Herhangi bir on bilgi ya da

tecriibe gerektirmez.

e Onerilen yaklagim, ¢dziimlenen zaman serisine gbére mimari uzayini
incelediginden, her zaman serisi igin kullanilabilir. Sadece belli bir ozel

durum igin gelistiriimemigtir.

e Kullanim kolayligina sahiptir. Temel bilesenler analizi, deney tasarimi ya da

Box-Jenkins yontemleri gibi ek bir yontem bilgisi gerektirmemektedir.

e Onerilen yaklasim gozimler olarak mimarileri, amag fonksiyonu degeri
olarak hatayi kullandigindan, hem zaman serileri 6ngoru probleminde hem

de siniflama problemlerinde kullanilabilir.
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