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OZET

Yiiksek Lisans Tezi, Kisitlanmis Boltzmann Makinesi ile Zaman Serilerinin
Tahmini, T.C. Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dali.

Bu ¢alismada bir yapay sinir ag1 (YSA) ¢esidi olan Kisitlanmis Boltzmann
Makinesi ile zaman serileri tahmini yapilmistir. Karsilagtirma amagli olarak da,
standart bilinen ileri Yonelimli YSA ile de tahmin yapilmistir ve karsilastirma

sonuclar1 bu calisma i¢inde grafik olarak verilmistir.

Bu ¢aligma i¢in yazilmis olan kodlara “http://java-crbm-backprop-timeseries-

sample.googlecode.com/svn/trunk/”  adresinden  ulagilabilmektedir. ~ Programi

bilgisayara indirip Test smifim  g¢alistirarak  karsilasgtirma  sonuglarina
ulagilabilmektedir. Bu kodlar yazilirken “jaRBM (Ben Chung,2009)” adli agik

kaynak kodlu yazilim kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Bu tez 2012 yilinda yapilmustir ve 73 sayfadan olusmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Boltzmann Makinesi, Ileri Yonelimli Yapay Sinir

Aglari, Zaman Serileri Tahmini.


https://code.google.com/p/java-crbm-backprop-timeseries-sample/
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ABSTRACT

MASTER THESIS, Time Series Prediction Using Restricted Boltzmann
Machine, T.C. Maltepe University, Graduate School of Natural and Applied

Sciences, Department of Computer Enginnering.

In this work, a type of artificial neural network called “Restricted Boltzmann
Machine” is used to predict time series. Another type of artificial neural network
called “Feed Forward Network” is also used to predict the time series to be able to
compare prediction results. Prediction results and their comparison are given as both

table and graphical representation.

The software codes written within this work can be reached at “http://java-

crbm-backprop-timeseries-sample.googlecode.com/svn/trunk/” It is sufficient to

download the program and run the “Test” class in the program to obtain the
prediction results, graphics and their comparison tables. Some code snippets of the
open source java project “jaRBM (Ben Chung,2009)” is also used in the software

codes.

This thesis written in 2012 and consists of 73 pages.

Keywords: Boltzmann Machine, Feed Forward Artificial Neural Networks,
Time Series Prediction.
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1 GIiRiS

Cevremizde olusan olaylarin bir sonraki adimini tahmin edebilmek c¢ogu
zaman ¢ok &nemli hatalardan korunmamizi saglar. Ornegin bir hisse senedinin
gidisatin1 tahmin edebilirsek yanlis bir yatirnm yapmaktan kurtulabiliriz veya bir¢ok
ucagin inip kalktig1 bir havaalaninda birbirlerine yakin inis/kalkis yapan ugaklarin
yoriingelerini tahmin edebilirsek bu ugaklarin c¢arpisma ihtimallerini en aza
indirgeyebiliriz.

Her olaym bir sonraki adimi tahmin edilemeyebilir ancak smirli sayida
parametreye bagl olaylarin birbiri ardina diziligini tahmin edebilmek, tam kesinlikle
olmasa bile, miimkiindiir. Bizim ulagmak istedigimiz nokta da tam kesinlikle olmasa
bile makul bir yakinsama ile bu olaylar1 tahmin etmektir.

Bir olay1 esit zaman araliklariyla gozledikten sonra bir veya birka¢ adim
sonrasini tahmin etmeye “Zaman Serileri Analizi” veya “Zaman Serileri Tahmini”
denmektedir (Hamilton,1994). Zaman serileri analizi yontemi, fizikte oldugu gibi
parametrelerin tamaminin bilindigi, 6rnegin egik atig, olaylar1 incelemez. Zaman
serileri analizi, parametreleri bilinmeyen bir olay1 bir matematiksel modele oturtarak
parametrelerini belirlemeye calisir. .

Bu yontem, “Sonlu Elemanlar Yontemi” gibi benzetim (simulation)
yontemleriyle de karistirlmamalidir. Benzetim yontemlerinde baslangicta gbzlem
verisi yoktur ama olayin genel denklemleri bilinmektedir, bu denklemler kullanilarak
sayisal yontemlerle adimlar ilerletilir ve sonuclar1 gézlemlenir. Istatistiki benzetim
yontemlerinde ise benzetim islemine gelmeden ¢ok Once veriler incelenir ve bir
istatistiksel dagilim/model ¢ikarilir, daha sonra benzetim asamasina gegilir ve biitiin
sistem bu dagilim/modele gore ilerletilir. Zaman serileri analizinde ise daha énceden
yapilmis bir kisim gozlem vardir, gdzlem verileri bu yontemle islenir ve ortaya bir
model/dagilim c¢ikarilir, daha sonra da yontemin icinde ileriye yonelik kestirim
yapilir.

Zaman serileri analizi i¢in bir¢ok matematiksel ara¢ kullanilmaktadir. Bu
araglardan son zamanlarda iizerinde en c¢ok arastirma yapilanlardan birisi de
YSA’lardir. Bu calisma igerisinde en yeni YSA tiirlerinden biri olan “Kisitlanmis

Boltzmann Makinesi” (Restricted Boltzmann Machine) (Smolensky, 1986) zaman



serileri analizinde kullanilacaktir. Kisitlanmis Boltzmann Makinesi stokastik
Ozyinelemeli YSA’dir (Stochastic recursive neural network) (Smolensky, 1986).
Diger YSA’lara gore daha yeni olan Kisitlanmis Boltzmann Makinesi ile ¢alisirken

en ¢cok Goeffrey Hinton un yazdig1 makalelerden yararlandim.

1.1 PROBLEMIN TANIMI

Zaman serileri (Time Series) , esit zaman araliklarinda yapilan Olglimlerden elde
edilen sayilarin olusturdugu dizilerdir (Hamilton,1994). Ornek olarak cizelge 1-1°de

verilen zaman serisi degerleri bir ugagin zaman igindeki yiikseklik degerleridir.

Zaman Yiikseklik

1. dakika 100 metre
2. dakika 450 metre
3. dakika 700 metre

4. dakika 900 metre

Cizelge 1-1 Ornek Zaman Serisi

Zaman serilerindeki veriler arasinda dogal bir iliski olmasi gerektigini
varsayarak, gelecekteki verileri tahmin etmeye Zaman Serileri Analizi / Tahmini
denmektedir (Hamilton,1994).

Zaman serilerinin analizi/tahmini genel olarak asagidaki yontemlerle

yapilabilmektedir:
1. Dogrusal Yontemler (AR, MA, ARMA, ARIMA,..)
2. Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Models)
3. Tekil Spektrum Analizi (Singular Spectrum Analysis)
4. Zaman-Siklig1 inceleme Y dntemleri
(Time-Frequency Analysis Techniques)

5. YSA’lar



Bu ¢alismada YSA’larin asagida belirtilen 2 ¢esidi kullanilarak zaman serileri
tahmini yapilmaktadir. Bu iki YSA, hata degerleri ve tutarlilik agisindan

karsilastirilmaktadir:

1.1leri Yonelimli Cok Katmanh YSA ( Multilayer Feedforward Artificial
Neural Network), baska bir deyisle “Cok Katmanh Algilayic1” (Multi Layer
Perceptron, MLP)

2.Kisitlanmis Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine)

YSA’lar1 zaman serileri verileriyle egitirken ve tahmin yaparken “Zaman
Arahgr” (Time Window) kavrami kullanilir. “Zaman Arahg1” , sabit sayida zaman
verisi demektir. [32] Bu zaman araligi 1 kaydirilarak YSA’lar egitilir ve tahmin
yaptirilir. [15] Ornegin, sekil 1-1°deki grafikte ilk 6nce 1°den 5’e kadar olan sayilar
ile egitilip 6. saniyedeki say1 tahmin edilmekte. Daha sonra sekil 1-2’deki gibi, bu 6.

saniye verisi, giris verisi olarak bir sonraki zaman araliginin son elemani olarak

kullanilmaktadir.
\ Zaman Araligi 26N Zaman Araligi
\ Time Window = \ Time Window =
1.5F \ > \;\ 1.5F \ ¥ 'S
A Tahmin .| \ . ' Tahmin
\ / 5 \ Bir dnceki =
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Sekil 1-1 Zaman Aralig1 1. Adim [35] Sekil 1-2 Zaman Aralig 2. Adim [35]



Sonug olarak bu ¢alismada asagidaki hedeflere ulagilmaya ¢alisilmaktadir:

1. Her iki YSA gesidi i¢in (Ileri Yonelimli Cok Katmanh YSA ve Kisitlanmis
Boltzmann Makinesi) zaman serileri tahmini yapan algoritmalar kurulup

isletilecektir, yapilan tahminler grafiklerle gosterilecektir.

2. Asagida belirtilen YSA parametreleri degistirilerek, her iki YSA i¢in de

tahmin sonugclarina etkisi incelenecektir.

1. Tahmin yapilmadan hemen 6nce toplanan verinin biiytkligi
2. Sakli hiicrelerin sayist

3. YSA'larda kullanilan girdinin biiyiikligi.

3. Ayni veri kiimesi 4'er kez kullanilip, her seferinde ayn1 tahminleri elde edip

etmedigimiz arastirilacaktir.

2 KAYNAK ARASTIRMASI

Bu calisma kapsaminda sirasiyla zaman serileri analizi, YSA’lar, YSA’lar ile

zaman serileri tahmini, Kisitlanmis Boltzmann Makinesi konular1 arastirilmistir.

2.1 Zaman Serileri

Box-Jenkins 1994 yilinda “Time Series Analysis Forcasting And Control”
adli kitabinda istatistiki yontemler ile (AR, MA, ARMA, ARIMA gibi) zaman
serileri analizi anlatmistir. Ancak bu kitapta YSA’lar ile ilgili bir ¢alisma

yapilmamistir.[ 8]

2.2 YSA’lar

YSA’lar ile ilgili ilk caligmalar 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan
yapilmistir. Bu calismada YSA’y1 olusturan ilk yapay sinir hiicresi tanimlanmis ve
bununla dagitik mimaride hesaplama ¢alismalar1 yapilmistir (McCulloch & Pitts
1943). Giiniimiiz YSA’lar1 i¢in bir 6nemli doniim noktas1 da 1969 yilinda Minsky ve

Papert’in yayinladig1 “Perceptron” adli makaledir. Bu makalede giliniimiiz



Y SA’larinda kullanilan yapay sinir hiicrelerinin yapisi1 anlatilmistir (Minsky &
Papert, 1969).

Krose ve Smagt’in 1996 basimi “An Introduction to Neural Networks” adli
kitabinda temel YSA bilgileri verilmekte ve YSA’larin robotik ve gorme konularinda

uygulamalar1 yapilmaktadir. [29]

Simon Haykin’in 1999 basimi “Neural Networks, A Comprehensive
Foundation™ adli kitapta giiniimiiz YSA’larinin bir¢ok ¢esidi temelleriyle birlikte
anlatilmaktadir. Bu tez kapsaminda kullanilan ¢cogu sekil ve YSA tanimi Simon
Haykin’in kitabindan alintidir. Ayrica gerceklemesini (implementation) yaptigim
Hata Diizelterek Ogrenme (Back Propagation) algoritmas1 da bu kitaptan alintidir.
[22]

2.3 YSA’lar Ile Zaman Serileri Analizi

YSA’lar ile zaman serileri analizinin ilk 6rneklerinden biri 1993 yilinda Tang
ve Fishwick tarafindan yazilmis olan “Feed-forward Neural Nets as Models for
Time Series Forecasting” adli makaledir. Bu makalede simdi en ¢ok bilinen “Geriye
Yayilim” (Back Propagation) 6grenme algoritmasi kullanilarak ve istatistiki bir
yontem olan Box-Jenkins Yontemi kullanilarak kestirim deneyleri yapilmis, sonuglar
tutarlilik agisindan ve kestirim yakinsamasi agisindan karsilastirilmistir. Sonug olarak
Y SA’nin parametrelerinin (sakli hiicre sayisi, 6grenme katsayist ...) diizgiin
ayarlandig1 durumlarda YSA ile yapilan kestirim denemelerinin hep daha iyi ¢iktig1

belirtilmistir. [17]

1995 yilinda Payeur Le-Huy ve Gosselin’in yazdig1 “Trajectory Prediction for
Moving Objects Using Artificial Neural Networks” adli makalede bir robotun
haraketli bir cismi algilayip yakalayabilmesi i¢in YSA’lar1 kullanarak gergek zamanl
kestirim yaptiginda, cisimlerin kiibik hareket denklemlerinin bilinerek

hesaplandiginda elde edilen sonug kadar iyi sonug verdigi goriilmistiir. [39]

Raul Rojas’m yazdig1 1996 basimi “Neural Networks, A Systematic



Introduction” adli kitapta YSA’larin zaman serilerinin analizine uygulanisi

anlatilmistir. [42]

2001 yilinda Hamzagebi ve Kutay’in yazdig1 “Yapay Sinir Aglar ile Tiirkiye
Elektrik Enerjisi Tiiketiminin 2010 Yilina Kadar Tahmini” adli makalesinde Tiirkiye
elektrik enerjisi tiiketiminin 10 yillik kestirimi yapilmustir. Kestirimler Box-Jenkins

ve YSA ile yapilmis ve hangi yontemin daha iyi sonug verdigi tartisilmistir.[31]

2006 yilinda Rabunal ve Dorado’nun yazdig: “Artificial Neural Networks In
Real Life Applications” adli kitapta ¢ok katmanli algilayicilar (Multi Layer
Perceptrons) kullanilarak zaman serileri tahmin yontemleri tartisilmaktadir. 10
degisik zaman serisi veri tipi icin 10 degisik YSA mimarisi 6nerilmektedir. Onerilen
her mimaride YSA “Cok Katmanli Algilayici” tipindedir ancak bu ag i¢indeki sinir
hiicrelerinin birbirlerine baglanis sekilleri farklidir. Ayrica bu boliimde genel olarak

hangi mimariye nasil karar verilecegi de anlatilmaktadir.[41]

2.4 Kisitlanmis Boltzmann Makinesi

1985 yilinda Ackley, Hinton ve Sejnowski tarafindan yazilan “A Learning
Algorithm for Boltzmann Machines” adli makalede Boltzmann Makinesi i¢in
O0grenme algoritmasinin genel prensipleri verilmistir. Sonug olarak fizikteki simetri
prensibine uyan hiicreler arasi baglantilar sayesinde iteratif kisitlart

gergeklestirmenin Boltzmann Makinesi ile miimkiin oldugu gosterilmistir.[1]

“Using Boltzmann Machines for Probability Estimation : A general
Framework for Neural Network Learning” adli makalesiyle 1993 yilinda Kappen,
Boltzmann Makineleri ile bilesik olasilik dagilimlarinin tahmin edilebilecegini
gostermistir. En basit model olarak da “Boltzmann Perceptron” modeli ile bir

uygulama gerceklestirmistir.[28]

Hinton’un kendi riin(web) sitesinde yayinladigi Brookes Universitesindeki

2006 y1l1 ders notlarindan “Contrastive Divergence” adli sunumunda ise Kisitlanmis



Boltzmann Makinesinde kullandigimiz 6grenme algoritmasimin matematiksel
altyapisi ¢cok agik bir dille anlatilmistir.[26] 2007 yilinda Hinton, Salakhutdinov ve
Mnih “Restricted Boltzmann Machines for Collaborative Filtering” adli makalede
Kisitlanmig Boltzmann Makinesini ve 6grenme algoritmasi olarak Zit Iraksamay1
(Contrastive Divergence) kullanarak 6rnek bir filtre gelistirmistir. Sonug olarak bu
algoritmalar1 kullanan ve yiiz milyonun tizerinde veri ile daha 6ncekilere gore %6
daha iyi basarim oraniyla ¢aligan bir sistem yapilmistir.[43]

2011 yilinda Goeffrey Hinton’un kendi 6riin(web) sitesinde yayinladigi “A
Practical Guide to Training Restricted Boltzmann Machines” adli yazisinda

Kisitlanmig Boltzmann Makinesinin egitilmesini ayrintili sekilde agiklamistir.[24]

3 YAPAY SINIR AGLARI

YSA’lar yapay sinir hiicrelerinden olugmaktadir. Ayrica her YSA c¢esidinin
kendine 6zgli 6grenme yontemi bulunmaktadir. Kisitlanmis Boltzmann Makinesi de
bir YSA’dir ve kendine 6zgii bir 6grenme yontemi bulunmaktadir. YSA’lar1 ve
O0grenme  algoritmalarimi  inceleyerek uygulama tarafindaki hatalarin = ve

iyilestirmelerin nedenlerini daha net anlayabilmekteyiz.

3.1 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay Sinir Hiicresi gercek sinir hiicresinin yaptigi sinyal isleme iglemini
kabaca yapan matematiksel bir fonksiyondur (McCulloch & Pitts 1943). 1969
yilindaki Minsky ve Papert’in “Perceptron” adli makalesinden sonra yapay sinir

hiicrelerine “Perceptron” da denmektedir (Minsky-Papert, 1969).
Yapay sinir hiicresinin yapisi asagidaki gibidir:

1. m adet giris degeri bulunmaktadir. Bu giris degerleri herhangi bir reel say1
olabilmektedir. (X1 ,X2 ,.....Xm )

2. Her giris igin bir agirlik degeri bulunur ve bu giris sinyalinin ne kadar 6nemli
oldugunu belirtir. (W1 W2 ,....,.Wn, )

3. Girig degerleri ve agirhik degerlerinin carpilip toplandigr bir toplam



fonksiyonu bulunur.

V= W, 3-1

Bulunan bu toplam Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonuna girer. Bu fonksiyon,
0 aktivasyon katsayisina (treshold) bakarak, ¢ikis degerini kararlastirir. Bu
aktivasyon katsayis1 genelde sabit bir sayidir. 'y = ¢(v, )

Bir adet ¢iktis1 bulunur. Cikis degeri genelde 0 ile 1 araliginda olmakla
beraber, herhangi bir reel say1 olabilmektedir. Cikis degeri y'dir.

Birden fazla sinir hiicresine bagli olsa bile ayn1 ¢ikti degeri hepsine
gonderilir.

Yapay sinirin hafizas1 onun agirlik (weight) degerleridir.

Bir yapay sinir hiicresini egitmek, bu sinir hiicresinin agirlik (weight)
degerlerinin uygun sekilde degistirilmesi/diizeltilmesi demektir.

Bazen yapay sinirlere elle diizeltme verilmesi gerekebilir (6rnegin dogrusal

kayma durumlarinda). Bu durumda “v” toplam degerinden ‘“Diizeltme

Katsayis1” (Bias) ¢ikarilir ve bu sekilde aktivasyon fonksiyonuna gonderilir.

YAPAY SINIR — xf_l YAPAY SINIR _—y

y =) - 4

Y =9(v.8) »

Toplam Aktivasyon Aktivasyon
Fonkisyonu Fonksiyonu L X, Fonkisyonu Fonksiyonu L,
Sekil 3-1 Yapay Sinir Hiicresi[22] Sekil 3-2 Diizeltme Katsayili (Bias'l1)

Yapay Sinir Hiicresi[22]



Toplam Fonksiyonu, girdiler (X) ve agirliklarinin (W) ¢arpimlarinin
toplamidir, “v” harfi ile gosterilir. Aktivasyon Fonksiyonu, toplam fonksiyonundan
aliman toplam degerini belli bir matematiksel fonksiyona tabi tutup, aktivasyon
katsayisina da bakarak, ciktinin ne olacagma karar verir. Genel olarak 3 tip
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bunlar “Basamak Fonksiyonu”, ‘“Dogrusal

Kombinasyon” ve “Sigmoid Fonksiyonu” olarak adlandirilir.[22]

3.2 YSA’lar (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir hiicrelerinin girdilerinin ve ¢iktilarnin birbirlerine baglanmis
halidir. Bugilinkii YSA’lara en yakin sayabilecegimiz ilk YSA tiirii olan ve tek sinir
hiicresinden olusan “Perceptron” 1969 yilinda ayni adli makalede Minsky ve Papert
tarafindan bizlere tanmtilmistir. Bu yapay sinir hiicresi aktivasyon fonksiyonu olarak

“Basamak Fonksiyonu” kullanmaktadir (0/1) .

Y SA’larin ¢alisma mantig sirastyla asagidaki gibidir:

1. YSA’lar egitilir: Icindeki parametreler diizgiin sekilde calisma aninda

(runtime) belirlenir.

2. YSAaldig1 egitime gore verilen problemi ¢ozer

Standart programlama mantiginda ise YSA egitimi yerine fonksiyonun
parametreleri bellidir ve program bu sekilde direk olarak problem ¢d6zmeye baslar.
YSA’lar1 egitme yontemleri, bir yapay sinir hiicresinin hangi prensibe gore

egitilecegini ve biitiin YSA’ya nasil uygulanacagini sdylerler.

3.3 YSA’larin Baglanma Cegsitleri

YSA’daki yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanma cesitlerine gore

ogrenme algoritmalar1, uygulama alanlari, 6grenme si1galar1 (capacity) degismektedir.



Genel olarak tek katmanli ve ¢ok katmanli olarak ayrilan bag cesitleri, ayn1 zamanda
kendi i¢lerinde de ileri yonelimli ve geri yonelimli (6zyinelemeli, recursive) olarak

ayrilmaktadir [22].

3.3.1 Tek katmanh YSA’lar

Bu tiir bir yapilanmada yapay sinir hiicreleri tek katman olarak dizilirler. Her
bir yapay sinir hiicresi bir¢ok girdiye sahip olabilir. Genelde biitiin sinir hiicreleri
ayni sayida girdiye sahip olmalarina karsin kuramsal olarak boyle bir zorunluluk
yoktur. Eger yapay sinir hiicreleri arasinda bir bag yoksa yani birinin ¢iktis1 digerinin
girdi degerlerinden birini olusturmuyorsa, buna “Ileri Yénelimli Tek Katmanli YSA”
denir (Sekil 3-3 ve Sekil 3-4). Eger yapay sinir hiicreleri arasinda bir bag var ise,
yani birinin ¢iktisi digerinin girdi degerlerinden birini olusturuyorsa, bu tiir yapay
sinir hiicrelerinin olusturdugu aga “Geri Y6nelimli Tek Katmanli YSA” veya

“Ozyinelemeli Tek Katmanli YSA” denmektedir (Sekil 3-5, Sekil 3-6) [3].

Giris Katmani Yapay Sinir Hiicrelerinden

Input Layer Olusan Cikis Katmani
Output Layer Of Neurons

Sekil 3-3 Ileri Yonelimli Tek Katmanli YSA[3]
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YAPAY SINIR
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Giris Katmani Yapay Sinir Hucrelerinden
Input Layer Olusan Cikis Katmani

Output Layer Of Neurons

Sekil 3-4 Ileri Yonelimli Tek Katmanl YSA - Ayrintili

. o \Hiicre

Giris Katmani Yapay Sinir Hucrelerinden
Input Layer Olusan Cikis Katmani

Output Layer Of Neurons

Sekil 3-5 Geri Yonelimli (Ozyinelemeli) Tek Katmanli YSA [3]

YAPAY SINIR
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\»Q_
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Giris Katmani Yapay Sinir Hilcrelerinden
Input Layer QOlusan Cikis Katmani

Output Layer Of Neurons

Sekil 3-6 Geri Yonelimli (Ozyinelemeli) Tek Katmanli YSA - Ayrintili
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3.3.2 Cok Katmanh YSA'lar

Bu tiir bir yapilanmada yapay sinir hiicreleri ¢ok katman halinde dizilirler.
Her bir yapay sinir hiicresi bir¢ok girdiye sahip olabilir. Genelde biitiin sinir hiicreleri
ayni sayida girdiye sahip olmalarma karsin kuramsal olarak bdyle bir zorunluluk
yoktur. Cok katmanli bir yap1 oldugu i¢in her yapay sinir hiicresi mutlaka baska bir
yapay sinir hiicresine baglidir. Eger yapay sinir hiicreleri sadece ileri yonde bir bag
olusturuyorsa, buna “Ileri Yonelimli Cok Katmanli YSA” (Feed-Forward Neural
Network) veya “Cok Katmanli Perceptron” (Multi Level Perceptron) denir (Sekil 3-7
ve Sekil 3-8). Aynmi katmanda bulunan sinir hiicrelerinin ¢iktilar1 birbirlerini

etkilemez. [3]

Eger yapay sinir hiicreleri arasindaki baglar iki yonlii ise ki bu durumda ¢izge
(graph) kuramina gore bir c¢evrim (cycle) olusturmaktadirlar, bu tiir yapay sinir
hiicrelerine “Geri Y&nelimli Cok Katmanli YSA” veya “Ozyinelemeli Cok Katmanl
YSA” (Recurrent Neural Network) denmektedir (Sekil 3-9, Sekil 3-10). [3] Bu tiir
YSA’lara 6rnek olarak Boltzmann Makinesi, Hopfield Aglari, Self Organizing Maps

verilebilir. Sinir hiicrelerinin bir kism1 giris i¢in bir kismi ¢ikis i¢in kullanilabilir.

s ) o[ sinir
'W "\ Hucresi

)

Giris Katmani Giris Sinir Hiicresi Katmani Sakli Sinir Hiicresi Katman! Cikis Sinir Hicresi Katmani

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 3-7 Cok Katmanli Ileri Yonelimli YSA[3]
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YAPAY SINIR
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Girig Katmani  Giris Sinir Hicresi Katmani Sakli Sinir Hicresi Katmani  Clkis Sinir Hiicresi Katmant
Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 3-8 Cok Katmanli Ileri Yonelimli YSA — Ayrintili

Giri Sinir

-

Giris Katman! Giris Sinir Hucresi Katmani
Input Layer

Clkis Sinir Hucresi Katmani
Output Layer

Sakli Sinir Hiicresi Katman!
Hidden Layer

Sekil 3-9 Ozyinelemeli (Geri Yonelimli) YSA [3]

Yukarida tanimi yapilan biitlin YSA c¢esitlerinde, biitiin sinir hiicreleri
birbirlerine bagli (full connected) olmak zorunda degildir. Hiicreler arasi baglar
istenildigi gibi ayarlanabilmektedir. Ornegin Boltzmann Makinesinde biitiin hiicreler
birbirine baghdir, ancak Kisitlanmis Boltzmann Makinesinde (Restricted Boltzmann
Machine) ayn1 katmanda bulunan sinir hiicreleri aras1 baga izin verilmez, boylelikle
ogrenme algoritmasimin daha hizli ¢aligmas: saglanir. Ayrica, ag icinde yapay sinir
hiicreleri kendilerine de bag yapabilmektedirler. Ancak karmasikliklarindan dolayi,

cogunlukla bu yap1 kullanilmamaktadir.[3]
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3.4 YSA’lart Egitme Yiontemleri (Training Methods) (Ogrenme

Algoritmalari)

Bir YSA 6rnek olarak oriintii iliskilendirmeyi (Pattern Association), Oriintii

tamimay1 (Pattern Recognition), fonksiyon yakisamayi (Function Approximation),

stire¢ kontroliinii (Process Control), giirtiltiilii veriyi stizmeyi (Filtering of Noisy

Data) 6grenebilir. Bu islemleri bir YSA'nin 6grenmesi demek, her bir gézlem verisi

icin YSA igindeki sinir hiicrelerinin birbirleri ile olan baglarindaki agrilik

degerlerinin (weight) belirlenmesi demektir.[36]

YSA’lart egitme yontemleri agagidaki gibidir [22] :

1. Yonlendirilmis (Supervised)

1.

2.

Hata Diizelterek Ogrenme (Error-Correcting Leraning)

Hafiza Tabanli Ogrenme (Memory Based Learning)

2. Yonlendirilmemis (Unsupervised)

1.

2.

Hebb Ogrenmesi (Hebbian Learning)

Rekabete Dayali Ogrenme (Competitive Learning)
Ornek: Self Organizing Maps (SOM)

Boltzmann Ogrenmesi (Boltzmann Learning)

Ornek: Boltzmann Makinesi, Kisitlanmis Boltzmann Makinesi (Restricted

Boltzmann Machine)
Reinforcement Learning

Ornek: Neuro Dynamic Programming

Yukarida sayilan 6grenme yontemleri arasindan sadece Hata Diizelterek

Ogrenme ve Boltzmann Ogrenmesi detayl olarak anlatilacaktir.
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3.4.1 Hata Diizelterek Ogrenme (Error-Correcting Learning, Back

Propagation)

Bu 6grenme bigiminde YSA’ya etiketlenmis girdi ve ¢iktilar verilir. Yani her
girdiye karsilik, olmast gereken ¢iktiyr YSA bilir. YSA, girdileri ilk 6nce kendi
kendine isler daha sonra elde edilen ¢ikt1 ile olmas1 gereken ciktiyr karsilastirir.
Aradaki farki bularak agirlik degerlerini (weight) diizeltir. Bu 6grenme yontemine
siklikla “Back Propagation” denmektedir.[22] Sekil 3-10°da bir tek hiicre i¢in hata
diizeltmenin nasil olacagi gosterilmektedir, Cizelge 3-1’de de bu sekilde kullanilan
sembollerin anlamlar1 verilmektedir. Sekil 3-11°de ise tek hiicre i¢in hesaplanan hata

payinin biitiin aga nasil yayildig gosterilmektedir.

w=w+ ”MAwi

A

YAPAY SINIR Olmas! gereken deger
W D d

1 !
@ y y

y =@(\V.9) > e=d-y
@
Toplam Aktivasyon
X D Fonkisyonu Fonksiyonu Y

A

- * * L
ij—n e*x =

Sekil 3-10 Hata Diizelterek Ogrenme (Back Propagation)[22]
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Sembol Anlam
e Hata degeri
d Olmas1 gereken ¢ikti degeri
y Hiicre i¢inde hesaplanan ¢ikti degeri
Aw; i indisli agirlik degeri (weight) i¢in uygulanacak fark miktari.
n Ogrenme katsayisi

Cizelge 3-1 Hata Diizelterek Ogrenme Degiskenleri [22]

HATANIN BUTUN AGA YAYILIMI

eg=d,—y, €q ey e,=d,—y,
d,=olmasi gereken 1. ciktidegeri, d,=olmasi gereken 2.¢iktidegeri,
y,=9nolu hiicrenin tahmin degeri ¥>= A nolu hiicrenin tahmin degeri

Gkt Hucreleri

Hicreler arasi bagin
Adirhk Degeri

eg=e , XW 4

Sakli
Hucreler

Hucreler arasi bagin
Adgirlik Degeri

e,=eg X Wy,
Girdi Hucreleri

Sekil 3-11 Hata Degerinin Biitiin Aga Geri Yayilimi [45]
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Yontem su sekilde islemektedir:

1.

Verilen girdilerle yapay sinir hiicresi i¢inde hesaplanarak elde edilen ¢ikt1 ve

olmasi1 gereken c¢ikti arasindaki hata hesaplanir.
e=d-y 3-2

Bu hatay1 diizeltmek i¢in agirlik (weight) degerlerinde yapilmasi gereken

diizeltme hesaplanir.
AWi:77-e-Xi 3-3
Agirlik degerleri bu diizeltmeyi icerecek sekilde giincellenir.

W, =W, +Aw, 3-4

n degeri optimum agirlik degerine ulagsmak i¢in atilacak adimlarim biiytikligi

olarak diisiiniilebilir. n degeri eger ¢ok kiigiik bir deger secilirse 6grenme ¢ok yavas

olacaktir. m degeri eger cok biiyiik secilirse Aw ¢ok biiyiik olacagindan hi¢bir zaman

optimum noktay1 bulamayacaktir.

Bir YSA’y1 egitirken 6grenme algoritmast su sekilde uygulanir [16]:
Girdiler verilir.
Ciktilar elde edilir.

Eger ciktilar ile olmasi gereken degerler arasindaki fark bir Onceki hata

degerinden kiiclikse 6grenme algoritmasina devam edilir.

Eger ciktilar ile olmasi gereken degerler arasindaki fark bir onceki hata
degerinden biiyilkse Ogrenme algoritmast durdurulur ¢iinkii hata

fonksiyonunda minimuma ulasildig: var sayilir.

YSA’larda, ¢ikis degeri ve olmasi gereken gercek deger arasindaki farka

“Hata” (Error) denir [22]. Eger YSA’nin ¢iktisi, olmasi gereken ¢iktilara
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yakinsiyorsa bu durumda hata degerinin bir minimum degeri olmasi gerekmektedir.
Bu durumda hata degerlerinin olusturdugu egri asagida gosterilen sekilde olmasi
gerekmektedir. Sekil 3-12’deki gibi bir veya birden fazla minimumu olan

(genel/yerel minimum) fonksiyonlar YSA i¢in “Hata Fonksiyonudur” [22].

Denklem 3-4’te belirtilen agirlik giincellemesinin  sonuca daha ¢abuk
yakinsayabilmesi i¢in, 2. adimdaki giincelleme degerine bir de asagidaki gibi

momentum ( o * Aw;.; ) degeri eklenir. Burada & momentum katsayisidir.[22]

AW, =m-€- X +a- AW, 3-5

NV

Sekil 3-12 Ornek Hata Fonksiyonlar: [22]

o &=

Sekil 3-13 Momentumsuz Hata
Diizeltme[10]

Sekil 3-14 Momentumlu Hata Diizeltme
[10]

18



Momentum katsayis1 hata fonksiyonunu yerel minimum degerine takilma
ihtimalini azaltir. Ayrica momentum, ger¢ek uygulamalarda denklem 3-5’te
denklemin solundaki ilk terim ikinci terime gore daha kiiciik oldugu i¢in, hata

diizeltmesinde olusan osilasyonlar1 da soniimleme 6zelligine sahiptir.

3.4.2 Hafiza Tabanh Ogrenme (Memory Based Learning)

Hafiza tabanli 6grenme, hata diizeltme 6grenmesindeki gibi bir hiicre i¢in
O0grenme tanimi yapar, bunu biitiin aga yayilimi, hata diizelterek 6grenmedeki gibidir.
Yarigap Tabanli Fonksiyon Aglar1 (Radial-Basis Function Networks) bu mantikla
caligmaktadir. [22]

Hafiza tabanli 6grenme asagidaki sekilde isletilmektedir [22] :

1. Biitiin giris vektorlerine (bir seferde verilen girdilerin hepsi) karsilik gelen
biitiin diizgiin ¢iktilar bir hafizaya atilir. Bu hafiza (vektor, say1) ikililerinden
olusan bir gizelgedir.

2. Yeni gonderilen test verileriyle YSA asagidaki gibi egitilir:

1. Yeni giris degerlerini hafizadaki ka¢ vektorle karsilastirilacag: belirlenir.
(“K-nearest neighbour” yontemindeki k degerinin belirlenmesi)

2. Yeni gelen girdi vektoriiniin daha Oncekilerle olan uzakligi hesaplanir.
Bunun igin bir uzaklik tanimi segilir (Oklid, Manhattan, Vektdr Carpimi,
Korelasyon Katsayisi...). Uzakliklar i¢inde en iyi sonucu veren genelde
Korelasyon Katsayisidir.

3. Bu uzakliklart minimize edecek sekilde bir agirlik fonksiyonu tanimlanir.

3.4.3 Hebb Ogrenmesi

Bu 0Ogrenme yontemi, Kanadali bir noéropsikolog olan Donald Hebb
tarafindan bulunmus biyolojik bir sinir hiicresi olayina dayanir. Hebb’in kesfine gore
eger bir sinir hiicresinden digerine sinyal gittiginde ikisi birden aktif oluyorsa (ikisi
birden sinyal yayimliyorsa) bu iki sinir hiicresi arasindaki bag gii¢lenir ve bir dahaki

sefere bu hiicreler arasi sinyaller daha kolay iletilir. Eger her iki hiicre de aktif halde
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bulunmuyorsa, aradaki bag zayiflar ve sinyal bir dahaki seferi daha zor geger. (Hebb,
1949)

AWy j hiicresinin ¢iktisindan k hiicresine girdi olarak gelen sinyalin agirlifi,
ogrenme katsayisi, Yk K hiicresinden ¢ikan ciktinin degeri, X;j j hiicresinden k
hiicresine gelen sinyalin degeri olarak tanimlarsak, bu ilke yapay sinir hiicresinin

egitiminde su sekilde tanimlanabilir [22] (sadece k numarali hiicre igin):

1. Yeni agirlik degerlerini belirlemek igin uygulanacak olan fark:

AWy =177 Yy X] 3-6

2. Yeni agirlik degeri:

Wy = W + AW 3-7

Denklem 3-7’nin asagidaki gibi yazilmasi da miimkiindiir, asagida parantez i¢indeki
n, kesikli zaman araliklarin1 verir, n+1 de bir seyin yeni degerini belirtmek igin

konur.

Wy (N+1) = w,; (n) + Aw,, (n) 3-8

3.4.4 Rekabete Dayall Ogrenme (Competitive Learning)

Bu 6grenme yonteminde biitiin hiicrelerin birbirlerine bagh oldugu, ayni1 anda
sadece bir hiicrenin aktif olabildigi ve bir hiicrenin biitiin girdilerinin agirlik
degerlerinin toplaminin 1 oldugu &n kosullar1 kabul edilir. Ornegin bir k numarali
hiicrenin aktif olma kosulu denklem 3-9 ile ifade edilebilir Ogrenme Kural
(Uygulanacak agirlik degisimi ) ise denklem 3-10 ile ifade edilir. Burada yine n
ogrenme katsayisin1 gostermektedir. Eger hiicre bir kere kazanirsa, bir dahaki sefere

kazanmas1 daha kolay olacaktir.
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{ leger 1< j<N,j=kigin v, >v, ise
Y=

3-9
0 degilse
n-(X; —Wg) Eger k numarali hiicre kazanirsa (aktifse)
AW, = 3-9
0 Eger k numaral1 hiicre kaybederse (inaktifse)

3.4.5 En Biiyiik Olabilirlik Tahmini (Maximum Likelihood Estimation)

“En Biiyiik Olabilirlik Tahmini” eldeki verilerden yola ¢ikarak, bu verilere
uygun olasilik dagilim fonksiyonunu tahmin etmeye ¢alisan bir yontemdir. Bu
yontem hem Boltzmann Ogrenmesi yonteminde, hem de Zit Iraksama (Contrastive

Divergence) yonteminde kullanildigi i¢in anlatilmaktadir.

En biiylik olabilirlik tahmini yontemi esas itibariyle “Parametrik Model”
kavraminin iistiine oturmaktadir. Parametrik model sonlu sayida parametre

alabilen olasilik dagilimlarina verilen genel isimdir (Akdeniz,1998). P(6;,...0n)

Bir parametrik model P(0) olsun. Eger 0’nin iki ayr1 01 ve 0, gibi degeri i¢in
higbir zaman P(6;)=P(6,) olmuyorsa, P(0) tanimlanabilir (identifiable) denir. Bir
istatistiksel ¢ikarim yapabilmek i¢in se¢ilen modellerin tanimlanabilir (identifiable)
olmasi gerekmektedir. Denklem 3-11 ‘de parametrik modele bir 6rnek olarak Poisson

dagilimi1 verilmistir, denklem 3-12’de ise normal (Gauss) dagilim1 verilmistir.

P={m@) =% j=0123...|[r>0} s

J

1 2
e T ‘ peER o>0 } 3-11

P ={ folz)=

En Biiyiik Olabilirlik tahmini yonteminin adimlar1 asagidaki gibidir:
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1. Orneklenen verinin "Olabilirlik Fonksiyonu" (L) yazilir. Problemin dogasina
gore bir parametrik olasilik dagilim fonksiyonu secilir. (parametrik olasilik
fonksiyonuna genel olarak “parametrik model” denir). Ornegin eger sadece
iki ihtimal (yazi-tura gibi) varsa binom dagilimi segilir. Eldeki verilere gore
“Olabilirlik Fonksiyonu” L’nin son hali Birlesik Yogunluk Fonksiyonu (Joint
Density Function) yazilarak elde edilir.

2. Yazilan "Olabilirlik Fonksiyonu" L’nin maksimumu degeri, bu fonksiyonun

parametrelerine gore tiirevi alinip sifira esitlenerek bulunur.

En biiylik olabilirlik tahmini i¢in ilk 6nce n tane gbzlem yapilir ve bu
gozlemler x1,Xy,...,X, olarak adlandirilir. Daha sonra yapilan deneyin dogasina gore
bu verilerin uyabilecegi 6 parametresine bagli bir olasilik dagilim fonksiyonu f{.|0)
secilir. Bu dagilim(yogunluk) fonksiyonu ve eldeki verilere gére denklem 3-13’teki
gibi bilesik yogunluk fonksiyonu yazilir. Olaylarin birbirinden bagimsiz oldugu var
sayildig1 i¢in bilesik yogunluk fonksiyonu direk olarak bu olaylar odugundaki x
degerleri yerlerine konarak elde edilen olasilik fonksiyonlarinin ¢arpimi seklinde

yazilabilmektedir.

f(IlaIE: cee il | B) - f(IIW) ) f($2|3) ) f($n|5') 3-12

L(O|ay,...,an) = f(xr,22,... 20 | 0) = [ [ F(@il0). 343

i=1

Veri kiimesindeki x1,Xp,..,Xn Verilerinin sabit oldugu ve 0 parametresinin
degisken oldugu kabul edilir ve denklem 3-14 yazilir. Sonugta elde edilen L
fonksiyonunun 0 parametresine goére tlirevi almarak 0’a esitlenir, Bu esitligi
saglayan O parametresi, bu fonksiyonun maksimumunu verir. Bulunan 6
parametresini dagilim fonksiyonunda yerine koyarsak, eldeki verilere en ¢ok uyan
dagilim fonksiyonunu elde etmis oluruz. Uygulamada ise daha kolay islem

yapilabilmesi i¢in genelde L fonksiyonunun logaritmasi alinir.
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Ornek olarak Xi,Xa,.....Xn gibi rastgele secilmis iistel dagilima uydugunu
kabul ettigimiz veriler olsun. Denklem 3-15’te istel dagilimin denklemi
goriilmektedir. Eldeki verilere (x1,X2,..,Xn) bagli olarak olabilirlik fonksiyonu da
denklem 3-16’daki gibi olmaktadir. Daha kolay islem yapabilmek i¢in denklem 3-
16’nin logaritmasi alinir ve denklem 3-17°deki 6 parametresine gore tiirevi alinir ve
0’a esitlenir, denklem 3-18 clde edilir. Sonug olarak, 6 parametresi i¢in en biiyiik

olabilirlik tahmini denklem 3-19°da verilen ifade olacaktir

fx6) =26, 0<x<00,6€0={60<6 <o} 314
1 1 1 _iz:xi

L(0) = L(B]x,, X7+, %,) = —e‘*lw)"(‘e*"m}—e G

O =L X1 = 5 L 1 -

mn

InL(6) = - (WIn(6) -5 X x, 0 <0 < e
i Xf
dMni(8)]  -n %1
% —at g =0 3-17
1 o _
P 3-18

3.4.6 Boltzmann Ogrenmesi (Boltzmann Learning, Simulated

Annealing)

Boltzmann Ogrenmesi bir stokastik 6grenme algoritmasidir. Istatistik
mekanikteki Boltzmann kuramindan etkilenmistir. Bu 6grenme big¢imi {izerine kurulu
olan YSA’ya Boltzmann Makinesi denmektedir. Aktivasyon fonksiyonundaki T harfi,
sicakligr belirtmektedir. Bu hiicre i¢in x girdi degerleri, ayn1 zamanda diger
hiicrelerden gelen s durum degerleridir. Bunun i¢in degisik kitaplardaki formiillerde

bazen x bazen de s olarak gecer. Bu yonteme ayn1 zamanda “Simulated Annealing”
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denir. Baz1 kitaplar “Boltzmann Ogrenmesi” , baz1 kitaplar “Simulated Annealing”
baslig1 altinda bu konuyu vermistir. T sanal sicakligina ayni zamanda “Isi1l Giirtilti”
(Thermal Noise) de denmektedir. Bu teknik “Kombinatoryal Optimizasyon”

problemlerimde sik¢a kullanilmaktadir.

YAPAY SINIR

1

Y | _[1eger y=RasgeleSay1(0,1 S
s _|1eger y=RasgeleSay1(0,1)|
= s i Oc’gery<1‘¢¢JsgeIeS¢1yH0,1H'»(S_'>

1+e;’_
X3_
X Toplam Aktivasyon  Rassal Durum

7YY

Sekil 3-15 Boltzmann Makinesi Yapay Sinir Hiicresi[13]

Sekil 3-16 Boltzmann Makinesi [13]
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Boltzmann Ogrenmesinde hiicrelerin giris/¢ikis degerlerinin disinda bir de ““s”
sembolii ile temsil edilen hiicrelerin durum degerleri vardir. Her hiicre ya “Ac¢ik”
ya da “Kapali” durumda olabilir. Hiicreler ya ikili (binary) (0/1) , ya da bipolar (-
1/+1) mantig1 ile aktif olurlar. Agdaki biitlin hiicreler birbirlerine baglidir. Biitiin
hiicreler aras1 agirliklar bakisimlidir (simetriktir) (denklem 3-20). Hiicreler
kendilerine bag yapamazlar (denklem 3-21). Ag igerisinde girdi almak ve ¢ikti
vermek i¢in “goriiniir” (visible) hiicreler vardir, disariya hi¢ gériinmeyen sadece
hesapta kullanilan “goériinmez” (hidden) hiicreler de vardir. Ag igerisinde
gortinmez (hidden) hiicreler bulunmak zorunda degildir. S vektori, biitiin
hiicrelerin durumlarinin bulundugu vektor, W agirlik degerlerinin bulundugu
matrisi belirtmek iizere enerji fonksiyonu denklem 3-22’deki gibi yazilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu ise Boltzmann Dagilim fonksiyonudur ve denklem 3-
23’teki gibi ifade edilmektedir.[13]

W= Wik 3-19
W= 0,v i 3-20
1 N N 1 T
E:__.ZZij.Sk.Sj=__.S.W.S 3-21
2 j kk=#j 2
B 1
y=—""7 3-22
1+e T

Denklem 3-23’teki T sembolii “sanal sicaklik” degerini belirtmektedir.
Sistemin T “sanal sicaklik” degerinin daha dnceden belli bir baslangi¢ ve bitis degeri
vardir. T sanal sicaklifinin bitis degeri sistemin enerjisinin minimum oldugu yani
dengede oldugu zamandaki sicakligidir. Ogrenme siiresi minimum sicakliga kadar

devam eder.
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Ogrenme adimlar asagidaki gibi gerceklesir[5]:

1. Bir grup 6rneklem alinir ve bir baglangi¢ sicakligi belirlenir (T)
2. Her 0rnek sirayla girdi olarak Boltzmann Makinesine verilir
3. Her 6rnek i¢in asagidaki adimlar uygulanir

1. Sistemin enerjisini daha da diistirecek sekilde islemler yapilir.
1

_AE
l1+e T

Ornegin P, (s, = -S,) = , Pk K hiicresinin durumunun degisme
olasihiginmi vermektedir. AEx k hiicresinin durumunun sg'dan -sg'ya

gecgerken sistemdeki enerji degisimini vermektedir.

2. Bir sonraki adimda T sicakligi, minimum degerini alincaya kadar, azar

azar diistirdlir.

Bu kural dongiisel olarak T minimum degerini alincaya kadar uygulanirsa, T
minimum degerini aldiginda YSA da bir 1sil dengeye (Thermal Equilibrium)
ulasacaktir. Isil dengeye ulagsmasi demek, YSA’nin yaklasim yapilacak fonksiyona en

yakin haline gelmesi demektir.[2]

Boltzmann Ogrenmesinin matematiksel altyapist “En Biiyiik Olabilirlik
Tahmini” yontemine ve fizikteki “Boltzmann Kuramina” dayanmaktadir. “F” YSA’y1
egitmek i¢in kullanilacak veri kiimesi olsun. “X” YSA’daki hiicrelerinin durum
vektorii (state vector) olsun. Boltzmann Ogrenmesini kullanan YSA’nin ¢ikt1
degerleri (ve durumlar1) 0 veya 1°dir. Dolayisiyla bu vektor 0 veya 1’lerden
olugmaktadir. “X,“ YSA’daki goriiniir hiicrelerin durum vektorii (state vector of
visible neurons), “Xg*“ YSA’daki sakli hiicrelerin durum vektorii (state vector of
hidden neurons) olsun. X, X, , Xg degerleri X, X, , Xp vektorleri iginden segilmis
degerler olsun. x, F egitim veri kiimesinin bir eleman1 olmak iizere P(X,=X,) goriiniir

hiicrenin durumunun x, olma ihtimalini temsil etsin. Bu kosullar altinda 6grenme
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adimlar1 asagidaki gibidir[7] :

1. En biiyiik olabilirlik tahmini yontemindeki gibi, F egitim veri kiimesindeki
her eleman i¢in bilesik olasilik, yani Olabilirlik Fonksiyonu (Likelihood
Function) denklem 3-24’teki gibi ifade edilir:

[TP(X, =x,) 3-23

X, €F

2. Bu fonksiyonun logaritmasi alimir. Denklem 3-25’teki W, bizim

YSA’mizdaki agirlik degerlerinin matrisidir:

L(w) =log( [ [P(X, =x,))= 2 log(P(X, =x,)) 3-24

X, €F X, €F

3. Fizikteki Boltzmann Kuralina gore bir sistemin x durumunda olma ihtimali
denklem 3-26’daki gibi ifade edilir. Bu denklemdeki Z olabilecek tim x

durumlari i¢in toplam olasilig1 belirtmektedir, sabittir.

CE(0)

P(X:x):%-e T 3-25

_E(X)

Z=Fe T 3-26

4. Biitiin sistem goriiniir ve sakli hiicrelerden olustuguna gore denklem 3-26

denklem 3-28deki gibi agilabilir.

E(x)

P(X =x)=P(X, =x,) =2, P(X; =x,) =P(X, = xa)—%Ze T 32

5. En biiyiik olabilirlik denkleminin logaritmasint aliriz ve denklem 3-29 ve
sonra denklem 3-30’u elde ederiz. Denklemlerde kullanilan E enerji

fonksiyonudur ve denklem 3-31°deki gibi ifade edilmektedir.

X, €F

_E(M) -
Lw) = > (Iog(%z‘e T ]—Iog(P(X = x))} 3-28
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_EX) _EX) -
o zlfiz iz )

1
E(X):_E.Z Zwij - X 'Xj 3-30

i, =i

6. En biiyiik olabilirlik tahmini yonteminde oldugu gibi, parametrelere yani W

matrisinin elemanlarina gore tiirev alinir

L(W):lz ZP(Xﬁ=Xﬁ|xa=Xa)-X1-Xi—zP(XZX)-XJ'Xi 3-31
awji TxaeF X X
GL(W)ZE Z ZP(Xﬂ:Xﬂlxazxa).Xj.xi—z ZP(X =X)-Xj-Xi 3'32
a’vii T X, €F Xp X, €F X
oLw) 1/ . _
( )=_<pji_pii) 333

ow, T

n

7. Burada pj YSA disaridan veri alip egitilicken  (yani pozitif fazda) i. ve j.

hiicre arasindaki iligkiyi belirtmektedir ve asagidaki sekilde ifade

edilmektedir:

p}'i=<Xin>+=z D P(X, =X, X, =X,) X - X, 3-34

X, €F  Xg

8. Burada p; YSA disaridan veri almazken (yani negatif fazda) i. ve j. hticre

arasindaki iligkiyi belirtmektedir ve asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

Py =(X%) =D Y P(X =x)-X; X 3-35

X €F X

En biiyiik olabilirlik yontemine goére, amacimiz L(w) fonksiyonunun en
biiyiik (maksimum) degerini bulmak. Bu amaca sayisal yontemlerle ulasmak igin

“Gradient Ascent” yontemini kullanabiliriz:
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pw, = 5 O _
OW ..

n

n-(py - p3) = 3-36

&
=

3.4.7 Ziat Iraksama Yontemiyle Ogrenme (Contrastive Divergence)

N adet say1 dizisini gozlemledigimizi diistinelim. Bu say1 dizilerinin kiimesini
X={X1,X2,X3....,xn} olarak ifade edelim. Bu goézlemlerin her birini YSA’ya girdi
olarak verip Ogrenmesini saglamaliyiz. YSA’'nin bu goézlemleri 6grenmesi demek
kendi i¢indeki W agirlik matrisin degerlerini bu gézlemlere en ¢ok uyacak sekilde
belirlemesi demektir. YSA’ya bir matematiksel fonksiyon goziiyle bakarsak Ki
aslinda oyledir, W matrisi bu fonksiyonun parametrelerini olusturmaktadir. Bu
parametreleri bulmak i¢in “En Biiyiik Olabilirlik” (Maximum Likelihood) yontemini
kullanacagiz. Bu say1 dizisini asagidaki gibi bir olasilik fonksiyon ile modellemeye

calisalim:

—-E(X;W)
pOGW )= p(x|W)= ez(vv) 331

oyle ki
® p(x;W) kullanilan YSA’nin matematiksel fonksiyon olarak gosterimi
® W bu olasilik fonksiyonunun parametreleri

® Z(W) normalizasyon sabiti (partition function)

Z(w): ZefE(Xn;W) 3.38
® E(x;W) enerji fonksiyonu
1
E(x;W)=—§.Z >w X X, 3-39

i, j=

olsun.

En Biiyiik Olabilirlik (Maximum-Likelihood) yontemiyle bu fonksiyonun
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parametrelerinin (W) bir veri kiimesine (X ={x,}",) en ¢ok uyan degerlerini
bulmak i¢in “Gradient Descent” yontemi kullanilabilir. Her 6grenme adiminda
denklem 3-41°deki agirlik giincelleme degeriyle YSA’daki agirliklar giincellenir
(W=W+AW).

AW = . EWX) 3-40
ow

X veri setine uygun parametreleri (W) bulmak i¢in yazdigimiz olabilirlik
(Likelihood) fonksiyonunun logaritmasi (Log-Likelihood) denklem 3-42’teki
gibidir. G6z 6niinde bulundurmamiz gereken bir nokta da Z(W)’nin x, degerlerine

gore sabit oldugudur.

LW;X) =3 log(p(x, W) 341
oo 3-42
; e Z00))
1 e _
EZ(IOQ(E E‘X"’V"))—Iog(Z(\N))) 3-43
% N —E(x,;W) —log(Z(W))) 3-44
L(W;X) ——ZE(xn,W) log(Z (W) 3-45
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Buradan denklem 3-46’daki fonksiyonun parametrelerinin  en

degerlerini bulabilmek i¢in asagidaki gibi tiirevleri alinir:

aLW; X) ZN:(?E(X”,W) dlog(Z(W))
oW — ow

8L(W;X)=_ii6E(xn;W)_ 1 8ZW)

oW N<S  ow ZW) ow
aLW; X) iaE(x 1 0 3 e
ow ) S ZW) W 4

Bu noktada e E*")

elde edilir:
aL(W; X) N aE(x :
NN 'z an 2 W)
oLWw; X) S 6E(X 1
SN Z(W)Z( f(xw)j
aL(W; X) N 8E(x 1 w2 :
aT Zl: Z(W)le(f(x,W)aWIog(f(x,W))j

Z(W), x degerlerine i¢in sabit olduguna gore:

aL(W; X) ZN:aE(xn,W) Z[f(X'W) d

W 3 ZW) oW |g(f(X:W))j

aL(;vx nZN:aE(Xn’W) Z[p(xW) Iog(e‘E(XW))j

aL(W; X) N 8E(xn,W) A(—E(x;W))
R o CEG)
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biyiik

3-46

3-47

3-48

ifadesi f(x;W) olarak adlandirilirsa asagidaki denklemler

3-49

3-50

3-51

3-52

3-53

3-54



oLWw; X) § aE(xn,W) A(E(XW)) 3-55
oW 21: Z( OW) oW j

Sonug olarak denklem 3-57 ile agirlik degerleri giincellenmektedir.

AW = n.(z[p(x;W)W]_%z%qu 3-56

Yukarida goriindiigii gibi, giincelleme matrisini (AW) hesap etmek igin,
p(x;W) dagilimindan bir¢ok drnek veri kiimesi iiretmek gerekiyor. Ancak bu dagilimi
net olarak bilemedigimiz igin direk olarak ornek veri kiimeleri liretememekteyiz.
“Monte Carlo Markov Chain” (MCMC) yontemini kullanarak birgok veri kiimesi
tiretip istedigimiz veri kiimelerine yakinsayabilmekteyiz. Eldeki her bir veri i¢in bu
islemi yapmak cok biiyiik sayida (sonsuza yakinsayabilmek i¢in) islem yapmay1
gerektiriyor. 2002 yilinda Geoffrey Hinton MCMC yontemini sadece 1 kez isleterek
yeterince yakinsanabildigini deneysel olarak gostermistir. Bu ydnteme “Zit

Iraksama” (Contrastive Divergence) adi verilmistir[20].

3.5 Boltzmann Makinesi

Boltzmann ogrenmesindeki 6n kosullart saglayan YSA’lara Boltzmann
Makinesi denir. [22] Stokastik olmasi hiicre durumunun degerine karar verirken
kullanilan fonksiyondan ileri gelmektedir. Ozyinelemeli olmasi da biitiin hiicrelerin
birbirlerine bagli olmasindan ileri gelmektedir. Boltzmann Makinesi gibi stokastik
olan diger YSA’lar ise “Sigmoid Inang¢ Aglar1” (Sigmoid Blief Networks) ve
“Helmholtz Makinesi” dir (Hinton-Zemel, 1994).
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Boltzmann Makinesi iki fazda ¢alisir, pozitif faz ve negatif faz. Pozitif fazda
YSA kilitlidir (Clamped) ve oOrnek veri grubunun (egitilecegi verilerin) etkisi
altindadir. Bagka bir deyisle pozitif fazda YSA’nin girdi hiicrelerine deger atanir.
Negatif fazda ise disaridan herhangi bir deger atamasi yapilmaz, YSA belli bir T

sicakligiin altina diisene kadar kilitsiz (serbest) bir bigimde calistirilir.

3.6 Kisutlanmis Boltzmann Makinesi

Bu YSA, Boltzmann Makinesinden tiremistir. Kisitlanmis Boltzmann
Makinesinde, Boltzmann Makinesinde oldugu gibi biitiin yapay sinir hiicreleri
birbirlerine bagl degildir. Mimarisi sekil 3-17’deki gibidir:

KISITLANMIS BOTLZMANN MAKINESI

'y

Girdi Hucreleri
Gorundr Hicreler

Sakll Hucreler

9

Cikti Hucreleri
Gorundr Hicreler

g
1

Sekil 3-17 Kisitlanmig Boltzmann Makinesi [24]



Kisitlanmis Boltzmann Makinesinin 6zellikleri (Smolensky, 1986):
1. Ogrenme algoritmasi olarak Zit Iraksama ydntemini kullanmaktadir.
2. Goriliniir hiicre, disaridan girdi alabilen veya disariya ¢ikt1 verebilen hiicredir.
3. Sakl1 hiicre disar ile irtibat1 olamayan hiicredir.

4. Girdi ve ¢ikt1 hiicrelerin sayisinda bir sinir yoktur, girdi ve ¢ikt1 hiicrelerinin

say1s1 birbirlerine esit olmak zorunda degildir.

5. Goriiniir hiicreler kendi aralarinda bag yapamamaktadir, ancak sakli hiicreler

ile ¢ift yonlii bag yapmaktadir.

4 YSA’larla Zaman Serileri Tahmini

Bu ¢alisma kapsaminda YSA’lar ile zaman serileri tahmini yaparken hem ileri
yonelimli YSA’lar hem de kisitlanmis Boltzmann makineleri kullanilmaktadir. Her
iki yontemle de zaman serileri verileri “Zaman Aralig1” kavrami kullanilarak
islenmistir. Hem YSA’larin egitimi hem de tahmin yapilmasi sirasinda zaman
araliklart birer kaydirilarak YSA’ya girdi verisi olarak verilmis, ¢iktilar da birer
kaydirilarak elde edilmistir [15]. Gergeklestirilen deneylerde ayn1 zamanda
kaydirmasiz, tek adimda, tahmin de yapilarak ¢ikan sonuglar gercege yakinsama

acisindan karsilastirilmaktadir.

Kisitlanmis Boltzmann makinesindeki girdi ¢ikti degerleri sadece ikili
(binary) olacagi i¢in, uygulama asamasinda gercel (real) sayilar bir fonksiyon ile ikili
degerlere cevrilmistir. Testler sirasinda gercel sayilari ikili degerlere ¢evirmek i¢in 32
basamak kullanilmistir ancak uygulama igerisinde bu basamak degeri de parametrik

oldugu i¢in bagka bir deneyde bagka bir basamak degeri kullanilabilir.

Zaman araliklarin1 birer kaydirarak girdi verme ve ¢ikti elde etme yontemi
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1999 yilinda Fablec ve Alliot’nun “Using Neural Networks to Predict Aircraft
Trajectories” adli makalesinde anlatilmistir [15]. Ancak bu makalede Boltzmann
makinesi degil Ileri Yénelimli YSA’lar kullanilmistir. 2009 yilinda ise Taylor ve
Hinton “Factored Conditional Restricted Boltzmann Machines for Modeling Motion
Style” adli makalesinde Kisitlanmis Boltzmann Makinesi kullanarak tahmin yapacak
uygulamalar i¢in yontemler Onermistir. Bu c¢alisma kapsaminda ise Kisitlanmis
Boltzmann Makinesi ile zaman serileri tahmini bu iki yontem birlestirilerek

uygulanmaistir.

YSA’lar girdi olarak daha oOnceki verileri alacak ve c¢ikti olarak sonraki
verilerin tahmini degerlerini verecektir. YSA’larda elde edilen sonug ile olmasi
gereken sonu¢ arasindaki fark denklem 4-1°deki gibi Oklid uzakligi ile

hesaplanmaktadir. Buna ayn1 zamanda “Enerji Fonksiyonu” da denmektedir [22].

=130 -9 41
—E‘_:l Yi =9

Biitiin uygulama boyunca nihai hedef olarak E enerji/hata fonksiyonunun en

kiiciik degerine ulagilmaya ¢alisilmaktadir. Bu fonksiyonda:

® N = YSA’'nin cikt1 hiicre sayisi. Bu sayr ayn1 zamanda kag¢ birim zaman

sonrasl i¢in tahmin yapildigini da géstermektedir.
® y; degerleri, cikt1 degerleridir. Bagka bir deyisle tahmin degerleridir.

® (; degerleri, gercekte olan degerlerdir.
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Sekil 4-1 Zaman Serisi Tahmini Hata Pay1 Degeri[35]

Sekil 4-1°de enerji fonksiyonunun hangi verileri kullandig1 gosterilmektedir.
Sekil 4-1°deki grafik tahmin edilmeye calisgilan verinin grafigidir, enerji

fonksiyonunun grafigi degildir.

4.1 Zaman Araligi Tanimi (Time Window)

Zaman araligt (Time Window) bir kerede YSA’nin alacagi zaman verisi
biytikligidiir. YSA’lar egitilirken ve tahmin yaparken, elde olan zaman verilerini
girdi olarak alir ve aldig1 girdilere gore bir ¢ikt1 iiretir. Sekil 4-2°de gosterildigi gibi
zaman serileri bir YSA tarafindan islenirken sirasiyla:

~ .9

1. “Zaman Aralig1” kadar (sekilde 6 tane) veri ilk 6nce “Bilinen Zaman Verileri”

dizisinden okunur.

2. Buveriler YSA’ya girdi olarak verilir, YSA bu verileri isler ve bir ¢ikt1 iiretir.
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3. Zaman aralig1 bir adim kaydirilir.

4. [lk 3 adim eldeki veriler bitene kadar ve tahmin sonucu olusana kadar isletilir.

ZAMAN ARALIGI (TIME WINDOW)

6 Birimlik Zaman Araign '
Elimizde Olan Veriler

X1 |x2|x3 | x4 [x5[x6|x7|x8|x9 x10[x11x12x13[x14x15[x16{x17x18

19{x20[x 21 x22 23}24!78 26[x27

ilk 6nce x1-x6 arasi veriler alinir, yapay b |
sinir aina verilir, bir sonraki adimda
“Zaman Arligini” bir kaydirip x2-x7
arasin| yapay sinir ajina veririz. Daha
sonra Zaman Araigini 1'er kaydirarak
eldeki buttin veriler bitinceye kadar
devam edilir.

YYYYY _ _ hj
Yapay Sinir Aginin Girdi Hiicre Sayisi 6’dir

Yapay Sinir Ag!

Sekil 4-2 Zaman Araligi Tanimi

4.2 Gerceklestirilen Uygulamanin Algoritmasi

YSA ile zaman serileri tahmini yapilirken 280 adet veri igeren “Yillara Gore
Giines Noktalar1 Dagilimi1” verisi kullanilmistir. Sekil 4-3°te java dilinde ifadesi

goOsterilen uygulamanin ana algoritmasi asagidaki gibidir:

1. Ana veri kiimesindeki veriler daha iyi tahmin sonucu elde edebilmek igin
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2.

3.

normalize edilir.

Bes adet farkli zaman araligi igin (2,4,6,8,10):

1. Ana dizinden degisik biiyilikliklerde 10 adet alt veri kiimesi

olusturulur.

2. Olusturulan her veri kiimesi i¢in:

1.

Ayni veriyle her seferinde ayni sonucu elde edip

etmedigimizi gorebilmek icin, 4’er kez 6grenme ve tahmin

algoritmasi isletilmistir. Her denemede:

1.

5.

Veri seti i¢ginden, kiimenin son elemanlarindan zaman
araligr kadar veri tahmin sonuglarini karsilastirmak
iizere gergek sonug olarak saklanir. Geri kalan bastaki

elemanlar egitim i¢in kullanilir.

lleri yonelimli YSA ile 0Ogrenme ve tahmin
algoritmalart  ¢alistirilir ~ (Hem  girdi  verilerini
kaydirarak, hem de kaydirmadan tahmin yapilir, iki

sonu¢ da daha sonra karsilastirmak iizere kaydedilir.)

Kisitlanmis Boltzmann makinesi ile Ogrenme ve
tahmin algoritmalar1 galistirilir. (Hem girdi verilerini
kaydirarak, hem de kaydirmadan tahmin yapilir, iki

sonug¢ da daha sonra karsilastirmak tizere kaydedilir.)

Tahmin sonuglart ile gergek sonuglar karsilastirilir ve

hata degerleri hesaplanir.

Sonuglar bir veri yapisina kaydedilir.

Olusan tiim sonuglar ve hata degerleri html ¢izelge, log dosyas1 ve grafik

olarak bir dizine kaydedilir.
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public static void main(String[] args)X{
ArrayList<PredictionResult> predictionResults=new ArrayList<PredictionResult>();
for(int timeWindowParameter=0;timeWindowParameter<5;timeWindowParameter++){
int timeWindowWidth=(timeWindowParameter+1)*2;
System.out.printin("\n\n\n\nTIME WINDOW WIDTH="+timeWindowWidth+"\n\n\n");
DataProvider.prepareDataSets(timeWindowWidth);
for(int dataSetNo=0;
dataSetNo<DataProvider.getDataSets(timeWindowWidth).size();
dataSetNo++){
for(int tryTheSameDataNumber=0;tryTheSameDataNumber<4;tryTheSameDataNumber++){
BackPropPredictor backPropPredictor=new BackPropPredictor(timeWindowWidth);
ConditionalRBMPredictor conditionalRBMPredictor=
new ConditionalRBMPredictor(timeWindowWidth);
PredictionResult predictionResult=new PredictionResult();
predictionResult.timeWindowWidth=timeWindowWidth;
predictionResult.tryNumber=tryTheSameDataNumber;
double]]
sampleData=DataProvider.getDataSets(timeWindowWidth).get(dataSetNo);
predictionResult.dataSetLength=sampleData.length;
predictionResult.inputData=new double[sampleData.length-timeWindowWidth];
System.arraycopy(sampleData, 0, predictionResult.inputData,
0, sampleData.length-timeWindowWidth);
predictionResult.dataToBePredicted=new double[timeWindowWidth];
System.arraycopy(predictionResult.inputData,
predictionResult.inputData.length-timeWindowWidth,
predictionResult.dataToBePredicted, 0, timeWindowWidth);
predictionResult.dataSetNumber=dataSetNo;
predictionResult.crbomPrediction=conditionalRBMPredictor.predict(
predictionResult.inputData);
predictionResult.crbomPrediction.testError=
calculateError(predictionResult.crbomPrediction.predictedValues,
predictionResult.dataToBePredicted);
predictionResult.backPropPrediction=backPropPredictor.predict(
predictionResult.inputData);
predictionResult.backPropPrediction.testError=
calculateError(predictionResult.backPropPrediction.predictedValues,
predictionResult.dataToBePredicted);
predictionResults.add(predictionResult);
System.out.printin(predictionResult.toString());

}
}

StringBuffer outputFileBuffer=new StringBuffer();

for(int i=0;i<predictionResults.size();i++){
outputFileBuffer.append(predictionResults.get(i).toString());

}

try {
FileUtils.writeFile("/var/log/PredictionServer/server.log”, outputFileBuffer.toString());

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
}

/I Ozet rapor

MainSummaryReport mainSummaryReport=new MainSummaryReport();
mainSummaryReport.generateAndSaveHTMLTableReport(predictionResults);
mainSummaryReport.generateAndSaveCharts(predictionResults);

/[Ayrinti raporu
DetailReports detailReports=new DetailReports();

detailReports.generateAndSaveHTMLTableReport(predictionResults);
detailReports.generateAndSaveCharts(predictionResults);
Matrix.es.shutdown();

}

Sekil 4-3 Uygulamanin Ana Algoritmasimin Java Dilinde Ifadesi
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4.2.1 Verilerin Normalize Edilmesi

Biitlin tahmin yontemlerinde goz oniinde bulundurmamiz gereken dnemli bir
nokta da verilerin normalizasyonudur. Eger verileri normalize etmeden direk olarak
kullanirsak, olusturdugumuz model, ayn1 6l¢ekte olmayan veriler i¢in (¢ok biiyiik
degerler ile ¢ok kiiciik degerler) yanlis sonug iiretebilir. Bunu 6nlemek i¢in veriler,
java dili ile ifadesi Sekil 4-4’teki gibi olan, asagidaki algoritmaya uygun olarak

normalize edilir:

1. Eldeki sayi dizisi i¢inde en biiyiikk (EBD) ve en kiigiik (EKD) deger bulunur.

2. Eldeki her deger i¢in denklem 4-2°deki fonksiyon isletilir ve ¢ikan sonug

normalize edilmis degerler dizisine yazilir.

NormalizeX = —~—EKD_ (USTSINIR— ALTSINIR) + ALTSINIR ~ 4-2
EBD — EKD

public static void prepareNormalizedData(){
if (normalizedData == null) {
for (inti=0; i <allData.length; i++) {
if (min > allData[i])
min = allData[i];
else if (max < allData[i])
max = allData[i];
}
normalizedData = new double[allData.length];
for (inti=0; i < allData.length; i++) {
normalizedDatali] = (((allData[i] - min) / (max - min))
* (HIGH - LOW) + LOW);

Sekil 4-4 Normalizasyon Algoritmasimin Java Dilinde Ifadesi

4.2.2 Veri Kiimeciklerinin Olusturumasi

Zaman serileri tahmini yapan algoritmalar1 denerken 10 adet farklhi
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biiyiikliikte veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimelerinin biiyiikliigii zaman araligi
degeriyle orantilidir. Veri kiimecikleri hazirlanmadan Once veriler normalize
edilmigtir. Veri kiimeciklerinin Sekil 4-5’te java dilinde ifadesi bulunan olusturulma

algoritmasi asagidaki gibidir:

1. Tlk veri kiimeciginin biiyiikliigii zaman araliginin 4 kati olmak {izere, veri
kiimeciklerinin blyiikliikleri “zaman aralig1’” degerinin artan kat1 olacak

sekilde belirlenir.

2. Ana veri kiimesinden kopyalanacak olan veri kiimeciginin baslangi¢ indeksi

olarak 0 ile 20 arasinda rastgele bir say1 secilir.

3. Bu rastgele sayidan itibaren 1. Maddede belirledigimiz kiime biyiikligii

kadar veri, ana veri kiimesinden alinir ve bir veri kiimecigi olusturulmus olur.

4. 10 adet veri kiimecigi elde edene kadar 1,2 ve 3 maddeleri tekrar edilir.

public static void prepareDataSets(int timeWindowWidth) {
prepareNormalizedData();
for (inti=0; i < numberOfDataSets; i++) {
int length = (i + 4) * timeWindowWidth;
int startindex = (int) (Math.random() * 20);
double[] dataSet = new double[length];

System.arraycopy(normalizedData, startindex, dataSet, 0, length);

normalizedDataSets.add(dataSet);

Sekil 4-5 Veri Kiimeciklerini Olusturma Algoritmasinin Java Dilinde Ifadesi

4.2.3 ileri Yonelimli YSA ile Ogrenme ve Tahmin

Ileri yonelimli ¢ok katmanli YSA ile zaman serileri tahmini yaparken zaman
araligi (Time Window) degeri baz alinmistir. Zaman araligi degeri girdi ve ¢ikti
hiicre sayisina esitlenerek, sadece zaman aralig1 degistiginde otomatik olarak biitiin

yapinin degismesi saglanmistir.

Zaman serisindeki veriler girdi hiicrelerine gergel sayilar olarak verilmekte ve
ciktilar gercel sayilar olarak alinmaktadir. Arada yapilan tiim islemler ve hata

hesaplar1 direk olarak gergel sayilar (double) lizerinde yapilmaktadir.
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fleri yonelimli YSA'nin ¢izge yapist (graph structure) girdi hiicreleri, sakli
hiicreler ve ¢ikt1 hiicrelerinden olusmaktadir (sekil 4-6). Girdi hiicrelerinin sayisi
zaman aralig1 bliylikligl kadardir. Sakli hiicreler ise girdi hiicrelerinin (dolayisiyla

zaman aralig1 degerinin ) birkag kat1 kadardir (Hidden Layer Neurons) .

Sakli hiicreler eger ¢ok az olursa az sayida kombinasyon YSA tarafindan
Ogrenilmis olacagindan, sonugta elde edilen tahmin iyi olmayacaktir. Ancak bir
noktadan sonra sakli hiicre sayisi artsa da tahmin yakinsamasi iyi olmamaktadir, bu
nedenle deney yoluyla bir ortalama sakl1 hiicre sayis1 bulunmalidir. Ogrenme zamana,
sakli hiicre sayis1 ve girdi/¢ikt1 hiicre sayisinin ¢arpimi ile dogru orantili olarak
artmaktadir. Onun i¢in gereksiz yere 6grenme zamanini arttirmamak i¢in sakl hiicre
sayist ¢ok fazla olmamalidir. Bu uygulama i¢inde deneysel olarak goriilmiistiir ki
sakl1 hiicre sayis1 girdi hiicre sayisinin 2 kat1 oldugu durumlarda optimum 6grenme

gerceklesmektedir.

Zaman aralign biiyiikligli kadar c¢ikti hiicresi vardir. Eger tek tahmin
yapsaydik ¢ikt1 hiicre sayist 1 olurdu. Coklu tahmin yapildig: i¢in ¢iktt hiicresi de
tahmin sayis1 kadar olacaktir. Bu gerceklemede (implementation) zaman aralig

degeri, girdi sayis1 ve ¢ikti sayisi esit olacak sekilde bir tahmin yapilmaktadir.

ILERI YONELIMLI COK KATMANLI YSA

'y

Girdi Katmani
Sakli
00

S
Giks Katmani (P (P

Sekil 4-6 Ileri Yonelimli Cok Katmanli YSA Cizge Yapisi [22]
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Egitimin 1. Adimi Egitimin 2. Adimi

Elimizde Elimizde

Olan Ix11 x12x13}x14x15| Olan 13K1A KD

Veriler Veriler

Egitim Vefisi Tahmin Edilecek Egitim Vefisi Tahmin Edilecek
Verinin Gergek Degeri Verinin Gergek Degeri
A 4 Y ) 4 A 4
Egitim Algoritmasi : Egitim Algoritmasi :
5 adet girdi versini al. « 5 adet girdi versini al.
+ 5 adet tahmin verisi Uret. « 5 adet tahmin verisi Uret.
* Gergek veri ile tahmin verisini kargilastir. * Gercek veri ile tahmin verisini kargilastir.
* Hata degeri bulunur (gercek veri —tahmin verisi) * Hata degeri bulunur (gercek veri —tahmin verisi)
« Hataya gore Yapay Sinir Aginin Parametreleri (w) yeniden diizenlenir. * Hataya gore Yapay Sinir Aginin Parametreleri (w) yeniden duzenlenir.
« Boylelikle YSA x1-x5 girdisi aldijinda x6-x10 ¢iktisi vermeyi 6grenmis olur. * Boylelikle YSA x2-x6 girdisi aldijinda x7-x11 ¢iktisi vermeyi 6grenmis ol
Yapay Sinir Ag! Yapay Sinir Agi

il

Egitimin 6. Adimi

Elimizde
Olan XL [x2 [x3 x4 (x5
Veriler
; it i

Egitim Vefis

Tahmin Edilecek
Verinin Gercek Degeri

Egitim Algoritmasi :

« 5 adet girdi versini al.

« 5 adet tahmin verisi Uret.

* Gercek veri ile tahmin verisini karsilastir.

* Hata degeri bulunur (gergek veri —tahmin verisi)

* Hataya gore Yapay Sinir Aginin Parametreleri (w) yeniden diizenlenir.
« Boylelikle YSA x6-x10 girdisi aldiginda x11-x15 ciktisi vermeyi 6grenmig| ol

Yapay Sinir Ag!

Sekil 4-7 Ileri Yonelimli YSA Egitim Adimlar

YSA’y1 egitirken gézlem verileri zaman araligi biiytikliigii kadar araliklarla
YSA’ya girdi olarak verilir ve sonucunda olusan tahmin degeri ile gercek degerler
karsilagtirilir. Her adimda ¢iktilar ile olmasi gereken gercek degerler karsilastirilir ve

hata degerine gore agirlik degerlerinde diizeltme yapilir.

Sekil 4-7°de ornek bir veri kiimecigi ve zaman aralif1 i¢in egitim adimlari
atilirken verilerin nasil alindig1 goriilmektedir. 5 biiyiikliiglinde bir zaman aralig1 igin
20 buyiikliiglinde bir veri kiimesi olusmaktadir. 20 verinin ilk 15’1 egitim i¢in son 5
tanesi (zaman aralig1 kadar) tahmin degerleri ile gercek degerleri karsilastirabilmek
icin ayrilmistir. Sekil 4-7°de 1. 2. ve 6. egitim adimlar gosterilmistir, aradaki adimlar

digerlerine benzemektedir. Ik 15 veri tamamen kaydirma ydntemiyle okunup bittigi
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zaman egitim de bitmistir.

Sekil 4-8’de java dilindeki ifadesi goriilen ileri yonelimli YSA’da 6grenme
algoritmas1, “EPOCH” denilen adimlardan olusur. Ogrenilecek verilerin iizerinden
bircok defa (EPOCH) gecerek, her seferinde diizeltilen agirlik degerleriyle, daha ¢ok

kombinasyonun denenmesi ve 6grenilmesi saglanmaktadir.

for(int i=0;i<EPOCHS;i++){
for(int j=0;j<inputData.length-timeWindowWidth-timeWindowWidth+1;j++){
double[] timeWindow=new double[timeWindowWidth];
System.arraycopy(inputData, j, timeWindow, 0, timeWindowWidth);
double[] targetWindow=new double[timeWindowWidth];
System.arraycopy(inputData, j+timeWindowWidth, targetWindow, 0, timeWindowWidth);
for(int k=0;k<10;k++){
network.setInput(timeWindow);
network.propagate();
network.backPropagate(targetWindowy);
returnValue.networkError=network.computeOutputError(targetWindow);
if(minimumNetError>returnValue.networkError){
minimumNetError=returnValue.networkError;
network.savedError=returnValue.networkError;

network.saveWeights();

Sekil 4-8 Ileri Yonelimli YSA Ogrenme Algoritmasinin Java Dilinde Ifadesi

Dongii igerisinde zaman aralifi 1 kaydirilarak girdi degerlerinin tamami
sirayla YSA’ya verilir. Her adimda 10 kere ayn1 veri YSA’ya 6grenmek tizere verilir.
10 kere tekrar etmesinin sebebi, her seferinde farkl agirlik degeri kombinasyonunun,
hata degerini azaltmak i¢in denenmesidir. En diisiik hata degeri olan i¢in agirlik

degerleri sabitlenir.

Her seferinde “setInput” metoduyla girdi degerleri alinir ve “propagate”
metoduyla alinan girdilere karsin bir ¢ikt1 iiretmesi saglanir. Daha sonra
“backPropagate” metoduyla, tahmin edilmesi gereken hedef degerler ile tahmin

degerleri karsilagtirilir, ¢ikan hata degerleri geriye dogru yayilir ve agirlik degerleri
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bu hata degerlerine gore diizeltilir.

Sekil 4-9°da java dilinde ifadesi goriilen “backPropagate” metoduyla, bir
onceki katmandaki sinir hiicrelerinin hata degerleri sifirlanir, hata degerleri 6nceki
katmana yayilir, bu katmandaki hiicrelerin agirlik degerleri diizeltilir. Sekil 4-10’da
java dilinde ifadesi goriilen “adjustWeights™ algoritmasi ile her hiicre kendi agirlik

degerlerini diizeltir.

public void backPropagate(){/
if(previousLayer==null)return;
/I'1. distribute errors to previous layer before adjusting weights,
/1'1.1 first reset the errors
for(int i=1;i<previousLayer.getUnits().size();i++){
previousLayer.getUnits().get(i).resetError();

}

/1'1.2 distribute the errors by weights

for(int i=1;i<units.size();i++){
units.get(i).distributeErrorToPreviousLayer();

/I 2. adjust weights

for(int i=0;i<units.size();i++){
units.get(i).adjustWeights();

}

Sekil 4-9 Geriye Yayilim Algoritmasinin Java Dilinde Ifadesi

public void adjustWeights(){
/I this unit is the j.th unit. i is the index of the input.
I Zj=sum (wji * xji)
/I output_j = sigmaF(Zj)
/I E=1/2 * sum (tatget_j - ouput_j)
/I dE/dWji = dE/dZj * dSum/dWji = dE/dZj * Xji
- (target_j - ouput_j) * dOuput_j/ dzZj * Xji
- (target_j - ouput_j) * dOuput_j/ dzZj * Xji
- error_j * dOuput_j/ dZj * Xji
- error_j * (1-output_j) * output_j * Xji
/I DeltaWji= - learningRate * dE/dWji
1 = - learningRate * - error_j * (1-output_j) * output_j * Xji
1 = learningRate * error_j * (1-output_j) * output_j * Xji
/' Weight_j= Weight_j + DeltaWji + Momentum * DeltaWjiCalculatedOneCycleBefore

Iterator<Unit> iterator=input.keySet().iterator();
while(iterator.hasNext()){
Unit inputUnit=iterator.next();
double weightAssociatedWithTheUnit=input.get(inputUnit).doubleValue();
double weightDelta= Network. DEFAULT_LEARNING_RATE * error * (1-output) * output
* inputUnit.getOutput();
double previousWeightDelta=0;
if(weightDeltas.get(inputUnit)!=null) previousWeightDelta=weightDeltas.get(inputUnit).doubleValue();

double currentWeight=weightAssociatedWithTheUnit+ weightDelta+
Network.DEFAULT_MOMENTUM* previousWeightDelta;
input.put(inputUnit,currentWeight);

weightDeltas.put(inputUnit, weightDelta);

Sekil 4-10 Hata Diizeltme Alogritmasinin Java Dilindeki Ifadesi
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Tahmin 1. Adimi Tahmin 2. Adimi

Tahmin Degerleri Girdi Vierisi Tahmin Degerleri

Tahmin 3. Adimi Tahmin 4. Adimi

Girdi Vferisi Tahmin Degerleri

Gird erisi Tahmin Degerleri

Tahmin 5. Adimi

Tahmin Degerleri

Sekil 4-11 Tahmin Algoritmasinda Girdi Adimlar
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Egitim adimlar1 bittikten sonra sira tahmin adimlarina gelir. Tahmin
yapilirken yine her adimda veriler birer kaydirilarak YSA’ya verilir. Yalniz verileri
kaydirmadan yapilmis olan, ilk adimdaki tahmin degerleri de sonuglar arasina

kaydedilir.

Sekil 4-11°de gosterilen tahmin adimlarmin hepsinde YSA zaman aralig
kadar ¢iktiy1 tahmin degerleri olarak vermektedir. Kaydirmali yontemde her adimda

verilen ¢iktinin ilk degeri alinir geri kalani atilir.

Ornegin zaman aralig1 5 olan bir YSA’da tahmin yaparken, tahminin birinci
adiminda (y11, Y12, Vi3, Y14, Yi5) ¢iktilart elde edilir, bu ¢iktilardan sadece y1; degeri
alimir ve geri kalani atilir. Tahminin ikinci adiminda (y21, Y22, Y23, Y4, Yos5) ¢iktilari
elde edilir, y,; degeri alinir ve geri kalani atilir. Ayn1 sekilde besinci adima kadar

gidilir ve en sonunda her adimda elde edilen ilk degerler tahmin sonucunu bize verir.

(Y11, Y21, Y31, Va1, Ys1)

4.2.4 Kisitlanmis Boltzmann Makinesi ile Ogrenme ve Tahmin

Boltzmann Makinesindeki biitiin hiicrelerin girdileri ve ¢iktilart ikili (binary,
0 veya 1) deger almaktadir. Hiicrelerin girdi/¢ikti degerleri ikili deger alir ama
aradaki baglantilarin agirlik (weight) degerleri gercel sayilardir. Biitiin hiicreler girdi
degeri olarak ikili degerler aldiklari i¢in zaman serilerindeki gercel sayilar ikili
sayilara cevrilerek Kisitlanmis Boltzmann Makinesine verilmistir. YSA’dan elde
dilen ikili ¢iktilar ise gergel sayilara cevrilmistir. Sekil 4-12 ve 4-13’te ¢evrim
algoritmasinin java dilinde ifadesi goriilmektedir. Gergek verilerle tahmin verilerinin
arasindaki farki hesaplarken de bu ¢evrim uygulanmistir. Uygulama igerisinde ikili
olarak 32 basamak kullanilmaktadir. Dolayisiyla eger zaman araligi degeri 5 olursa,
Kisitlanmis Boltzmann Makinesinin girdi hiicre sayisi ve ¢ikti hiicre sayisi 160

olmaktadir.

Kisitlanmis Boltzmann Makinesinde, Boltzmann Makinesinden farkli olarak
tim hiicreler birbirlerine bagh degildir. Hiicreler “Goriiniir Hiicreler” (Visible Layer

Neurons) ve “Sakli Hiicreler” (Hidden Layer Neurons) olarak iki gruba ayrilmustir.
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Goriiniir hiicrelerin tamami sakli hiicrelerin tamamina baglidir. YSA’nin disar ile
baglantisin1  gorliniir hiicreler saglamaktadir. Uygulama igerisinde “Kosullu
Kisitlanmis Boltzmann Makinesi” kullanilmaktadir. Bu da, sekil 4-6’da gorildigi
gibi, goriiniir hiicrelerin bir kismmin girdi hiicresi, bir kismmnin da ¢ikt1 hiicresi
olarak kullanilmasi demektir: Sonu¢ olarak olusan ¢izge, aslinda ileri yonelimli

Y SA’nin her hiicre arasindaki baginin iki yonlii oldugu duruma benzer (sekil 4-14).

public final static int DIGIT_SIZE=32;

public final static double DOUBLE_TO_BINARY_PRESENTATION_INTERVAL=1/Math.pow(2, DIGIT_SIZE);

private double[] convertRealVectorToBinaryVector(double[] realVector){
double[] binaryVector=new double[realVector.length*DIGIT_SIZE];
for(int i=0;i<realVector.length;i++){
double[] binaryRepresentaionOfDoubleValue=convertReal ToBinary(real Vector[i]);
for(int j=0;j<binaryRepresentaionOfDoubleValue.length;j++){
binaryVector[i*DIGIT_SIZE+j]=binaryRepresentaionOfDoubleValue[j];

}

return binaryVector;

private double[] convertRealToBinary(double value){
double[] returnValue=new double[DIGIT_SIZE];
double realValue=value/DOUBLE_TO_BINARY_PRESENTATION_INTERVAL;
for(int i=returnValue.length-1;i>=0;i--){
if(realValue-Math.pow(2, i)>0){
returnValue[i]=1;
realValue-=Math.pow(2, i);

return returnValue;

Sekil 4-12 Gergel Sayilardan Ikili Sayilara Cevrim Algoritmasimin Java Dilinde
[fadesi
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private double[] convertPredictedBinaryToReal(int[] binaryMatrix){
double[] returnValue=new double[timeWindowWidth];

for(int i=0;i<returnValue.length;i++){
double realValue=0;
for(int j=0;j<DIGIT_SIZE;j++){
if(binaryMatrix[i*DIGIT_SIZE+j]==1)realValue+=Math.pow(2, j);
}
returnValue[i]=realValue*DOUBLE_TO_BINARY_PRESENTATION_INTERVAL;
}
return returnValue;

}

Sekil 4-13 Ikili Sayilarin Gergel Sayilara Cevrim Algoritmasinin Java Dilinde Ifadesi

GORUNUR _SAKLI
HUCRELER HUCRELER

Sekil 4-14 Kosullu Kisitlanmis Boltzmann Makinesi

Ogrenme ve tahmin algoritmalarinda ileri yonelimli YSA’larda oldugu gibi
(sekil 4-7 ve sekil 4-11) zaman serisi verileri birer kaydirilarak alinir. Ogrenilecek
verilerin lizerinden birgok defa (EPOCH) gegerek daha c¢ok kombinasyonun
ogrenilmesi saglanmaktadir. Dongii igerisinde zaman araligi 1 kaydirilarak girdi
degerlerinin tamami sirayla YSA’ya verilir. Her adimda 10 kere ayni veri YSA’ya
ogrenmek tizere verilir. 10 kere tekrar etmesinin sebebi, her seferinde farkli agirlik
degeri kombinasyonu hata degerini azaltmak i¢in denenmektedir. En diisiik hata

degeri olan i¢in agirlik degerleri sabitlenir.
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GORUNUR
HUCRELER

GORUNUR
HUCRELER

Sekil 4-15 Ileri Yonelimli YSA Gibi Goriinen Kosutlu Kisitlanmus Boltzmann
Makinesi

Sekil 4-17 ve 4-18’de java dilinde ifadesi bulunan Ogrenme algoritmasinda
“visiblelnputData” girdi degerleri aslinda ikili (binary) olmasina ragmen veri yapisi

uyumlulugu i¢in “double[][]” tanimlanmustir.

Uygulamada kullanilan 6grenme algoritmasi dort boliimden olugmaktadir :
1. Verilerin girildigi bolim (Positive Phase)
2. Boltzmann makinesinin serbestge ¢alistirildigi boliim (Negative Phase)

3. Sinir hiicreleri arasindaki baglarin agirlik degerlerinin diizeltildigi boliim
(Update Weights)

4. YSA’nmn 6grendigi veriler i¢inde bile bir hata pay1 bulunmaktadir. Bu hata
payimin hesaplandigi boliim (Calculate Error)

50



for(int i=0;i<EPOCHS;i++){

System.out.printin("Epoch:"+i);

for(int j=0;j<inputData.length-timeWindowWidth-timeWindowWidth+1;j++){

double[] timeWindow=new double[timeWindowWidth];

System.arraycopy(inputData, j, timeWindow, 0, timeWindowWidth);

double[] targetWindow=new double[timeWindowWidth];

System.arraycopy(inputData, j+timeWindowWidth, targetWindow, 0, timeWindowWidth);
double minError=Double.MAX_VALUE;

for(int k=0;k<10;k++){

returnValue.networkError=crbmLearner.Learn(
convertRealVectorToBinaryVector(timeWindow),
convertRealVectorToBinaryVector(targetWindow));
if(minError>returnValue.networkError){
minError=returnValue.networkError;

crbm.saveWeights();

crbm.restoreWeights();

returnValue.networkError=minError;

}

Sekil 4-166 Kisitlanmis Boltzmann Makinesi Ogrenim Déngiisii Algoritmasinin Java
Dilinde Ifadesi

Sekil 4-17°deki algoritmada “negative phase” yazisina kadar olan yere kadar
Boltzmann makinesi pozitif fazda calistirilmaktadir. Yani higbir hiicrenin degerleri
giincellenmemektedir. Sadece negatif faz’daki matris ¢arpim islemlerinden sonra
hiicre degerleri giincellenmektedir. Bu da her 6grenme asamasinda, kuram kisminda
belirtildigi gibi, Kisitlanmis Boltzmann Makinesinin bir pozitif bir de negatif fazda
calistirildigint gostermektedir. Sekil 4-18’deki algoritma boliim 3.4.7°de anlatildig:
gibi, giincelleme degeri pozitif fazda elde edilen degerden negatif fazda elde edilen

degerin ¢ikarilip veri uzunluguna (N) boliinmesiyle elde edilir.
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public double Learn(double[][] visiblelnputData, double[][] visibleOutputData) {
double[][] outputHiddenActivities = Matrix.multiply(visibleOutputData, crom.outputWeights);
double[][] visibleHiddenActivities = Matrix.multiply(visibleInputData, crom.weights);
double[][] hiddenActivities =  crbm.hiddenLayer.getActivationProbabilities(Matrix.add(outputHiddenActivities,
visibleHiddenActivities));
double[][] hiddenData = crbm.hiddenLayer.generateData(hiddenActivities);

/I negative phase , where the network is allowed to run freely, i.e. no units have their state determined by external data

double[][InegPhaseVisibleOutputActivities
=crbm.visibleOutputLayer.getActivationProbabilities(Matrix.multiplyTranspose(hiddenData, crbm.outputWeights));

double[][] visibleActivities = crbm.visibleLayer.getActivationProbabilities(Matrix.multiplyTranspose(hiddenData,
crbm.weights));

double[][] negativeOutputHiddenActivities = Matrix.multiply(negPhaseVisibleOutputActivities, crbm.outputWeights);

double[][] negativeVisibleHiddenActivities = Matrix.multiply(visiblelnputData, crbm.weights);

double[][] negativePhaseHiddenActivities =
crbm.hiddenLayer.getActivationProbabilities(Matrix.add(negativeOutputHiddenActivities, negativeVisibleHiddenActivities));

/I Update weights

double[][] visibleOutputWeightUpdates = getConnectionWeightUpdates(crbm.outputWeights, visibleOutputData,
hiddenActivities, negPhaseVisibleOutputActivities, negativePhaseHiddenActivities);

double[][] visibleWeightUpdates = getConnectionWeightUpdates(crbm.weights,visiblelnputData, hiddenActivities,
visibleActivities, negativePhaseHiddenActivities);

updateVisibleWeights(visibleOutputWeightUpdates,crbm.outputWeights,prevVisibleOutput\WeightUpdates);

prevVisibleOutputWeightUpdates = visibleOutputWeightUpdates;

updateVisibleWeights(visibleWeightUpdates,crbm.weights,prevVisibleWeightUpdates) ;

prevVisibleWeightUpdates = visibleWeightUpdates;

crbm.hiddenLayer.updateBiases(hiddenData, negativePhaseHiddenActivities);

crbm.visibleOutputLayer.updateBiases(visibleOutputData, negPhaseVisibleOutputActivities);

/ICalculate Error

outputHiddenActivities = Matrix.multiply(visibleOutputData, crbm.outputWeights);

visibleHiddenActivities = Matrix.multiply(visiblelnputData, crom.weights);

hiddenActivities = crbm.hiddenLayer.getActivationProbabilities(Matrix.add(outputHiddenActivities,
visibleHiddenActivities));

visibleActivities =crbm.visibleLayer.getActivationProbabilities(Matrix.multiplyTranspose(hiddenData, crbm.weights));

double error=0;
for(int i=0;i<visibleOutputData.length;i++){
error+=Matrix.getSquaredError(convertPredictedBinary ToReal(visibleOutputData[i],visibleOutputData. length),
convertPredictedBinaryToReal(convertActivationToBinaryVector(visibleActivities[i]),visibleOutputData. length));
}

return Math.sqrt(error);

Sekil 4-177 Kisitlanmis Boltzmann Makinesi Ogrenme Algoritmasinin Java Dilinde
[fadesi
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public static double[][] getConnectionWeightUpdates(double[][] connectionWeights,
double[][] data, double[][] hiddenActivities,
double[][] generatedData, double[][] negativePhaseHiddenActivities) {

final int numVisibleUnits = connectionWeights.length;
final int numHiddenUnits = connectionWeights[0].length;
double[][] weightUpdates = new double[numVisibleUnits][numHiddenUnits];

final double[][] positivePhaseProduct = Matrix.transposeMultiply(data, hiddenActivities);
final double[][] negativePhaseProduct = Matrix.transposeMultiply(generatedData, negativePhaseHiddenActivities);

for (int v =0; v < numVisibleUnits; v++) {
for (int h = 0; h < numHiddenUnits; h++) {
weightUpdates[v][h] = (positivePhaseProduct[v][h] - negativePhaseProduct[v][h]) / data.length;
}
}
return weightUpdates;

}

Sekil 4-188 Kusitlanmis Boltzmann Makinesi Ogrenme Algoritmasinin Java Dilinde
[fadesi

5 UYGULAMA SONUCLARI

Bolim 4’te anlatilan uygulamada 5 ayri1 zaman araligr degeri igin degisik
uzunlukta 10 adet veri kiimesi olusturulmustur. Ayni veri kiimesi iizerinde her
seferinde ayn1 sonucu elde edip edemedigimizi gérmek i¢in 4’er kez hem kisitlanmis
Boltzmann makinesi ile hem de ileri yonelimli YSA ile 6grenme ve tahmin
algoritmalar1 calistirilmistir.

Uygulama ile yapilmis olan deney Pentium 2.8GHz islemcili 1GB RAM’li
CentOS 5.3 bilgisayar iizerinde g¢alistirilmistir. Program ¢alisma siiresi boyunca

islemciyi %100 oraninda kullanmistir, bellek tiiketimi %1 seviyesinde kalmistir.

Cizelge 5-1de yapilan deneyin hata sonuglar1 ve islem zamanlar

goriilmektedir. Bu ¢izelgenin siitunlarinin agiklamasi asagidaki gibidir:
1. Zaman Aralig: Kullanilan zaman aralig1 biiyiikliigiidiir. Bu biiyiikliige baglh
olarak veri kiimesi biiyiikliikleri, tahmin yapacak YSA’larin girdi ve ¢ikti
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10.

11.

biiytikliikleri degismektedir.

Veri Kiimesi Biiyiikliigii: Gozlem verisi sayisidir. Ornegin veri kiimesi
bliytlikliigii 24 ise ve zaman araligi 2 ise, YSA’lar 22 veri ile egitilecek ve son
2 veriyi tahmin etmeye calisacaklardir. Tahmin sonuglari ile gergek sonuglar
arasindaki hata pay1r da “Test Hata Degeri” baghklariyla ayni cizelgede
verilmektedir.

fleri Yénelimli YSA Ortalama Test Hata Degeri: Verilen zaman araligi ve veri
kiimesi biiyiikliigii icin Ileri Yonelimli YSA ile 4 adet deney yapilir. Hepsinde
cikan hata degerinin (tahmin ile gercek sonu¢ farkinin) aritmetik
ortalamasidir.

fleri Yonelimli YSA Minimum Test Hata Degeri: Verilen zaman araligi ve
veri kiimesi biiyiikliigii i¢in Ileri Yonelimli YSA ile 4 adet deney yapilir. Bu
deneylerde ¢ikan test hata degerlerinin en kiigtigidiir.

Ileri Yénelimli YSA Kaydirmadan Ortalama Test Hata Degeri: Tahmini
kaydirma yontemiyle degil de , O6grenme bittikten sonra direk olarak
yapsaydik ortalama hata degerlerimizin neler olacagini sdyler.

Ileri Yénelimli YSA Kaydirmadan Ortalama Test Hata Degeri: Tahmini
kaydirma yontemiyle degil de , Ogrenme bittikten sonra direk olarak
yapsaydik minimum hata degerlerimizin neler olacagini sdyler.

Ileri Yonelimli YSA Ortalama Islem Zamani : Verilen zaman araligi ve veri
kiimesi ile 6grenme ve tahmin i¢in gegen toplam siire verilmektedir.
Boltzmann Makinesi Ortalama Test Hata Degeri: Verilen zaman araligi ve
veri kiimesi ile yapilan 4 tahminin hata degerlerinin ortalamasidir.

Boltzmann Makinesi Minimum Test Hata Degeri: Verilen zaman araligi ve
veri kiimesi ile yapilan 4 tahminin hata degerlerinin en kiigtigiidiir.

Boltzmann Makinesi Kaydirmadan Ortalama Test Hata Degeri: Kaydirmadan,
direk, yapilan 4 tahminin (bir veri kiimesi i¢in 4 kere iist iiste deniyoruz) hata
degerleri ortalamasidir.

Boltzmann Makinesi Kaydirmadan Minimum Test Hata Degeri:

Kaydirmadan, direk, yapilan 4 tahminin hata degerlerinin en kii¢iigiidiir.

12. Boltzmann Makinesi Ortalama Islem Zamani : Verilen zaman aralig1 ve veri

kiimesi ile 6grenme ve tahmin i¢in gecen toplam siire verilmektedir.

54



= £ & & g =l & _&| _g8 | _E _E

2| zZ| zT|z5s5|zss8| z%| ££| £%| £53| §535| £°%
22| Ez| EZ|Es2|Es2| E2| 23| 23| 2z52| S:2| 23
S Q = = =5 A =g A =.Z c &= :[- c g A =5 A =
<| 5| Eg| EE|EEg8|5cE8| Eg| sg| EE| s£E| sEE| &¢
Sl 2| =2 ZE|Z3Z|7S%| 75| BS| BE|B2E| B3T| BS
S| 2| 85| Bs5|8558| 558 55| 5| 85| 858| 888| &85
2 8| 0,06496 | 0,05727 | 0,06428 | 0,06947 95,2 0,13091 | 0,010202 | 0,062752 | 0,055923 1320,2
2| 10| 0,10911 | 0,08735 | 0,10691 | 0,08524 | 1525 | 0,07587 | 0,048198 | 0,068937 | 0,093238 20275
2| 12| 0,04318 | 0,04227 | 0,04301 | 0,04495 | 204,75 | 0,00631| 5,36E-10| 0,007937 | 4,96E-04 2870
2| 141 0,26743 | 0,19878 | 0,26257 | 0,19196 266 | 0,10817 | 2,97E-08 | 0,049774 | 0,128906 | 3656,75
2| 16| 0,16428 | 0,1566 | 0,15843 | 0,15715 321 | 0,26816 | 0,139107 | 0,063766 | 2,38E-07 | 4470,75
2| 18| 10,1557 | 0,14974 | 0,15352 | 0,15619 | 389,75 0,0827 | 0,007812 0,03615 | 3,05E-05 5320,5
2| 20| 0,07866 0,0745 | 0,07728 | 0,07632 432 | 0,12984 | 4,76E-07 | 0,067111 | 1,91E-06 6197,5
2| 22| 0,08887 | 0,04007 | 0,08714 | 0,03891 | 515,75 | 0,08572 | 0,007755| 0,067049 | 0,057785| 6986,75
2| 241 0,29781 | 0,25932 | 0,28371 | 0,24445| 561,25 | 0,25391 | 0,064461 | 0,162156 | 3,78E-10 | 8068,25
2| 26| 0,0501| 0,02442 | 0,04925| 0,05827 | 627,25 | 0,14769 | 2,13E-06 | 0,032085 | 0,023185 8917
41 16| 0,30098 | 0,26124 | 0,31536 | 0,39738 | 418,25 | 0,32355| 5,69E-10 | 0,082901 0,27623 | 8360,75
4| 20| 0,31071| 0,16757 | 0,35912 | 0,38694 | 737,5| 0,28052| 6,85E-10 | 6,85E-10 | 6,85E-10 | 15107,5
41 241 011601 | 0,10947 | 0,16392 | 0,19902 | 1098,8 | 0,21082| 0,161531 | 0,087285 | 5,57E-10 | 21162,8
41 28| 0,28091 | 0,24518 | 0,37464 | 0,38788 | 1436,8 | 0,28517 | 6,85E-10 | 6,10E-05| 6,85E-10 | 27630,3
4| 32| 0,16828 | 0,12784 | 0,27895 | 0,25683 1734 | 0,27366 | 0,234274 | 0,153965 | 0,232945 | 34108,8
41 36| 0,31191 | 0,28644 | 0,38868 | 0,38347 2061 | 0,09484 | 1,89E-08 | 0,043777 | 6,63E-10| 40214,5
41 40| 0,14149| 0,12984 | 0,18721 | 0,18158 | 2419,8 | 0,21506 | 0,007813 | 2,44E-04 | 9,77E-04 | 45274,3
4| 44| 0,29763 | 0,20739 | 0,29006 | 0,28947 | 2745,8 0,2366 | 7,36E-10 | 0,036474 | 7,36E-10 51648
41 48] 0,12386 | 0,11063 | 0,29582 | 0,32183 | 3043,8 | 0,23424| 0,126753 | 0,127212 | 0,265488 | 57756,8
41 52| 0,20891 | 0,19274 | 0,27311 | 0,25845 3422 | 0,13017 | 0,016729 | 0,016458 | 5,34E-10 | 64199,5
6| 24| 0,20243 | 0,16596 | 0,37366 | 0,35993 | 1167,8 0,1563 | 6,64E-10| 0,062974 | 0,251895 23932
6| 30| 0,17897 | 0,11666 | 0,32644 | 0,29137 | 2174,8 | 0,09834 | 4,42E-10| 0,098339 | 4,42E-10| 44131,8
6| 36| 0,2454 | 0,20666 | 0,56515| 0,65513 | 3170,5| 0,38576 | 8,83E-10 | 0,031499 | 9,77E-04 | 63319,8
6| 42| 0,17373 | 0,07859 | 0,48488 | 0,39441 | 4125,8 | 0,16619 | 6,22E-10| 0,105281 | 6,22E-10 | 83619,3
6| 48 0,164 | 0,11187 | 0,47548 0,5451 | 5193,3 0,0422 | 3,95E-10 | 0,066081 | 0,264324 | 103823
6| 54| 043231 | 0,3256 | 0,43665 | 0,43805 | 6080,3 | 0,33427 0,27981 | 0,334266 0,27981 | 123307
6| 60| 0,22425| 0,18872 | 0,39553 | 0,47125| 7122,8 | 0,14672| 6,71E-10 0,03498 | 6,71E-10 | 144033
6| 66| 0,13525| 0,10828 | 0,51119 | 0,54964 | 8052,8 | 3,95E-10 | 3,95E-10| 7,63E-06 | 3,05E-05| 163284
6| 72| 0,27083 | 0,22531 | 0,4682 0,544 | 9104,5| 0,13497 | 8,52E-10| 0,160243 | 0,249992 | 183653
6| 78| 0,5088 | 0,12297 | 0,54958 0,6912 | 10018 | 0,07344 | 5,46E-10| 0,106696 | 5,46E-10| 204025
8| 32| 0,42155| 0,38189 | 0,17105 | 0,16249 | 2518,3 | 0,33623 | 9,00E-10 | 0,147665 | 9,00E-10 | 50116,3
8| 40| 0,4852| 0,42109 | 0,42573 0,3265 | 4740,8 | 0,34619 | 0,081507 | 0,099371 | 0,081507 96000
8| 48| 0,56516 | 0,37864 | 0,48338 | 0,35262 6921 0,3507 | 0,145997 | 0,108536 | 9,98E-10| 140453
8| 56| 0,8126| 0,77481 | 0,61044 | 0,57133 | 9042,8 0,2767 | 8,54E-10| 0,290864 | 0,563041 | 181783
8| 64| 0,90897 | 0,65729 | 0,86439 | 0,96514 | 11340 | 0,09725| 7,90E-10 | 7,90E-10| 7,90E-10 | 217444
8| 72| 0,73628 | 0,68898 0,566 | 0,52235| 13436 | 0,45855| 0,204429 | 0,325908 | 9,00E-10 | 261565
8| 80| 0,79537 | 0,29225| 0,9312 | 0,40396 | 15797 | 0,03624 | 7,62E-10| 7,62E-10| 7,62E-10| 316843
8| 88| 0,76342 | 0,50958 | 0,84559 | 1,18787 | 18170 | 0,03601 | 7,71E-10| 0,011959 | 7,71E-10| 352674
8| 96| 0,48752 | 0,47493 | 0,46814 | 0,47193 | 20076 | 0,07003 | 8,37E-10 0,07003 | 8,37E-10| 402514
81104 | 0,41153 | 0,36713 | 0,43947 | 0,69256 | 22246 | 0,10322| 7,36E-10 | 0,035181 | 0,007813 | 430257
10| 40| 0,40015| 0,30096 | 0,19677 | 0,22471 4590 | 0,11133| 9,85E-10 | 9,85E-10| 9,85E-10 88686
10| 50| 0,44803 | 0,29637 | 0,18964 | 0,18459 8613 | 0,00874 | 1,03E-09| 1,03E-09 | 1,03E-09| 166452
10| 60| 0,39857 | 0,36345| 0,2318 | 0,22405| 13103 | 0,06801 | 8,52E-10| 8,52E-10 | 8,52E-10| 247611
10| 70| 0,37194 | 0,27079 | 0,24878 | 0,29449 | 16728 | 5,63E-10 | 5,63E-10| 5,63E-10 | 5,63E-10| 327631
10| 80| 1,25429| 1,11854 | 1,43706 | 1,43333 | 21254 | 0,08468 | 7,79E-10| 0,175759 | 0,125004 | 407144
10| 90| 0,59591 | 0,42473 | 0,62309 | 0,97346 | 24665 0,1328 | 8,52E-10 | 0,131005 | 8,52E-10| 534361
10 | 100 | 0,48044 | 0,40785| 0,39691 | 0,46027 | 30343 | 0,16957 | 0,131896 | 0,158086 | 0,133693 | 688848
10| 110 | 0,60283 | 0,58127 | 0,78828 | 0,78101 | 33306 | 0,07973 | 8,05E-10| 0,032505 | 0,129042 | 784103
10 (120 | 0,79893 | 0,67133 | 0,75065 | 0,78214 | 39506 0,0538 | 8,73E-10 | 0,053799 | 0,215197 | 886343
10| 130 | 3,38686 | 0,80905 | 0,88906 | 0,22103 | 170841 0,5285 | 9,98E-10| 0,528503 | 9,98E-10 | 3925374

Cizelge 5-1 Deney Hata Degerleri, Calisma Zamanlar
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Deneyler baslamadan o©nce biitiin veriler 0 ile 1 aralifina normalize
edilmektedir. Dolayisiyla elde edilen tahmin degerleri de 0 ile 1 araligindadir.
Cizelge 5-1’de verilen hata degerleri, 0 ile 1 arasinda kalan, tahmin degerleri ile
gercek degerler arasindaki Oklid uzakligidir. Ortalama degerlerin yaninda minimum
degerlerin de verilmesinin sebebi, Kisitlanmis Boltzmann makinesinin, yakinsadigi

zaman, gercek verilere ¢ok daha yakin tahmin degerleri verdigini gostermektir.

Islem zamami degerleri ise bir YSA icin grenme ve tahmin i¢in gecen toplam
zamanin milisaniye cinsinden ifadesidir. Bir YSA’da verileri kaydirarak veya
kaydirmadan tahmin yapmak, 6grenme zamanini degistirmedigi i¢in her iki tahmin

tipi icin de Cizelge 5-1°de ayni1 islem zamani verilmistir.

Cizelge 5-1’e bakarak asagidaki sonuglara ulasilabilmektedir:

1. Kisitlanmis Boltzmann Makinesi, ileri Yonelimli YSA’ya gore ¢ok daha
yavas ¢alismaktadir.

2. 50 deneyin 39’unda Kisitlanmis Boltzmann Makinesi, ileri Yonelimli YSA’ya
gore ortalama hata degeri olarak daha diisiik sonu¢ vermistir. Kiigiik zaman
araliklar1 icin (2, 4) ortalama hata degerleri olarak Ileri Yonelimli YSA daha
1yi sonug verse de, zaman aralig1 biiylidiik¢ce Kisitlanmis Boltzmann Makinesi

daha 1yi sonug¢ vermektedir.

3. 50 deneyin 47’sinde Kisitlanmis Boltzmann Makinesi daha diisitk minimum
hata degeri vermektedir. Bir deney i¢in ayni verilerle 4 alt deney (tahmin)
yapilmaktadir, 4 tahmin degeri iginde en diisiik olan1 minimum hata degerini
vermektedir. Dolayisiyla eger stabil hale getirilebilirse (her denemede
minimum hata degerini verebilirse), Kisitlanmis Boltzmann Makinesi %94

oraninda daha iyi sonug verecektir.

4. 50 deneyin 34’tinde Kisitlanmig Boltzmann Makinesi 10° degerine kadar

sonuca yaklasmustir (minimum hata degeri 10 ‘nin altindadr).

5. lleri ydnelimli YSA icin 50 deneyin 25’inde verileri kaydirarak yapilan

tahminlerin ortalama hata degerleri verileri kaydirmadan yapilan
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tahminlerden daha iyi sonu¢ vermis. Bu demek oluyor ki ortalama hata

degerleri bakimindan bu iki tip tahmin i¢in bir farklilik olmamaktadir.

6. Ileri yonelimli YSA igin 50 deneyin 36’sinda verileri kaydirmadan yapilan
tahminlerin minimum hata degerleri verileri kaydirarak yapilan tahminlerden
daha iyi sonu¢ vermis. Bu demek oluyor ki minimum hata degerleri
bakimindan bu iki tip tahmin i¢in verileri kaydirmadan tahmin yapmak daha

iyi sonug vermektedir.

7. Kisitlanmis Boltzmann makinesi i¢in 50 deneyin 37’sinde verileri
kaydirmadan yapilan tahminlerin ortalama hata degerleri verileri kaydirarak
yapilan tahminlerden daha iyi sonu¢ vermis. Bu demek oluyor ki ortalama
hata degerleri bakimindan verileri kaydirmadan yapilan tahminler daha iyi

sonug vermektedir.

8. Kisitlanmig Boltzmann makinesi ig¢in 50 deneyin 40’inda verileri kaydirarak
yapilan tahminlerin minimum hata degerleri verileri kaydirmadan yapilan
tahminlerden daha iyi sonu¢ vermis. Bu demek oluyor ki minimum hata
degerleri bakimindan verileri kaydirarak yapilan tahminler daha iyi sonug

vermektedir.

Elde edilen sonuglara bakarak sOyleyebiliriz ki, ortalama hata degerleri
acisindan en iyi sonucu veren Kisitlanmig Boltzmann Makinesinde verileri
kaydirmadan tahmin yapmaktir, minimum hata degerleri agisindan ise en iyi sonucu

veren Kisitlanmis Boltzmann Makinesinde verileri kaydirarak tahmin yapmaktir.

Ote yandan EK-A Tahmin Sonuglar1 cizelgesindeki verilere bakarak ileri
Yonelimli YSA hi¢ bir zaman tam isabetli tahmin sonucu vermezken, Kisitlanmis
Boltzmann Makinesi 67 adet tam isabetli sonu¢ vermistir, isabetli sonuglar kirmizi ile
bu ¢izelgede isaretlenmistir. Bu yoniiyle de Kisitlanmis Boltzmann Makinesi , ileri

yonelimli YSA’ya gore daha 1yi tahmin sonuglar iiretmektedir.
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Hem {leri Yonelimli YSA’larda hem de Kisitlanmis Boltzmann Makinesinde
ayni veri kiimesi ayn1 zaman aralig1 ile 4’er kez tahmin yapip her seferinde farkli

sonug elde edebiliyoruz. Bunun nedeni :

lileri Yoénelimli YSA’da agirlik  degerlerini ilklendirirken rasgele
(Math.random()) deger atanmaktadir. Bu da 6grenme algoritmalar1 ve veriler
ayni olsa bile , baslangi¢ noktalar1 farkli oldugu i¢in farkli sonuglara yol

acmaktadir.

2 Kisitlanmis Boltzmann Makinesinde hem agirlik degerlerini ilklendirirken ,
hem de 6grenme algoritmasinin iginde rastgelelik oldugu igin, her seferinde
farkli sonu¢ vermektedir. Ancak deneylerde dikkat ceken nokta Ileri
Yonelimli YSA’ya gore  gercek sonuca daha yakin sonuglar elde

edilmektedir.

5.1 Zaman Aralig1 2 Icin Tahmin Sonuclarinin Incelemesi

Zaman araligi degeri 2 i¢in 10 adet farkli uzunlukta 6rnek veri kiimesi ile
deneyler yapilmistir, bu deneylerin ortalama hata degerleri grafikleri Sekil 5-1°de,

ortalama hata degerleri ¢izelgesi de Cizelge 5-1’de goriilmektedir.

Sekil 5-1°deki grafige bakarak soyleyebiliriz ki, zaman araligi 2 i¢in, veri
kiimesinin biiylikliigli, yani tahmin yapilmadan 6nce 6grenilen gézlem verilerinin
¢oklugunun tahmin sonuglarna etkisi azdir. Ortalama olarak standart bilinen ileri

Yonelimli YSA ve Kisitlanmis Boltzmann Makinesi yakin sonuglar vermektedir.
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Sekil 5-1°de goriilen “Net Hata” grafikleri ise, YSA’larin ag hatasi (network
error) degerlerini belirtmektedir ve bu hata degerleri YSA ile tahmin yapmadan 6nce
bilinebilmektedir. Dolayisiyla eger “Net Hata” degerleri “Test Hata” degerleri ile
uyumlu ise, YSA tarafindan verilen tahmin degerlerine “Net Hata” degerine bakarak
giivenebiliriz. Sekil 5-1’deki grafikte goriildiigii tizere Kisitlanmis Boltzmann
Makinesinde “Net Hata” degeri “Test Hata” degeriyle uyumludur, yani Oklid

uzakliklar kii¢tiktiir.

Sekil 5-1°de goriilen hata degerleri, EK-A Tahmin Sonuglari ¢izelgesinde
goriilen tahmin degerleri ve gergek degerler arasindaki Oklid uzakliklarmmn aritmetik
ortalamasidir. Ornegin sekil 5-1°de kirmizi renkle belirtilmis “Ileri Yonelimli YSA
Test Hata” grafigindeki ilk veri olan deger (0,6 civarindaki deger), veri kiimesi

bliytikliigii 8’e denk gelen deger, asagidaki gibi elde edilmektedir:

1. EK-A Tahmin Sonuglar ¢izelgesinde zaman aralig1 2 ve veri biiytikligi 8
icin Ileri Yonelimli YSA ile 4 adet tahmin yapilmistir. Bu tahminlerin her

birinin gergek verilerle olan Oklid uzaklig: bulunur.

2. Bulunan bu Oklid uzakliklarinin aritmetik ortalamasi alimir, bu da

“Ortalama Test Degerini” verir.

5.2 Zaman Araligi 4 Icin Tahmin Sonuclarinin Incelemesi

Zaman aralig1 degeri 4 i¢in 10 adet farkli uzunlukta 6rnek veri kiimesi ile
deneyler yapilmistir, bu deneylerin ortalama hata degerlerinin grafikleri sekil 5-3 ve

5-4’te, ortalama hata degerleri cizelgesi de cizelge 5-1°de goriilmektedir.

Sekil 5-3 ve 5-4’teki grafige bakarak sOyleyebiliriz ki, zaman aralig1 4 i¢in,
veri kiimesinin biiyilikliigli, yani tahmin yapilmadan once Ogrenilen gozlem
verilerinin ¢oklugunun tahmin sonuglara etkisi yoktur. Ortalama olarak standart
bilinen ileri Yonelimli YSA ve Kisitlanmis Boltzmann Makinesi yakin sonuglar
vermektedir. Sekil 5-3’deki grafikte goriildiigii tlizere Kisitlanmig Boltzmann

Makinesinde “Net Hata” degeri “Test Hata” degeriyle uyumludur.
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Zaman aralig1 4 i¢in yapilan tahminlerdeki hata degerleri ile zaman aralig1 2
icin yapilan tahminlerin hata degerleri iki YSA ¢esidi i¢cin de c¢ok farkh
goziikmemektedir. Hata degerleri standart bir egri vermese de genel olarak 0,1-0.35

arasinda kaldiklarindan bir iyilesme veya gerileme olmadigi s6ylenebilmektedir.

5.3 Zaman Aralig1 6 Icin Tahmin Sonuclarinin Incelemesi

Zaman aralig1 6°da Kisitlanmis Boltzmann Makinesi , Ileri Yonelimli YSA’ya
gore daha az hata degerleri lretmektedir. Zaman araligi 4 ile karsilastirirsak,
Kisitlanmis Boltzmann Makinesi daha diisiik hata degerleri iiretmektedir, fakat Ileri

Yonelimli YSA’nin hata degerleri zaman aralig1 6’da daha yiiksektir.
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Sekil 5-5 Zaman Araligi 6 Icin Ortalama Hata Degerleri
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Dikkat ¢ceken bir bagka nokta da, Kisitlanmis Boltzmann Makinesi i¢in “Net
Hata Degerleri” ve “Test Hata Degerleri” birbirlerine paralel sekilde artmaktadir
veya azalmaktadir. Bu da demek oluyor ki Kisitlanmisg Boltzmann Makinesi ile
tahmin yaparken, tahminin giivenirligini “Net Hata Degerine” bakarak
sorgulayabiliriz. Biiyiik bir “Net Hata Degeri” i¢in, biiyiik ihtimalle Kisitlanmig

Boltzmann Makinesi kotii bir sonug iiretecektir.

5.4 Zaman Aralig1 8 Icin Tahmin Sonuclarinin Incelemesi

Zaman aralig1 8de Kisitlanmis Boltzmann Makinesi , Ileri Yonelimli YSA’ya
gore ¢ok daha az hata degerleri iiretmektedir. “Zaman Aralig1” degeri biiylidiikge
Kisitlanmis Boltzmann Makinesi daha da iyi sonuc vermekte, leri Yonelimli YSA

ise daha kotli sonug vermektedir.
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5.5 Zaman Aralig1 10 Icin Tahmin Sonuclarinin Incelemesi

Zaman araligt 10 i¢in Kisitlanmis Boltzmann Makinesi daha da iyi sonuglar
iiretirken, Ileri Yonelimli YSA zaman araligi 8’e gore daha da kotii sonuglar
iretmektedir. Sonu¢ olarak  Kisitlanmis Boltzmann Makinesinin zaman araligi
biiyiidiikge daha iyi sonuglar vermekte, Ileri Yonelimli YSA daha kotii sonug
vermektedir. Veri kiimesi biiyiikliigii ise tahminlere higbir etki yapmamaktadir.

Eger bu grafiklerde goriilen ortalama hata degerlerinden ziyade, tam isabet
etme oraniyla ilgileniyorsak EK-A Tahmin Sonuglar g¢izelgesindeki kirmizi ile

isaretlenmis tahmin sonuglarina bakmaliyiz.
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Sekil 5-9 Zaman Araligi 10 Icin Ortalama Hata Degerleri

65



TESTHATA DEGERLERLY  on,

=W IS OO O N LW S U 00D O N B Unah~d
(slale/eleielelslalelelelelelelslalalelalalelelslolalels)

iw—r"\b_.zj

40 50 60 70 B 80 f._)O ) 1~C_)Ou _ 110 120 130
VERI KUMESI BUYUKLUGU
—&—|leri Yonelimli YSA == Kisitlanmis Boltzmann Makinesi

5-10 Zaman Araligi 10 Igin Ortalama Test Hata Yiizde Degerleri

6 SONUC VE ARASTIRMALAR

Deneylerden elde edilen sonuglara gore Ileri Yonelimli YSA ile yapilan
tahminlerde sonuca en ¢ok 107 (Test Error) mertebesine kadar yaklasabilmektedir.
Ancak Kisitlanmis  Boltzmann Makinesi 10 mertebesine  kadar

yaklagabilmektedir.

Eger 10* “den kiigik hata paymnt ihmal edilebilir bir hata pay1 olarak
diisiiniirsek, EK-A Tahmin Sonuglar1 cizelgesine gére, ileri Yonelimli YSA hig
isabetli tahmin sonucuna ulasamazken, Kisitlanmis Boltzmann Makinesi toplamda

67 isabetli sonuca ulasabilmektedir.

Yapilan deneylerden elde edilen sonuca gore gézlem veri kiimesi biiyiikliigi
tahmin sonuglarim1 etkilememektedir. Ancak burada sunu da g6z Onilinde
bulundurmaliyiz ki, biitin deneylerde YSA’larin egitilmesi i¢in gerekli olan
minimum veri , zaman araligi degerinin 3 kati, mutlaka YSA’lara saglanmistir.
Dolayisiyla veri kiimesinin bundan sonra artmasi YSA i¢in 6grenme agisindan bir

sey degistirmeyebilir.
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Zaman aralign degeri arttikca ileri Yonelimli YSA daha kotii tahminler
yapmaya baslarken, Kisitlanmis Boltzmann Makinesi daha iyi tahmin
iiretebilmektedir. Dolayisiyla uzun bir zaman aralig1 tahmini yapilacaksa Kisitlanmis

Boltzmann Makinesi tercih edilmelidir.

Cizelge 5-1’de gorildiigii gibi Kisitlanmis Boltzmann Makinesinde tahmin
siiresi , Ileri Yonelimli YSA'nin tahmin siiresinin 20 katma ulasabiliyor. Eger ¢ok
hizli ama daha az keskinlikte bir tahmin isteniyorsa Ileri Yonelimli YSA tercih

edilmelidir.

Kisitlanmis Boltzmann Makinesi ile yapilan tahminlerin bir kismi tam isabetli
olurken , bir kismi olamamaktadir. Dolayisiyla bundan sonraki caligmalarda

asagidaki konular arastirilabilir :

1. Yapilan tahminlerin isabetli olma durumlarn ile Sakli Hiicre Sayisi

(Number Of Hidden Neurons) arasindaki iliski.
2. “Test Hata Degerleri” ile “Net Hata Degerleri” arasindaki iliski.

3. Kisitlanmis Boltzmann Makinesinin java dilinde yazilmis kodlarini1 daha

hizli calistirmanin yollar1 (Paralell Processing gibi)

67



7 KAYNAKLAR

[1] D.H. Ackley, G. E. Hinton, and J. Sejnowski, “A Learning Algorithm for
Boltzmann Machines *,” Machine Learning, vol. 169, pp. 147-169, 1985.

[2] D. Andrzejewski, “Training Binary Restricted Boltzmann Machines with
Contrastive Divergence,” in ICML, 2009, pp. 1-3.

[3] M. Anthony, Discrete Mathematics of Neural Networks: Selected Topics
(Monographs on Discrete Mathematics and Applications). Society for
Industrial Mathematics, 1987.

[4] M. Anurag and A. Chaturvedi, “Gradient Descent Feed Forward Neural
Networks for Forecasting the Trajectories,” International Journal of Computer
Applications, vol. 17, no. 2, pp. 33-35, Mar. 2011.

[5] A.U. Asuncion, Q. Liu, A. T. Ihler, and P. Smyth, “Learning with Blocks :
Composite Likelihood and Contrastive Divergence,” in Conference on

Uncertainty at University of California Irvine, 2010, vol. 9.

[6] N.Baccour, H. Kaaniche, M. Chtourou, and M. B. Jemaa, “Recurrent neural

network based time series prediction : Particular design problems,” in SSD,

2007.

[7] Y. Bengio and O. Delalleau, “Justifying and generalizing contrastive

divergence.,” Neural computation, vol. 21, no. 6, pp. 1601-21, Jun. 2009.

[8] G.E.P.Box, G. M. Jenkins, and G. C. Reinsel, Time Series Analysis
Forcasting And Control. WILEY, 1994.

[9] M. Carreira-Perpinan, “On contrastive divergence learning,” Frontiers in

Computational Neuroscience, 2005.

[10] A.J. Champandard, “Neural Networks Tutorials,” 2007. [Online]. Available:

http://neuralnetworks.ai-depot.com/Tutorials.html. [Accessed: 2011].

68



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

K. Cho, A. Ilin, A. L. I. Lin, and A. Fi, “Enhanced Gradient and Adaptive
Learning Rate for Training Restricted Boltzmann Machines,” in ICML, 2011.

S. F. Crone, “Forecasting with Artificial Neural Networks,” Management
Science, 2005. [Online]. Available: http://www.neural-
forecasting.com/Downloads/EVICO05 _tutorial/ EVIC%2705 Slides -
Forecasting with Neural Networks Tutorial SFCrone.pdf. [Accessed: 2011].

M. A. Cueto, J. Morton, and B. Sturmfels, “Geometry of the restricted
Boltzmann machine,” p. 18, Aug. 2009.

J. A. C. Danilo P. Mandic, Recurrent neural networks for prediction. WILEY,
2001.

Y. L. Fablec and J. M. Alliot, “Using Neural Networks to predict aircraft
trajectories,” CENA FR, 1999. [Online]. Available:
http://pom.tls.cena.fr/papers/articles/icai99.pdf. [Accessed: 2011].

L. Fausett, Fundamentals of Neural Networks: Architectures, Algorithms And
Applications. Prentice Hall, 1993.

P. A. Fishwick and Z. Tang, “Feed-Forward Neural Networks as Models for
Time Series Forecasting,” ORSA Journal on Computing, 1993.

R. J. Frank, N. Davey, and S. P. Hunt, “Time Series Prediction and Neural
Networks,” Journal of Intelligent & Robotic Systems, 2001.

J. A. Freeman and D. M. Skapura, Neural Networks Algorithms, Applications,
and Programming Techniques. Addison-Wesley Pub, 1991.

A. Gagrani, “Image Modeling using Hierarchical Conditional Random Field,”

INDIAN INSTITUTE OF THECNOLOGY MADRAS, 2007.

I. A. Gheyas and L. S. Smith, “A Neural Network Approach to Time Series
Forecasting,” in WCE, 2009, vol. 1, no. 1.

69



[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

S. Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation. Prentice Hall,
1998.

S. Haykin, KALMAN FILTERING AND NEURAL NETWORKS. WILEY,
2001.

b

G. Hinton, “A Practical Guide to Training Restricted Boltzmann Machines,’
Toronto University, 2010. [Online]. Available:
http://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/guide TR.pdf. [Accessed: 2011].

G. E. Hinton, “Training Products of Experts by Minimizing Contrastive

Divergence,” Neural Computation, 2002.

G. Hinton and O. Woodford, “Contrastive Divergence,” Brookes University,
2006. [Online]. Available:
http://cms.brookes.ac.uk/research/visiongroup/talks/woodford/cont_div.ppt.
[Accessed: 2011].

J.-hwa Ju, D.-hui Lee, J.-ho Lee, and J.-myung Lee, “Trajectory Estimation of
a Moving Object using Kohonen Networks,” ICCAS THAILAND, 2004.

H. J. Kappen, “Using Boltzmann Machines for probability estimation : A

general framework for neural network learning,” CiteSeerX, 1993.

C. Knerr, “TIME SERIES PREDICTION USING NEURAL NETWORKS,”
Texas Tech University, 2004.

B. Krose and P. V. D. Smagt,“An Introduction to Neural Networks” ,
University of Amsterdam , 1996.

F. Kutay ve C. Hamzagebi, “Yapay Sinir Aglar ile Tiirkiye Elektrik Enerjisi
Tiketiminin 2010 Yilina Kadar Tahmini”, Gazi Uni. Mim. Muh. Fak. Der.,
2001.

C. Man-chung, W. Chi-cheong, and L. A. M. Chi-chung, “Financial Time
Series Forecasting by Neural Network Using Conjugate Gradient Learning

70



[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

Algorithm and Multiple Linear Regression Weight Initialization,” Economics
and Finance, 2000.

V. Mnih and G. E. Hinton, “Conditional Restricted Boltzmann Machines for
Structured Output Prediction,” in Uncertainty In Artificial Intelligence, 2008.

A. Neural, N. Fall, D. Touretzky, and K. Laskowski, “Neural Networks for
Time Series Prediction,” Neural Networks, 2006. [Online]. Available:
http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/academic/class/15782-
fO6/slides/timeseries.pdf. [Accessed: 2011].

M. Obitko, “Neural Network Training,” 2011. [Online]. Available:
http://www.obitko.com/tutorials/neural-network-prediction/neural-network-
training.html. [Accessed: 2011].

G. Orr and K.-R. Miiller, Neural networks: tricks of the trade. Springer, 1998.

D. C. Parkes, “Designing a neural network for forecasting financial time
series,” 2008. [Online]. Available:
http://www.eecs.harvard.edu/~parkes/cs286r/spring08/cours.pdf. [Accessed:
2011].

J. F. B. Paul A. Jensen, “22 . 1 Time Series Models,” in Operations Research
Models and Methods, 2002.

P. Payeur , H. Le-Huy and C. M. Gosselin, “Trajectory prediction for moving
objects using artificial neural networks,” IEEE Transactions on Industrial
Electronics, vol. 42, no. 2, pp. 147-158, Apr. 1995.

J. C. Principe, A. Rathie, and J.-ming Kuo, “Prediction of Chaotic Time Series
with Neural Networks,” Citeseer, 1993.

J. R. Rabunal and J. Dorado, Artificial Neural Networks In Real Life
Applications. IDEA GROUP, 2006.

R. Rojas, Neural Networks A Systematic Introduction. Springer, 1996.

71



[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

R. Salakhutdinov, A. Mnih, and G. Hinton, “Restricted Boltzmann machines
for collaborative filtering,” Proceedings of the 24th international conference
on Machine learning - ICML ’07, pp. 791-798, 2007.

T. J. Sejnowski and G. Hinton, “Learning and Relearning In Boltzman
Machines,” in Graphical models: foundations of neural computation, MIT
Press, 1986.

S. Srihari, “Error Backpropagation,” Machine Learning, 2010. [Online].
Available: http://www.cedar.buffalo.edu/~srihari/CSE574/Chap5/Chap5.3-
BackProp.pdf. [Accessed: 2011].

G. W. Taylor and G. E. Hinton, “Factored Conditional Restricted Boltzmann
Machines for Modeling Motion Style,” in ICML, 2009.

B. Walsh, “Markov Chain Monte Carlo and Gibbs Sampling,” Notes, 2004,
[Online]. Available: http://www.mit.edu/~wingated/introductions/mcmc-
gibbs-intro.pdf. [Accessed: 2011].

O. Woodford, “Notes on Contrastive Divergence,” Oxford University, 2006.
[Online]. Available: http://www.robots.ox.ac.uk/~ojw/files/NotesOnCD.pdf.

M. D. Zeiler, G. W. Taylor, N. F. Troje, and G. E. Hinton, “Modeling pigeon
behaviour using a Conditional Restricted Boltzmann Machine,” in ESANN,
20009.

G. Zhang, B. E. Patuwo, and M. Y. Hu, “Forecasting with artificial neural
networks : The state of the art,” International Journal of Forecasting, vol. 14,
pp. 35-62, 1998.

72



8 OZGECMIS

1978 yilinda Ankara’da dogdum. Lise egitimimi Corlu Mehmet Akif Ersoy Anadolu
Lisesinde tamamladim. 1997 — 2003 yillar1 arasinda T.C. Galatasaray Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi boliimiinde 6grenim gordiim. 2003 yilinda mezun olduktan
sonra 32bit Ltd. Sti.’de yazilim miihendisi ve sistem miihendisi olarak ¢calismaya
basladim. 2008 yilindan beri Havelsan’da bilgisayar miihendisi olarak

caligmaktayim.

hl#3

73



EK-A TAHMIN SONUCLARI

) . . . . - o o ¥

2 < < i !

= | 3 s | E E E E = = = =
£ b= o | z E | T E > E = E s E s E s E s E
S < G | 20| 8B 2 2 a ° a ° a ° 2 °
2 8 0,3650045 0,296549 | 0,299509 0,3048489 0,3101025 0,4861574 0,3597092 0,3649948 0,2154841
0,3523776 0,366607 | 0,335886 0,351639 0,3360667 0,3689794 0,361098 0,1023756 0,361174
10 0,1210717 0,204561 | 0,202252 0,2076462 0,2114846 0,1843699 0,18195 0,2460641 0,1594852
0,1462451 0,171937 | 0,197039 0,2701689 0,1937634 0,1360515 0,120942 0,1540885 0,1171347
12 0,1 0,137544 | 0,137341 0,1364578 0,1371689 0,0961548 0,1 0,099999
0,1084448 0,132548 | 0,129891 0,1307857 0,128569 0,0996338 0,1240698 0,1084447
14 0,4402835 0,257539 | 0,271115 0,262625 0,2649045 0,354346 0,2681608 0,2684956
0,4508193 0,372595 | 0,212988 0,2230911 0,2195321 0,4461429 0,449957 0,4814212
16 0,2291646 0,296556 | 0,293454 0,2965524 0,2871069 0,4713214 0,0510656 0,7212298 0,3601477
0,151312 0,303919 | 0,302976 0,3062482 0,2967943 0,1356241 0,2291339 0,2177193 0,1981527
18 0,2291646 0,293516 | 0,278689 0,2845835 0,2869681 0,0497231 0,299595 0,1642232
0,151312 0,299234 0,29263 0,2929496 0,3001219 0,1337416 0,1842157 0,151312
20 0,3010656 0,304028 | 0,310715 0,3206436 0,3114595 0,2681886 0,3041198 0,3319229
0,2291646 0,303607 | 0,311406 0,3070944 0,3054237 0,4106848 0,4752583 0,3124164
22 0,2897255 0,31181 | 0,310295 0,3084597 0,3084157 0,2909448 0,2916634 0,2737326 0,2968817
0,2531316 0,28657 | 0,316405 0,3108607 0,4403914 0,2687566 0,4709053 0,3535325 0,2501426
24 0,5668744 0,351214 | 0,332138 0,3617654 0,3351295 0,757245 0,5668659 0,1897095 0,1952657
0,5248115 0,380805 | 0,298334 0,2661819 0,3755404 0,5872886 0,5892723 0,5638818 0,5209742
26 0,2897255 0,303011 | 0,304526 0,3075173 0,3056341 0,8543907 0,293966 0,305317
0,2531316 0,309168 | 0,272559 0,3106698 0,3090906 0,3056562 0,259941 0,2521549
4 16 0,4406856 0,286953 | 0,309151 0,2991658 0,2991039 0,3861736 0,464753 0,492998
0,5668744 0,305115 | 0,340044 0,3315165 0,3976321 0,101907 0,4408383 0,4569501
0,5248115 0,377836 | 0,389423 0,3964214 0,4097492 0,0174569 0,5668725 0,6908078
0,4070675 0,440505 | 0,449262 0,4458734 0,4865609 0,8752636 0,5248725 0,5981395
20 0,4070675 0,420045 | 0,494347 0,4396974 0,4421432 0,531228 0,3783688 0,5756617
0,2682517 0,282658 | 0,436858 0,2896751 0,4398817 0,2434884 0,2196888 0,5556495
0,1841259 0,390706 | 0,439502 0,2838034 0,3761144 0,43062 0,1493845 0,4246369
0,1673168 0,49031 | 0,402039 0,296236 0,3088853 0,4021005 0,4333615 0,4243787
24 0,1429476 0,218436 | 0,226815 0,2240354 0,226557 0,1559833 0,1336275 0,1512473 0,1054542
0,2367246 0,213481 0,27608 0,2128494 0,2168588 0,1444114 0,1898507 0,1977144 0,1428557
0,300181 0,230222 | 0,275433 0,2392593 0,2433298 0,146693 0,142711 0,143687 0,2276886
0,3271238 0,257912 | 0,274318 0,277199 0,2810771 0,2992054 0,3001924 0,3304513 0,0179468
28 0,4070675 0,501859 | 0,472272 0,4929605 0,4637635 0,7441215 0,4226774 0,8290793
0,2682517 0,450288 | 0,430637 0,4610286 0,4111787 0,5195045 0,26874 0,3783975




0,1841259 | 0,362433 | 0,353935 | 0,3812107 | 0,3421691 0,4246497 |  0,168745 | 0,4226813
0,1673168 | 0,280189 | 0,278068 | 0,2963242 | 0,2745297 0,3075776 | 0,0423134 | 0,0556421
32| 0,1673168| 0,213742| 0,207485| 0,2311394| 0,2306244 | 0,1208924 | 0,1247681| 0,2343525 | 0,2459458
0,2429979 | 0,202983 | 0,283984 | 0,2236356| 0,2258917 | 0,1678051| 0,120591| 0,1200717 | 0,2460488
0,3944405 | 0,27165 | 0,315353| 0,278976 0,26363 | 0,182451| 0,1834267 | 0,1364915| 0,1726854
0,4406856 | 0,345565 | 0,35825| 0,3274822| 0,2994249 | 0,3944711| 0,4539344 | 0,204842 | 0,4569176
36| 0,228682| 0,312269 | 0,322208| 0,3270628 | 0,3172159 | 0,2424774 | 0,2190323 | 0,1974241
0,129436 | 0,176221 | 0,180646 | 0,1754533 | 0,3290069 | 0,1630003 | 0,230514 | 0,1372523
0,1833216 | 0,178814 | 0,159545 | 0,1657137 | 0,3302425| 0,3843709| 0,167704| 0,181307
0,4891022 | 0,219188 | 0,174843 | 0,1850739 | 0,3345683 | 0,4888884 | 0,3951214 | 0,4736013
40| 0,2367246 | 0,212725| 0,215336 | 0,2193561| 0,2201072| 0,1547039 | 0,1741976 | 0,142948 | 0,2367246
0,300181 | 0,228723| 0,23332| 0,2342822| 0,2335319| 0,1742056 | 0,4867206 | 0,1742056 | 0,300181
0,3271238 | 0,241168 | 0,254102 | 0,2444299 | 0,2480862 | 0,0492044| 0,0116674| 0,3470598 | 0,3193113
0,3646024 | 0,267568 | 0,283379| 0,2679752| 0,268855 | 0,3661595 | 0,3593524 | 0,3193151| 0,3646024
44| 0,1673168 | 0,463721| 0,346623 | 0,5080929 | 0,4339984 0,2416048 | 0,0422715 | 0,1514635
0,1210717 | 0,223309 | 0,215482 | 0,2535966 | 0,2390559 0,7319001 | 0,2283414 | 0,1829346
0,1462451 | 0,187528 | 0,190195 | 0,1888938 | 0,1926924 0,0603348 | 0,0183717 | 0,1191186
0,1925706 | 0,167505 | 0,18888 | 0,1603327 | 0,1675273 0,3963061 | 0,2081956 | 0,1463053
48| 0,4432593 | 0,360862 | 0,401214 | 0,3866585 | 0,3729037 | 0,4433204| 0,3963814 | 0,1932574| 0,3807593
0,3797225 | 0,306037 | 0,262161| 0,289753 | 0,2728916| 0,1931972| 0,2622904| 0,3876566 | 0,2509373
0,2463758 | 0,295764 | 0,240814| 0,269076 | 0,2571087 | 0,1838757| 0,238548 | 0,4655988 | 0,1760633
0,228682 | 0,278085 | 0,227948 | 0,2493016 | 0,2421531| 0,4786744| 0,2328253 | 0,2328326| 0,2286896
52| 0,151312 | 0,303758 | 0,358404 | 0,2772963 | 0,2889026 | 0,1353285 | 0,2138122| 0,151312 | 0,1981948
0,140374 0,2556 | 0,222816 | 0,2476878 | 0,2411693 | 0,1354645 | 0,1561878 | 0,140374 | 0,0270718
0,1429476 | 0,23273 | 0,183884 | 0,2417261| 0,2362058 | 0,1434956 | 0,3787951| 0,1434359 | 0,1390624
0,2367246 | 0,210278 | 0,17192| 0,2380109 | 0,2366915| 0,2367184| 0,4871935| 0,2054746| 0,2366971
24| 03523776 | 0,251208 | 0,255664 | 0,2595329| 0,268351| 0,2683738 | 0,0629929
0,4402835 | 0,311746 | 0,320431| 0,2667307 | 0,3332499 | 0,4773776 | 0,3133298
0,4508193 | 0,342731| 0,3542| 0,3059569 | 0,3610366| 0,4401617 | 0,3775697
0,3006635 | 0,307305 | 0,318465| 0,3218691| 0,3055061| 0,3258193 | 0,4420209
0,3010656 | 0,28635| 0,29307 | 0,3371055| 0,278884 | 0,299565 | 0,2663632
0,2291646 | 0,265149 | 0,266784 | 0,2971553 | 0,2503675| 0,4729406 | 0,3036195
30| 0,300181 | 0,276545| 0,292438 | 0,2804568 | 0,2861717 0,2992196
0,3271238 | 0,285905 | 0,30635 | 0,2813352| 0,3046057 77 0,3543802
0,3646024 | 0,309892 | 0,304839 | 0,271283 | 0,3222358 0,3349362
0,4613552 | 0,34598 | 0,291446 | 0,2654858 | 0,358439 0,3413027
0,3574445 | 0,33908 | 0,262102 | 0,252042 | 0,3404288 0,3695275
0,2897255 | 0,28109 | 0,236959 | 0,2482577 | 0,2745425 0,3555216
36| 0,1879059 | 0,181987 | 0,214555| 0,1656782| 0,2776821| 0,2814286 0,3903464 | 0,3498418
0,1479341 | 0,183259 | 0,274217 | 0,1884227| 0,2661897 | 0,2533729 0,1440352 | 0,4477462
0,2590027 | 0,244172 | 0,330925| 0,2350875| 0,3349307 | 0,2001687 0,4291952 | 0,4406621
0,3936363 | 0,331844 | 0,404869 | 0,3132725| 0,3609874 | 0,2707369 0,4643379 | 0,3867078




0,5462853 | 0,389293 | 0,426688 | 0,3603551| 0,3696262 | 0,2589165 0,31249 0,272935
0,5240072 0,41114 0,41617 | 0,3831439| 0,3442639| 0,1738488 0,7792873 | 0,1420268
42 0,151312 | 0,184923 | 0,195941 | 0,1942954 | 0,2025384 0,1825391 | 0,1356259 | 0,2448525
0,140374 | 0,200461 | 0,180485| 0,2918874 | 0,2908833 0,1354755 | 0,1559837 0,1404
0,1429476 | 0,210128 | 0,190293 | 0,3084124 | 0,3130557 0,1512473 | 0,1429446 | 0,1977338
0,2367246 | 0,249566 | 0,233145 | 0,3320785| 0,3421983 0,1429708 | 0,2367208 0,142959
0,300181 | 0,303809 | 0,284695| 0,3499676 | 0,3610981 0,1742046 | 0,0492044 | 0,1107441
0,3271238 | 0,343065 | 0,318098 | 0,3532074 | 0,3532512 0,3304578 | 0,2606259 | 0,2724329
48| 0,4613552 | 0,393975| 0,378443 | 0,3131801| 0,3742011| 0,3647245
0,3574445 0,44769 | 0,309256 | 0,2679081 | 0,4541106 | 0,4495141
0,2897255| 0,378594 | 0,255371 | 0,2254998 | 0,3836212 | 0,3574747
0,2531316 | 0,296212 | 0,212231| 0,1973731| 0,2989532| 0,2897255
0,1879059 0,2318 | 0,180919 0,199254 | 0,2331093 | 0,2530706
0,1479341| 0,187855| 0,168365| 0,2141038 | 0,1933517| 0,1254054
54| 0,4566905| 0,379667 | 0,341656 | 0,3844329| 0,3637846| 0,4606006 | 0,2106006 | 0,7106006 | 0,6950366
0,3864783 | 0,167141 | 0,108219 ( 0,1127237| 0,2189917 | 0,3866147| 0,3866223 | 0,3785654 | 0,3941917
0,2619785 | 0,152535 | 0,129764 | 0,1315079 | 0,1952191| 0,3874693 | 0,3874693 | 0,3864926 | 0,3864926
0,1958681 | 0,175422 | 0,210562 | 0,2016606 | 0,2131046 | 0,4458033 | 0,3833032 | 0,3835476| 0,4495457
0,1429476 | 0,258215 0,39233 0,354171| 0,2951709 | 0,1350131| 0,1350131| 0,1330589 0,213507
0,2013371 | 0,405603 | 0,578469 | 0,5239508 | 0,4048217 | 0,2012989| 0,1973946 | 0,1973946 | 0,1273265
60| 0,2897255| 0,174581| 0,176271| 0,1801389 0,183349 0,3517379 | 0,3558883
0,2531316 | 0,243154 | 0,235635| 0,1794162| 0,2535013 0,2911603 | 0,2931441
0,1879059 0,27312 | 0,260312 | 0,2088825| 0,2768937 0,3126713 | 0,4379158
0,1479341| 0,316535| 0,303124 | 0,2493512| 0,3135779 0,1284042 | 0,1909042
0,2590027 | 0,362646 | 0,354184 | 0,2867416 | 0,3438246 0,0014497 | 0,3764502
0,3936363 0,38642 | 0,365036 | 0,3119315| 0,3581829 0,3781596 | 0,3762056
66 | 0,4613552 | 0,398428 | 0,398694 0,392144 | 0,3795557
0,3574445 | 0,410305 | 0,394063 | 0,2284997 | 0,3046587
0,2897255 | 0,349269 | 0,335767 | 0,2001544 | 0,2481397
0,2531316 | 0,270693 | 0,267179 | 0,1895141| 0,2012318
0,1879059 | 0,219415 | 0,220847 | 0,1888089 0,170249
0,1479341 0,20261 | 0,203197 | 0,2038749 0,16603
72| 0,3797225| 0,277469 | 0,180473 | 0,1895218 0,183574 | 0,3797225 0,4431988
0,2463758 | 0,218213 | 0,145781| 0,1172082 | 0,1708918 | 0,2463605 0,1452712
0,228682 | 0,209285| 0,159975| 0,1367024 | 0,1921252 | 0,2267222 0,2305064
0,129436 0,23054 | 0,212302 0,183026 | 0,2484747 | 0,1294398 0,1894984
0,1833216 | 0,285787 0,31491 0,290378 | 0,3396445 | 0,1823451 0,1372399
0,4891022 | 0,353383 | 0,464466 | 0,4206925| 0,4480214| 0,2391195 0,2360275
78 | 0,2893234 | 0,274569 | 0,284876 | 0,2841799 | 0,2797211 0,4304388 | 0,4148727
0,2812808 | 0,695596 | 0,678938 | 0,6486201 | 0,2280386 0,2893835 | 0,2893379
0,2997788 | 0,670405 | 0,594268 | 0,5911282 | 0,2207114 0,2820742 | 0,2977035
0,2775008 | 0,552112 | 0,476725| 0,5063817 | 0,2236381 0,3097848 | 0,3048447




0,2182266 | 0,444909 | 0,418781| 0,413466 | 0,2102969 0,1800887 | 0,2797257
0,1424651 | 0,350333 | 0,391858 | 0,3594602 | 0,1970427 0,1479141 | 0,1419767
32| 0,2897255| 0,27319| 0,313232| 0,2448348 | 0,2967676 0,2892373 | 0,2981222 | 0,4973144
0,2531316 | 0,295421| 0,291141| 0,2794291| 0,2900194 0,2599713 |  0,385185 | 0,4635239
0,1879059 | 0,310164 | 0,298129| 0,316972| 0,3125534 1,62E+12 | 0,350658 | 0,2887073
0,1479341 | 0,345583 | 0,319347 | 0,3585433 | 0,3126262 0,1440278 | 0,3915265 | 0,3920084
0,2590027 | 0,373492 | 0,355694 | 0,386197 | 0,3416076 0,0011902 |  0,319536 | 0,4448181
0,3936363 | 0,338796 | 0,345588 | 0,3564993 | 0,3351322 0,3936654 |  0,445714 | 0,4662946
0,5462853 | 0,286007 | 0,326247 | 0,3201528| 0,3018357 0,5463463 | 0,2726642 | 0,4055099
0,5240072 | 0,269993 | 0,318502 | 0,2618381| 0,3029626 0,5240072 0,25794 | 0,2910382
40| 0,5332563 | 0,419886 | 0,435837 | 0,6073542| 0,3726817 0,5490329 | 0,6116329| 0,611754
0,4070675 | 0,258838 | 0,318452 | 0,3081715| 0,2490012 0,6589905 | 0,7840563 | 0,6583249
0,2976877 | 0,258145| 0,301374 | 0,2198703 | 0,2956811 0,0320637 | 0,2976887 | 0,4226887
0,2472605 | 0,30271 | 0,359916 | 0,2688263 | 0,359117 0,4224541 | 0,2361671| 0,4851908
0,1462451 | 0,368085 | 0,375521| 0,3294872| 0,4442729 0,4226887 | 0,1775582 | 0,1461862
0,1210717 | 0,368554 | 0,36785| 0,3767032| 0,4652936 0,1249088 |  0,247991| 0,187322
0,1673168 | 0,387431| 0,343301| 0,397365 | 0,4749463 0,2454432 | 0,2499431 | 0,1210717
0,2429979 | 0,366123 | 0,296203 | 0,3706916 | 0,3892417 0,1678103 | 0,2459315 | 0,2298182
48| 0,2682517 | 0,233764 | 0,218364 | 0,3180637 | 0,2470174| 0,3931335| 0,2975485 | 0,268496 | 0,3601781
0,1841259 | 0,324014 | 0,283546 | 0,3697494 | 0,3345922|  0,059246 0,39502 | 0,1841221| 0,0553922
0,1673168 | 0,33117 | 0,379596 | 0,4376129| 0,428703 | 0,1672557 | 0,4993022 | 0,1824535| 0,1672564
0,1210717 | 0,338329 | 0,465587 | 0,4745983 | 0,4739956| 0,1053088| 0,1048974| 0,0585717 | 0,244942
0,1462451| 0,265024 | 0,479284 | 0,4685492 | 0,4701013 | 0,0213662 | 0,669725 | 0,1853689 | 0,0311326
0,1925706 | 0,193824 | 0,462679| 0,4010462| 0,4277814| 0,1925716| 0,3925173| 0,2089281| 0,1924495
0,2682517 | 0,187579 | 0,388645| 0,2869679 | 0,3127807 | 0,2682517 | 0,3942302 | 0,1442302| 0,0194705
0,3523776 | 0,18521| 0,279847 | 0,1948976 | 0,2279598 | 0,3525187 | 0,3170843 | 0,3523626| 0,3132998
56| 0,4432593 | 0,266216| 0,29633 | 0,2485867 | 0,2947719| 0,3807574 | 0,8208821
0,3797225 | 0,30449 | 0,338886 | 0,3053419 | 0,2943412 | 0,3797225| 0,4422223
0,2463758 | 0,390964 | 0,434117 | 0,4576144 | 0,392316| 0,2151105| 0,3875045
0,228682 | 0,457382 | 0471608 | 0,539233 | 0,4627912 | 0,2308726 | 0,2306285
0,129436 | 0,400984 | 0,444575 | 0,4998724 | 0,4242906| 0,1294398 | 0,1583705
0,1833216 | 0,300929 | 0,344959 | 0,3986451 | 0,3490822 | 0,182284 | 0,1265056
0,4891022 | 0,227473 | 0,238045 | 0,2566058 | 0,2186683 | 0,2388754 | 0,2489935
0,749442 | 0,171433 | 0,164704 | 0,1537258 | 0,1751192| 0,2499303 | 0,4895828
64| 0,2972856 | 0,156486 | 0,123815| 0,1899661| 0,1998716| 0,2972857
0,2724339 | 0,160059 | 0,204457 | 0,206252 | 0,3561871| 0,2997815
0,1895949 | 0,342779 | 0,42768 | 0,3499754 | 0,4536511| 0,127339
0,1673168 | 0,549978 | 0,630109 | 0,5192891| 0,5229692 | 0,1361891
0,1269428 | 0,638502 | 0,693819 | 0,5966309 | 0,4843019| 0,128377
0,1172112 | 0,624358 | 0,673163 | 0,5990635 | 0,3814941| 0,0394448 77
0,1286317 | 0,54345| 0,537194 | 0,5511612| 0,2655536| 0,128647
0,1609631 | 0,389224 | 0,368424 | 0,441747 | 0,2159011| 0,1609612




72| 0,2897255| 0,309269| 0,32958| 0,3143259| 0,3185411| 0,289726 | 0,3517373 | 0,3517379 | 0,3517373
0,2531316 | 0,397691 | 0,407753 | 0,5096353 | 0,4498255| 0,2520973| 0,2599103 | 0,291248 | 0,2599103
0,1879059 | 0,443922 | 0,466066 | 0,5388937 | 0,4786689 | 0,0629059 | 0,3126713| 0,3751713 | 0,3126713
0,1479341 | 0,415475| 0,46246 | 0,4770334| 0,4299174 | 0,1439515| 0,1284038 | 0,1284042 | 0,1284038
0,2590027 | 0,347452 | 0,384263 | 0,3759056 | 0,3323946| 0,2590027 | 0,2511903 | 0,2668153 | 0,2511903
0,3936363 | 0,258196 | 0,287569 | 0,2334203 | 0,2274322| 0,268631| 0,393785| 0,3937889| 0,393785
0,5462853 | 0,173519 | 0,197242 | 0,1646787 | 0,1436439 | 0,0460411| 0,0150962| 0,5150962 | 0,0150962
0,5240072 | 0,135209 | 0,128538 | 0,149795 | 0,1102713 | 0,5234577 | 0,5244953 | 0,5270595 | 0,5244953

80| 0,1424651| 0,175013 | 0,157153 | 0,1575892 | 0,1444533 0,1424832
0,1341007 | 0,191833 | 0,163824 | 0,5644449 | 0,6826741 0,1497254
0,1105358 | 0,212033 | 0,194776 | 0,6904464 | 0,7709068 0,1105361

01| 0246921 | 0,24778| 0,7294084 | 0,7439488 0,0960785
0,1058711 | 0,259322 | 0,292847 | 0,6705899 | 0,6504311 0,1068477
0,1210717 | 0,252432| 0,273795| 0,5739415| 0,5521172 0,1210412
0,151312 | 0,227414 | 0,220826 | 0,4374578 | 0,4589095 0,2450627
0,1584699 | 0,20883 | 0,189549 | 0,3635411|  0,366255 0,0490796

88| 0,1341007 | 0,16173 | 0,157027| 0,1661138 | 0,1637227 0,1498479

0,1105358 | 0,664995 | 0,288279 | 0,4816274 | 0,3148549 0,0949108 0,07953

01| 0702773 | 0,371393 | 0,5144662 0,35166 0,0997554 | 0,0951019
0,1058711 | 0,638557 | 0,393327 | 0,5028095 |  0,360229 0,1078242 | 0,1058406
0,1210717 | 0,546968 | 0,344597 | 0,4742531| 0,3734529 0,1224764 | 0,1205844
0,151312 | 0,457897 | 0,267821| 0,4484862| 0,3252963 0,2138196 | 0,1200605
0,1584699 | 0,37183 | 0,196473 | 0,4324753 | 0,2816193 0,1276929 | 0,1663892
0,248869 | 0,333966 | 0,169593 | 0,3935763 | 0,276157 0,186369 | 0,2449628

96| 0,1075601| 0,230394 | 0,237111| 0,2565215| 0,2297986
0,1357897 | 0,252441| 0,272785| 0,2606025 | 0,2411948
0,16981 | 0,219035 | 0,245001 | 0,2249072| 0,1932419
0,252649 | 0,181637 | 0,209704 | 0,1867129 | 0,1634968
0,3086257 | 0,16169 | 0,191045| 0,156182 | 0,1564559
0,3700714 | 0,150035 | 0,169383 | 0,1304181| 0,1532683
0,3818136 | 0,142155| 0,147779 | 0,1208091| 0,1424164
0,3982206 | 0,137414 | 0,126858 | 0,1351027 | 0,1351053

104 | 0,2775008 | 0,125849 | 0,124366 | 0,1303065| 0,1398193| 0,277501
0,2182266 | 0,26525| 0,1216| 0,1317485| 0,1374647 | 0,4682266 77
0,1424651 | 0,338703 | 0,159639 | 0,1675454 | 0,1748655| 0,142526
0,1341007 | 0,359623 | 0,233812 | 0,2264147 | 0,2490906 | 0,1498479
0,1105358 | 0,358143 | 0,30174 | 0,2771687 | 0,3079478 | 0,2355358

0,1| 0318841 | 0,311632 | 0,2978426 | 0,2993272| 0,100061
0,1058711 | 0,258891 | 0,253137 | 0,2514742 | 0,2351641| 0,1058711
0,1210717 | 0,242171 | 0,208349 | 0,2126172 0,1962 | 0,1205834 77

10 40| 0,1841259 | 0,413713| 0,40902 | 0,3495761| 0,3889592
0,1673168 | 0,355483 | 0,343985 | 0,2582032| 0,2981715

0,4326037




0,1210717 | 0,275979 | 0,263024 | 0,214289 | 0,2201206
0,1462451 | 0,218537 | 0,208911| 0,2002431| 0,2110424
0,1925706 | 0,193175| 0,183599 | 0,212029 | 0,2115453
0,2682517 | 0,178527 | 0,175374| 0,2252975| 0,227017
0,3523776 | 0,189675| 0,192146 | 0,2688506 | 0,2456144
0,4402835 | 0,231693 | 0,234381| 0,3054021| 0,2789342
0,4508193 | 0,275372 | 0,283577 | 0,3296253 | 0,3120744
0,3006635 | 0,315121| 0,329424 | 0,3361174| 0,3270304
50| 0,2429979 | 0,172071 | 0,124033 | 0,1669139 | 0,1138109 | 0,2429979
0,3944405 | 0,277145 | 0,119403 | 0,2484959 | 0,1945092 | 0,3944405
0,4406856 | 0,402746 | 0,210571| 0,346005 | 0,3302954 | 0,4406856
0,5668744 | 0,525638 | 0,393213 | 0,477702| 0,5014405 | 0,5668744
0,5248115 | 0,586894 | 0,562211| 0,5699219 | 0,6338026 | 0,5248115
0,4070675 | 0,556248 | 0,641105| 0,577349 | 0,6468967 | 0,4069454
0,2682517 | 0,443393 | 0,599598 | 0,4924587 | 0,5146443 | 0,2681297
0,1841259 | 0,278774 | 0,424857 | 0,3359793 | 0,3296725 | 0,1841259
0,1673168 | 0,178943 | 0,236839 | 0,2112262| 0,1795225| 0,1360515
0,1210717 | 0,126256 | 0,116006 | 0,1283513 | 0,1027084 | 0,1054505
60| 03523776 | 0,187592| 0,196622| 0,1879981| 0,1890078
0,4402835 | 0,325436 | 0,331525| 0,3386502| 0,3589257
0,4508193 | 0,390095 | 0,404219 | 0,4294316 | 0,4513758
0,3006635 | 0,440483 | 0,407404 | 0,4467207 | 0,4650046
0,3010656 | 0,42117 | 0,426856 | 0,4584057 | 0,4654286
0,2291646 | 0,418581| 0,390362 | 0,4108097 | 0,4148808
0,151312 | 0,353661 | 0,307056 | 0,3178015| 0,3208731
0,140374 | 0,280293 | 0,24956 | 0,2391401| 0,237254
0,1429476 | 0,221576 | 0,205425| 0,1980133 | 0,1844411
0,2367246 | 0,202544 | 0,213131| 0,1868005| 0,1916427
70| 0,1429476 0,1948 | 0,22334| 0,2161786| 0,2182301
0,2013371 | 0,22526 | 0,225923 | 0,2312433 | 0,2289735
0,4487283 | 0,327172| 0,271396 | 0,2954001 | 0,2872375
0,6552629 | 0,471675 | 0,339753 | 0,385507 | 0,3934337
0,6505982 | 0,536295 | 0,442831| 0,4816894 | 0,499389
0,596793 | 0,510507 | 0,53569 | 0,5675454 | 0,5657995
0,4781643 | 0,470401 | 0,580285 | 0,5489267 | 0,5302642
0,3801247 | 0,397316 | 0,525649 | 0,4589693 | 0,4577818
0,3523776 | 0,341509 | 0,41232 | 0,3652027 | 0,3727945
0,2972856 | 0,32181 | 0,342467 | 0,3139246 | 0,3167814
80| 0,2182266 | 0,238492| 0,241614 | 0,2212456 | 0,1921174 | 0,2182266 | 0,2023575 | 0,2794801
0,1424651 | 0,757106 | 0,672367 | 0,7213966 | 0,7679834 | 0,1424651| 0,142465| 0,1419767
0,1341007 | 0,766166 | 0,658439 | 0,7329582| 0,7789509 | 0,1342229| 0,1342228| 0,1497869
0,1105358 | 0,650484 | 0,553896 | 0,6869241| 0,7056216 | 0,1105358| 0,1105359 | 0,2123444




0,1] 0476997 | 0,445421] 0,5737522| 0,5786346| 0,1009766| 0,0960785| 0,1107799
0,1058711| 0,379275| 0,40269 | 0,5008541| 0,4055325| 0,105871| 0,0355281| 0,0980241
0,1210717 | 0,34477 | 0,379987 | 0,4455834| 0,3270794| 0,1210717| 0,121064 | 0,1196002
0,151312 | 0,350377 | 0,396786 | 0,3933887 | 0,3448332| 0,026312| 0,1513119| 0,1200906
0,1584699 | 0,435388 | 0,434248 | 0,4368871| 0,4443949 | 0,1584699 | 0,1584775| 0,1669537
0,248869 | 0,579799 | 0,544721| 0,5366795| 0,6164855| 0,248869 | 0,2459317 | 0,1824556
90| 0,3801247 | 0,367837 | 0,332955| 0,3522664| 0,368985 0,4699534 | 0,3800636 | 0,4777504
0,3523776 | 0,504159 | 0,191136 | 0,2047016 | 0,3216504 0,4469905 | 0,3523776 | 0,4380795
0,2972856 | 0,639149 | 0,307134 | 0,367258 | 0,5509546 0,3051134 | 0,2972856 | 0,2894656
0,2724339 | 0,625016 | 0,418086 | 0,4402367 | 0,6465611 0,2919528 | 0,3017307 | 0,2665468
0,1895949 | 0,561935 | 0,427582 | 0,4360223 | 0,5899738 0,2836442 | 0,1896254 | 0,3305383
0,1673168 | 0,480802 | 0,349855 | 0,368965 | 0,4337684 0,1434837 | 0,1358226 | 0,1273388
0,1269428 | 0,398371 | 0,266022 | 0,291692 | 0,2902693 0,1283762 | 0,1269123 | 0,2279856
0,1172112 | 0,335079 | 0,218995 | 0,2388201| 0,1668487 0,2269176 | 0,0859612 | 0,1679576
0,1286317 | 0,314477 | 0,130781| 0,1743289| 0,1034058 0,1596529 | 0,1911317 | 0,024071
0,1609631 | 0,27683 | 0,05517 | 0,1115609 | 0,0697721 0,1646201 | 0,1570492 | 0,1568338
100| 0,1058711| 0,199873| 0,186501| 0,1936797 | 0,1975256| 0,1058406| 0,1058406| 0,1058368| 0,0980279
0,1210717 | 0,470323 | 0,443437 | 0,3669982 | 0,3747155| 0,1205844| 0,1210717 | 0,1205844 | 0,1205834
0,151312 | 0,454529 | 0,451976 0,35561 | 0,3774962| 0,1200605| 0,182562 | 0,1200605 | 0,1200605
0,1584699 | 0,366703 | 0,398337| 0,292076 | 0,3265703| 0,1663892| 0,158592| 0,1585767 | 0,1664655
0,248869 | 0,287597 | 0,329033 | 0,2454474| 0,2654439 | 0,2449551| 0,248869 | 0,248869 | 0,2449556
0,2926209 | 0,22263 | 0,256348 | 0,2208102| 0,2287884| 0,1668923 | 0,4168923| 0,0418923| 0,1668913
0,2729165 | 0,19857 | 0,222194 | 0,2183907 | 0,2317778| 0,3046562 | 0,3041684 | 0,3124692| 0,3046562
0,2265909 | 0,208419 | 0,210644 | 0,2371293 | 0,2544769 | 0,2285438 | 0,2265909 | 0,1660438 | 0,1670204
0,2005328 | 0,235853 | 0,222899 | 0,2687209 | 0,2673035| 0,2005176 | 0,2005176| 0,2005214 | 0,2317753
0,1656278 | 0,318297 | 0,297695| 0,3258269| 0,3059296 | 0,1656278| 0,1656278| 0,1656278| 0,1651395
110| 0,2812808 | 0,178329| 0,165265| 0,1750635| 0,1600146 | 0,2893077
0,2997788 | 0,457264 | 0,430043 | 0,5254179 | 0,4164707 | 0,2820785
0,2775008 | 0,534401 | 0,510304 | 0,575081| 0,5106095| 0,2989854
0,2182266 | 0,531419 | 0,520526 | 0,5475271| 0,5233093 | 0,404699
0,1424651 | 0,442265| 0,448531| 0,4432066| 0,4485376| 0,147838
0,1341007 | 0,320387 | 0,339978 | 0,325009 | 0,3365275 | 0,1498499
0,1105358 | 0,223917 | 0,24533 | 0,2230621| 0,2356065| 0,1419117
01| 0167373 | 0,178641 | 0,1637939 | 0,1645569 0,11078 77
0,1058711 | 0,171166 | 0,171561| 0,1705401| 0,1581654 | 0,107805
0,1210717 | 0,210955| 0,20256 | 0,221591| 0,1912974 | 0,1058711
120] 0,1105358 | 0,223512| 0,238995 | 0,2183955| 0,2152824| 0,1654691
01| 0595327 | 0,671724| 0,4815973 | 0,4990848 | 0,1095745
0,1058711 | 0,593494 | 0,645046 | 0,4681956 | 0,4982578 0,1
0,1210717 | 0,49601 | 0,545424 | 0,418569 | 0,4518861| 0,1054439
0,151312 | 0,378205| 0,407119| 0,3539204| 0,3695159 | 0,1210715
0,1584699 | 0,283616 | 0,289456 | 0,2955697 | 0,3010074 | 0,1825624




0,248869 | 0,218342| 0,221106| 0,2508731| 0,2504697 | 0,1623757

0,2926209 | 0,18456 | 0,189107 | 0,2017986 | 0,2171673 | 0,1833059

0,2729165 | 0,199192 | 0,211933| 0,2107073 | 0,2232314| 0,2848756

0,2265909 | 0,27369 | 0,302056 | 0,2675859| 0,275782| 0,3744182
130 | 0,1075601 | 0,220016| 0,206364 | 0,2239141| 0,2341586

0,1357897 | 0,645969 | 0,60971| 0,6437575| 0,6647723

0,16981 | 0,637533 | 0,620178 | 0,6403874| 0,6771141

0,252649 | 0,578282 | 0,568167 | 0,5788474| 0,592427

0,3086257 | 0,46047 | 0,462945| 0,4634972| 0,4330084

0,3700714 | 0,306136 | 0,320373 | 0,3177824 | 0,2928947 |WN0)3700714

0,3818136 | 0,212629| 0,22334| 0,2236812| 0,2125819

0,3982206 | 0,179655 | 0,177289| 0,1829432 | 0,1971133 [ 0,3982206 |

0,3010656 | 0,220754 | 0,193871| 0,2085149| 0,2358329

0,215653 | 0,327391| 0,293834 | 0,3181832| 0,3408205 [ 0,215653 |

0,1079892

0,1982897

0,1717785

0,1285645

0,2929931

0,3073213

0,3818147
0,3972898

0,3972575

0,1530996




