TC WAYIS u,wl%

1

= ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI ¢
Z  FENBILIMLERI ENSTITUSU @ Z

£
Yo r—
211ans oV %2, y <&
LERI €

7/, D’
» S
l/su ‘Sa),\

A,

ISTATISTIK ANABILIM DALI

PARGACIK SURU OPTIMIiZASYONUNA DAYALI EN KUGUK BUDANMIS
KARELER YONTEMi iL__Ev(;ARPIMSAL NC)RON MODEL iGiN DAYANIKLI
OGRENME ALGORITMASI

DOKTORA TEZI

Ozge GUNDOGDU
(11210566)

Tezin Savuma Tarihi : 26 Subat 2016

Tez Damismani : Prof. Dr. Erol EGRIOGLU






Ondokuz Mayis Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dalinda

Ozge Giindogdu Tarafindan Hazirlanan

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONUNA DAYALI EN KUCUK
BUDANMIS KARELER YONTEMI ILE CARPIMSAL NORON
MODEL iCiN DAYANIKLI OGRENME ALGORITMASI

bashklh bu ¢alisma jiirimiz tarafindan 26/02/2016 tarihinde yapilan smav ile
DOKTORA tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan 2 Dog. Dr. Oguz KAYNAR
Cumbhuriyet Universitesi

Jiiri Uyeleri : Prof. Dr. Erol EGRIOGLU
Giresun Universitesi

Dog. Dr. Kamil ALAKUS
Ondokuz Mayis Universitesi

Yrd. Do¢. Dr. Hakan TURKAY
Cumhuriyet Universitesi

Yrd. Do¢. Dr. Cem KOCAK
Hitit Universitesi

Prof. Dr. Hiiseyin DEMIR
Enstiti Midiirti

il






Canim Anneme,



Vi



ONSOZ

IIk olarak; calismalarimi yonlendiren, bana duydugu giiven ile ¢alismanin her
asamasinda bana destek olan, degerli fikirlerini, bilgi birikimini paylasan ve
yardimlarini higbir zaman esirgemeyerek bilimsel ve kisisel anlamda yetisme ve
gelismeme katkida bulunan, her zaman 6rnek aldigim ve yolundan ilerledigim sevgili
hocam, Saym Prof. Dr. Erol EGRIOGLU’na tesekkiirlerimi sunarim.

Tim hayatim boyunca sonsuz sevgi ve desteklerini hi¢ esirgemeyen sevgili
Babam ve Annem’e higbir fedakarliktan kaginmadan, tiim sikintilarda yanimda olup
zorluklarm tistesinden gelmemde bana yol gosterdikleri, her konuda bana gilivenip
destek olduklari, tiim kararlarimda beni cesaretlendirdikleri ve tiim emekleri igin
sonsuz tesekkiir ederim.

Manevi destekleri sayesinde huzur bulmami saglayan, sevgi ve dualarmi
iizerimden hi¢ eksik etmeden hep yanimda olan sevgili Anneannem ve Dedem’e en
icten tesekkiirlerimi sunarim.

Birbirimizden ayri1 kaldigimiz bu uzun siiregte birlikte vakit gecirebilmek i¢in
beni sabirla bekleyen, sevgileri ve varliklar ile beni mutlu eden, hayatimin giilen
yiizleri olan basta sevgili ablam Ozlem Kunt olmak iizere canim yegenlerim Mert ve
Defne’ye ve destegiyle hep yanimda olan enistem Atilgan Kunt’a en igten
tesekkiirlerimi sunarim.

Ve tabii ki tez donemi boyunca desteklerini esirgemeyen, dertlerime ortak
olup, yeri geldiginde tziintiilerimi unutturup beni mutlu eden, iyi ki varlar dedigim
mesafelerin ayiramadigi sevgili dostlarima ve yanibasimda olan sevgili dostlarima
tesekkiirii bir borg bilirim.

Subat 2016 Ozge GUNDOGDU
Arastirma Gorevlisi

vii



viii



ICINDEKILER

Sayfa
ONSOZ ...ttt ettt ettt Vil
ICINDEKILER .........ooviiiiiieeeeeeeeeeeet ettt ix
CIZELGELER LISTESI .........c.cooviviiiiooeeeeeeeeeeee e, Xi
SEKILLER LISTESI .........cooiiiiiieieeeeeeeeeeeeeee e Xiii
KISALTMALAR ...ttt ettt n s sttt sttt etes et s en s e XV

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONUNA DAYALI EN KUCUK BUDANMIS
KARELER YONTEMI ILE CARPIMSAL NORON MODEL iCiN
DAYANIKLI OGRENME ALGORITMASI.........c.ccccovoviviriiisseeenen XVii

ROBUST LEARNING ALGORITHM FOR MULTIPLICATIVE NEURON
MODEL ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH LEAST
TRIMMED SQUARES BASED ON PARTICLE SWARM

OPTIMIZATION ...ttt anraee e XiX
ABSTRACT ittt e et e e a e e ra e e anees XiX
(I € 2 1 TSRO 1
2. YAPAY SINIR AGLARI .....ooooiiiiiiiiiiiiittceee e 9

2.1 Carpimsal Noron Model Yapay Sinir Aglart .......cccvvvvvveeiiiiiiiiiiiiieii 17
3. YAPAY SINIR AGLARININ EGITIMINDE KULLANILAN OGRENME
ALGORITMALARI ......cooiiiiiiiiiniiiiniessse s 21
3.1 Geri Yayilim Ogrenme AlOTItMasT .........ccvevviveieeieeeieiecesieeese s 21
3.2 Pargacik Siirii Optimizasyonu AlZOritmast.........ccvvvvvviiieeiiniiiiiiiiiieee e 23
4. ZAMAN SERILERINDE AYKIRI DEGER DURUMUNDA DAYANIKLI
TAHMIN EDICILER ......ocoooiiiiiiiiiiininc s 29
O B 1 G 1o (1 (] (< 30
4.2 Budanmig Ortalama............cooveeeeiiiiiieeeiiiiie e e s criee e e s sirree e e s srree e e s sirraeeessrraeee e 31
4.3 En Kiigiik Medyan Kareler ..........cccccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiccee i 32
4.4 En Kiigiik Budanmis Kareler ..............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii. 33
4.5 En Kiigiik Budanmig Mutlak Deger .........ccccvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicceee e 34
5. BOOTSTRAP YONTEMI .....cocoiiiiiiiiiiiiiiscee e 35
5.1 Bagimli Veri Yapist i¢in BOOtStrap ........oeveeiiiiiiiiiiiiiic e 35
5.1.1 BIOK DOOESEIAD ...ttt 36
5.1.1.1 Ortiismeyen bloK BOOLSLIAD ......cveveviveriireiereeereree et 36
5.1.1.2 Hareketli blok DOOtStrap..........cccvveviiiieiiie i 37
5.1.1.3 Dairesel bIoK DOOtSIIap ........eceiiveeiiie e 38
5.1.1.4 Duragan blok BOOtSIIaP ......ccoivvrieeiiiiiiee e 38

5.1.2 SIEVE DOOLSLIAD ...c.vveeeiiiie ettt 38

6. ONERILEN YONTEM VE ALGORITMASI .......cocoooiiniiniiniinnnnene, 41
6.1 Onerilen YOntemin ALOTItMASI...........c.cveveveeeriereeeeieteeeeeeieeseseteesese e, 43
6.2 Onerilen Yontemin AK1s Diyagrami ..........ccccccveeeeveveeeereieeeeereeeensseeeenann, 47
6.3 Onerilen Yontem icin Rastgele Hareketli Kayan Blok Bootstrap ................... 47

7. UYGULADMA ettt 51
7.1 Benzetim CaliSmast.......cccuvvieeeeee e i it e e eeiirr e e e e e s re e e e e e e e e e eanreees 52



7.2 Gergek Hayat Zaman Serileri ile COzimleme .............coovveieiiiiiiieeniiieeeee 57

7.2.1. Avustralya bira tiikketimi verisi kullanilarak yapilan ¢éziimleme ............ 59
7.2.2. Ankara hava kirliligi verisi kullanilarak yapilan ¢oziimleme.................. 63

7.3 Rastgele Hareketli Kayan Blok Bootstrap Yontemi ile Giiven Araligi Tahmini
V8 HIPOTEZ TOSTE...e ittt 66
7.3.1 Orijinal veri i¢in ¢OZUMICINE .......cociuvviieiiiiiiie et 67
7.3.2 Aykir1 deger iceren veri icin ¢OZUMICINE ......ceovvvviieiiiiiiieeiiiieee i 70
8. SONUC ve ONERILER...............ccccocviiiiiereeeeeeeeee e en e, 73
KAYNAKLAR . ...ttt ettt 75
EKLER .ot 83
G O PP PP TP PURTOPRPPP 84
B 2 e 91
B 3 et 96
B e 101
[0Y7.€) 565\ 1 170U 103



CiZELGELER LIiSTESI

Sayfa

Cizelge 6.1. Pargaciklara ait pozisyon degerleri .........ccccovvveiiiiiiiiiiiiece e 43
Cizelge 6.2. Pargaciklara ait h1z degerleri ..........ccoveviiiiiiiiiii 44
Cizelge 6.3. Pargaciklara ait pbest VeKtOTIeri .........covvvveriiieiiiie i 45
Cizelge 6.4. Parcaciklara ait gbest VeKtOTIeT1 .........cccuvveiiiiiiiiciic e 45
Cizelge 7.1. Lilliefors normallik testi sonucglarina gore kullanilacak test tiirii .......... o4
Cizelge 7.2. Olgiitlere gore Kruskal Wallis testi sira sayilar1 ortalamalari................ 55
Cizelge 7.3. Durumlara gore yontemlerden elde edilen medyan degerleri................ 56
Cizelge 7.4. Orijinal AUST zaman serisi i¢in tim yontemlerden elde edilen dlgiitler

........................................................................................................................ 60
Cizelge 7.5. AUST test verisi i¢in tiim durumlarda yontemlerden elde edilen

performans OICULIETT ........oovvrieiiiiiie e 61
Cizelge 7.6. Orijinal ANSO zaman serisi i¢in tiim yontemlerden elde edilen 6lgiitler

........................................................................................................................ 64
Cizelge 7.7. ANSO test verisi i¢in tim durumlarda yontemlerden elde edilen

performans OICULIETT ........ooivrieiiiiii e 65
Cizelge 7.8. Orijinal seriye ait gercek ve ongorii degerleri ile birlikte gliven araligi

4 [S1e453 4 (<) O OO P O P P PP PP PPPPPPPP 67
Cizelge 7.9. Aykir1 deger iceren seriye ait gercek ve ongorii degerleri ile birlikte

gliven araligl deGerleri.........uuuviiiiiiiiiiiiiiii e 70

Xi



Xii



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 2.1. Genel yapay n01on MOdeli...........ccvveriiiiiiiiiiiiieiie e 10
Sekil 2.2. Cok katmanli ileri beslemeli yapay SINir @81 ........ccocevvvveiiiienniineeiiieennn. 11
Sekil 2.3. Tek carpimsal nOron Model..........oooiiiiiiiiiiiiieiiiie e 18
Sekil 3.1. Klasik PSO algoritmasmin akis diyagrami ..........ccccccvevviiiniinienniinnens 24
Sekil 5.1. Ortiismeyen blok bootstrap yontemi i¢in bloklarmn elde edilisi................. 36
Sekil 5.2. Hareketli blok bootstrap yontemi igin bloklarin elde edilisi ..................... 37
Sekil 6.1. CNM-YSA’da bir parcacigin pozisyonlart...........ccccevvverieininnieniiinennenns 43
Sekil 6.2. Onerilen yontem igin akis diyagrami...........ccccoveveerervivereesrereerisreeenann, 47
Sekil 6.3. Rastgele hareketli kayan blok bootstrap yonteminin akis diyagramt ........ 48
Sekil 7.1. 1956-1994 yillar1 arasinda gézlemlenen AUST zaman Serisi................... 59
Sekil 7.2. AUST verisi Durum 1 igin gozlenen degerler ile elde edilen 6ngori
degerlerinin birlikte grafigi........ccccooiviiiiiiiiii s 61
Sekil 7.3. Tiim durumlar i¢in gézlenen degerler ile elde edilen 6ngorii degerlerinin
DIFTIKEE QrafikIBri ....c.veeiee e 62

Sekil 7.4. 1994-2006 yillar1 arasinda aylik olarak gozlemlenen ANSO zaman serisi63
Sekil 7.5. ANSO verisi Durum 1 i¢in gbzlenen degerler ile elde edilen 6ngorii

degerlerinin birlikte Grafifi.........cccoviiiviiiiiiiiiiiiiiii e 64
Sekil 7.6. Diger durumlar i¢in gézlenen degerler ile elde edilen 6ngorii degerlerinin

DIrliKte grafikIeri........oover e 65
Sekil 7.7. Anso zaman serisine ait test kiimesi verilerinin grafigi...........ccccccceeennnns 66
Sekil 7.8. Ongoriiler icin histogram grafikleri ..........cooveerveerveeieeeeeeeeeeeeee e 68
Sekil 7.9. Ongoriiler i¢in elde edilen giiven araliklarmin grafigi..........c..cceevevevenn.e. 68
Sekil 7.10. Ongorii ve gercek degerlerin birlikte grafigi.......ccocevvvvvvvivvvieevierianenan, 69
Sekil 7.11. Agirliklar igin histogram grafikleri ........ccccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceeees 69
Sekil 7.12. Ongoriiler icin histogram grafikleri ..........c.ovvvveevveeivseieseeseeese e 71
Sekil 7.13. Ongériiler i¢in elde edilen giiven araliklarmin grafigi...........cccoovevevenee. 71
Sekil 7.14. Ongorii ve gercek degerlerin birlikte grafigi.......ccoccvvvvvvvivevieevieivenenan, 72
Sekil 7.15. Agirliklar igin histogram grafikleri .........cccccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeees 72

Xiii



Xiv



KISALTMALAR

ANN
ANSO
AUST
CKA
CK-IB-YSA
CNM
EKK
E-YSA
GY
GRY-PSO
HBB
HKOK
LMS

LTA

LTS
MHYM
OMYH
PSO
RT-YSA
SARIMA
WMES
YSA

> Artificial Neural Network

. Ankara Hava Kirliligi

: Avustralya Bira Tiketimi

: Cok Katmanli Algilayici

: Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag
: Carpimsal N6ron Model

. En Kiigilik Kareler

: Elman Tipi Yapay Sinir Ag1

> Geri Yayilim

- Garanti Yakimsamali Pargacik Siiri Optimizasyonu
: Hareketli Blok Bootstrap

: Hata Kareler Ortalamas1 Karekokii

- Least Median Squares

: Least Trimmed Absolute

- Least Trimmed Squares

: Mutlak Hata Yiizdesi Medyani

- Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata

- Parcgacik Siiri Optimizasyonu

: Radyal Tabanli Yapay Sinir Ag1

: Mevsimsel Otoregresif Hareketli Ortalamalar
: Winters’in Carpimsal Ustel Diizlestirmesi

- Yapay Sinir Ag1

XV



XVi



PARCACIK SURU OPTIMiZASYONUNA DAYALI EN KUCUK BUDANMIS
KARELER YONTEMI ILE CARPIMSAL NORON MODEL ICIN
DAYANIKLI OGRENME ALGORITMASI

OZET

Zaman serilerinin gegmisteki ve bugiinkii bilgilerini kullanarak, gelecek durum ya da
kosullar hakkinda &ngériide bulunmak birgok bilim dali i¢in &nemlidir. Ongorii
yaparken kullanilan analiz yontemleri ise Ongoriiniin dogrulugu ve performansi
iizerinde oldukca etkilidir. Son yillarda yapay sinir aglari (YSA), iistiin 6ngori
performansi ve geleneksel yontemlerin aksine, saglanmasi zor varsayimlara ihtiyag
duymamasi sebebiyle Ongorii elde etmede siklikla kullanilmaktadir. Literatiirde
yapisal 6zellikleriyle farklilasan bir¢ok Y SA tiiri mevcuttur. Carpimsal ndron model
YSA (CNM-YSA), tek ndrondan olusmasi sebebiyle mimari yap1 belirleme problemi
icermediginden kolay kullanim 6zelligine ve iyi Ongdrii giicline sahiptir. Zaman
serilerinde aykir1 degerlerin bulunmasi geleneksel yontemlerde oldugu gibi YSA’da
da Ongorii performansmi olumsuz etkilemektedir. Literatiirde geleneksel yontemler
icin Onerilen dayanikli tahmin yontemleri YSA’ya uyarlanabilmektedir. Cok
katmanli algilayici i¢in literatiirde dayanikli mimari yapiya ya da Ogrenme
algoritmasina sahip bir¢ok dayanikli yontem Onerilmistir. Bununla birlikte mimari
istiinliige sahip ancak carpimsal birlestirme fonksiyonu kullanmas1 sebebiyle aykiri
degerlerden oldukga fazla etkilenen CNM-YSA i¢in herhangi bir dayanikli 6grenme
algoritmas1 mevcut degildir.

Bu tez kapsamida CNM-YSA i¢in aykmr1 deger tespiti yapmadan da
calisabilecek dayanikli bir 6grenme algoritmasi dnerilmistir. Onerilen yontemde agin
egitiminde uygunluk fonksiyonu olarak en kiigiik budanmis kareler tahmin edicisini
temel alan garanti yakinsamali parcacik siirii optimizasyonu kullanilmistir. Ayni
zamanda CNM-YSA’da istatistiksel degerlendirme yapmanmn miimkiin oldugunu
gostermek tizere rastgele hareketli kayan blok bootstrap yontemi kullanilarak
parametreler i¢in hipotez testleri yapilmis ve giiven araliklar1 tahmin edilmistir.
Onerilen ydntemin, aykir1 degerlerin varligi durumunda ongdrii performansini
degerlendirmek amaciyla; bir benzetim ¢alismasi yapilmis ve iki farkl gercek hayat
zaman serisinin ¢ozlimlemesi yapilarak alternatif yontemlerin sonuglar1 ile
karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ongérii; Yapay Sinir Aglar1; Carpimsal Néron Model; Parcacik
Siirii Optimizasyonu; Dayanikli Ogrenme Algoritmasi; Hareketli Blok Bootstrap.
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ROBUST LEARNING ALGORITHM FOR MULTIPLICATIVE NEURON
MODEL ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH LEAST TRIMMED
SQUARES BASED ON PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

ABSTRACT

Forecasting about future conditions by using past and present data of time series is an
important issue for many disciplines. Analysis methods used for forecasting are very
effective on accuracy and performance. In recent year, artificial neural networks
(ANNSs) are often used in forecasting due to high forecasting performances and they
do not need strict assumptions. Many ANNSs types used for forecasting are available
in the literature. Multiplicative neuron model ANN (MNM-ANN) that does not need
to determine architectural structure, has a good forecasting power and ease of use.
Existence of outliers in the time series has a negative effect on forecasting
performance. Robust methods have been proposed for many traditional methods in
the literature, and these methods can be adapted to ANNs. Many robust methods
which have robust architecture structure or robust learning algorithm for multilayer
perceptron have been proposed in the literature. Because the MNM-ANNSs utilize
multiplicative aggregation function, it is expected to affect more than other artificial
network model. In literature, there is no robust learning algorithm for MNM-ANN.

In this thesis, a robust learning algorithm that ability to work without outliers’
detection is proposed for MNM-ANN. Least trimmed squares method based
guaranteed convergence particle swarm optimization method is used as fitness
function for training of the network in the proposed method. Hypothesis testing and
confidence intervals for parameters are estimated by using moving block bootstrap
method. Simulation study and analysis for two different real time series are made to
evaluate forecasting performance of the proposed method.

Key Words: Forecasting; Artificial Neural Network; Multiplicative Neuron Model;
Particle Swarm Optimization; Robust Learning Algorithm; Moving Block Bootstrap.
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1. GIRIS

Zaman serisi, ilgilenilen bir degiskenin zaman igerisinde degisim gosteren
Olgtimlerinden olusan seriler olarak tanmimlanabilmektedir. Zaman serileri
kullanilarak yapilan analiz ve sonucunda elde edilen 6ngorii ise ¢esitli bilim dallar1
icin gelecege iliskin karar verme, politika liretme ve strateji belirlemede biiyiik 6nem
arz etmektedir. Bu analiz ve elde edilen Ongdriiniin dogrulugu, zaman serisinin
yapisal Ozellikleri goz Oniinde bulundurularak se¢ilen uygun analiz yOntemine
baghdir. Zaman serileri analizinde temel amag, serinin ge¢miste gdzlenen ve simdiki
degerleri kullanilarak gelecekteki davranislar1 hakkinda ¢ikarimlar yapmaktir. Zaman
serilerinde, gecmiste elde edilen bilgilerden yararlanarak gelecek olaylar1 ya da
kosullar1 tahmin etmeye dngorii denilmektedir. Ongorii basarisi ise analizin yapildig1
donemdeki serinin gdzlenen ozelliklerinin gelecek donemlerde de biiyilik de§isimlere
ugramadan devam etmesine bagli olmaktadir. Tam olarak dogru ongoriiler yapmak
miimkiin olmamakla birlikte 6ngdrii hatalar1 azaltilarak ve 6ngorii elde etme siireci
hizlandirilarak en iyi ve giivenilir dngoriiler elde edilebilmektedir. Ongdrii problemi,
zaman serileri analizinde onemli bir rol oynamaktadir. Literatiirde zaman serisi
Ongoriisii icin kullanilan farkli yontemler mevcuttur. Son yillarda 6ngorii elde etmede
geleneksel zaman serisi analiz yontemlerine iyi bir alternatif olarak yapay sinir
aglarinin kullanimi 6nerilmistir. Yapay sinir aglari, kullaniminin kolaylig1 sebebiyle
siklikla tercih edilmektedir. Geleneksel analiz yontemleri dogrusal zaman serisi
ongoriisiinde basari ile uygulanirken, egrisel zaman serilerini modelleyemediginden
ongoril icin farkli modeller kullanilmaktadir. Bunlar; Kosullu Degisen Varyansh
Otoregresif Model (ARCH) (Engel, 1982), Esik Otoregresif Modeller (TAR) (Tong
ve Lim, 1980) ve Bilinear Modeller (Granger ve Anderson, 1978) gibi egrisel zaman
serisi modelleridir. Bu modeller De Gooijer ve Kumar (1992) calismasinda
Ozetlenmistir. Ancak bu egrisel zaman serisi modelleri sadece belli egrisel yapilar
icin kullanildigindan genel olarak yeterli esneklige sahip degildir (Zhang ve dig.,
1998). Yapay sinir aglar1 ise diger yontemlerin aksine kullandiklar1 aktivasyon

fonksiyonu sayesinde dogrusal yapilarin yaninda egrisel yapilar1 da modelleyebilme



ozelligine sahiptirler. Bu 6zellik gercek hayat zaman serilerinin genellikle dogrusal
olmayan yapilar1 icermesi sebebiyle 6nem tasimaktadir. Bunlarin yaninda yapay sinir
aglari, geleneksel yontemlerin aksine saglanmasi zor varsayimlara (dogrusal olma,
hatalarin normal dagilima sahip olmasi, sabit varyanslilik gibi) ihtiyag duymamasi
sebebiyle modellemede esneklik saglamakta ve kisitlamalara sebep olmamaktadir.

Literatlirdeki ¢alismalarin ¢ogu yapay sinir aglarinin geleneksel yontemlere
gore daha kesin ve daha giivenilir sonuglar verdigini gdstermektedir. Ongorii
probleminin ¢dziimiinde birgok yapay sinir ag1 tiirii kullanilmaktadir. Ongorii igin
yapay sinir aglarinin kullanilmas: fikri yeni degildir. Literatiirdeki ilk uygulama, Hu
(1964) tezinde yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan hava tahminidir. Marquez ve
dig. (1992), Zhang ve dig. (1998) ve Hippert ve dig. (2001) g¢alismalarinda,
literatiirde 6ngdrii problemi i¢in kullanilan yapay sinir ag1 tiirlerini detayl bir sekilde
vermiglerdir. Literatiirde en sik kullanilan yapay sinir a8z tiirii cok katmanh algilayict
ilk olarak Werbos (1974)’te Onerilmis, Rumelhart ve dig. (1986)’da tekrar gozden
gegcirilerek gliniimiizde kullanilmakta olan halini almigtir. Smith ve Gupta (2002)’de
zaman serisi ongoriisiinde ¢cok katmanlh algilayicinin kullanimi i¢in bir algoritma
ortaya koymuslardir. Bununla birlikte ¢ok katmanli algilayici, Elman tipi geri
beslemeli sinir aglar1 ve radyal temelli yapay sinir aglarmin 6ngorii problemi igin
kullaniminda arastirmaci tarafindan verilecek bazi kararlara ihtiya¢ vardir. Bunlardan
en 6nemlisi gizli katman birim sayisina karar verilmesi vasitasiyla mimari yapmin
belirlenmesi durumudur. Gizli katman birim sayismin belirlenmesi igin literatiirde
farkli yontemler kullanilmistir. Bu yontemler polinomsal zaman algoritmasi Roy ve
dig.(1993), kanonik ayristrma Wang ve dig. (1994), ag bilgi Olgiiti Murata ve
dig.(1994), iteratif yapilandirma algoritmasi Rathbun ve dig. (1997), budama
algoritmalar1 Lahnajarvi ve dig. (2002); Reed (1993); Siestema ve Dow (1988),
agirliklh bilgi kriteri Egrioglu ve dig. (2008) olarak siralanabilir. Bahsedildigi gibi
¢ok katmanli algilayici sinir aglarinda gizli katman birim sayismin belirlenmesi,
arastirmactya bagli olmakla birlikte belirli bir dlgiit bulunmamaktadir. Bu nedenle
yapay sinir aglarinda bulunmasi gereken gizli katman birim sayist her model i¢in
farkli olmakta ve en iyi mimari belirlenmeye calisilmaktadir. Gizli katman birim
sayisinin belirlemesi ise yapay sinir agmm 6ngorii performansinit 6nemli derecede
etkileyen bir faktordiir.

Son yillarda zaman serisi ongorii probleminin ¢éziimii i¢in farkli yapay sinir

ag1 modelleri ve 6grenme algoritmalart onerilmistir. Bunlardan bir tanesi ilk kez



Yadav ve dig. (2007)’de Onerilen ¢arpimsal néron model yapay sinir aglaridir.
Aladag ve dig. (2013) ve Yolcu ve dig. (2013) calismalarinda c¢arpimsal ndron
modele dayali iki farkli yapay sinir ag1 tiirii ortaya koymuslardir. Egrioglu ve dig.
(2013)’te bulanik zaman serisi Ongorii algoritmasinda ¢arpimsal néron model yapay
sinir aglarmi kullanmistir. Carpimsal ndéron model, diger yapay sinir aglari
modellerinden farkli olarak c¢arpimsal birlestirme fonksiyonu kullanmaktadir. Tek
norondan olugmasi sebebiyle diger yapay sinir ag1 tiirlerine gore daha basit bir ag
yapisina sahiptir. Carpimsal néron model yapay sinir aglarinin en 6nemli
avantajlarindan bir tanesi tek ndrona sahip olmasi sebebiyle diger yapay sinir agi
modellerinin aksine gizli katman birim sayis1 belirleme problemini igermemesidir.
Carpimsal néron modelin diger yapay sinir agi tiirlerine gore daha iyi sonuglari
irettigi Yadav ve dig. (2007)’de gosterilmistir. Bu yapay sinir ag1 tiirli basit ag
yapisi, kolay kullanim o6zelligi ve iyi Ongorii performansi nedeniyle literatiirde
siklikla kullanilmaya baslanmistir. Carpimsal néron model yapay sinir aglarinin
Oongorii performansmi etkileyen onemli bir faktér de oOgrenme algoritmasidir.
Literatiirde ¢ok katmanli aglar i¢in en sik kullanilan 6grenme algoritmalar1 geri
yayilim algoritmas1 ve Levenberg-Marquardt algoritmasidir. Carpimsal ndron model
yapay sinir aglarmin egitimi i¢in ise literatiirde farkli yontemler kullanilmaktadir.
Yadav ve dig. (2007)’de ¢arpimsal néron model yapay sinir agmin egitimi igin geri
yayillim 6grenme algoritmasini 6nerirken, Zhao ve Yang (2009) ve Samanta (2011)
calismalarinda parcacik silirii  optimizasyonuna dayali egitim algoritmasini
kullanmisglardir.

Veri setinde bulunan, genel veri yapisinin disinda gézlemlenen veriler aykiri
deger olarak adlandirilirlar. Zaman serisi veri setinde aykir1 deger ya da degerlerin
varlig1 tiim yontemler i¢cin 6ngorii dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz etkileyen
bir durumdur. Aykir1 degerlerin varligi durumunda 6ngérii performansi etkilenmeyen
ve tutarli sonuglar iireten yontemler dayanikli yontemler olarak adlandirilmaktadir.
Dayanikli yOntemlerin en Onemli Ozelliklerinden birisi de varsayimlarin
saglanmamasi1 durumuna kars1 duyarsiz olmalaridir. Literatiirde geleneksel zaman
serisi analizi i¢in veri setinin aykirt deger igerdigi durumda kullanilmak tizere Huber
(1964; 1965), Hample (1968) ve Rousseuw (1984) tarafindan dort 6nemli teori ortaya
atilmigtir. Dayanikli regresyon tahmin edicilerinden en sik kullanilanlar L-tahmin
ediciler (Lineer Combination of Order Statistics: Sia istatistiklerinin lineer

kombinasyonlarr), M-tahmin ediciler (Maksimum Likelihood: En ¢ok olabilirlik



tipi), R-tahmin ediciler (Rank Statistics: Rank istatistikleri) ve yiiksek bozulma sinirli
tahmin ediciler olan LMS (Least Median Squares: En Kii¢iik Medyan Kareler ), LTS
(Least Trimmed Squares: En Kiiciik Budanmig Kareler), LTA (Least Trimmed
Absolute Deviations: En Kiigiik Mutlak Sapmalar) olarak verilebilir. Veri setinde
aykir1 deger bulunmasi geleneksel zaman serisi analiz yontemlerinde oldugu gibi
yapay sinir aglarinda da ongorii performansmi olumsuz etkileyen bir durumdur.
Aykir1 deger varligi yapay sinir aglarmin Ogrenme algoritmalarinda girdi
agirliklarinm belirlenmesinde de bazi sorunlara yol agmaktadir. Veri setinde aykiri
deger bulundugunda ¢ok katmanl algilayicinin 6ngorii performans: ve dogrulugunun
bu durumdan olumsuz etkiledigi Hill ve dig. (1994) ve Zhang ve dig. (1998)
caligmalarinda belirtilmistir. Bunun tstesinden gelebilmek i¢in, yapay sinir aglarma
dayanikli tahmin yontemleri kolaylikla uyarlanabilmektedir. YSA’larda dayaniklilik
kavrami, mimari yapinin ve 6grenme algoritmasimin dayanikli olmasina gore farklilik
gostermektedir. Bors ve Pitas (1996), Majhi ve dig. (2012), Aladag ve dig. (2013) ve
Yolcu ve dig. (2015) caligmalarinda farkli dayanikli yapay sinir agi mimarileri
onerilmistir. Bununla birlikte yapay sinir aglarinda dayanikli 6grenme
algoritmalarinin kullanilmasi yeni olmamakla birlikte farkli aglarin egitimi igin
bircok dayanikli 6grenme algoritmasi onerilmistir. Bu algoritmalarm farkli kullanim
ozellikleri mevcuttur. Onerilen algoritmalarin bir kisminda iki asamali1 olmak tizere;
oncelikle veri aykir1 degerlerden temizlenip sonrasinda ag egitilmekte, bir kisminda
once aykir1 deger tespiti yapilip daha sonra ag egitilmekte ve digerlerinde ise veri
iizerinde herhangi bir islem yapilmadan 6grenme algoritmasi ile ag egitilmektedir.
[Ik dayanikli 6grenme algoritmalarindan biri Chen ve Jain (1994)’de onerilen M-
tahmin ediciye dayali olan dayanikli geri yayilim 6grenme algoritmasidir. Neubauer
(1995) caligmasinda ¢ok katmanl algilayici i¢in, Sanchez (1995)’te ise radyal tabanli
aglar icin dayanikli bir 6grenme algoritmasi verilmistir. Walczak (1996) ve Song ve
dig. (1999)’da ¢ok katmanl ileri beslemeli sinir aglarinin egitimi i¢in dayanikli bir
geri yayllim Ogrenme algoritmasi Onerilirken, Liano (1996)’da hatalarin Cauchy
dagilimindan geldigini varsayan en kiigiik ortalama logaritma kareler yontemi
onerilmistir. Wang ve dig. (1997)’de kural tabanli fonksiyon yaklasimina dayanan
bulanik sinir aglar1 i¢cin, Yang ve Chen (1998)’de ise Gaussian tabanli fonksiyon olan
olasiliksal sinir aglarmin egitimi i¢in maksimum olabilirlik kavramina dayanan
dayanikli yontemler sunulmustur. Hample’in M-tahmin edicisi kullanilarak Lee ve

dig. (1999)’da radyal tabanli fonksiyon sinir aglarinda aykiri degerin etkisini



azaltmak i¢in dayanikli bir 6grenme algoritmasi onerilmistir. Tsai ve Yu (2000) ise
agin egitimi esnasinda aykir1 degerin etkisini azaltmak i¢in bulanik sinir aglarinin
dayanikli bir 6grenme algoritmasini sunmustur. Chuang ve dig. (2000)’de aykir1
degerlerle karsilagildiginda geleneksel yontemlerdeki sorunlarin {istesinden gelmek
icin Onerilen dayanikl tavlama geri yayilim 6grenme algoritmasi, uygun baslangi¢
agirliklart kiimesinin se¢iminde olduk¢a 6nemlidir. Chuang ve dig. (2002)’de ise
hata dagilimmin genellestirilmis iistel dagilim ailesine ait oldugunu varsayarak
adaptif dayanikli 6grenme algoritmasini Onermislerdir. Allende ve dig. (2002)
genellestirilmis maksimum olabilirlik tahmin edicilerini temel alan dayanikli
ogrenme algoritmasmi dnermislerdir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinin 6grenme
stireci verilere dayali oldugundan modelin parametre tahminlerinin dayanikl
yontemlerle yapilmasi gerekmektedir. Bu nedenle Allende ve dig. (2003)’te Gaussian
model altinda dayanikli ve etkili adaptif bir 6grenme algoritmasi gelistirilmistir.
Aykirt degerlerin sebep oldugu olumsuzluklara karsi ¢ok katmanli ileri beslemeli
sinir aginin egitim slirecinde Zhao ve dig. (2004)’te agirliklandirilmis hata geri
yayilim algoritmasinin kullanim1 Onerilmistir. Bunun yaninda Chuang ve dig.
(2004)’te dayanikli radyal tabanli fonksiyon agi i¢in bir yaklasim Onerilirken,
Juanyin ve dig. (2004)’te sinir aglarmin ensemble’1 i¢in dayanmikli bir 6grenme
algoritmasi1 Onerilmistir. Espinoza ve dig. (2005)‘te dogrusal olmayan parametrik
model tabanli yeni bir dayanikli TAO geri yayilimli 68renme algoritmasini
onermiglerdir. Hu ve Sun (2005)’te ise spline temelli sinir aglar1 i¢in adaptif
dayanikli bir 6§renme algoritmasi dnerilmistir. Bulanik modellerin adaptif 6 grenmesi
icin Kumar ve dig. (2006)’da dayanikli bir algoritma Onerilirken, Yamawaki
(2006)’da sinir aglar1 i¢in Krein uzayinda Kalman filtresi genisletilerek dayanikli bir
algoritma dnermistir. Chuang ve Jeng (2007) ¢alismalarmda CPBUM sinir aglari i¢in
etki fonksiyonlarina dayali bir algoritma onermistir. Rusiecki (2007)’de 6nerilen en
kiiciik budanmis kareler tahmin edicisi ve Rusiecki (2013)’de onerilen artiklarin en
kiiciik budanmis mutlak deger tahmin edicisi kavramlarma dayali dayanikli 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak, aykir1 degerin varligi durumunda dayaniklilik kavrami igin
iyi sonuglar trettigi gosterilmistir. Rusiecki (2008)’de minimum kovaryans
determinant tahmin edcisini, Rusiecki (2012) ve El Melegy ve dig.(2009)’da ise en
kii¢iik medyan kareler tahmin edicisini temel alan dayanikli bir 6grenme algoritmasi
sunulmustur. Radyal tabanli sinir aglar1 i¢in Lee ve dig. (2009)’da M-tahmin
edicisine dayali ve Fu ve dig. (2009; 2011)’de geri yayilimhi dayanikli 6grenme



algoritmalar1 6nerilmistir. Fu ve dig. (2010)’da ise tavlama dayanikli bulanik sinir
aglar1 kullanilarak kaotik zaman serilerinin tahminine yonelik bir yaklagim
onerilmistir. Hans ve Udluft (2010) yapay sinir aglarmin ensemble’1 i¢in dayanikli
bir 6grenme algoritmasi sunmustur. Ninomiya (2011) ¢ok katmanli sinir aglarinin
egitimi i¢in Quasi-Newton ydntemini, Sun ve Jin (2011) kanonik korelasyon
analizini temel alan ve Man ve dig. (2001) tek gizli katmana sahip ileri beslemeli
sinir aglar1 i¢in dayanikli 6grenme algoritmalar1 onermislerdir. Beliakov ve dig.
(2011)’de ise aykir1 deger varliginda en kiiciik budanmis kareler teknigi ve ilgili
uygunluk kriterleri kullanilarak yapay sinir aglarmin dayanikliligi icin yontemler
gelistirmislerdir. Ileri beslemeli sinir aglarmin dgrenme problemi igin Jing (2011)’de
yeni bir dayanikli kontrol yaklagimi ortaya atilirken, Jing (2012)’de dogrusal matris
esitsizligine dayali yeni bir Ogrenme algoritmast Onerilmistir. Majhi ve dig.
(2011)’de tek katmanli fonksiyonel baglant1 yapay sinir aglarinin dayanikliliginin
belirlenmesi i¢in yeni bir yontem Onerilirken, Majhi ve dig. (2012)’de Wilcoxon
normunun minimizasyonu ile egitilen ¢ok katmanli sinir ag1 ve maliyet
fonksiyonunda Wilcoxon normunu kullanan tek katmanli wilcoxon fonksiyonel
baglant1 yapay sinir ag1 olmak iizere iki adet dayanikli yapay sinir ag1 yaklagimi
Onerilmistir. Hsiao ve dig. (2012) 6grenme algoritmasi olarak M-tahmin ediciyi
temel alan dayanikli bir geri yayilim 6grenme algoritmasmi kullanmislardir. Ko
(2012)’de parametreleri parcacik siirii optimizasyonu ile optimize edilen bulanik sinir
aglarinin egitiminde dayanikli tavlama algoritmasinin kullanimi 6nerilmistir. Cao ve
dig. (2015)’te rasgele agwrliklar ile sinir aglarminn modelleme performansini
artirmak i¢in olasiliksal dayanikli bir 6grenme algoritmasi onerilmistir. Vukovic ve
dig. (2015) calismasinda ileri beslemeli sinir aglar1 i¢in geleneksel genisletilmis
Kalman filtresine dayali yeni bir dayanikli 6grenme algoritmasi sunulmustur. Bu
calismalarin tiimiinde ¢ok katmanli yapay sinir aglarinm egitimi icin dayanikli
Ogrenme algoritmalar1 Gnerilmistir.

Literatlirde ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin aykir1 degere olan duyarhiligini
ortadan kaldirmaya yonelik farkli dayanikli 6grenme algoritmalari gelistirildigi
goriilmektedir. Bununla birlikte c¢arpimsal birlestirme fonksiyonu kullanmasi
sebebiyle ¢cok katmanli yapay sinir aglarina gore aykirt degerden daha fazla etkilenen
carpimsal noron model yapay sinir ag1 i¢in herhangi bir dayanikli 0grenme
algoritmas1 bulunmamaktadir. Halbuki dayanikli bir 6grenme algoritmasinin

kullanilmas ile birlikte CNM-YSA’nin aykirt degerlere olan duyarliligi ortadan



kaldirilacak; mimari se¢im problemi icermeyen, ag yapisi sebebiyle kullanimi basit
ve Ongorii performansi aykirt deger durumunda bile iistiin olabilecek bir yapay sinir
ag1 ortaya konulmus olacaktir.

Literatlirde zaman serisi dngorii problemi i¢in yapay sinir aglar1 yaklasimlari
istatistiksel degerlendirme imkanmna sahip degildir. Baska bir ifade ile yapay sinir
aglar1 kullanilarak yapilan analizlerde model girdilerinin katkisinin istatistiksel testi
ve Ongoriiler igin gliven araliklarinin elde edilmesi ile ilgilenilmemistir. Buna kargin
Twari ve dig. (2010a, 2010b) ¢alismalarinda bootstrap teknigini kullanarak yapay
sinir aglarindan elde edilen Ongoriiler i¢in giiven araliklari elde etmistir. Ancak
kullanilan bu bootstrap tekniginde zaman serisinin ardisik gézlenme durumu goéz ardi
edildiginden, zaman serisinin dngdrii problemi i¢in uygun bir yontem olmamaktadir.
Literatlirde carpimsal néron model yapay sinir aglarindan olasiliksal ¢ikarimlarin
yapildig1 bir caligma mevcut degildir.

Bu tez kapsaminda ¢arpimsal néron model yapay sinir aglar1 i¢in aykir1 deger
tespiti yapmadan da caligabilecek (aykir1 deger durumunda) dayanikli bir 6§renme
algoritmast Onerilmis ve modele ait istatistiksel degerlendirmeler yapilmistir.
Onerilen ydntemde ¢arpimsal ndéron model yapay sinir aginm egitiminde uygunluk
fonksiyonu olarak en kii¢iik budanmis kareler tahmin edicisini temel alan garanti
yakinsamali pargacik siirii optimizasyonu (GRY-PSO) yontemi kullanilmustir.
Bununla birlikte c¢arpimsal noéron model yapay sinir aglarinda da istatistiksel
degerlendirme yapmanm mimkiin oldugunu gostermek tizere hareketli blok
bootstrap yontemi kullanilmistir.

Bu tez calismasinin geri kalan kismi su sekilde planlanmistir. Tez ¢alismasinin
ikinci boliimiinde, yapay sinir aglarmin genel Ozelliklerinden bahsedilmis ve
carpimsal néron model YSA tamitilmustir. Ugiincii bdliimde yapay sinir aglarmin
egitiminde kullanilan ve agin 6ngdrii performansi iizerinde énemli bir etkiye sahip
olan bazi 6grenme algoritmalar1 verilmistir. Dordiincti boliimde g¢arpimsal néron
model yapay sinir agmin 6grenme algoritmasina katkida bulunacak dayanikli tahmin
yontemlerinin genel 6zelliklerinden bahsedilmistir. Besinci boliimde istatistiksel
cikarim yapmak amaciyla kullanilacak olan bootstrap yontem tanitilmistir. Altinct
boliimde ¢arpimsal ndéron model yapay sinir aginin aykir1 degerlere olan duyarliligini
ortadan kaldirmaya yOnelik olarak kullanilacak olan Onerilen yontem agiklanmgtir.
Yedinci boliimde yapilan benzetim ¢alismasi sonuglari, gergek hayat zaman serileri

ile yapilan analiz sonuglari, bootstrap yontem yardimi ile elde edilen giiven araligi



degerleri ve hipotez testi sonuglart sunulmustur. Son bolimde ise bulgular

yorumlanarak, gelecek calismalara yol gosterecek agiklamalar yapilmustir.



2. YAPAY SiNIiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), gecmise ait verilerden olusan zaman serilerinin
modellenmesi ve gelecege yonelik ongorii yapilmasi islemlerinde, geleneksel zaman
serisi analiz yontemlerine alternatif olarak giiniimiizde siklikla kullanilan
yontemlerdir. Genel olarak biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek olusturulmus
matematiksel algoritmalar ya da paralel bilgi isleme sistemleri olarak
tanimlanabilirler. YSA’lar diger zaman serisi modelleme yontemlerine gore daha iyi
ongori sonuglar1 vermektedir. Bunun nedeni geleneksel yontemlerdeki varsayimlar
sebebiyle olusan smirlamalar1 ortadan kaldirmasi ve ayrica zaman serilerindeki hem
egrisel hem de dogrusal yapiy1 6grenebilme ve 6grendigi bilgiyi genellestirebilme
yetenegine sahip olmasidir. YSA, gizli katman sayist ve gizli katman birim
sayllarmin degistirilebilmesi nedeniyle veriye ¢ok iyl uyum saglayabilen veriye
dayali bir yaklasim ortaya koymaktadir. Bahsedilen 6zellikler sayesinde YSA’nin
karmagik problemlerde bile basit kullanimi1 ve saglanmasi zor varsayimlara ihtiyag
duymamasi ile birlikte iyi Ongorii giicline sahip avantajli bir yontem oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Gergek hayat zaman serilerinin genellikle karmasik ve
dogrusal olmayan yapisi nedeniyle yapay sinir aglarmin kullanimi giiniimiizde
oldukc¢a yayginlagmaistir.

YSA’da ongoriiniin dogrulugu, zaman serisinin yapisal 6zellikleri goz onilinde
bulundurularak segilen uygun ag yapisina baghdir. Zaman serisi 6ngorii probleminin
¢Ozlimiinde bir¢ok yapay sinir agi tirii kullanilmaktadir. YSA tiirlerindeki bu
farklililk mimari yapi, Ogrenme algoritmasi ve aktivasyon fonksiyonu gibi
ozelliklerinden kaynaklanmaktadir.

YSA’lar temel olarak; girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktidan olusmaktadir. Agin mimarisi, igerdigi néronlarin birbirine
baglanis sekline ve baglant1 yonlerine gore ileri ve geri beslemeli aglar olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Yapay sinir aglarmni olusturan ve dngorii performansina etki eden
bilesenler ise mimari yapi, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve

ogrenme algoritmast olmak tizere dort baglik altinda toplanabilmektedir.



Mimari Yapi: Yapay sinir aglari, birbirlerine bagli yapay noéronlar1 (diigiimler,
birimler) igeren bir yapay ag yapisina sahiptir. A§ yapismin ve parametre
degerlerinin belirlenmesinde belirli bir kural bulunmamaktadir. Bu degerlerin
belirlenmesi igin belirli bir standart olmamakla birlikte her problem i¢in farkli bir
yaklagim s6z konusu olabilmektedir.

Y SA mimarisinde temel birim olarak yer alan her bir néron i¢in, biyolojik sinir
aglarindaki sisteme ve igleyise benzer bir sekilde; ndrona gelen girdi degeri ve bu
girdinin karsiliginda diger néron ya da noronlara iletilmek tizere hesaplanan bir ¢ikt1
degeri mevcuttur. Boylece norona gelen girdi degeri bir tek nérondan gelen ¢ikt1
degeri ya da birden fazla ndrondan gelen tiim ¢ikt1 degerlerinin toplam
olabilmektedir. Noron aldig1 bu girdi degerini belirlenen bir fonksiyon yardimiyla
ciktr degerine doniistiiriir ve bu ¢ikt1 da diger néron ya da ndronlara girdi degeri
olarak iletilir. Noronlar arasindaki bu bilgi iletilmesi islemine sinyal akis1 ad1 verilir.

Yapay noron modelinin ilk resmi tanitimi 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
tarafindan  verilmistir.  McCulloch-Pitts noron modeli, zaman serilerinin
¢oziimlemesinde kullanilacak ndéron modelinin tanimlanmasi i¢in bir baslangic
noktasi olusturur. Tanimlanacak yapay ndéron modelinde, agdaki tiim noronlarin
islemlerinin es zamanl olarak yiiriitiildiigli varsayilir. Cikt1 degerleri, [0,1] araliginda
herhangi bir deger alabilir. Agirliklar model i¢inde diizeltilir ve sinyal akis1 disinda
agmn noronlar1 arasinda higbir etkilesim olmaz. Buna gore kullanilacak genel yapay
néron modeli Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Girdi
Baglantilan

Néron Islem
Birimi

Carpmmsal Agirhklar

Sekil 2.1. Genel yapay néron modeli
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Her yapay noron, girdi baglantilara sahiptir ve tek ¢iktili bir islem biriminden
olusur. Noronun ¢ikt1 sinyal akis1 gibi, x; noron girdilerinin sinyal akis1 da tek yonli
olarak disiiniilir. Eger agdaki tiim sinyal akiglari ileri yonlii ise, bu aga ileri
beslemeli yapay sinir ag1 ad1 verilir. Sekil 2.1°de goriilen sembolik gdsterim, néron

islem birimini ve agirliklarm bir kiimesini gosterir. Noron ¢ikt1 degeri;
n
0 = fwhx) = F wixy)
i=1

seklinde verilir. w, agirhk vektori w = [w; w, .. w,]¢ olarak tanimlanir ve X
girdi vektorii x = [xq x5 ... x,]" seklinde ifade edilir.

YSA mimarileri genel olarak tek girdi ve tek ¢ikti katmanmndan olusur.
Bununla birlikte girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak fizere ii¢
katmandan olusan aglar da bulunmaktadir. Bu mimariye sahip aglara ¢ok katmanli
algilayic1 yapay sinir aglar1 (CKA-YSA) denilmektedir. CKA-YSA mimarisinde
birden ¢ok gizli katman bulunabilir. En basit hali ile ¢ok katmanli ileri beslemeli bir

yapay sinir ag1 mimari yapisi Sekil 2.2” de verilmistir.

Cikti Tabakas:

Gizli Tabaka

w;; \
A o 4
' . J u e 0 0 o Girdi Tabakas
\
X1 X3 X3 Xn

Sekil 2.2. Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir ag1

Sekilde 2.2°de goriildiigii gibi ¢cok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag1
mimarisi ii¢ kisimdan olusur. Bunlar girdi katmani, gizli katman (ya da katmanlar) ve
¢ikt1 katmanmidir. Katmanlar, néron adi verilen birimlerden olusmaktadir. Gizli
katmanda bulunacak noron sayisi, girdi ve ¢ikti katmanindaki ndron sayisindan

bagimsiz olarak belirlenmektedir. Birden fazla gizli katman bulunan aglarda her bir
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katmandaki noron sayilar1 birbirinden farkli olabilir. Gizli katman ve bu katmanlarda
bulunan noronlarin sayisinin artmasi; islem kargasasi yaratmasina ve hesaplama
sliresini arttirmasina ragmen, YSA’nin daha karmagik problemlerin ¢oziimiinde de
kullanilabilmesini saglamaktadir. Mimari yapinmn tam olarak belirlenmesi katmanlar
arasindaki ve her bir katmandaki néron sayisina karar verilmesi, diizenlenmesi ile

gerceklesmektedir.

Yapay sinir aglarinda néronlar birbirlerine agirliklar ile baglidir. Ileri beslemeli
aglarda bu baglantilar tek yonlii ve ileri dogrudur. Ayni katmanin birimleri arasinda
baglant1 yoktur (Giinay, 2007). Bir katmanin yalnizca kendinden sonra gelen
katmanlar ile baglantis1 bulunmaktadir. YSA’daki veriler sirasiyla girdi katmanina
gelir daha sonra gizli katmandan ve ¢ikt1 katmanindan gegerek agin ¢iktisi elde edilir.
Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise katmanlar arasindaki baglanti ileri beslemeli
aglardan farkli olarak kismen geriye dogrudur. Bir noronun ¢iktis1 yalnizca
kendinden sonra gelen katmana girdi olarak verilmeyip, kendinden 6nceki katmanda
ya da kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona da girdi olarak iletilebilir. Geri
beslemeli aglarda ¢ikt1 katmaninda elde edilen deger de kullanilarak agin yeni
agirliklar1 hesaplanir. Bu tiir aglarda baglantilarin dongiiler icermesi sebebiyle,
verilen girdiye karsilik yavas bir sekilde ¢ikt1 verilir. Bu nedenle de agin egitim
stireci ileri beslemeli aglara gore daha uzun olmaktadir.

Zaman serilerinin gelecek tahmininde kullanilan en yaygin tiirii, 3 katmanh
ileri beslemeli sinir agidir. Tek degiskenli zaman serileri i¢in agm girdileri;
degiskenin gecmis veya gecikmeli degerlerinden, c¢iktis1 ise elde edilen tahmin
degerlerinden olusur. Yapay sinir aglarmin verilen girdilere karsilik ¢ikt1
iiretebilmesinin yolu agin 6grenebilmesidir.

Ogrenme Algoritmasi: YSA’nim ¢ok sayidaki veri iizerinde egitim adi altinda islem
yaparak, aga verilen girdi ve ¢ikt1 drnekleri yardimi ile tanimlanmasi zor fonksiyon
kaliplarin1 6grenebilme 6zelligi vardir. YSA’nin veri yapisindaki iligkiyi 6grenip
uygun ag agrrliklarint belirleyerek, verilen girdilere karsilik uygun ciktilar
iiretebilmesi agin ogrenmesine baghdir. Ogrenme islemi, agirhiklarin 6nceden
belirlenen bir dlgiite gore en iyi degerinin bulunmasi islemidir ve bu islem yapay
sinir aglarinin egitimi olarak isimlendirilir. Yapilan bu islem bir optimizasyon iglemi

olarak diisiintilebilir.
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Agin 6grenmesi, egitim ve test asamasi olmak {izere iki kisma ayrilmaktadir.
Egitim asamasinda belirlenen O6grenme algoritmasina gore agirhk degerleri
hesaplanir ve bu degerler yardimiyla bir ¢ikt1 degeri elde edilir. Test asamasinda ise
egitim sirasinda belirlenen agirlik degerleri kullanilarak agin daha 6nce gormedigi
ornekler aga gosterilir ve bir ¢ikt1 tiretilir. Elde edilen ¢iktidan faydalanilarak agin
performansi test edilir. Genel olarak YSA, model gelistirme ve en iyi agirlhiklarin
elde edilmesinde egitim kiimesini kullanirken; modelin 6ngorii  yeteneginin
degerlendirilmesi asamasinda ise test kiimesini kullanmaktadir.

Agin egitiminin ne zaman sonlandirilmasi (ya da 6grenmenin tamamlanmasi)
gerektigine dair belirli bir yontem yoktur. Ancak 6grenmenin tamamlanmasi hatalar
kabul edilir bir diizeyin altina inince ya da belirlenen iterasyon sayisina ulasilincaya
kadar devam eder. Bazi durumlarda ag hata diizeyinin iistiinde bir seviyede takili
kalabilir. Bu gibi durumlarda agin 6grenmesini iyilestirmek i¢in ag bilesenlerinde
baz1 degisiklikler yapilarak agin yeniden egitilmesi gerekir. Eger ag gereginden fazla
egitilirse Ornekleri 6grenmek yerine ezberler. Bu da agin diger oOrnekler icin
genelleme yapamamasina ve verilen orneklere karsilik hatali ¢iktilar iiretmesine
neden olur.

Bir agirligin yeni ve eski degeri arasindaki fark olarak hesaplanan, agirliklarin
degisim miktarmi1 belirlemek i¢in tanimlanmig kurallar biitiiniine “6grenme
algoritmas1” adi verilir. Ogrenme algoritmalar1 YSA’nin ¢ikt1 degeri ile hedef degeri
arasindaki farktan elde edilen hata degerine bakilarak parametre degisikliklerini
belirlemekte kullanilirlar. Bu algoritmalar, aga verilen girdi degerlerine karsilik
uygun c¢ikt1 degerinin {retilmesinde ve aglari hizlandirmada O©nemli rol
oynamaktadir.

YSA’da agirliklarin belirlenmesinde kullanilan bir¢ok 6grenme algoritmasi
vardir. YSA’larin egitiminde hatay1 en aza indirmek i¢in gradiyent azaltma (gradient
descent) tabanli algoritmalar kullanilmakla birlikte, bu algoritmalardan
uygulamalarda en yaygin kullanima sahip olan1 Geri Yayilim (Back Propagation)
Algoritmasidir.  Literatiirdeki  Quasi-Newton ve Levenberg-Marquardt gibi
algoritmalar ise ikinci dereceden tiirev bilgisine dayali dogrusal olmayan
optimizasyon yontemlerindendir. Bu yontemler yerel minimuma ulasabilme ve hizli
yakmsama 6zellikleri sayesinde YSA i¢in onemli hale gelmislerdir. Bunun yani sira

egitim icin kullanilan farkli sezgisel algoritmalar da mevcuttur. Bunlar; Parcacik
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Siirti Optimizasyonu, Genetik Algoritma, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi, Tavlama
Benzetimi ve Tabu Arama Algoritmasi1 yontemleridir.

Birlestirme Fonksiyonu: Birlestirme fonksiyonu, bir yapay sinir agindaki nérona
gelen girdilerin agirliklandirilarak toplanmasinda ve modelin net degerinin
hesaplanmasinda kullanilir. Birlestirme fonksiyonu i¢in ndrona gelen girdilerin
degeri ve sayist bazi durumlarda dnemli olmaktadir. Herhangi bir ag i¢in uygun
birlestirme fonksiyonunun belirlenmesinde bir kural bulunmamaktadir. Bunun
yaninda bir aga ait her bir néronun birlestirme fonksiyonu birbirinden farkl: olabilir.
Agin  mimarisinin belirlenmesi gibi birlestirme fonksiyonunun se¢imi de
aragtirmaciya baghdir. YSA i¢in kullanilan farkli tiirde fonksiyon tipleri mevcuttur.
Bunlar; toplam, g¢arpim, maksimum, minimum, g¢ogunluk ve kiimiilatif toplam
fonksiyonlaridir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmektedir.

Toplam fonksiyonu: Agirlik degerleri nérona gelen girdiler ile ¢arpilir ve bulunan

degerler birbirleriyle toplanarak nérona ait net degeri hesaplanir.

N

net=2xixwi

i=1
Carpim fonksiyonu: Agirlik degerleri norona gelen girdiler ile ¢arpilir ve bulunan

degerler  birbirleriyle  ¢arpilarak norona ait net degeri  hesaplanir.
N

net=| |xl'><Wl'

i=1
Birlestirme fonksiyonu yardimiyla elde edilen net degeri, belirlenmis olan
aktivasyon fonksiyonundan gecirilir ve sonucunda ndrona ait ¢ikt1 degeri hesaplanir.
Aktivasyon Fonksiyonu: Noron ¢ikt1 degerinin hesaplanmasinda kullanilan f(w¢,x)
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Agirlik ve girdi vektoriiniin

skaler carpimi olarak verilen ifade, net aktivasyon degeri olarak adlandirilir.
net=w'x

Bu durumda aktivasyon fonksiyonunun tanim kiimesi ndéron modelinin net
aktivasyon degerlerinin kiimesi olacaktur.

Aktivasyon fonksiyonu, birlestirme fonksiyonundan elde edilen net girdiyi
isleyerek noronun bu girdisine karsilik bir c¢ikti degeri belirler. Aktivasyon

fonksiyonunun sec¢iminin dogru yapilmasi agm performansini onemli derecede
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etkileyen bir faktordiir. Aktivasyon fonksiyonu girdi ve ¢ikt1 birimleri arasindaki
egrisel eslesmeyi saglar (Zhang ve dig., 1998). Giinliikk hayattaki modellerin ¢ogu
dogrusal yapiya sahip degildir. Dogrusal olmayan bu yapilarin modellenmesi yapay
sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu yardimi ile yapilmaktadir. YSA’lardaki
dogrusal olmama 6zelligi, aktivasyon fonksiyonunun egrisel yapilar1 modelleyebilme
ozelliginden kaynaklanmaktadir. Secilen aktivasyon fonksiyonu dogrusal
olmadiginda egim parametresinin belirlenmesi gerekmektedir. Egim parametresi de
optimal sonuca ulasilmasinda 6nemli rol oynayan bir faktordiir. Yapay sinir aglarmin
farklr tiirleri i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. YSA’nin kullanim
amacina uygun olarak tek veya cift yonlii aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.
Bununla birlikte ayni1 agin icinde, noronlarda, farkli aktivasyon fonksiyonlari
kullanilabilir. Genelde lojistik, tanjant hiperbolik ya da dogrusal olarak segilir.
Aktivasyon fonksiyonu segilirken tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasi islem
kolaylig1 bakimmdan 6nemlidir.

Dogrusal olmayan bir yapida ve kolay tiirevlenebilir olmas1 sebebiyle; birgok
YSA tiiriinde kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu, literatiirde yaygin bir
kullanima sahip olan ¢ok katmanl algilayici yapay sinir aglarinda da siklikla tercih
edilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun yapisi asagidaki gibidir;

f(net) = T onet

Buraya kadar olan kisimda YSA’larin ag yapisi, genel 6zellikleri ve bu
Ozellikleri  sayesinde  geleneksel yOntemlere sagladiklar1  {stiinliiklerden
bahsedilmistir. Bu 06zellikler sayesinde YSA’larda {istiin 0ngorii performansina
ulagilmaya calisilmaktadir. Yapay sinir aglarinda ongorii yapilmasi ise asagida

asamalariyla birlikte verilmektedir.
Yapay Sinir Aglar ile Ongorii

Yapay sinir aglar1 simiflama, Oriintli tanima gibi bir¢cok alanda kullanilmakla birlikte,
son yillarda zaman serisi analizi ve Ongoriisii i¢in de yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 yontemiyle zaman serilerinde 6ngorii elde

etmeyi Giinay ve dig. (2007)’de verildigi gibi 7 adimda 6zetlemek miimkiindiir.
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Algoritma 1. YSA ile Ongorii

Adim 1. Verinin 6n islenmesi
Ilk olarak verilerin aktivasyon foksiyonuna uygun araliga doniistiiriilmesi
gerceklestirilir. X, girdi degerlerini gostermek lizere lojistik aktivasyon fonksiyonu
kullanilacaksa, girdi degerleri

o = X; —Min(x;)
' Maks(x,) — Min(x;)

seklinde [0,1] araligina doniistiiriilebilir.

Adim 2. Veri organizasyonu

Egitim ve test kiimelerinin biiyiikliigiliniin veri kiimesinin yiizde kag¢1 olacagina karar
verilir.

Genelde verinin %10 veya %20’si, test kiimesi olarak kullanilmaktadir.

Adim 3. Modelleme

Girdi sayisi, gizli katman sayisi, gizli katmandaki birim sayis1 ve ¢ikt1 katmanindaki
birim sayisi, bu birimlerde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algoritmasi
ve bu algoritmanin parametreleri ve performans oOlgiitii belirlenerek, kullanilacak
YSA modeli kurulur. Carpimsal néron model YSA kullanildiginda gizli katman
birim sayisinin belirlenmesi gerekmemektedir.

Adim 4. Girdi degerlerinin olusturulmasi

YSA’nin girdi degerleri gecikmeli zaman serileridir. X;, zaman serisi i¢in girdi
degerleri olusturulurken, girdi katmanindaki birim sayis1 m ile gosterilsin, m tane
gecikmeli zaman serisi X1, Xt2, . . . , Xe-m, Seklinde olusturulur.

Adim 5. En iyi agirlik degerlerinin hesaplanmasi

Egitim kiimesi lizerinden, secilen 6grenme algoritmasi ile en iyi agirlik degerleri
bulunur. Elde edilen en iy1 agirlik degerleri kullanilarak, kurulan YSA modelinin
cikt1 degerleri hesaplanir.

Adim 6. Performans 6lciitliniin hesaplanmasi

YSA’nm test kiimesi tahminleri elde edilir. Adim 5’te elde edilen ¢ikt1 degerlerine ve
bu adimda elde edilen degerlere, Adim 1’de uygulanan doniigiimiin tersi uygulanir.
Bu doniisiim sonucu elde edilen degerler sirastyla, egitim kiimesinin tahminlerini ve
test kiimesinin tahminlerini olusturur. Test kiimesinin tahminleri ile test kiimesindeki

verilerin arasindaki farka dayali olarak, secilen performans Olgiitli hesaplanir.
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Literatiirde en yaygin kullanilan performans Olgiitlerinden biri asagida formiili

verilen hata kareler ortalamasi karekok (HKOK) degeridir.

HKOK =

Adim 7. Ongorii
Son olarak, Adim 5’te bulunan en iyi agirlik degerleri kullanilarak, test kiimesinden
sonraki zamanlar i¢in yani, gelecek i¢in ongorii degerleri, yine iteratif ongorii ya da
dogrudan 6ngorii yontemlerinden biri kullanilarak elde edilir (Giinay ve dig., 2007).
Yapay sinir aglarinin geleneksel yontemlere sagladig: iistiinliige karsin, ¢ok
katmanli aglar da mimari yapis1 sebebiyle bazi dezavantajlara sahiptir. Ag mimarisini
belirleme tamamen arastirmacinin tercihine baghdir. Bu nedenle iistiin performans
gosterecek ag mimarisini deneme yanilma yolu ile belirlemek zor ve zaman alici
olmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla, tek nérondan olusmasi
sebebiyle, ¢ok katmanli aglardaki mimari belirleme problemini icermeyen ve iistiin
ongorii performansma sahip olan carpimsal néron model yapay sinir aglari

Onerilmistir.

2.1 Carpimsal Noron Model Yapay Sinir Aglan

Carpimsal noron model yapay sinir ag1 (CNM-YSA) ilk olarak Yadav ve dig.
(2007)’de noronlarin girdi ve ¢ikt1 degerlerinin ¢arpimsal fonksiyon temel alinarak
hesaplandig1 bir model olarak Onerilmistir. Carpimsal noron modele dayali yapay
sinir ag1 diger yapay sinir aglarmin kullandigi McCulloch ve Pitts néron modelinden
farkli olarak ¢arpimsal noron modeli kullanmaktadir. Bu modelde, McCulloch ve
Pitts (1943)’in ilk kez 6nerdigi néron modelindeki birlestirme fonksiyonu toplamsal
yerine ¢arpimsal olarak degistirilmistir. CNM-YSA’da gizli katman olmadigindan
tek katmandan olusmaktadir ve bu nedenle 6ngdrii performansinda 6nemli bir etkiye
sahip olan mimari yapinin belirlenmesi sorununu icermemektedir. Bu nedenle CNM-
YSA’nm kullanimi diger YSA’lara gore daha basit ve 6ngdrii giicli daha yiiksektir.
Yadav ve dig. (2007)’de garpimsal néron model YSA’nin literatiirde bazi iyi bilinen
zaman serileri i¢in ¢ok katmanli algilayicidan daha iyi 6ngorii performansina sahip
oldugu gosterilmistir. Tek carpimsal néron model YSA’nin mimari yapist Sekil

2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3. Tek carpimsal néron model

Bu modelde tek bir ndron vardir ve ileri beslemeli sinir agindan farkh olarak
ndrona gelen sinyale toplama islemi degil ¢arpma islemi uygulanmaktadir. Q(x,®)
fonksiyonu  agirliklandirilmig  girdilerin =~ ¢arpimindan  olusur.  Burada
O = (W, Wy,...Wp,, by, by, by ) ’dir. Sekil 2.3’te verilen m girdili  (x;,i =12,....m)
carpimsal néron model YSA’da 2m adet agirlik bulunmaktadir. Bunlardan m tanesi
girdilere (w;,i=12,...;m) karsilik gelen agrrliklar ve diger m tanesi de bu girdilere
(b,i=12,...m) karsilik gelen yanlardir. Aktivasyon fonksiyonu asagida verilen
lojistik fonksiyon olarak alindigini varsayalim.

1

) = = (2.1)

Bu durumda n6éronun net degeri asagidaki gibi elde edilir.
net; =Q(x,0) =", (WX +b)),  i=12...n (2.2)
y; = f(net;)), i=12...,n (2.3)

Boylece agin c¢iktis1 net degerinin aktivasyon fonksiyonundan ge¢cmesiyle
y = f(net) olarak elde edilir. Carpimsal néron model YSA’da hesaplanacak
uygunluk fonksiyonu, tiim 6grenme drnekleri i¢in hesaplanan ¢ikti degerleri ile hedef
degerler arasindaki farktan hesaplanan asagida verilen kareler toplami gibi bir 6l¢iit

olarak alinabilir.
HKT =37 (d; - y;)? (2.4)

Burada d;ve y; swrasiyla i. 6grenme Ornegine karsilik gelen hedef deger ve

agm ciktismi gostermektedir. Carpimsal néron model YSA’nin egitiminde farkli

18



yontemler kullanilmaktadir. Yadav ve dig. (2007)’de ¢arpimsal ndron model
YSA’nm egitimi i¢in geri yayilim dgrenme algoritmasmi dnerirken, Zhao ve Yang
(2009) ve Samanta (2011) ¢alismalarinda pargacik siirii optimizasyonu algoritmasini

kullanmustir.
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3. YAPAY SiNIiR AGLARININ EGITIMINDE KULLANILAN OGRENME
ALGORITMALARI

YSA’da agirliklarin en iyi degerlerinin bulunmasi asamasi olarak belirtilen egitim
asamasinda  kullanilan  birgok Ogrenme algoritmasi mevcuttur. Ogrenme
algoritmasinin se¢imi, 6ngorii performansi {izerinde 6nemli derecede etkisi olan bir
faktordiir. Bu nedenle arastirmacinin probleme uygun 6grenme algoritmasini se¢mesi
onemli olmaktadwr. Literatlirdeki uygulamalarda en yaygmn kullanima sahip olan
O0grenme algoritmalarindan biri yapay sinir aglarma 6zgii olarak olusturulan ve tiirev
bilgisine dayali geri yayilim algoritmast iken egitim ic¢in kullanilan sezgisel
algoritmalardan en sik kullanilanlardan bir tanesi ise pargacik siirii optimizasyonu

yontemidir.

3.1 Geri Yayim Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasinda (Back Propagation Algorithm) bilgi akisi ileri yonlii
iken, hatanin yayilimi geriye dogru olmaktadir. Algoritma hatanin ag elemanlar1
iizerinde geri yayilimi sebebiyle bu ismi almaktadir. Algoritmanm isleyisi,
hesaplanan ¢ikt1 ile hedef ¢ikt1 arasindaki farki ifade eden hata degerine gére her
katmandaki agirliklarin gilincellenmesi seklindedir. Hata tiim agirliklara dagitilarak
dereceli olarak minimum diizeye indirilmeye caligilir ve hata degeri belirlenen bir
degerin altinda kalana dek islemlere devam edilir. Hata degeri kabul edilebilir
diizeye geldiginde uygun agirlik katsayilarina yaklasilmis ve agin egitimi
tamamlanmis olur. Egitime rastgele agirliklar ile baslanir. Agin basarisi belirlenen bu
ilk agirlik degerlerinin uygun se¢imine baghdir.

Geri yayilim 6grenme algoritmasi, gradiyent tabanli bir egitim algoritmasidir.
Agirliklarin degisimi, hatanin agirliklara gore zincir kural ile elde edilen kismi
tiirevlerine gore yapilir. Bu nedenle kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevleri
kolay elde edilebilir bir fonksiyon olmasi gerekmektedir. Yadav ve dig. (2007)’de

lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanildigi durum i¢in agirlik ve yan degerlerinin

21



degisimi i¢in gerekli formiilleri tiiretmistir. Her bir 6grenme 6rnegi i¢in hesaplanacak

net degerinin formiilii (3.1)’de verilmektedir.
neti = .Q(X, @) = ﬁl(wixi + bi)' i = 1,2, e, n (31)

Yadav ve dig. (2007)’de minimum yapilmaya c¢alisilan fonksiyon (3.2)’de

verilmistir.

E=—3" ;- dp)? (3.2)

Burada d;, i. 6grenme 6rnegi i¢in hedef degerdir. Agirliklarin degisimi ise (3.3)

ve (3.4)’teki formiillere gore gergeklestirilir.

Aw; = —n;—VEVi =-—ny(y —d)(1 —y) (Wixl;bi) X w; = w; + Aw; (3.3)
dE u
Aby = —no-=—ny(y—dA -y ——m  bi=b+Ab (3.4)

Burada 1 6grenme parametresi ve u = [[-, (w;x;; +b;)'dir. Carpimsal noron
model YSA’nin egitimi i¢in geri yayilim algoritmasi asagida verilen algoritmadaki
gibi uygulanabilir.

Algoritma 1. Geri Yayilhm 68renme algoritmasi

Adim 1. 0 = (Wy, Wy, ... ,Wy,, by, b, ... ,b,,) agrhk ve yanlari igin rastgele
baslangi¢ degerleri tiretilir.

Adim 2. Tiim 6grenme Ornekleri i¢in (3.1) formiiliinden net;, i = 1,2, ...,n degerleri

hesaplanir.

Adim 3. Tim Ogrenme Ornekleri igin agin ¢iktilar1  y; = f(net;), i = 1,2,..,n

hesaplanir.

Adim 4. Bu ¢iktilara gore (3.2)’deki formiilden E degeri hesaplanir. Eger E < € ise
algoritma durdurulur. Aksi takdirde Adim 5’c gegilir. Burada & degeri 10° gibi

alinabilen hata tolerans1 degeridir.

Adim 5. (3.3) ve (3.4) formiillerine gore agirlik ve yan degerleri giincellenir ve

Adim 2’ye geri doniiliir.
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3.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO: Particle Swarm Optimization) ilk kez Kennedy
ve Eberhart (1995)’te Onerilmistir. Son zamanlarda basit kullanimi, yiiksek ¢6ziim
kalitesi ve iyi yakinsama 6zellikleri nedeniyle YSA’larin egitiminde yaygin olarak
kullanilmaktadir. PSO, kus siiriilerinin yiyecek ararken ortaya ¢ikan hareketlerini
degerlendirmek i¢in izlerini siiren popiilasyon tabanli bir modern sezgisel arama
yontemidir. Burada rasgele dagilmig parcaciklar, problem uzayindaki ¢oziimlere
karsilik gelmektedir. Siiriiler olarak adlandirilan bu pargaciklar kisisel pozisyonlarina
ragmen, diger parcaciklarm her birinden bilgi toplamaktadirlar. Pargaciklar, kendi
deneyimlerini ve komsularinin deneyimlerini kullanarak pozisyonlarini giincellerler.
Giincelleme durumu pargaciklarin hizi olarak isimlendirilir. Her bir ¢6ziime karsilik
gelen bir hiz vektorii vardir. i. parcacigin pozisyon ve hiz vektorleri sirasiyla d-
boyutlu arama wuzaymmda X; = (X;1, X2, -, Xiq) Ve Vi = (Vi1,Viz, ) Vig)
(i=1,2,..,ps) olarak gosterilebilir. Burada d problemdeki optimize edilecek
degisken sayisidir ve PSO’nun her iterasyonunda ps adet ¢6ziim bulunmaktadir.
Olgiim fonksiyonunun degerinin temelinde, bir par¢acigin dnceki pozisyonlarinin en
iyisi pbest; = (pi1, Piz, -, Piq) Olarak kaydedilir ve gosterilir. Eger g. parcacik,
gruptaki  tiim  pargaciklar  arasmmda  simdiye kadarki en iyl ise
pbest; = gbest = (pg1,Pgz, -, DYga) olarak gosterilir. Pargacik, pbest ve gbest’e
ait gecerli hiz ve uzaklig1 kullanarak pozisyonunu degistirmeyi dener. Bir sonraki
iterasyonda uygunluk Ol¢limii i¢in her pargacigin hiz ve pozisyon degisimi asagida
verilen esitlikler kullanilarak hesaplanir. k + 1. iterasyondaki parcacigin hizi ve buna
bagli olarak belirlenen pargacigin yeni pozisyonu;

v, = ¢; X rand, X (pbest;y — x;4) + ¢, X rand, X (gbestgd —x4q), (=1,2,..,ps) (3.5)
X"t = 20 + 1", (i =1,2,...,p5) (3.6)

seklindedir. Burada c; bilissel ve c, sosyal katsayilar ve rand,, rand, ise (0,1)
araligindaki rasgele sayilardir.
[k iterasyonda pbest degerleri baslangig pozisyonlarindan olusmaktadir,
gbest degeri ise en iyi uygunluk degerine sahip baslangi¢ ¢oziimii olmaktadir.
Klasik PSO algoritmasmin uygulanma asamasma ait akis diyagrami asagida

Sekil 3.1°de verildigi gibidir.
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Baslangi¢ pozisyon ve hiz degerleri uretilir.

v

Uygunluk degerleri hesaplanir.

I

pbest ve gbest degerleri gincellenir.

|

Pozisvon ve hiz degerleri gincellenir.

HAYIR

Sekil 3.1. Klasik PSO algoritmasinin akis diyagrami

Klasik PSO yontemi yakinsama problemi icermesi sebebiyle, yOntemin
yakinsama hizin1 artirmaya yonelik bazi gelistirmeler yapilmistir. Yonteme yapilan
ilk katki eylemsizlik agirligi parametresinin eklenmesidir. Eylemsizlik agirligi w, hiz

degeri glincellemesine dahil edilirse esitlik;

v, = w X v* + ¢, X rand; X (pbest;y — x;4) + ¢, X rand, X (gbestgd —Xiq) (3.7)

seklinde olmaktadir. Yontemin yakinsama hizina katkida bulunacak gelistirmelerden
bir digeri ise c¢;, ¢, ve w parametre degerlerinin iterasyonlar i¢erisinde zamanla
dogrusal olarak degistirilmesidir (Chaturvedi ve dig., 2009).

Biiylik bir eylemsizlik agirhigr iyi kiiresel aramaya yardimci olurken, daha
kiiclik deger yerel arastirmaya olanak tanir. Bu nedenle, uygulama ilk aramada daha

biiyiik eylemsizlik agirlig1 faktorii kullanilir ve daha sonraki iterasyonlarda bu deger
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kademeli olarak azaltilarak aramaya devam edilir. Zamanla degisen eylemsizlik
agirhigi kavrami agagida verildigi gibidir.

itermax—iter

w = (Wmax - Wmin) X + Whin (38)

itermax

Burada iter simdiki iterasyon sayisi iken itery,,, iterasyonlarin maksimum
sayisidir. Genellikle w degeri 0.4 ile 0.9 araliginda degisir. c¢;, parcaciklar1 yerel en
iyl pozisyona dogru g¢ekerken, c, kiiresel en iyiye dogru ceker. Bilissel ve sosyal

katsayilari degisimi i¢in kullanilan esitlikler;

iter

L= (clf - Cli) X pro— +cy; (3.9)
iter

Cy = (czf - Czi) X r— + ¢y (3.10)

olmaktadir. Burada cy;,¢1f V& €y, Cof bilissel ve sosyal hizlandirma faktorlerinin
baslangi¢ ve final degerleridir. Algoritmada w’nin degeri dogrusal olarak azaltilirken
c; Ve ¢, degerleri artirilmaktadir. Bununla birlikte algoritmada hizin siirlandirilmasi

da miimkiindiir. Her bir parcacigm hizi;
~VUmaps < Vij < Umaps

ile siirlandirilarak parcaciklarin pozisyonlarmim hizli degisimine izin verilmeyebilir.
Literatiirdeki uygulamalarda;
Wiax = 0.9 Wipin =04, ¢g=c; =2 Veya ¢;; =cp =25 , ¢33 =¢;y =05
almmas1 durumunda yontemin yakinsama hizinin artirildigi sonucuna varilmistir.
Literatiirde PSO’nun birgok versiyonu bulunmakta ve kullanilmaktadir.
Bunlardan bir tanesi en iyi pargacigin giincellenmesinin farkli sekilde yapilmasi ile
ortaya ¢ikan garanti yakinsamali pargacik siirii optimizasyonu (GRY-PSO:
Guaranteed Covergence Particle Swarm Optimization) yontemidir. Standart PSO

algoritmasinin adimlar1 agagidaki algoritmada oldugu gibi uygulanir.
Algoritma 2. Standart PSO Algoritmasi

Adim 1. Pargaciklarin baglangi¢ hiz ve pozisyon vektorleri rastgele iiretilir.

Adim 2. Uygunluk degerleri hesaplanir.

Adim 3. pbest ve gbest giincellenir. Eger gbest’in uyguluk degeri belirli bir &
degerinin altindaysa ya da maksimum iterasyon sayisma ulasilmig ise islemler

durdurulur. Aksi halde Adim 4’e gegilir.
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Adim 4. Pozisyonlarin hiz degerleri, pozisyonlar giincellenir ve Adim 2’ye geri

dontlir.
vfj“ =w X vf"‘j + clrl(pbestij - xij) + czrz(gbestj - xl-]-) (3.11)
xEH = xfs +vftt (3.12)

Burada w eylemsizlik agirligi, c; bilissel katsay1 ve ¢, ise sosyal katsayidir. ry
ve r, (0,1) parametreli diizgiin dagilimdan iiretilen rastgele sayilardir. pbest;; i
parcacigm en iyi durumu igin j. pozisyondaki degeridir. gbest; tiim parcaciklarin en
iyi durumu igin j. pozisyondaki degerdir. x;;, i. par¢acigin j. pozisyon degerini, v;;
ise i. pargacigin J. hiz degerini gosterir. K ise iterasyon numarasini gosteren
degiskendir.

Literatiirde eylemsizlik agirligi, bilissel ve sosyal katsayilarin iterasyonlar
icinde sabit alinmasi1 yerine degistirilmesinin sonuclar {izerinde olumlu etkisi oldugu
gosterilmistir. Ma ve dig. (2006) calismasinda biligsel ve sosyal katsayilar (3.9) ve
(3.10) formiillerindeki gibi iterasyonlar i¢inde dogrusal olarak degistirilmistir.

Shi ve Eberhart (1999) ¢alismasinda ise eylemsizlik agirliginin degistirilmesi
icin (3.13) esitliginde verilen formiilii kullanmastir.

maxt—t

w=(w, —wy) + w, (3.13)

maxt

Van Der Bergh ve Engelbretch (2002) ¢calismasinda (3.11) formiiliiniin en 1yi
parcacik ile kullanilmasinda son iki teriminin sifir oldugunu ve agirlik degisiminin

sadece eylemsizlik agirhiga bagli (3.14)’teki gibi degistigini ortaya koymustur.

v = w v (3.14)

Bu problemi gidermek i¢in Van Der Bergh ve Engelbretch (2002) ¢alismasinda

en iyi pargacigin hiz ve pozisyon giincellenmesinde (3.15) formiiliiniin kullanimini

Onermistir.
v = w o vfs — xS + gbest; + p(k) x 13 (3.15)

Burada r3, (-1,1) parametreli diizgiin dagilimdan iiretilen rastgele sayidir. p(k)

ise (3.16) esitligine gore her iterasyonda hesaplanir.

2p(k), Sp > Se

p(k+1) =405p(k), fu>fe (3.16)
p(k), aksi halde
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Bu formiilde p(0) = 1 olmakta, s,, basar1 sayisi, f,, basarisizlik sayisi ve s,
basar1 sayisi i¢in, f. ise basarisizlik sayis1 i¢in st limittir. Eger en iyi parcacigin
numarasi degismeden, iyilesme saglar ise basar1 sayisi artirilir ve basarisizlik sayisi
sifirlanir, iyilesme saglanmadiysa basarisizlik sayis1 artirilir ve basari sayist sifirlanir.
Eger gbest, farkli bir pargacik numarasi alirsa, hem basar1 hem de basarisizlik sayis1
stfirlanir.

Algoritma 2’de en iyi pargacigm hizi (3.11) formiilii yerine (3.15) ile
giincellenir ise algoritmaya GRY-PSO yontemi ad1 verilir.

Carpimsal ndron model YSA’nin PSO algoritmalar1 ile egitiminde
parcaciklarin pozisyonlart YSA’nin agirlik ve yanlarini géstermektedir. Carpimsal
YSA’da n adet girdi kullanilirsa, agirliklar ve yanlarin toplam sayisi 2n olacagindan,
pargaciklarin pozisyon sayist da 2n olur. PSO’nun uygulanmasinda uygunluk

fonksiyonu olarak formiilii asagida verilen HKOK degeri alinir.

HKOK = L3114, - 70 (3.17)

Burada d; ve y; sirasiyla i. 6grenme Ornegine karsilik gelen hedef degeri ve

agn ¢iktisini gostermektedir.
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4. ZAMAN SERILERINDE AYKIRI DEGER DURUMUNDA DAYANIKLI
TAHMIN EDICIiLER

Regresyon analizinde temel amag; 6rneklem regresyon fonksiyonu temel alinarak
anakiitle regresyon fonksiyonunun tahmin edilmesi ve verilere en uygun regresyon
dogrusunun ¢izilmesidir. Bunun yanisira mevcut degiskenler arasindaki iktisadi ve
matematiksel iligkiyl modellemek, yorumlamak ve gelecek tahmini yapmak tizere
kullanilan bir yontemdir. Degiskenler arasindaki bu iliskiyi belirlemek i¢in dogrusal
bir model tahmin edilmektedir. Bu modelin parametrelerini belirlemek i¢in ise ¢esitli
yontemler bulunmaktadir. Parametreleri tahmin etmek icin kullanilan bu yontemlere
tahmin edici denilmektedir. Parametre tahmini i¢in en sik kullanilan tahmin edici,
artiklarin karelerinin minimize edilmesi esasmna dayanan en kiiciik kareler (EKK)
yontemi olmaktadir. EKK yontemi kullanimi basit ve kolay uygulanabilir bir yontem
olmasinin yanisira iyi bir performans gosterebilmesi i¢in bazi varsayimlara ihtiyag
duymaktadir. Ancak ger¢cek hayat zaman serilerinde her zaman bu varsayimlar
saglanmadigindan EKK yonteminin uygulanamadigi durumlar bulunmaktadir.
Tahmin yapmada varsayimlarin saglanmasinin yaninda veri yapisi da Onemli
olmaktadir. Veri setinde bulunan ve diger gozlem degerlerinden ¢ok kiigiik ya da ¢ok
biiyiikk degerler alan gozlemler aykir1 deger olarak adlandirilirlar. Aykir1 degerler,
verilerin 6zelliklerini yansitan gercek degerler olabilecekleri gibi 6lgme, kayit altia
alma, aktarma hatalarindan meydana gelmektedir. Varsayimlarin saglandigi durumda
en iyi yontem EKK olmasina ragmen, veri setinde aykir1 deger ya da degerlerin
bulunmasi ya da hata teriminin dagilimmnin normal dagilima uymamasi durumunda
s6z konusu varsayimlardan sapmalar meydana geleceginden, EKK tahmin edicisi
giivenilir sonucglar veremeyecektir. Aykir1 degerlerin sebep oldugu bu sorunun
istesinden gelmek {lizere, varsayimlardan sapmalara karsi duyarsiz olan tahmin
ediciler Onerilmistir. Bu tahmin ediciler dayanikli tahmin ediciler olarak
adlandirilmaktadir. Literatlirde birgok dayanikli tahmin edici tiirli bulunmaktadir.
Dayanikli tahmin edicilerin temel amaci; eldeki veri topluluguna en uygun yapmin

belirlenmesinde rol oynayan parametre degerlerinin tahminini elde etmektir.
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Dayanikli regresyon tahmin edicilerinin {i¢ temel tipi L-tipi tahmin ediciler (Lineer
Combination of Order Statistics: Sira istatistiklerinin lineer kombinasyonlari), M-tipi
tahmin ediciler (Maksimum Likelihood: En ¢ok olabilirlik tipi), R- tipi tahmin
ediciler (Rank Statistics: Sira istatistikleri) ve yiiksek bozulma smirli tahmin ediciler
olarak adlandirilan en kiiciik medyan kareler tahmin edicisi (LMS: Least Median
Squares), en kiigiik budanmig kareler tahmin edicisi (LTS: Least Trimmed Squares),
en kiiciik budanmis mutlak deger tahmin edicisi (LTA: Least Trimmed Absolute
Value), S tahmin ediciler ve MM tahmin edicilerdir. Tim kosullar dikkate
alindiginda, herhangi bir dayanikli regresyon tahmin edicisine ait performansin her
zaman digerlerinden daha iyi oldugu ¢ikarimi yapilamaz. Bu nedenle parametre
tahmininde kullanilacak olan yontem ya da yontemlerin ve oOzelliklerinin iyi
bilinmesi 6nemlidir. Bununla birlikte yontemlerin aykir1 degerlerin etkisi karsisinda
bir bozulma sinir1 vardir.

Aykirt degerlere karsi dayanikliliginin sayisal olarak bir 6l¢iisii ya da tahmin
edicinin giivenilirliginin bir Olclisii bozulma siir1 olarak ifade edilir. “Yiksek
bozulma simirina sahip” olarak isimlendirilen tahmin ediciler ile veri setinde hem x
hem de y yOniindeki aykir1 deger ya da degerlerin varligi durumunda giivenilir
parametre tahminleri elde edilir. Diger dayanikli tahmin edicileri yiiksek bozulma
smirl tahmin edicilerden ayiran fark ise y yoniindeki aykir1 degerlere karsi dayanikli
olmalar1 yaninda x yoniindeki aykir1 degerlerden etkilenebilmeleridir. Yiiksek
bozulma smir1 ile ifade edilen kavram ise bozulma sinirinin asimptotik olarak
miimkiin olan en iyi deger olan % 50 sinirina ulasmasidir. Burada varsayimlarin
saglanmas1 durumunda en iyi sonucu veren EKK tahmin edicisi yaninda yiiksek
bozulma sinirina sahip tahmin edicilerden olan LMS, LTS, LTA ve Trimmed Mean

(Budanmis Ortalama) tahmin edicilerinden bahsedilecektir.

4.1 En Kiiciik Kareler

Regresyon analizinde, varsayimlarin saglanmasi durumunda iyi sonuglar vermesi ve
kullanim kolaylig1 sebebiyle en kiigiik kareler (EKK) yontemi yaygin bir kullanima
sahiptir. EKK ydnteminin amaci regresyondan elde edilen artik kareler toplamini
minimum yaparak dogruya en yakm tahminleri elde etmektir. X’in bagimsiz

degiskeni Y’nin bagimli degiskeni ifade ettigi bir regresyon modeli;

Yi :ﬁO-I_IBIXli-I_Si i = 1,2, e, n
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olarak ifade edilsin. Bu modelden elde edilen tahmin denklemi;
?i = ,éo + ,[?1X1i +e =12,..,n

seklinde verilir. Burada artiklar e; =Y; — ¥, olmaktadwr. Bu durumda f

parametrelerini elde etmek i¢in kullanilan EKK tahmin edicisi;

n

mjnZeiz
b e

=

olarak verilebilir. Veride aykir1 deger ya da degerler bulunmasi durumunda, EKK
yonteminin isleyis mantigina ters bir durum olarak, artiklarin kareleri toplami artacak
ve parametre tahminleri bu durumdan olumsuz olarak etkilenecektir. EKK veri
setindeki tek bir aykir1 degerden bile etkilenebilir. Bu nedenle aykir1 degerlere karsi
dayanikliligin sayisal bir 6l¢iisii olan bozulma smir1 1/n olarak ifade edilir. Bu
nedenle amag¢ fonksiyonu olarak varsayimlarin saglanmadigi durumlara karsi
duyarsiz olan bir tahmin edici segilmelidir. Varsayimlarin saglanmasi durumunda

regresyon parametrelerinin tahmininde en iyi sonucu veren yontem EKK olmaktadir.

4.2 Budanmis Ortalama

Budanmis ortalama (Trimmed Mean), L-tipi tahmin edicilerin bir tiirii olmakla
birlikte literatiirde siklikla kullanilmaktadir. X;, X5, ..., X,, rasgele ornekler olsun ve
gozlemler X1y < X(5) < -+ < X(ppy seklinde artan sirada yazilmig gozlemler olsun.
Xy degeri i. nci sira istatistigi olarak adlandirilir. y , 0 <y < 0.5 ‘nin budanmak
istenilen miktar olarak se¢ildigini varsayalim. g = [yn] ve burada [yn], yn’in en
yakin tamsayiya kadar yuvarlanan degeridir. Budanmis ortalama, g’nin en biiyiik ve
en kiiciik gozlemleri ¢ikarilarak ve kalan degerlerin ortalamasi alinarak hesaplanir.

Budanmus ortalama;

(n-g9)

1
f=—" Z X,
T n-2(ny) '

i=(g+1)

olmak tuizere,

7. = Xgo1 + -+ Xn_g

n—2g
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esitligi ile ifade edilir. Oziinde ampirik dagilim bulunurken, u, tanimlandiginda
olasilik yogunluk fonksiyonu budanma yontemi ile tutarli bir bigimde budanir.
Olasilik yogunluk fonksiyonu budanmis ise, artik bir olasilik yogunluk fonksiyonu
olarak nitelendirilemez, ¢linkii egrinin altindaki alan 1’e esit degildir, 1 — 2y’ya
esitti. Bu nedenle eger budanmis olasilik yogunluk fonksiyonu 1 — 2y’ ya gore
boliiniirse, ortaya cikan fonksiyon yine olasilik yogunluk fonksiyonu olacaktir.
Burada iki yonlii budama yapilmaktadir. Ancak bazi arastirmacilar y budama
oranindan bahsederken, ¢ift yonlii yerine tek yonlii budama yapildigini varsayarlar.
Burada aksi bir durum belirtilmedikge iki yonlii budama oldugu varsayilmaktadir.
Budanmis ortalamaya ait en yaygin kullanimlarindan biri olan tanimlama yukaridaki
esitlikte verilmistir. Budanmis ortalama igin secilmesi gereken y degeri, pratikte
biiyiik bir 6neme sahiptir ve uygulamalarda genellikle % 20 olarak segilir (Wilcox,
2005).

4.3 En Kiiciik Medyan Kareler

En kiiglik medyan kareler tahmin edicisi (LMS) Hampel (1975)’te Onerilen ve
Rousseeuw (1984)’te gelistirilen yiiksek bozulma sinirina sahip bir tahmin edicidir.
LMS’de amag, EKK yontemine benzer bir sekilde artiklarin kareleri toplamimin
yerine artiklarin karelerine ait medyan degerini minimize etmektir. LMS tahmin
edicisi;
mﬁgn Med(e?)

seklinde verilir. Yontemin isleyisi veriden elde edilen tiim altkiimelere EKK’nin
uygulanmasi ve sonucunda elde edilen hata terimlerinin her birinin medyan degerinin
hesaplanmas1 seklindedir. Hesaplanan bu medyan degerlerinden minimum degere
sahip olan altkiimenin tahminleri LMS tahmini olarak kabul edilir. Kiigiik veriler i¢in
bu islemi yapmak miimkiin olmasma ragmen biiyiik veriler i¢in tiim alt kiimelerin ele
alinmasinda fazla sayida islem yapilmasi gerektirdiginden hesaplama gii¢liigii ortaya
cikacaktir.

LMS yontemi artiklarin karelerini minimize edip, geriye kalan veri
noktalarmi dikkate almadigindan bu siirecin tek basma kullanilmasit Onerilmez.
Bununla birlikte LMS, tiim miimkiin alt kiimelerin parametrelerini tahmin edip hata

terimlerini degerlendirdiginden pratik bir hesaplamaya sahip degildir. Diger bir
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olumsuz o6zelligi de hata terimlerinin normal dagilima sahip oldugu durumda bile
diistik asimptotik etkinlige sahip olmasidir. Bu olumsuz 0&zelliklerine ragmen
verideki aykir1 degerlere % 50’ye kadar dayanabilmesi nedeniyle yiiksek bozulma
sinirina sahip bir tahmin edicidir ve ayni zamanda aykiri degerlerin teshisinde

kullanilan bir aragtir.

4.4 En Kii¢iik Budanmis Kareler

Yiiksek bozulma smirina sahip en kiigiikk budanmis kareler tahmin edicisi (LTS)
Rousseeuw (1984)’te Onerilmistir. Buradaki budama sozctigii, veri setindeki
stiphelenilen gozlemlerin degiskenler iizerindeki etkisinin kaldirilmasi anlaminda
kullanilmaktadwr. En kiiciik budanmis kareler yonteminde artiklara EKK
yontemindekine benzer bir minimizasyon islemi uygulanmaktadir. Siralanmis
artiklarmm en biiyiik degerleri budandiktan sonra yapilan islem EKK ile aymdir.
e; =y, — J, olmak iizere; e?, e2,...,e2 yontemden elde edilen artiklarm kareleri

olsun. Burada ilk olarak hata degerlerinin kareleri kiiciikten biiylige dogru siralanir;
e(zl) < 3(22) <-.-< e(zn)

h terimi toplama dahil edilecek olan artik karelerinin sayist olmakla birlikte, h
degerinin belirlenmesi tahmin performans1 acisindan Onemlidir. Rousseeuw

(1984)’te tanimlanan LTS tahmin edicisi;

n
mjnZ(el-Z)
5 L
=1

olarak gosterilir. Burada en biiyiik degere sahip (n-h) gézlemin budanmasi ile birlikte
geriye kalan h gozleme uygulanan yontem temelde EKK yontemi olmaktadir. LTS
tahmin edicisinin giivenilirliginin bir dl¢iisii olan bozulma sinirt % 50°dir ve verinin
n/2’sinin aykir1 deger olmasi durumunda bununla basa c¢ikabilecegi anlamina
gelmektedir. LTS’nin dayanikliligi, ¢oklu regresyon durumunda bagimsiz
degiskenlerin sayisindan etkilenmediginden giivenilir bir veri tahmin aracidir.
p parametre sayis1 olmak tizere p>1 iken h=[n/2]+1 alindiginda, LTS tahmin edicisi
([n/2]-p+2) bozulma sinirina sahiptir. Ayrica h=[n/2]+[(p+1)/2] oldugunda LTS
yonteminin bozulma simir1t miimkiin olan maksimum degerine ulasir. Her zaman LTS

tahmin edicisi i¢in bir ¢6ziim mevcuttur. Bu tahmin edicinin en biiyliik dezavantaji ise
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islemlerde artiklarin karelerinin swralanmasi nedeniyle uzayan islem siiresidir

(Rousseuw ve Leroy, 1987).

4.5 En Kiiciik Budanmis Mutlak Deger

En kiigiik budanmis mutlak deger tahmin edicisi (LTA), LTS tahmin edicisinin yakin

bir tiiriidiir. Buradaki amacg;

h

mﬁinZ|€|(i)

i=1
esitligini minimize edecek sabit ve egim parametrelerini se¢mektir. Burada
lely < lely < -+ < lelmy Ve lelu, i. ncien kiigiik mutlak artik degeridir. h
degeri ise toplama dahil edilen mutlak artik degeridir ve LTS de tanimlandig1 gibidir.
LTA tahmin edicisi LMS ve LTS tahmin edicilerinde oldugu gibi yiiksek bozulma
sinirina yani %50 dayanikliliga sahiptir. LTA tahmin edicisinin bulunmasinda h
degerine karar verilmesi 6nemli bir konudur. LTA tahmin edicisi 6zellikle biiyiik
veri kiimeleri kullanilarak yapilan hesaplamalarda kullanim kolaylig1 sebebiyle LMS

ve LTS tahmin edicilerine cazip bir alternatiftir (Wilcox, 2005).
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5. BOOTSTRAP YONTEMI

Bootstrap yontemi, kiigiik bir veri seti kullanilarak bu veri setinden daha biiyiik bir
veri seti elde etmek iizere, cok sayida yeni veri setinin elde edilmesini saglayan bir
yeniden oOrnekleme yontemidir. Bagka bir ifade ile anakiitleden segilen bir
orneklemden tekrarli olarak alt 6rneklemlerin se¢ilmesi olarak da tanimlanabilir.

Bootstrap yontemi ile elde edilen bu yeni veri setleri lizerinde giiven araliklar1
tahmin edilebilmekte ve veri setleri i¢cin 6zel bir dagilim varsayimima ihtiyag
duyulmadigindan hipotez testi igin de kullanilabilmektedir. ilk olarak Efron (1979)
tarafindan ortaya atilan yontem istatistiksel yontemler yetersiz oldugunda ya da hata
terimi ile ilgili parametrik varsayimlar saglanamadiginda bu durumdan etkilenmeden
giivenilir tahmin sonuglar1 tiretebilmektedir.

Klasik bootstrap yonteminin kullaniminda zaman serisi verisi ele alindiginda
yontemin kullanilabilmesi i¢in veri yapisinin bagimsiz ve 6zdes dagilimli olmasi
gerekmektedir. Bununla birlikte zaman serilerinde veri i¢i bagimlilik yapisina sahip
olan seriler de bulunmaktadir. Bu bagimlilik yapisinin yeniden 6rnekleme ile elde
edilen yeni veri setlerine yansitilamadigi (aktarilamadigi) durumlarda klasik
bootstrap yontemi uygulanamamaktadir. Bu nedenle istatistiksel ¢ikarimlarin
yapilabilmesi i¢in yontemde degisiklikler yapilmasi gerekmektedir. Yapilan bu

degisikliklere gore bootstrap yontemi ¢esitlenmekte ve farkli isimler almaktadir.

5.1 Bagimh Veri Yapisi icin Bootstrap

Bootstrap yontemi, geleneksel yontemlerin basarisiz oldugu durumlarda sunulan bir
¢oziim yontemidir. Ancak klasik bootstrap yaklasiminda zaman serilerinde veri ici
bagimlilik yapis1 tasarlanmamistir. Yeniden Ornekleme esnasinda veri setindeki
bagimhilik yapisinin elde edilen veri setlerinde de tutulmas: gerekmektedir.
Literatiirde bagimli veri yapist ig¢in yeniden Ornekleme yontemleri gelistirilmistir.
Bagimlilik yapisini yansitabilecek bu yeniden 6rnekleme yontemlerinden birisi de

blok bootstrap yontemleridir. Bu yontemlerin ¢ogunda, bloklar1 tanimlarken veri
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pargalarin1 dikkate aldigmndan, bagimlilik yapisi her blok igerisinde tutulabilir.

Duragan bir siirecten elde edilen gozlemler;
X = {Xl' Xz, ...,Xn}

olsun. Bloklarin uzunlugu ve sayisi sirastyla [ € {1,2, ...,n} ve b > 1 ile simgelensin.
Oyle ki I X b < n olsun. n ve m baslangigtaki veri biiyiikliigii ve bootstrap drnek

biiyiikliigii, m < n ve k segilen bloklarin sayis1 olsun.

5.1.1 Blok bootstrap

Bagimmlilik yapisina sahip veriler i¢in yeniden Ornekleme yOntemleri; Ortiigmeyen
blok bootstrap (Nonoverlapping Block Bootstrap) Carlstein (1992), hareketli blok
bootstrap (Moving Block Bootstrap) Kiinsch (1989), dairesel blok bootstrap
(Circular Block Bootstrap) ve duragan blok bootstrap (Stationary Block Bootstrap)
Politis ve Romano (1992; 1994) ve duragan siire¢lerin biiylik bir sinifi igin

Biihlmann (1997)’de sieve bootstrap yontemi olarak sunulmustur.

5.1.1.1 Ortiismeyen blok bootstrap

Ortiismeyen blok bootstrap yontemi zaman serilerinin ardisik gdzlemlerinin b bloga

ayrilmasindan olugmaktadir.
B; = (X(i—1)1+1: ,Xu) i=1,..,b

k tane blogun rasgele bir drnegi olan, k > 1, Bj, ..., By, 6rnegi {By, ... , B,}’den
yer degistirme ile se¢ilmektedir. k blogun birlesmesi ile olusan bootstrap 6rnegi ise

m = k X | gbzlem ile olusturulur. Boylece elde edilen 6rnek;
XT5 s XTs o s X e nyi1r = Xim)

olmaktadir. Bu bootstrap yontemi i¢in korelasyon, gozlemlerin bloklari icinde gii¢lii
ve bloklar arasinda oldukga zayif olarak diistiniiliir (Cordeiro ve dig., 2006). Yontem

yardimu ile bloklarin elde edilisi Sekil 5.1°de verilmistir.

° —e ° ° —e
X1 X X X3 Xe-vi+1 X Xm
B B; B}

Sekil 5.1. Ortiismeyen blok bootstrap yontemi igin bloklarm elde edilisi (Lahiri, 2003)
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5.1.1.2 Hareketli blok bootstrap

Hareketli blok bootstrap yontemi, Kiinsch (1989) ve Liu ve Singh (1992)’de
Onerilmistir. Yontem temelde bir zaman serisindeki ardisik gdzlemlerin bloklarmin
yeniden orneklenmesi islemidir. Buna baglh olarak, orijinal gézlemlerin bagimlilik

yapisi her blok icerisinde korunmaktadir.
Bi = (Xl', JXl'+l—1) 1 < [ < b

B;, X; ile baslayan [ uzunlugundaki bloktur. Burada b = n — [ + 1°dir. Hareketli
blok bootstrap 6rnegi {Bj, ... , By} koleksiyonundan uygun bir blok sayisinin rasgele
olarak secilmesi ile elde edilir. Buna gore, {Bj, ... ,Bp}’den yer degistirme ile
cekilmis basit rasgele bir ornek Bj,..,B; olarak gosterilebilir. B;’da
(X{icpsr X)), i=1,..,k ile gosterilen elemanlar, X7,..,Xp, m=kxI
biiytikligiinde olan hareketli blok bootstrap 6rnegidir. Efron (1979)’un klasik
bootstrap yontemi, her blogun tek bir elemandan olustugu (I = 1) 6zel durumudur.
Hareketli blok bootstrap yontemi ardisik gozlemlenme durumunu dikkate aldigindan,
orneklem cekilirken her defasinda k kez tek bir gdzlemin yeniden 6rneklenmesi
yerine, rasgele yapilan her ¢ekimde ardisik gozlem bloklarinda gézlemlerin
bagimlilik yapisin1 da kaybetmeden yeniden o6rnekleme yapar (Cordeiro ve dig.,
2006). Yontem yardimu ile bloklarin elde edilisi Sekil 5.2°de verilmistir.

o . ° o °
X1 X )lfz X141 Xm-1 Xim
I N
| |

By

| | |

| ! |

B, B,

Sekil 5.2. Hareketli blok bootstrap yontemi i¢in bloklarin elde edilisi (Lahiri, 2003)
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5.1.1.3 Dairesel blok bootstrap

Bu bootstrap islemi 6nceki diger yontemlerin bir uzantisidir. Fikir, “dairesel olarak
tanimlanan” verileri kullanarak, bir daire etrafindaki verileri sarmak ve ek bloklar
olusturmak i¢indir. Boylece i >n i¢in X; = X, olarak tanimlanir. Burada
i, = imodn ve X, = X, dir. Politis ve Romano (1992)’de o6nerilen dairesel blok
bootstrap yontemi {ist iiste ve periyodik olarak blok uzunlugu I’nin genisletilerek

yeniden orneklenmesidir. Dikkat edilmelidir ki her X;, bloklarin koleksiyonunda tam

olarak | kez goriiniir ve dairesel blok bootstraptan dolayr esit olasilikla bu
koleksiyonlardan bloklar yeniden drneklenir. Orijinal gézlemler X5, ... , X, ’den her
biri dairesel blok bootstrap altinda esit agirlhik alirlar. Bu 6zellik dairesel blok
bootstrap yontemini ug¢ etkilerinden muzdarip olan ortiismeyen blok bootstrap ve
hareketli blok bootstrap yontemlerinden ayirir. Onceki yontemler gibi X7, ..., X},
gozlemlerinin bir dizisinde | uzunlugunda k blok segilir ve diizenlenir (Cordeiro ve
dig., 2006).

5.1.1.4 Duragan blok bootstrap

Duragan blok bootstrap sabit bir | uzunlugunda bloklar yerine, rasgele uzunlukta
bloklar kullandig1 i¢in diger blok bootstrap yontemlerinden farklhidir. Politis ve
Romano (1994) formiilasyonu kullanilarak, bu yontem su sekilde tanimlanabilir: X7,
{X1, ..., X} den rasgele c¢ekilmis olsun. Yeni gézlem X, m secimi igin, rasgele
secim kolaylastirilmistir ve “basar1” olasiligi p olan ikili bir deney yapilir. Eger ikili
deney sonucu “basar1” ise o zaman X;, {X;, ... , X, }’den rasgele olarak tekrar segilir.
Aksi takdirde diizenli araliklarla genisletilmis seride X;’den sonraki gozlem X,
olarak belirlenir. Ve benzer sekilde bootstrap 6rnegi n gozlem igerene kadar isleme
devam edilir.

Duragan blok bootstrap yonteminin 6nemli bir 6zelligi ise {X;} i€
1,2,...,n bootstrap gozlemlerinin duragan olmasidir ve “duragan” olarak

adlandirilmasinin sebebi de budur (Cordeiro ve dig., 2006).

5.1.2 Sieve bootstrap

Biithlmann (1997)’de sieve bootstrap olarak adlandirilan yeni bir bootstrap diizeni
onerilmistir. Bu yontem once uygun parametrik modelin bulunmas: ve elde edilen

artiklardan yeniden ornekleme yapilmasi fikrine dayanir. Ancak model, uyarlamali
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yerine 6n eklemeli model dikkate alinarak segilir. Bu yaklasim 6nceki yontemlerden
farklhidir, 6rnek bootstrap (sarthi olarak) duraganlik ve bagimlilik yapist sunmaz.
Diger bir farkli 6zellik, sieve bootstrap 6rnegi Onceki yontemlerde oldugu gibi
orijinal verilerin bir altkiimesi degildir. Verilen bir 6érnek X7, ... , X,,, bir otoregresif
stire¢ tahminidir. Ayrica artiklar ortalanmis ve bu artiklarin ampirik kiimiilatif
dagilim fonksiyonu elde edilmistir. Bu dagilimdan bagimsiz ve 6zdes dagilimli
artiklarin yeniden drneklemesi alinir. Boylece bootstrap hata serileri ve sonrasinda
boostrap serileri tretilir. Sieve bootstrap parametrik bir modele dayansa bile temel
olarak 6ziinde parametrik olmadig1 goriilmektedir. Burada AR(p) modeli sadece
artiklari serilerini filtrelemek i¢in kullamilir. Zagdanski (1999) sieve bootstrapin
farkli uygulamalarin1 dikkate almistir. Duragan zaman serilerinin gelecek gozlemleri
icin gliven araliklarin1 elde etmis ve zaman serilerinin gelecek degeri i¢in en 1yi
dogrusal tahmin edicinin yapisin1 tanmimlamistir. Sieve bootstrap, gozlemlenen
verinin gelecek degerlerinin kosullu dagilimma ait tutarli tahmin edicilerini elde

etmek i¢in ortaya konmustur (Cordeiro ve dig., 2006).
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6. ONERILEN YONTEM VE ALGORITMASI

Zaman serileri analizinde 6ngorii, karar verme siirecinin 6nemli bir unsurudur. Iyi
ongori elde etmek ise dogru analiz yontemini segmek, dngorii hatasini kii¢iiltmek ve
stireci hizlandirmak ile miimkiin olabilmektedir. Geleneksel zaman serisi analiz
yontemleri ile 1iyi Ongoriiler elde edilebilmesine karsin, saglamalar1 gereken
varsayimlar sebebiyle islemler karmasiklagsmakta ve siire¢ uzamaktadir. Bununla
birlikte zaman serileri analizinde siklikla kullanilmaya baglanan yapay sinir agi
yontemleri, iyi 0ngorii performanslar1 ve basit kullanimlar1 sebebiyle bu yontemlere
tercin edilmektedir. Geleneksel yontemler yapay sinir aglarinin tersine birgok
varsayim gerektirmesi ve bunlarin ¢ogunlukla saglanamamasi dolayisiyla iyi ongorii
elde etmede yetersiz kalmaktadir. Literatiirdeki uygulamali ¢alismalarda da, yapay
sinir aglar1 yaklasimlarinin geleneksel zaman serisi yontemlerine gore daha iyi
sonuglar verebildigi goriilmektedir. Bu nedenledir ki son yillarda zaman serisi
Ongorii probleminin ¢éziimii i¢in farkli tiirde yapay Sinir aglar1 6nerilmekte ve
kullanimlar1 gitgide artmaktadir. Literatiire bakildiginda yapay sinir agi tiirlerinden
en yaygin kullanima sahip olaninin ¢ok katmanli algilayici1 yapay sinir aglar1 (CKA-
YSA) oldugu gortilmektedir.

CKA-YSA yaygin kullanimi ve bagarili 6ngdrii sonuglar1 vermesinin yani sira
bazi temel problemleri barindirmaktadir. Bunlardan en onemlisi agin mimari yapi1
belirleme problemidir. Ongdrii i¢in YSA nim kullanildig1 problemlerde, girdi ve ¢ikt1
katmanlarinda bulunacak birim sayis1 problemin bilinen 6zellikleri sayesinde
belirlenebilir. Ancak gizli katmanda bulunmasi gereken birim sayisinin belirlenmesi
arastrmacimin verecegi bir karara bagli olmaktadwr. Bu durumda da segilen gizli
katman birim sayisina gore agin performansinda dnemli degisiklikler olmaktadir. Bu
durumun Oniine ge¢cmek amaciyla Yadav ve dig. (2007) ¢aligmalarinda tek bir
ndrondan olugmasi sebebiyle mimari belirleme problemine sahip olmayan ¢arpimsal
ndéron model yapay sinir ag1 (CNM-YSA)’n1 énermislerdir. Onerilen CNM-YSA’nin,
CKA-YSA’dan farki tek bir nérona sahip olmasi (gizli katman igermemesi) ve
birlestirme fonksiyonu olarak toplamsal yerine c¢arpimsal birlestirme fonksiyonu

kullanmasidir. CNM-YSA’nmn bu 6zellikleri (farklhiliklari) sayesinde diger YSA
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tiirlerine gore Ustiin 6ngdrii performanst gosterebildigi yapilan ¢esitli ¢aligmalar
yardimi ile kanitlanmistir.

Iigilenilen veri setinde aykir1 degerlerin var olmasi, geleneksel zaman serisi
analiz yontemlerinde oldugu gibi YSA modellerinde de 6ngorii performansini
olumsuz olarak etkileyen bir durumdur. CNM-YSA, CKA-YSA’ya gore aykiri
degerlerden daha fazla etkilenmektedir. CNM-YSA’daki bu duyarliligin nedeni,
carpimsal birlestirme fonksiyonu kullanilmasi ve ¢arpma isleminin Ozelliginden
dolay1 aykir1 degerlerin, agin ciktist ve dolayist ile agm Ongdrlii performansi
iizerindeki olumsuz etkisinin olduk¢a fazla goriilmesidir.

Literatiirde CKA-YSA’nin aykirt degere olan duyarliligini ortadan kaldirmaya
yonelik farkli dayanikli 6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Ancak CNM-YSA
aykirt degerden CKA-YSA’ya gore daha fazla etkilenmesine karsm herhangi bir
dayanikli 6grenme algoritmasi bulunmamaktadir. Dayanikli bir 6grenme
algoritmasinin kullanilmas1 ile birlikte CNM-YSA’nin aykir1 degerlere olan
duyarlilig1 ortadan kaldirilacak; mimari se¢cim problemi olmayan, kullanim1 basit ve
ongoril performanst aykir1 deger durumunda bile 1yi olabilecek bir yapay sinir agi
ortaya konulmus olacaktir.

Bu tez kapsaminda CNM-YSA i¢in aykir1 deger tespiti yapmadan da
calisabilecek (aykir1 deger durumunda) dayanikli bir Ogrenme algoritmasi
onerilmistir. Onerilen yontemde CNM-YSA’nin egitiminde uygunluk fonksiyonu
olarak budanmis ortalamayr kullanan garanti yakmsamali pargacik siri
optimizasyonu (GRY-PSO) kullanilmistir. Esas olarak bu yontemde regresyon
analizinde kullanilan ve yiiksek bozulma sinirina sahip dayanikli bir ydontem olan en
kiigiik budanmis kareler (LTS: Least Trimmed Squares) yaklasimi CNM-YSA’ya
uyarlanarak agin egitiminde kullanilmistur.

Onerilen dayanikli ydntem sayesinde CNM-YSA’nin hem x hem de y
yoniindeki aykir1 degerlerin olumsuz etkilerinden arindirilmasi saglanacak ve agin
Oongoril performansi artirilacaktir. Ayn1 zamanda yapay sinir aglarinda istatistiksel
degerlendirme yapmanin miimkiin oldugunu gostermek iizere onerilen yontem igin

bootstrap teknigi kullanilarak hipotez testi yapilmistir.
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Onerilen ydontemin algoritmasi adimlar halinde asagida verilmektedir.

6.1 Onerilen Yontemin Algoritmasi

Adimm 1. Garanti yakmmsamali pargacik siirii optimizasyonunda (GRY-PSO)
kullanilacak olan parametreler ve degerleri belirlenir.

Bunlar; pn parcacik sayisi, c; bilissel katsayi, c, sosyal katsayi, w eylemsizlik
katsayist ve s, basar1 sayisi i¢in, f. ise basarisizlik sayist i¢in iist limit olarak
verilebilir.

Adim 2. Parcaciklarin baslangi¢ hiz ve pozisyon vektorleri rastgele tiretilir.
Parcaciklarin pozisyonlar1 CNM-YSA’daki agirliklar ve yanlardir. Ornegin m
girdinin oldugu CNM-YSA’da bir pargacigin pozisyonlar1 Sekil 6.1°de verilmistir.
Sekil 6.1°de goriildiigii gibi m girdinin oldugu bir CNM-YSA’da bir pargacigin
pozisyon sayist 2m olmaktadwr. Parcacigin tiim baslangi¢ pozisyonlar1 siirekli
diizgiin dagilimdan U(0,1) araligindan rastgele lretilmektedir. Hizlar ise Oonceden
hizlar i¢in belirlenen vmaps sinir degerine gore (—vmaps,vmaps) araligindan

rastgele Uretilmektedir.

Agirhiklar Yanlar
Sekil 6.1. CNM-YSA’da bir pargacigin pozisyonlar1

()

pgc), k. iterasyonda i. pargacigin j. pozisyon degeri ve v, ik iterasyonda i.

parcacigin j. hiz degerini gdstermek iizere, k. iterasyondaki siirii pozisyon ve hiz

degerleri sirasiyla Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2°deki gibi gosterilebilir.

Cizelge 6.1. Parcaciklara ait pozisyon degerleri

(k) (k) (k)
P11 P12 e Pi2m
(k) (k) (k)
P21 P22 e P2 om

(k) (k) (k)
Ppn1 Ppn 2 e Ppn 2m
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Cizelge 6.2. Pargaciklara ait hiz degerleri

N0 N0 Q)

11 12 e Vi2m
(k) ) )
v21 ]]22 s 172 2m
(k) (k) ()
vpn 1 vpn 2 cU vpn 2m

Adim 3. Her bir pargacik i¢in uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir.

Iterasyon sayis1 k oldugunda, i. parcacik igin uygunluk fonksiyonu degerinin
hesaplanmasi Adim 3.1 ile Adim 3.3 arasinda verilmistir.

Adim 3.1. k. iterasyonda i. parcacigin 2 X m adet pozisyonundan ¢arpimsal néron

modelin agirlik ve yanlar1 (6.1) ve (6.2) esitliklerindeki gibi elde edilmektedir.

k k k

wp = pl(l) yWo = pl(z) g Wi = pl(m) (61)
k k k

by =B a1 b2 = Pi'mez b = Pl (62)

Adim 3.2. Agrrlik ve yan degerlerini kullanarak CNM-YSA’nin her bir 6grenme
ornegi i¢in net degerleri (6.3) esitligindeki gibi hesaplanir.

net, = [IJL,wjx,_;+b; ,t=1,..,n (6.3)

Burada n adet 6grenme 6rnegi bulunmaktadir. Zaman serisinin N adet gézlemi varsa

n = N — m olmaktadir. Agn ¢iktilar1 ise (6.4) esitligindeki gibi hesaplanmaktadir.

~ 1

Ve t=12,..,n (6.4)

- 1+exp(—nety)

Adim 3.3. Her bir pargacik i¢in uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir.
Uygunluk fonksiyonu olarak CNM-YSA’dan 6grenme ornekleri igin hesaplanan
ciktilar kullanilarak (6.5) esitliginde verildigi gibi bir 6lgiit hesaplanir.

e, =y, — J, olmak iizere; e?, eZ,...,e? yontemden elde edilen artiklarin
kareleri olsun. Artik kareler e(zl) < 6(22) < < e(zbm) < e(zm ) S0 S e(zn) seklinde
siralanmis olarak verilsin. Burada ; CNM-YSA’nin ¢iktisi, y, hedef degeri, n
ogrenme Orneklerinin sayisit ve a@- budama orani olmak {izere; toplama dahil edilen
artiklarmn karelerinin sayis1 bm = n — [na] olmaktadir.

Bu durumda j. nci 6grenme 6rnegi i¢in uygunluk fonksiyonu degeri;
1 .
fuygunluk; = aZ?ﬂ e(zl-) , j=1,..,n (6.5)

seklinde hesaplanmaktadir.
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Budama yapilirken; artiklarin kareleri arasinda bir siralama yapildigindan ve
kiiciik artik degerlerinin kareleri sifira yaklasacagindan, yalnizca siralamanm {ist
kismimdan budama yapilmaktadir. Bu nedenle yaptigimiz islem esasen tek tarafli
budama olmaktadir.

Adim 4. pbest ve gbest degerleri olusturulur ya da giincellenir.

pbest ilk iterasyonda baslangi¢ pozisyonlarmin kendisidir. ilk iterasyondan sonra
her bir pargacigin en iyi durumunun saklandigir vektorlerden olugmaktadir. Bir
parcacigin pozisyon degerleri giincellendikten sonra daha 1yi bir uygunluk degerine
sahip olursa (uygunluk degeri daha kiigiik olur ise) bu parcacigin pbest’teki
degerleri glincellenen pozisyon degerleri ile degistirilir. pbest;; , i. par¢acigin en iyi
durumu igin j. pozisyondaki degeridir. gbest; tiim pargaciklarin en iyi durumu igin j.
pozisyondaki degerdir.

Eger gbest’in uyguluk degeri dnceden belirlenen bir kiigiik pozitif say1 olan €
degerinin altindaysa ya da maksimum iterasyon sayisina ulasilmis ise islemler
durdurulur. Aksi halde Adim 5’e gecilir. Eger algoritma durdurulur ise optimal
agirlik ve yan degerleri gbest’ten alinir.

pbest ve gbest vektorleri Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4’teki gibi gosterilir.

Cizelge 6.3. Pargaciklara ait pbest vektorleri

pbest gkl) pbest gkz) pbest gkz)m

pbest gkl) pbest gkz) pbest gkz)m
K k k

pbest ;n)l pbest ;n)z pbest ;n) om

Cizelge 6.4. Parcaciklara ait gbest vektorleri

gbest gk) gbest gk) gbest g’,?l
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Adim 5. Pozisyonlarin hiz degerleri ve pozisyonlar sirasiyla (6.7) ve (6.8)
esitliklerinde verilen formiillere gore giincellenirken gbest’e karsilik gelen
pargacigm pozisyon degerleri (6.6) ve (6.8) esitligine gore giincellenir ve Adim 3’e

geri doniiliir.

S = ol 0+ ghest® 4 906 o
k+1 k

vi(j ) = w x vi(j) + cyri(pbesty; — pij) + cara(gbesty; — pj) (6.7)
k+1 k k+1

pi(j . =pi(j)+vi(j . (6.8)

Burada r; ve r, (0,1) parametreli diizgiin dagilimdan iiretilen rastgele sayilar ve rs,
(-1,1) parametreli diizgiin dagihimdan iiretilen rastgele sayidir. p(k) ise (6.9)
esitligine gore her iterasyonda hesaplanir.
2p(k) , s, >s,
plk+1) =1 05p(k) , fu>fe (6.9)
p(k) , aksihalde
bu formiilde p(0) = 1 olmakta, s, basar1 sayisi, f, basarisizlik sayis1 ve s, basari
sayist i¢in, f. ise basarisizlik sayisi i¢in {ist limittir. Eger en iyi parcacigim numarasi
degismeden, iyilesme saglar ise basar1 sayisi artirilir ve basarisizlik sayis1 sifirlanir,
iyilesme saglanmadiysa basarisizlik sayisi artirilir ve basari sayist sifirlanir. Eger
gbest, farkli bir parcacik numarast alirsa, hem basar1 hem de basarisizlik sayisi

sifirlanir.
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6.2 Onerilen Yontemin Akis Diyagrami

Onerilen yontemin islem adimlar1 Sekil 6.2°de akis diyagraminda verildigi gibidir.

BASLA
|' Pozisyon Hizve
Degerlerini
Giincelle
Baslangic
_ Parametrelerini A
Gir
: HAYIR
Durdurma
Baslangic Hiz ve Pozisyon Kosullan
Vektorlerini Olustur Saglandi m1?
1/ /| \
Her bir Parcacikicin
Uygunluk Fonksiyonu pbestve gbest
Yardmiyla Uygunluk 5| Degerlerini Olustur ya
Degerini Hesapla da Giincelle

EVET

Sekil 6.2. Onerilen yontem icin akis diyagrami

6.3 Onerilen Yontem icin Rastgele Hareketli Kayan Blok Bootstrap

Tiwari ve dig. (2010a, 2010b) calismalarinda bootstrap yontemleri kullanarak

YSA’dan elde edilen dngoriiler i¢in giliven araliklar1 elde etmeyi basarmistir. Ancak

bu caligmalarda zaman serisinin ardisik gozlemlenme durumunu goéz ardi eden

bootstrap yontem kullanilmis ve model girdilerinin istatistiksel olarak anlamli

katkilarmin olup olmadig1 konusunda herhangi bir arastirma yapilmamistir.

Tiwari ve dig. (2010a, 2010b) ¢aligmalar1 yapay sinir aglarindan olasiliksal

¢ikarimlar yapmanin miimkiin oldugunu gostermektedir.

Tezin bu kisminda ¢arpimsal néron model yapay sinir aginda ongoriiler igin

giiven araliklarinin elde edilmesi ve modeldeki parametreler olan agirliklar i¢in

hipotez testlerinin yapilmasi rastgele hareketli kayan blok bootstrap yontemi ile
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gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem igin rastgele hareketli kayan blok bootstrap’a

ait akig diyagrami Sekil 6.3’te verilmistir.

Bootstrap Tekrar Sayis ve
¥E3A'min Parametreleri

Belirlenir.
¥
Zaman
Serisimden Alt
Ornexlem
Harekstli Blok
Yantemi ile Agrliklan ve test
Segilir. klimesi igin
angoriileri diziye
[ kaydet.
- &
¥

igim P50 ile
YA eEit.

\ i. alt Grneklem
) ZAMman serisi
i=1,.,bstn /

¥

Test klmesi Modsldeki agiriklar

angdrileri icin L .
i igim Bootstra
Baootstrap '; . _F
. . crneklemini
grneklemini .
— kullznarak hipotez
kullznarak giwven

testlerini yap.

araliklzrm olustur.

Sekil 6.3. Rastgele hareketli kayan blok bootstrap yonteminin akis diyagrami

Akis diyagraminda bir biitiin olarak verilen yontemin alt islemleri asagida
aciklanmaya ¢alisilmustir. Ik olarak zaman serisinden rastgele hareketli kayan blok
bootstrap yontemi ile nasil alt Orneklem zaman serilerinin olusturuldugunu
aciklayalim.

Zaman serisinin gézlem sayist n, test kiimesi uzunlugu ise ntest olsun. Alt
orneklem blok olarak ilk n — ntest gézlemden se¢ilir. Se¢im islemi i¢in ilk olarak

alt drneklem uzunlugu (nalt), U(a, b) dagilimmdan rastgele secilir. Burada,
a = [(n —ntest) X 0.5] , b = [(n — ntest) x 0.75]

olmaktadir. Alt 6rneklem uzunlugu secildikten sonra alt 6rneklem baslangi¢ noktasi

(n0), U(c,d) araligindan rastgele olarak secilen saymin tam kismina bir eklenerek
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elde edilir. Burada, ¢ = 1 ve d = n — ntest — nalt olmaktadir. Boylece x, zaman

serisinden alt drneklem zaman serisi
alt _ —
X8 = Xpynoo1 Lt =12, ...,nalt

olarak elde edilir. Elde edilen her bir alt zaman serisi igin algoritmasi yukarida
verilen onerilen yontem uygulanarak YSA egitilir.

Akig diyagraminda verilen test kiimesi verileri i¢in giiven araliklarinin
olusturulmasi test kiimesi verileri i¢in elde edilen Orneklemlere dayali olarak
gerceklestirilir. Her bir alt orneklem zaman serisi i¢in egitilen ag kullanilarak

hesaplanan 6ngorii degerleri iki boyutlu bir diziye kaydedilir.
{V.;}  i=12,.. bstn; j=12,...,ntest

Burada bstn bootstrap tekrarlarin sayisin1 gostermektedir. Matrisin her bir
stitunu her bir test kiimesi icin elde edilen 6ngodriiniin 6rneklemini gostermektedir.

Giiven araliklar1 yilizdelikler kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir.
P (Yiizdelik({¥,},0.025) < Y < Yiizdelik({¥,;},0.975)) = 095, j = 1,2, .., ntest

YSA modelindeki m adet agirhigin her biri i¢in bootstrap oOrneklemleri

kullanilarak hipotez testleri gergeklestirilir. Agirliklar i¢in bootstrap 6érneklemleri;
{Wi,j}l i=12,..,bstn; j=12,...,m

seklinde gosterilebilir. Hipotez testi icin ilk olarak her bir agirhigin 6rneklemine
normallik testi uygulanir. Normal dagilim kosulu saglanir ise tek 6rneklem t-testi ile
aksi halde isaret (signtest) testi ile dagilimin konum parametresinin sifir olup

olmadig1 her bir agirlik i¢in test edilir. Hipotezler i = 1,2,.., m olmak iizere,
HO: Wl = 0
H1:Wi * 0

seklinde olmaktadir.
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7. UYGULAMA

Tezin uygulama kisminda; benzetim c¢aligmasi ve gercek hayat zaman serilerinin
¢oziimlenmesi yoluyla aykir1 deger durumunda O©ngorii performanslarindaki
degisimin goriilmesi ve Onerilen yontem ile alternatif yontemlerin karsilastirilmasi
amacglanmigtir. Uygulamanin ilk asamasinda oOncelikle bir benzetim c¢alismasi
yapilmistir. Bu benzetim caligmasi yardimiyla Onerilen yontem ve diger alternatif
yontemlerin aykir1 deger durumundaki 6ngorii performanslart karsilastirimistir.
Ardindan Onerilen yontem, gercek hayat zaman serisi verilerine uygulandiginda
ongorii performansmi 6lgmek ve alternatif yontemlerin ongdrii performanslar: ile
karsilastirilmak amaciyla; literatiirde sik¢a kullanilan AUST (Avustralya Bira
Tiiketimi) ve ANSO (Ankara Hava Kirliligi) verileri ¢dzlimlenerek sonuglar
karsilagtirilmistir. Son boliimde ise agin agirliklarina ait hipotez testlerinin yapilmasi
ve agdan elde edilen Ongoriilere ait giiven araliklarmin olusturulmasi amaciyla
hareketli blok bootstrap yontemi kullanilarak ANSO verilerine ait bir uygulama
yapilmaistir.

Ongorii performanslarmin basarisi, serilerin gercek degeri ile dngdrii degerinin
kullanildig1 ¢esitli kriterler yardimiyla karsilagtirilmaktadir. Bu amagla kullanilacak
olan kriterler hata kareler ortalamasi karekokii (HKOK), ortalama mutlak yiizdelik
hata (OMYH), mutlak hata yiizdesi medyam1 (MHYM) olarak belirlenmistir.
Kullanilacak olan kriterlerin formiilleri sirasiyla esitlik (7.1) esitlik (7.2) ve esitlik
(7.3)’te verilmistir.

HKOK = /w (7.1)

L o

OMYH = =3, ”yt“ (7.2)

MHYM = medyan (lyt;—ytl), t=12,..,n (7.3)
t

Burada n, y, ve y; sirasiyla; 6grenme Ornegi sayisi, gozlenen deger ve 6ngori

degerini gdstermektedir.
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7.1 Benzetim Calismasi

Bu boliimde oncelikle CNM-YSA icin simiilasyonla veri liretilmis ardindan onerilen
yontem ve alternatif yontemler i¢in bu verilerle ¢oziimlemeler yapilmistir. Yapilan
bu ¢aligmada onerilen yontemin aykirt deger varligi durumundaki performansi, hem
test hem de egitim verisi i¢in HKOK, OMYH ve MHYM olgiitleri bakimindan geri
yayihmli  6grenme algoritmasi (GY), garanti yakmsamali pargacik siirii
optimizasyonu (GRY-PSO) ve standart parcacik siirli optimizasyonu yontemleri
(PSO) ile egitilmis olan CNM-YSA’larla ¢oziimlenip sonuglar karsilastirilmistir.
Verti tiretim algoritmasi asagida verildigi gibidir.

Algoritmal. CNM-YSA icin Veri Uretimi Algoritmasi

Adim 1. U(0,0.01) parametreli diizglin dagilimdan rasgele olarak m adet baglangi¢
degeri (x,) tretilir.

Adim 2. U(0,1) parametreli diizgiin dagilimdan rasgele olarak m adet agirlik ve m
adet yan degerleri tiretilir.

Adim 3. Zaman serisinin n adet degeri esitlik (7.4) yardimiyla ardigik olarak
hesaplanir. x, serisinin ilk m tane degeri ise Adim 1’de baslangi¢c degeri olarak

iiretilen x,’dr.
xe = [I7L(xe-j Xwj + b)) ,t=m+1,.,n+m (7.4)

Burada w; ve b; sirastyla CNM-YSA’nin agirlik ve yan degerlerini gostermektedir.
Adim 4. x; zaman serisinin baslangi¢c degeri olan ilk m gozlemi atilarak, zaman
serisinin n gézleme sahip olmasi saglanir.

Adim 5. Hata serisi i¢in, N(0, 0?) dagilimindan rasgele olarak n adet gdzlem iiretilir
ve ¢, serisi elde edilir.

Adim 6. y, zaman serisi, x; serisine &, serisi eklenerek elde edilir.
Ye =Xe T &

Adim 7. y, zaman serisinin maksimum degeri (maksy) belirlenir. Aykir1 deger

sayist (naykr),
naykr = [n X yiizde]

formiilii ile hesaplanir. Burada yiizde, veri setinin kirletilme yilizdesidir. Verinin ilk
(n — ntest) goézlemi egitim kiimesi ve son ntest gozlemi test kiimesi olarak

kullanilir. Egitim kiimesine eklenecek olan naykr adet aykir1 deger ise, verinin ilk
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(n — ntest) gozlemi igerisinden rasgele olarak secilir. Bunun i¢in (n — ntest)
parametreli kesikli diizgiin dagilimdan naykr adet r;, i = 1,2, ..., naykr rasgele
sayist Uretilir. y, zaman serisinde seg¢ilen gozlemlerin yerine (maksy X kat) degeri
konulur. Burada kat, veriye aykir1 deger olarak enjekte edilecek degerin veri setinin

en biiylik degerinin kag kat1 oldugunu ifade etmektedir.
y:(r;) = maksy X kat, i=12,..,naykr

Sonugta ylizde oraninda kirletilmis, naykr adet aykir1 deger iceren ve
carpimsal modele uygun bir y, zaman serisi elde edilmis olur.

CNM-YSA icin veri iretilirken kullanilan parametrelerin her birinin aldig:
farkli degerler i¢in ¢oziimlemeler yapilmistir. Bu parametreler ve degerlert;

n : Uretilen veri setine ait gdzlem sayis1 (n=100 ve 500).

o? : Hata varyansi (o= 1 ve 10).

kat : Veri setine eklenecek olan aykiri degerin biylkligi (kat= veriye ait

maksimum degerin 5 ve 10 katu).

yiizde : Veri setinin kirletilme yilizdesi (ylizde= %5 ve %10).

trytzde : Veri setinin budanma yiizdesi (trytzde= %20 ve %30)
olarak degistirilerek 32 farkli durum i¢in ¢6ziimleme yapilmistir. Her bir durum i¢in
¢ozlimleme yapilmadan 6nce yukarida algoritmasi verilen benzetim stireci ile 100
farkl veri tiretilmistir.

Onerilen ydntem haricinde; CNM-YSA-GY, CNM-YSA-GRYPSO ve CNM-
YSA-PSO yontemleri ile ¢oziimleme yapilmistir. Coziimlemeler sonucunda belirtilen
yontemlere ait hesaplanan Olgiitlerin her birinin asagida belirtilen egitim ve test

kiimeleri i¢in ortalamalar1 hesaplanmaistir.

HKOK 6lgiitic  OMYH olgiitic  MHYM oliitii
degeri degeri degeri
Egitim kiimesi i¢in HKOKegitim OMYHegitim  MHY Megitim

Test kiimesi i¢in HKOKTtest OMY Htest MHY Mtest

Islemler 100 kez tekrarlanmis ve tiim hata 8lgiitleri icin her bir yonteme ait 100
farkli ortalama deger hesaplanmis ve bu degerler arasinda istatistiksel olarak anlamli
bir farklilik olup olmadigi belirlenmistir. Bunu yaparken oncelikle normallik testi
sonuglarmna gore dort yontemden elde edilen hata Olgiitlerine parametrik ya da

parametrik olmayan testlerden hangisinin uygulanacagma karar verilmistir. Cizelge
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7.1°de belirtilen tiim hata 6lgiitleri i¢in yapilan Lilliefors normallik testi (p degerleri)

sonuglar1 ve kullanilan testlerin tiirleri ve sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 7.1. Lilliefors normallik testi sonuglarina gore kullanilacak test tiirii

HKOK OMYH MHYM HKOK OMYH MHYM

test Test test egt egt egt
Test KW KW F KW KW KW
Tiirii
Durum Test
1 .St 996.06 226.49 7798 37406 23720  351.39
Istatistigi
pdegeri  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000  0.0000  0.0000
Test KW KW F KW KW KW
Tiirii
Durum Test
o I8 3ea77 20723 3197248 37301 18032 37201
Istatistigi
pdegeri  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Test KW KW KW KW KW KW
Tiira
Durum Test
3 350.16 33257 345.03 374.06 86.25  343.20

[statistigi
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Yontemlerden elde edilen hata Slgiitlerine normallik testi uygulanmistir. EK
1’de verilen normallik testi sonuglarma goére kullanilacak olan test tiirtine karar
verilmistir. Test sonuglar1 incelendiginde p degerinin  0.05’ten kiiciik oldugu
goriilmiistiir. Bu durumda normal dagilima sahip olmayan 6lgiitler icin parametrik
olmayan testlerden yararlanilmistir. Yontemlerin karsilastirilmasinda tiim gruplarin
normal dagilimli oldugu oOlgiitler icin ANOVA (F) testi, diger dlgiitler agisindan
yontemlerin karsilastirilmasinda ise Kruskal-Wallis testi kullanilmistir. Kullanilan
testler ve test istatistigi degerleri Cizelge 7.1°de durumlara gore ayr1 ayr1 verilmistir.
Diger durumlar igin test sonuglar1 ve p degerleri ise EK 1’de ayrintili olarak
verilmektedir.

Kruskal-Wallis ve F testi i¢in gruplarin ortalamalar1 arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli olmadig1 hipotezi test edilmistir. Buna gore Cizelge 7.1
incelendiginde; Kruskal-Wallis ve F testine ait tiim p degerlerinin 0.05’ten Kiigiik
oldugu goriilmektedir. Buradan hareketle belirlenen dlgiitler bakimindan tiim gruplar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu sdylenir.

Kruskal-Wallis testi sonucunda elde edilen sira sayilari ortalamasi degerleri de
incelendiginde yontemler arasindaki farklilik agikca goriilmektedir. Yontemlere ait

sira sayilar1 ortalamasi degerleri asagida Cizelge 7.2’de verilmektedir.
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Cizelge 7.2. Olgiitlere gore Kruskal Wallis testi sira sayilar1 ortalamalari

Onerilen Yontem CNM-GY CNM-PSO  CNM-GRYPSO

HKOKTtest 53.260 323.660 177.640 247.440
OMY Htest 50.500 255.41 237.120 258.970
MHY Mtest 1.157 1.665 1.624 1.638
Durum 1
HKOKegt 350.500 250.500 50.500 150.500
OMYHegt 50.500 217.940 274.400 259.160
MHY Megt 50.500 350.350 168.840 232.310
HKOK(test 50.500 163.430 239.040 349.030
OMY Htest 50.500 326.160 236.580 188.760
MHY Mtest 1.107 2.390 2.153 2.203
Durum 2
HKOKegt 350.500 250.500 51.210 149.790
OMY Hegt 98.030 205.850 182.510 315.610
MHY Megt 50.500 350.500 151.890 249.110

Cizelge 7.2’den gorildiigi tizere tiim durumlarda HKOKegt 6l¢iitii i¢in sira
sayilar1 ortalamas: degerlerine bakildiginda, aykir1 deger bulunmasi sebebiyle
beklenildigi gibi en yiiksek degere sahip yOntemin Onerilen ydntem oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte 6nerilen yontemin HKOKegt 6lgiitii haricindeki tiim
Olgiitlerde sira sayilar1 ortalamasi i¢in en kiigiik degeri aldig1 goriilmiistiir. Cizelge
incelendiginde tiim durum ve Olgiitler i¢in Onerilen yontemin; aykir1 deger olmasi
durumunda diger yontemlere gore oldukga iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Diger
durumlar i¢in hesaplanan degerlere EK 2’de yer verilmektedir.

Kruskal-Wallis testi sonucunda tiim dlgiitlere gore gruplar arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik oldugu belirlenmistir. Bu sebeple hangi gruplar arasinda
farklilik oldugunu belirlemek amaciyla ¢oklu karsilagtrma testleri yapilmistir.
Farkliligmm hangi gruplar arasinda oldugunu belirlemek amaciyla Wilcoxon isaret
testi kullanilmistir. Medyanlarin esitligi hipotezi test edildiginde tiim p degerlerinin
0.05’ten kiiciik oldugu goriilmiistiir. Bu durumda medyanlar esit degildir ve tiim ikili
gruplar arasinda farklilik oldugu séylenir. Durumlar i¢in; Olgciitlere gore

yontemlerden elde edilen medyan degerleri Cizelge 7.3’te verilmektedir.
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Cizelge 7.3. Durumlara gore yontemlerden elde edilen medyan degerleri

Onerilen
Yintem CNM-GY CNM-PSO CNM-GRYPSO
HKOKTest 1.140 1.264 1.2437 1.2502
OMY Htest 3.126 6.203 6.1298 6.2047
MHY Mtest 1.155 1.6612 1.6242 1.6398
Durum 1
HKOKegt 3.665 3.3667 3.3116 3.3206
OMYHegt 4.287 6.094 6.2074 6.1758
MHY Megt 1.045 1.4884 1.4051 1.4196
HKOKTtest 1.263 1.831 1.865 1.929
OMY Htest 3.143 7.976 7.746 7.616
MHY Mtest 1.104 2.382 2.153 2.202
Durum 2
HKOKegt 6.946 6.250 6.136 6.143
OMYHegt 8.364 13.787 13.637 15.126
MHY Megt 1.052 2.263 2.059 2.114

Cizelge 7.3’ten goriildiigli gibi tiim Olgiitler icin Onerilen yontemin medyan
degerinin diger yontemlerle karsilastirildiginda daha kiigiik oldugu goriilmektedir.
Buradan hareketle 6nerilen yontemin aykirt deger durumunda diger yontemlere gore
daha 1yi sonuglar verdigi sOylenebilir. Diger durumlar i¢cin yontemlerin medyan
degerleri ise EK 3’te verilmektedir.

Tablonun tiimiine bakildiginda, parametre degerlerindeki de§isimin sonuglar
iizerindeki etkisini yorumlayacak olursak;

* Tiim parametreler sabit tutulup, veri setine eklenecek aykir1 degerin
biiytikliigli olan “kat” parametresinin degeri 5’ten 10’a ¢ikarildiginda;

- Onerilen yontem haricindeki tiim yontemlerin test kiimesi dlgiitlerine ait
medyan degerlerinde artis meydana gelmistir.

- Bununla birlikte 6nerilen yontem ve diger yontemlerde; aykir1 degerin, agin
egitim kiimesine eklenmesinden dolayr egitim kiimesi ile ilgili olan &lgiitlerin
medyan degerlerinde yaklasik 2 katma kadar artis gozlemlenmektedir.

* Tiim parametreler sabit tutulup, veri setinin kirletilme yiizdesi olan “yilizde”
parametresinin degeri %5’ten %10’a ¢ikarildiginda;

- Onerilen yonteme ait tiim 6lgiitlerin medyan degerlerinde kiigiik miktarda
degisimler olurken, diger yontemlere ait tiim Sl¢iitlerin medyan degerlerinde yaklagik
2 kata kadar artig gdzlenmistir.

* Bir digerinde tiim parametreler sabit tutulup, hata varyansi “g?”

parametresinin degeri 1’den 10’a ¢ikarildiginda;
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- Onerilen yontem ve diger yontemlere ait egitim ve test kiimelerinin HKOK
Olciitiiniin medyan degerlerinde yaklasik 10 kata kadar bir artig gézlemlenirken,

- Onerilen yontem ve diger ydntemlere ait diger tiim o6lgiitlerin medyan
degerlerinde ise azalma meydana gelmistir.

* Son olarak diger tiim parametreler sabit tutulup, veri setinin budanma yiizdesi
olan “trylizde” parametresinin degeri %20’den %30’a ¢ikarildiginda;

- Onerilen yontem haricindeki tiim yontemlerin test kiimesinin HKOK &lgiitiine
ait medyan degerleri 3 katima ¢ikarken,

- Tiim yOntemlerin test kiimesinin OMYH 06lciitiine ait medyan degerlerinde
azalma meydana gelmis,

- Bununla birlikte tiim yontemlerin diger Olgiitlerinin medyan degerlerinde
kayda deger bir degisim goriilmemistir.

* Ayni sekilde diger tiim parametreler sabit tutulup, veri setine ait gozlem
sayisi olan “n” parametresinin degerinin 100°den 500’e ¢ikarildiginda;

- Onerilen ydnteme ait test kiimesinin OMYH &l¢iitiiniin medyan degerlerinde
kayda deger bir artis gézlemlenmezken, diger yontemlerin bu olgiitiine ait medyan
degerlerinde yaklasik 1.5 kata kadar bir artis gdozlenmistir.

- Bunun yaninda Onerilen yontemin egitim kiimesine ait OMYH 6lciitliniin
medyan degerinde azalma meydana gelirken, diger tiim yontemlerin bu degerinde
artis meydana gelmistir.

- Tiim yontemlere ait diger Olciitlerin medyan degerlerinde ise kayda deger bir

degisim goriilmemistir.

7.2 Gercek Hayat Zaman Serileri ile Coziimleme

Uygulamanin bu boliimiinde literatiirde siklikla kullanilan Avustralya bira tiiketimi
(AUST) ve Ankara hava kirliligi (ANSO) zaman serisi verileri onerilen yontem ile
¢ozlimlenmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki bazi yontemlerin sonuglari ile
birlikte degerlendirilmistir. Onerilen ydntemin ve diger ydntemlerin 6ngorii
performanslarinin karsilastirilmasinda ise HKOK ve OMYH 6l¢iitleri kullanilmistir.
Onerilen ydntemin orijinal serideki ©ngorii performansmin karsilastirilmasi

amaciyla literatiirde siklikla kullanilan baz1 yontemlerle de ¢oziimleme yapilmistir.
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Bu yontemler;
CNM-YSA-GY: Geri yayilimli 6grenme algoritmasina dayali ¢arpimsal néron model
yapay sinir ag1
CNM-YSA-PSO: Parcacik siirii optimizasyonuna dayali ¢arpimsal néron model
yapay sinir ag1
CK-YSA-PSO: Pargacik siirii optimizasyonuna dayali ¢ok katmanli yapay sinir ag1
CK-IB-YSA: Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1
WMES: Winters’in ¢arpimsal iistel diizlestirmesi
SARIMA: Mevsimsel otoregresif hareketli ortalamalar
RT-YSA: Radyal tabanli yapay sinir agi
E-YSA: Elman tipi yapay sinir ag1

Oncelikle verinin orijinal hali ile ¢dziimleme yapilmis, ardindan ydntemin
aykir1 deger durumundaki performansmi gérmek tizere iki farkli durumda daha
¢Oziimleme yapilmistir. Bunu yaparken de veri setinin en yiiksek degerinin 5 ve 10
kat1 egitim verisine aykir1 deger olarak enjekte edilerek ¢oziimleme yapilmistir.
Coziimlemelerde yapilacak olan degisikliklere ait bilgiler durum adi altinda asagida
aciklanmaktadir.
Durum 1. Orijinal veri i¢in ¢ozliimleme;
[k olarak yontemin performansmi gérmek iizere orijinal zaman serisi ile ¢dziimleme
yapilmistir.
Durum 2. Orijinal verinin 5 kat aykir1 degeri igerdigi durum i¢in ¢éziimleme;
Aykir1 deger durumunda 6ngorii performansmi incelemek amaciyla; veri setine ait
bir veya birden fazla gézlem degeri, veri setinin en biiyiik degerinin 5 kat1 olan deger
ile degistirilmistir.
Durum 2.1. Ilk olarak egitim kiimesindeki 15. gdzlem degeri, veri setinin en biiyiik
degerinin 5 kati olarak degistirilmistir.
Durum 2.2. Bu durumda egitim kiimesindeki 15. ve 120. gézlem degeri, veri setinin
en biiyiik degerinin 5 kat1 olarak degistirilmistir.
Durum 2.3. Bu durumda ise egitim kiimesindeki 15., 75. ve 120. g6zlem degeri, veri
setinin en biiyiik degerinin 5 kat1 olarak degistirilmistir.
Durum 3. Orijinal verinin 10 kat aykir1 degeri i¢cerdigi durum i¢in ¢éziimleme;
Aykir1 deger durumunda 6ngorii performansinit incelemek amaciyla; veri setine ait
bir veya birden fazla gdzlem degeri, veri setinin en biiyiik degerinin 10 kat1 olan

deger ile degistirilmistir.
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Durum 3.1. Ilk olarak egitim kiimesindeki 15. gdzlem degeri, Veri setinin en biiyiik
degerinin 10 kat1 olarak degistirilmistir.
Durum 3.2. Bu durumda egitim kiimesindeki 15. ve 120. gézlem degeri, veri setinin
en bilyiik degerinin 10 kat1 olarak degistirilmistir.
Durum 3.3. Bu durumda ise egitim kiimesindeki 15., 75. ve 120. gozlem degeri, veri
setinin en biiyiik degerinin 10 kat1 olarak degistirilmistir.

Yukarida belirtilen her bir durum i¢in AUST ve ANSO serilerine ait yapilan

analiz sonuclar1 ve yorumlari ile birlikte 6ngorii grafikleri asagida verilmektedir.

7.2.1. Avustralya bira tiiketimi verisi kullanilarak yapilan ¢oziimleme

1956-1994 yillar1 arasinda ¢eyreklik olarak gozlemlenen ve 148 gézleme sahip olan
AUST zaman serisi verileri 6nerilen yontem ile ¢oziimlenmistir. Trend ve mevsimsel

bilesene sahip olan AUST zaman serisinin grafigi Sekil 7.1°de verildigi gibidir.

AUST
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Sekil 7.1. 1956-1994 yillar1 arasinda gézlemlenen AUST zaman serisi

Zaman serisinin son 16 gozlemi test verisi olarak ayrilmis, geriye kalan 132
veri egitim verisi olarak kullanilmistir. Verinin ¢dziimlenmesinde CNM-YSA’ ’nin
girdi sayis1 (m) 2 ile 8 arasinda degistirilmistir. Parcacik sayisi ise 30 olarak
alinmigtir. Ayrica her ¢oziimlemede yineleme sayist 100 olarak alinmigtur.

Yukarida belirtilen her durum i¢in elde edilen sonuglar, yorumlar1 ve 6ngorii

grafikleri asagida verilmektedir.
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Durum 1. Orijinal veri i¢in ¢6ziimleme

Onerilen yonteme ait en iyi sonug girdi sayis1 m=2 oldugu durumda elde edilmistir.
Onerilen yontem ve diger yontemlerden elde edilen sonuglarin en iyi durumlari i¢in
test kiimesine ait HKOK ve OMYH degerleri Cizelge 7.4’te verilmistir (Gundogdu
ve dig., 2015).

Cizelge 7.4. Orijinal AUST zaman serisi i¢in tim yontemlerden elde edilen 6lgiitler

Yéntem HKOK OMYH
CNM-YSA-GY  74.2551 0.0983
WMES 53.3295  0.1072
SARIMA 47.0367  0.0949
CK-YSA-PSO  44.7780 0.0856
RT-YSA 41.7000  0.0686
CNM-YSA-PSO  26.7831  0.0498
CK-iB-YSA 24.1052 0.0476
E-YSA 22.6581  0.0436

Onerilen Yontem 20.5351 0.0384

Cizelge 7.4 incelendiginde Onerilen yontemin hem HKOK hem de OMYH
Olgtitleri bakimindan, tiim yontemler icerisinde en iyi performansa sahip oldugu
goriilmektedir.

Onerilen yontemde kullanilan aga ait agwrhk ve yan degerleri ise asagida

verilmektedir.

i=1 i=2
Wi 0.7194 0.3820
o] 7.0188  -0.1993

Elde edilen 6ngorii degerlerinin, ger¢ek degerlere uygunlugunu gézlemlemek
amaciyla; gercek degerler ve 6ngorii degerlerinin birlikte grafigi ¢izilmis ve Sekil

7.2’de verilmistir.
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Sekil 7.2. AUST verisi Durum 1 i¢in gozlenen degerler ile elde edilen 6ngorii
degerlerinin birlikte grafigi
Sekil 7.2 incelendiginde 6ngorii degerlerinin, test verisinin gozlem degerleri ile
uyumlu oldugu goriilmektedir.
Diger tiim durumlar i¢in Onerilen yontem ve alternatif yontemlerden elde
edilen performans Olgiitlerinin degerleri Cizelge 7.5’te birlikte verilmektedir. Bu

durumlara ait parametre degerleri ise EK 4’ te verilmistir.

Cizelge 7.5. AUST test verisi i¢in tiim durumlarda yontemlerden eclde edilen
performans olgiitleri

AUST

CNM-YSA- CNM-YSA- Onerilen

GY PSO Yontem

Durum HKOK  176.5654 70.4099 18.8972

E 21 OMYH  0.3827 0.0863 0.0288
Z 5 Durum HKOK  284.1976 79.0784 18.8850
= & 22 OMYH  0.6320 0.1140 0.0300
" Durum HKOK  328.3296 67.8867 18.8894
23 OMYH  0.7255 0.1351 0.0265

= Durum HKOK  188.1847 70.1409 18.8741
z 31  OMYH  0.4107 0.1012 0.0269
< 8 Durum HKOK  224.7867 73.3807 18.8436
55 32  OMYH  0.4939 0.1530 0.0276
= Durum HKOK  244.2329 104.9389 18.9083
= 33  OMYH 05347 0.2233 0.0282

Cizelge 7.5 incelendiginde Onerilen yontemin diger yontemlere gore her iki

ol¢ilit bakimindan da tiim durumlarda en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Bunun
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yaninda test verisine ait gdzlenen degerler ve elde edilen Ongorii degerlerinin

durumlara gore ayr1 ayr1 grafikleri Sekil 7.3 te verilmektedir.
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birlikte grafikleri
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Sekil 7.3 incelendiginde tim diger durumlar i¢in Ongdrii degerlerinin, test
verisinin gozlem degerleri ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Bdylece onerilen

yontemin 6ngorii performansinin iyi oldugu sodylenebilir.

7.2.2. Ankara hava Kirliligi verisi kullamlarak yapilan ¢6ziimleme

1994-2006 yillar1 arasinda aylik olarak gozlemlenen ve 134 gozleme sahip olan
ANSO zaman serisi verileri 6nerilen yontem ile ¢oziimlenmistir. Trend ve mevsimsel

bilesene sahip olan ANSO zaman serisinin grafigi Sekil 7.4’te verildigi gibidir.

ANSO

120

100

80

60

40

20

Sekil 7.4. 1994-2006 yillar1 arasinda aylik olarak gozlemlenen ANSO zaman serisi

Zaman serisinin son 10 gozlemi test verisi olarak ayrilmis, geriye kalan 124
veri egitim verisi olarak kullanilmistir. Verinin ¢6ziimlenmesinde CNM-YSA’nin
girdi sayist (m) 2 ile 12 arasinda degistirilmistir. Pargacik sayisi ise 30 olarak
alinmistir. Ayrica her ¢oziimlemede yineleme sayis1 100 olarak alinmustir.

Yukarida belirtilmis olan durumlar i¢in elde edilen sonuglar, yorumlar1 ve
tahmin grafikleri asagida verilmektedir.

Durum 1. Orijinal veri i¢in ¢éziimleme

Onerilen ydnteme ait en iyi sonug girdi sayist m=4 oldugu durumda elde edilmistir.
Onerilen yontem ve diger yontemlerden elde edilen sonuglarin en iyi durumlari i¢in
test kiimesine ait HKOK ve OMYH degerleri Cizelge 7.6’da verilmistir (Gundogdu
ve dig., 2015).
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Cizelge 7.6. Orijinal ANSO zaman serisi igin tiim yontemlerden elde edilen 6lgiitler

Yontem HKOK OMYH
CNM-YSA-GY  33.0310 1.1883
RTF-YSA 10.3189 0.3248
SARIMA 9.6249  0.2336
WMES 7.1062  0.2204
CK-PSO 6.7440 0.1904
CNM-YSA-PSO  6.3404  0.1822
CK-IB-YSA 3.7402  0.0995
E-YSA 3.6718  0.9900
Onerilen Yontem  3.0902  0.0894

Cizelge 7.6 incelendiginde Onerilen yontemin hem HKOK hem de OMYH
Olgtitleri bakimindan, tiim yontemler icerisinde en iyi performansa sahip oldugu
goriilmektedir.

Onerilen yontemde kullanilan aga ait agirlik ve yan degerleri ise asagida

verilmektedir.

i=1 =2 =3 =4
Wi -0.1813 0.6252 -0.5440 1.2893
bi 0.9491 4.2469 0.5254 -1.2234

Elde edilen 6ngorii degerlerinin, ger¢ek degerlere uygunlugunu gézlemlemek
amaciyla; gercek degerler ve Ongorii degerlerinin birlikte grafigi ¢izilmis ve

Sekil 7.5’te verilmistir.

Durum 1
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Anso test verisi == == Onerilen Yontem tahmin

Sekil 7.5. ANSO verisi Durum 1 icin gbzlenen degerler ile elde edilen 6ngorii
degerlerinin birlikte grafigi

Sekil 7.5 incelendiginde 6ngorii degerlerinin, test verisinin gozlem degerleri ile

uyumlu oldugu goriilmektedir.
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Diger durumlar i¢in Onerilen yontem ve alternatif yontemlerden elde edilen

performans olgiitlerinin degerleri Cizelge 7.7°de birlikte verilmektedir. Bu durumlara

ait parametre degerleri ise EK 5’ te verilmistir.

Cizelge 7.7. ANSO test verisi igin tiim durumlarda yontemlerden elde edilen
performans Slgiitleri

ANSO )
NM-YSA- Onerilen
CNM-YSA-GY ¢ PSO Yontem
5 Kat Aykin Durum HKOK 252.2203 20.6752 3.0826
Deger 21 OMYH 8.8910 0.6634 0.0840
10 Kat Aykin Durum HKOK 527.1575 25.6036 3.2522
Deger 3.1 OMYH 18.5194 0.9035 0.0933

Cizelge 7.7 incelendiginde Onerilen yontemin diger yontemlere gore her iki
Ol¢iit bakimindan da tiim durumlarda en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Bunun
yaninda test verisine ait gozlenen degerler ve elde edilen 6ngdrii degerlerinin

durumlara gore ayri ayr1 grafikleri Sekil 7.6’da verilmektedir.

Anso Durum 2.1 Anso Durum 3.1
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45 7\ 45 /\\
35 / \ 35 / \
30 ~ 30 “\n
25 / \ 25 7
20 | T~ 20 -
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O @ O O O o o oo O ©@ O O O o oo oo
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AN A AN AN AN AN AN N NN AN N N N AN N AN NN
=S T 2 8 8 o = @ == T 9 8 Q@ 2 = 0
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Anso test verisi Anso test verisi
= == Onerilen Yontem tahmin = == Onerilen Yontem tahmin

Sekil 7.6. Diger durumlar i¢in gozlenen degerler ile elde edilen 6ngorii degerlerinin
birlikte grafikleri

Sekil 7.6 incelendiginde diger durumlar i¢in 6ngdrii degerlerinin, test verisinin

gbzlem degerleri ile uyumlu oldugu goriilmektedir.
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7.3 Rastgele Hareketli Kayan Blok Bootstrap Yontemi ile Giiven Arahg:

Tahmini ve Hipotez Testleri

Yapay sinir aglar1 ile nokta tahmini yapmak miimkiinken, hipotez testi yapilamadigi
icin istatistiksel degerlendirme de yapilamamaktadir. Ancak YSA ile bootstrap
yontemler birlikte kullanildiginda hem giiven araligi tahmini hem de hipotez testleri
birlikte yapilabilmektedir. Bu sayede YSA’larda istatistiksel degerlendirme yapmak
miimkiin olmaktadir.

Tezin bu kisminda ¢arpimsal néron model yapay sinir aginda ongdriiler igin
giiven araliklarmin elde edilmesi ve modeldeki parametreler olan agirliklar igin
hipotez testlerinin yapilmasi, zaman serilerinin ardigik gézlenme durumunu da goz
onlinde bulunduran hareketli blok bootstrap yontem ile gergeklestirilmistir.
Cozlimlemede logaritmik doniisiim yapilmis ANSO orijinal zaman serisi ve aykiri
deger eklenmis ANSO zaman serisi verileri kullanilmistir. Zaman serisinin son 10
gbzlemi test verisi olarak ayrilmis, geriye kalan 124 veri egitim verisi olarak

kullanilmistir. Trend ve mevsimsel bilesene sahip olan ANSO zaman serisinin test

kiimesi verilerine ait grafik Sekil 7.7’de verildigi gibidir.
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Sekil 7.7. Anso zaman serisine ait test kiimesi verilerinin grafigi
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7.3.1 Orijinal veri i¢in ¢6ziimleme

Ik olarak ANSO orijinal verilerinin logaritmik doniisiimlii hali ile egitilen YSA’dan

elde edilen ongoriiler i¢cin giiven araligi tahmini yapilmistir. Kullanilan parametreler

asagida verilmektedir.

n
Nege
Niest
bstn

:134

:100

pn
my

maxt
yuzdetr :0.20

:30

:2-8
:100

Zaman serisine ait gergek ve ongorii degerleri, giiven aralig1 degerleri birlikte

asagida Cizelge 7.8’de verilmektedir.

Cizelge 7.8. Orijinal seriye ait ger¢ek ve ongorii degerleri ile birlikte giiven araligi

degerleri
Tarih Alt Stmr  Ust Simir  Ongorii  Gergek
Temmuz 2005 2.8401 3.7836 3.2629  3.0445
Agustos 2005  2.8651 3.7082 3.1373  3.2958
Eyliil 2005 3.1306 3.9309 3.4131  3.2189
Ekim 2005 2.9907 3.8599 3.2805  3.3322
Kasim 2005 3.1123 3.9254 3.4038 3.6376
Aralik 2005 3.1040 4.0393 3.5522  3.8067
Ocak 2005 3.0584 4.2457 3.6749  3.6376
Subat 2005 3.0078 4.0280 3.5484  3.5835
Mart 2005 2.8899 3.9326 3.4817 3.1781
Nisan 2005 2.7962 3.7605 3.1603  3.0910

Cizelge 7.8’de goriildiigii gibi tim Ongorii degerleri ilgili giiven araligi

icerisinde yer almaktadir. Ongoériiler icin elde edilen histogram grafikleri ise Sekil

7.8’de verilmektedir.
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Ongirir 1 Ongdiris 2 Ongdiris 3 Ongdirii 4
a0 40 50 40
20 20
0 0 0 0
2 4 B 2 4 6 2 4 6 2 4 6
Ongdiril 5 Ongdiril B Ongdrir 7 Ongdiril 8
50 40 40 40
20 20 20
0 1] 0 0
3 4 5 2 4 6 2 4 6 2 4 6
Ongdiril 9 Ongdrii 10
40 40
20 20
0 0
2 3 4 2 3 4

Sekil 7.8. Ongoriiler icin histogram grafikleri

Ongoriiler i¢in elde edilen giiven araliklarmin grafigi asagida Sekil 7.9°da

verilmektedir.
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Sekil 7.9. Ongoriiler icin elde edilen giiven araliklarmin grafigi
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Grafikten goriildigl tlizere giliven araliklari ongorii degerlerini tam olarak
kapsamaktadir. ANSO verisi i¢in elde edilen ongoriiler ve gergek degerlerin birlikte

grafigi ise Sekil 7.10°da verilmektedir.
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Sekil 7.10. Ongorii ve gercek degerlerin birlikte grafigi

Agirliklar i¢in elde edilen histogram grafikleri Sekil 7.11°de verilmektedir.
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Sekil 7.11. Agirliklar i¢in histogram grafikleri

Parametrelerin dagilimi normal dagilim olmadigindan; parametrik olmayan

isaret testi ile agirliklarin medyaninin sifira esit oldugu yokluk hipotezi test edilmis,
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1. ve 2. agirliklara ait p degerleri 0.05’ten biiylik ¢ikarken, 3. ve 4. agirliklara ait p
degerleri 0.05°ten kiigiik ¢iktig1 goriilmiistiir.

7.3.2 Aykiar1 deger iceren veri i¢in ¢oziimleme

Veri setinde aykiri deger olmasi durumunda ¢oziimleme yapilabildigini gostermek
icin; ANSO verilerine 5 kat aykir1 degerli bir veri eklenerek logaritmasi alinmus, elde
edilen yeni veri seti ile YSA egitilmistir. Elde edilen 6ngoriiler igin giiven araligi

tahmini yapilmistir. Kullanilan parametreler asagida verilmektedir.

n 1134 pn :30
negt 1124 mo :2-8
ntest :10 maxt :100
bstn :100 yuzdetr :0.20

Aykir1 deger iceren zaman serisine ait gercek ve Ongorii degerleri, giiven

aralig1 degerleri birlikte asagida Cizelge 7.9’da verilmektedir.

Cizelge 7.9. Aykir1 deger igeren seriye ait gercek ve Ongori degerleri ile birlikte
giiven aralig1 degerleri

Tarih Alt Stmir  Ust Stnm Ongorii  Gergek
Temmuz 2005 2.8759 3.7154  3.2533 3.0445
Agustos 2005 2.9078 3.8974  3.1638 3.2958

Eyliil 2005 2.9644 42578  3.4773 3.2189
Ekim 2005 2.9840  3.9282 3.2925 3.3322
Kasim 2005 2.9869  4.1459 3.4276 3.6376
Aralik 2005 3.1722  4.0142 3.5157 3.8067
Ocak 2005 3.1902 4.1439 3.6608 3.6376
Subat 2005 3.0174 40114  3.4876 3.5835
Mart 2005 2.9667 3.8343 3.3724 3.1781
Nisan 2005 2.7910 3.6344  3.0958 3.0910

Cizelge 7.9°da goriildiigii gibi tim Ongorii degerleri ilgili gliven araligi
icerisinde yer almaktadir. Ongoriiler i¢in elde edilen histogram grafikleri ise Sekil

7.12’de verilmektedir.
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Sekil 7.12. Ongoriiler icin histogram grafikleri

Ongoriiler igin elde edilen giiven araliklarinmn grafigi asagida Sekil 7.13’te

verilmektedir.
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Sekil 7.13. Ongoriiler icin elde edilen giiven araliklarinin grafigi
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Grafikten goriildigl tlizere giliven araliklar1 ongorii degerlerini tam olarak

kapsamaktadir. Aykiri deger igeren ANSO verisi i¢in elde edilen ongoriiler ve gercek

degerlerin birlikte grafigi ise Sekil 7.14’de verilmektedir.
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Sekil 7.14. Ongorii ve gercek degerlerin birlikte grafigi

Agirliklar i¢in elde edilen histogram grafikleri Sekil 7.15°te verilmektedir.
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Sekil 7.15. Agirliklar i¢in histogram grafikleri

Parametrelerin dagilimi normal dagilim olmadigindan; parametrik olmayan

isaret testi ile agirliklarin medyanmin sifira esit oldugu yokluk hipotezi test edilmis,

3. agirhga ait p degeri 0.05’ten biiylik ¢ikarken, 1., 2. ve 4. agirliklara ait p degerleri

0.05’ten kiigiik ¢cikmustir.



8. SONUC ve ONERILER

Bu tez kapsamimnda zaman serilerinden Ongorii elde etmede; yapay sinir aglari
yonteminin geleneksel zaman serisi yontemlerine tercih edilme sebeplerinden ve
gosterdigi iistiin performanstan s6z edilmistir. Bununla birlikte zaman serilerinde
aykirt degerler bulundugunda 0Ongérii performansmin kotiilesmesi  sebebiyle
uygulanacak ¢6ziim yontemleri arastirilmistir. Bunun i¢in de regresyonda kullanilan
dayanikli yontemlerden yola ¢ikilarak, yapay sinir aglarmin performansinda énemli
bir etkisi olan egitim algoritmasinda gelistirmeler yapilmistir. Elde edilen yeni egitim
algoritmas1 sayesinde aykir1 deger durumunda bile iyi 6ngorii performansina sahip
olabilecek bir yapay sinir ag1 elde edilmistir.

Yontemi desteklemek amaci ile bir simiilasyon calismasi yapilmis, lretilen
farkli veriler yardimiyla parametre degerleri de degistirilerek elde edilen 32 farkh
durum i¢in Onerilen yontem ve diger ii¢ yonteme ait performans karsilastirmasi
yapilmistir. Gergek hayat zaman serilerinde yontemin 6ngdrii performansini test
etmek icin ise iki farkli veri seti kullanilarak c¢oziimlemeler yapilmistir. Bununla
birlikte YSA’larda yalnizca nokta tahmini yapilabilirken, bootstrap yontemlerle
birlikte kullanildiginda giiven aralig1 tahmini ve hipotez testi yapilarak istatistiksel
degerlendirmenin de miimkiin oldugu ger¢ek hayat zaman serisi verileri kullanilarak
gosterilmistir.

Genel olarak YSA’lar 6ngorii elde etmede kullanim kolayligi ve yiiksek ongorii
dogrulugu performansi sebebiyle geleneksel yontemlere iistiinliik saglarken, veri
setinde aykir1 deger ya da degerler bulunmasi durumunda 6ngorii performansinin en
az diger yontemler kadar kotii etkilendigi goriilmiistiir. Tezde YSA tiirleri icerisinde
iyl Ongorlii performansma sahip oldugu literatiirdeki caligmalarla desteklenen
carpimsal néron model yapay sinir aglar1 kullanilmig, fakat kullandigi carpimsal
birlestirme fonksiyonu sebebiyle aykir1 degerlerden diger YSA tiirlerine gore daha
cok etkilendigi goriilmiistiir. Bu durumun Oniine ge¢cmek i¢in YSA’nin egitiminde
kullanilan ~ pargacik siirii  optimizasyonu egitim algoritmasinda dayanikli
yontemlerden esinlenilerek farkli amag¢ fonksiyonlar1 tercih edilmesi Yyoluna

gidilmistir. Onerilen ydntem sayesinde aykir1 deger tespiti yapmadan da
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calisabilecek ve aykirt deger bulunmasi durumunda bile iyi 6ngdrii sonuglar1 elde
edecek, kullanimi1 kolay bir dayanikli egitim algoritmast ve YSA tiirii ortaya
konmustur.

Verilen tiim durumlar i¢in elde edilen hata degerlerine bakildiginda veri setinde
aykir1 deger varligina bakilmaksizin 6nerilen yontem sonuglarinin diger yontemlere
nazaran ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yapilan benzetim ¢alismasi ve
gercek hayat zaman serisi ¢ozlimlemelerinde hesaplanan hata Olgiitleri yardimiyla
onerilen yontemin tim durumlardaki iyi performans: desteklenmistir. Ayrica
kullanilan hareketli blok bootstrap yontem yardimi ile YSA’da Ongoriilere ait giiven
araliklar1 elde edilmis ve istatistiksel degerlendirme yapilabilmistir. Boylelikle
onerilen yontemin olasiksal ¢ikarimlar elde edebilmek i¢in farkli bir kullanimi
sunulmustur.

Bundan sonraki caligmalarda Onerilen yonteme benzer sekilde farkli YSA
tiirleri i¢in dayanikli egitim algoritmalarmin tiiretilmesi, en kii¢iik budanmis kareler
yerine diger dayanikli istatistikleri kullanan YSA egitim algoritmalar1 iizerinde
calisilacaktir. Ayrica farkli bootstrap yontemler ile olasiliksal ¢ikarimlarin elde

edimesi de diger bir gelecek planidir.

74



KAYNAKLAR

Aladag C.H., Yolcu U., Egrioglu E., 2013. Robust multilayer neural network based
on median neuron model, Neural Computing and Applications.

Aladag C. H., Yolcu U., Egrioglu E., 2013. A new multiplicative seasonal neural
network model based on particle swarm optimization. Neural Processing Letters,
37(3), 251-262.

Aladag C. H., Turksen I. B., Dalar A. Z., Egrioglu E., Yolcu U., 2014. Application of
type-1 fuzzy functions approach for time series forecasting, Turkish Journal of
Fuzzy Systems, 1(5), 1-9.

Allende H., Moraga C., Salas R., 2002. Robust estimator for the learning process in
neural networks applied in time series, Artificial Neural Networks — ICANN 2002
Lecture Notes in Computer Science, Volume 2415, pp 1080-1086.

Allende H., Salas R., Moraga C., 2003. A Robust and Effective Learning Algorithm
for Feedforward Neural Networks Based on the Influence Function, Pattern
Recognition and Image Analysis Lecture Notes in Computer Science, Volume
2652, pp28-36.

Alpaslan F., Egrioglu E., Aladag C. H., llter D., Dalar, A. Z., 2014. Comparison of
single multiplicative neuron artificial neural network models using abc and bp
training algorithms, Anadolu University Journal of Science and Technology.

Beliakov G., Kelarev A., Yearwood J., 2011. Robust artificial neural networks and
outlier detection, Technical report, arXiv:1110.0169v1 [math.OC] , 2 October.

Biihlmann P., 1997. Sieve Bootstrap for Time series, Bernoulli., 3, 123-148.

Bros A.G., Pitas I., 1996. Median Radial Basis Function Neural Network, IEEE
Transaction on Neural Networks, 7(6), 1351-1364.

Cao F., Ye H., Wang D., 2015. A probabilistic learning algorithm for robust
modeling using neural networks with random weights, Information Sciences, 313,
62-78.

Carlstein E., 1992. Resampling techniques for stationary time-series: some recent
developments, New Directions in time series Analysis., 75-85.

Chaturvedi K. T., Pandit M., Srivastava L., 2009. Particle swarm optimization with
time varying acceleration coefficients for non-convex economic power dispatch,
Electrical Power and Energy Systems, 31, 249-257.

Chen D. S., Jain R. C., 1994. A robust back propagation learning algorithm for
function approximation, IEEE Transactions on Neural Networks, Vol.5, No. 3,
May.

Chuang C. C., Hsiao C. C., Su, S. F., 2000. The annealing robust backpropagation
learning algorithm, IEEE Trans. Neural Networks 11(5), 1067-1077.

75


http://link.springer.com/search?facet-author=%22H%C3%A9ctor+Allende%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Claudio+Moraga%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Rodrigo+Salas%22
http://link.springer.com/book/10.1007/3-540-46084-5
http://link.springer.com/bookseries/558

Chuang C.-C., Su S.-F., Hsiao C.-C., 2000. The annealing robust backpropagation
(ARBP) learning algorithm, IEEE Transactions on Neural networks, Vol. 11, No.
5, September.

Chuang C., Su S., Hsiao C., 2000. The annealing robust backpropagation (ARBP)
learning algorithm, IEEE Trans Neural Netw, 11:1067-1076.

Chuang C.-C., Jeng J.-T., Hsiao C.-C., 2002. Constructing an mfluence function of
robust learning algorithm based on error distributions for the neural networks,
IEEE Transactions on Neural Networks.

Chuang C-C., Jeng J.-T., Lin P.-T., 2004. Annealing robust radial basis function
networks for function approximation with outliers, Neurocomputing, 56, 123 —
139.

Chuang C.-C., Jeng J.-T., 2007. CPBUM neural networks for modeling with outliers
and noise, Applied Soft Computing, 7, 957-967.

Cordeiro C., Neves, M., 2006. The bootstrap methodology in time series forecasting,
Proceedings of CompStat2006”(J. Black and A. White, Eds.), Springer Verlag,
1067-1073.

De Gooijer J.G., Kumar, K., 1992. Some recent developments in non-linear time
series modelling, testing, and forecasting, International Journal of Forecasting, 8,
135-156.

Efron B., 1979. Bootstrap methods: another look at the Jackknife, the annals of
statistics., 7, 1-26.

Efron B., Tibshirani R., 1988. Bootstrap methods for standard errors, confidence
intervals, and other measures of statistical accuracy, Statist. Sci., vol. 1, pp. 54-77.

Egrioglu E., Aladag C.H. ve Giinay S., 2008. A new model selection strategy in
artificial neural network, Applied Mathematics and Computation 195, 591-597.

Egrioglu E., Aladag C. H., Yolcu U., Corba B. S., Cagcag O., 2013. Fuzzy time
series method based on multiplicative neuron model and membership values,
American Journal of Intelligent Systems, 3(1), 33-39.

El-Melegy M. T., Essai M. H., Ali A. A., 2009. Robust training of artificial
feedforward neural networks, Foundations of Computational, Intelligence Volume
1 Studies in Computational Intelligence, Volume 201, pp 217-242.

Engle R.F., 1982. Autoregressive conditional heteroskedasticity with estimates of the
variance of UK inflation, Econometrica, 50, 987—-1008.

Espinoza A. V. P., Ordieres M. J. B., Martinez P. F. J., Gonzalez M. A., 2005. TAO-
robust backpropagation learning algorithm, Neural Networks, 18, 191-204.

FuY.-Y., Wu C.-J., Jeng J.-T., 2009. Chia-Nan Ko, Identification of MIMO systems
using radial basis function networks with hybrid learning algorithm, Applied
Mathematics and Computation, 213, 184-196.

Fu Y.-Y., Jeng J.-T., Ko C.-N., 2010. ARFNNs with SVR for prediction of chaotic
time series with outliers, Expert Systems with Applications, 37, 4441-4451.

FuY.-Y., Wu C.-J,, Ko C.-N., Jeng J.-T., 2011. Radial basis function networks with
hybrid learning for system identification with outliers, Applied Soft Computing,
11, 3083-3092.

76


http://link.springer.com/search?facet-author=%22Moumen+T.+El-Melegy%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Mohammed+H.+Essai%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Amer+A.+Ali%22
http://link.springer.com/book/10.1007/978-3-642-01082-8
http://link.springer.com/book/10.1007/978-3-642-01082-8
http://link.springer.com/bookseries/7092

Granger C.W.J., Anderson, A.P., 1978. An Introduction to Bilinear Time Series
Models, Vandenhoeck and Ruprecht, Gottingen.

Gundogdu O, Egrioglu E., Aladag C. H., Yolcu U., 2015. Multiplicative neuron
model artificial neural network based on gauss activation function, Neural
Computing and Application, 1(1), 1-15.

Giinay S., Egrioglu E., Aladag C.H., 2007. Tek degiskenli zaman serileri analizine
giris, Hacettepe Universitesi Yayinlari, 230s, Ankara.

Hampel F. R. (1975). Beyond location parameters: robust concepts and methods,
Bulletin of the ISI, 46, 375-391.

Hampel F. R., 1968. Contributions to the theory of robust estimation, Unpublished
Ph.D. dissertation, University of California, Berkeley.

Hampel F.R., Ronchetti E.M., Rousseeuw P.J., Stahel W.A., 1986. Robust statistics
the approach based on influence functions, Wiley, New York.

Hans A., Udluft S., 2010. Ensembles of neural networks for robust reinforcement
learning, Ninth International Conference on Machine Learning and Applications.

Hill T., Marquez L., O’Connor M., Remus W., 1994. Artificial neural networks for
forecasting and desicion making, International Journal of Forecasting, 10,5-15.

Hippert H. S., Pedreira C. E., Souza R. C. 2001. Neural networks for short term load
forecasting: a review and evaluation, IEEE Transaction on Power Systems, 16(1),
44-55.

Hsiao C.-C., Chuang C.-C., Jeng J.-T., 2012. Robust back propagation learning
algorithm based on near sets, International Conference on System Science and
Engineering, Dalian, China June 30-July 2.

Hu M.J.C., 1964. Application of the adaline system to weather forecasting. Master
Thesis, Technical Report 6775-1, Stanford Electronic Laboraties, Stanford, CA,
June.

Hu L., Sun Z., 2005. A robust learning algorithm for feedforward neural networks
with adaptive spline activation function, Advances in Neural Networks — ISNN
2005 Lecture Notes in Computer Science, Volume 3496, pp 566-571.

Huber P. J., 1981. Robust statistics, Wiley, New York.

Huber P. J., 1964. Robust estimation of a location parameter, Annals of mathematical
statistics, 35, 73-101.

Itamiya K., Sawada M., Kikuta D., Tod K., 2013. A hybrid measurement system of
three dimensional coordinates by combination of a multi-link manipulator and
particle swarm optimization techniques, American Journal of Intelligent Systems,
3(2), 51-56.

Jing X., 2011. An Hoo control approach to robust learning of feedforward neural
networks, Neural Networks, 24, 759-766.

Jing X., 2012. Robust adaptive learning of feedforward neural networks via LMI
optimizations, Neural Networks, 31, 33-45.

Juanyin Q., Wei W., Pan W., 2004. Robust learning of neural networks ensemble for
modeling, Proceedings of the Sm World Congress on Intelligent Control and
Automation, Hangzhou, P.R. China, June 15-19.

77


http://link.springer.com/search?facet-author=%22Lingyun+Hu%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Zengqi+Sun%22
http://link.springer.com/book/10.1007/b136476
http://link.springer.com/book/10.1007/b136476
http://link.springer.com/bookseries/558

Kennedy J., Eberhart R., 1995. Particle swarm optimization, In Proceedings of IEEE
International Conference on Neural Networks, 4, 1942-1948, Piscataway, NJ,
USA.

Ko C.-N., 2012. WSVR-based fuzzy neural network with annealing robust algorithm
for system identification, Journal of the Franklin Institute, 349, 1758-1780.

Kumar M., Stoll R., Stoll N., 2006. Deterministic approach to robust adaptive
learning of fuzzy models, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-
Part b: Cybernetics, Vol. 36, No. 4, August.

Kiinsch H., 1989. The Jackknife and the bootstrap for general stationary
observations, The Annals of Statistics., 17, No.3, 1217-1241.

Lahiri S. N., 2003. Resampling methods for dependent data, Springer, 374p.,
NewYork.

Lahnajarvi J. J. T., Lehtokangas M. I. ve Saarinen J. P. P., 2002. Evaluation of
constructive  neural networks with cascaded architectures. Neurocomputing 48,
573-607.

Lee C. C., Chung P.C., Tsai, J.R., Chang C.I., 1999. Robust radial basis function
neural networks, IEEE Transaction on systems, Man and Cybernetics: Part B:
Cybernetics 29(6), 674-685.

Lee C.-C., Tsai C.-L., Chiang Y.-C., 2009. Federal funds rate prediction: a
comparison between the robust rbf neural network and economic models, Journal
of Information Science and Engineering, 25,763-778.

Liano K., 1996. Robust error measure for supervised neural network learning with
outliers, IEEE Transactions on Neural Networks, VVol. 7, No. 1, January.

Liu R. Y. ve Singh K., 1992. Moving blocks jackknife and bootstrap capture weak
dependence, Exploring the Limits of Bootstrap., Wiley New York, 225-248.

Ma Y., Jiang C., Hou Z. ve Wang C., 2006. The formulation of the optimal strategies
for the electricity producers based on the particle swarm optimization algorithm,
IEEE Trans Power Syst, 21(4), 1663-71.

Majhi B., Panda G., 2011. Robust identification of nonlinear complex systems using
low complexity ANN and particle swarm optimization technique, Expert Systems
with Applications, 38, 321-333.

Majihi B., Rout M., Ritanjali M., Panda G., Fleming P.J., 2012. New robust
forecasting models for exchange rates prediction, Expert Systems with
Applications, 39, 12658-12670.

Man Z., Lee K., Wang D., Cao Z., Miao C., 2011. A new robust training algorithm
for a class of single-hidden layer feedforward neural networks, Neurocomputing,
74, 2491-2501.

Marquez L., Hill, T., O’Connor, M., Remus, W., 1992. Neural network models for
forecast a review. In: IEEE proceedings of the 25th Hawaii International
Conference on System Sciences, 4, pp. 494-498.

McCulloch W. S., ve Pitts W., 1943. A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity, Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, 115-133.

78



Murata N., Yoshizawa S. ve Amari S., 1994. Network information criterion-
determining the number of hidden units for an artificial neural network model,
IEEE Transacion on Neural Networks 5, 865-872.

Neubauer A., 1995. Robust learning algorithms for multi-layer perceptrons with
discretized synaptic weights, IEEE International Conference, Dept. Of Commun.
Eng., Duisburg Gerhard-Mercator-Univ., Germany.

Ninomiya H., 2011. Robust training of multilayer neural networks using
parameterized online quasi-newton algorithm, 10th International Conference on
Machine Learning and Applications.

Politis D.N. ve Romano J.P., 1992. A circular block-resampling procedure for
stationary data, Exploring the Limits of Bootstrap., Wiley New York, 263-270.

Politis D.N. ve Romano J.P., 1994. The stationary bootstrap, Journal of the American
Statistical Association., 89, No. 428, 1303-1313.

Rathbun T.F., Rogers S.K., DeSimio M.P. ve Oxley M.E., 1997. MLP iterative
construction algorithm, Neurocomputing, 17 (3-4), 195-216.

Reed R., 1993. Pruning algorithms a survey, IEEE Transactions on Neural Networks
4, 740-747.

Rousseeuw P.J., 1984. Least median of squares regression, J Am Stat Assoc, 79:871—
880.

Rousseeuw P. J., Leroy, A. M.,1987. Robust regression & outlier detection. New
York: Wiley.

Rousseeuw P. J., Van Driessen K., 2006. Computing LTS regression for large data
sets, Data Mining and Knowledge Discovery, 12:29-45.

Roy A., Kim L.S. ve Mukhopadhyay S., 1993. A polynomial time algorithm for the
construction and training of a class of multilayer perceptrons, Neural Networks, 6,
535-545.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., Williams, R.J., 1986. Learning represantations by
backpropagating errors,Nature, 323 (6188), 533-536.

Rusiecki A., 2007. Robust LTS backpropagation learning algorithm, In
Computational and ambient intelligence, pp. 102-109, Berlin, Heidelberg:
Springer.

Rusiecki A., 2008. Robust MCD-based backpropagation learning algorithm. In:
Rutkowski et al. (eds) ICAISC LNCS (LNALI), vol 5097., pp 154-163, Springer,
New York.

Rusiecki A., 2012. Robust learning algorithm based on iterative least median of
squares, Neural Process Lettters, 36:145-160.

Rusiecki A., 2013. Robust learning algorithm based on LTA estimator,
Neurocomputing, 120, 624-632.

Samanta B., 2011. Prediction of chaotic time series using computational intelligence,
Expert Systems with Applications, 38(9), 11406-11411.

Sanchez D. V. A., 1995. Robustization of a learning method for RBF networks,
Neurocomputing, 9: 85-94.

79



Sharda R., 1994. Neural networks for the MS/OR analyst: An application
bibliography, Interfaces, 24 (2), 116-130.

Shi Y. ve Eberhart R.C., 1999. Empirical study of particle swarm optimization, Proc
IEEE Int Congr Evol Comput, 3,101-6.

Siestema J. ve Dow R., 1988. Neural net pruning — why and how? in: Proceedings
of the IEEE International Conference on Neural Networks 1, 325-333.

Smith K. A., Gupta J. N. D., 2002. Neural networks in business: techniques and
applications, Idea Group Publishing, Hershey, p. 271.

Song Q., Xiao J., Soh Y. C., 1999. Robust backpropagation training algorithm for
multilayered neural tracking controller, IEEE Transactions on Neural Networks,
Vol. 10, No. 5, September.

Sun S., Jin F., 2011. Robust co-training, Int J Pattern Recognit Artif Intell,
25(7):1113-1126.

Tiwari M. K., Chattejee C., 2010a. Uncertainity assessment and ensemble flood
forecasting using bootstrap based artificial neural networks, Journal of
Hydrology, 382, 20-33.

Tiwari M. K., Chattejee C., 2010b. Development of an accurate and reliable hourly
flood forecasting model using wavelet-bootstrap-ANN (WBANN) hybrid
approach, Journal of Hydrology, 384, 458-470.

Tong H., Lim, K.S., 1980. Threshold autoregressive, limit cycles and cyclical data,
Journal of the Royal Statistical Society Series, B 42 (3), 245-292.

Tsai H.-H., Yu P.-T. 2000. On the optimal design of fuzzy neural networks with
robust learning for function approximation, IEEE transaction on systems, man
and cybernetics — Part B: Cybernetics, 30(1), 217-223.

Walczak B., 1996. Neural networks with robust backpropagation learning algorithm,
Analytica Chimica Acta ,322, 21-29.

Wang Z., Massimo C.D., Tham M.T. ve Morris A.J., 1994. A procedure for
determining the topology of multilayer feedforward neural networks, Neural
Networks 7, 291-300.

Wang W.-Y., Lee T.-T., Liu C.-L., Wang C.-H., 1997. Function approximation using
fuzzy neural networks with robust learning algorithm, IEEE Transactions on
Systems, Man, and Cybernetics-Part b: Cybernetics, Vol. 27, No. 4, August.

Werbos P. J., 1974. Beyond regression: new tools for prediction and analysis in the
behavioral sciences, Ph. D. Thesis, Harvard University, Cambridge.

Wilcox Rand R., 2005. Introduction to robust estimation and hypothesis testing,
Second Edition, pp. 427-430, Elsevier, United States of America.

Van Den Bergh F. ve Engelbrech A. P., 2002. A new locally convergent particle
swarm optimizer, Proceedings of IEEE Conference on Systems, Man and
Cybernetics, Hammamet, Tunusia.

Vukovi¢ N., Miljkovi¢ Z., 2015. Robust sequential learning of feedforward neural
networks in the presence of heavy-tailed noise, Neural Networks, 63, 31-47.

Yadav R. N., Kalra P. K., John J., 2007. Time series prediction with single
multiplicative neuron model, Applied Soft Computing, 7, 1157-1163.

80



Yang Z. R., Chen S., 1998. Robust maximum likelihood training of heteroscedastic
probabilistic neural networks, Neural Networks, 11, 739-747.

Yamawaki S., 2006. The Study of the Robust Learning Algorithm for Neural
Networks, Knowledge-Based Intelligent Information and Engineering Systems,
Lecture Notes in Computer Science Volume 4252, pp 866-870.

Yolcu U., Aladag C. H., Egrioglu E., 2013. A new linear & nonlinear artificial neural
network model for time series forecasting, Decision Support System, 54, 1340-
1347.

Yolcu U., Bas E., Egrioglu E., Aladag C. H., 2015. A new multilayer feedforward
network based on trimmed mean neuron model, Neural Network World 6/15, 587-
602.

Yu Z.-G., Song S.-M., Duan G.-R., Pei R., 2006. robust adaptive neural networks
with an online learning technique for robot control, Advances in Neural Networks
- ISNN 2006 Lecture Notes in Computer Science,Volume 3972, pp 1153-1159.

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

Zhao W., Chen D., Hu S., 2004. Detection of outlier and a robust BP algorithm
against outlier, Computers and Chemical Engineering, 28, 1403-1408.

Zhao L., Yang Y., 2009. PSO-based single multiplicative neuron model for time
series prediction, Expert Systems with Applications, 36, 2805-2812.

81


http://link.springer.com/search?facet-author=%22Zhi-gang+Yu%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Shen-min+Song%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Guang-ren+Duan%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Run+Pei%22
http://link.springer.com/book/10.1007/11760023
http://link.springer.com/book/10.1007/11760023
http://link.springer.com/bookseries/558

82



EKLER

EK 1: Tim Durumlar igin Lilliefors Normallik Testi Sonuglar1 ve Kullanilacak Test
Turt

EK 2: Tiim Durumlar i¢in Olgiitlere Gore Kruskal Wallis Testi Sira Sayilari
Ortalamalar1

EK 3: Tiim Durumlara Goére Yontemlerden Elde Edilen Medyan Degerleri

EK 4: AUST Zaman Serisine Ait Durumlarin Tiimii I¢in Parametre Degerleri

EK 5: ANSO Zaman Serisine Ait Durumlarin Tiimii Igin Parametre Degerleri

83



EK1

HKOKtest OMYHtest MHYMtest HKOKegt OMYHegt MHYMegt

ggf;‘elgl 0.185 0.422 0.500 0.500 0.500 0.079
CNM-GY 0.002 0.015 0.235 0.001 0.009 0.001
CNM-PSO 0.032 0.009 0.205 0.001 0.001 0.288
Duruml cNM-GYPSO 0.494 0.500 0.168 0.500 0.053 0.500
Test Tiirii KW KW F KW KW KW
Test Istatistigi 296.06 226.49 7798 374.06 237.20 351.39
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggf}gﬁ:‘ 0.035 0.001 0.187 0.500 0.001 0.197
CNM-GY 0.001 0.003 0.070 0.024 0.355 0.001
CNM-PSO 0.044 0.033 0.204 0.102 0.001 0.39
Durum2  cNM-GYPSO 0.469 0.500 0.342 0.500 0.167 0.500
Test Tiirii KW KW F KW KW KW
Test Istatistigi 354.77 29723 3197248  373.01 180.32 372.01
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggﬁi‘eﬁ“ 0.213 0.005 0.004 0.500 0.001 0.001
CNM-GY 0.500 0.002 0.500 0.038 0.001 0.009
CNM-PSO 0.002 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
Durum 3 cNM-GYPSO 0.246 0.227 0.491 0.073 0.111 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 350.16 332,57 345.03 374.06 86.25 343.20
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
82?;1612‘ 0.149 0.001 0.002 0.451 0.010 0.001
CNM-GY 0.010 0.003 0.061 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.235 0.206 0.088 0.001 0.001 0.001
Durum4 -\M-GYPSO 0.009 0.500 0.103 0.500 0.045 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 239.21 335.87 32051 374.06 110.65 336.14
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
32?{221 0.268 0.500 0.034 0.500 0.001 0.500
CNM-GY 0.001 0.001 0.002 0.001 0.001 0.002
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
Durums  cNM-GYPSO 0.183 0.500 0.410 0.500 0.113 0.225
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 353.75 258.83 334.82 374.06 342.86 353.65
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Onerilen

Vonter 0.065 0.034 0.318 0.407 0.001 0.470
CNM-GY 0.027 0.002 0.047 0.001 0.001 0.006
CNM-PSO 0.140 0.001 0.001 0.001 0.001 0.358
Durum6 CNM-GYPSO 0.259 0.500 0.500 0.459 0.020 0.025
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 317.85 270.84  300.23 374.06 108.36 330.27
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
822{2;“ 0.113 0.500 0.210 0.017 0.001 0.500
CNM-GY 0.057 0.221 0.350 0.006 0.500 0.062
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
Durum7 CNM-GYPSO 0.324 0.376 0.099 0.500 0.500 0.475
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistig 343.39 305.35 337.89 374.06 235.99 242.08
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
82:’;‘61;“ 0.062 0.321 0.080 0.304 0.002 0.253
CNM-GY 0.069 0.500 0.361 0.001 0.291 0.001
CNM-PSO 0.013 0.001 0.002 0.001 0.001 0.004
Durum8 (CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.340 0.252 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test istatistigi 340.12 326.53 337.15 374.06 247.47 271.18
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
822?61;“ 0.011 0.007 0.129 0.500 0.108 0.300
CNM-GY 0.001 0.001 0.005 0.001 0.150 0.001
CNM-PSO 0.001 0.001 0.500 0.001 0.500 0.500
Durum9 CNM-GYPSO 0.274 0.500 0.500 0.500 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW F KW
Test Istatistigi 366.46 22334 24125 364.18 225461  356.15
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggiﬁel;n 0.065 0.116 0.042 0.226 0.436 0.500
CNM-GY 0.002 0.001 0.028 0.001 0.263 0.001
CNM-PSO 0.105 0.001 0.043 0.001 0.001 0.074
Dulr; M CNM-GYPSO 0.284 0.166 0.500 0.312 0.286 0.017
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 291.11 227.17 278.71 374.06 22844 35442
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Onerilen

Vontem 0.179 0.002 0.500 0.268 0.001 0.500
CNM-GY 0.058 0.001 0.059 0.001 0.065 0.058
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Dulrlu M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.150 0.066 0.153 0.113
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 341.82 298.76 339.58 374.06 299.26 335.99
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggﬁgﬁf 0.500 0.500 0.303 0.500 0.001 0.500
CNM-GY 0.061 0.008 0.001 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.011 0.001 0.232 0.001 0.001 0.048

Dulrzu M CNM-GYPSO 0.500 0.170 0.500 0.302 0.137 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 237.80 335.02 319.69 374.06 57.38 335.16
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggﬁi‘;;“ 0.500 0.436 0.236 0.235 0.001 0.196
CNM-GY 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.002

Dulr; M CNM-GYPSO 0.409 0.500 0.500 0.156 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 350.64 253.62 332.60 374.06 338.61 345.20
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggzgg‘ 0.008 0.389 0.345 0.281 0.104 0.500
CNM-GY 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.052 0.001 0.001 0.001 0.001 0.048

Dulr f M CNM-GYPSO 0.197 0.500 0.500 0.492 0.500 0.485
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 335.87 259.56 341.93 374.06 264.29 335.47
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
gro‘zig;“ 0.015 0.304 0.400 0.147 0.001 0.500
CNM-GY 0.081 0.056 0.006 0.003 0.099 0.292
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

D“{; M CNM-GYPSO 0.346 0.276 0.500 0.272 0.500 0.356
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 350.03 289.57 340.86 374.06 291.39 278.04
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Onerilen

Vontorn 0.255 0.133 0.230 0.500 0.001 0.500
CNM-GY 0.105 0.001 0.244 0.001 0.500 0.003
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

D“{g‘ M CNM-GYPSO 0.141 0.500 0.077 0.001 0.270 0.079
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 333.09 273.78 323.93 374.06 230.40 277.88
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
82321? 0.500 0.001 0.500 0.500 0.001 0.183
CNM-GY 0.018 0.109 0.049 0.001 0.001 0.004
CNM-PSO 0.104 0.001 0.001 0.001 0.001 0.010

Dulr7u M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.500 0.014 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test istatistigi 31453 15864  241.07 374.06 190.37 353.04
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggﬁi‘;;“ 0.064 0.428 0.500 0.500 0.161 0.312
CNM-GY 0.001 0.500 0.001 0.001 0.002 0.001
CNM-PSO 0.005 0.001 0.426 0.001 0.154 0.264

Dulr; M CNM-GYPSO 0.334 0.500 0.303 0.500 0.500 0.097
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 270 300.13 319.44 37334 28124 37145
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
822?61;“ 0.359 0.213 0.418 0.273 0.001 0.003
CNM-GY 0.003 0.120 0.146 0.031 0.007 0.105
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Dulr; M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.124 0.340 0.282 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 355.07 229.52 338.88 374.06 211.40 353.43
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggg?elfnn 0.359 0.213 0.418 0.273 0.001 0.003
CNM-GY 0.003 0.120 0.146 0.031 0.007 0.105
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Duzr; M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.124 0.340 0.282 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 355.07 229.52 338.88 374.06 211.40 353.43
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Onerilen

Vontomn 0.001 0.071 0.500 0.118 0.237 0.500
CNM-GY 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.008

Duzrlu M CNM-GYPSO 0.247 0.500 0.500 0.500 0.500 0.228
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 355.31 261.88 333.18 374.06 30164  349.25
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggﬁi‘eﬁf 0.003 0.023 0.078 0.500 0.206 0.500
CNM-GY 0.001 0.001 0.001 0.001 0.393 0.001
CNM-PSO 0.137 0.001 0.115 0.001 0.001 0.456

Du2r2u M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.323 0.295 0.430 0.144
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 343.69 328.09 337.18 374.06 344.47 345.30
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggﬁi‘eﬁ“ 0.018 0.224 0.500 0.500 0.500 0.372
CNM-GY 0.500 0.256 0.500 0.082 0.053 0.500
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Duzr; M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.078 0.209 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test istatistigi 351.09 322.38 341.30 374.06 330.47 319.47
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggfligg‘ 0.077 0.022 0.049 0.279 0.001 0.237
CNM-GY 0.004 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.001 0.001 0.003 0.001 0.001 0.104

Duzr f M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.500 0.500 0.254 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 337.99 324.68 329.50 374.06 302.70 248.98
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
82?1?61;“ 0.030 0.500 0.500 0.397 0.370 0.086
CNM-GY 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.123 0.001 0.332 0.001 0.001 0.213

Duzr; M CNM-GYPSO 0.500 0.301 0.500 0.500 0.241 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 307.65 336.37 274.70 374.06 27351 354.33
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Onerilen

Vontorn 0.041 0.019 0.294 0.089 0.337 0.340
CNM-GY 0.004 0.162 0.070 0.001 0.001 0.001
CNM-PSO 0.261 0.001 0.419 0.001 0.036 0.016

D“;g’ M CNM-GYPSO 0.500 0.500 0.500 0.405 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW F KW KW KW
Test Istatistigi 258.21 299.04  390004.90 37371 274.19 37155
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
82321? 0.276 0.221 0.500 0.500 0.001 0.012
CNM-GY 0.001 0.185 0.005 0.052 0.022 0.004
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Du2r7u M CNM-GYPSO 0.500 0.039 0.500 0.010 0.308 0.114
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 345.35 230.47 340.98 374.06 236.47 350.12
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggﬁi‘;;“ 0.054 0.500 0.122 0.087 0.001 0.500
CNM-GY 0.149 0.288 0.017 0.001 0.031 0.003
CNM-PSO 0.500 0.001 0.006 0.001 0.001 0.500

Duzr; M CNM-GYPSO 0.500 0.214 0.500 0.314 0.271 0.500
Test Tiirii F KW KW KW KW KW
Testistatistigi ~ 33092.33 24254  326.42 374.06 202.80 335.83
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
822?61;“ 0.500 0.001 0.500 0.216 0.321 0.121
CNM-GY 0.001 0.150 0.001 0.001 0.027 0.001
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.003

Duzr; M CNM-GYPSO 0.044 0.069 0.209 0.500 0.070 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 353.04 226.49 320.99 374.06 310.96 354.78
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggg?elfnn 0.287 0.001 0.440 0.434 0.051 0.322
CNM-GY 0.001 0.001 0.001 0.001 0.479 0.001
CNM-PSO 0.001 0.001 0.014 0.001 0.001 0.001

Du;; M CNM-GYPSO 0.500 0.006 0.500 0.334 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 334.06 227.12 32757 374.06 253.72 34235
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Onerilen

Vontomn 0.500 0.132 0.500 0.216 0.001 0.396
CNM-GY 0.390 0.001 0.500 0.002 0.041 0.039
CNM-PSO 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005

Dugrlu M CNM-GYPSO 0.261 0.112 0.427 0.500 0.002 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test Istatistigi 34898 33668 34550 37406 24388  327.36
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ggii‘elgl 0.195 0.500 0.426 0.169 0.001 0.168
CNM-GY 0.061 0.001 0.052 0.001 0.080 0.001
CNM-PSO 0.002 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Du;; M CNM-GYPSO 0.500 0.218 0.341 0.260 0.500 0.500
Test Tiirii KW KW KW KW KW KW
Test istatistigi 33762 28584 33586 37406 24124  247.65
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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EK 2

Onerilen Yontem CNM-GY CNM-PSO CNM-GRYPSO

HKOKtest 53.260 323660  177.640 247.440
OMY Hitest 50.500 255410 237.120 258.970
Curum 1 MHYMtest 1.157 1.665 1.624 1638
HKOKegt 350.500 250500  50.500 150,500
OMYHegt 50.500 217.940 274400 259.160
MHYMegt 50.500 350.350  168.840 232310
HKOKtest 50.500 163430 239.040 349.030
OMYHitest 50.500 326.160 236580 188.760
Curum . MHYMiest 1.107 2390 2153 2203
HKOKegt 350.500 250500  51.210 149.790
OMYHegt 98.030 205850 182510 315.610
MHYMegt 50.500 350500  151.890 249.110
HKOKtest 50.500 346550  163.960 240.990
OMYHitest 50.500 348100 210770 192.630
MHY Mitest 50.500 349510  174.400 227590
Durums3 | oKegt 350.500 250500  50.500 150.500
OMYHegt 112,680 254240 230.720 204.360
MHYMegt 50.500 350370 179.200 221.930
HKOK(est 50.500 279510 217.120 254870
OMY Htest 50.500 349.720  208.900 192.880
MHY Mitest 50.500 341710  218.370 191.420
Durum4 - oKegt 350,500 250500  50.500 150.500
OMYHegt  103.530 269.770  224.480 204.220
MHYMegt 50.500 350.250  198.990 202.260
HKOK(est 50.500 349430 164.950 237.120
OMY Htest 50.500 304380  212.540 234 580
Curum s MHYMEest 50.500 348 186.030 217.470
HKOKGegt 350.500 250500 50500 150.500
OMYHegt 50.500 348.600  175.050 227.850
MHYMegt 50.500 350050  166.040 235.410
HKOKiest 50.500 336.850 181820 232.830
OMY Htest 50.500 314760  216.350 220.390
MHY Mitest 50.500 331.080  224.190 196.230
Durum® - oKegt 350.500 250500  50.500 150.500
OMYHegt  131.800 149540  262.300 258 360
MHYMegt 50.500 347550  199.010 204.940
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HKOKtest  50.500 348.660 174520  228.320
OMYHtest  50.500 334750 199.200  217.550
Durum MHYMtest — 50.500 347.020 177.840  226.640
7 HKOKegt 350500 250500 50.500  150.500
OMYHegt  50.500 282520 236.160  232.820
MHYMegt  50.500 273180  267.320 211
HKOKtest  50.500 349.950 183.060  218.490
OMYHtest  50.500 345800 199500  206.200
Durum MHYMtest 50,500 349.550 187.760  214.190
8  HKOKegt 350500 250500 50.500  150.500
OMYHegt  50.500 205780  229.090  226.630
MHYMegt  50.500 214810 314910  221.780
HKOKtest  50.500 150510 255.850  345.140
OMYHtest  53.490 224390 255310  268.810
Durum MHYMtest — 50.500 266.790 211.950  272.760
9  HKOKegt 350500 250500 57.610  143.390
OMYHegt 4.020 6.742  6.373 6.487
MHYMegt  50.500 350.260 164.030  237.210
HKOKtest  50.500 320.050 186.950  244.500
OMYHtest  50.500 266.080 243.320  242.100
Durum MHYMtest  50.500 308.230 188.060 255210
10 HKOKegt ~ 350500 250500 50500  150.500
OMYHegt  50.500 231.880 257.140  262.480
MHYMegt  50.500 350.170 165500  235.830
HKOKtest  50.500 349190 177.910  224.400
OMYHtest  50.500 331.340 201.950  218.210
Durum MHYMtest — 50.500 340.690 183130  218.680
11 HKOKegt ~ 350500 250500 50500  150.500
OMYHegt ~ 55.870 337.740 193690  214.700
MHYMegt  50.500 349430 190310  211.760
HKOKtest  50.500 260.520 216.060 265920
OMYHtest  50.500 349.740 202920  198.840
Durum MHYMtest — 50.500 342,580 207.070  201.850
12 HKOKegt ~ 350500 250500 50500  150.500
OMYHegt ~ 137500 261120 205110  198.270
MHYMegt  50.500 349.700 196.490  205.310
HKOKtest  50.500 349.080 167.360  235.060
OMYHtest  50.500 301460 223510  226.530
Durum MHYMtest — 50.500 348170  193.040  210.290
13 HKOKegt ~ 350500 250500 50500  150.500
OMYHegt  50.500 349.180 183.080  219.240
MHYMegt  50.500 350.120 175.640  225.740
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HKOKtest 50.500 349.980  195.770 205.750
OMY Htest 50.500 301.540  205.140 244.820
Durum MHYMtest 50.500 350.020  221.330 180.150
14 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 50.500 306.580 205 239.920
MHY Megt 50.500 349.970  200.670 200.860
HKOKtest 50.500 350.480  170.560 230.460
OMY Htest 50.500 325.500  201.430 224.570
Durum MHYMtest 50.500 350.470  183.620 217.410
15 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 50.500 327.250  204.590 219.660
MHY Megt 50.500 309.080  252.970 189.450
HKOKtest 50.500 345340  180.370 225.790
OMY Htest 50.500 312.900  199.870 238.730
Durum MHYMtest 50.500 344.060  194.550 212.890
16 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 50.500 236.190  273.300 242.010
MHY Megt 50.500 224 318.930 208.570
HKOKtest 50.680 335.240  182.270 233.810
OMY Htest 78.160 269.630  222.450 231.760
Durum MHYMtest 50.500 287.240  222.170 242.090
17 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 112.080 330.010 177.680 182.230
MHY Megt 50.500 350.500  167.410 233.590
HKOKtest 50.500 207.300  231.540 312.660
OMY Htest 50.500 332220  202.580 216.700
Durum MHYMtest 50.500 342110  212.120 197.270
18  HKOKegt 350.500 250.500  50.990 150.010
OMY Hegt 50.500 321.620  213.230 216.650
MHY Megt 50.500 350.500  152.280 248.720
HKOKtest 50.500 350.350  165.180 235.970
OMY Htest 50.500 269.540  232.770 249.190
Durum MHYMtest 50.500 350.090  186.220 215.190
19  HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 59.050 215.450  267.230 260.270
MHY Megt 50.500 350.490 167 234.010
HKOKtest 50.500 350.350  165.180 235.970
OMY Htest 50.500 269.540  232.770 249.190
Durum MHYMtest 50.500 350.090  186.220 215.190
20 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 59.050 215.450  267.230 260.270
MHY Megt 50.500 350.490 167 234.010
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HKOKtest 50.500 349.610  163.800 238.090
OMY Htest 50.500 300.710  200.660 250.130
Durum MHYMtest 50.500 347.900  189.460 214.140
21 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 250.500
OMY Hegt 50.500 333.010  201.900 216.590
MHY Megt 50.500 350.100  170.680 230.720
HKOKtest 50.500 350.090 177.660 223.750
OMY Htest 50.500 346.590  200.940 203.970
Durum MHYMtest 50.500 350.500  190.600 210.850
22 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 50.500 349.120  174.220 228.160
MHY Megt 50.500 350.310  175.980 225.210
HKOKtest 50.500 350.500  169.440 231.560
OMY Htest 50.500 341,710  187.400 222.390
Durum MHYMtest 50.500 350.500  182.890 218.110
23 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 50.500 347.410  195.530 208.560
MHY Megt 50.500 339.570 226 185.930
HKOKtest 50.500 348.080  180.550 222.870
OMY Htest 50.500 342,900 187.090 221.510
Durum MHYMtest 50.500 346.400  191.420 213.680
24 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 50.500 334.010 208.820 208.670
MHY Megt 50.500 237.140  295.990 218.370
HKOKtest 50.500 330.810  183.440 237.250
OMY Htest 50.500 348.190 183.670 219.640
Durum MHYMtest 50.500 314.540  201.640 235.320
25 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 50.500 316.510  214.130 220.860
MHY Megt 50.500 350.500  166.130 234.870
HKOKtest 50.500 217.780  228.730 304.990
OMY Htest 50.500 331.880  205.440 214.180
Durum MHYMtest 1.232 2.842 2.745 2.734
26 HKOKegt 350.500 250.500  50.740 150.260
OMY Hegt 50.500 316.200  208.300 227
MHY Megt 50.500 350.500 152.210 248.790
HKOKtest 50.500 349.870  174.830 226.800
OMY Htest 50.500 258.470  227.670 265.360
Durum MHYMtest 50.500 350.450  183.320 217.730
27 HKOKegt 350.500 250.500  50.500 150.500
OMY Hegt 53.570 207.060  262.770 278.600
MHY Megt 50.500 350.460  170.430 230.610
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HKOKtest ~ 12.936 30.305 299.003  30.006
OMYHtest ~ 50.500 212210 259.150  280.140
Durum MHYMtest — 50.500 344240 218640  188.620
28 HKOKegt 350500 250500  50.500 150.500
OMYHegt ~ 70.180 190.270  279.230  262.320
MHYMegt  50.500 347.930 183.750  219.820
HKOKtest  50.500 348540 164.250  238.710
OMYHtest  50.500 262.010 250.880  238.610
Durum MHYMtest — 50.500 338570 181.260  231.670
29 HKOKegt 350500 250500  50.500 150.500
OMYHegt ~ 50.500 336.460 192.010  223.030
MHYMegt  50.500 350.360 165470  235.670
HKOKtest  50.500 347.180 184.3%0  219.930
OMYHtest  50.500 241700 265900  243.900
Durum MHYMtest — 50.500 346.280 199.110  206.110
30 HKOKegt 350500 250500  50.500 150.500
OMYHegt ~ 50.500 294770  206.300  250.430
MHYMegt  50.500 349.030 176.760  225.710
HKOKtest  50.500 350.500 171.800  229.200
OMYHtest ~ 50.500 349.270 187.520  214.710
Durum MHYMtest 50500 350.500 176.190  224.810
31  HKOKegt  350.500 250500  50.500 150500
OMYHegt  50.500 291,930 226.340  233.230
MHYMegt  50.500 340.550 233700  177.250
HKOKtest  50.500 349420 186.030  216.050
OMYHtest  50.500 323120 202 226.380
Durum MHYMtest — 50.500 349120 188.850  213.530
32 HKOKegt  350.500 250500  50.500 150500
OMYHegt ~ 50.500 288.760  236.390  226.350
MHYMegt  50.500 242590 293240  215.670
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EK 3

Onerilen Yontem CNM-GY CNM-PSO CNM-GRYPSO

HKOKtest 1.140 1.264 1.244 1.250
OMY Htest 3.126 6.203 6.130 6.205
Surum 1 MHYMEest 1.155 1.661 1.624 1.640
HKOKegt 3.665 3.367 3.312 3.321
OMY Hegt 4.287 6.094 6.207 6.176
MHYMegt 1.045 1.488 1.405 1.420
HKOKTest 1.263 1831 1.865 1.929
OMY Htest 3.143 7.976 7.746 7.616
Curump MHYMEest 1.104 2.382 2.153 2.202
HKOKGegt 6.946 6.250 6.136 6.143
OMYHegt 8.364 13787  13.637 15.126
MHYMegt 1.052 2263 20.586 2114
HKOK(est 11.838 1861  17.933 1.809
OMY Htest 42.803 12803  119.874 11.902
Curum g MHYMEest 11.793 27875 26.432 2.666
HKOKegt 48501 43724 43021 4311
OMYHegt 43.497 92696  90.665 8.932
MHYMegt 10.325 20526  19.578 1.968
HKOKTest 1.422 3.268 3.251 3.259
OMY Htest 4.747 24393 22314 22.189
MHY Mitest 1.190 4.998 4873 4.854
Durum4 - oKegt 9.847 8.659 8.536 8.551
OMYHegt 7.059 17179 16.427 16.265
MHYMegt 1.063 3.718 3.583 3.586
HKOKTest 1.063 1413 1362 1372
OMY Htest 3.300 8.680 8.461 8.492
MHY Mitest 0.990 1.776 1.706 1712
Durums - okegt 4.090 3.900 3.858 3.868
OMYHegt 3.881 7.870 7.399 7.465
MHYMegt 0.993 1.626 1,546 1,558
HKOK est 1112 2.086 2.021 2.030
OMY Hitest 2,854 11.986  11.599 11.601
g MHYMEest 1.024 2.962 2,875 2.865
HKOKGegt 7.970 7.408 7.352 7.368
OMYHegt 8.010 18.828  22.830 22,813
MHYMegt 1.024 2,675 2576 2576
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HKOKtest 1.091 2.185 2.070 2.085

OMY Htest 3.222 14.898  14.089 14.147

MHY Mtest 0.999 2.943 2.795 2.809
Durum 7

HKOKegt 5.633 5.288 5.235 5.246

OMY Hegt 4.150 13.233  13.058 13.023

MHY Megt 0.978 2.309 2.302 2.291

HKOKtest 1.120 3.732 3.573 3.590

OMY Htest 3.143 28.543  27.035 27.065

MHY Mtest 0.997 5.103 4.895 4.907
Durum 8

HKOKegt 11.032 10.114  10.035 10.055

OMY Hegt 6.687 26.459  26.028 26.014

MHY Megt 1.002 4.093 4.174 4.124

HKOKtest 1.108 3.121 3.195 3.207

OMY Htest 2.918 4.690 4.770 4.782

MHY Mtest 1.141 1.485 1.475 1.487
Durum 9

HKOKegt 3.625 3.260 3.167 3.172

OMY Hegt 4.074 6.727 6.372 6.476

MHY Megt 1.008 1.484 1.395 1.416

HKOKtest 1.110 1.263 1.244 1.249

OMY Htest 2.924 6.202 6.127 6.120

Durum MHYMtest 1.133 1.661 1.624 1.639

10 HKOKegt 3.624 3.368 3.312 3.321

OMY Hegt 3.942 6.158 6.207 6.215

MHY Megt 1.009 1.490 1.405 1.419

HKOKtest 1.169 1.806 1.732 1.742

OMY Htest 2.287 6.584 6.391 6.402

Durum MHYMtest 1.085 2.455 2.333 2.344

11 HKOKegt 4.714 4.354 4.288 4.297

OMY Hegt 7.784 10.444 9.833 9.875

MHY Megt 0.986 2.002 1.916 1.921

HKOKtest 1.343 3.269 3.252 3.267

OMY Htest 4.173 24475 22319 22.280

Durum MHYMtest 1.134 4.986 4.876 4.868

12 HKOKegt 9.711 8.662 8.536 8.550

OMY Hegt 5.751 17.385  16.429 16.398

MHY Megt 1.017 3.731 3.585 3.589

HKOKtest 1.048 1.408 1.362 1.373

OMY Htest 3.132 8.704 8.461 8.460

Durum MHYMtest 0.968 1.770 1.706 1.711

13 HKOKegt 4.053 3.898 3.858 3.869

OMY Hegt 3.487 7.850 7.399 7.446

MHY Megt 0.971 1.619 1.547 1.558
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HKOKtest 1.100 2.180 2.097 2.099
OMY Htest 7.677 43.780  40.960 42.083
Durum MHYMtest 0.920 2.812 2.718 2.699
14 HKOKegt 8.235 7.737 7.679 7.695
OMY Hegt 5.294 24.694  23.068 23.456
MHY Megt 0.924 2.522 2.431 2.431
HKOKtest 1.045 2.127 1.993 2.006
OMY Htest 4.549 24626  21.711 21.965
Durum MHYMtest 0.960 2.971 2.781 2.795
15 HKOKegt 5.410 5.125 5.067 5.077
OMY Hegt 3.597 12,965  12.177 12.213
MHY Megt 0.955 2.312 2.279 2.263
HKOKtest 1.142 3.891 3.776 3.800
OMY Htest 3.068 27.669  26.874 27.049
Durum MHYMtest 0.982 5.294 5.159 5.173
16 HKOKegt 11.367 10.526  10.447 10.467
OMY Hegt 6.107 24821  25.037 24.860
MHY Megt 0.980 4.247 4.290 4.244
HKOKtest 5.655 6.174 6.063 6.087
OMY Htest 5.183 15.759  14.803 14.923
Durum MHYMtest 1.257 1.721 1.702 1.706
17 HKOKegt 17.169 15.806  15.549 15.591
OMY Hegt 6.976 15.377  10.937 10.816
MHY Megt 1.123 1.581 1.483 1.496
HKOKtest 12.351 17.861  17.964 18.114
OMY Htest 2.818 7.415 7.122 7.148
Durum MHYMtest 1.265 2.829 2.748 2.740
18 HKOKegt 66.931 60.247  59.360 59.449
OMY Hegt 6.067 15.756  14.986 14.946
MHY Megt 1.145 2.446 2.244 2.292
HKOKtest 11.599 17.680  16.974 17.091
OMY Htest 6.250 23.287  22.641 22.857
Durum MHYMtest 1.229 2.709 2.543 2.552
19 HKOKegt 44.767 40.556  39.848 39.933
OMY Hegt 7.140 13.598  14.440 14.402
MHY Megt 1.099 2.138 2.010 2.028
HKOKtest 11.599 17.680  16.974 17.091
OMY Htest 6.250 23.287  22.641 22.857
Durum MHYMtest 1.229 2.709 2.543 2.552
20 HKOKegt 44,767 40556  39.848 39.933
OMY Hegt 7.140 13.598  14.440 14.402
MHY Megt 1.099 2.138 2.010 2.028
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HKOKtest 10.624 13.752  13.251 13.364
OMY Htest 2.599 7.646 7.203 7.370
Durum MHYMtest 1.093 1.812 1.747 1.752
21 HKOKegt 38.565 36.823  36.412 36.517
OMY Hegt 4.288 8.892 8.474 8.492
MHY Megt 1.078 1.704 1.627 1.640
HKOKtest 10.959 20.308  19.501 19.627
OMY Htest 2.461 11.527  10.946 10.943
Durum MHYMtest 1.106 2.940 2.813 2.820
22 HKOKegt 76.476 71.773  71.220 71.383
OMY Hegt 4.545 13.323  12.570 12.701
MHY Megt 10.841 2.692 2.579 2.596
HKOKtest 10.607 20.273  18.895 19.012
OMY Htest 2.945 14.668  13.634 13.767
Durum MHYMtest 1.113 2.943 2.729 2.739
23 HKOKegt 50.760 47.844  47.297 47.397
OMY Hegt 3.386 11.597  11.013 11.045
MHY Megt 1.055 2.403 2.344 2.334
HKOKtest 11.555 36.031  34.864 35.018
OMY Htest 2.843 26.364  25.292 25.476
Durum MHYMtest 1.120 5.251 5.104 5.118
24 HKOKegt 105.031 96.567  95.824 96.017
OMY Hegt 5.953 23.670  23.019 22.977
MHY Megt 1.082 4.318 4.351 4.321
HKOKtest 11.066 12.297  12.086 12.132
OMY Htest 2.629 4.025 3.709 3.768
Durum MHYMtest 1.232 1.697 1.661 1.666
25 HKOKegt 33.709 31.354  30.848 30.932
OMY Hegt 4.402 8.296 8.076 8.054
MHY Megt 1.092 1.572 1.477 1.490
HKOKtest 11.768 17.901  17.960 18.128
OMY Htest 2.603 7.421 7.124 7.133
Durum MHYMtest 1.232 2.835 2.746 2.729
26 HKOKegt 66.147 60.255  59.355 59.447
OMY Hegt 5.624 15.596  14.982 15.028
MHY Megt 1.107 2.448 2.243 2.297
HKOKtest 11.147 17.753  16.973 17.082
OMY Htest 5.809 23.114  22.642 23.107
Durum MHYMtest 1.190 2.712 2.543 2.556
27 HKOKegt 44.247 40.545  39.848 39.931
OMY Hegt 5.817 13435  14.439 14.533
MHY Megt 1.056 2.128 2.010 2.027
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HKOKtest 13.086 30.307  29.905 29.985
OMY Htest 6.124 43355  44.799 45.214
Durum MHYMtest 1.184 4.870 4.722 4.697
28 HKOKegt 88.504 79.248  78.099 78.242
OMY Hegt 8.877 25.661  27.730 27.470
MHY Megt 1.076 3.715 3.592 3.609
HKOKtest 10.251 12.881  12.458 12.576
OMY Htest 3.280 13.769  13.330 13.158
Durum MHYMtest 1.098 1.754 1.682 1.697
29 HKOKegt 36.742 35.489  35.089 35.195
OMY Hegt 3.735 7.995 7.591 7.657
MHY Megt 1.061 1.635 1.559 1.576
HKOKtest 10.936 19.892  19.189 19.282
OMY Htest 2.711 10.999  11.128 11.095
Durum MHYMtest 1.083 2.938 2.839 2.843
30 HKOKegt 73.287 69.541  68.995 69.153
OMY Hegt 6.334 20.987  20.280 20.546
MHY Megt 1.073 2.655 2.543 2.566
HKOKtest 10.383 20.239  18.766 18.873
OMY Htest 2.488 15.166  13.887 14.024
Durum MHYMtest 1.077 2.975 2.750 2.764
31 HKOKegt 50.870 48.204  47.648 47.754
OMY Hegt 3.102 11.865  11.648 11.654
MHY Megt 1.034 2.402 2.360 2.346
HKOKtest 10.756 34.447  32.839 33.012
OMY Htest 2.515 25.066  24.143 24.269
Durum MHYMtest 1.102 5.296 5.059 5.083
32 HKOKegt 99.999 93.149  92.361 92.553
OMY Hegt 4.369 22.212  22.000 21.953
MHY Megt 1.059 4.187 4.208 4.183
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EK 4

AUST
i=1 i=2
Orijinal  Durum 1 %' (7)(7)12:31 %31%2903
_i}_ Durum 2.1 %’ %226%% }Z%}:;
o) i -Y. '
g g Duum22 %‘ (Z)gggg _1_2322
% Durum 2.3 %,' 1477 04222
—i ) Durum 3.1 %’ (;)7056;: 2;);1;32
5 Es Durum 3.2 %‘ ff;;; 126;232
— Durum 3.3 %.I 132324781 16 13:615
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EK5

ANSO
i=1 i=2 i3 =2

Oriiinal  Durum1 Wi 01813 06252 05440 12893
b, 09491 42469 05254  -1.2234
5 Kat Aykiri w; -1.6739 -0.7277 8.7635 -0.1480
Degeyr Durum21 =" 03588  2.8517 -2.0933  2.3752
10Kat [ . w -88146 05646 32638 -0.1858
Aykir1 Deger b; 2.0427 1.9246  -0.7290 1.7472
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