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ONGORU PROBLEMI iCIN ESiK DEGERLI TEK CARPIMSAL
NORON MODELLI YAPAY SINiR AGLARI

OZET

Tek garpimsal néron model yapay sinir aglari, zaman serileri 6ngérii problemlerinde
siklikla kullanildigindan ve gizli tabaka birim sayis1 problemi bulundurmadigindan
yapay sinir aglari literatiiriinde 6nemli bir yere sahiptir. Tek ¢arpimsal néron model
yapay sinir aglari ile ilgili yapilan ¢alismalarda, egitim siirecinden elde edilen model
tek bir modeldir. Bu tez caligmasinda, literatiirdeki diger bircok yapay sinir agi
modelinden farkli olarak, tek ¢arpimsal néron model yapay sinir aglarinin ¢iktisini
elde etmek i¢in bir esik deger belirlenmistir. Elde edilen esik deger ile agin ¢iktisinin
hesaplanmasinda hangi agirliklarin ve yan degerlerin kullanildig1 belirlenmektedir.
Sistemin optimal agirliklarini ve yan degerlerini belirlemek igin kullanilan esik degere
dayali tek carpimsal néron modelinin egitimi i¢in, armoni arama algoritmasi ve
parcacik siiriisii  optimizasyonu yontemleri kullanilmustir. Onerilen y&ntemin
performansini degerlendirmek icin ii¢ farkli gercek hayat zaman serisi analiz edilmis
ve hem bu tez caligmasinda Onerilen yontemlerden elde edilen sonuglar hem de
literatiirdeki popiiler birgok yapay sinir ag1 yonteminden elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, carpimsal ndron model, esik deger, armoni
arama algoritmasi, parcacik siiriisii optimizasyonu.
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THRESHOLD SINGLE MULTIPLICATIVE NEURON MODEL
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR FORECASTING
PROBLEM

SUMMARY

Single multiplicative neuron models artificial neural networks, which are frequently
used in time series forecasting problems and do not have any restriction on the number
of hidden layer unit, have an important place in artificial neural networks literature. In
the studies about single multiplicative neuron models artificial neural networks, the
model obtained from training process is a single model. In this thesis, differently from
many other artificial neural network models in the literature, a threshold value is
determined to obtain the output of the system of single multiplicative neuron models
artificial neural networks. According to obtained threshold value, it is determined
which weights and biases are used for the calculation of the output of the network. It
has been separately used harmony search algorithm and particle swarm optimization
for training the single multiplicative neuron model based on a threshold value, which
is used to determine the optimal weights and bias of the system. To evaluate the
performance of the proposed method, three different real life time series were analysed
and the results obtained from both the methods’ proposed in this thesis and many
popular artificial neural network methods in the literature were compared.

Keywords: Artificial neural networks, multiplicative neuron model, threshold,
harmony search algorithm, particle swarm optimization.
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1. GIRIS

Yaygin olarak kullanilan yapay zeka yontemlerinden biri olan yapay sinir aglari, insan
beyninden esinlenerek gelistirilmis ve insanin 6grenme siirecinin matematiksel olarak

modellenmesine dayanmaktadir.

Yapay sinir hiicrelerinin yani ndronlarin bir araya gelerek olusturdugu yapay sinir
aglar1 (YSA), genelde ii¢ tabakadan olugsmaktadir. Bunlar: girdi tabakasi, gizli tabaka
ve c¢ikt1 tabakasidir. Girdi tabakasindan gelen bilgiler alinarak ara tabakalara
gonderilmekte, ¢ikt1 tabakasinda ise ara tabakalardan gelen bilgi ile agin ¢iktist
tiretilmektedir. Ara tabaka olarak da adlandirilan gizli tabakada ise girdi tabakasindan
gelen bilgiler islenerek cikt1 tabakasina gonderilmektedir. YSA’da gizli tabaka, agin
performansinda 6nemli bir etkiye sahip olmasina ragmen, gizli tabaka birim sayisinin
belirlenmesi yapay sinir aglarinin kullaniminda bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Bu problemi 6nlemek amaciyla, Yadav ve ark. (2007), gizli tabaka birim sayisinin
belirlenmesi problemini igermeyen, hesaplama zamani ve iistiin 6ngorii performansi
nedeniyle 6ngorii problemlerinde sik¢a kullanilan tek ¢arpimsal ndron modelli yapay
sinir aglarin1 (TCNM-YSA) onermislerdir.

Ardindan Zhao ve Yang (2009), zaman serisi ongdrii problemleri igin egitimi PSO’ya
dayali TCNM-YSA Onermislerdir. Wu ve ark. (2013) enerji tiikketimi tahmini i¢in
carpimsal néron modele dayali ¢cevrimici egitim algoritmasi kullanmistir. Henao ve
ark. (2013) elektrik talebini tahmin etmek ig¢in mevsimsel biitiinlesik otoregresif
hareketli ortalama ve TCNM-YSA kullanan bir hibrit yontem 6nermislerdir. Wu ve
ark. (2015) saatlik riizgar hizi tahmini i¢in TCNM-YSA kullanmiglardir. Cui ve ark.
(2015) zaman serisi ongorii problemi igin egitimi gelistirilmis ates bocegi siiriisii
optimizasyon algoritmasi ile yapilan yeni bir TCNM-YSA 6nermislerdir. Bas (2016)
zaman serisi Ongorii problemi icin TCNM-YSA’nin egitiminde diferansiyel gelisim
algoritmasini kullanmistir. Cagcag Yolcu ve ark. (2018) zaman serisi 6ngorii problemi

igin otoregresif katsayili bir TCNM-YSA o6nermislerdir. Kolay (2019) zaman serisi



Oongorii problemi icin siniis kosiniis algoritmasma dayali yeni bir TCNM-YSA

Onermistir.

Tim bu caligmalarda ad1 gecen TCNM-YSA’ ’nin egitimi sonunda elde edilen model
tek bir modeldir. Bu tez ¢alismasinda, diger bircok YSA modelinden farkli olarak,
TCNM-YSA’da agin ¢iktisini elde etmek i¢in bir esik deger kullanilmistir. Bu esik
deger ile agin ¢iktisini elde etmek i¢in hangi agirlik ve yan degerlerinin kullanilacagi
belirlenmistir. Yani TCNM-YSA literatiirindeki ¢alismalardan farkli olarak, ilk kez
bir esik deger yardimu ile iki farkli model elde edilmistir.

Esik degerli tek ¢arpimsal néron model yapay sinir ag1 (ED-TCNM-YSA) olarak
adlandirilan bu yeni YSA’nin egitilmesinde yani optimum agirlik, yan ve esik
degerlerinin bulunmasinda TCNM-YSA literatiiriinde ilk kez armoni arama
algoritmast (ARAR) ve gelistirilmis parcacik siirii optimizasyonu (GPSO)
kullanilmistir. ARAR ve GPSO ile egitilen ED-TCNM-YSA’nin performansinin
degerlendirilmesinde ise ilk olarak Avusturalya bira tiikketimi zaman serisi, daha sonra
Tiirkiye elektrik tiiketimi zaman serisi ve son olarak Tayvan vadeli islem borsasi
zaman serisi kullanilmis ve elde edilen analiz sonuglar literatiirdeki birgok YSA

modeli ile karsilagtirilmigtir.

Bu tezin ikinci boliimiinde YSA ile ilgili temel kavramlar, {igiincii boliimiinde TCNM-
YSA ve ED-TCNM-YSA ile ilgili bilgiler verilmistir. Dordiincii bolimde sezgisel
yontemler ve bunlardan ARAR ve GPSO yontemleri ile ilgili bilgiler verilmistir.
Besinci boliimde bu tez c¢alismasinda Onerilen yontemler olan armoni arama
algoritmasimna dayali ED-TCNM-YSA (ARAR-ED-TCNM-YSA) ve gelistirilmis
pargacik siirii optimizasyonuna dayali ED-TCNM-YSA (GPSO-ED-TCNM-YSA)
yontemlerinin ayr1 ayr1 algoritmalar1 detayli olarak verilmistir. Altinct boliimde
uygulamalar bagligi altinda, ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA
yontemlerinin, farkli gergek hayat zaman serilerine uygulanmasindan elde edilen
sonuclar ile literatiirdeki bircok YSA modelinden elde edilen analiz sonuglarinin
karsilagtiritlmali olarak degerlendirilmesi verilmistir. Son olarak yedinci bélimde

sonu¢ ve Oneriler verilmektedir.



2. YAPAY SINIR AGLARI

Insan beyninin 6grenme, yeni bilgiler iiretme ve kesfedebilmesi amaci ile ilk olarak
sinir sisteminin en temel 6gesi ndron adi verilen sinir hiicreleri incelenmis ve ilk kez
McCulloch ve Pitts (1943) biyolojik bir noéronun matematiksel modelini
olusturmuslardir. Giinlimiiz YSA temelini olusturan bu model insan beyninin
ozelliklerine benzer sekilde, oOrneklerden elde edilen bilgiler ile 6grenme,
iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi

alanlarda uygulanmaktadir.

YSA’nm 6zellikleri uygulanan ag modeline gore degismekle birlikte, biitlin modeller
makine 6grenmesi ger¢eklestirmekte ve olaylart 6grenerek benzer olaylar karsisinda
benzer kararlar vermeye galismaktadir. YSA’nin olaylar1 6grenebilmesi i¢in o olay ile
ilgili 6rneklerin belirlenmesi gerekmektedir. YSA’lar bu 6rnekleri kullanarak olay ile
ilgili genelleme yapabilecek yetenegi elde eder. Bu nedenle 6rneklerin olusturulmasi

ve toplanmast YSA’da biiyiik bir 6neme sahiptir.

YSA egitiminden yani YSA’nin genelleme yetenegi elde etmesinden ya da drnekteki
olaylar arasindaki iliskilerin belirlenmesinden sonra bu aglar eksik bilgiler ile
calisabilmekte ve yeni 6rneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilmektedir.
Yine aga eksik bilgi iceren bir Oriintii veya sekil verildiginde, bu oriintii veya sekil
tamamlanabilmektedir. YSA’nin eksik bilgilerle calisabilmesi hatalara kars1 toleransl

olmalarini saglamaktadir.

Yapay sinir aglarmin sagladigi bu avantajli 6zelliklerinin yaninda; ag yapisinin
belirlenmesinde, ag parametrelerinin se¢iminde belirli bir standarttin olmamasi,
problemlerin sadece niimerik bilgilerle gosterilebilmesi, egitimin nasil biteceginin
bilinmemesi ve agin davranislarin1 agiklayamamasi dezavantaj saglamasina ragmen
YSA ile her problem i¢in degisik sekillerde ¢ozlimler iiretilebilmekte ve basarili

uygulamalar yapilmaktadir.



2.1.Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Temel Elemanlari

2.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

YSA’lar biyolojik sinir sisteminden etkilenerek gelistirilmistir. Biyolojik bir sinir
sisteminin en temel 6gesi ndronlar yani sinir hiicreleri gévde ve uzantilar olarak iki
kisimdan olugmaktadir. Noronun goévdesine soma adi verilmektedir. Noronun
uzantilar1 ise akson ve dentritlerden olusmaktadir. Sekil 2.1’de biyolojik bir sinir

hiicresi sematik olarak gdsterilmektedir.

Sinaps

Dentrit <

Gekirdek

Sekil 2.1. Biyolojik Bir Sinir Hiicresi (Oztemel, E., 2016)

Biyolojik bir sinir hiicresinde, gelen sinyalleri dentritler gekirdege iletir. Cekirdek
gelen sinyalleri bir araya toplar ve aksona iletir. Toplanan bu sinyaller, akson
tarafindan iglenerek sinapslara gonderilir. Sinapslar da yeni iiretilen sinyalleri diger
sinir hiicrelerine iletirler. YSA ise biyolojik sinir hiicresine gore ¢cok daha basit bir
yapiya sahiptir ve yapay sinir aglarinda noronlar ve néronlar arasindaki baglantilar

yapay modelde yer almaktadir.
2.1.2. Yapay Sinir Hiicresi
Temel bir yapay sinir agi hiicresinde girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 olarak bes temel elaman bulunmaktadir. Sekil 2.2°de

temel bir YSA hiicresi verilmektedir.



X4 Toplama
Fonksiyonu

f o

Aktivasyon

Agirliklar Fonksiyonu

Xm

Esik
Girdiler

Sekil 2.2. Temel Bir YSA Hiicresi (Kahraman, H.T.,2016)

Girdiler: x; ile gosterilen giris verileri, dig ortamdan girilen bilgiler olabildigi gibi
baska hiicrelerden alinan bilgilerde olabilmektedir. Bunlar agin 6grenmesi istenen

ornekler tarafindan belirlenir.

Agirhiklar: Yapay sinir ag1 hiicresine gelen bilginin énemini ve hiicre {izerindeki

etkisini gosterir. Her bir girdinin kendine ait bir w; agirlig1 vardir.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girisi hesaplar. Bunun igin degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan fonksiyon tiirli toplamsaldir
ve Esitlik (1)’de verilmektedir. Bu modelde gelen sinyallerin toplamsal olarak

birlestigi varsayilmaktadir.

net = Z?:l w;x; + b (1)

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ciktiyr belirler. Farkli dogrusal olmayan
yapilarda almnarak, dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesi miimkiin
olabilmektedir. Literatiirde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri lojistik

ya da sigmoid aktivasyon fonksiyonudur ve Esitlik (2)’de verilmektedir.



1
1+exp (—Axnet)

f(net) = ()

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. A
parametresi egitim parametresi olarak adlandirilmakta ve 0 ile 1arasinda deger
almaktadir. Diger sik kullanilan bir aktivasyon fonksiyonu ise hiperbolik tanjant

aktivasyon fonksiyonudur ve Esitlik (3)’de verilmektedir.

__ exp (net)—exp (—net)
f(net) - exp (net)+exp (—net) (3)

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyona benzer bir
fonksiyondur. Hiperbolik tanjant fonksiyonu —1 ile 1 arasinda deger almaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan diger fonksiyonlar ise Tablo 2.1’de

verilmektedir.

Tablo 2.1. Diger Aktivasyon Fonksiyonlari

) ) Toplama fonksiyonundan ¢ikan sonug a
Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
sabit sayist ile carpilarak hiicre ciktisi
f(net) = a X net
hesaplanir.

Esik Aktivasyon Fonksiyonu Gelen net girdinin bir 8 esik degerinden

a, net > 0 biiylik ya da kiiciik olmasina gore hiicre

f(net) = {,8, net <6

Rampa Aktivasyon Fonksiyonu

¢iktist @ ve 8 degerini alir.

Dogrusal ve esik fonksiyonu bir araya

a net > a gelmesi ile olugsmaktadir. Burada B <

net < a araliginda dogrusal fonksiyon
) ad + By

_ﬁne -

1) ;net < fB

iB<mnet<a net>=a ve net<p icinde esik

fonksiyon 6zelligi gostermektedir.

Fonksiyonun tepesinden gecen ve f(net)

Gauss Aktivasyon Fonksiyonu eksenine paralel olan eksene gore
2

f(net) = exp (— nez ) simetrik ve o varyans degerine sahip bir
a

fonksiyondur.




Cikt1: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikti

disar1 veya bir bagka hiicreye gonderilir.
2.1.3. Yapay Sinir Aginin Yapisi
YSA, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelerek olusturdugu yapilardir. Genel olarak

hiicreler girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi olarak ii¢ tabaka halindedir. Sekil

2.3’te yapay sinir ag1 genel yapisi verilmektedir.

Bulunan Hatay: Yayma Yonii

-
-

Girdi Cika

Cikt1 Hesaplama Yonii (ileri)

>

Girdi Tabakasi Gizli Tabaka Cikt1 Tabakas:

Sekil 2.3. Yapay Sinir Ag1 Genel Yapist (Kahraman, H.T., 2016)

Girdi Tabakasi: Dis diinyadan bilgilerin geldigi tabakadir. Girdi sayisi kadar hiicre

bulunmaktadir ve girdiler herhangi bir isleme ugramadan gizli tabakaya iletilir.

Gizli Tabaka : Girdi tabakasindan gelen bilgiler islenerek bir sonraki tabakaya iletilir.
Birden fazla gizli tabaka bulunabildigi gibi, bu tabakadaki hiicre sayilar1 da farkli
olabilmektedir. Gizli tabakalarin ve buradaki noron sayilarinin artmasi hesaplama
karmagikligini ve siiresini artirmasina ragmen Y SA’nin daha karmagik problemlerin

¢ozlimiinde de kullanilabilmesini saglar.



Cikt1 Tabakasi: Gizli tabakadan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktisini tireten
tabakadir. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir ya da bu ¢ikt1 kullamilarak agim yeni

agirlik degerleri hesaplanir.



3. TEK CARPIMSAL NORON MODELLI YAPAY SINIR
AGLARI

Literatiirde kullanilan bir¢ok farkli YSA tiirinden biri olan TCNM-YSA’nin, YSA’nin
temel problemlerinden biri olan gizli tabaka birim sayisina ihtiya¢ duymamasi ve bu
nedenle karmasik bir islem yapisina sahip olmamasi ve yine uygulama kolayligi
nedeni ile son yillarda aragtirmacilar tarafindan siklikla kullanilan bir YSA tiirti
olmasina sebep olmustur. TCNM-YSA ilk kez Yadav ve ark. (2007) tarafindan ortaya
atilmis ve literatiirdeki birgok calisma ile basarili 6ngorii performans: kanitlanmastir.

TCNM-YSA’nin genel yapisi Sekil 3.1 ile verilmistir.

Sekil 3.1. TCNM-YSA’nin Genel Yapist

Sekil 3.1°de verilen m girdili (x;,i = 1,2, -+, m) néron modelde m adet agirlik degeri
(w;) ve m adet yan degeri (b;) bulunmaktadir. Sekil 3.1°de, & =
(W1, Wy, =+, Wy, by, by, -+, byyy) dir ve lojistik aktivasyon fonksiyonu ile ¢arpimsal

noron modelin ¢iktist Esitlik (4) ve Esitlik (5) ile hesaplanmaktadir.

net = [lix,(w;x; + b;) (4)

0 = f(net) = ——— ()

1+exp (—net)



3.1. Esik Degerli Tek Carpimsal Noron Model YSA
Esik deger ile iki yapili bir model elde edilen esik degerli tek ¢arpimsal néron modelin
mimarisi Sekil 3.2°de verilmektedir.

Koy
Xez

3:3

Sekil 3.2. Esik Degerli TCNM-Y SA

Bu sekilde, birinci ¢arpimsal noron i¢in X;_q, X;_5, ..., X, ve ikinci ¢arpimsal néron
igin X;_1, X¢_, ..., X¢_q Qirdileri ifade etmektedir. Agin ¢iktisinin elde edilmesinde, hangi
modelin agirlik ve yan degerlerinin kullanilmasi gerektigi Esitlik (6) da verilen bir §

parametresi ile belirlenir.

_ 1 Xt—d <c
6= {0 Xt—d =cC (6)

Esitlik (6)’da ¢ esik degeri, d rasgele iiretilen bir tamsayist degerini ve X;_; esik
degerle karsilastirilacak olan gecikmeyi ifade etmektedir. Bu esitlikten elde edilen §
degerine gore, kullanilacak olan modelin girdi sayisina bagli olarak belirlenen agirlik
ve yan degerleri ile agin net degeri Esitlik (7) ile hesaplanir ve agin ¢iktis1 Esitlik (8)
ile elde edilir.

[MeywX;_i+b 6=1

net={{,“” ) o0F ™
j=1 ert—] + a; 6=0

5 1

X, (8)

- 1+exp (—net)
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4. SEZGISEL YONTEMLER

Gergek hayatta karsilasilan problemlerin bircogu sonsuz ¢oziim kiimesine sahiptir ya
da coziimler degerlendirilemeyecek kadar fazladir. Bu sorunun oOniine geg¢mek
amaciyla, kabul edilebilir zaman araliginda, kabul edilebilir bir ¢6ziim igin sezgisel
yontemler gelistirilmistir. Bu algoritmalar optimum ¢6ziimii bulmak i¢in dogada

gbzlemlenen siirecleri ya da olaylar taklit ederek arama yapan tekniklerdir.

Sezgisel algoritmalar:
— Sezgisel problem ¢ézme teknigidir.
— Sonucun dogrulugunu garanti etmezler, kanitlanabilirlik aranmamaktadir.
— Optimum siire icerisinde ¢ozlim elde edeceklerini garanti ederler.
— Cesitli alternatif hareketlerden etkili olanlara karar vererek en iyiye yakin
¢Oziim yolu bulmak amag¢lanmaktadir.

— Genellikle en iyiye yakin ¢6ziim yoluna hizli ve kolay bir sekilde ulasirlar.

Literatiirde yer alan genetik algoritma, karinca kolonisi algoritmasi, PSO ve yapay ar1
kolonisi onemli sezgisel yontemlerdendir. Son yillarda artan galigmalarla giindeme

gelen ARAR’da gii¢lii bir arastirma yontemi olarak literatiirde yer almaktadir.

4.1. Armoni Arama Algoritmasi

ARAR Geem ve ark. (2001) tarafindan onerilen ve bir orkestradaki miizisyenlerin
caldiklar1 notalar ile armonik ag¢idan en iyi melodinin elde edilmesi prensibine dayanan
bir optimizasyon algoritmasidir. Farkli enstriimanlar ile ¢alinan nota ve tonlarin estetik
kalitesi, miizik ¢alismalarinda pratik yaparak iyilestirilirken, fonksiyon ¢6ziimiinde bu

iyilestirme birbirini takip eden iterasyonlarla gerg¢eklestirilmektedir (Geem, 2006).

11



Armoni arama algoritmasinin
— Birden fazla ¢6ziimle bir¢ok yonde optimum ¢6ziim aramasi
— Hem siirekli hem de kesikli degiskenler i¢in kullanilabilmesi

onemli avantajlarindandir.

Sekil 4.1’de goriildiigii gibi orkestrada dort ayri miizisyen oldugunu ve her bir

miizisyenin belleginde dort farkli nota oldugunu varsayalim.

Sekil 4.1. Dort Enstriitmanli Bir Orkestra

Bu dort farkli miizisyenden; birinci miizisyenin belleginde {Do, Re, Mi, Fa}, iKinci
miizisyenin  belleginde  {Mi, La, Si,Sol}, T{glncii miizisyenin  belleginde
{La, Mi, Sol, Si}, dordincli miizisyenin belleginde {Fa,Si, La, Re} notalar1 olsun.
Birinci miizisyenin {Do}, ikinci miizisyenin {Mi}, liglinci miizisyenin {La} ve
dordiincii miizisyenin {Re} notalarini galmasi durumunda {Do, Mi, La, Re} notalar bir
armoni olusturur. Olusturulan bu armoni, miizisyenlerin belleklerindeki estetik agidan

elde edilebilecek en giizel armoniye ulasincaya kadar devam etmektedir.

Armoni arama algoritmasinda her miizisyen bir karar degiskeni ve her bir miizisyenin
bellegindeki her bir nota da o karar degiskenine ait farkli bir ¢éziime karsilik
gelmektedir. Her bir miizisyenin belleginden segilen notalar ile farkli farkli ¢oziim
vektorleri elde edilir. Ornegin; {Do,Mi, La, Re}, {Do, Sol,Si, La},
{Re, La, Sol, Fa} her bir miizisyenin belleginden alinan notalar ile olusturulmus farkl

¢Oziim vektorleridir.
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Armoni arama algoritmasinda amag elde edilen ¢6zliim vektoriiniin bellekteki en kotii
¢ozlimden daha iyi olup olmadiginin arastirilmasidir. Eger elde edilen ¢oziim vektorii
amag fonksiyonuna gore, bellekteki en kotii ¢6ziim vektoriinden daha iyi ise, elde
edilen ¢oziim vektorii en kotii ¢oziim vektorii ile yer degistirilir aksi halde bellekte

tutulur.

ARAR algoritmasi adimlar halinde asagida verilmistir.

Adim 1. Algoritma Parametrelerin Belirlenmesi

Algoritmada kullanilacak olan parametreler asagidaki gibidir ve baslangicta

belirlenmektedir.

— HM : Armoni bellegi (Harmony Memory)

— HMS : Armoni bellegi kapasitesi (Harmony Memory Search)

— HMCR: Armoni bellegini dikkate alma oran1 (Harmony Memory
Considering Rate)

— PAR :Ton ayarlama orani (Pitch Adjusting Rate)

- n : Degisken sayis1

Adim 2. Armoni Belleginin Olusturulmasi

ARAR algoritmasi i¢cin HM Ejsitlik (9)’daki gibi olusturulur.

!
X11 X12 o xln xl
X321 X322 Xon X5
HM = : : : : = ? 9)
Xums1 Xumsz XHMS3  Xymsn XHMs

Burada; xj (1=12,..HMS;j = 1,2,-:-,n), j. miizisyenin bellegindeki i. nota
degeri olarak ifade edilir ve U(0,1) dagilim ile rasgele iiretilir. Ornegin; x;, 2.
miizisyenin bellegindeki 1. notanin degeri ve x4 4. miizisyenin bellegindeki 3. notanin

degeridir. ARAR algoritmasinda her bir ¢6zim vektoéri x;,i =1,2,---,HMS ile
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gosterilir. ARAR algoritmasinda toplamda HMS adet ¢6ziim vektorii bulunmaktadir.

Birinci ¢6ziim vektoriine ait gosterim Esitlik (10)’da verilmistir.

X1 = [X11, %12, X1n) (10)

Adim 3. Amag Fonksiyonu Degerlerinin Hesaplanmasi

X11 X12 o X1n x]{ f(xi)
X21 X22 o Xon | _ | x5 N f(x3) (11)
Xums1 XHmsz XHMS3  Xpmsn XHMs f(xhms)

Rasgele tiretilen her bir ¢oziim vektoril icin amag fonksiyonu degerleri hesaplanir.
Burada, f(x;) birinci ¢6ziim vektorii igin hesaplanan amag fonksiyonu degerini ifade

etmektedir.
Adim 4. Yeni Armoni Gelistirilmesi

Literattirde 0,7 ile 0,95 arasinda deger alan HMCR olasiligit HM'de bulunan mevcut
degerlerden bir deger se¢cme olasiligi iken (1 — HMCR) degeri ise olasi deger
araliklarindan rastgele bir deger segme oranidir. (Geem, 2006) Yeni vektor igin ilk
karar degiskeninin degeri (xl-lyem-) belirtilen HM araliginda herhangi bir degerden

segilir.

Ornegin yeni x;; degeri HMCR olasilig1 ile x;; Ve xyus; degeri arasinda, yeni x;,
degeri HMCR olasilig1 x4, ile xyps, degeri arasinda rasgele se¢ilen bir deger olmakta
aksi halde bu degerler (1 — HMCR) olasilig1 ile armoni belleginde bulunan en kiiciik
deger ile en yiiksek deger arasinda iiretilen rasgele bir deger olmaktadir. (Guney ve
Onay, 2011)

Buna gore yeni armoni Esitlik (12) yardimi ile rnd, U(0,1) arasinda rasgele iiretilen

saymin HMCR iliskisine gore elde edilir.
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oy € {xyi =12, HMS} eger rnd < HMCR
Yyent U(0,Dx(max —min) + min diger durumda
g

(12)

Ton ayarlama islemi, HMCR olasilig1 ile bellekten sec¢ilen her bir karar degiskenine

uygulanip uygulanamayacagina PAR parametresi ile karar verilir.

S {Evet rnd < PAR
Xijyenipitch = | Hayur diger durumda

(13)

Esitlik (13)’da rnd, U(0,1) arasinda rasgele iiretilen bir sayidir. Eger iiretilen bu
rasgele say1 PAR oranindan kiigiik ise bu deger kendisine en yakin deger ile degistirilir.
Omegin algoritma 0,40’lik bir PAR degeri icin (0,40xHMCR) olasilig1 ile vektdr
icinden bir komsu deger segecektir. Eger her bir x;jyen; Karar degiskeni igin ton
ayarlamasi yapilacaksa ve X;jy¢n; nin karar degiskeninin alabilecegi degerler vektorii

icinde k.siradaki deger oldugu varsayilirsa X;jy,¢n; (k) nin ayarlanmis yeni degeri:
xij «— Xij(k 15 m) (14)
Esitlik (14)’de kim € {---,—2,—1,1, 2, -+ } komsuluk indeksidir.

Literatirde HMCR igin 0,7-0,95 arasindaki degerler ve PAR ig¢in ise 0,05-0,7
arasindaki degerler olas1 degerlerdir. (Geem, 2006)

Adim 5. Armoni Belleginin Giincellenmesi

Eger yeni armoni vektorii HM igerisindeki en kotli vektorden amag fonksiyonuna gore
daha iyi ise en kotii vektor bellekten ¢ikarilir ve ¢ikarilan bu vektdr yerine yeni armoni
vektorii HM ye dahil edilir.

Adim 6. Durdurma Kosulu Kontrolii

Adim 4 — 6 islemleri sonlandirma kriteri saglanana kadar tekrarlanir.
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4.2. Gelistirilmis Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan Onerilen ve kus siriilerinin
davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir. PSO
dogrusal olmayan problemlerin ¢6zliimil i¢in tasarlanmistir ve parametre ve degisken
sayillarmin  ¢ok oldugu optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak igin
kullanilmaktadir (Xiaohui, 2006). Tiirev bilgisine ihtiya¢ duymamasi da onemli

avantajlarindandir.

Kuslarin uzayda yerini bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir probleme ¢6ziim aramaya
benzetilmektedir. PSO’da pargacik olarak adlandirilan her bir ¢6ziim, arama
uzaymdaki bir kustur. Parcacik hareket ettiginde bulundugu koordinatlarin
fonksiyondaki degeri yani pargacigin basar1 degeri; kusun yiyecege uzakliginin bir
Olciisiidiir. Bir pargacik koordinatlarini, hizini ve elde ettigi en yliksek basariya sahip
koordinatlar1 hafizasinda tutmalidir. C6ziim uzayindaki koordinat ve hiz degerlerinin
degisimi, komsularinin en iyi koordinatlar1 ve kendi en iyi koordinatlarinin bir
birlesimidir. Bu benzetimle ortaya ¢ikan PSO’da basarili sonuglar elde edilmis olsa da,
yakinsama hizini artirmak amaci ile birgok katki saglanmistir. ilk katki Shi ve Eberhart
(1998) tarafindan eylemsizlik agirligi (intertia weight) (w) yaklagiminin ortaya
konulmasidir. Bu yaklasim ile bir Onceki iterasyondaki hiz degeri, hiz
giincellenmesine dahil edilmistir. Diger bir katki ise biligsel, sosyal katsay1
degerlerinin ve eylemsizlik agirliginin iterasyonlar iginde dogrusal olarak

degistirilmesidir.

Yapilan katkilarla gelistirilmis PSO (GPSO) adimlar halinde asagida verilmistir.
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Adim 1. Algoritma Parametrelerin Belirlenmesi

Algoritmada kullanilacak olan parametreler asagidaki gibidir ve baglangicta

belirlenmektedir.

— Pargacik sayis1 (Ps)

— Pargacik pozisyonlart (PP)
— Pargacik hizlan (V)

— Biligsel katsay1 (c;)

— Sosyal katsay1 ( ¢;)

— Eylemsizlik agirlhigi (w)

— Degisken sayisi (n)

Adim 2. Parcacik pozisyonlar1 ve hizlarin rasgele belirlenmesi.

GPSO’da degisken ve parcacik sayisi dikkate alinarak, Psxn boyutlu parcacik
pozisyon (PP) ve hiz (V') degerleri sirastyla Esitlik (15-16)’deki gibi olusturulur.

Pll P12 Pln

pp=| o iz Wn (15)
Pps1 Ppsy Wpsn
Vll V12 Vln

=T T e (16)
VPsl VPSZ o VPsn

Burada; P;; j. pargacigin i. pozisyon degeri; V;; j. pargacigin i. hiz degeri olarak ifade

edilir ve U(0,1) araliginda rasgele iretilir (i = 1,2,:-+,Ps;j = 1,2,:--,n).
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Adim 3. Amag fonksiyonu degerine bagli olarak Pys: Ve Gpes: belirlenmesi.

Rasgele tiretilen her bir ¢oziim vektoril icin amag fonksiyonu degerleri hesaplanir.
Pargaciklarin en iyi pozisyonlari Py, vektorlerinde saklanir. Tiim pargaciklarin en iyi

durumu ise Ppest, Ya da Gpes ile gosterilir. Esitlik (17-18)’de  Ppesr V€ Gpest

vektorleri verilmektedir.

Ppesti =[Pn Pz Pl i=12,-,Ps (17)

Pvest, = Gpese = [Pg1 Pgz - Fynl (18)

Adim 4. w eylemsizlik agirligi, c; biligsel katsay1 ve ¢, sosyal katsay1 bilesenlerinin

giincellenmesi.

PSO’nun yakinsama hizin1 artirmak amaciyla w, c¢; ve c, katsayilar1 degerleri

iterasyonlar i¢cinde Esitlik (19-21)’deki gibi glincellenir.

k—k
w = (Wmax - Wmin) X mr(::lxk + Whin (19)
k
L= (le - Cli) X maxk + cq; (20)

c; = (c2r —21) x ——+ 0y (21)

Burada (cqf,cq;) bilissel katsayr igin; (c,f,Cp;) sosyal katsayt i¢in; (Wingxs Winin)
eylemsizlik agirligi igin maksimum ve minimum degerlerdir. maxk maksimum
iterasyon sayist, k ise gegerli iterasyon sayisint gostermektedir.

Adim 5. Yeni hiz ve pozisyonlarin hesaplanmasi ve giincellenmesi.

Yeni hiz ve pozisyon degerleri Esitlik (22-23) ile hesaplanir.
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Vi]-k“ =wX Vi]-k + ¢, xrand; x (Pbestﬁ. - Pll]‘) + ¢, xrand,x (Gbest

k+1 _ pk k+1
Pl] _Pl]+ Vl]

Adim 6. Durdurma Kosulu Kontroli

Sonlandirma kriteri saglanana kadar Adim 3- Adim 5 islemleri tekrarlanir.
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5. ONERILEN YONTEMLER

Bu tez ¢alismasinin daha dnceki boliimlerinde de belirtildigi gibi TCNM-YSA’da
dahil olmak iizere literatiirdeki bircok YSA modelinden elde edilen model tek bir
modeldir. Bu tez ¢alismasinda ise literatiirdeki bircok YSA modelinden farkli olarak
TCNM-YSA i¢in tek bir model yerine bir esik deger yardimi ile (ED-TCNM-YSA)
iki farkli model elde edilmistir. ED-TCNM-Y SA icin elde edilen modellerin yapisinda
bulunan agirlik ve yan degerlerinin elde edilmesinde GPSO yontemi ve TCNM-YSA
literatiiriinde ilk kez ARAR yontemi kullanilmis ve onerilen yontemler ile TCNM-
YSA’nin esik deger varligindaki (ED-TCNM-YSA) performansi arastirilmistir.
ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA yontemlerine ait algoritmalar

strast ile Algoritma 1 ve 2’°de verilmistir.

Algoritma 1: Esik Degerli Tek Carpimsal Néron Modelin ARAR Algoritmasi ile
Egitimi (ARAR-ED-TCNM-YSA)

Adim 1. ARAR-ED-TCNM-YSA’nin egitimi siirecinde kullanilan parametrelerin

belirlenmesi.
m : Esik degerden 6nce kurulan model i¢in girdi sayis1
q : Esik degerden sonra kurulan model i¢in girdi sayis1

HM  : Armoni bellegi
HMS : Armoni bellegi kapasitesi
HMCR : Armoni bellegini dikkate alma oranm
PAR : Ton ayarlama orani
: Esik deger
d : Esik deger ile karsilastirilacak gecikme
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Adim 2. Armoni belleginin olusturulmasi.

Burada TCNM’de kullanilacak girdi sayisina (m, q) baglh olarak agirlik, yan, alternatif
agirlik ve alternatif yan degerleri; bunlara ek olarak esik deger ve esik deger ile
karsilastirilacak gecikme degerlerinin bulundugu bir armoni olusturulur. Armoni
bellegi kapasitesi kadar armoni tiretilerek HMS X (2 X (q + m) + 2) boyutlu armoni
bellegi (HM) olusturulur. Esitlik (24)’te verilen w;;, b;j, 0;;, a;;(i = 1. HMS, j =
1: m) parametreleri U(0,1) araliginda iretilen rasgele degerleri; c;(i = 1: HMS)
zaman serisinin en kiigiik ve en biiyiik degerleri arasinda iiretilen rasgele degerleri ve
d;(i=1:HMS ) bir ile egitim kiimesinin maksimum uzunlugu arasinda {iretilen

rasgele tamsay1 degerlerini ifade etmektedir.

Wi Wim b11 blm 011 elq a1 QA1q c d1
HM = W21 Wam b21 me 921 92q 21 A2q Cy dz
lWHMSl “* Whmsm bumsi v bumsm Oumsi v Oumsq QHMS1L U QHMSq Cuys dHMSJ

(24)

w;j; i.armonide, j.girdiye karsilik gelen agirhik degerini, b;;; i.armonide, j.girdiye

i

karsilik gelen yan degerini (i = 1: HMS, j = 1:m), 6;;; i.armonide, j.girdiye karsilik

it
gelen alternatif agirlik degerini, a;;; i.armonide, j.girdiye karsilik gelen alternatif yan
degerini (i = 1: HMS, j = 1:q), ¢;; i.armonideki esik degeri ve d;; i.armonideki esik

deger ile karsilagtirilacak gecikmeyi ifade etmektedir (i = 1: HMS ).

Ornegin; m = 2,q = 3, HMS = 3 olarak alinsin. O halde HM Esitlik (25)’deki gibi

elde edilebilir.

Wi1 Wiz by by 041 615 043 G117 Q15 Q13 €1 dy
HM = | W21 W32 b21 b22 621 622 023 Az1 Az 423 (3 dZ (25)
W31 Wwy, by b3y 031 O35 033 31 A3z 433z C3 dy

Burada, wsq; tiglincli armonide, birinci girdiye karsilik gelen agirlik degerini, bsq;
tiglincli armonide, birinci girdiye karsilik gelen yan degerini, 8,4; ikinci armonide,

birinci girdiye karsilik gelen alternatif agirlik degerini, a,,; ikinci armonide, birinci
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girdiye karsilik gelen alternatif yan degerini, c;; birinci armonideki esik degeri ve d,;

ikinci armonideki esik deger ile karsilastirilacak gecikmeyi ifade etmektedir.

Adim 3. Amag fonksiyonu degerinin hesaplanmasi.

Her bir armoni i¢in amag fonksiyonu degerleri hesaplanir. Esitlik (26)’de verilen esik
deger c ile karsilagtirlacak gecikme X, iliskisine gore, hangi agirlik ve yan
degerlerinin kullanilacag belirlenir. Burada esik deger, esik deger ile karsilastirilacak

gecikmeden biiyiik ise Esitlik (27); kiigiik ise Esitlik (28) kullanilarak X, hesaplanir.

1
— Xea; < ¢
5 1+exp (—netl) i
Xt = { 1 X (26)
1+exp (—net2) t—d; > Gi
netl = H}‘Zl Wint—j + bl] (27)
net2 = H?=1 gint—j + a;j (28)

Burada; X, elde edilen 6ngérii (gikt1) degerini ve Xi_q, 1se ilgili esik deger ile

karsilastirilacak d.gecikmeye ait degeri ifade eder.
Elde edilen ¢ikt1 degerleri ile hedef degerler kullanilarak hata kareler ortalamasi

karekok (HKOK) kriteri ile her bir armonin amag fonksiyonu degeri hesaplanir. Her
bir armoni i¢cin HKOK degeri Esitlik (29) ile ifade edilir.

HKOK = /2—?=1(’:‘Xf)2 (29)

Adim 4. Yeni armoni gelistirilmesi.

Bu adimda HMCR ve PAR parametreleri esas alinarak yeni armoni gelistirilir.
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Adim 4.1. ik olarak, yeni armoninin degisken degerlerinin (armonide belleginde
bulunan tiim agirlik ve yan degerleri, esik deger ve esik deger ile karsilastirilacak
gecikme degeri) bellekten se¢ilip segilmeyecegine HMCR ile karar verilmektedir.
Literatiirde HMCR i¢in 0,7-0,95 arasindaki degerler ve PAR ig¢in ise 0,05-0,7
arasindaki degerler olas1 degerlerdir. (Geem, 2006)

. w'; €{w;;1=1,2,-,HMS,j=1,,2,+, m} rnd < HMCR
i= U(O,l)x(max(wij) - min(wi]-)) + min(wl-]-);i =1,,2,-,HMS,j=1,2,-,m d.d.
(30)
;L { b'; €{by;i=1,2,--,HMS,j=1,2,,m} rnd < HMCR
7 u(0,1)x(max(b;;) — min(b;;)) + min(b;); i = 1,,2,+,HMS,j = 1,,2,+,m d.d.
(31)
, _{ 0, €{6,;i=1,2,,HMS,j=1,2,--,q} rnd < HMCR
7 U(0,1)x(max(6;;) — min(;;)) + min(6;;); i = 1,,2,-+,HMS,j = 1,,2,-,q d.d.
(32)
, _{ a;€fa;i=1,2,,HMS,j=1,2,,q} rnd < HMCR
7 u(0,1)x(max(a;;) — min(a;;)) + min(a;;); i = 1,2, HMS,j = 1,,2,-+,q d.d.
(33)
. { ¢ €{c;i=1,,2,--,HMS} rnd < HMCR (34)
¢ = U(0,1)x(max(c;) — min(c;)) + min(c¢;); i = 1,,2,--+,HMS d.d.
g { d' e€f{d;i=1,2, HMS} rnd < HMCR (35)
~ W (0,1)x(max(d;) — min(d;)) + min(d;)i = 1,,2,++,HMS d.d.

w’; HMCR islemi sonucu elde edilen j. girdi i¢in agirlik degeri

b'; : HMCR islemi sonucu elde edilen j. girdi i¢in yan degeri

0'; : HMCR islemi sonucu elde edilen j. girdi i¢in alternatif agirlik degeri
a' : HMCR islemi sonucu elde edilen j. girdi i¢in alternatif yan degeri
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c : HMCR islemi sonucu elde edilen esik deger

d' : HMCR islemi sonucu elde edilen esik deger ile karsilastirilacak olan gecikme

Ormegin rnd,, < HMCR veya rnd, < HMCR ise; w'; degeri wy; ile wyys; degeri
arasinda, b'; degeri by ile by, degeri arasinda rasgele segilen bir deger olmaktadur.
Aksi durumda bu agirlik ve yan degerler, esik deger ve esik deger ile karsilastirilacak
gecikme; armoni belleginde bulunan ve her bir degisken i¢in en kiiciik deger ile en
yiiksek deger arasinda tiretilen rasgele bir deger olmaktadir (Guney and Onay, 2011).

(m, q) girdili model i¢in olusturulan yeni armoni Sekil 5.1 ‘de verilmektedir.

! ! A 14 ! ! ! ! !
wiy e oW, bl 600 bm 91 vee gq ay, - aq I d

Sekil 5.1. (m, q) Girdili Model igin Olusturulan Yeni Armoni

Adim 4.2. HMCR dikkate alinarak yapilan islemler sonucu olusan yeni armonide
bellekten segilen degisken degerleri igin PAR parametresi ile karar verilen ton

ayarlama islemi yapilmaktadir.

, {w’j + depth(PARxHMCR) rnd < PAR (36)
wp'; = ,
b';: + depth(PARxHMCR) rnd < PAR
bp' . = { J ) (37)
j b’ d.d.
0'; + depth(PARXHMCR) rnd < PAR
op' . = { g . (38)
j 0'; d.d.
, {a’j + depth(PARxHMCR) rnd < PAR (39)
ap'; = ,
J aj d.d.
, ¢ + depth(PARxHMCR rnd < PAR
v = { ’ (c’ ) d.d (40)
' d' + depth(PARxHMCR rnd < PAR
ap' = {* £ derth® )omds (41)
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Burada depth, komsuluk derinlik indeksi olup, depth € {---,—2,—1,1,2, - }’dir.
Esitlik (36-41)’de verilen rnd yani rasgele iiretilen sayi, PAR oranindan kiigiik ise
degisken degerleri kendisine en yakin komsu deger ile degistirilir. Ornegin algoritma
0,40’lik bir PAR degeri igin (0,40xHMCR) olasilig1 ile komsuluk derinlik indeksi
(depth) kullanarak hazirlanan vektdr iginden bir komsu deger segecektir. Ornegin w'’ i
degiskeni i¢in ton ayarlamasi yapilacaksa ve w'; ’nin degiskeninin alabilecegi degerler
vektorii i¢inde k.siradaki deger oldugu varsayilirsa w’; (k) nin ayarlanmis yeni degeri

Esitlik (42) ile verilmistir.
wp'; « w'; + k(PARXHMCR) (42)

Omegin, w'; = 0,80, HMCR = 0,90, PAR = 0,40, depth = 2 olarak alinsin. O
halde komsu degerler vektori 0,80 + 2(0,40x0,90) islemi gozetilerek Sekil 5.2°deki
gibi elde edilir.

0,08 044 080 1,16 1,52

Sekil 5.2. w'; i¢in elde edilen komsu degerler vektori

PAR islemi sonucu giincellenen armoni Sekil 5.3’de verilmistir.

!

Wp1 Wp,m bp11 bplm epfl Hp'q apll ap’q Cp’ dp/

Sekil 5.3. (m, q) girdili model i¢in PAR iglemi sonucu giincellenen armoni

Adim 5. Armoni bellegi giincellenmesi

HMCR ve PAR islemleri sonucu elde edilen armoni i¢in amag¢ fonksiyonu degeri
hesaplanarak, HM igerisindeki amag¢ fonksiyonu degeri en kotii olan yani HKOK
degeri en yiiksek olan armoni ile karsilastirma yapilir. Burada HMCR ve PAR islemleri
sonucu elde edilen armoninin HKOK degeri, bellekteki en kotit HKOK degerine sahip
armoniden kiiclik ise bellekteki armoni bellekten ¢ikartilir ve yerine HMCR ve PAR

islemleri sonucu elde edilen armoni bellege alinir eger degilse HM igerisinde herhangi
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bir degisiklik yapilmaz. Esitlik (43)’de verilen HM’de amag fonksiyonu yiiksek olan
k.armoni yerine HMCR ve PAR islemleri sonucu elde edilen armoni HM matris

yapisina dahil edilerek, HM giincellenmesi tamamlanir.

Wiq Wim b11 bl‘m 911 qu agq alq Cq d1

! oo ! ’ ! ! case ! ! oo ! ) )

HM =|WP'\y WP i DDy D 0Py 0P’ g 1 Wuq cpr  dpi
Whms1t " Wamsm bymsi * bumsm Oumsi 91.1qu Apms1 " Apmsq CHMS dyys

Adim 6. Durdurma kosulu kontroli
Maksimum iterasyon sayisina ulasmis ya da HKOK degeri belirli bir hata (&)

degerinden kiiclik ise durdurma kosulu saglanmis olur. Aksi halde Adim 4- Adim 6

islemleri tekrarlanir.

Algoritma 2: Esik Degerli Tek Carpimsal Noron Modelin GPSO Algoritmasi ile
Egitimi (GPSO-ED-TCNM-YSA)

Adim 1. GPSO-ED-TCNM-YSA’nin egitimi siirecinde kullanilan parametrelerin

belirlenmesi.
m : Esik degerden 6nce kurulan model i¢in girdi sayis1
q : Esik degerden sonra kurulan model i¢in girdi sayis1
Ps : Parcgacik sayis1
PP : Pargacik pozisyon matrisi
vV : Pargacik hiz matrisi
1 : Biligsel katsay1
Cy : Sosyal katsay1
: Eylemsizlik agirlig
: Esik deger

: Esik deger ile karsilastirilacak gecikme
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Adim 2. Pargacik pozisyonlar1 ve hizlarin rasgele belirlenmesi.

Bu adimda, TCNM-YSA’da kullanilacak girdi sayisina (m, q) bagli olarak agirlik,
yan, alternatif agirlik ve alternatif yan degerleri; bunlara ek olarak esik deger ve esik
deger ile karsilastirilacak gecikme degerlerinin bulundugu bir pargacik pozisyon
matrisi ve pargacik hiz degerleri matrisi olusturulur. Girdi sayilar1 ve pargacik sayisi
dikkate alinarak, Psx[2(m + q) + 2] boyutlu pozisyon ve hiz degerleri Esitlik (44-
45) ile verilmistir. (i = 1: Ps, j=1:2(m+q) + 2)

Wit v Wim by e by O v b an v G 6 dy] [Py
pp | Wit T Wam byy < byy G211 Oy Cl'zl a?q C, d.2 _ Py;
Wpsi " Wpsm bpsy  ** bpsm Opsy =+ Opgq APs1 " Qpsq Cps dps P

(44)
Vw0 Vwg Vi, Voim Vo, - Velq Vai, Valq Ve, Va,

p=| B T o B Yo W Yo B e Y (4
VWPSl VWpSm VbPSl Vstm V9P51 V9psq I/IIPs1 VaPsm VCPS VdPs

Adim 3. Amag fonksiyonu degerine bagli olarak Py, Ve Gy belirlenmesi.

Her bir pargacik icin amag fonksiyonu degeri hesaplanir. Esitlik (46)’de verilen C esik
degeri ile kargilagtirlacak X;_4, gecikme iliskisine gore, hangi agirlik ve yan

degerlerinin kullanilacag belirlenir.

Elde edilen ¢ikti degerleri ile hedef degerler kullanilarak hata kareler ortalamasi
karekokii ile her bir pargacigin amag¢ fonksiyonu degeri Esitlik (29) ile hesaplanir.
Burada pargaciklarin en iyi pozisyonlari Ppeg; P;j (i = 1:Ps, j=1:2(m+q) + 2)
vektorlerinde saklanir. Tim parcaciklarin en iyi konumu Gpes iSe HKOK’nin
minimum oldugu g.parcacik Pgy; vektortidiir. Esitlik (47-48)’de  Ppesy V€ Gpest

vektorleri verilmektedir.
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1
Xt—di < Ci

Xt _ 1+exp (—netl) (46)

1
1+exp (—net2) t-a; > Ci

Ppesti = [Pir P Pi(Zx(m+q)+2)]i i=12,..,Ps (47)
Gpest = [Pg1 Pgz -+ Pgaxim+q)+2)] (48)

Adim 4. w eylemsilik agirligi, c; biligsel katsay1 ve ¢, sosyal katsay1 bilesenlerinin

glincellenmesi.

GPSO’da w, c; Ve ¢, katsayilar1 degerleri iterasyonlar i¢inde Esitlik (49-51)’deki gibi

giincellenir.

W = (Wmax — Winin) X m,izz;k + Wiin (49)
¢ = (cip — 1) x ﬁ + i (50)
c; = (c2p —21) x ﬁ + Cy; (51)

Burada (cqf,cq;) biligsel katsayr igin; (cyf,C2;) sosyal katsayt i¢in; (Wingxs Winin)
eylemsizlik agirligi igin maksimum ve minimum degerlerdir. maxk maksimum

iterasyon sayisl, k ise gegerli iterasyon sayisin1 gostermektedir.

Adim 5. Yeni hiz ve pozisyonlarin hesaplanmasi ve giincellenmesi.

Yeni hiz ve pozisyon degerleri Esitlik (52-63) ile hesaplanir. Burada ¢, ve c, sirast ile
biligsel ve sosyal katsay1 olup, Kennedy ve Eberhart(1999)’1n ¢alismasinda da oldugu

gibi, bircok calismada ¢; = ¢, = 2 alinarak iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

rand, ve rand, ise 0 ile 1 araliginda tanimli rasgele segilen degerlerdir.
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v, = wx VWU + ¢, x rand x (Pbest” l’j) + ¢, x rand,x (Gbest;‘j - w[j) (52)

VRl = w x Vb ;j T o1 xrand;x (Pbest” b; ) + ¢, x rand,x (Gbest” bk) (53)
Vot = w x Vg + ¢ x rand; x (Pbestl] 9{;) + ¢, x rand,x (Gbestifj — 95) (54)
Vai.‘j“ w X Vafj + ¢y x rand x (Pbest?} — ag‘j) + ¢, x rand,x (Gbestfj — aﬁ‘j) (55)
VC'ich1 =w X VC’ic + ¢; x rand;x (Pbestfj — Cl-k) + ¢, x rand, x (Gbesti‘j - C-k) (56)

i

Vd;‘“ =w X Vdi.‘j + ¢; x rand;x (Pbestifj — d; ) + ¢, x rand, x (Gbestl] dk) (57)

Wikj+1 — Wikj + VwZH (58)
blgcj+1 — blkj + Vbifjﬂ (59)
eikj+1 — 9ikj + ngjﬂ (60)
alitt = af; + Vafjﬂ (61)
i = ck 4 Vci-(ﬂ (62)
dl{<+1 — dllc + Vdifﬂ (63)

Adim 6. Durdurma kosulu kontrolii

Maksimum iterasyon sayisina ulasmis ya da HKOK degeri belirli bir hata (€)
degerinden kiigiik ise durdurma kosulu saglanmis olur. Aksi halde Adim 3- Adim 5

islemleri tekrarlanir.
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6. UYGULAMALAR

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen yontemler, literatiirde siklikla analiz edilen Avusturalya
Bira Tiiketimi (AUST) zaman serisi, Tiirkiye Elektrik Tiiketimi (TEC) zaman serisi ve
Tayvan Vadeli islem Borsas1 (TAIFEX) zaman serisi verilerine uygulanmistir. AUST
zaman serisi 1957 yilinin ikinci ¢eyregi ile 1994 yilinin ilk ¢eyregi arasindaki gézlem
degerlerine sahiptir. TEC zaman serisi ise 2002 y1ilinin Ocak ay1 ile 2013 yilinin Aralik
ay1 arasinda aylik olarak gozlem degerlerine sahiptir. TAIFEX zaman serisi ise
03.08.1998 ve 30.09.1998 arasinda giinliik gozlem degerlerine sahiptir.

flgili zaman serilerinin analizi asamasinda MATLAB programi kullanilmis olup, bu
ic zaman serisinin test kiimesi performansi 6nerilen yontem disinda literatiirde mevcut
olan bircok yontemle karsilastirilmistir. Bu amagla HKOK ve Esitlik (64)’de verilen
ortalama mutlak yiizde hata (OMY H) kriteri kullanilmistir.

Xe—X;

_15n
OMYH—n t=1|"y,

(64)
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6.1.Avusturalya Bira Tiiketimi Zaman Serisinin Analizi

Bu tez ¢alismasinda onerilen ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA

yontemleri ilk olarak grafigi Sekil 6.1’de verilen AUST zaman serisi verisine

uygulanmistir.
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Sekil 6.1. AUST Zaman Serisi Grafigi

AUST zaman serisi ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA
yontemlerinin disinda, geri yayilim dgrenme algoritmasina dayali TCNM-YSA (GY-
TCNM-YSA), PSO’ya dayali ¢ok katmanli YSA (PSO-CK-YSA), radyal tabanli YSA
(RT-YSA), PSO’ya dayali TCNM-YSA (PSO-TCNM-YSA), ¢ok katmanl ileri
beslemeli YSA (CK-IB-YSA), Elman (1990) tarafindan onerilen Elman Tip geri
beslemeli YSA (E-YSA), Aladag ve ark. (2013) tarafindan 6nerilen PSO'ya dayali
carpimsal mevsimsel YSA (CAR-S-YSA), budanmis ortalama néron modeline
dayanan ¢ok katmanl ileri besleme YSA (BO-CK-IB-YSA), Shin ve Gosh (1991)
tarafindan onerilen PSO'ya dayali pi sigma YSA (PSO-PS-YSA) ve Bas (2016)
tarafindan onerilen DGA’ya dayali TCNM-YSA (DGA-TCNM-YSA) yontemleri ile

analiz edilmistir.
148 adet gozlem sayisina sahip AUST zaman serisinin analizinde son 16 gozlem test

kiimesi olarak alinmistir. Modelin girdi sayis1t m ve g degerleri 2,4, 8 ve parcacik

sayisi/armoni sayist (ps/HMS) 30 olarak alinmistir.
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Onerilen ilk yontem olan ARAR-ED-TCNM-YSA’da HMCR i¢in 0,70; 0,80; 0,90
degerleri ile PAR igin 0,30; 0,35; 0,40 degerleri denenmis ve ayrica iterasyon sayisi
200 olarak alinmistir. Yapilan denemeler sonucunda en iyi ¢oziim HMCR = 0,70 ve
PAR = 0,40 oldugunda; girdi sayis1 m = 8 ve g = 4 iken elde edilmis ve bu ¢éziime

ait optimum parametre degerleri Tablo 6.1°de verilmistir.

Tablo 6.1. AUST test verisi icin ARAR-ED-TCNM-YSA ile elde edilen optimum parametre degerleri

w 0,740472 0,151606 0,65484 0,909055 0,714076 0,643523 0,899232 0,65181

b 0,945342 0,730423 0,856619 0,326691 0,977044 0,981082 0,607802 -0,25125

6 0,231552 0,401213 0,259036 0,577178

a 0,020208 0,928204 0,309112 -0,14196

¢ 456,1342

d 2

Onerilen ikinci yontem olan GPSO-ED-TCNM-YSA yénteminde iterasyon sayist 200
olarak alinarak yapilan denemeler sonucunda en iyi ¢oziim girdi sayisinin m = 4
ve g = 4 oldugu durumda elde edilmis ve bu ¢6ziime ait optimum parametre degerleri

Tablo 6.2°de verilmistir.

Tablo 6.2. AUST test verisi i¢gin GPSO-ED-TCNM-YSA ile elde edilen optimum parametre degerleri

w -0,65816 1,019225 1,385271 0,829994

b 1,788215 1,433376 1,345779 -0,44127

6 2399214 1,159766 0,635079 1,23846

a -0,03449 -0,46995 0,904242 1,907434

C 409,0012

d 10

AUST zaman serisinin analizinde hem ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-
TCNM-YSA yontemleri hem de bu yontemler ile karsilastirilacak olan bazi YSA
yontemleri icin HKOK ve OMYH kriterlerine gore elde edilen degerler Tablo 6.3’de

verilmektedir.
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Tablo 6.3. AUST test verisine ait analiz sonuglar1

Yontemler HKOK OMYH
GY-TCNM-YSA 74,2551 0,0983
PSO-CK-YSA 44,7780 0,0856
RT-YSA 41,7000 0,0686
ARAR-ED-TCNM-YSA 33,3907 0,0633
PSO-TCNM-YSA 26,7831 0,0489
CK-IB-YSA 24,1052 0,0476
E-YSA 22,6581 0,0436
CAR-S-YSA 22,1700 0,0394
BO-CK-IB-YSA 21,0623 0,0399
PSO-PS-YSA 20,0886 0,0352
DGA-TCNM-YSA 19,7819 0,0372
GPSO-ED-TCNM-YSA 18,8777 0,0331

Tablo 6.3 incelendiginde, AUST zaman serisinin analizi i¢in, GPSO-ED-TCNM-
YSA’nin, HKOK ve OMYH kriterleri bakimindan hem ARAR-ED-TCNM-YSA
yonteminden hem de karsilastirilan diger tiim yontemlerden daha diisik HKOK ve
OMYH degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. ARAR-ED-TCNM-YSA yontemi ise
HKOK ve OMYH kriterleri bakimindan yalnizca GY-TCNM-YSA, PSO-CK-YSA ve
RT-YSA yontemlerinden daha iyi sonu¢ vermektedir. O halde GPSO-ED-TCNM-
YSA yonteminin AUST zaman serisinin analizi i¢in ARAR-ED-TCNM-YSA

yonteminden daha iyi performans sagladig1 sOylenebilir.
Sekil 6.2°de AUST test verisine ait ger¢ek gdzlem degerleri ile ARAR-ED-TCNM-

YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA yontemlerinden elde edilen ongorii degerlerinin

grafigi verilmektedir.
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Sekil 6.2. AUST test kiimesi ile ARAR-ED-TCNM-Y SA ve GPSO-ED-TCNM-YSA yontemlerinden
elde edilen dngoriilerin birlikte grafigi

Sekil 6.2°de de goriildiigii gibi, AUST test kiimesine ait gercek gozlem degerleri ile
GPSO-ED-TCNM-YSA yonteminden elde edilen ongoriilerin ARAR-ED-TCNM-

YSA yonteminden elde edilen ongoriilere gore daha uyumlu oldugu goriillmektedir.
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6.2. Tiirkiye Elektrik Tiiketimi Zaman Serisinin Analizi

Bu tez ¢aligmasinda onerilen ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA

yontemleri ikinci olarak grafigi Sekil 6.3’de verilen AUST zaman serisi verisine

uygulanmustir.

2,495E+10
2,295E+10
2,095E+10
1,895E+10
1,695E+10
1,495E+10
1,295E+10
1,095E+10
8,951E+09
§8833388886558383333333494933

Sekil 6.3. TEC zaman serisi grafigi
TEC zaman serisi ARAR-ED-TCNM-Y SA ve GPSO-ED-TCNM-YSA yontemlerinin
disinda, GY-TCNM-YSA, CK-iB-YSA, YYA-TCNM-YSA, PSO-CK-YSA, TCNM-
YSA, Egrioglu ve Dalar (2017) tarafindan oOnerilen deterministtik trend ve

mevsimsellik bilesenlerine sahip YSA (DT&M-YSA), PSO-PS-YSA, PSO-TCNM-
YSA, GB-PS-YSA yontemleri ile analiz edilmistir.

144 adet gbzlem sayisina sahip TEC zaman serisinin analizinde son 12 gézlem test
kiimesi olarak alinmistir. Modelin girdi sayist 5 ile 15 arasinda birer artirilarak,

parcacik sayisi/armoni sayist (ps/HMS) 30 oldugunda denemeler yapilmistir.

Onerilen ilk yoéntem olan ARAR-ED-TCNM-YSA’da HMCR igin 0,70; 0,80; 0,90
degerleri ve PAR i¢in 0,30; 0,35; 0,40 degerleri denenmis ve ayrica iterasyon sayisi
olarak alinmistir. Yapilan denemeler sonucunda en iyi ¢éziim HMCR = 0,70 ve
PAR = 0,40 oldugu; girdi sayisinin m = 12 veq = 10 iken elde edilmis ve bu

¢Ozlime ait parametre degerleri Tablo 6.4’de verilmistir.
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Tablo 6.4. TEC test verisi igin ARAR-ED-TCNM-YSA ile elde edilen optimum parametre degerleri

0,8887 0,7219 0,7152 0,8139 0,8950 0,3588

w 0,3199 0,2292 0,6236 0,7547 0,8716 0,9476

0,4266 0,7595 0,4118 0,3310 0,7537 0,7895

b 0,3801 0,8208 0,6552 0,9515 0,8452 -0,3392

0,8312 0,3969 0,3661 0,9892 0,4912

0 0,2352 0,7170 0,7096 0,2152 0,0276

0,4481 0,0604 0,7276 0,6235 0,7889

a 0,1032 0,2835 0,4189 0,5710 0,1775

c 21087127239,3576

d 4

Onerilen ikinci yontem olan GPSO-ED-TCNM-YSA’da iterasyon sayis1 200 iken
yapilan denemeler sonucunda en iyi ¢oziim girdi sayisinin m = 14 ve g = 6 oldugu
durumda elde edilmistir ve bu ¢6ziime ait optimum parametre degerleri Tablo 6.5’de
verilmistir.

Tablo 6.5. TEC test verisi igin GPSO-ED-TCNM-Y SA ile elde edilen optimum parametre degerleri

0,0355 -0,0679 0,2911 0,3104 0,3404 0,1375 -0,5496

w  -0,2526 -0,9464 1,2602 -0,6809 1,5633 0,7459 -0,6587

0,6331 0,4798 0,6998 0,7390 1,2423 0,4282 1,9943

b 1,4965 1,7918 2,4443 1,7035 -0,6615 0,9592 1,4456

7] -0,2011 1,1454 0,3563 0,0357 0,3328 0,8762

a 1,0004 0,5122 -0,0013 0,5295 -0,1626 0,8019

c 14995143592,5183

TEC zaman serisinin analizinde hem ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-
YSA yontemleri hem de bu yontemler ile karsilastirilacak olan bazi YSA yontemleri
icin HKOK ve OMYH kriterlerine gore elde edilen degerler Tablo 6.6°da

verilmektedir.
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Tablo 6.6. TEC test verisine ait analiz sonuglari

Yontemler HKOK OMYH
GY-TCNM-YSA 4243944603 19,54%
CK-IB-YSA 1065900000 3,98%
YYA-TCNM-YSA 924149635 3,73%
PSO-CK-YSA 915190000 3,39%
TCNM-YSA 813260000 3,01%
DT&M-YSA 810300852 2,47%
ARAR-ED-TCNM-YSA 172262044 3,15%
PSO-PS-YSA 697763268 2,81%
PSO-TCNM-YSA 672790000 2,89%
GB-PS-YSA 651383248 2,22%
GPSO-ED-TCNM-YSA 605542432 2,38%

Tablo 6.6 incelendiginde, TEC zaman serisinin analizi i¢in, GPSO-ED-TCNM-
YSA’nin, HKOK kriteri bakimindan hem ARAR-ED-TCNM-YSA yonteminden hem
de karsilastirilan diger tiim yontemlerden daha diisiik HKOK degerine sahip oldugu
ve OMYH kriteri bakimindan ise GB-PS-YSA yontemi disinda ARAR-ED-TCNM-
YSA yontemi de dahil olmak iizere diger tim yontemlerden daha diisik OMYH
degerine sahip oldugu goriilmektedir. ARAR-ED-TCNM-YSA yontemi ise hem GB-
PS-YSA, PSO-TCNM-YSA ve PSO-PS-YSA yontemlerinden hem de GPSO-ED-
TCNM-YSA yonteminden daha yiiksek HKOK ve OMYH degerlerine sahiptir. O
halde GPSO-ED-TCNM-YSA yonteminin TEC zaman serisinin analizi i¢in ARAR-
ED-TCNM-YSA yonteminden daha giivenilir 6ngorii sonuglari iirettigi sdylenebilir.

Sekil 6.4°de TEC test verisine ait ger¢ek gozlem degerleri ile ARAR-ED-TCNM-YSA

ve GPSO-ED-TCNM-YSA yontemlerinden elde edilen 6ngorii degerlerinin grafigi

verilmektedir.
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1,85E+10

1,8E+10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

e TEC Test Verisi s ARAR-ED-TCNM-YSA e GPSO-ED-TCNM-YSA

Sekil 6.4. TEC test kiimesi ile ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA yoéntemlerinden
elde edilen 6ngoriilerin birlikte grafigi

Sekil 6.4’de de goriildiigi gibi, TEC test kiimesine ait gercek goézlem degerleri ile
GPSO-ED-TCNM-YSA yonteminden elde edilen ongoriilerin ARAR-ED-TCNM-

YSA yonteminden elde edilen 6ngoriilere gore daha uyumlu oldugu goriillmektedir.
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6.3. Tayvan Vadeli Islem Borsas1 Zaman Serisinin Analizi

Bu tez calismasinda onerilen ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA

yontemleri ikinci olarak grafigi Sekil 6.5°de verilen TAIFEX zaman serisi verisine

uygulanmistir.
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Sekil 6.5. TAIFEX zaman serisi grafigi

TAIFEX zaman serisi ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-TCNM-YSA
yontemlerinin disinda, GY-TCNM-YSA, PSO-PS-YSA, Lee ve ark. (2007), Lee ve
ark. (2008), PSO-TCNM-YSA, Hsu ve ark. (2010), YAK-TCNM-YSA ve DGA-
TCNM-YSA caligmalari ile analiz edilmistir.

47 adet gozlem sayisina sahip TAIFEX zaman serisinin analizinde son 16 gozlem test
kiimesi olarak almmistir. Modelin girdi sayis1 1 ile 10 arasinda birer artirilarak,

parcacik sayisi/armoni sayisi (ps/HMS) 30 oldugunda denemeler yapilmistir.

Onerilen ilk yontem olan ARAR-ED-TCNM-YSA’da HMCR i¢in 0,70; 0,80; 0,90
degerleri ve PAR i¢in 0,30; 0,35; 0,40 degerleri denenmis ve ayrica iterasyon sayisi
olarak alinmistir. Yapilan denemeler sonucunda en iyi ¢éziim HMCR = 0,70 ve
PAR = 0,40 oldugu; girdi sayisinin m = 1 ve g = 1 iken elde edilmis ve bu ¢6ziime

ait optimum parametre degerleri Tablo 6.7’de verilmistir.
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Tablo 6.7. TAIFEX test verisi icin ARAR-ED-TCNM-Y SA ile elde edilen optimum parametre degerleri

w b 0 a c d

0,9846 -0,5670 0,6284 0,7031 7048,6751 9

Onerilen ikinci yéntem olan GPSO-ED-TCNM-YSA’da iterasyon sayis1 200 iken
yapilan denemeler sonucunda en iyi ¢6ziim girdi sayisinin m = 10 ve g = 2 oldugu
durumda elde edilmis ve bu ¢6ziime ait optimum pargacik/ parametre degerleri Tablo

6.8’de verilmistir.

Tablo 6.8. TAIFEX test verisi i¢cin GPSO-ED-TCNM-Y SA ile elde edilen optimum parametre degerleri

1,0253 -0,3851 -1,0446 0,6366 0,5266
w  -0,8417 1,6641 0,4522 0,5322 0,7826
-0,5328 0,4642 1,6442 0,0116 0,6940

b 1,3608 18,6949 1,6084 1,9027 0,0571
0 0,5033 0,3349

a 0,3898 0,4733

C 7162,7812

d 7

TAIFEX zaman serisinin analizinde hem ARAR-ED-TCNM-YSA ve GPSO-ED-
TCNM-YSA yontemleri hem de bu yontemler ile karsilastirilacak olan bazi YSA
yontemleri icin HKOK ve OMYH kriterlerine gore elde edilen degerler Tablo 6.9°de
verilmektedir.

Tablo 6.9. TAIFEX test verisine ait analiz sonuglar

Yontemler HKOK OMYH
GY-TCNM-YSA 108,1627 1.17%

Lee ve ark. (2008) 102,9600 1.14%
PS-YSA 94,1439 1.01%

Lee ve ark. (2007) 93,4900 1.09%
PSO-TCNM-YSA 88,5839 0.87%
Hsu ve ark. 80,0200 0.87%
YAK-TCNM-YSA 79,8623 0.95%
DGA-TCNM-YSA 79,2514 0.95%
ARAR-ED-TCNM-YSA 77,4153 0,88%

GPSO-ED-TCNM-YSA 77,0761 0.87%
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Tablo 6.9 incelendiginde, TAIFEX zaman serisinin analizi i¢in, hem GPSO-ED-
TCNM-YSA yonteminin hem de ARAR-ED-TCNM-YSA yonteminin HKOK ve
OMYH Kkriterleri bakimindan diger tiim yontemlerden daha diisik HKOK ve OMYH
degerlerine sahip oldugu goriilmekte ve GPSO-ED-TCNM-YSA yontemi ile ARAR-
ED-TCNM-YSA yonteminin birbirine ¢ok yakin sonuglar iirettigi goriilmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada TCNM-YSA literatiiriindeki ¢alismalardan farkli olarak tek bir model
yerine bir esik deger yardimi ile elde edilen iki farkli model elde edilmis ve TCNM-
YSA’nin egitimi neticesinde elde edilen parametreler ARAR ve GPSO yontemleriyle
elde edilmistir. Onerilen yontemlerin performansi degerlendirilirken ii¢ farkli gercek

hayat zaman serisi kullanilmistir.

Yontemlerin performans: tiim zaman serisinde de incelendiginde; GPSO’ya dayali
esik degerli carpimsal néron model YSA’da, ARAR’a dayali esik degerli ¢arpimsal

néron model YSA’dan daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir.

Gelecek caligmalarda esik deger mantiginin diger bazi yapay sinir ag1 modellerine
uygulanmasi ve tek bir esik deger yerine birden ¢ok esik deger kullanilarak farkli
modeller elde edilmesi ve ayni zamanda farkli zaman serisi verileri iizerinde de

analizler yapilmasi planlanmaktadir.
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