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Pi-SIGMA YAPAY SINiR AGLARININ DIFERANSiYEL
GELIiSIM ALGORITMASI iLE EGITiMi

OZET

Literatiirde 6ngorii problemi iizerine ¢alismalar temelde klasik 6ngorii modelleri ile
baslamis olup son yillarda yapay sinir aglari ile basarili bir sekilde devam etmektedir.
Literatiirde ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari, carpimsal néron modelli
yapay sinir aglari, Pi-Sigma yapay sinir aglar gibi bircok yapay sinir aginin 6ngorii
problemi i¢in kullaniminda oldukga basarili sonuglar verdigi bilinmektedir.

Bu yapay sinir aglarindan Pi-Sigma yapay sinir aglar1 hem toplamsal hem de
carpimsal birlestirme fonksiyonuna sahip olmasi ve yiiksek dereceli bir yapay sinir
ag1 tiirli olmasi nedeni ile diger sinir aglarindan farklilik géstermektedir.

Literatiirde, 6ngorii amaci ile kullanilan Pi-Sigma yapay sinir aglarinin egitimi igin
genetik algoritma, parcacik siirii optimizasyonu gibi sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 kullanilmasina ragmen heniiz diferansiyel gelisim algoritmasi
kullanilmamustir.

Bu tez kapsaminda Pi-Sigma yapay sinir aglarinin egitimi ilk kez diferansiyel gelisim
algoritmasi ile gergeklestirilmektedir.

Onerilen yontemin performansinin  degerlendirilmesi icin literatiirde siklikla
kullanilan iki farkli ger¢ek hayat zaman serisi ¢ozliimlenmis ve Onerilen yontemin
performansi diger bazi yapay sinir agi tiirleriyle karsilagtirilmistir.

Anahtar kelimeler: Pi-Sigma Yapay Sinir Aglari, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi,
Ongorii
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THE TRAINING OF PI-SIGMA ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS WITH DIFFERENTIAL EVOLUTION
ALGORITHM

SUMMARY

In the literature, studies on forecasting problem have started with classical
forecasting models and have been successfully continued with artificial neural
networks in recent years. In the literature, it is known that many artificial neural
networks such as multilayer feed-forward neural networks, multiplicative neuron
model neural networks, Pi-Sigma artificial neural networks are very successful in the
use of forecasting problem.

Pi-Sigma artificial neural networks from these neural networks differ from other
neural networks due to the fact that they have both additive and multiplicative
functions and are a high order artificial neural network type.

In the literature, although the use of heuristic optimization algorithms such as genetic
algorithm, particle swarm optimization for the training of Pi-Sigma artificial neural
networks used for forecasting purpose, the differential evolution algorithm has not
been used yet.

Within the scope of this thesis, the training of Pi-Sigma artificial neural networks is
carried out for the first time with differential evolution algorithm.

In order to evaluate the performance of the proposed method, two different real life
time series, which are frequently used in the literature, were analyzed and the
performance of the proposed method was compared with some other types of
artificial neural networks.

Keywords: Pi-Sigma Artificial Neural Networks, Differential Evolution Algorithm,
Forecasting
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BOLUM 1. GIRIS

1.1. YAPAY SiNiR AGI

1.1.1. Yapay Sinir Aglar

YSA insan beyninin 6grenme yontemi kullanarak yeni bilgilerin iiretilmesi igin
gelistirilmis bilgisayar sistemleridir. Norolog olan Donald Hebb (1949) beynin
O0grenme yapisi ile ilgili arastirmalar yaparak su anda kullanmis oldugumuz sinir
aglarinin temel modelini olusturmustur. ilk sinir ag1 modelini olusturan Hebb, beynin
temel birimi olan sinir hiicrelerini inceleyerek iki sinir hiicresinin birbirleri ile nasil
bir iligki igerisinde oldugunu gozlemlemistir. Genel olarak YSA’lar insan beynindeki
sinir hiicrelerinin birbirleri ile etkilesim halinde olan karmasik sistemler biitiintidiir.
Bu sistemler, ¢oziilmesi zor ve karmasik problemlerin sonuca ulastirilmasinda

kullanilan bir bilim dali olarak gelistirilmistir.

1.1.2. Yapay Sinir Ag1 Nedir?

Norolog Donald Hebb tarafindan ilk kez ortaya atilan YSA’lar, paralel olarak
dagilmis zeka gerektiren bir bilgi isleme merkezine sahiptir. Bu merkez tek yonli
olarak hareket eder ve diger sinir hiicreleri ile etkilesim halinde olur. Insan beyni ile
benzerlik gosterdigi i¢in biyolojik olarak karmasik sistemlerdir. Bu yiizden
sistemdeki girdi degerleri ile ¢ikti degerleri o anki duruma gore farkliliklar

gosterebilir.

Yapay sinir aglar1 ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepki verdigini belirleyen

karakteristik 6zellikleri mevcuttur. Bunlar;



o Genelleme

. Siiflandirma

o Optimizasyon

o Ozellik belirleme

. Ogrenme

Giliniimiizde yapay sinir aglar1 bir¢ok probleme ¢6zliim iiretme yetenegi ile 6n plana
cikmaktadir. Degisik sekillerde tanimlanip modellenebilmektedir. Yapilan tanimlarin
ortak noktasi bulunmaktadir. Bu ortak noktalar yapay sinir aglarinin birbirlerine
hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak ¢alisabilen yapay hiicrelerinden olugmasi

gerekmektedir.
1.1.3. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Ozellikleri

Standart olarak yapay sinir aglarmin 6zellikleri, karsilagilan problemde uygulanan ag
modeline gore degisiklik gostermektedir. Asagida biitlin modeller icin gegerli olan

genel karakteristik 6zellikleri ve avantajlar1 verilmistir.

o YSA’ lar 6rneklerden faydalanarak dgrenirler.
° YSA’nin kaliteli  calisabilmesi i¢in ilk olarak egitilmeleri ve
performanslarinin test edilmesi gereklidir.

o Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

o Sekil ve siiflandirma yapabilirler.

o Eksik bilgi ile caligabilir ve hata toleransina sahiptirler.

. Tam olamayan belirsiz verileri isleyebilirler.

. Makine 6grenmesi ile ¢alisip, sadece numerik 6grenme gergeklestirebilirler.
. Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenegine sahiptir.



1.1.4. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinda probleme uygun model belirleyebilmek i¢in genellikle deneme
yanilma yolu kullanilir. Buda problem ig¢in olusturulan modellemede bazi
aksakliklara yol agabilmektedir.

. Problem i¢in uygun bir ag modeli olusturulamaz ise ¢oziimii olan problemin

coziilemez ya da diisiik ¢oziimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir.

. Agin 6grenecegi problemin aga gosterimi problem olusturabilir.

o Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iliskin belirli bir yontem
yoktur.

o Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur.

o YSA’in yapisi geregi paralel islem giiciine sahip islemcilere ihtiyag

duymaktadir. Bu nedenle gergeklestirilmesi donanima bagimlidir.

1.1.5. Yapay Sinir Aginin Kullanim Alanlar

YSA’mn kullanim alanlar1 yapilan projelere ve karsilasilan problemlere gore

giiniimiizde bir¢ok alanda farklilik gosterebilir. Bunlar asagidaki gibidir.

. Optik tanima sistemleri.

o Kredi kart1 glivenlik uygulamalari.

o Radar ve sonar sinyalleri siniflandirma.

. Kalite kontrol ve iirliniin pazardaki payini tahmin etme.

. Robotlar ve otonom ¢alisan araglar i¢in optimum durumu belirleme.
. Kanser teshisinde ve kalp krizinin tedavisinde.

o Uretim bandi ¢izelgesi ve planlamasinda.

o Veri madenciligi alaninda.

. Ongorii

Yukaridaki kullanim alanlarin1 gelistirmek miimkiindiir. Bu alanlar ile kisith

tutulamaz ve her alanda kullanima agiktir.



1.1.6. Yapay Sinir Aginin Yapisi

YSA’ lar biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek gelistirilmistir. Biyolojik sinir
aglar1 beynimizde bulunan bir¢ok sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Sinir
hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlar1 yerine getiriler. Insan beyni ¢ok hizli
calisabilen bir bilgisayara benzetilebilir. insan beyninin yapmis oldugu veri isleme
biitiinliglinii siradan bilgisayarlar ile yapmak ¢ok uzun zaman alabilir. Giiniimiizde
insan beynin kapasitesinin belirli bir oran1 bilgisayar sistemlerine aktarilmis olsa, ¢ok
hizl1 olaganiistii bilgi isleme ve kontrol etme merkezleri ile miikemmel sonuglar elde
edilebilir. Biyolojik sinir aglarmin performans hizlar1 karmasik olaylar isleyebilecek
yetenege sahiptir. Bu yetenegi yapay sinir aglar1 kullanilarak bilgisayarlara

kazandirilmas1 amag¢lanmaktadir.

1.1.7. Yapay Sinir Hiicresi Temel Yapisi

Yapay sinir aglari, temel olarak basit yapida ve yonlii bir diigim bi¢iminde
tasarlanmistir. Her bir diigiim bir devreyi ifade etmektedir. Diigiimler islem eleman
olarak tanimlanir ve diiglimler arasinda iligki s6z konusudur. Her bir iliski tek yonlii
iletim yolu ile gorev yapmaktadir. Her islem elemani istenildigi sayida giris
baglantis1 ve tek bir ¢ikis baglantis1 alabilir. Yani tek bir ¢ikis birgok hiicreyi
besleyebilir. Asagidaki Sekil 1 ‘de basit bir sinir hiicre yapis1 verilmistir.

Sekil 1. Biyolojik Sinir Hiicre Yapisi



Dendrit, diger sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri alarak sinir hiicresinin ¢ekirdegine
iletmektedir. Yani bulundugu sinir hiicresinin iletisim kanalidir. Hiicresinin ¢ekirdegi
ile her bir dendrit arasinda farkli bir iletisim s6z konusudur. Bu durumdan sebeple
bazi1 dendritlerin bulunduklar1 etkilesimde dominant pay sahibi, bazilariin ise pasif
oldugu gozlenmistir. Yani disaridan alinan sinyallerin secilerek sinir hiicresi

tarafindan gergeklestirildigi anlamini tagimaktadir.

Soma, dendritler yolu ile gelen biitiin sinyalleri toplayan merkezdir. Hiicre ¢ekirdegi
olarak da bilinmektedir. Cekirdek, gelen biitiin sinyalleri bir arada tutarak diger sinir

hiicrelerine iletilmesi i¢in bilgiyi aksona iletir.

Akson, somadan (gekirdek) gelen bilgileri bir sonraki sinir hiicresine dagitmak ile
gorevlidir. Bu islemi yaparken gelen bilgileri bir 6n siizgecten gegirerek diger

hiicreye iletir. Bunu da sinapsis denilen biyolojik yap1 ile gerceklestirir.

Sinapsis, aksondan gelen toplam bilgiyi 6n slizgecten gecirdikten sonra bir sonraki
sinir hiicresinin dendritine iletmek ile gorevlidir. Sinapsisin yapmis oldugu bu islem
cok Onem tagimaktadir. Yani gelen biitiin sinyal belirli bir esik degerine gore
degerlendirilir. Boylece toplam sinyal oldugu gibi degil belirli bir araliga
indirgenerek iletilmis olur. Gelen sinyal ile dendrite iletilen sinayal arasinda bir iligki
kurulmus olur. Kurulan iligki ile 6grenme islemi sinapsiste sinapsiste gerceklesir. Bu

durumdan yola ¢ikarak yapay sinir aglarinin 6grenme teorisi ortaya atilmistir.

Burada yapay sinir hiicresinin biyolojik olarak tanimimi ve g¢alisma prensibinden

bahsedilmistir.



GIRDI AGIRLIK CEKIRDEK ESIKLEME IKTI

X2

Sekil 2. Yapay Sinir Hiicre Yapisi

Sekil 2° de yapay sinir hiicresinin dendritleri x,, ve her dendritin agirlik katsayisi
(onem derecesi) w, olarak belirtilmistir. Buradaki x, girdi degerlerini, w, ise
sinyallerin agirlik katsayilarimi ifade etmektedir. Gelen biitiin sinyaller 1y, ile
belirtilmis ve sinapsise yani esikleme fonksiyonuna girdi olarak ydnlendirilmistir.
Sinapsisten ¢ikan y degeri de bir sonraki hiicreyi beslemek i¢in yonlendirilmistir. Bu

durum diger biitiin sinir hiicreleri i¢in aynidir.

Burada yapay sinir hiicresinin yapmasi gereken x,, girdi degerine karsilik gelecek bir
y ¢iktt sinyali olusturmaktir. Olusturulan bu sinyali de bir sonraki sinir hiicresine
iletmektir. x,, ile y arasindaki iligkiyi temsil eden w,, agirlik degeri yeni girdi ve ¢ikti
sinyallerine gore ayarlanir. Bu ayarlanma siireci sinir hiicresinin dgrenmesi olarak
adlandirilir. Bu islem hiicre duraganlasincaya kadar devam etmektedir. Yukarida
yapay sinir hiicresinin temel yapi bilesenlerinin tanimi yapilmistir. Siradaki islem

O6grenme islemidir.



1.1.8. Yapay Sinir Aginda Ogrenme

YSA Ogrenme islemi agin egitilmesi ile baslamaktadir. Bir sinir agiin egitilmesi
agirlik degerlerinin belirlenmesi ile devam etmektedir. Baslangigta bu agirlik
degerleri rastgele olarak belirlenir. Optimal agirlik degerleri elde edilinceye kadar
aga ornekler gonderilir ve agirlik degerleri giincellenir. Agin dogru agirlik degerlerini
secmesi, temsil ettigi olay hakkinda yorum yapabilme yetenegine ulagsmasi anlamina
gelir. Dogru yorum yapabilme 0Ozelligine sahip oldugunda sinir hiicresi dgrenme
islemini tamamlamis olur. Disaridan alinan girdi degerleri ile her defasinda ayarlanan
agirliklar 6grenmenin gergeklestiginin temsilcisidir. Sayisal olarak agirlik degerleri
girilen biitiin girdi degerlerini en iyi temsil etmeye calisan ve bu girdi degerlerinin
uzakliklar toplaminin minimum oldugu regresyon egrisinin temsil edildigi geometrik
seklin en belirleyici noktalarini olusturmaktadir. Boylelikle girilen degere en dogru

cevap verilmis olur.

1.1.9. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Genel olarak YSA birbirleri ile iletisimde olan sinir hiicrelerinden islemci
birimlerinden olugmaktadir. Her bir sinir hiicresi arasindaki iligkilerin yapist agin
yapisini belirler. Belirlenen amaca ulagsmak i¢in baglantilarin nasil degistirilecegi
ogrenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan 6grenme yontemine gore hatay1
minimize edecek sekilde agda kullanilan agirlik degerleri degistirilir. Yapay sinir
aglar1 ile bircok 6grenme metotlar1 kullanilmaktadir. Ogrenmeyi gergeklestirecek
olan sistem bu metotlara bagli olarak degismektedir. Bu 6grenme metotlar1 birkag

ana baslik altinda toplanmustir.



1.1.9.1. Ogrenme Algoritmalarina Gére Simflandirma

Yapay sinir aglari, 6grenme algoritmalarina gore ii¢ baslik altinda toplanmaktadir.
Bunlar;

. Egiticili Ogrenme

o Egiticisiz Ogrenme

o Destekleyici Ogrenme

1.1.9.1.1. Egiticili Ogrenme

Bu 6grenme metodunda sistemin 0grenebilmesi i¢in bir egitici yardimci olmaktadir.
Egitici, sisteme Ogrenilmesi istenen olay ile ilgili 6rnekleri girdi ve ¢ikt1 birimi olarak
Ogretir. Tam olarak 6rnek i¢in hem girdiler hem de girdilere karsilik gelen ¢ikti
degerleri sisteme gosterilir. Hata orani azaltilir ve 6grenme islemi gerceklesmis olur.
Egiticili 6grenme yontemine Ornek olarak ¢ok katmanli algilayicilar verilebilir.

Egiticili ag modeli asagidaki Sekil 3’ te verilmistir.

Durum Belirleyen
Faktor

Cevre J — T [ Egitici ]

Hedef
Cevap
v
[ Ogrenme Sistemi ] > ¥
Gergek
Cevap
Hata

Sekil 3. Egiticili Ogrenme



1.1.9.1.2. Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz 6grenme sisteminde, egiticili 6§renme sistemindeki gibi bir ag1 6nceden
egitici yoktur. Yani girdi degerleri sisteme tek seferlik gosterilir. Modeldeki degerler
arasindaki iligkiyi sistem kendi kendine o6grenir. Bu 6grenme metodu daha cok
simiflandirma problemlerinde kullanilan bir yontemdir. Bu 6grenme ydntemini
egiticili sistemden ayiran durum, model olusturulup 6grenme gerceklestirildikten
sonra ¢iktr degerlerinin ne anlama geldiginin kullanici tarafindan belirtilmesidir.

Egiticisiz 6grenme modeli Sekil 4’te verilmistir.

Cevre A 0, Ogrenme Sistemi

v

Cikt1

Cevre
Durumunu
Belirleyen

Vektor

Sekil 4. Egiticisiz Ogrenme

1.1.9.1.3. Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenme yonteminde sisteme egitici yardimer olmaktadir. Yalnmiz egitici
girilen biitiin degerlere karsilik gelen ¢ikt1 setini sisteme Onceden 6gretmek yerine,
sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik c¢iktismni iiretmesini bekler. Uretilen
ciktilarin dogru ya da yanlis oldugunu gosteren sinyaller tiretir. Bu sinyaller vasitasi
ile sistem 6grenme silirecini devam ettirir. Destekleyici 6grenme ag modeli Sekil 5°te

verilmistir.



Cevre ) Egitici >
Cikt1
Cevre 4
Durumun
Belirleyen
Vektor Destek
Vektorii
Cevre Vektor
Ureticisi «—

Sekil 5. Destekleyici Ogrenme

1.1.9.2. Yapilarina Gore Siniflandirma

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore iki baslik altinda siniflandirilmistir. Bunlar;
e {leri Beslemeli Aglar

e Geri Beslemeli Aglar

1.1.9.2.1. ileri Beslemeli Aglar

Bu ag modelinde veri islemesi katmanlar halinde olusmaktadir. Noronlar giristen
cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki
katman ile iletisim bulunmaktadir. Yani tek yonlii bir etkilesim s6z konudur. Gelen
bilgiler bir katmandan diger bir katman ile iletisim kurarken, Oncelikle giris
katmanina daha sonra ara katmana ve son olarak cikis katmanindan gegerek cikti
olarak sunulmaktadir. Ileri beslemeli aglara ornek olarak Multi Layer Perceptron-
MLP ve Learning Vector Quantization —LVQ verilebilir. ileri beslemeli ag modeli

asagidaki Sekil 6° da gosterilmistir..

Girdi Cikt1

Ara Katman

v
v

Sekil 6. ileri Beslemeli A§ Modeli
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1.1.9.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal
olmayan dinamik bir davranig gosterir.

Geri beslemeli yapay sinir ag1, ¢ikis ve ara katmanlardaki giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Bu hali ile hem ileri yonde
hem geri yonde bir iletisim ger¢eklesmis olur. Dolayisiyla geri beslemenin yapilis
sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli yapay sinir ag1 yapilari elde
edilmis olur. Geri beslemeli aglara 6rnek olarak Hopfield,Elman,Jordan ve Self

Organizing Map aglar verilebilir. Geri beslemeli ag modeli Sekil 7’ de verilmistir.

X(0) Ara Katman y(t+d)

A > F (wy (£)

<>

Sekil 7. Geri Beslemeli Ag Modeli

y(®)
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1.2. DIFERANSIYEL GELIiSIM ALGORITMASI

DGA, Price ve Storn (1995) tarafindan Onerilen popiilasyon tabanli sezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. DGA, popiilasyon tabanli bir diger sezgisel
optimizasyon algoritmasi olan GA ile benzer 6zelliklere ve operatorlere sahip olup
benzer operatorlerin uygulanist bakimindan farkliliklara sahiptir. DGA’da belli
sayida genden olusan her bir kromozom tipki GA’da oldugu gibi bir ¢oziime karsilik
gelmektedir. Kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan popiilasyon ise yine GA’da
oldugu gibi DGA’da da bir ¢oziim kiimesine karsilik gelmektedir. GA’da
popiilasyonda ¢esitlilik yaratmak i¢in kullanilan ¢aprazlama ve mutasyon
operatorleri DGA’da da kullanilmakta olup daha once de bahsedildigi gibi bu
operatdrlerin DGA’da uygulanmasi GA’dan farklidir. Bir DGA siireci 6ncelikle ilgili
problemin yapisina gore gen sayisinin ve yapisinin belirlenmesi ile baslar. Ilgili
problem i¢in belirlenen gen sayisina gore bir kromozom olusturulur ve belli sayida
kromozomlarin bir araya getirilmesi ile de ¢oziim kiimesi olusturularak DGA
operatorlerinin uygulanmasina gegilir. DGA siirecinde ¢esitlilik yaratmak igin tipki
GA’ da oldugu gibi mutasyon ve c¢aprazlama operatorleri kullanilir. Bu
operatorlerden Oncelikle mutasyon operatorii uygulanir. Mutasyon operatorii
oncelikle popiilasyonda bulunan ilk kromozoma daha sonra da sirasi ile
popiilasyonda bulunan tiim kromozomlara wuygulanir. Mutasyon operatorii
uygulanacak kromozoma ilgili kromozom adi verilir. lgili kromozoma mutasyon
operatorii  uygulanirken ilgili kromozom disinda popililasyonda bulunan
kromozomlardan rasgele li¢ farkli kromozom seg¢ilir. Bu nedenle popiilasyonda
bulunan kromozom sayisi en az dort olmalidir. Rasgele secilen bu ii¢ farkh
kromozomdan, oncelikle ilk ikisinin farki alimir. Alinan fark sonucu elde edilen
kromozoma fark vektorii adi verilir. Bu fark vektorii 6lgekleme faktorii adi verilen bir
deger ile carpilir ve agirlhiklandirilmis fark vektorii adi verilen bir kromozom
olusturulur. Son olarak, agirliklandirilmis fark vektorii ile rasgele segilen iiciincii
kromozom toplanir ve toplam vektor adi verilen bir kromozom olusturulur. Elde

edilen bu toplam vektér ¢aprazlama operatoriinde kullanilmak i¢in hazirlanmis bir
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kromozomdur. Caprazlama operatoriiniin uygulanmasinda ise mutasyon operatorii
sonucunda elde edilen toplam vektor ile ilgili kromozom karsilikli genleri
karsilastirilarak aday kromozom elde edilir. Caprazlama operatoriiniin
uygulanmasina gegmeden once bir ¢aprazlama orani (cor) belirlenir (0 < cor < 1).
Daha sonra diizgiin dagilim yardimiyla 0 ile 1 arasinda gen sayis1 kadar rastgele say1
tiretilir. Her bir gen i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilen bu rasgele sayilara eger iiretilen bu
caprazlama oranindan kiigiikse, gen toplam vektoriinden; biiyik ise, gen ilgili
vektorden alinir ve aday kromozom olusturulur ve aday kromozomun uygunluk

degeri hesaplanir.

Aday kromozom ile ilgili kromozomun uygunluk degerleri amag¢ problem
dogrultusuna karsilastirilir. Amag¢ problemine uygun olarak, karsilastirilan
kromozomlardan uygunlugu daha iyi olan kromozom yeni jenerasyona aktarilir. Bu

islemler popiilasyonda bulunan her bir kromozoma ayr1 ayr1 uygulanmalidir.
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1.3. PI-SIGMA YAPAY SiNiR AGLARI

PS-YSA ilk olarak Shin and Ghosh (1991) tarafindan Onerilmistir. PS-YSA’ da
girdilerin farkli dogrusal kombinasyonlarinin ¢arpimi agin ¢iktisini olusturmaktadir.
Lineer kombinasyonlarin sayis1 da PS-YSA derecesidir. PS-YSA’ nin derecesinin
arttirtlmasi, girdi ile ¢ikti arasindaki iligkiyi tanimlayan fonksiyonun daha fazla
parametreye bagli ve daha karmasik bir yapida olmasina neden olur. Bu durum daha
iyi tahmin sonuclar1 elde edilmesine olanak saglar ancak fazla parametre ile
calisilmas1 overfitting problemine ve egitim algoritmasi icin daha fazla hesaplama
zamanina ihtiya¢ duyulmasina sebep olur. Bu nedenle PS-YSA i¢in ¢apraz gecerlilik
yontemleri kullanilarak, agin ezberlemeden Ogrenmesine dikkat edilmelidir. K.

dereceden N girdili bir PS-YSA’ nin mimarisi Sekil 8” de verilmistir.

Or.
. \
xl 2' fl
xz Z, fl H, f2 — > y
b [ J
b [
[ J ° .
xN El fl
w -
\ \ J\ }
| | |
Girdi Tabakas1 Gizli Cikt1 Tabakasi
Tabaka

Sekil 8. PS-YSA’nin mimarisi
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Girdi birimlerinin dogrusal kombinasyonlart w;;(i =12,..,N, j =1,2,..,K)
agirhiklant ve 8; (j = 1,2, ..., K) yanlar ile elde edilmektedir. w;; i. girdiden j. gizli
tabaka birimine giden agirhgi, 6; ise j. gizli tabaka birimi igin yan degerini
gostermektedir.  Gizli tabaka birim sayist kadar dogrusal kombinasyon, dogrusal
aktivasyon fonksiyonundan gegerek gizli tabakalarin ¢iktilarini olusturmaktadir. h; j.

gizli tabaka biriminin ¢iktisini gosterir ve agagidaki formiil ile hesaplanir.

h] =f1(Z{V=1WUXl+0]), ] = 1r2r;K (11)

Burada f;(x) = x seklinde dogrusal aktivasyon fonksiyonunu géstermektedir. Agin

ciktist ise fo(x) = lojistik aktivasyon fonksiyonu olmak iizere asagidaki

1+exp(—x)

formiil ile hesaplanir.

1
1+exp(- 152, b))

y=fo(Ilj=1 b)) = (1.2)
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BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tliretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
programlama sistemleridir. Bu amag ile YSA {izerindeki ¢alismalar, ilk olarak insan
beynini olusturan biyolojik veri iiniteleri ve sinir sistemimizin en temel 6gesi olan
noronlarin modellenmesi ve bu modellerin bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile

baslamistir.

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgi tiiretebilme,
yeni bilgi olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan dogrudan gerceklestirmek amaci ile gelistirilen algoritmalar olarak

tanimlanabilir (Oztemel, 2003).

YSA’nin en 6nemli 6zelliginin veriden 6grenebilme kabiliyeti oldugu sdylenebilir.
Ogrenme islemi, genellikle noronlar1 birbirine baglayan agirliklarm ve yan
degerlerinin de optimize edilmesi siirecidir. Bu siireg, YSA’nin 6grenme siireci
olarak adlandirilmaktadir. YSA’nin 6grenme siirecinde; oncelikle ilgili girdilere
karsilik gelen c¢iktilar hesaplanir. Hesaplanan bu ¢iktilar ile bu ¢iktilara karsilik gelen
hedef degerler karsilastirilarak bir hata degeri hesaplanir. Bununla birlikte agirlik ve
yan degerleri giincellenerek siire¢ 1ilgili durdurma kosullar1 da g6z Oniinde
bulundurulur ve agin 6grenme siireci tamamlanir. YSA’nin optimal agirlik ve yan
degerlerinin elde edilmesi bir optimizasyon problemidir. Literatiirde, YSA’nin
ogrenme siirecinde en sik kullanilan algoritmalar geri yayilim 6grenme algoritmasi
ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmalar1 olmasina ragmen, bu algoritmalarin
tiirev bilgisine ihtiya¢ duymasi1 ve karmasik islemlere dayanmasi nedeni ile son
yillarda bu algoritmalarin yerine tiirev bilgisine ihtiya¢ duymayan ve kullanimi geri
yayilim 6grenme algoritmast ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasina gore

daha basit olan genetik algoritma (GA), pargacik siire optimizasyonu (PSO), armoni
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arama algoritmasi, yapay art kolonisi, yapay yarasa algoritmasi (YYA) ve
diferansiyel gelisim algoritmasi1 (DGA) gibi bir¢ok sezgisel optimizasyon algoritmasi

yapay sinir aglarinin egitiminde siklikla kullanilmaktadir.

Bir biyolojik néronun yapay matematiksel modeli ilk kez McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan olusturulmustur. Bu néron modelden hareketle, farkli 6zelliklere, yapilara
ve kullanimlara sahip bir¢cok yapay sinir agi gelistirilmistir. YSA ile ilgili ilk
caligmalar ise tek tabakali yapay sinir aglari ile baslamistir. Tek tabakali yapay sinir
aglart sadece girdi ve c¢ikti katmanlarindan olusurlar. Her ag, bir veya birden ¢ok
girdiye ve bir ¢iktiya sahiptir ve ag igerisindeki her baglantinin bir agirlig1 vardir. Tek
katmanli algilayicilarda ¢iktt fonksiyonu dogrusaldir ve genellikle siniflama
problemi icin kullanilmistir. Bununla birlikte girdi tabakasi ile c¢ikti tabakasi
arasindaki iligkinin dogrusal olmadigi bir problemi, tek katmanli algilayicilarla
¢ozmek miimkiin olmamuistir. (Bas, 2014). Bu sorundan hareket ile dogrusal olmayan
bir problemi ¢6zmek i¢in literatiirde siklikla kullanilan ve temelini Rosenblatt (1958)
tarafindan Onerilen basit algilayicinin olusturdugu c¢ok katmanli algilayict modeli
Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan onerilmistir. Onerilen bu modele, geriye yayilim
modeli de denilmektedir. Ileriki yillarda, Basu ve Ho (1999), Labib (1999), Plate
(2000), Zhang ve ark. (2000) tarafindan bir¢ok YSA modeli 6nerilmistir. Bu YSA
tiirlerinin yaninda Yadav ve ark. (2006) tarafindan 6nerilen genellestirilmis ortalama
noron modele, Yadav ve ark. (2007) tarafindan Onerilen ¢arpimsal ndéron modele,
Shiblee ve ark. (2010) tarafindan onerilen geometrik ortalama néron modele, Yolcu
ve ark. (2015) tarafindan Onerilen budanmis ortalama néron modele dayali ve
Egrioglu ve ark. (2019) tarafindan Onerilen medyan néron modele dayali YSA

modelleri gibi modeller de mevcuttur.

Zaman serisi 0ngorii problemi i¢in, toplamsal birlestirme fonksiyonuna sahip ¢ok
katmanli algilayic1 yapay sinir aglart (CKA-YSA) literatiirde oldukca sik
kullanilmaktadir. Bir diger sik kullanilan YSA tiirii de Yadav ve ark. (2007)
tarafindan Onerilen ve carpimsal birlestirme fonksiyonuna sahip carpimsal ndron
modelli YSA’dir (CNM-YSA). CNM-YSA, CKA-YSA ile karsilastirildiginda daha

az parametreye ve daha az hesaplama zaman sahip oldugu bilinmektedir. Ayrica
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literatlirdeki birgok c¢alismada CNM-YSA’nin CKA-YSA’dan daha iyi sonuglar

irettigi bilinmektedir.

Literatiirde siklikla kullanilan bir diger YSA tiirii de toplamsal ve carpimsal
birlestirme fonksiyonlarina dayanan yiiksek dereceli sinir aglaridir. Literatiirde, Giles
ve Maxwell (1978) tarafindan Onerilen unit neural network, Durbin ve Rumelhart
(1989) tarafindan Onerilen product unit neural network, Shin ve Gosh (1995)
tarafindan onerilen Ridge Polinomial (RP) YSA ve Shin ve Gosh (1991) tarafindan
onerilen Pi-Sigma yapay sinir aglar1 (PS-YSA) sik kullanilan yiiksek dereceli sinir
aglarindandir. Bu yiliksek dereceli sinir aglarindan biri olan PS-YSA, bir girdi
tabakasindan, birimlerin lineer toplamlar1 ile hesaplanan bir gizli tabakadan ve
birimlerin ¢arpimlar ile hesaplanan bir ¢ikt1 tabakasindan olusur. Pi-Sigma terimi, bu
aglarm  girdi  bilesenlerinin ~ toplaminin  ¢arpiminin  kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir. PS-YSA tipki CKA-YSA ve CNM-YSA gibi zaman serisi
Oongorii problemi i¢in siklikla kullanilmaktadir. Husaini ve ark. (2014) PS-YSA’yi,
Batu Pahat, Malezya i¢in 2005-2009 doneminin giinlilkk sicaklik tahmini i¢in
kullanmislardir. Ghazali ve Al-Jumeily (2009) finansal zaman serisi ongoriisii i¢in
PS-YSA ve RP YSA’y1 (RP-YSA) kullanmiglardir. Ghazali ve ark. (2006) ve Ghazali
ve ark. (2008) finansal zaman serisi problemi i¢cin RP-YSA’y1 kullanmiglardir.
Akdeniz ve ark. (2018) lineer olmayan zaman serisi 6ngoriisii i¢in geri beslemeli bir

PS-YSA 6nermislerdir.

PS-YSA’nin egitimi i¢in ise, Yong ve Wei (2008) melez bir genetik algoritma, Nayak
ve ark. (2014b) PSO ve GA’nin birlikte kullan1ldig1 yeni bir melez algoritma, Nayak
ve ark. (2015), PSO ve gradyent descent’e dayali melez bir 6grenme algoritmasi ve

Nayak ve ark. (2015) ise GA’y1 kullanmiglardir.

Literatiirde PS-YSA i¢in GA, PSO ve bazi melez O6grenme algoritmalari
kullanilmasina ragmen heniiz PS-YSA’nin egitimi i¢in DGA kullanilmamaistir. Bu tez
kapsaminda zaman serisi dngorii problemi i¢in kullanilacak olan PS-YSA’ nin egitimi

ilk kez DGA ile gerceklestirilecektir.
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Tezin ikinci boliimiinde YSA ile ilgili temel kavramlara, {igiincii boliimiinde ise DGA
hakkinda bazi bilgilere deginilmistir. Dordiincli boliimde, Onerilen yontemin
algoritmas1 adim adim verilmistir. Besinci boliimde uygulama ana baslig1 altinda,
Onerilen yontemin farkli gergcek hayat zaman serilerine uygulanmasindan elde edilen
sonuglar literatiirdeki bazi ydntemler ile karsilastirilarak Onerilen yOntemin
performansi degerlendirilmistir. Son olarak altinct bdliimde ise elde edilen sonuglar

sonug ve tartisma ana baslig1 altinda degerlendirilmistir.
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. ONERILEN YONTEM

Literatiirde, farkli tiirde YSA; siniflama, modelleme ve ongorii gibi bir¢ok farkli
uygulama alanlarinda kullanmaktadir. Ozellikle zaman serisi 6ngorii probleminde
CKA-YSA, CNM-YSA ve PS-YSA gibi birgok YSA tiirii olduk¢a yaygin ve basarili
bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu tez kapsaminda zaman serisi 6ngdrii problemi i¢in kullanilan PS-YSA’nin egitimi
icin ilk defa DGA kullanilmustir. Onerilen ydntemin algoritmasi adimlar halinde

asagidaki gibi verilebilir.

Adim 1 PS-YSA’nin 6grenme siirecinde kullanilan parametrelerinin belirlenmesi
saglanir. Bu parametreler; girdi sayis1 (m), PS-YSA’ nin derecesi (drc), kromozom

say1st (ks), bir kromozomda bulunan gen sayis1 (gs) ve caprazlama orani (cor)’dir.

Admm 2 baglangi¢ popiilasyonu olusturulmadan once, DGA’ nda her bir ¢oziime
karsilik gelecek olan kromozomlardan herhangi birini tanimlayalim. PS-YSA’ nin
ogrenme siirecinde, DGA’ nin bir kromozomun genleri PS-YSA’ nin agirlik ve yan
degerlerinden olugmaktadir. PS-YSA’ nin agirlik ve yan degerlerinden olusan bir

kromozomun Sekil 9” da verilmistir.
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Genler 1 (mxdrc) (mXdrc)+I (m X drc )+drc
Agwrlhik
ve Yanlar

T wmxjrc 0, 04
Y \ Y }

Agirlik Yan

Degerleri Degerleri

Sekil 9. Bir kromozomun yapisi

Sekil 9’ da, 1’ den (m X drc)’ye kadar olan genler bir kromozomda bulunan agirlik
degerlerini ve (m X drc)+1’ den (m X drc)+drc’ ye kadar olan genler ise bir
kromozomda bulunan yan degerlerini gostermektedir. Toplamda bir kromozomda,

(m X drc)+drc adet gen bulunmaktadir.

O halde baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda, U(0,1) araliginda siirekli
diizgiin dagilim yardimi ile iiretilen (m X drc)+drc adet genden olusan ks adet

kromozom rasgele iiretilir.

Adim 3 her bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu degerinin hesaplanmasi
saglanir. Oncelikle her bir gizli tabaka igin (hj) j. gizli tabaka biriminin ¢iktisini

ndronun net sinyalleri Esitlik (3.1) ile hesaplanur.
h’] :fl(Z?’:lWijxt—i-l_Hj)l ] = 1I2I"'IK (31)

Burada, w;; i. Kromozomun j. Gen degerine karsilik gelen agirhik degerini, x;._; i.
girdiye karsilik gelen gecikmeyi ve 6;, i. Kromozoma karsilik gelen yan degerini
gostermektedir. f; (x) = x ise dogrusal aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

Son olarak, lojistik aktivasyon fonksiyonu (f,) olmak iizere, f,(x) = agin

1+exp(—x)’

ciktist ise Esitlik (3.2) ile hesaplanir.
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1
1+exp(— ]'[;-(zlhj)

x=fo(llfeihy) = (3.2)

Son olarak her bir kromozom i¢in, uygunluk fonksiyonu olarak belirlenen ve Esitlik

(3.3)’ de verilen Hata Kareler Ortalamas1 Karekok (HKOK) degeri hesaplanur.

HKOK = /w (3.3)

Burada n,x; ve X; swrasiyla; 0grenme Ornegi sayisi, gozlenen deger ve Ongorii

degerini gostermektedir.

Adim 4 caprazlama ve mutasyon operatorleri baslangi¢ popiilasyonunda bulunan her

bir kromozoma sira ile uygulanir.

Mutasyon operatoriiniin uygulanmasi i¢in Oncelikle bir ilgili kromozom ve ilgili
kromozomun disinda rasgele ii¢ kromozom olmak {izere toplamda dort kromozom
belirlenir. lgili kromozom disinda segilen bu rasgele kromozomun ilk ikisi
birbirinden c¢ikarilir ve ¢ikarma islemi sonucu elde edilen yemi kromozoma fark
vektorii adi verilir. Daha sonra elde edilen bu fark vektorii F ile carpilir ve
agirhiklandirilmis  fark vektorii adi verilen vektér elde edilir. Elde edilen
agirliklandirilmis fark vektorii rasgele olarak secilmis tigiincii kromozom ile toplanir

ve toplam vektor adi verilen kromozom elde edilir ve mutasyon islemi tamamlanir.

Toplam vektor ve ilgili kromozomun her bir geni karsilikli ilgili genleri goz ontinde
bulundurulup karsilastirilarak aday kromozom elde edilir. Oncelikle bir gaprazlama
orani belirlenir ve daha sonra diizglin dagilim yardimi ile 0 ile 1 arasinda gen sayisi
kadar rasgele say1 iretilir. Eger iiretilen rasgele say1, cor’ dan kiiciik ise gen toplam
vektorden degilse ilgili kromozomdan alinir ve aday kromozom elde edilir. Aday

kromozomun uygunluk degeri hesaplanir.
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Adim 5 aday kromozomun uygunluk degeri ile ilgili kromozomun uygunluk degeri
karsilastirilir. En diisik HKOK degerine sahip olan kromozom yeni jenerasyona
aktarilir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri popiilasyonda bulunan tiim

kromozomlara uygulanir.
Adim 6 eger maksimum iterasyon sayisina ulasildiysa veya en iyi uygunluk degerine
sahip kromozomun uygunluk degeri onceden belirlenen bir hata degerinden (&)

kiiciik ise siire¢ akis durdurulur. Aksi halde ise “Adim 3” gidilir.

Algoritma durdugunda, optimal agirlik ve yan degerleri popiilasyonda bulunan en

diisiik HKOK degerine sahip olan kromozomdan elde edilir.
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. UYGULAMALAR

Bu tez calismasinda Onerilen yontemin, performansinin degerlendirilmesi icin iki
gercek hayat zaman serisi ¢ozliimlemesi gergeklestirilmistir. Bu zaman serilerinden
ilki 1957 yilimin ikinci g¢eyregi ile 1994 yilinin ilk ¢eyregi arasindaki gozlem
degerlerine sahip Avustralya bira tiiketimi (AUST) zaman serisi ve ikincisi ise 2002
yilinin Ocak ay1 ile 2013 yilinin Aralik aylari arasinda aylik olarak gozlemlenen
Tiirkiye elektrik tiikketimi (TEC) zaman serileridir. Cozlimlenen bu iki zaman serisi
Onerilen yontemin disinda literatiirde mevcut olan bircok yontem ile
karsilastirilmistir. Bu amagla, HKOK ve Esitlik (4.1)’ de verilen Ortalama Mutlak

Yiizde Hata kriteri yontemlerin karsilastirilmasinda kullanilmistir.

Ye—Pe

1
MYH ==Y
0 n&t=1 Yt

4.1)

4.1.1. Avustralya Bira Tiiketimi Zaman Serisi Analizi

Onerilen yéntemin performansinin degerlendirilmesinde, Sekil 10” da verilen AUST

zaman serisi analiz edilmistir.

Sekil 10. AUST Zaman serisi grafigi
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AUST zaman serisinin son 16 gozlemi test kiimesi olarak alinmigti. AUST zaman
serisinin ¢dziimlenmesinde modelin girdi sayis1 4 ile 12 arasinda dort arttirilarak,
modelin derecesi 2 ile 5 arasinda birer arttirilarak, ¢aprazlama orami 0.1 ile 0.5
arasinda 0.1 arttirilarak ve kromozom sayist da 30 ile 100 arasinda on arttirilarak
denenmistir. Ayrica, iterasyon sayist 200 olarak belirlenmistir. Yapilan denemeler
sonucunda en iyi ¢oziim, girdi sayisinin 12, model derecesinin 4 ve kromozom
sayisinin 40 ve ¢aprazlama oraninin 0.2 oldugu durumda elde edilmistir.

AUST zaman serisi 0nerilen yontemin disinda Geri yayilim 6grenme algoritmasina
dayali CNM-YSA (GY-CNM-YSA), PSO’ya dayali ¢ok katmanli YSA (PSO-CK-
YSA), Radyal tabanli YSA (RT-YSA), PSO’ya dayali CNM-YSA (PSO-CNM-
YSA), Cok katmanl ileri beslemeli YSA (CK-IB-YSA), Elman (1990) tarafindan
onerilen Elman Tip geri beslemeli YSA (E-YSA), Aladag ve ark. (2013) tarafindan
Onerilen PSO'ya dayali g¢arpimsal mevsimsel YSA (CAR-S-YSA), Budanmis
ortalama néron modeline dayanan ¢ok katmanli ileri besleme YSA (BO-CK-IB-
YSA), Shin ve Gosh (1991) tarafindan o6nerilen PSO'ya dayali PS-YSA (PSO-PS-
YSA), Bas (2016) tarafindan Onerilen DGA’ya dayali CNM-YSA (DGA-CNM-
YSA), Yolcu ve ark. (2013) tarafindan 6nerilen dogrusal ve dogrusal olmayan YSA
(D&DO-YSA), Egrioglu ve ark. (2015) tarafindan onerilen geri beslemeli CNM-
YSA (GCNM-YSA), Bas ve ark. (2016) tarafindan 6nerilen YYA’na dayali CNM-
YSA (YYA-CNM-YSA), Cagcag Yolcu ve ark. (2017) tarafindan 6nerilen otoregresif
katsayili CNM-YSA (OK-CNM-YSA), Giindogdu ve ark. (2015) tarafindan 6nerilen
Gauss aktivasyon fonksiyonuna dayali CNM-YSA (Gauss-CNM-YSA), Akdeniz ve
ark. (2018) tarafindan 6nerilen geri beslemeli PS-YSA (GB-PS-YSA) asagida verilen

yontemlerle analiz edilmistir.
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Tablo 1. AUST test verisi i¢in tiim yontemlerden elde edilen HKOK ve OMYH degerleri

Yontemler HKOK OMYH
GY-CNM-YSA 74,2551 0,0983
PSO-CK-YSA 44,7780 0,0856
RT-YSA 41,7000 0,0686
PSO-CNM-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-CNM-YSA 19,7819 0,0372
D&DO-YSA 18,7888 0,0357
GCNM-YSA 17,8573 0,0329
ABA-MNM-ANN 17,7054 0,0323
AC-S-MNM 17,2930 0,0309
Gauss-CNM-YSA 15,837 0,0300
GB-PS-YSA 15,7100 0,0282
Onerilen Yontem 13,1928 0,0226

Tablo 1 incelendiginde, onerilen yontem hem HKOK hem de OMYH kriterleri
bakimindan tiim yontemler arasinda en iyi performansa sahiptir. Ayrica, AUST test
kiimesine ait gergek gozlemlerin ve AUST test verileri i¢in 6nerilen yontemden elde

edilen tahminlerin grafigi Sekil 11' de verilmistir.

e «» = AUST Test Verisi e = = Onerilen Yéntem
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Sekil 11. AUST test kiimesi ile dnerilen yontemden elde edilen dngdriilerin birlikte grafigi
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Sekil 11’ de, AUST test kiimesine ait ger¢ek gozlemler ile AUST test verileri igin

Onerilen yontemden elde edilen tahminlerin olduk¢a uyumlu oldugu goriilmektedir.

4.1.2. Tiirkiye Elektrik Tiiketimi Zaman Serisi Analizi

Onerilen ydntemin performansinin degerlendirilmesinde son olarak, Sekil 12’ de

verilen TEC zaman serisi analiz edilmistir.
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Sekil 12. TEC Zaman serisi grafigi

TEC zaman serisinin son 12 gozlemi test kiimesi olarak alinmistir. TEC zaman
serisinin ¢6ziimlenmesinde modelin girdi sayis1 5 ile 15 arasinda birer arttirilarak,
modelin derecesi 2 ile 5 arasinda birer arttirilarak, ¢aprazlama oranmi 0.1 ile 0.5
arasinda 0.1 arttirilarak ve kromozom sayist da 30 ile 100 arasinda on arttirilarak
denenmistir. Ayrica, iterasyon sayist 200 olarak belirlenmistir. Yapilan denemeler
sonucunda en iyi ¢ozliim, girdi sayisinin 13, model derecesinin 2 ve kromozom
sayisinin 40 ve ¢aprazlama oraninin 0.2 oldugu durumda elde edilmistir.

TEC zaman serisi 6nerilen yontemin disinda; GY-CNM-YSA, CK-IB-YSA, YYA-
CNM-YSA, PSO-CK-YSA, D&DO-YSA, CNM-YSA, Egrioglu ve Dalar (2017)
tarafindan Onerilen deterministtik egilim ve mevsimsellik bilesenlerine sahip YSA
(DT&M-YSA), DT&M-YSA, PSO-PS-YSA, PSO-CNM-YSA, GB-PS-YSA

yontemleri ile analiz edilmistir. TEC zaman serisinin analizi sonucu, 6nerilen yontem
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ile tim bu ydntemlerden elde edilen HKOK ve OMYH degerleri Tablo 2' de

verilmigtir.

Tablo 2. TEC test verisi i¢in tiim yontemlerden elde edilen HKOK ve OMYH degerleri

Yontemler HKOK OMYH
GY-CNM-YSA 4243944603 0,1954
CK-IB-YSA 1065900000 0,398
YYA-CNM-YSA 924149635 0,373
PSO-CK-YSA 915190000 0,339
D&DO-YSA 820980000 0,254
CNM-YSA 813260000 0,301
DT&M-YSA 810300852 0,247
PSO-PS-YSA 697763268 0,281
PSO-CNM-YSA 672790000 0,289
GB-PS-YSA 651383248 0,222
Onerilen Yéntem 585195649 0,23

Tablo 2 incelendiginde, tipki TEC zaman serisinde oldugu gibi 6nerilen yontem hem
HKOK hem de OMYH kriterleri bakimindan tiim yontemler arasinda en iyi
performansa sahiptir. Ayrica, TEC test kiimesine ait ger¢ek gozlemlerin ve TEC test

kiimesi verileri i¢in Onerilen yontemden elde edilen tahminlerin grafigi Sekil 13' te

verilmistir.
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Sekil 13. TEC test kiimesi ile dnerilen yontemden elde edilen dngoriilerin birlikte grafigi

Sekil 13’ te TEC test kiimesine ait gergek gozlemler ile TEC test verileri igin

Onerilen yontemden elde edilen tahminlerin uyumlu oldugu sdylenebilir.
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez kapsaminda 6ngorii problemi i¢in kullanilan PS-YSA’nin egitimi literatiirde
kullanilan bir¢ok sezgisel optimizasyon algoritmadan farkli olarak ilk kez DGA ile
gergeklestirilmis ve literatlirdeki bir¢ok yapay sinir ag1 yonteminden daha iyi 6ngdri
sonuglarina ulasiimistir. Onerilen yéntemin dngérii performansini test etmek icin ise
gercek hayat zaman serilerinin analizi iki farkli veri seti kullanilarak ¢éziimlemeler
yapilmistir. Yapilan ¢oziimlemeler sonucunda, onerilen yontemin performansinin
literatiirdeki mevcut bir¢ok yapay sinir ag1 modelinden daha iyi oldugu sonucuna
varilmstir.

leriki ¢aligmalarda, PS-YSA nin diferansiyel gelisim algoritmas ile egitimi
stirecinde farkli mutasyon operatorleri kullanilabilir ya da diferansiyel gelisim

algoritmasi farkli yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilabilir.
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EKLER

Ek- Avustralya Bira Tiiketimi ile Tiirkiye Elektrik Tiiketimi Zaman Serisi Analizinin

MATLAB programi akis diyagrami agsagidaki gibi tanimlanmistir.

function
[rmsetest,mapetest,msebest,pgbest,rmse,yhatg, yhattestg,rn,mape,itn]=pisgmpsotestsi
mpr(xt,m,drc,ps,vmaps,wl,w2,cli,c2i,c1f,c2f,itr,ntest)
% m girdi say1s1
msebestEski=10"6;kk=0;
x0=xt;
nO=length(xt);
xtest=x0((n0-ntest+1):n0);
xt=x0(1:(n0-ntest));
x=(xt-min(xt))/(max(xt)-min(xt));
saat=clock;
rand('seed',saat(6)*10000000);
%rand('seed',254740000);
rn=rand('seed");
p=m*drc+drc;
%p parametre sayisi
n=length(x);
A=unifrnd(0,1,ps,p);
V=unifrnd(-vmaps,vmaps,ps,p);
%Pso paramterleri program hizli ¢aligmasi i¢in basta olusturuluyor;
w=zeros(1,itr);
cl=zeros(1,itr);
c2=zeros(1,itr);
for k=1:ps
W(1,:)=A(k,1:drc);

for j=2:m
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W(,:)=Ak,drc*(j-1)+1:drc*y);
end
b=A(k,drc*m+1:drc*m-+drc);
yhat=multifpisgm(x,W,b,m,drc);
nh=length(yhat);
for i=1:nh

hata(i)=(yhat(i)-x(n-nh+1))"2;
end
mse(k)=mean(hata);

end
%en 1yi pargacigl sakliyor.
MSEegt=min(mse);
for i=1:ps
if MSEegt==mse(i)

dd=i;

break
end

end
pgbest=A(dd,:);

msebest=mse(dd);

pid=A;
msepid=mse;
122=0;
for i1=1:itr
il
122=122+1,;

% Giincelleme
w(l)=(wl-w2)*((itr-i1)/itr)+w2;
cl(il)=(clf-cli)*(il/itr)+cli;
c2(1l)=(c2f-c21)*(11/itr)+c21;
for 12=1:ps

fori3=1:p
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V(i2,i13)=V(i2,i13)*w(il )+c1(il)*unifrnd(0,1)*(pid(i2,i3)-
A(12,i3))+c2(il)*unifrnd(0,1)* (pgbest(i3)-A(i2,i3));
V(i2,13)=min(vmaps,max(-vmaps,V(i2,i3)));
A(12,i13)=A(12,i13)+V(i2,i3);
end
end
if i22>=100
A=unifrnd(0,1,ps,p);

V=unifrnd(-vmaps,vmaps,ps,p);

122=0;
end
for k=1:ps

W(1,:)=A(k,1:drc);
for j=2:m
W(,: ) =Ak,dre*(G-1)+1:drc*j);
end
b=A(k,drc*m+1:drc*m+drc);
yhat=multifpisgm(x,W,b,m,drc);
nh=length(yhat);
for i=1:nh
hata(i)=(yhat(i)-x(n-nh+1))"2;
end
mse(k)=mean(hata);
end
%en 1yi pargacigl sakliyor.
MSEegt=min(mse);
for i=1:ps
if MSEegt==mse(i)
dd=ti;
break
end

end
if MSEegt<msebest
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pgbest=A(dd,:);
msebest=mse(dd);
[11,msebest]
end
for j1=1:ps
if mse(j1)<=msepid(j1)
pid(G1,:)=A(1,:);
msepid(j1)=mse(j1);
end
end
if abs((msebestEski-msebest)/msebest)<10”-3
kk=kk+1;
end
if kk>50
break
end
msebestEski=msebest;
end
itn=11;
W(1,:)=pgbest(1:drc);
for j=2:m
W(,:)=pgbest(drc*(j-1)+1:drc*));
end
b=pgbest(drc*m+1:drc*m+drc);
yhat=multifpisgm(x, W,b,m,drc);
nh=length(yhat);
yhatg=(yhat)*(max(xt)-min(xt))+min(xt);
for i=1:nh
hata(i)=(yhatg(i)-xt(n-nh+1))"2;
hata2(i)=abs((yhatg(i)-xt(n-nh+1))/xt(n-nh+1));
end
rmse=mean(hata)"0.5;
mape=mean(hata2);
x=(x0-min(x0))/(max(x0)-min(x0));
yhattum=multifpisgm(x,W,b,m,drc);
nt=length(yhattum);
yhattest=yhattum((nt-ntest+1):nt);
yhattestg=(yhattest)*(max(xt)-min(xt))+min(xt);
for i=1:ntest
hata3(i)=(xtest(i)-yhattestg(i))"2;
hata4(i)=abs((xtest(i)-yhattestg(i))/xtest(1));
end
rmsetest=(mean(hata3))"0.5;
mapetest=mean(hata4);
end
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