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OZET
Doktora Tezi
Yapay Sinir Aglarnyla Zaman Serisi Tahminlemesinde Yeni Bir Model Se¢cim
Stratejisi

Serkan ARAS

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Ekonometri Programi

Yapay Sinir Aglar1 zaman serisi uygulamalarinda gittikce 6nem kazanan
bir yontem olmasina ragmen, hala bir¢cok metodolojik eksiklikleri icerisinde
barindirmaktadir. Bu eksikliklerden bir tanesi, gerceklestirilen bir sinir agi
deneyi sonucunda hangi sinir ag1 modelinin gelecekte kullamlmak iizere
secilecegidir. Baska bir deyisle, sinir agimin girdi ve gizli hiicre sayis1 ne olmah
ve girdi-gizli hiicre sayisi1 belirlenmisken farkh baslangi¢c agirhk degerlerinin
sebep oldugu denemeler arasindan hangisinin secilecegi sorularmma cevap
aranmahdir. Genel uygulama, veri setinin egitim, dogrulama ve test seti olarak
iice boliiniip dogrulama setinde en kiiciik hata olgiisiinii veren sinir agi
modelinin se¢cimi seklindedir. Ancak bu durumda, dogrulama setine asir1 uyum
saglamig bir sinir ag1 modelinin secimi olasidir. Dogrulama setine asir1 uyum
saglams bir agin, genelleme yetenegini gosteren test seti iizerindeki performansi
diisiik olabilecektir.

Bu tez kapsaminda, zaman serileriyle sinir ag1 tahmini yaparken model
secimine yonelik bir secim stratejisi onerilmistir (GGD ayrisimi). Onerilen
secim stratejisi, oncelikle girdi ve gizli hiicre sayilarini belirlemekte ve ardindan
farkh denemeler arasindan hem dogrulama hem de egitim seti
performanslarina esanh bakarak bir sinir ag1 modeli secmektedir. Onerilen
secim stratejisinin simiilasyon ve gercek veri setleri iizerinde klasik se¢im
yontemiyle karsilastirilmasi sonucunda, sinir ag1 performansim istatistiksel

olarak gelistirdigi goriilmiistiir. Simiilasyon deneyi Onerilen secim stratejisinin
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altta yatan veri iiretim siirecine daha iyi yakinsadigim gostermistir. ARIMA
yontemiyle olan rekabette, sinir aginda yapilabilecek iyilestirmelerle iistiinliigiin
sinir agma daha cok gecebilecegi yoniinde bulgulara rastlanmistir. Onerilen
secim stratejisi genel anlamda dogrulama hacmine karsi daha c¢ok direnc¢
sergilemistir. Ayrica deneme sayisinin klasik secim yontemi icin 6nemli bir
faktor olmadig1 ancak oOnerilen secim stratejisi performansi iizerinde etkili

olabilecegi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sinir Aglari, ARIMA, Zaman Serisi, Tahminleme, Model
Secimi.
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A New Model Selection Strategy in Time Series Forecasting With Artificial
Neural Networks

Serkan ARAS

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Science
Department of Econometrics
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Although artificial neural networks have recently gained importance in
time series applications, methodological shortcomings still continue to exist. One
of such shortcomings is the selection of the proper neural networks model for
future use after finishing an experiment of neural networks. In other words, the
number of inputs and hidden neurons must be determined, and when they are
determined, the question of which trial among many trials caused by different
initial weights will be selected must be answered. The general application is to
divide the dataset into training, validation and test sets and selecting the neural
network model that gives the smallest error value in the validation set.
However, an overfitting neural networks model is likely to be selected in this
case. A neural network model overfitting to validation set is likely to
underperform in the test set, which shows the generalization ability of the
model.

A model selection strategy (GGD separation) for time series forecasting
with neural networks is proposed within the scope of this dissertation. The
proposed strategy initially determines the number of inputs and hidden
neurons, and then selects a neural networks model from various trials by
simultaneously considering performance of training and validation sets. A
comparison of our proposed selection strategy with classic selection methods

using simulation and real datasets shows that our selection model statistically
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improves neural networks performance. Simulation experiments indicate that
the proposed selection strategy better converges the underlying data
generalization process. Findings show that improvements in neural networks
may give it a winning edge in the competition with ARIMA method. The
proposed selection strategy, in general, exhibits more resistance to the
validation size. Moreover, findings show that the number of trials is not a
significant factor for the classic selection method; however it may influence the

performance of the proposed selection strategy.

Keywords: Neural Networks, ARIMA, Time Series, Forecasting, Model

Selection.
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GIRIS

Zaman serisi tahminlemesi bilimsel, endistriyel, ticari ve ekonomik
faaliyetler gibi ¢ok farkli alanlar1 iceren 6nemli ve gittikge biiyliyen bir disiplindir.
Hareketli ortalama, {istel diizeltme ve Box-Jenkins teknikleri gibi dogrusal
tahminleme metotlar1 uzun slire zaman serisi alanina egemen olmus ve bir¢ok gergek
uygulamada kendilerine yer bulmuslardir. Ancak, ¢ogu ger¢cek diinya problemi
esasen dogrusal olmayan karakteristige sahiptir. BOyle bir durumda, dogrusal
olmayan tekniklerin kullanilmas:1 akla yatkindir. Buradan yola ¢ikarak, verideki
dogrusal olmayan desenleri modelleyebilmek amaciyla ikili dogrusal model
(Bilinear), esik otoregresif model (TAR), yumusak ge¢isli otoregresif model
(STAR), ARCH ve GARCH gibi dogrusal olmayan tahminleme metotlar1
gelistirilmistir. Bu model-tabanli dogrusal olmayan metotlarla ilgili problem,
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan fonksiyonel iliskinin belirlenmesi
gerekliligidir.  Model-tabanli  dogrusal olmayan tekniklerin bu  6zelligi
uygulamalarmin spesifik problemlerle sinirli kalmasia yol agmistir (De Goojier ve
Kumar, 1992: 136).

Veriyi modellemeden ©nce dogrusal olmayan fonksiyonu belirleme
gerekliliginin iistesinden gelmek i¢cin esnek dogrusal olmayan modellemeye olan
ihtiyag, bazi arastirmacilarin cezp edici 6zellikleri sebebiyle sinir aglari tizerine
odaklanmalarmna yol a¢mistir. Sinir aglari, insan beyninin bilgiyi nasil isledigi
sorusuna cevap bulmak girisimiyle ger¢ek hiicrelerin davramigmin taklit edilmeye
calisilmasinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Sinir aglarinin ana 6zelligi, ag
iizerine dagitilmis cok sayidaki hiicreyi kullanarak paralel veri islemeyi yerine
getirebilmesidir. Sinir aglarinin bazi1 6zellikleri modelleme siireci kapsaminda klasik
zaman serisi tahminleme teknikleri ile kiyaslandiginda oldukca ilgi ¢ekicidir. Sinir
aglar1 veri siirtiglii bir yontemdir. Bu 6zellik, modellenen degiskenler arasindaki iliski
hakkinda herhangi bir fonksiyon varsayimi yapilmamasi anlamina gelmektedir.
Teorik acidan bakilacak olursa, bir sinir aginin yeterli derecede sinir hiicresine sahip
olmasiyla herhangi bir fonksiyonel forma istenilen dogruluk derecesinde
yaklasabilecegi ispatlanmistir (Cybenko, 1989: 303; Hornik ve digerleri, 1989: 359).

Ayrica, zaman serisi tahminleme problemlerinde sinir aglarinin ¢ok sayida basaril



uygulamasi, modellemeci i¢in degerli bir ara¢ oldugunu gdstermektedir (Zhang ve
digerleri, 1998: 35). Sinir aglar1, ge¢misteki verilerden 6grenir ve tek ihtiyaci olan
sey ilgili probleme ait verinin aga sunulmasidir. Bu, veriyi elde etmenin verinin
iiretim siirecini teorik olarak tahminlemeden daha kolay oldugu ¢ogu problem i¢in
oldukea kullanigh bir 6zelliktir.

Sinir aglarinin  zaman serisi tahminlemesindeki potansiyel giiciinii
belirlemeye yonelik yapilmis ¢ok sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bu amag i¢in klasik
zaman serisi tahminleme yOntemleriyle karsilastirmalar yapilmistir. Yapilan
calismalarin bir kismi sinir aglarmin daha istiin oldugu yoniinde bulgulara ulagmis
olsa da (Tang ve digerleri, 1991: 303; Hill ve digerleri, 1996: 1082; Hu ve digerleri,
1999: 197; Zhang ve Qi, 2005: 513; Zou ve digerleri, 2007: 2921; Jain ve Kumar,
2007: 585) klasik tahminleme yontemlerinden daha kotii performans gosterdigini
rapor eden caligmalar da bulunmaktadir (Foster ve digerleri, 1992: 293; Brace ve
digerleri, 1991: 31; Gorr ve digerleri, 1994: 17; Callen ve digerleri, 1996: 475). Her
ne kadar tiim durumlarda diger tahminleme tekniklerinden istiin bir ydntemin
olmadig1 bilinse de (Makridakis ve digerleri, 1982: 142) sinir agmimn kendine ait
herkes tarafindan kabul edilmis bir metodolojisinin olmamas1 bu farkli istiinliikk
sonuclarinin bulunmasina neden olabilmektedir. Sinir ag1 deneyi sonucunda hangi
sinir agmin gelecekte kullanilmak {izere segilece§ine karar verme problemi, sinir
aginin metodolojiksel eksikliklerinden bir tanesidir.

Veri setinin ardisik olarak egitim, dogrulama ve test seklinde {i¢ pargaya
ayrilmasmin ardindan, yapilan sinir ag1 deneyi sonucunda klasik se¢im yOntemiyle
dogrulama setinde en kiiciik hata degerini veren sinir ag1 segilir ve test seti lizerinde
genelleme yetenegi degerlendirilir. Burada amag, e§itim setine asir1 uyum saglamis
bir agin se¢ciminden kaginmaksa da veri boliinmesinin tahminlerin degiskenliginde
artisa yol acabilecegi bilinmektedir (Faraway, 1992: 220; LeBaron ve Weigend,
1998: 213). Eldeki veri sayis1 kisith veya seri iizerinde son donem etkisinin daha
yogun olmasi durumunda, dogrulama hacminin ¢ok biiyiik secilmesi sikintiya yol
acabilecektir. Dogrulama seti hacmi kiiciik ise klasik se¢cim yontemiyle segilen agin
genelleme yetenegi hakkinda kuskular artabilecektir. Bu durumda, 6zellikle serinin

belli bir doneminin kendine has 6zelliklerini 1yi bir sekilde 6grenmis agin secilmesi



olasidir. Bu tezde, dogrulama seti hacminin sebep oldugu genelleme yetenegi diisiik
ag seciminin listesinden gelmek amaciyla bir se¢im stratejisi gelistirilmistir.

Onerilen secim stratejisi, daha once yapilan ¢alismalarda elde edilmis olan
“girdi hiicresinin gizli hiicresinden 6nemlidir” bulgusundan (Lachtermacher ve
Fuller, 1995: 390; Zhang, 2001: 1191; Zhang ve digerleri, 2001: 381; Jasic ve Wood,
2003: 749) yola cikarak oncelikle girdi veya gecikme hiicre sayisini belirlemeye
calismaktadir. Bunun i¢cin dogrulama seti lizerinde farkli girdi hiicrelerinin tiim gizli
hiicre ve deneme sayilarindaki ortalama hata performansma bakilmaktadir. En iyi
ortalama performans: veren girdi hiicre sayis1 belirlendikten sonra, farkli gizli
hiicrelerin tiim deneme sayilarinda yine dogrulama seti {izerindeki ortalama
performansina bakilarak da gizli hiicre sayis1 belirlenmektedir. Son adim olarak,
girdi ve gizli hiicre sayisi belirlenmisken farkli deneme sayilarinin sebep oldugu
farkli aglardan hangisinin seg¢ilecegine hem dogrulama hem de egitim seti lizerindeki
performanslarina bakilarak karar verilmektedir. Buradaki amag, sadece dogrulama
setinde 1y1 performans gosteren bir ag degil her iki sette de iyi performans gostermis
agin sec¢ilmesidir. Bu amaca yoOnelik olarak cok kriterli karar verme tekniginden
yararlanilmastir.

Bu tezin amaclarini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir:

e Simiilasyon ve gercek veri setleri iizerinde klasik se¢im yOntemiyle

onerilen se¢im stratejisinin performanslarmi kiyaslamak.

e Gergek veriler lizerinde, Box-Jenkins metoduyla hem Onerilen se¢im

stratejisinin hem de klasik se¢imin karsilastirmasini yapmak.

e Dogrulama hacminin sinir ag1 performansi lizerindeki etkisini her iki

se¢im yontemi kapsaminda gérmek.

e Deneme sayismin sinir ag1 performansinda bir etkisinin olup olmadigmni

arastirmak.

Birinci bolim igerisinde, gercek noéronlarmm temel elemanlar1 ve isleyisi
tanitilmig ve hangi 6zelliklerinin yapay néronlarda nasil olusturulmaya ¢alisildigima
deginilmistir. Sinir aglarinin genel yapisi agiklanarak avantaj ve dezavantajlarindan
bahsedilmistir. Bir sinir ag1 tahmin modeli olusturulurken hangi adimlara dikkat

edilmesi gerektigi ve bu adimlar hakkinda onemli tanim ve bilgiler verilmistir.



Yapay sinir aglarmin kullanim alanlar1 anlatilmig ve son olarak sosyal bilimler
icerisinde sinir aglarini kullanirken karsilasilan sorunlara deginilmistir.

Ikinci boliimde, zaman serisi tahminlemesinde sinir aglarmmn nerede
oldugunu goérmek amaciyla oncelikle klasik zaman serisinin dogrusal ve dogrusal
olmayan metotlarindan kisaca bahsedilmistir. Ardindan, sinir aglariyla zaman serisi
tahminlemesinde yapilan 6nemli ¢caligmalar bulgulariyla ayrintili olarak verilmistir.
Cesitli sinir ag1 tiirlerine ve sinir aglarinin klasik yontemlerle olan benzerliklerine
deginilmistir. Zaman serisi tahminlemesinde faydalanilan sinir ag1 yapisina iliskin
bilgiler verilmis, matematiksel ayrintilariyla beraber geri yayilim algoritmasinin
isleyisi anlatilmastir.

Son olarak t¢iincli boliimde, olusturulan yapay sinir ag1 deneyi sonucunda
nihai olarak segilecek agin belirlenmesindeki problemlerden bahsedilmistir. Bu
amaca yonelik yapilmig ¢alismalara ayrintilariyla deginilmistir. Girdi ve gizli
hiicrelerinin sinir agiyla yapilan bir zaman serisi tahminlemesindeki Onemi
vurgulanmig ve bu hiicre sayilarinin belirlenmesi i¢in dnerilen bazi1 parmak kurallar
verilmistir. Sinir aglarinda siklikla ortaya c¢ikan asir1 uyum saglama problemi
tanitilmistir. Zaman serisi tahminlemesinde faydalanabilecek onerilen se¢im stratejisi
tanitilmig ve hem simiilasyon hem de gercek veri setleri iizerinde klasik se¢im

yontemiyle ayrintili kiyaslamalarina yer verilmistir.



BiRINCi BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARINA GENEL BAKIS

1.1. YAPAY SINiR AGLARI

Modern bilgisayarlarin gittikce daha gelismesiyle beraber bilim adamlari,
insanlar i¢in basit sayilabilecek gorevlerde makineleri daha etkili olarak kullanmaya
calismaktadirlar. Bir 6greticiden alman bazi geri bildirimler araciligiyla 6rneklere
dayanarak bir 4 harfini tanimay1 veya bir kusu bir kediden ayrit etmeyi kolay bir
sekilde oOgrenebiliriz. Daha fazla deneyimle cevaplarimizi ve performansimizi
gelistirebiliriz. Her ne kadar bu tarz kararlar1 verebilecek kurallar1 tanimlayabilsek
de, bu durumdan gercekte kullandigimiz siirecin yansitildigi anlami ¢ikarilmamalidir.
Insan olarak herhangi bir dgretici olmadan benzer desenleri birlikte gruplayabiliriz
veya bazi kisitlara gore bir kaynagi maksimize etmeyi igeren bir hedefi yerine
getirmeye calisiriz. Bu ¢esit problemler bilgisayarlarin ¢oziim arayabilecekleri
gorevler olarak sayilabilir.

Yapay zeka ve sinir biliminin asil amaci, insan beynine benzer sekilde
hesaplama yapan, 6grenen, hatirlayan bir sistemin kurulmasinin istenmesidir. Her ne
kadar insan beynine yakm benzerlik gostererek onun yetenekleriyle yarisabilecek
sistem kurulamamis olsa da, norolojik modellemenin akla yatkin basitlestirilmis
ornekleri hesaplamsal bir ara¢ olarak gelistirilmis ve ¢ok farkli alanlarda kendine yer
edinerek klasik modelleme teknikleriyle ¢etin bir rekabet i¢ine girmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), ilk olarak bilissel bilim (cognitive science) ve
mithendislik alanlarinda evrensel ve yiikksek derecede esnek fonksiyon
yakinsamasinda bir ara¢ iken, yakin zamanda ¢ok cesitli alanlarda kendine yer
edinmistir. Sirket tahvillerinin risk derecesinin belirlenmesi, kredi degerlendirilmesi
ve sigorta poligesi hazirlama gibi desen eslestirme, smiflandirma ve tahminleme
gerektiren finansal uygulamalarin, sinir aglar1 i¢cin miikemmel ¢alisma alanlari
oldugu c¢ogu caligmayla desteklenmistir (Salchenberger ve digerleri, 1992: 899).
Sinir aglarmin basit bir sekilde insan beyninin isleyisine benzemeye yonelik ¢abanin

bir sonucu oldugu bilgisi, 6zellikle desen tanimlama problemi i¢in oldukca ilgi



cekicidir. Bunun nedeni, su andaki bilgisayar destekli tekniklerin hi¢birinin beynin
desen tanimlama yetenegini gecememesidir.

Modern mikrogipler, temel islemleri nanosaniyede yerine getirirken insan
beyni ise milisaniyeye gerek duymaktadir. Buna ragmen, insan beyni bilinmeyen
goriintli agilarindan bilinen nesneleri ¢cok az zorluk g¢ekerek kisa siirede ve dogru
olarak tantyabilmektedir. Bu islem klasik bilgisayarlar i¢cin olduk¢a zorlu bir gérev
olmaktadir. Temel farklilik islem hizinda degil, islemin organizasyonundadir.
Beyindeki islem gorevi, 10" ile 10'* arasinda degisen ve birbirine baglanmis
noronlar araciligiyla paralel olarak yerine getirilir. Boylece karmasik gorevlerin ¢ok
cabuk bir sekilde tistesinden gelinir. Norolojik faaliyetin diger onemli bir 6zelligi,
uyum yetenegi ve kendini orgiitleyebilmesidir. Karsilastigimiz olay ve durumlarin
etkisiyle tecriibelerimiz arttikca, beyin yeni bilgileri 6ziimseyebilmek amaciyla
adaptasyon islemine baglar ve sinir yapilar1 buna bagl olarak kendilerini diizenlerler.
Yapay zeka alanindaki arastirmalarin temel dayanagi, gercek beyinde gergeklesen
islem tarzinin ve yapisinin dgrenilmeye ¢alisilarak kopya edilmesidir. Dolayisiyla
psikoloji, sinir bilimi ve bilgisayar bilimi gibi bir¢ok farkli alanmn ortak uzmanlhgini
gerektiren bir alan1 olusturmaktadir.

Sinir aglar1 genellikle dgrenme kabiliyetlerine gore nitelendirilirler. Ornekler
iteratif sekilde aga verilirken, dogru ¢ikt1 desenlerini liretmeyi 6grenirler. Cok sayida
algoritma sinir aglarin1 egitmek amaciyla gelistirilmistir. Ogrenme mekanizmalarini
gozetmenli (supervised), gdzetmensiz (unsupervised) ve kendinden gozetmenli (self-
supervised) 6grenme olarak kabaca ii¢c kategoriye ayirmak miimkiindiir. Gozetmenli
ogrenme de belli bir girdi hiicresi vektoriine karsilik gelen istenilen cevap her zaman
bilinmektedir. Gergcek cikt1 vektorii hedef ¢ikt1 vektoriiyle karsilastirilir ve aradaki
fark1 diisiirmek amaciyla agirliklar {izerinde diizenleme yapilmasi yoluna gidilir.
Gozetmenli 6grenme, yaygin ve basarilt olarak kullanilmakla beraber biyolojik
yapiya uygun olmamasi bakimindan elestirilmektedir. Gozetmensiz 6grenme hedef
vektoriine gerek duymadigindan, daha cok biyolojik 6grenme sistemleri gibi
davranmaktadir. Gozetmensiz O0grenmede hedef vektorii bilinmediginden, girdi
vektorleri arasindaki iliski/yakinlik Olciilerinden faydalanarak girdi vektdrlerinin
cesitli siniflar altinda toplanmasi yoluna gidilir. Kendinden gozetmenli 6grenme,

gbdzetmenli ve gdzetmensiz dgrenmenin ortasinda bulunmaktadir. Oncelikle smiflari



veya cevaplar1 bilinen Orneklerden 6grenmeye baslar, ardindan sinifi bilinmeyen

orneklerde istenilen ¢ikt1 degerlerinin belirlenmesine ¢aligilir.

1.2. GERCEK VE YAPAY SiNiR AGI BENZERLIKLERI

Gergcek bir hiicreyi inceledigimizde, noronlarm c¢ekirdekte olusan voltaj
tarafindan beliren kisa siireli elektriksel sinyaller araciligiyla iletisim kurduklarini
gortiriiz. Her hiicrenin kollar1 olan dendritlerin {izerinde bulunan ve elektrokimyasal
kavsaklar olarak adlandirilabilecek sinapsler, noronlar arasindaki baglantiy1
olusturmaktadir. Her néron diger noronlarla ¢ok sayida baglant1 kurarak gévdesinde
cok sayida girdi sinyali toplayarak bunlar1 birlestirmektedir. Elde edilen bu girdi
sinyalleri belli bir esik degerini asarsa, hiicre aktif hale gecerek bir voltaj iiretiminin
ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir. Bu elektriksel sinyal, akson olarak adlandirilan
lifin yardimiyla diger néronlarin dendritlerinde bulunan sinapslere gonderilmektedir.
Cekirdekte bir ndronun elektriksel sinyal iiretip iliretmeyecegi belirlenirken hiicreye
ulasan bazi girdi sinyalleri engelleyici etki niteligi tasimakta, baska bir deyisle
hiicrenin  girdi sinyallerine cevabt olan elektriksel akimm olusmasini
engellemektedirler. Baz1 girdi sinyalleri ise bunun tam tersi tepkinin olugsmasina
sebep olan, tetikleyici 6zelligi tasimaktadirlar. Asagidaki Sekil 1 ‘de oldukga
basitlestirilmis gercek bir néronun sekilsel gosterimi, temel elemanlariyla
sunulmustur. BoOylece sinir hiicresinin bir sinyal isleme aygit1 olarak sadece
fonksiyonelligi ele alinmis olup, diger hiicrelerden ne gibi farkliliklarinin oldugu

iizerine odaklanilmstir.



Sekil 1: Gergek Bir Noronun Basitlestirilmis Gosterimi

cekirdek

—
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akson
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Kaynak: Cheng ve Titterington, 1994: 7.

Biyolojik ndronlarin yapay karsiligmin tipik bir gosterimi, Sekil 2 ‘de
verilmigtir. Dendritler hiicrenin girdilerine karsilik gelmekte ve her girdi hiicre
govdesine gonderilmeden oOnce sinapslere karsilik gelen agirhik degerleriyle
carpilarak hiicre govdesine gonderilmektedir. Hiicre govdesindeki agirliklandirilmis
sinyaller veya girdiler bir hiicrenin aktivasyon degerinin bulunmasi i¢in, basit ve
yaygin olarak aritmetik toplama islemi araciligiyla birlestirilirler. Ardindan
aktivasyon degeri bir esik degeriyle karsilastirilir. Eger hiicrenin aktivasyon degeri
belirlenmis bir esik degeri gecerse, hiicre bir ¢ikti degeri iiretir ve bu geleneksel
olarak 1 degeriyle gosterilir. Aksi takdirde ise, hiicre 0 degerini ¢ikt1 olarak verir ve
bunun anlami hiicrenin aktif olmadigidir. Belirtilmelidir ki ger¢ek nérondaki akson
parcasi, yapay norondaki c¢iktr birimine karsilik gelmektedir. Asagidaki sekilde
hiicreye giren sinyallerin biiyiikliigii her birine karsilik gelen oklarin genisligi ile
simgelendirilmistir. Agirlik degerleri daireler icerisindeki carpim sembolleri ile
gosterilmis olup, degerleri yine sembol biiylikliigiiyle dogru orantili olacak
sekildedir. Yalniz pozitif agirliklar kullanilmistir. Bu ¢esit bir yapay hiicre, en basit

ve tarihsel olarak da en eski yapay hiicre modelidir.



Sekil 2: Yapay Bir Noronun Islevselliginin Temsili Gosterimi
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Kaynak: Gurney, 1997: 3.

Yapay hiicrelerin katmanlar icerisinde organize edilerek bir araya
getirilmesiyle olusan yapay hiicreler biitiinii, bir yapay sinir agni olusturur. Yapay
sinir ag1 daha basitlik saglamasi agisindan arastirmacilar tarafindan genellikle sadece
sinir ag1 olarak isimlendirilmektedir. Her hiicre (ndron, birim), tizerinde bir agirhik
degeri bulunan yonlendirilmis baglantilar  araciligiyla diger hiicrelerle
iliskilendirilmistir. iki hiicre arasinda bulunan agirlik, belli bir problemi ¢6zmek icin
ag tarafindan atanmis bilgiyi temsil etmektedir. Her hiicrenin aldigi girdilerin
fonksiyonu olan, aktivasyon degeri olarak isimlendirilen i¢sel bir konumu vardir.
Genellikle, bir hiicre aktivasyon degerini baglantili oldugu 6teki hiicrelere bir sinyal
olarak gonderir. Her ne kadar bir hiicre birden ¢ok hiicreye yayilan sinyal gonderse
de bir hiicre belli bir zamanda sadece tek bir sinyal génderebilir.

Ornegin, Sekil 3 ‘den goriilebilecegi gibi Y hiicresi X;, X> ve X3 hiicrelerinden
girdiler almaktadir. Bu hiicrelerin aktivasyonlarini x;, x,, x3; ve bu hiicrelerden Y
hiicresine baglant1 agirliklarini sirasiyla w;, w> ve ws gosterin. Y hiicresine olan net

girdi, X;, X, ve X; hiicrelerinin agirliklandirilmis sinyallerinin toplamidir.

Ynetgirdi = W1X1 + WaX + W3X3 (L.1)



Y hiicresinin aktivasyonu olan y, net girdinin bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle hesaplanir. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonu lojistik sigmoid

fonksiyondur:

&) = mers (12)

Ardindan, Y hiicresi Sekil 3 ‘den takip edilebilecegi gibi sirasiyla v; ve v,
agirliklariyla Z; ve Z, hiicrelerine baglidir. Y hiicresi sinyalini bu hiicrelere
gonderecektir, ancak Z; ve Z, tarafindan alinan farkl v; ve v, agirliklarindan 6tiiri
ayni sinyal olmayacaktir. Asagidaki sekilde tek hiicreden olusan bir gizli katman
verilmistir. Bununla birlikte, genellikle bir sinir agindaki gizli katmanda birden fazla
gizli hiicre olmasi sebebiyle, Z; ve Z, hiicrelerinin z; ve z, aktivasyonlar1 birden ¢ok

hiicreden alinan girdilere bagli olacaktir.

Sekil 3:Basitlestirilmis Bir Sinir Ag1

1 Vi

5 ¥o
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Kaynak: Fausett, 1993: 4.

Biyolojik sistemlerde Ogrenme, noOronlar arasinda var olan sinaptik
baglantilarin diizenlenmesiyle gergeklesmektedir. Bu durum, yapay sinir aglari i¢in
de gecerlidir. Yapay sinir aglarinda Ogrenme, hiicreler arasindaki baglanti
agirhiklarinm iteratif bir sekilde degistirilmesiyle gerceklesir. Istatistik diliyle
konusmak gerekirse, yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan modellemeye ve 0§renme

siireci de parametre kestirimine karsilik gelmektedir.
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1.3. SINIR AGLARININ GENEL YAPISI

Sinir aglari, dogrusal ve dogrusal olmayan en kii¢iik kareler regresyonuna
benzerdir ve en kiigiik kareler problemini ¢ozmede alternatif bir istatistiksel yaklagim
olarak goriilebilir (Kuan ve White, 1994: 3). Hem sinir aglari1 hem de klasik
regresyon analizi, hata kareler toplamin1 minimize etmeye ¢alisir. Sinir aglarindaki
sabit girdi birimi terimi (bilgisayar bilimcileri bunu “bias” olarak adlandirir)
regresyon denklemindeki kesim (intercept) terimiyle benzerdir. Girdi hiicre sayisi
bagimsiz degisken sayisina, ¢ikti hiicresi ise bagimli degiskene karsilik gelmektedir.
Hiicreler arasindaki baglant1 agirliklari, dogrusal en kiiclik kareler yontemindeki
katsayilar ile ayni islevi gormektedir. Ayrica dogrusal regresyon modelini gizli
katman1 olmayan ve dogrusal transfer fonksiyonuna sahip tek ¢ikt1 hiicreli bir sinir
ag1 olarak gérmek miimkiindiir. Tek gizli katmana sahip sinir ag1 ise, dogrusal
olmayan regresyon modellerine benzemektedir.

Sinir aglari, ilgilenilen Y ¢ikt1 degiskenini bazi X girdi degiskenleriyle
iliskilendiren transfer fonksiyonlarmin bir araya getirilmesi seklinde tanimlanabilir.
Buradaki X girdi degiskeni de baska agiklayic1 degiskenlerin fonksiyonu olabilir (X

= g(Z)). Sinir ag literatiiriinde ¢ok farkli transfer fonksiyonlar1 kullanilmis olsa da,
Y=a+(1 +exp[—(c+bX)])71 dogrusal olmayan lojistik fonksiyon belki de en

popiiler olanidir. Istenildigi takdirde, Y =a+bX gibi dogrusal fonksiyonlarda
kullanilabilir. Sekil 4, yatay eksende X girdi degerlerini dikey eksende Y cikt1
degerlerini gosteren basit bir sinir ag1 orneginin temsilidir. Dort gizli hiicreye sahip
olan ag, X ile Y ‘i su sekilde iliskilendirmektedir:

y, =1+0.1X

v, =0.5—(1+exp[—(75+40X)])"

¥, =0.5—(1+exp[—(0+2X)])" (1.3)

y, =1—(1+exp[-(170-85X)])"

4
Ardindan, Y = z »; hesaplanir.

i=1
Sekil 4 ‘e dikkat edilirse, X < —2 iken y, 0.5, y, 0.5 ve y, ~0.5 olacak

ve Y ‘nin davramis1 blyik bir olgiide y =1+0.1X dogrusal hiicresi ile
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belirlenecektir. X degeri -2 ‘yi artarak gectiginde, y, hizli bir sekilde y, =-0.5

minimumuna erigsecek boylece X degeri -1,6 civarma yaklastiginda, ¥ = Z y; degeri

1,8 ‘den 0,8 ‘e diisecektir. Ardindan X degeri sifira dogru yaklastiginda, her ne kadar

¥, ’un cevabi y, ile kiyaslandiginda daha ani cevap vermese de (40X yerine 2X), y,

hiicresi aktif olmaya baglayacaktir. Boylece X =1.5 iken Y ~ 0.2 olacaktir. Son
olarak, X degeri 2 ‘yi gegerek artmaya basladiginda, y, hiicresi 0 ‘dan 1 ‘e artarak

aktif olacak Y ‘nin 0,2 ‘den 1,2 ‘ye yiikselmesine sebep olacaktir. X ‘de daha fazla
meydana gelecek artigmm Y ‘deki etkisi artik biiyiikk miktarda dogrusal y, hiicresi

tarafindan belirlenecektir. Sekil 4 “in sinir ag1 tarafindan olusturulan nihai durumu,
farkli boliimlerinde farkli egimlere sahip karmasik derinlemesine bir deseni ortaya
cikarmistir. Bu ornekten yola ¢ikarak, X ‘in ¢esitli araliklar1 lizerinde farkli egim ve
kesime sahip bir¢ok hiicrenin aktif ve pasif hale getirilmesiyle X girdisinin neredeyse

tim fonksiyonlarina karsilik gelen Y ¢ikt1 cevabi tretilebilir (veya X ,..., X, grup

girdisi mevcutken, ayni durumun genellemesi yapilabilir). Aslinda ¢ogu arastirmaci
tarafindan gosterildigi gibi sinir aglari, 6rnek hacmine oranla tahminlenecek az
sayida parametreyle cok genis bir smifta fonksiyona keyti derecede yaklasabilme
yetenegine sahiptir (Donaldson ve Kamstra, 1997: 22).

Sekil 4: YSA Transfer Fonksiyonunun Bir Ornegi

Y
204

08d

04f

(IS VOSSO SOOI WO

Kaynak: Donaldson ve Kamstra, 1997: 22.
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1.4. SINIR AGLARININ AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

Bilgi isleme teknolojisi olarak da goriilebilecek sinir aglarmin klasik
modelleme tekniklerinden temel bir farkliligi vardwr. Parametrik istatistiksel
modeller, kullanicinin  bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki
fonksiyonel iliskinin dogasmi belirlemesini zorunlu kilarlar. Fonksiyonel form
hakkinda bir kez varsayim yapildiktan sonra, optimizasyon tekniklerinden
faydalanarak hata 6l¢iisiinii minimize eden parametre setinin belirlenmesine ¢alisilir.
En az bir gizli katmana sahip bir sinir ag1, kendisine verilen 6rnekleri kullanarak
degiskenler arasindaki iliskinin bir i¢sel gosterimini gelistirmeye ¢alistigindan, altta
yatan parametre dagilimlar1 hakkinda bir 6n varsayima gerek duymaz. Dolayisiyla
degiskenler arasindaki iliskinin varsayillan modele uymadigi durumlarda, sinir
aglarinin parametrik istatistiksel yontemlere goére daha i1yi sonuglara ulasilmasi
beklenebilir. Ancak hem sinir agmnin dogast hem de bir¢ok parametreye karar
verilmesi, sinir aginin sonuglarmnin degisken yapili olmasma yol actigindan kesin 1yi
bir sonuca ulasilamamaktadir.

Ileri beslemeli geri yayilim agi, kendine en ¢ok kullanim alani bulmus ve
arastirmacilar tarafindan en ¢ok tercih edilmis sinir agi tiiriidiir. Hornik ve digerleri
(1989), keyfi bir transfer fonksiyonuna sahip standart bir ileri beslemeli agin yeterli
sayida gizli hiicreye sahip olmasi durumunda, herhangi bir 6l¢iilebilir fonksiyona
istenilen derecede yaklasabilecegini gostermislerdir. Ayrica, Hecht-Nielsen (1989)
ii¢c katmanh ileri beslemeli agin sonlu sayida gizli katman birimiyle herhangi bir
siirekli fonksiyonu temsil edebilecegini ispatlamislardir. Bu teorik sonugclar, ileri
beslemeli sinir aglarmni herhangi bir kompleks fonksiyona yakimsama gorevi i¢in akla
yatkim bir aday haline getirmektedir. Sinir aglari, bir zaman serisindeki degisiklikleri
yonlendiren altta yatan kompleks, dogrusal olmayan herhangi bir fonksiyonu temsil
etme potansiyeline sahiptir. Sinir aglari, model tabanli tahminleme yontemlerinden
farkli olarak bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligki hakkinda
herhangi bir kisitlayici varsayimda bulunmayan veri siiriislii bir metottur. Yapay sinir
aglarinin bu ozellikleri, cok sayida verinin bulundugu ancak bu verileri iireten altta

yatan siirecin bilinmedigi tahminleme durumlar1 i¢in uygulamacilar1 cezp etmektedir.
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Sinir aglar1 yiiksek derecede dogrusal olmayan ve karmasik iliskileri temsil
edebilir, bagimsiz sekilde degisen veri desenleri araciligiyla bir olaym farkh
durumlarini tespit edebilir ve uygun bilesenler arasinda otomatik olarak degisimleri
yerine getirebilir. Bu ylizden, sinir aglar1 karmasik bir olayim icerisinde cereyan eden
iliskiler hakkinda yeterli bilgiye sahip olmadigimiz ancak olayin iyi tanimlanmis
Ol¢timlerine sahip oldugumuz durumlar i¢in 6zellikle uygun bir yontemdir. Ayrica
kendini uyarlama ve otomatik modelleme 06zelliklerinden dolayi, tahminleme
problemleri icin ideal bir yontem oldugu soylenebilir. Sinir aglarinin bazi
simirlamalarindan bahsetmek gerekirse, tahminleme acisindan olmasa da elde edilen
sonuglarin agiklanmasi1 asamasinda (nedensel modelleme ve hipotez testi) sorun
yasamaktadir. Sinir aglarinin  model formu, model katsayilarinda dogrusal
olmadigindan normal olasilik modeli uygulanamaz (Gorr ve digerleri, 1994: 19).
Bunun sonucu olarak, # ve F' dagilimlarina dayanan model anlamlilig1 ve katsay1
testleri gibi parametrik istatistiksel ozelliklere sahip degildir. Sinir agmin ortalama
karesel hata fonksiyonunun ¢ok modlu olmasmdan 6tiirii, ag agirliklarmin tespit
edilmesinde dogrusal olmayan optimizasyon algoritmalarinin kullanilmas1 gereklidir.
Ancak bu algoritmalar global minimum yerine, yerel minimuma yakinsayabilerek
optimal olmayan modellemeye neden olabilirler. Ayrica bagimsiz degiskendeki bir
birimlik degisimin bagimli degisken iizerindeki etkisini ortaya koyan marjinal
degisim, sinir aglarinda kolayca elde edilebilir olmadigindan tahminlenen agin
agirliklarini yorumlamak zordur.

Sinir aglari, iddia edilen ve yapilan ¢ok sayida calismayla da desteklenmis
yararl 6zelliklerine ragmen yogun bir sekilde elestiri almaktan kurtulamamistir. Bu
elestirilerin kaynagini, basta elde ettigi ¢oziimlerin kara kutu dogasina sahip olmasi,
egitim i¢in harcanan asir1 zaman, sabit bir ¢oziimiin elde edilmesindeki zorluk, asir1
uyum saglama tehlikesi ve iyi bir tahmin olusturmak i¢in deneysel olarak segilmesi
gerekli olan ¢ok sayidaki parametre olusturmaktadir (Kaastra ve Boyd, 1996: 216).
Ayrica mevcut sinir ag1 metodolojilerinin biiylik miktarda veriye gereksinim duymasi
pratik  kullanimmin Oniindeki engellerden biri olarak sayilabilir. Mevcut
metodolojiler ele alinan probleme bagli olarak ag olusturma siirecinde birkag saat ve

hatta gline ve yiizlerce gozleme ihtiya¢ duyabilmektedir.
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1.5. SINIR AGI TAHMIN MODELI TASARIMINDAKI ADIMLAR

Bir sinir ag1 tahmin modelini olusturmada sirasiyla izlenecek adimlar kisaca

asagida verilmistir.

1.5.1. Degisken Se¢cimi

Kuskusuz ki her ¢6ziim yonteminin oldugu gibi sinir aglarinin da basarili
olmasindaki gerek kosul ele alinan problemin ¢ok iyi bir sekilde anlasilmasidir.
Tahminlemenin yapilacagi alanda hangi girdi degiskenlerinin 6nemli oldugunun
bilinmesi kritik bir noktay1 olusturmaktadir. Bu noktada hangi alanda tahminleme
yapilacaksa o alandaki teorik bilgilerden faydalanmak bir ¢oziim yol olabilecektir.
Yapilacak diger bir tercih ise teknik ve/veya temel degiskenlerin kullanimina karar
verilmesidir. Teknik degiskenler bagimli degiskenin gecikmeli degerleri veya
gecikmeli degerlerden hesaplanan gostergelerdir. Temel degiskenler ise bagimli
degiskeni etkiledigine inanilan 6teki degiskenlerdir. Ayrica veri frekansinin se¢imi
arastirmacinm amaglarma bagl olarak degisecektir. Ornegin issizlik, milli gelir gibi
makro ekonomik gostergeleri tahminleyen bir ekonomistin aylik veya geyreklik

verileri kullanmasi1 muhtemeldir.

1.5.2. Veri Toplanmasi

Bir onceki adimda secilen degiskenlerin verilerini toplarken, bu verilerin
mevcut olma durumunu ve maliyetini arasgtrmacinin hesaba katmasi gerekir. Ayrica
arastirmaci verilerin dogrulugunun yani sira kayip gozlemleri de kontrol etmelidir.
Kayip gozlemler analizden ¢ikarilabilir, kayip gézlemin oldugu degiskenin degerinin
degismedigi varsayilabilir veya yakin degerlerin ortalamasi almabilir. Siklikla
faydalanilan yontemlerden biri ise kayip gézlem durumlarina yonelik olarak aga bir
girdi hiicresi eklenmesi ve eger kayip gdzlem varsa bu hiicrenin girdisi 1 yoksa ise 0

olarak kodlanmasidir.
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1.5.3. Veri On Islemesi

Veri on islemesi, girdi ve ¢ikt1 degiskenlerindeki gliriiltiinlin minimize
edilmesi, O6nemli iligkilerin 6n plana ¢ikarilmasi, trendin tespit edilmesi ve
degiskenlerin dagiliminin yassilastirilmasi i¢in transformasyona ugratilmasi ve analiz
edilmesidir (Kaastra ve Boyd, 1996: 221). Sinir aglarinin desen eslestiricisi
olmasindan o6tiirli, verinin gosterim sekli basarili bir agin tasariminda 6nemli yer
tutmaktadir. Girdi ve ¢ikti degiskenlerinin aga ham veri olarak sunulmasi nadir
karsilagilan bir durumdur. Klasik zaman serisi ve sinir agi tahminlemesinde en
yaygin olarak kullanilan iki veri transformasyonu, degiskenin dogal logaritmasi ve
farkinin alinmasidir. Birinci farklar veya bir degiskendeki degisimlerin kullanilmasz,
veriden trendin kaldirilmasina yardimei olabilir. Logaritmik transformasyon ise hem
kii¢iik hem biiylik degerleri alabilen ve saga carpik dagilim durumlarinda faydalidir.
Ayrica diger kullanilabilecek veri on isleme teknikleri kapsaminda oranlardan
faydalanmak, girdi ve c¢ikt1 degiskenlerinin diizglinlestirilmesi, ¢esitli teknik

gostergeler ve veri lizerinde filtreleme islemlerinin yapilmasi sayilabilir.

1.5.4. Egitim, Dogrulama ve Test Setleri

Veri setinin sirastyla egitim, dogrulama ve test seti olarak adlandirilan iig
farkli gruba ayrilmasi genel bir uygulama pratigidir. Egitim setinden kurulacak her
farkli sinir ag1 modelinin tahmin edilmesi amaciyla faydalanilir. Agm egitimde
gormedigi verilerden olusan dogrulama seti, bu farkli parametrelere sahip
modellerden hangisinin se¢ileceginin belirlenmesi ve kimi uygulamalarda egitimin
durdurulmasi i¢in de kullanilir. Test seti ise her zaman bir zaman serisinin en son
gozlem grubundan olusturulur ve agin genelleme yetenegi hakkinda bilgi elde
edilmesine aracilik eder. Egitim, dogrulama ve test setleri hakkinda daha fazla bilgi

tiglincii boliim igerisinde verilmistir.
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1.5.5. Sinir Aginin Temel Unsurlan

Sinir agmi olusturan temel pargalar veya unsular girdi hiicre sayisi, gizli
katman sayis1, gizli hiicre sayisi, ¢ikti hiicresi ve transfer fonksiyonlaridir. Bunlara

ait bilgiler kisaca asagida verilmistir.

1.5.5.1. Girdi Hiicre Sayis1

Ozellikle zaman serisi tahminlemesi agisindan bakildiginda, girdi hiicre
sayismnin elde edilecek sonuclar1 direkt olarak etkileyen bir faktor oldugu ve
seciminin kolay bir is olmadig1 rahatlikla sdylenebilir. Analizde teknik degiskenler
kullaniliyorsa ne kadar gecikmeye izin verilecegi sorusuna, sadece temel degiskenler
veya hem temel hem de teknik degiskenler bir arada faydalanildigi durumlarda yine
ne kadar gecikmeye izin verilecegi sorusuna cevap aranmasi gerekir. Ayrica hangi

temel degiskenlerin kullanilacagi sorusu da ele alinmalidir.

1.5.5.2. Gizli Katman Sayisi

Teoride yeterli sayida gizli hiicreye sahip tek gizli katmandan olusan sinir
aginin herhangi bir siirekli fonksiyona yaklagma yetenegi gosterilmistir (Hornik ve
digerleri, 1989: 359; Cybenko, 1989: 303). Uygulamada bir veya nadiren de olsa iki
gizli katmanl aglarin siklikla kullanildig1 ve iyi sonuglarm alindigi bilinmektedir.
Gizli katman sayisinin arttirilmasi, hesaplama zamaninin artmasma yol agmasi
yaninda asir1 uyum saglama problemine de neden olabilecektir. Asir1 uyum saglama
kisaca modelin ¢ok fazla parametreye sahip olarak genelleme yeteneginin diisiik
kalmas1 durumudur. Dolayisiyla bir en fazla iki gizli katmanin tercih edilmesi yararl

olacaktir.

1.5.5.3. Gizli Hiicre Sayisi

Bilindigi Ttzere, gizli hiicre katmanmin olmadigi ilk sinir aglarinin

performansi yetersiz kalmis ve bu durum sinir aglarina olan ilginin diismesine yol

17



acmustir. Sinir ag1 uygulamalarina olan ilgide meydana gelen biiyiik artisin aga gizli
hiicre eklenmesi vasitasiyla gerceklesmesi bile gizli hiicrenin ag i¢indeki 6nemini
anlatmak icin yeterli bir sebeptir. Gizli hiicre agin dogrusal olmama ve genelleme
yeteneklerini kazanmasini saglamaktadir. Ancak bir agda olmasi gereken gizli hiicre
sayisimin belirlenmesi, isin bir ucunda yetersiz gizli hiicre sebebiyle agin yeteri
derecede O0g8renecek argiimanlara sahip olamamasi, diger ucunda ise ¢ok fazla gizli
hiicreyle agm asir1 argiimana sahip olarak kendine gdosterilen desenleri
ezberleyebilmesine dolayisiyla da genelleme yetenegini kaybetmesine neden olmasi
acisindan onemli bir problemdir. Gizli hiicre sayisinin belirlenmesine yonelik olarak

uygulanabilecek ¢esitli yaklasimlara tigiincii boliim i¢erisinden ulasilabilir.

1.5.5.4. Cikt1 Hiicre Sayis1

Cikt1  hiicre sayismin  belirlenmesi diger parametre kararlar1 ile
kiyaslandiginda daha kolaydir. Tek bir ¢ikt1 hiicresine sahip olan agin performansi,
bircok c¢ikt1 hiicresi olan aga gore daha {istiindiir. Sinir aglari, ¢ikti hiicrelerindeki
ortalama hatayr minimize eden optimal baglant1 agirlik degerlerini bulmaya ¢alisir.
Dolayisiyla, 6rnegin bir adim ileri tahmin yapan bir ¢ikt1 hiicreli ag ile {ic adim ileri
kadar tahmin yapan {i¢ ¢ikt1 hiicreli agin olas1 performanslarim karsilastirirsak, tic
ciktr hiicreli ag en biliyiik hataya sebep olan ¢ikt1 hiicresi hangisi ise onun iizerine
odaklanacaktir. Boylece, eger iigiincii adimi tahmin eden c¢ikt1 hiicresinin hatasi
birinci adimi1 tahmin eden c¢ikti1 hiicresinin hatasindan biiyiikse birinci adimin
tahminlerinde 6nemli l¢iide 1yilesme beklenemeyecektir. Her adim tahmini i¢in ayr1
bir ag kurularak, sinir aglarmi bu tahminler tizerinde uzmanlastirmak daha yararl bir

yaklagim olacaktir.

1.5.5.5. Transfer Fonksiyonlari

Bir hiicrenin ¢iktisin1 belirleyen matematiksel fonksiyonlardir. Genellikle
sigmoid fonksiyonu kullanilir ancak hiperbolik tanjant, adim fonksiyonu, dogrusal

fonksiyon gibi 6teki fonksiyon tiirlerinden de yararlanilabilir. Transfer fonksiyonu

kullanilmasiyla herhangi bir hiicrenin ¢iktisinin ¢ok biiyiik degerlere ulasarak egitimi
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aksatmasinin oniine ge¢ilmeye caligilir. Ayrica bu fonksiyonlar aga dogrusal olmama
yetenegini de kazandiran birimlerdir. Bunun bir diger anlami, dogrusal transfer
fonksiyonlarmin dogrusal olmayan yapilarin incelenmesi i¢in uygun olmadigidir.
Sigmoid fonksiyonunun siirekli tiirevi alinabilir ve dogrusal olmama yapisi, hem
sinir aginin 6grenme algoritmasi hem de dogrusal olmama problemine uygunlugu

nedeniyle tercih sebebidir.

1.5.6. Degerlendirme Kriteri

Sinir aginda miminimize edilen hata fonksiyonu kullanilan programin
onerdigi seceneklere gore farklilik gosterebilir. En c¢ok kullanilan degerlendirme
fonksiyonlar1 Ortalama Karesel Hata (MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE)
kriterleridir. Ancak bu hata fonksiyonlar1 agin bazi ozellikleri hakkinda bilgi
vermezler. Mesela finansal piyasalar i¢in hatanin kiiciikliiglinden daha ¢ok tahmin
yonii daha fazla 6nem arz etmektedir. Hatanin kii¢iik ama yoniin yanlis oldugu bir
tahmin degeri yerine hatanin nispeten daha biiylik ama yoniin dogru oldugu tahmin,
alim-satim kararlar1 i¢in kullaniciya daha c¢ok getiri saglayacaktir. Bu ylizden kar
veya getirinin modelin dogru sekilde veya en kiiciik hatayla tahminlenmesinden daha
onemli oldugu durumlarda degisim yoniiniin analiz edilmesi islemi sinir aglarinda
yapilabilir. Zaman serisi tizerindeki kii¢iik fiyat degisimlerinin ¢ogunu kaldiracak bir
filtreleme yapilmasiyla agin daha biiyiik fiyat degisimleri iizerine odaklanmasina ve

dolayisiyla karlilik oranmin ytikseltilmesine ¢aligilabilir.

1.5.7. Sinir Ag1 Egitimi

Sinir aglar1 egitilirken egitim Ornekleri aga iteratif olarak verilir ve egitimin
amac1 hata fonksiyonunu global bazda minimum yapan hiicreler arasindaki baglant1
degerlerinin bulunmasidir. Bu ¢alismada kullanilan geri yayilim algoritmasi, baglant1
agirliklarini ayarlamak icin hata yiizeyinden asagi dogru inerken en dik inis (steepest
descent) yonteminden faydalanir. Bu yontem bir yerel arama algoritmasidir ve hata
ylizeyinin birden ¢ok yerel minimuma sahip olmasi durumunda global minimumu

garanti etmez. Hata fonksiyonunun minimum degeri olarak, yerel bir minimum
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degerini bulmasi olas1 bir durumdur. Bunun {istesinden gelmek icin farkli baslangi¢
agirlik degerleriyle algoritmanmn tekrarlar1 yapir ve hizlandiran teriminden

faydalanarak global minimum degerine ulasilmaya calisilir.

1.5.7.1. Egitim Iterasyonu Sayisi

Egitimin ne zaman durdurulmasi gerektigine dair iki goriis bulunmaktadir. 11k
goriise gore, arastrmaci makul sayida rassal olarak secilmis baslangic agirlik
degerleriyle yapilmis denemelerde hata fonksiyonunda bir diisiis meydana
gelmediginde egitimi durdurulmalidir. Hata fonksiyonunda artik diisiisiin olmadigi
nokta yakinsama (convergence) noktasi olarak adlandirilir. Ikinci goriis ise egitim-
dogrulama set performanslarina egitim boyunca es zamanl bakar ve agin genelleme
yetenegini gosteren dogrulama seti tizerindeki performansi diismezse, egitime devam
edilir aksi durumda ise egitim sonlandirilir. Burada Onceden belirlenmis olan
iterasyon sayisiin ardindan, agin egitimine ara verilip dogrulama seti performansina
bakilarak egitime devam veya sonlandirma karari verilir. Bu ikinci goriise olan
elestiri iterasyonun durdurulmasi yerine egitime devam edilmesi halinde agin
genelleme yeteneginin artabilecegi ya da dogrulama setinde birden ¢ok inis ve ¢ikisin
olabilecegidir. Dolayisiyla 6grenme erken kesilmis olabilir. Nihai ag1 segerken her
iki yontem de dogrulama setinden faydalanacaktwr. Yakinsama yaklasimi asiri
o0grenme gibi bir kavramin olmadigini, sadece asir1 uyum saglamanin oldugunu
savunur. Asirlt uyum saglama da agin ¢ok fazla agirlik degerine sahip olmasidir. Bu
ylizden gizli hiicre sayisi azaltilarak ve/veya egitim seti hacmi arttirilarak bu
problemin iistesinden gelinebilecegi soylenir. Egitim-dogrulama seti yaklagimi ise,
asirt uyum saglamadan kag¢inmak ic¢in egitimi agmn genelleme yetenegine gore
durdurmaya calisir. Yakinsama yaklasiminin avantaji, egitim-dogrulama yaklagimi
sonuclarmna gore daha az oynaklik gdstermesi ve egitimin durdurulacagi noktayi
disinmeye gerek olmamasidir. Egitim-dogrulama yaklasimmin avantaji ise
serbestlik derecesi daha diisiik aglarin genelleme yeteneginin, yakinsama
yaklagiminin aglarma gore daha iyi olabilecegidir. Diger bir avantaji ise daha az

egitim zamanina gereksinim duymasidir.
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1.5.7.2. Ogrenme Oram ve Hizlandiran Terimi

Ogrenme orani, sinir aglarinda baglant1 agirliklar1 degistirilirken bu agirhik
degisiminin biiyiikliigiinii belirler. Ogrenme oranmmin ¢ok biiyilk olmasi hata
fonksiyonu yiizeyinde arama uzunlugunun fazla olmasi anlammna gelir ki bu bazi
cekim bolgelerinin lizerinden atlanmasina sebep olabilir. Boylece global minimuma
sahip bir ¢ekim bdlgesine girilmemis olunabilir. Cok kiigiik bir 6grenme orani ise
hata yiizeyinin dar bir bolgesinde sikisilmasma veya calisilmasima sebep olabilir.
Ayrica egitim zamanimin artmasia sebep olacaktir. Ogrenme oranini hata yiizeyinde
bir salinima yol ag¢madan arttiracak bir metot, hizlandiran teriminden
faydalanilmasidir. Hizlandwran terimi, ge¢mis agirhk degisiminin mevcut agirhk
degisimi iizerindeki etkisinin nasil olacagini belirler. Bu durumda her yeni arama
yonii, mevcut ve dnceki gradyanlarin agirlikli toplami seklindedir. Genel uygulama,
biiylik bir 6grenme oraniyla egitime baslanmasi ve egitim ilerledikce bu degerin
diistiriilmesidir. Cogu sinir ag1 yazilim programlar1 varsayilan bir 6grenme orani ve
hizlandiran terimi kullanirlar ve yakinsama arttikca 6grenme oranini otomatik olarak

disiirip hizlandiran terimini arttirirlar.

1.5.8. Uygulama

Aslina bakilirsa uygulama adimi sonda olmasma ragmen veri mevcudiyeti,
degerlendirme kriteri gibi adimlarin kararmnda etkin rol oynar. Dikkat edilmesi
gereken nokta, veri 6l¢eklendirmesi, transformasyon ve tiim 6teki parametrelerin test
setinde oldugu gibi degistirilmeden gercek kullanimda korunmasidir. Sinir aglari,
degisen kosullara periyodik sekilde yeniden egitim yaptirilmasiyla uyum
saglayabilir. Yeniden egitim yapma sikligmin test seti hacmiyle ayni olmasi genel

uygulama pratigidir.

1.6. YAPAY SINiR AGLARININ KULLANIM ALANLARI

Kisinin amacma bagli olarak sinir ag1 caligmalar: farkli bakis agilarindan ele

alimabilmektedir. Ayn1 zamanda hangi sorunun cevaplanmaya c¢aligildigmin bilinmesi
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de bu konuda yardimci olacaktir ve bdylece sinir aglar1 denildiginde ortaya
cikabilecek karisikligmin 6niine ge¢ilmis olunacaktir.

Sinir aglar1 istatistiksel analiz ve veri modellemede siklikla kullanilmaktadir.
Burada sinir aglari, kiimeleme analiz teknikleri veya standart dogrusal olmayan
regresyonun bir alternatifi olarak goriilmektedir (Choudhury ve digerleri, 2006: 84;
Tagliaferri ve digerleri, 2001: 69). Sinir aglari, ¢cok sayidaki girdinin az sayidaki ¢ikt1
sinifina haritalanmasini igeren smiflandirma problemleri i¢in kullanilabilmektedir
(Curram ve Mingers, 1994: 440). Benzer sekilde, eksik veya bozulmus girdilerin
dogru smifinin tanimlandig1 tamamlama problemlerinin de iistesinden gelmektedir
(Gupta ve Lam, 1996: 229; Brouwer ve Pedrycz, 2003: 23). Boylece sinir aglari,
faktor analizi ve diskriminant fonksiyon analizine bir alternatif olmaktadir. Sinir
aglari, ozellikle yapisal esitliklerle kolay bir sekilde agiklanamayan birbiriyle
dogrusal olmayan tarzda iligkili cok sayida girdinin mevcut oldugu durumlardaki
tahminleme problemlerinde olduk¢a basarihidir (Chen ve Leung, 2005: 403).
Tahminlemede, sinir aglar1 ¢ok degiskenli genel dogrusal hipotez modellerine,
yapisal esitlik modellerine ve uzman sistemlere bir alternatiftir (Kurfess, 2000: 7).
Ayrica sinir aglari, planlama gibi bir¢cok parcadan olusmus faaliyetleri iceren kisit
doyurma problemlerini ve karmagik talep kisitlarmi karsilamaya c¢alisan kaynak
tahsis problemlerini ¢ozebilmekte boylece dogrusal programlama ve dinamik sistem
analizlerine bir alternatif olabilmektedir (Jain ve Meeran, 1998: 1249). Genelde ele
alman problem karmasik ve yapisal olarak ortaya konamiyorsa, eksik veriler varsa,
cok sayida birbiriyle rekabet halde bulunan girdiler ve yapisal esitliklerle
formiilasyonu 6nleyen karisik dogrusal olmayan yapida iligkili kisitlar bulunuyorsa,
sinir aglar1 tarafindan iiretilen yaklasik ¢dzlimleri arastirmacinin kabul etmesi
kosuluyla, sinir aglar1 klasik istatistiksel yontemlerden daha iyi sonuglar ortaya
koyabilir (Yoon ve digerleri, 1993: 51). Bazi1 6rnekler goriintii, ses, metinsel karakter
tanimlanmas1 ve saglik teshisi, jeolojik petrol arama, finansal pazar gostergesi
tahmini gibi insan uzmanlk alanlarini icermektedir (Courrieu, 2006: 429). Insan
uzmanlik alanlar1 klasik yapay zeka igerisine de girmektedir. Miihendisler ve
bilgisayar bilimciler sinir aglarini, makine zekasinda egemen olan geleneksel
algoritmik tekniklere alternatif saglayan paralel dagitilmis hesaplamanm bir tiiri

olarak gormektedirler (Hakeem ve digerleri, 2008: 1572). Paralellik her hiicrenin
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veya digiimiin diger hiicre veya diiglimlerle eszamanli ve bagimsiz olarak isleme
dahil olmas1 ger¢egine dayanmaktadir. Ag icerisindeki bilgi, klasik bir bilgisayarda
oldugu gibi birka¢ hafiza konumuna yerlestirilmektense tiim agirlik seti {izerine
dagitilmistir. Bu alanm uygulamacilar1 biyolojik gerceklik ile kendilerini ilgili
gormemekte ve dijital donanim problemlerinin ¢éziimiiniin kolaylagmas1 veya belirli
tekniklerin dogrulugu ve verimliligiyle ilgilenmektedir.

Norobilimei ve psikologlar gercek sinir dokusunun bilgi isleme i¢in gerekli
olduguna inanilan Ozelliklerinin O6zetlenmesiyle gelistirilen, hayvan beyninin
hesaplama modelleri olarak sinir aglari ile ilgilenirler (Galizia ve Szyszka, 2008: 81).
Olusturulan yapay néronlar genellikle biyolojik noronlarin oldukga basitlestirilmis
seklidir ve ¢ogu norobilimeci beyin fonksiyonelligini agiklamak i¢in daha fazla
ayrintiya gerek duyuldugu konusunda 1srar ederek, bu zayiflatilmis modellerin nihai
giicii hakkinda kuskuya diismektedirler.

Son olarak fizik¢i ve matematik¢iler dogrusal olmayan dinamik sistemler ve
istatistiksel mekaniklere olan ilgiden Otiirli, sinir aglar1 ¢aligma alani igerisinde
kendilerine yer bulurlar (Schindler ve Sanguineti, 2003: 179). Hatirlatmak gerekirse
uygulamali matematigin isi, bilimin diger alanlarinda 6nceden kullanilan araglar1
kullanarak yeni sistemin dzelliklerini kesfetmek ve formiillestirmektir. Ornegin 6zel
bir tiir ag ile (Hopfield) manyetik sistemler arasinda yliksek derecede bir baglanti
bulunmaktadir.

Biitin bu farkli gruplardaki bilimciler farkli sorular sormaktadirlar:
Norobilimei hayvan beyninin nasil ¢alistigini bilmek ister, miithendisler ve bilgisayar
bilimciler zeki makineler insa etmek ister ve matematikciler ise kompleks sistemler
olarak sinir aglarmin temel 6zelliklerini anlamak isterler. Is ve endiistri diinyasinin
cesitli alanlarinda bulunan ve belki de daha biiyiik olan diger bir grup insan ise sinir
aglarini, ¢aligma alanlarinda dogal olarak ortaya ¢ikan biiyiik ve anlasilmasi zor veri

setlerini analiz ve modellemek i¢in kullanirlar.
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1.7. SOSYAL BIiLIMLER iICERSINDE SINIR AGLARI KULLANIMININ
YAYGINLASMASINDA KARSILASILAN ENGELLER

Sinir aglar1 analizi son yillarda tahminlemenin 6nemli oldugu sosyal bilimler
uygulamalarinda siklikla kullanilan bir metodoloji olmus ve Ornegin hisse
senetlerinin finansal analizi gibi bir alan icerisinde karsilasilmasi olagan bir durum
haline gelmistir. Buna bakilarak sosyal bilimlerde kullanilan geleneksel
yaklagimlar yerine hizli bir sekilde gegebilecegi diisiinebilinir fakat gercekte bu
boyle olmamaktadir. Bunun bdyle olmamasmin nedenlerine ve ayni zamanda sinir
aglar1 arastirmacisinin karsilastigi zorluklara bakmak gerekmektedir. Bu nedenlerden
biri yaklagimin yeniliginden kaynaklanmaktadir. Rumelhart ve McClelland
calismalar1 1986 yilinda yayimlanmis ve sosyal bilimcilerin kullanabilecegi sinir ag1
yazilimlar1 ancak 1990 ‘I yillarin baglarinda olanakli olmustur. Yontemin yeniliginin
haricinde, sosyal bilimlerde sinir aglar1 analizinin yayilmasina engel olan dort farkl
neden bulunmaktadir.

Ik olarak, sinirsel modeller tahminleme alaninda kendilerine yer bulsa da
nedensel analizde yer bulamamaktadir. Sinirsel aglarin sonuglarma nasil ulastigini
anlamak oldukca zor olabilmektedir. Simdiye kadar tasarlanan sistemler, alternatif
tekniklerin mesela uzman sistemlerde oldugu gibi sistemin sonuglarina nasil
vardigini agiklayabilme yetenegine sahip degildir. Daha da fazlasi, sinir aglar1 uzman
sitemlerin bir uzman sistem olarak var olan avantajlarmni ele gegirecek sekilde
tasarlanamazlar. Ozellikle gizli katmanlarin isin igerisinde olmasi, sinirsel analiz
algoritmalarinin nedensel bir yorumu ag agirhiklarma iligkilendirmesinin zor
olmasina sebep olmaktadir. Sinirsel modelleri kullanan birka¢ tane nedensel analiz
yaklagimi bulunsa da agik bir sekilde sosyal bilimcilerin ana ilgisi basit bir
tahminleme degil agiklama oldugu ortadadir. Sinirsel modellerin kullaniminin su
anda oldugundan daha yaygin olmamasinin ana nedeni bu olmustur. Bu baglamda
Andrew Hunter (1997) sinir aglar1 ile su gozlemini aktarmistir':

“Bir makinenin gergekte tam anlamiyla nasil ¢alistigini anlamanin olanakl
olamayabilecegi kabul edilmektedir. Gerekli fonksiyonlart yerine getirmeyi

ogrenebilecek aglarin insa edilebilmesiyle, bizim aslinda tam olarak onlarin nasil

! Aktaran Garson, 1997: 16
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isledigini anlamaya ihtiyacumiz yoktur. Klasik egitimli bir bilimci bakis ag¢isindan,
bir seylerin anlasiimadan olusturulmasi neredeyse dinsel/toplumsal degerlere aykirt
gortis ile esdeger anlam tasimaktadir.”

Ikinci neden ise sinir ag1 modellerinin ¢ok sayida ve karmasik olmasidir. Geri
yayilim modeli en ¢ok kullanilan teknik olmasina ragmen, sinir aglar1 analizi sadece
bir teknikten olusmamaktadir. Oldukca fazla sayida sinirsel modeller bulunmaktadir.
Bir insan tiim hayatim1 alternatif aglarla deney yaparak, onlar1 optimize etmeye
calisarak ve farkli parametrelerin etkilerini arastirarak gecirebilir. Sinirsel modelleme
bir sanat dali ve sosyal bilimci ise isi hi¢ sonlanmayan bir sanat¢i veya topluma
sundugu analiz sonuglarinin optimal oldugundan asla emin olamayan bir zanaatgi
gibi gortilebilir. Sinir ag1 modellerinin ¢ekiciliginden etkilenerek isin i¢ine dahil olan
sosyal bilimci, genellikle sonradan onun karmasikligi tarafindan  geri
puskiirtiilmektedir.

Ucgiinciisii, uygulama diizeyinde ¢ogu sosyal bilimci igin arastirma
metodolojisini olduk¢a smnirlayarak tanimlayan SAS, SPSS ve diger standart
istatistiksel paketlerin igerisinde sinir ag1 analizi barindirmalar1 biraz yavas olmustur.
Fakat son yillarda sinir aglarina olan ilginin 6nemli derecede artmis olmasmin da
etkisiyle, bu durum degigsmeye baslamistir. Su anda SPSS ve SAS i¢inde de sinirsel
model olusturulabilmektedir.

Dérdiinciisii, belki digerlerine gore sosyal bilimlerde sinir aginin yayilmasi
oniinde daha az 6neme sahip bir engel olarak goriilebilecek neden, sosyal bilime
uzak alanlarda ortaya c¢ikan metot olmasi gercegidir. Sinir aglar1 literatiiriini
okumaya baslayan sosyal bilimci oldukea farkli bir teknik dil ile karsilagsmaktadir.

1. Gozlemlere veya olaylara “desen” denilmektedir.
Degiskenlere “6zellik” denilmektedir.
Bagimsiz degiskenlere “girdiler” denilmektedir.
Bagimli degiskenlere “hedefler” veya “¢iktilar” denilmektedir.
Artiklara “hatalar” denilmektedir.

A

Parametrelerin tahminlenmesine ise egitim, O0grenme veya kendini
ayarlama (self organization) denilmektedir.
7. Ornek periyoduna “egitim seti” denilmektedir.

8. Gegerlilige (Validation) ise “genellestirme” denilmektedir.
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Ayrica arastirmaci regresyon ve diskriminant analizi ile gézetmenli 6grenme
arasinda, ana bilesenler analizi ile gézetmensiz 0grenme arasinda ve rekabetci
ogrenme ile smiflandirma analizi arasinda bir baglanti1 kurmalidir. Bu ve diger
terminolojik problemler, sinir aglar1 analizinde yeni olan sosyal bilimci i¢in zorluklar

cikarmaktadir (Garson, 1997: 17).

1.8. GERi YAYILIM ALGORITMASI

Gizli hiicresi olmayan agm hata ylizeyinde sadece bir minimum nokta
bulunacaktir. Gizli hiicrelere sahip bir hata yiizeyinin ¢ok sayida yerel minimum
icerebilmesi nedeniyle, agirlik uzayindaki en dik inig aramasmin kotii bir yerel
minimumda takili kalmasi olasidir. Ancak uygulamada bu ciddi bir problem olarak
goziikmemektedir (Hinton, 1989: 199). Hinton (1989), c¢ok cesitli problemler i¢in
geri yayilim algoritmasini denemis ve kotli yerel minimuma nadiren rastlamistir.
Bunun bir nedeni, genellikle farkli, ¢ok sayida iyi ¢6ziimiin bulunmasidir. Sinir
aglarinda geri yayilim algoritmasmnin 1980 ‘lerde kullanilmasiyla beraber agin
yetenekleri ve uygulama alanlar1 artmustir.

Geri yayilim algoritmasi, ileri beslemeli c¢ok-katmanli agm (MLP)
egitilmesinde 1yi tanimlanmis bir 6grenme metodudur. Geri yayilim aglarmin amaci
girdi-¢ikt1 desen ciftleri arasindaki dogrusal olmayan haritalamay1 6grenmektir.
Algoritma, gercek degerler ve agm cikt1 degerleri arasindaki ortalama karesel hatay1
iteratif egim inig yontemiyle minimize edecek sekilde tasarlanmistir. Geri yayilim
algoritmasi, ileri ve geri yayilma seklinde iki adimdan olugmaktadir.

Ileri yayilim asamasinda, egitim verisi girdi katmanmna verilir ve gizli katman
veya katmanlar araciligiyla ¢ikt1 hiicresine ulastirilarak (ileri besleme) agin ¢iktisi ile
gercek deger arasindaki hata degeri hesaplanir. Ardindan geri yayilim algoritmasimin
ikinci agamasi olan geri yayilima gecilir. Gizli katman hiicreleri hata ile dogrudan
baglantili olmadigindan kendi hatalarini tahmin etme geregi duyarlar. Bu, hata geri
yayiliminin kullanarak kendi baglant1 agirliklarini degistirebilme imkanini verir. Ag
tarafindan yapilan hata miktari, ilk olarak dogrusal olmayan transfer fonksiyonunun
degisim orani seviyesinde bir hata sinyaline doniistiiriiliir. Bu hata sinyali daha sonra

baglant1 agirliklar1 araciligiyla gizli katman birimlerine geriye gonderilir (geri

26



yayilir). Gizli birimler, bagli oldugu ¢ikt: birimlerinden aldigi hata sinyallerinin
agirliklandirilmis bir toplami olarak kendi hatalarini tahmin eder. Bir ¢ikt1 birimin
hatas1 veya gizli birim ve ¢ikt1 birimi arasindaki agirlik biiyiikse, bu takdirde gizli
birim i¢in hata sinyali de biiylik olacaktir. Hata sinyalinin isareti agirlik degisiminin
yoniinii gosterecektir. Gizli birimin hata sinyalleri tahminlendikten sonra, tiim
baglant1 agirliklar1 onlarin hata sinyali orantisinda giincellestirilir. Geri yayilim

algoritmasinin islemsel ayrintilarina, bu ¢aligmanin ikinci boliimiinden ulasilabilir.
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IKiNCi BOLUM

SiNiR AGLARIYLA ZAMAN SERiSi TAHMINLEMESI

2.1. ZAMAN SERIiSi TAHMINLEMESI

Is, yonetim ve bilimsel topluluklar igerisinde siirekli olarak ortaya ¢ikan bir
problem, bir zaman serisinin gelecek degerlerinin tahminlenmesidir. Zaman serisi
modellemesi ve tahminlemesi, hem akademik arastirma hem de pratik uygulamalar
icin onemli bir alan olmaya devam etmektedir. Ornegin, hava araglarinin
tahminlenen rotalarina dayanarak havada ¢arpigsmalarin 6nlenmesi gibi birgok
uygulamada siklikla ihtiya¢ duyulmaktadir. Radar tarafindan aktarilan olgiilmiis
konumlara dayanarak, hava tasitinin gelecekteki koordinatlarmin tahminlenmesi bir
zaman serisi problemi olarak goriilebilir. Tahminleme yapilacak olaydaki gegmis
degerler toplanir ve altta yatan veri iiretim siirecinin 6grenilmesini saglayacak bir
modelin belirlenmesi i¢in analiz edilir. Ardindan bu model kullanilarak gelecegin
tahmin edilmesine ¢alisilir. Bir zaman serisinin gelecek degerlerini tahminleme
girisimi ¢ok cesitli disiplinleri i¢ine almaktadir. Tahmin yapmak icin gelistirilen
teknikleri biyoloji, bilgisayar bilimi, ekonomi, miihendislik, matematik, fizik,
istatistik ve diger alanlarin ortak bir miras1 olarak gérmek miimkiindiir. Bu metotlar
hayvan popiilasyonlari, turist gelis deseni, gé¢ alis ve veris trendi, bir iilkenin GSMH
miktari, isgiicli ve issizlik, banka faizleri ve doviz kuru, hisse senetlerinin gelecek
degerleri, elektrik kullanimi, emlak fiyatlari, yeni girisimlerin karliligi, hastalik
kontrolii, meteorolojik dl¢limler, astronomik gdzlemler gibi ¢ok farkl veri setlerinde
kendilerine uygulama alanlar1 bulmaktadirlar.

Bir kurulus hedeflerini olusturur ve ¢evresel faktorleri tahmin etmeye calisir.
Ardindan bu hedeflere ulasilmasma katki saglayacag: diisiintilen eylemleri belirler.
Tahminlemeye olan ihtiyag, yonetimin sansa olan bagimliligi azaltmaya ¢alismak ve
cevresel faktorlerle bas etmede daha bilimsel olmak istemesiyle artar. Bir
organizasyonun her biriminin diger birimleriyle iliskili olmasmdan 6tiirii, iy1 veya
kotii tahminler tiim organizasyon iizerinde bir etkiye yol acar. Ornegin, satis

tahminlerindeki hatalar biitge tahminleri, islem giderleri, nakit akisi, envanter
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diizeyi, fiyatlama vb. etmenler iizerinde tepkiler gézlenmesine neden olabilir. A¢ik¢a
goriildigli gibi, organizasyonun farkli tahminleme birimleri arasinda yiiksek bir
karsilikli bagimlilik bulunmaktadir. Kagmilmaz olan tahminleme hatalarini minimize
ederek tahminlemeyi miimkiin oldugunca giivenilir yapmak amaciyla ¢ok cesitli
tahminleme teknikleri gelistirilmistir. Bu ¢esitlilik en son gozlemin tahmin degeri
olarak kullanilmas1 gibi en basit metotlardan, sinir aglar1 veya ekonometrik esanl
denklem sistemi gibi yiiksek seviyede karmasik yaklasimlara kadar
degisebilmektedir.

Makridakis ve digerleri (1998: 558), organizasyonel bakis agisindan bir

tahminleme gorevindeki temel adimlar1 su sekilde tanimlamiglardir:

1. Problem Tanimi: Problemin tanmimlanmasi bazen tahmincinin en zor
gorevi olabilmektedir. Tahminleme problemini dogru diizgiin tanimlayabilmek icin
¢ok sayida soruya cevap aranmasi gerekmektedir. Ornegin, neyin tahmininin
yapilacag1 ve tahmini yapilacak seyin ne gibi ozellikleri oldugu, tahminlerin nasil
kullanilacagi, kimin tahminlere ihtiya¢ duydugu, organizasyon i¢inde tahminleme
fonksiyonunun nasil yapilandirilacagi ve benzeri sorular hakkinda diistiniilmelidir.
Verilerin toplanmasina dahil olan, veri tabanlarini yonlendiren ve gelecek planlamasi

icin tahminleri kullanacak herkesle iletisim kurmak faydali olacaktir.

2. Bilginin Toplanmasi: En azindan iki tiir bilgi her zaman mevcuttur:
a)genellikle sayisal olan istatistiksel veri b)bir uzmanin bilgi birikimi ve tecriibesi.
Her iki tiir bilgide hesaba katilmalidir. Tahminleme yapmak amaciyla bir model

olusturabilmek i¢in ilgilenilen degiskenin tarihsel verisinin toplanmasi gereklidir.

3. On Analiz: Bu adim, verilerin ne anlattiginin goriilmesi amacmn tagr. lk
etapta verinin gorsel arastirma i¢in grafigi ¢izilir ve basit tanimlayict istatistikleri
hesaplanir. Eger birden fazla iligkili seri varsa, her seri ¢iftinin yayilim grafigi
cizilerek ilgili tanimlayicr istatistikleri (korelasyon gibi) olusturulabilir. Bu asamada
su sorular sorulur: Stirekli tekrarlayan desenler mevcut mu? Belirgin bir egilim var

mi1? Mevsimsellik 6nemli mi? Konjonktiir dalgalarina ait izler mevcut mu? Veri
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uzman bilgisiyle aciklanabilecek herhangi bir u¢ gozlem igermekte mi? Analizde
kullanilacak degiskenler arasindaki iliksiler ne kadar giiclii?

4. Modelin Secilmesi ve Uydurulmasi: Bu adim birka¢ nicel tahminleme
modelinin se¢ilmesi ve bunlarin uydurulmasini igermektedir. Aslinda, 6n analiz
adimi1 tahminlemede kullanilacak modelin segilmesinde yararli olabilecek nicel
yontemleri arastirmact igin sinirlayacaktir. Her modelin dayandigi agik ve kapali

varsayimlar1 ve bir veya birden fazla belirlenmesi gereken parametreleri vardir.

5. Tahminleme Modelinin Kullanilmasi ve Degerlendirilmesi: Bir model
akla uygun olarak secilip ve parametreleri de dogru bir sekilde belirlendikten sonra,
tahminleme yapmak amaciyla kullanilabilir. Zaman igerisinde modelin avantaj ve

dezavantajlari, tahminlerin kullanicisi tarafindan degerlendirilecektir.

2.2. ZAMAN SERiSi TAHMIN METOTLARI

Tahminleme metotlarim1 asagidaki sekilde goriildiigii gibi, nicel ve nitel
yontemler olarak iki smifa ayirmak miimkiindiir (Setyawati, 2005: 2). Nicel
tahminleme, su ii¢ kosulun var olmasi durumunda uygulanabilir: 1) Ge¢mis hakkinda
bilginin mevcut olmasi, 2) Bu bilginin rakamsal veri formunda sayisal hale
getirilebilmesi, 3) Ge¢mis veri deseninin bazi boyutlariyla gelecekte tekrar
edeceginin varsayilabilmesi (Makridakis ve digerleri, 1998: 13). Son kosul,
devamlilik varsayimi olarak bilinir ve ne kadar gelismis olursa olsun tiim nicel ve
cogu nitel tahminleme tekniklerinin altta yatan dayanak noktasidir. Nitel tahminleme
yontemlerine, sayisal bilginin ¢ok az bulundugu veya mevcut olmadigi ancak nitel
bilginin var oldugu durumlarda basvurulabilir. Nitel yontemin girdisi, 6zel olarak
egitim almis birka¢ kisinin yargi ve bilgi birikiminden olusur. Genellikle belirli
sayisal tahmin liretmek yerine, planlamaciya yardim edecek ipuclar1 saglamak ve
nicel tahminlere tamamlayict olmak amaclariyla kullanmilirlar. Bu tez kapsaminda
nicel tahminleme teknigiyle ilgilenileceginden, nicel tahminleme teknikleri hakkinda
kisaca bilgi verilecektir.

Literatiirdeki nicel tahminleme teknikleri burada bahsedilemeyecek kadar

cok cesitlidir. Burada, sadece temel ayrima ve tekniklere deginilmistir. Daha ¢ok
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tercih edilen nicel yoOntemler, nedensel tahminleme ve zaman serisi
tahminlemesinden olusmaktadir. Regresyon analizinin tipik bir 6rnegi oldugu
nedensel tahminleme yaklasiminda, tahminlenecek degiskenle iligkili bir veya birden
cok bagimsiz degisken analizin i¢ine katilip bu bagimli degiskenle bagimsiz
degiskenler arasindaki nedensellik iligskisinden yararlanilarak tahmin yapilmaya
calisgilir. Zaman serisi tahminlemesi, belli bir biiyiikliiglin zaman igerisindeki
degisimini yansitan sayisal deger dizisini kullanarak verinin barindirdigi desenleri
tespit etmeye calisip, bu desenlere dayanarak serinin gelecekteki degerlerini tahmin
etme yontemidir. Zaman serisi metotlari, dnceden tanimlanmis bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda bir neden-sonu¢ iliskisi varsaymamasi bakimimdan nedensel
veya agiklayict metotlardan ayrilirlar. Nedensel metottan yararlanan arastirmacilar,
genellikle bagimli degiskene etkisi olan ilgili bagimsiz degiskenleri belirlemeyi ¢ok

zor bir gorev olarak goriirler.

Sekil 5: Tahmin Metotlarmin Siniflandirilmasi

Tahminleme Metotlar:

N
a N

Nitel Yontemler Nicel Yontemler
Delphi Teknigi
Uzman Gorisii
Tiiketici Pazar Arastirmasi
Satis Ekibi Tahmini / j\ \
Nedensel Tahminleme Zaman Serisi Tahminlemesi
Ekonometrik Modelleme
Regresyon Metotlar: f j\ \
Dogrusal Metotlar Dogrusal Olmayan Metotlar
e Diizeltme Metotlar Esik Otoregresif Modelleri
- Hareketli Ortalama Yumusak Gegisli Otoregresif
Metotlar1 Mpdellfer
- Ustel Diizeltme Metotlar1 Iklhdogn'l'sal Model
e Ayristirma Metotlari ARCH Siireci '
- Toplamsal Model GARCH Modeli
- Carpimsal Model

Box-Jenkins Metodolojisi
AR, ARMA, ARIMA
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YSA, nicel tahminleme yontemlerinin her iki dali olan nedensel ve zaman
serisi tahminleme alanlarinda kullanilmaktadir. Nedensel tahminleme acisindan
bakarsak, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliski hakkinda
herhangi bir bilgi bulunmadiginda veya iliskinin dogrusal olmasinin gerekli olmadigi
durumlarda YSA ‘nm kullanilmasmin uygun olacagi biiyiik cogunlukla kabul
gormiistiir. Denton (1995) nedensel tahminleme probleminde, sinir aglar1 ve ¢oklu
regresyonun performanslarini karsilastirmis ve ideal kosullar altinda sinir aglariyla
regresyon modelinin tahminleme yetenegi arasinda ¢ok kiiciik bir farklilik oldugunu
bulmustur. Ancak YSA ‘nin veride sapan goézlemlerin bulundugu, bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek iliski oldugu ve model spesifikasyon hatas1 gibi ideal
kosullardan uzaklasildigi durumlarda, dogrusal regresyon modellerinden daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymustur.

Klasik zaman serisi modelinin genel isleyisi, veriye miimkiin oldugunca
yakin sekilde uyum saglayan desenin tespit edilmesidir. Baska bir deyisle, sistemin
gecmis gozlemleri olan girdiler ile tahminlerin olusturdugu ciktilar arasindaki iliskiyi
en 1yi sekilde tanimlayan fonksiyonel formun belirlenmesidir. Benzer durumun sinir
aglarmin 6grenme silirecinde mevcut oldugu goriilebilir. Sinir aglar1 girdi ve ¢ikti
vektor setleri arasindaki iliskiyi, bu vektor setleri arasindaki haritalama
fonksiyonlarma yakinsamaya calisilmasiyla Ogrenir. Zaman serisi tahminlemesi
acisindan ise sinir aglari, dogrusal ve parametrik olmayan veri siiriislii zaman serisi
modelidir. Ayrica dogrusal otoregresif modele, gizli hiicrenin bulunmadigi sinir
agmin dzel bir durumu goziiyle bakilabilir. Istatistiksel metotlarda bulunan normallik
varsayimindan farkli olarak, sinir aglar: alta yatan veri siireci hakkinda herhangi bir
varsayim gerektirmez ve klasik zaman serisi tahminleme yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigi de ¢ok sayida ¢calisma tarafindan desteklenmektedir (Bakiniz:
2.3.Sinir Aglariyla Zaman Serisi Tahminlemesinde Yapilan Cesitli Calismalar).

Zaman serisi tahminlemede kullanilan yontemler de dogrusal ve dogrusal
olmayan metotlar olarak smiflandirilir. En ¢ok faydalanilan dogrusal metotlar:
Diizeltme (Smoothing), Ayristirma (Decomposition) ve Box-Jenkins metodolojisi
tahminleme prosediirleridir. Geleneksel olarak, dogrusal istatistiksel tahminleme
metotlar1 ¢ogu gercek yasam uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmiglardir.

Dogrusal modellerin gelistirilmesi, uygulanmasi, anlagilmasi ve yorumlanmasi
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basittir. Cok fazla sayida tahminleme yapilmasma gerek duyuldugu ve/veya tahmin
dogrulugunun istenilen bir gereklilik olmadigi durumlarda, bu 6zellikler 6zellikle
cekici olabilmektedir. Bununla birlikte cogu gergek yasam probleminin dogrusal
olmayan yapida olmasi, dogrusal modellerin kullanim alanini sinirlamaktadir.
Karmasik dogrusal olmayan problemlere dogrusal modeller kullanarak yakinsamaya
calisiimasi, Ozellikle tahminlenecek nokta sayisi arttikca genellikle tatmin edici
sonuglar vermeyecektir (Zhang ve digerleri, 2001: 388). Biiyiik 6lgekli tahminleme
yarigmalari, tek bir dogrusal modelin tiim veri setleri ve tiim durumlarda egemenlik
saglamadigin1 gostermektedir (Makridakis ve digerleri, 1982: 142). Bu metotlar,
dogrusal zaman serilerinde iyi bir sekilde ¢alismalarma ragmen karmasik dogrusal
olmayan zaman serilerini modellemede basarisiz olmaktadirlar.

Dogrusal olmayan sistemlerin tahminleme performansini gelistirmek
amaciyla ¢ok cesitli dogrusal olmayan zaman serisi modelleri &nerilmistir. Ikinci
jenerasyon zaman serisi modelleri olarak adlandirilabilecek bu modeller, hem gergek
problemleri ¢ézme de hem de bazi dogrusal olmayan sistemlerin davranisini
anlamada yararlidirlar. Bu dogrusal olmayan parametrik modellere iligskin problem,
belirli problemler i¢in ozellikle gelistirilmis olmalar1 ve oteki durumlar ig¢in
uygulanabilirliklerinin = smirli  olmasidir. Dogrusal olmayan yontem olarak
kullanilabilecek akla yatkin aday model ¢esitliliginin asir1 bulytikligi, ger¢ek veri
iiretim siirecine 1yi bir yakinsama saglama gorevini zorlu hale getirmektedir. Mevcut
cok sayidaki parametrik dogrusal olmayan modeller, aslinda dogrusal olmayan veri
iretim siireclerinin ¢ok kiiciik bir alt kiimesi olma konumundadirlar (Diebold ve
Nason, 1990: 315). Dogrusal olmayan zaman serisi tahminlemesi teknikleri basit
olmamakla birlikte, degiskenler arasindaki fonksiyonel iliski hakkinda Onbilgi
saglayacak bir aract bulunmamaktadir. Esik otoregresif modeller ve ikili dogrusal
model gibi klasik dogrusal olmayan metotlar, kullanilacak dogrusal olmayan
fonksiyonun onceden belirlenmesini gerektirirler. Dogada sonsuz sayida dogrusal
olmayan fonksiyonun tanimlanabilecek olmasi sebebiyle uygun dogrusal olmayan
fonksiyonun secilmesindeki zorluk, bu gibi metotlarin dogrusal olmayan zaman
serisi modellemesinde etkisinin 6zel durumlarla sinirl kalmasina yol agmastir.

Goreceli olarak daha yeni bir teknik diyebilecegimiz sinir aglari,

genellestirilmis dogrusal olmayan modelleme ailesinin bir iiyesi, veri siirlisli ve
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incelenilen problemin hakkinda Onbilgiye gereksinim duymayan bir yontemdir.
Dolayisiyla dogrusal olmayan fonksiyonun o6nceden belirlenmesi probleminin
iistesinden gelebilmektedir. Orneklerden dgrenerek altta yatan iliski bilinmese veya
bu iligkinin tanimlanmas1 zor olsa bile, veriler araciligiyla gizli fonksiyonel iliski ele
gecirilebilir. Boylece ¢oziimil i¢in belirlenmesi zor bir bilginin gerektigi ancak yeterli
veri veya gozlemin oldugu problemler i¢in olduk¢a uygundur. Bu modelleme
yaklagimi, verileri iireten sistemin iy1 bir teoriksel tahmininin veri elde etmekten
daha zor oldugu ¢ogu pratik problem i¢cin epey yararhidir. Ayrica sinir aglari
kendisine sunulan 6rneklerden 6grenmesinin ardindan 6rnek verisi giiriiltii bilgisini
iceriyor olsa bile, popiilasyonun geriye kalan goriilmemis kism1 hakkinda genellikle
dogru bir sekilde c¢ikarsama yapabilir. Tahminlemenin ge¢mis 6rneklerden
goriilmemis olan gelecek davranigin belirlenmeye calisilmasi, sinir aglar1 i¢in ideal
bir uygulama alani1 olarak durmasina sebep olmaktadir. Teoriksel olarak Cybenko
(1989), Hornik ve digerleri (1989) sinir aglarmin evrensel olarak fonksiyon
yakinsayicis1 ve istenilen dogrulukta herhangi bir dogrusal olmayan fonksiyona
yakinsayabilecegini ispatlamiglardir. Sinir aglarmin genel ve esnek modelleme
yetenegi hem dogrusal olmayan yapilar1 bulabilmesine bunun yami sira dogrusal
stiregleri de modelleyebilmesine imkan verdiginden, tahminleme uygulamalarinda
cekici bir arag olmasmi saglamaktadir (Zhang, 2001: 1183). Cok sayida basarili
uygulama, sinir aglarinin zaman serisi modellemesi ve tahminlemesinde ¢ok yararl
bir ara¢ oldugunu gostermistir (Zhang ve digerleri, 1998: 35).

Tiim durumlarda en iyi performansi sergileyen bir tahminleme metodunun
olmamasindan otiirii ilgilenilen tahmin modelinin degerlendirilmesi yapilmadan
once, arastirmaci asagidaki faktorlere gére en uygun metodun hangisi oldugunu
belirlemelidir (Kang, 1991: 3).

e Veri deseni: Zaman serisi trend, mevsimsellik, dongii veya bu bilesenlerin
bazi bilesimlerini sergileyebilir.

e Dogruluk élciisii: Tahminleme metotlarinin goreceli performans: kullanilan
dogruluk 6lgiisiine baglidir.

e Tahminleme periyodu: Tahminleme periyodunun uzunlugu tahminlerin

dogruluguna etki edebilir.
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e Tahminleme maliyeti: Bir modeli gelistirme ve siirekliligini saglamanin
maliyeti gibi baz1 maliyetler var olabilir.
e Kullanim ve islem kolayhgir: Bir modelin basarili uygulamasinin anahtar

ozelligi kullanicilardir.

2.2.1. Dogrusal Metotlar

2.2.1.1. Diizeltme Metotlan

Diizeltme metotlar;, hareketli ortalama metotlar1 ve Tlstel diizeltme
metotlarindan olusmaktadir. Basit hareketli ortalama metodu, gelecek donemi
tahminlemek i¢in en son N veri noktasinin ortalamasini kullanir. Bu metot basit ve
kullanim1 kolay olmasma ragmen, trend ve mevsimselligin listesinden gelemedigi
icin uygulamada pek tercih edilmez. Ustel diizeltme metotlar1, esit olmayan agirlik
setini verilere uygular. Ustel diizeltme metodunda, agirhiklar en yeni gézlemden en
uzaktaki gdzleme dogru iistel sekilde azaltilir. Ustel diizeltme metotlari, basitligi ve
dogrulugu bakimindan yogun bir sekilde kullanilmistir. Makridakis ve digerleri
(1982), iistel diizeltme metodunun bazen Box-Jenkins yontemi kadar iyi sonuglar
verebilecegini belirtmislerdir. Diger diizeltme metotlart: ¢ift istel diizeltme, yiiksek
dereceli iistel diizeltme, Winter metodu ve ¢ift hareketli ortalama metotlaridir. Basit

iistel diizeltme metoduyla bir adim sonrasi tahmini asagidaki sekilde tanimlanabilir.

Ft+1 = (ZYL- + (1 - (Z)Ft (21)

Ft+1 = Ft + (Z(Yt - Ft) = Ft + (Zet (22)

Burada: Fi,; =S¢ = t+ 1 zamanindaki tahmin; Y;, 1 zamanidaki gergek deger; a
(0 < a £ 1) diizeltme parametresi; e;, bir donem 6nceki tahmininin hatasi.

Basit iistel diizeltme metodu, veride trend mevcutken iyi calismaz. Bu
durumda, y(0 <y < 1) sabitine sahip ikinci bir esitlikle {istel diizeltme kullanilir.

Cift iistel diizeltme yontemi su sekildedir:

Fp=aY+ (1 —a)(Fe—q + be_y) (2.3)
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by =y(S —Se-1) + (1= y)be—y (2.4)

Burada, y (0 <y < 1) gift iistel diizeltme parametresidir.

Yogun bir sekilde kullanilan diizeltme metotlariin temel avantaji basitligi ve
disik maliyetidir. Kisa siire icinde cok fazla sayida tahminleme isleminin
yapilmasmin gerektigi durumlarda, kabul edilebilir hizli uygulamalara imkan

verirler.

2.2.1.2. Aynstirma Metotlari

Ayristirma metotlari, zaman serisini karakterize eden altta yatan temel
desenin ii¢ ayr1 bilesenini tespit etmeye calisir. Ayristirma islemi, verinin desen ve
hatadan olustugunu ve desenin de trend, konjonktiir ve mevsimsellik parcalarmin
bulundugunu varsayar. Trend ve konjonktiir parcalari, serideki uzun donem
degisimleri temsil ederler. Mevsimsel faktor; yagis, sicaklik, yilin bazi aylari, tatil
zamanlar1 ve sirket politikalar1 gibi nedenlerden kaynaklanan sabit uzunluktaki
periyodik dalgalanmalarla ilgilidir. Ayristrma yaklagimmin genel matematiksel

gosterimi asagidaki gibidir:

Ye = f(Se, Te, Gt Er) (2.5)

Burada; Y, = ¢t ddnemindeki zaman serisi degeri

S; = t donemindeki mevsimsel bilesen

T, = t donemindeki trend bileseni

C; = t donemindeki konjonktiir bileseni

E, =t donemindeki hata bileseni

Bu yaklagimmn igerisinde Toplamsal Ayristirma Metodu ve Carpimsal

Ayristirma Metodu seklinde iki yontem bulunmaktadir. Ik yontem f fonksiyonunun
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toplama Y, =S; +T;+ C; +E; seklinde oldugunu, ikinci yontemde ise
mevsimsellik etkisinin zaman igerisinde carpimsal olarak Y, = S, X Ty X C; + E;
degistigini varsayar. Ayristrma metotlarinin ilk adimi, sistematik bir sekilde
mevsimsellik, trend ve ardindan konjonktiiriin seriden ayristirilmasidir. Ikinci
adimda ise, bu bilesenlerin tahmini yapilir ve nihai tahmini elde etmek i¢in farkl iki
yonteme gore birlestirilirler. Mevsimsel dalgalanmalarin biiyiikliigii serinin seviyesi
ile birlikte degismiyorsa, toplamsal model daha wuygun ancak mevsimsel
dalgalanmalar serinin seviyesindeki inis ¢ikislarla orantili olarak inis ¢ikis
gosteriyorsa, ¢arpimsal modelden faydalanmak daha yerinde olacaktir. (Makridakis

ve digerleri, 1998: 85).

2.2.1.3. Box-Jenkins Metodolojisi

Box ve Jenkins (1970) tarafindan Onerilen ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) modelleri, bir degiskenin gelecek degerinin baz1 gecmis
gozlemlerin ve rassal hatalarin dogrusal fonksiyonu oldugunu varsayar. Zaman
serisini olusturan altta yatan veri {iretim siirecinin asagidaki genel formdan geldigi

varsayilir.

Ve =00+ 01V 1 +D2Ve ot -+ Dpyep+ & — 0164 — O, — - — Op6t_4

(2.6)

Burada y; ve & swrastyla ¢ zamanindaki gergek degeri ve rassal hatayl, @; (i =
1,2,---,p) ve 6; (i=1.2,---,q) model parametrelerini gostermektedir. p ve ¢
tamsayilar1 model derecesine karsilik gelmektedir. &, rassal hatasinin, ortalamasi 0 ve
sabit g2 varyansina sahip oldugu varsayilir.

Yukaridaki esitlik, ARIMA model ailesinin bazi dnemli 6zel durumlarmni
icermektedir. Eger g = 0 ise, esitlik p dereceden saf otoregresif model (AR) modeli
haline doniisiir. p = 0 iken ise, model ¢ dereceden saf hareketli ortalama (MA)
modeli olacaktir. ARIMA modelinin 6nemli asamalarindan biri uygun (p,q) model

derecesinin bulunmasidir.
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Box ve Jenkins, zaman serisi analizi ve tahminleme uygulamalarii uzun siire
domine etmis pratik bir yaklagim gelistirmislerdir. Box-Jenkins metodolojisi model
tanimlama, parametre tahmini ve tanisal kontrol asamalarindan olusan ii¢ iteratif
adimdir. Bu iteratif li¢c adima gecmeden 6nce seri duragan hale getirilmelidir. Eger
seri ortalamada duragan degilse, fark alma islemleri uygulanir. Varyans degerinde
duragan olmama durumu mevcutsa, logaritmik transformasyon isleminden
faydalanabilir. Model tanimlama asamasinda, teorik otokorelasyon Ozellikleri ile
deneyden elde edilen otokorelasyon yapilar1 karsilastirilarak bir veya birkag
muhtemel model belirlenmeye c¢alisilir. Box ve Jenkins, Ornek verisinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin ARIMA modelinin
derecesinin belirlenmesinde temel ara¢ olarak kullanilmasini dnermislerdir. Gegici
bir model belirlendikten sonra, hata Glgiisiinii minimize eden model parametreleri
tahminlenir. Metodolojinin son adimi, model yeterliliginin tanisal kontroliidiir. Bu
asamada, hatalar tizerindeki model varsayimlarimin saglanip saglanmadiginin
kontrolii yapilir. Baz1 tanisal istatistiklere ve artiklarin grafiklerine bakilarak gegici
modelin 1yi uyumu incelenir. Eger model yeterli degilse, adimlarin bastan takip
edilmesiyle yeni bir gecici modelin saptanmasima caligilir. Bu noktada, tanisal bilgi
alternatif modellerin denenmesi konusunda yararli olabilir. U¢ adimdan olusan
model olusturma siireci, genellikle tatmin edici bir model secilinceye kadar birkag
kez tekrarlanir. Bu tez boyunca literatiirde oldugu gibi, ARIMA modelleri ve Box-

Jenkins modelleri birbirinin yerine gececek sekilde kullanilmastir.
2.2.2. Dogrusal Olmayan Metotlar
2.2.2.1. Esik Otoregresif Modelleri

Esik otoregresif modelleri, sistemin durumuna bagli olarak y, serisinin

davranismim/rejiminin degismesine izin verir. Asagida temel esik modeli verilmistir.

_(yiat+éea:e » Ye-1>0

= 2.7
Ve {a23’t—1+52t y o Yi-1 =<0 2.7
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vi—q1 = 0 esitligi bir esik olarak diisiiniilebilir. Esik degerin her iki yaninda
farkli otoregresif siiregler tarafindan yonlendirilen y, serisi bulunmaktadir. Her ne
kadar esitlik iki dogrusal siirecten olussa da, muhtemel rejim degisimlerinden dolay1
y; serisi dogrusal olmayan yapiya biirlinecektir. €, veya &, terimlerindeki soklar
rejim degisiminin sorumlusu olacaktir.

Esik otoregresif modelinin yaygin bir diger sekli, iki hata teriminin

varyanslarinin esit oldugu halidir. Bu durumda, asagidaki esitlik tanimlanabilir.
Ve = alyye1 +a(1—1)ye g + & (2.8)

Burada, y,_; > 0ise I, = 1 ve y,_; < 0ise I; = 0 ‘dir ve yukaridaki esitlik sirasiyla

a1Yi_q + & veya a,y;_q + & haline doniisiir.
2.2.2.2. ikilidogrusal Model

Dogrusal olmayan bir modelde, hareketli ortalama terimlerini kullanmak

miimkiindiir. Asagidaki basit 6rnegi ele alalim.

Ve = Qo+ A1 Vi1 + P18—1 + C1E—1Ye-1 + & (2.9)

Hareketli ortalama ve hareketli ortalamanin otoregresif degiskenle
etkilesiminin  kullanilmasindan  gaye, genellestirilmis  otoregresif —modele
yakimsamaya caligtlmasidir. Ikilidogrusal model y,_; ve &._ j terimlerinin capraz
carpimin1 modele katarak, ARMA modellerinin dogrusal olmayan dogal uzantisi

olma konumundadir. Ikilidogrusal modelin genel formu su sekildedir:
Ye =g + Z?:l Ay t & + Zle Bige—i + erzl Z§=1 CijVe—i€t—j (2.10)

Dikkat edilirse yukaridaki esitligin igerisinde, dogrusal ARMA(p,q) modeli
bulunmaktadir. Ikilidogrusal modelin stokastik parametre degisimine sahip oldugunu

gormek i¢in asagidaki esitlik incelensin.
Ye =00+ a1Ye—1 tC1Ye1&-1 T & (2.11)
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Buradan,
Ve =g+ (a1 + C1&-1)Ye-1 + & (2.12)

Yukaridaki esitlik, otoregresif katsaymin a; + ¢;&_, olmasi haricinde bir
otoregresif model gibi goziikmektedir. Bir bakima otoregresif katsayi, ortalamasi a4
‘e esdeger rassal degiskendir. Eger c; pozitif ise otoregresif katsayr &,_, kadar

yiikselecek, boylece pozitif €;_; soklar1 negatif soklardan daha devamli olacaktir.
2.2.2.3. Yumusak Gegisli Otoregresif Modeller

Baz1 siireglerde esik otoregresif modelde oldugu gibi, serinin veri iiretim
siireci yapisinda ani bir yapisal degisimin gercekleseceginin beklenmesi akla yatkin
olmayabilir. Yumusak Gegisli Otoregresif Model (Smooth-transition autoregressive
(STAR)), otoregresif parametrelerinin yavasca degistirilmesine imkan saglar.

Asagidaki dogrusal olmayan otoregresif model ele alinsin.

Ve =g+ a1ye—1 + B1Yeoaf Vee1) + & (2.13)

Eger f () yumusak siirekli bir fonksiyon ise, (a; + ;) otoregresif katsayisi
v:_, degeriyle birlikte yavasca degisecektir. STAR modelinin otoregresif degisim
derecesine farkli olarak karar veren iki yararl sekli bulunmaktadir. STAR modelinin
lojistik versiyonu (LSTAR olarak isimlendirilir) otoregresif modelin katsayilar1 bir

lojistik fonksiyon olacak sekilde diizenleme yapar.
Ve =g+ a1 Y1+t apYip + 0[Bo + B1Ye-1 + o+ BpYe—pl & (2.14)
Burada, 6 =[1+exp(—y(yey —))]! (2.15)

(2.15) esitligindeki y degeri, yumusatma parametresi olarak isimlendirilir.
y — 0 veya oo giderken LSTAR modeli 6 ‘nin sabit olmasi nedeniyle AR(p) modeli
haline doniisiir. ¥ ‘nin orta degerlerinde otoregresif degisim seviyesi y;_q ‘in

degerine bagh olacaktir. y,_; = —oo giderken 8 — 0 ‘a gidecek ve y; ‘ nin davranisi
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g + a1Ye—q + -+ @pyi—p + & tarafindan belirlenecektir. Benzer sekilde, y,_; —
+oo giderken 6 — 1 ‘e gidecek ve y; ‘ nin davranis1 (ay + By) + (a1 + B1)Vi—1 +
-+ & tarafindan belirlenecektir. Boylece y;_; degisirken, sabit ve otoregresif
katsayilar iki u¢ durum arasinda yumusakca degisecektir.

STAR modelinin iistel formu (ESTAR) yine (2.14) esitligini kullanir, ancak 6
fonksiyonu asagidaki gibidir.

6 =1-exp(—y (1 — ©))° (2.16)

Dikkat edilirse, 8 fonksiyonu karesel terim icermektedir. Dolayisiyla, ESTAR
modelinin katsayilar1 y,_; = ¢ civarinda simetriktir. y,_4, ¢ ‘e yaklasirken 6, 0 ‘a
yaklagr ve y; © nin davranist @ + @1y;-q + - + @pY;—p + € tarafindan belirlenir.

<

V:_1 degeri ¢ ‘den uzaklastikca 6, 1 ‘e yaklasir ve y; ° nin davranis1 (a, + Sy) +
(a; + B1)Yi—q1 + -+ & tarafindan belirlenir. ESTAR modeli, bir serinin doniim
noktalarin1 igeren periyotlarda daha yararhidir.  y,_; = c¢ civarinda simetrik
olmasindan 6tiirti, U-sekline daha i1yi yakinsayabilir. Ayrica, ESTAR modeli y sifira
veya sonsuza yaklasirken 6 ‘nin sabit olmasindan dolayr AR(p) haline doniisiir.

Diger durumlarda, dogrusal olmayan davranig gosterir.
2.2.2.4. ARCH Siireci

ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedastic) bir zaman serisinin
momentlerinin degisken oldugunu, baska bir ifadeyle hata teriminin ARIMA
siirecinde oldugu gibi sifir ortalama ve sabit varyansa sahip olmadigini varsayar.
Hata terimimlerinin birbiriyle iligkileri bulundugunu ve otoregresif (AR) bir siire¢
tarafindan modellenebilecegini One siirer. Boylece bir ARCH siireci, zaman
serisindeki oynaklig1 6l¢ebilir hale gelecektir.

Engle (1982), bir serinin ortalamasi ve varyansinin es zamanli olarak
modellenmesinin miimkiin oldugunu gostermistir. Kosullu varyansin sabit olmadig1
varsayilirsa bu durumda uygulanabilecek basit bir strateji, tahminlenen artiklarin

karelerini kullanan AR(q) stireciyle kosullu varyansin tahmin edilmesidir:
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Burada, v, beyaz giiriiltii siirecidir.

Eger a4, ay, -+, a, degerlerinin hepsi sifirsa tahminlenen varyans sabit a,’
dir. Aksi halde y, serisinin kosullu varyansi, yukaridaki esitlik tarafindan verilen
otoregresif siirece gore bicimlenecektir. Ayrica artiklar otoregresif siiregten, ARMA
siirecinden veya standart regresyon modelinden gelebileceginden ARCH
modellerinin ¢ok sayida varyasyonu vardir. y; serisi ve kosullu varyansi en ¢ok
olabilirlik tekniklerinin kullanilmasiyla en iy1 sekilde tahminlenebildiginden, (2.17)
‘deki dogrusal spefikasyon ¢ok uygun degildir. Bunun yerine, ¢arpimsal kosullu

degisen varyans modelleri Engle (1982) tarafindan 6nerilmistir:
& = Vi Qg + a8, (2.18)

Burada, 62 = 1, v; ve &_, birbirinden bagimsiz, a, ve a; sabitleri ay > 0
ve 0 < a; < 1 kisitlar1 altindayken v, beyaz giiriiltii siirecidir. EvZ = 1 oldugundan,

& ‘nin &_q, &_,, -++ izerindeki kosullu varyansi su sekildedir:
Elef|er—1, €21 = ao + ay6f4 (2.19)

(2.19) esitliginde &, kosullu varyansi, €2, ‘in gerceklesen degerine bagldur.
g? | gerceklesen deger biiyiikse, # zamanindaki kosullu varyans da biiyiik olacaktir.
Esitlik (2.18) tarafindan verilen ARCH siireci, birkag¢ farkl sekilde genisletilebilir.
Engle orjinal calismasinda (1982), yiiksek dereceli ARCH(q) siire¢lerinin tiim

sinifin1 isin igerisine katmigtir:

& = vt\[ao + Zle aiftz_i (2.20)

Esitlik (2.20) ‘de &, ‘den &_, ‘a kadar tim soklarm & ilizerinde etkisi
vardir. Bu sayede kosullu varyans ¢ dereceden bir otoregresif siire¢ gibi davranig

gosterir.
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2.2.2.5. GARCH Modeli

Bollerslev (1986), Engle ‘in calismasmi kosullu varyansin bir ARMA
siireciyle modellenmesine izin verecek sekilde gelistirmistir. Hata siireci asagidaki

gibi olsun.

& = v Jhe (2.21)
Burada, 62 = 1 ve
he = ao + X, aiel + X7 Bihes (2.22)

v, bir beyaz giriiltii siireci oldugundan, & ‘nin kosullu ve kosulsuz
ortalamalar1 sifira esittir. &, ‘nin beklenen degerinin alinmasiyla Ee, = Ev,(h,)/? =
0 ifadesine kolaylikla ulagilir. Onemli nokta, & ‘nin kosullu varyansinin E,_;&2 =
h; tarafindan elde edilmesidir. Boylece, &; ‘nin kosullu varyans: esitlik (2.22) ‘deki
h; ifadesinin neden oldugu ARMA siireciyle belirlenir.

GARCH (p,q) modeli olarak isimlendirilen Genellestirilmis ARCH(p,q),
degisen varyans icerisinde hem otoregresif hem de hareketli ortalama bilesenlerini
icerir. Eger p = 0 ve q = 1 olarak alinirsa, GARCH(0,1) modelinin esitlik (2.18)
tarafindan verilen birinci dereceden ARCH modeli oldugu goriiliir. Tim S; degerleri
sifira esitse GARCH(p,q) modeli ARCH(q) modeline es degerdir. Yiiksek dereceli
bir ARCH modelinin tespit etmesi ve tahminlemesi ¢cok daha kolay olan, daha sade

GARCH modeli gosterimine sahip olabilmesi GARCH modelinin avantajidir.

2.3. SINiR AGLARIYLA ZAMAN SERiSi TAHMINLEMESINDE YAPILAN
CESITLI CALISMALAR

Oncelikle belirtilmelidir ki tahminleme problemi ¢ok farkli disiplinleri igine
alacak sekilde ortaya ¢ikabilmektedir ve sinir aglarii kullanarak yapilan tahminleme
calismalarinin literatiirii de cok c¢esitli alanlara yayilmistir. Bu bakimdan, bir

arastrmacmin sinir ag1 tahminlemesi alaninda su ana kadar yapilan tim
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calismalardan haberdar olmasi beklenilen bir durum degildir. Dolayisiyla bu baslik
altinda sinir aglar1 kullanilarak yapilan, 6nemli bulgulara ulagmis ve epey atif alarak
arastirmacilarin dikkatini ¢cekmis bazi ¢calismalardan bahsedilmeye caligilacaktir.

Makridakis ve digerleri, 1982 yilinda gercek 1001 adet farkli alandan ve
farkli 6l¢eklerde alinmis zaman serileri iizerinde basit metotlar ile siklikla kullanilan
dogrusal tahminleme yoOntemlerinin tahminleme performanslarmni karsilastirmak
iizere bir yarigma diizenlemislerdir (M-Competition). Bu yarismanin sonucunda elde
edilen bulgu, herhangi bir tahminleme metodunun tiim durumlarda en 1iyi
olmadigidir. Ancak bu ¢aligmada dikkat edilmesi gereken nokta yarismada kullanilan
yontemlerin basit ve dogrusal tekniklerden olustugudur. Bagka bir deyisle degisen
seviyelerde dogrusal olmama Ozelligi iceren veri gruplarina, dogrusal istatistiki
modellerin 1yi bir sekilde yakinsamasi beklenilen bir durum degildir. Ayrica
calismada, farkli tahminleme yontemlerinin sonuclarinin birlestirilmesiyle 1iyi
sonuclar alinabilecegi de gdzlemlenmistir.

Kang (1991), 7 farkli zaman serisi deseninden tiiretilmis simiilasyon verisi
iizerinde 18 c¢esit mimari olusturmus ve gizli katman sayisi, gizli hiicre sayisi, girdi
hiicre sayis1 ve egitim seti hacminin ag performansina etkisini incelemistir. Girdi
hiicre sayisinin ag performansmni etkileyen en 6nemli faktor oldugunu ve gizli
katman sayisinm onemli bir faktor olmadigini tespit etmistir. Kiigiik ve biiyiik egitim
setlerinin performans iizerinde anlamli bir etkisi bulunamamustir. Ayrica veride
bulunan periyodu yansitacak kadar girdi hiicrenin sinir aglarma koyulmasiyla, bir
zaman serisindeki mevsimsel desenlerin modellenebilecegi goriilmiistiir. Calismanin
ikinci asamasinda, tahminleme yarigmasinda da kullanilan Box-Jenkins modeliyle
kiyaslamaya uygun 50 gercek veri seti araciligiyla tahminleme dénemi uzunlugu ve
faydalanilan hata Olgiisiine gore inceleme yapmistir. Box-Jenkins modellerinin
genellikle basarili tahminler yapmasi amaciyla en azindan 50 veri noktasima gerek
duydugu, ancak sinir ag1 tahmin modellerinin 50 ‘den bile az 6rnek hacmine sahip
veri setlerinde 1iyi calistigini gdstermistir. Sinir agmin simiilasyon verisi ig¢in
performans kriterine biiyiik Ol¢iide bagimli olmadigmi, ancak gercek veriler i¢in
dogruluk 6lgiisiine bagimliliginin goziiktiigiinii iddia etmistir. Ele alinan problemde

bulunan desenlerin karakteristiginin, tahminlenecek periyot uzunlugu ve kullanilan
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hata Olgiilerine gore sinir ag1 tahmin dogrulugunda daha etkili oldugunu
gozlemlemistir.

Tang ve digerleri (1991), farkli karmasikliga sahip li¢ zaman serisinde sinir
aglar1 ve Box-Jenkins modelini karsilagtirarak sinir aglarinin tahminleme yetenegini
incelemis ve uzun hafizaya sahip zaman serilerinde sinir aglarmm Box-Jenkins
modeliyle rekabet etmesinin zor oldugunu, kisa hafizaya sahip serilerde sinir
aglarmin Box-Jenkins modeline iistiinliik kurdugunu tespit edilmistir. Elde ettikleri
diger sonuglar ise Box-Jenkins modelinin tahminlerini onceki goézlemlere gore
olusturmasindan 6tiirii kisa donem tahminlerde daha 1yi oldugunu, sinir aglarmin ise
altta yatan haritalamaya yaklasarak tahminlerini olusturmasindan dolay1r uzun dénem
tahminlerde sinir agiyla daha iyi sonuclara ulasildigini, serinin karmasiklig1 arttikca
Box-Jenkins modelinin sinir agina karsi rekabet giicliniin azaldigini, sinir aglariyla
modelleme yaparken veri miktarinm arttirilmasimin performanst olumlu ydnde
etkiledigini, gizli katmanin kullanilmadig1 bir agin Box-Jenkins modeliyle benzer
sonucu verdigini deneysel olarak gostermistir.

Sharda ve Patil (1992), sinir aglariyla tahminleme alaninda ¢alismalar
yapildigin1 ancak kesin bir sonuca varilamadigmi belirlemistir. Cesitli tahminleme
tekniklerinin karsilastirilmasinda faydalanilan farkli alanlardan gelen ve farkli
frekanslar iceren (aylik, ¢eyreklik, yillik) yetmis bes seri iizerinde, sinir agiyla Box-
Jenkins otomatik tahminleme uzman sistemi arasinda tahminleme yarigmasi
diizenlemistir. Uzun hafizaya sahip zaman serilerinde, kisa donem tahminleme ig¢in
Box-Jenkins modelleri ¢cok az daha iy1 iken, Box-Jenkins ve sinir aglarinin benzer
performans gostermis oldugunu goézlemlemislerdir. Kisa hafizaya sahip serilerde,
sinir aglar1 Box-Jenkins yonteminden daha iyi performans gostermistir. Ayrica
egitim prosediirii ve ag mimarisinin tahminleme performansi iizerinde ¢ok biiyiik bir
etkisinin olduguna kanaat getirmislerdir.

Hill ve digerleri (1996), M-Competition ‘da kullanilan ve goreceli olarak
basar1 saglamis 6 tane istatistiksel zaman serisi metodunun tahminleri ile sinir
aglarmi karsilastirmiglardir. Kullanilan verinin frekanst (yillik, g¢eyreklik, aylik),
dogrusal ve dogrusal olmayan ayni1 zamanda kesiklilik tasiyan ve tasimayan seklinde
dort farkli desenden olusan veri seti, tahmin edilecek donemin uzunlugunun artarken

tahminleme performanslar1 ve gozlem sayist hacminin etkisi kriterlerine gére sinir
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aglarmi1 ve klasik tahminleme yontemlerini karsilagtirarak, sinir aglarmin hangi
durumlarda daha i1yi performans verdigini belirlemeye c¢aligmiglardir. Bulduklar1
sonuclar, sinir aglarinin yillik verilerde degil ancak ceyreklik ve aylik frekansa sahip
verilerde klasik metotlardan anlamli derecede iyi performans gosterdikleri, 6zellikle
siireklilik gostermeyen zaman serilerinde iyi ¢alistiklar1 ayn1 zamanda dogrusal veri
grubunu da modelleyebildigi, tahmin edilecek donemin uzunlugu arttikca
performansin klasik yontemlere gore daha iyilestigi ve dogrusal verilerde veri
sayisinin bir etkisinin bulunmadigi ancak dogrusal olmayan veri setlerinde veri
hacmi kiiclikken klasik yontemlere gore daha iyi sonuglar elde edildigi, veri hacmi
daha biiyilk olan veri setlerinde ise olumlu bir etkinin yakalanmadigini
belirtmislerdir. Son olarak ise kullandiklar1 karsilastirma tahminleme metotlarina
gore, sinir aglarmm irettikleri tahmin hata varyanslarnin her zaman daha kiigiik
oldugudur.

Hansen ve digerleri (1999), Box ve Jenkis ‘in ARIMA yOntemini
tanimladiklar1 orijinal ¢alismasinda (1970) kullandiklar1 alt1 zaman serisi lizerinde
sinir ag1 modelleri kurmuglardir. Ayrica ayn1 veri setleri lizerinde, normal olmayacak
sekilde dagilmis hatalar icin ARIMA {izerinde diizenleme yapabilmeyi saglayan
McDonald ve Xu (1994) ‘nun uyguladiklar1 kismi uyarlamali tahminleme
tekniginden (apply partially adaptive estimation techniques) faydalanarak elde edilen
tahminlerin performanslarin1 karsilastirmiglardir. ARIMA yOntemi iizerinde bu
sekilde 1yilestirmeler yapilmasiyla standart yonteme gore, %8 ile %13 arasinda
performans iyilesmesi goriilmiistiir. Ancak oOzellikle ag parametrelerinin genetik
algoritmalar tarafindan belirlendigi sinir ag1 modelindeki performans artislari, %10
ile %40 arasinda degismistir.

Nelson ve digerleri (1999), M-Competition ‘dan 68 aylik zaman serisini
alarak, mevsimsellikten arindirma isleminin sinir aginda yarattig1 etkiyi incelemeye
calismiglardir. Ayni serinin mevsimsellikten armdirilmis ve arindirilmamis hali
iizerine sinir ag1 kurup bunlarin performanslarmi karsilastirarak, bir bakima deneysel
olarak sinir agmin mevsimselligi 6grenip 6grenemedigini test etmislerdir. Bulduklari
sonug sinir aglarinin mevsimselligi 6grenemedigi, mevsimselligin s6z konusu oldugu

serilerde mevsimsellikten armdirilmis verilerle yapilan sinir agi tahminlerinin
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mevsimsellikten arindirilmamis verileri kullanarak tretilen sinir ag1 tahminlerine
gore anlamli derecede daha dogru sonugclar iirettigidir.

Hu ve digerleri (1999), haftalik dolar (USD)/ pound(BP) doviz kuru verisini
kullanarak 1, 6 ve 12 aylik verilerden olusan test seti lizerinde tahminlemeler yapmis
ve egitimde faydalanilan veri hacminin tahmin sonuglar1 iizerinde etkisini
incelemislerdir. Ayrica elde ettikleri sonuglari, dort farkli degerlendirme kriterine
dayanarak rassal yiirliylis modeliyle karsilastirmislardir. Sinir ag1 tahminlerinin 6rnek
hacmi kiigiikken bile dogru oldugunu, kisa, orta ve uzun dénem olarak sayilabilecek
test veri hacimlerinde rassal yliriiylis modeline gore daha direng sergiledigini ancak
uzun donemde rassal yiirliyiis modelinden istatistiki olarak farkin bulunamadigi,
ozellikle kisa donem test seti hacminde rassal yliriiylis modelinden iyi oldugunu,
uzun donem test seti hacminde modeli olustururken daha fazla veri kullanilmasinin
tahmin dogrulugunda 1iyilesme saglayabilecegini, faydalanilan dort performans
Olciisiine gore sinir aglarinin direngli oldugunu rapor etmislerdir.

Zhang (2001), sinir aglarmin dogrusal olmayan problemlere yakimsamadaki
becerisinin hem teoriksel olarak ispatlandigini hem de yapilan bir¢ok dogrusal
olmayan zaman serisi uygulamasiyla da bunun deneysel olarak da desteklendigini
belirtmistir. Ancak gercek bir problemin altta yatan veri liretim siirecinin dogrusal
olup olmadiginin belirlenmesinin kolay bir is olmadigini vurgulamistir. Her ne kadar
bazi dogrusal olmayan testler mevcut olsa da, bu testlerin dogrusal olmayan
desenlerin 6zel formlarina kars1 gelistirildigini ve bilinmeyen dogrusal olmayan
iliskileri tespit edecek genel bir yeteneklerinin olmadigina deginmistir. Ayrica
neredeyse tiim gergek verilerin rassal hata veya giiriiltii icerdigini, boylece klasik
dogrusal metotlarin varsayimlarmin gergekte veri dogrusal bir siirecten gelse bile
kargilanamayabilecegini ve yanli tahminlerin iiretilebilecegini soylemistir. Yaptigi
calismayla sinir aglarinin dogrusal zaman serilerini modelleme ve tahminlemedeki
dogrulugunu arastirmak istemis ve bu amag¢ i¢in hem ger¢cek hem simiilasyon
verilerini kullanmistir. Buldugu sonug, sinir aglarmin ¢esitli sekillere sahip dogrusal
zaman serilerini tahminleme ve modellemede olduk¢a yetenekli oldugu ve 6zellikle
basit ag yapilarinin siklikla iyi sonuglar verdigidir.

Zhang ve Qi1 (2005), mevsimsellik ve trendden arindirilmis veriyle ve ham

veri iizerinde hem simiilasyon hem de gergek serilerle sinir ag1 modelleri kurarak, bu

47



iki klasik zaman serisi veri igleme yonteminin sinir ag1 performansi tizerinde etkisini
incelemislerdir. Ayrica elde ettikleri sonuglar1 mevsimsel ARIMA modeliyle
kiyaslamiglardir. Toplamda 10 ger¢cek zaman serisi ve bir simiilasyon verisiyle
yapilan modellemeler sonucunda, hem mevsimsellik hem de trendden arindirilmis
veri lizerine kurulan sinir aglarmm kok ortalama karesel hata (RMSE), MAE ve
ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE) degerlendirme kriterlerinin tiimiinde ham
verilerle, sadece trendden armdirilmis verilerle ve sadece mevsimsellikten
armdirilmis verilerle kurulan sinir aglarindan daha iyi oldugunu goézlemlemislerdir.
Diger bir bulgu, sinir aglarmm ham verilerdeki trendi ve mevsimselligi
modelleyemedigi, veri 6n islemin gerekli oldugu ve bu siiregten gecmis veriler
iizerinde kurulan sinir aglarinin mevsimsel ARIMA modeline gore daha yiiksek
tahmin dogruluguna ulastigidir. Benzer bir calisma, Jain ve Kumar (2007) tarafindan
ylriitiilmistiir. Ham veri, trendden arindirilmis veri ve hem trendden hem de
mevsimsellikten arindirilmis veriler lizerinde dort tip otoregresif, dort tipte sinir ag1
modeli kurmuslardir. Bir zaman serisindeki uzun donem ve mevsimsel degisimlerin
ortadan kaldirilmasiyla elde edilen filtrelenmis veriye dayanarak en iyi tahmin
sonuglarinin elde edildigi ve sinir aglarmin otoregresif modellerden inceledikleri veri
setinde daha {istiin oldugunu rapor etmislerdir.

Sinir aglarmm her zaman klasik istatistiksel yOntemlere gore daha iyi
sonuglar vermedigini gostermek adina, bu iddiay1 destekleyen sonuglara ulasan bazi
calismalardan bahsetmek gerekirse: Foster ve digerleri (1992) kiigiik hacimli ve
giiriiltitye sahip 384 ekonomik ve demografik zaman serisi lizerinde, sinir aglarini
dogrusal regresyon ve alt1 distel diizeltme metodunun ortalamasi ile
karsilagtrmiglardir. Bu c¢esit kismen stokastik serilerde sinir aglarinin dogrusal
regresyona gore anlamli derecede daha az dogru tahminler verdigi, mevsimsel
degiskenligin ortadan kaldirilmasiyla sinir ag1 tahmin dogrulugunun gelistigini ancak
istel diizeltme metotlariin ortalamasmndan bile hala daha diisiik performans
verdigini bulmuglardir. Ayrica sinir aglarmi klasik yOntemlerin tahminlerini
birlestirmede de kullanmislar ve kiigiikte olsa anlamli bir performans iyilesmesine
ulasmiglardir. Brace ve digerleri (1991), sinir aglarinin performansmin elektrik yiik
tahminlemede yaygin olarak kullanilan bir¢ok istatistiksel metotlar kadar iyi

olmadigmi tespit etmislerdir. Ancak ayni caligmada sinir aglarmnin yiiriittiikleri
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performans yarismasinda basarili olmamasinin sebebi olarak, sinir aglarinin
yeteneksizligi yerine sinir ag1 gelistiricilerinin yeterli tahminleme tecriibesine sahip
olmamasindan kaynaklanabilecegini ifade etmislerdir. Gorr ve digerleri (1994)
ogrenci not ortalamalarini tahminlemede sinir aglarinin dogrusal modellere gore
onemli bir istiinlige sahip oldugunu bulamamiglardir. Callen ve digerleri (1996),
New York menkul kiymetler borsasinda islem goren 296 kurumun 89 veri
noktasindan olusan c¢eyrek donemlik muhasebe kazanglarini sinir aglariyla
tahminlemislerdir. Elde ettikleri sonug, sinir aglarmin veriler dogrusal olmayan,
mevsimsel ve finansal yapida olsa bile dogrusal zaman serisi modellerine iistiin
olmasi1 gerekmedigidir.

Heravi ve digerleri (2004), ekonomik zaman serilerinde AR ve sinir ag1
performansimi karsilagtirmak iizere Almanya, Fransa ve Birlesik Krallik ‘n 6nemli
sektorlerinin endiistriyel Uretimlerinin aylhik bazda yillik biiyiime oranlarini
tahminlemek amaciyla 24 seriden yararlanmislardir. Mevsimsel diizenlemenin
uygulanmadig1 veriler kullanmiglardir. Bunun nedenini, mevsimsel diizenlemenin
dogrusal olmayan bir filtreleme oldugunu ve bu filtreleme islemin neden olabilecegi
dogrusal olmayan yapidan (veya mevsimsel diizenlemenin ortadan kaldirabilecegi
dogrusal olmayan yapidan) kacinilmaya calisilmasi olarak agiklamiglardir. Ayrica, 5
farkli dogrusal olmama testi uygulayarak inceledikleri serilerdeki dogrusal olmayan
yapilari tespit etmeye ¢alismislardir. Ornek i¢i Bayesian bilgi kriteri (BIC) degerini
kullanarak en 1yi modeli se¢mislerdir. Performans 6lgiisii olarak RMSE alindiginda,
incelenen 24 serinin sadece 5 ‘inde sinir aglar1 dogrusal modelden daha diisiik RMSE
iiretebilmistir. Yon dogrulugunun performans 6l¢iisii olarak alinmasi durumunda ise
sinir aglar1 dogrusal yontemden belirgin sekilde daha 1yi sonuglar vermistir. Dogrusal
olmayan test sonuc¢larinin sinir ag1 modelleri i¢in 6rnek dis1 tahmin dogrulugunu
belirlemede, giivenilir bir yol gosterici olmadigi ortaya ¢cikmistir. Test sonuglarina
gore, dogrusal olmayan yap1 tespit edilen serilerde sinir ag1 performansinin dogrusal
yontemden daha 1yi olduguna dair delil bulunamamastir.

Literatiirde birbirinden farkl sonuglar elde edilmesinin nedenini tespit etmek
epey zor olsa da sinir agini etkileyen ¢ok sayida faktoriin olmasi ve ortada uzlagilmis
bir metodoloji olmamasi sebebiyle kullanilan arastirma metotlarinin birbiriyle

uyumlu olmamasi, bu durumun en biiyiik nedenlerinden birisi olabilir. Dolayisiyla
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yukaridaki arastirma bulgularmi genellestirirken dikkatli olmak gerekir. Bu bulgular
smirli sayida veri setine ve keyfi olarak se¢ilmis mimarilere dayanabilmektedir.
Bunun yani sira, test setinin hacmi tahmin donemi uzunlugunu gdostermesi
bakimindan bir etki yaratabilme 6zelligine sahiptir ve kullanilan dogruluk 6lgiisii de
tekniklerin karsilastirilmasina etki eden bir diger faktor olabilmektedir. Tespit edilen
cogu bulgunun istatistiksel analize dayandirilmamasi, bulgularin gecerliligi
konusunda siiphelerin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir. Ayrica sinir aglarinin
dogrusal istatistiksel modellerden daha kotii veya es deger performans gostermesinin
sebebi, verinin ¢ok fazla karigikliga ugramamis bir dogrusal yap1 igermesi ve agin
performansii etkileyen ¢ok sayida faktoriin etkisiyle ideale yakin agm kurulamamais

olmasiyla da agiklanabilir.

2.4. SINIR AGI CESITLERI VE KULLANILAN ALGORITMALAR

1980 ‘lerden beri ¢ok farkl sinir ag1 modelleri dnerilmistir. Belki de en etkili
modeller Cok Katmanli Algilayic1 (Multi-Layer Perceptrons), Hopfield aglar1 ve
Kohonen Kendini Diizenleyen (Kohonen’s Self Organizing Networks) aglardir.
Hopfield (1982) cagrisimli bir bellek gibi ¢alisan yinemeli bir sinir ag1 (Reccurrent
Neural Newtork) Onermistir. Cagrisimli bellege sahip ag, incelenen Ornegin bir
kismmdan veya carpitilmis, bozulmus versiyonundan hatirlayabilme yetenegine
sahiptir. Hopfield aglar1 tiim hiicrelerin birbirine baglandigi katmansiz bir ag tiirtidiir.
Bu ag tiiriinde, agin ciktilarinin girdilerin bir fonksiyonu olmas1 gerekliligi
bulunmamaktadir. Ciktilar iteratif bir siirecin denge durumunu temsil etmektedirler.
Kohonen 6zellik haritalar1 (Kohonen’s feature maps, 1982), insan beyninin kendini
diizenleme ve organize edebilme yetene§inden esinlenerek gelistirilmistir. Bu
calismada 6zellikle tahminlemedeki girdi-¢ikt1 eslemesindeki basarisi sebebiyle Cok
Katmanli Algilayict ag1 kullanilarak aciklamalar ve uygulama yapilacaktir. Ayrica
bilinmelidir ki Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 (Radial-Basis Functions Networks),
Tepe Cokterimli Aglar (Ridge Polynomial Networks), Dalgacik Aglar1 (Walvelet
Networks) gibi fonksiyon yakinsama yeteneklerinden dolay1 bazi uygulamalarda

oldukca fayda saglamis ag tiirleri de bulunmaktadir (Zhang ve digerleri, 1998: 35).
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Sinir ag1 modeli parametrelerinde (baglant1 agirliklar1) dogrusal olmadigindan
dogrusal olmayan arama algoritmalarmin kullanilmasi gereklidir. Tiim sinir agi
algoritmalar1 parametrelerine rassal olarak secilmis degerler atayarak baslatilir. Bu
degerlerin iy1 bir sekilde ¢alismamasi muhtemeldir, fakat her gozlem igin bir hata
degerinin hesaplanmasina imkan verirler. BOylece, model hatalar1 daha kiigiik
yapilacak sekilde bu parametre degerleri degistirilir. Egitim algoritmasi1 hatalarin
minimize edecek baglant1 agirliklarini bulmaya c¢alistigindan, aslinda kisitsiz
dogrusal olmayan bir minimizasyon problemidir. Bu amag¢ i¢in ¢ok farkl
optimizasyon metotlarinin bulunmasi, sinir ag1 egitiminde ¢ok ¢esitli algoritmalarin
kullanilmasini beraberinde getirmektedir. Hemen sdylenmelidir ki, genel bir dogrusal
olmayan optimizasyon probleminin makul bir zaman icerisinde global ¢oziimii
buldugunu garanti eden bir algoritma bulunmamaktadir. Parametrelerin
degistirilmesi i¢in Onceleri en dik inis metoduna dayanan klasik geri yayilim
algoritmasi kullanilmistir ve hala da kullanilmaktadir. Her ne kadar bu metot cogu
problem i¢in ¢aligsa da, oldukca yavastir ve tahminlemede kullanilan basit modeller
icin kullanigsizdir. Klasik geri yayilim algoritmasi agirliklari degisim biiytikliigiint
belirleyen 6grenme oraninin se¢imine karsi olduk¢a duyarhidir. Kiiclik 6grenme
oranlar1 egitimi yavaglatirken daha biiyiik 6grenme oranlar1 ise agmn agirlik uzaymda
salmimina neden olur. Klasik geri yayilim algoritmasiin bu dezavantajini ortadan
kaldirmak amaciyla hizlandiran parametresiyle gelecek agirlik degisiminin bir dnceki
degisimle daha fazla veya daha az ayni1 yonde olmasi saglanarak, biiyiik 6grenme
oranmnin salinim etkisi azaltilir. Cogu arastirmaci klasik geri yayilim algoritmasina
hizlandiran parametresi adapte ederek kullanir. Ancak 6grenme orani ve hizlandiran
parametresi 0 ve 1 arasmndaki herhangi bir degeri alabilir ve bu parametrelerin
kapsamli arastirmasinin yapilmasi oldukc¢a giictlir. Sadece secilen bazi degerleri
arastirmacilar tarafindan incelenmistir. Klasik geri yayilim algoritmasinin dezavantaj
noktalar1 g6z Oniine alinarak, algoritma lizerinde bazi varyasyon ve degisikliklere
gidilmistir. Bunlar arasinda Levenberg-Marquardt, quasi-Newton gibi ikinci
dereceden metotlar daha etkin, diren¢li ve iyt bir yerel minimumu bulma
yetenekleriyle sinir ag1 egitiminde ¢ekici konuma gelmistir. Tahminleme problemleri
icin bir dogrusal olmayan en kii¢iik kareler algoritmasi olan, Levenberg-Marquardt

metodundan siklikla faydalanilir. Bu algoritma ARIMA, iistel diizeltme ve dogrusal
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olmayan regresyon modellerini tahminlemek i¢in kullanilan algoritmayla aynidir
(McMenamin, 1997: 19). Belirtilmelidir ki evrimsel algoritmalar, benzetim tavlama
yontemi gibi oldukg¢a degisik ve yeni tiir optimizasyon algoritmalarindan da sinir ag1

egitiminde faydalanilmaktadir.
2.5. SINIiR AGLARININ KLASIiK YONTEMLERLE BENZERLIKLERI

Aga belli seviyede dogrusal olmamay1 kazandiran transfer fonksiyonun bir
diger adi1 aktivasyon fonksiyonudur ve bir hiicrenin ve agm girdi ve c¢iktilari
arasindaki iliskiyi belirler. Teoride herhangi bir tiirevi almabilir fonksiyon, transfer
fonksiyonu olarak nitelendirebilir. Chen ve Chen (1995: 6) bir siirekli fonksiyonun
aktivasyon fonksiyonu olarak nitelenmesi i¢in genel kosullar1 tanimlamistir.
Uygulamada en popiileri lojistik transfer fonksiyon olmak {izere, siklikla kullanilan

fonksiyonlar asagida verilmistir.

1. Sigmoid (Lojistik) fonksiyonu

f (@)= (1+exp(-x))

2. Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyon
£(x)=(exp(x) —exp(—)) / (exp(x)+ exp(—x))
3. Sinus veya cosinus fonksiyonu
f(x)=sin(x) veya f(x)=cos(x)

4. Dogrusal fonksiyon

f(x)=x

Cikt1 katmaninda dogrusal olmayan bir fonksiyonda kullanilabilir ve bu
durum desen tanimlamay1 igeren bir¢cok sinir ag1 problemlerinde uygulanmstir.
Dikkat edilmesi gereken nokta, ¢ikt1 katmanindaki hiicrelerde lojistik veya hiperbolik
tanjant fonksiyonu gibi belli bir araliga sikistirilmis (swrasiyla 0 ve 1, 1 ve -1)
dogrusal olmayan transfer fonksiyonlar1 kullanilirsa, hedef degerlerinin agin ¢ikt1
degerleriyle eslestirilebilmesi i¢in ayn1 doniisiime maruz birakilmalar1 gerekir. Ancak

siirekli ¢ikt1 degiskenine sahip ¢ogu tahminleme probleminde zaten gizli katmanda
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dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanildigindan, artik ¢ikt1 katmanmnda dogrusal
olmayan bir fonksiyon kullanilmasmin faydasi yoktur. Dolayisiyla ¢iktir katmaninda
tahminleme problemi i¢in dogrusal fonksiyon kullanilir. Bu durum basit olmasmin
yani sira yararlidir. Onemli bir nokta, ¢ikt: katmaninda dogrusal olmayan transfer
fonksiyonlar1 olan bir ileri beslemeli ¢ok katmanli agin trend iceren bir zaman
serisini modelleyemeyecegidir (Cottrell ve digerleri, 1995: 1355). Bu cesit sinir
aglar1 icin verilerin 6nce farklarmnin alinarak trenden ayrigtrma yapilmasi fayda
saglar (Zhang ve Qi, 2005: 501).

Tek katmanli sinir aglari, basit desenleri benzer ¢ikt1 desenleriyle
esleyebilmelerine ve ¢esitli uygulamalar i¢in yararli da olabilmelerine karsin daha
once gormedigi desenlerde 1yi bir performans sergileyemez, baska bir deyisle
genelleme yapamazlar. Buna karsin, gizli hiicrelerin olusturdugu gizli katman veya
katmalara sahip ag icsel gosterimler gelistirme yetenegine sahiptir. Bu gizli hiicreler
ham gozlemlerin yiiksek seviyeli 6zelliklerini birlestirebildiklerinden, 6zellik tespit
ediciler olarak da adlandirilmaktadirlar. Gizli hiicrelerin bu 6zelligi sayesinde ag
genelleme yapabilme yetenegi kazanmakta ve cesitli desenleri taniyabilmektedir.

Tek katmanli bir sinir agmin girdi vektori X = (x4, Xy, **+,X,) seklinde, ele
alman problemin O6zellik degerlerinden ve ¢ikti katmani da bir hiicreden olusan
y = g(x) skalerinden olugsun. Simdi bu baglik altindaki agiklamalarin geri kalaninda
tek cikt1 hiicresinin, S;, i = 0, -+, n tarafindan temsil edilen baglant1 agirliklarinin ve
dogrusal transfer fonksiyonunun oldugunu varsayalim. Bu durum soyle ifade

edilebilir:

y=g9&x =XBix (2.23)

Boylece bilindik dogrusal regresyon modelinin, dogrusal transfer
fonksiyonuna sahip tek katmanli sinir agma seklen benzer oldugu goriiliir.

Dogrusal diskriminant transfer fonksiyonuna sahip tek katmanli bir sinir
aginda, hiicreler 6, gibi bir esik degere ulasincaya kadar aktivite edilmezler. Bunu

asagidaki esitlikle agiklamak gerekirse:

y = F(XBixi) (2.24)
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Burada ), B;x; > 6, oldugunda F = 1 ‘dir aksi durumda F = 0 ‘dur. F transfer
fonksiyonu herhangi bir siirekli, azalmayan fonksiyon olabileceginden, F kiimiilatif
dagilim frekansimi temsil edebilir. Eger F fonksiyonu, normal kiimiilatif dagilim
fonksiyonu ise F(Q B;x;) degeri probit modelden tiiremis bir Bernoulli rassal
degiskeninin kosullu beklentisidir. Eger F lojistik kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise,
F(X Bix;) degeri lojistik modelden tiiretilmis kosullu beklentidir. Boylece tek
katmanli sinir aginda, ag ¢ikt1 fonksiyonu bilindik lojit ve probit regresyon
modelleriyle karsilastirilabilir.

Simdi ¢ok katmanli sinir agma geri doniip ve tek ¢ikti hiicresine, & tane gizli
katman hiicresinden olusan tek bir gizli katmanin ve n tane girdi hiicresinin oldugu
ileri beslemeli sinir agmi ele alalim. Herhangi bir gizli katman hiicresi, tiim girdilerin

agirliklandirilmis toplamini ve sapma (bias) terimini alip bir ¢ikti sinyali iiretir:
m;=f(Zwyx)  j=1,-k i=0-,n (2.25)

Burada transfer fonksiyonu f, 1. girdi sinyalini x;, 1.girdi hiicresinden j.gizli
katman hiicresine baglanti kuvvetini w;; ile gosterilmistir. Gizli katman hiicrelerinin
aktivasyon diizeyleri ¢ikt1 katman hiicrelerine aymi sekilde transfer edilir. Cikt1
hiicresini gizli katman hiicreleri ¢iktilarinin agirlikli toplami olarak goriip, asagidaki

esitlikteki sinyali tirettigini sdyleyebiliriz.

y=F (Z v f(X wi,-xi)) = g(x,0) (2.26)

Bu esitlikte girdi vektorii x, ag agirlik vektorii O ‘dir. Yukaridaki son esitligi,
tek gizli katmana sahip ileri beslemeli sinir agini temsil eden dogrusal olmayan
regresyon fonksiyonu olarak yorumlayabiliriz (Salchenberger ve digerleri, 1992:
899). Aym akil yiiriitmeyle, eger girdi vektorii bir zaman serisinin ge¢cmis
degerlerinden olusuyor ve zaman serisindeki bir sonraki donemi tahmin etmeye
calistigimizi varsaydigimizda, bu ileri beslemeli sinir agmi dogrusal olmayan

otoregresif regresyon fonksiyonu olarak yorumlamak miimkiindiir.
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2.6. DINAMIK AGLAR

Sinir aglari, dinamik ve statik kategoriler olmak {izere iki smnifa ayrilabilir.
Statik aglar geri besleme elemani ve mevcut girdi degerinin gecikmesini icermezler.
Cikt, ileri beslemeli baglantilar aracilifiyla girdi {izerinden hesaplanir. Dinamik
aglarda ¢ikt1 sadece agin mevcut girdisine bagh degil, ayn1 zamanda mevcut girdinin
gecikmeli degerlerine ve agin ¢ikt1 degerine baglidir. Dinamik aglarin statik aglara
gore egitilmesi daha ¢cok zaman alir ve dinamik aglarin hata yiizeyleri daha karmasik
olabilmektedir. Dolayisiyla yerel minimuma takilma durumu daha muhtemeldir,
optimal sonuca ulasincaya kadar agin birka¢ kez g¢alistirilarak egitilmesine ihtiyag
duyulabilir (Beale ve digerleri, 2012: 96). Dinamik aglarin egitilmesi statik ileri
beslemeli aglarin egitimine oldukga benzerdir. Ana farklilik tasarim siirecinde ortaya
cikmaktadir, ¢ilinkii dinamik agin girdileri zaman dizisi seklindedir. Dinamik aglar da
sadece ileri beslemeli baglantilar1 olan aglar ve geri beslemeli veya yinemeli
baglantilar1 olan aglar seklinde iki gruba ayrilmaktadir. Bu ¢aligmada sadece ileri

beslemeli baglantilar1 olan ag tiirii izerinde ¢alisilmastir.
2.6.1. Zaman Gecikmeli Sinir Aglan

Bir dinamik sistemin ¢ veya ¢ ‘den daha kii¢iik zaman dilimindeki gézlenmis
verileri verilmigse tahminleme problemi, y dinamik sistemi ve p gelecege yonelik
tahmin adimin1 temsil ederken y(z+p) ‘yi tahmin etmek i¢in gozlem verilerini
kullanmaktir. Zaman serisi tahmininde, Zaman Gecikmeli Sinir Aglar1 (Time-Delay
Neural Networks) tarafindan yapilan temel islem tiirii budur. Asagidaki Sekil 6
{y(@),y(t—1),y(t —2),--,y(t —n)} sonlu zaman serisinin tek ¢iktidan olusan y
ile nasil eslestirildigini gdstermektedir. Bu mimarinin kolay bir sekilde x veya y ‘nin
vektor oldugu durum icin genellemesi yapilabilir.

Girdi birimleri, zaman gecikmeli (yt_A, Ye—onr 5 Ye—(m-1)As yt_mA)
vektoriinii temsil etmektedir. Burada; ¢+ zamanindaki gézlemi y,, bu ¢alismada 1
olarak almacak zaman gecikmesini A, altta yatan sistemin dinamiklerinin goriildiigi

durum uzaymnm boyutu m ile gosterilmektedir. y; serisinin tahminlerini hesaplamak
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amactyla olusturulan, zaman gecikmeli girdilere sahip agin fonksiyonel formu

asagidaki esitlik ile ifade edilebilir:

n m
Vee1 = fFO6 Yeer, o Yeem) = 0| 90 + Z wig | We + Z WiiVe—j
i=1 =0

(2.27)

Burada; y;_; serinin j zaman Onceki gozlemlerini, d modeldeki girdi veya gecikme
sayisini, n gizli hiicre sayisini, {Wij,i =12,-,n, j= O,1,---,m} girdi
hiicrelerinden gizli hiicrelere olan agirlik matrisini, {w;,i = 1,2,---,n} i inci gizli
hiicreden ¢ikt1 birimine olan agirlik vektoriini, g ve @ fonksiyonlar1 ise Faraway ve
Chatfield (1998) ‘in tahminleme uygulamalar1 i¢in tavsiyesini dikkate alarak,
sirasiyla lojistik ve dogrusal transfer fonksiyonlarmi gostermektedir. w, ve 9.

strastyla, girdi ve gizli katmanlarin sabit girdi birimlerini temsil etmektedir.
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Sekil 6: Zaman Gecikmeli Ag Yapisi

Wt+p)

y(t) . eee® — |

Kaynak: Hansen ve digerleri, 1999: 173.

Yukaridaki sekle bakildiginda, gizli katmandaki her hiicre veya fonksiyonun
ayni girdi degerlerini aldig1 goriilmektedir. Bu durum istatistik egitimi almis bir
kimse i¢in ¢oklu dogrusal baglantinin 6zel bir durumu gibi goriilebilir. Ancak her
fonksiyon ayni girdileri almis olsa da, bu girdiler her fonksiyonun farkli baglanti
agirlik degerlerine sahip olmasi sebebiyle farkli bir sekilde isleme sokulurlar. Bu,
sinir aglarinin 6nemli bir silahit olan paralellik Ozelligidir. Anahtar nokta, her
fonksiyonun farkli parametre degerlerine sahip olacak sekilde tahminleme siirecinin
baslatilmasindadir. Bdylece, her fonksiyonun parametreleri model uyumunu
gelistirmek i¢in degistirilebilir ve her fonksiyon tahminleme siireci igerisinde farkl
bir 6zellikte uzmanlasabilir. Ardindan bu farkli fonksiyonlar, nihai tahmin modelini

elde etmek amaciyla agirliklandirilarak birlestirilirler.
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Bu ¢alismada, ileri beslemeli ¢ok katmanli sinir ag1 kullanilmistir. Literatiirde
MLP veya FFN (Multi Layer Perceptron veya Feed Forward Neural network)
kisaltmalariyla da bilinen bu ag tiirliniin secilmesinin nedeni, tahminleme
calismalarinda en cok tercih edilen sinir ag1 olmasidir. Ileri beslemeli genellikle
girdi, gizli ve ¢ikt1 hiicrelerinin olusturdugu katmanlardan olusur. Tek degiskenli
zaman serisi problemi i¢cin girdi katmani1 gecikme degerlerinden, ¢ikt1 katman ise
tahminlenecek degerlerden olusturulur. Eger bir adim ileri tahminleme yapilacaksa
tek bir ¢ikt1 hiicresine, ancak birden ¢ok adim ileri tahminlenecekse daha fazla ¢ikti
hiicresine ihtiya¢ duyulur. Aslinda birden ¢ok adim tahminlemesi yapilacaksa iki
farkli yol uygulanabilir. Ilki iteratif tahminleme olarak adlandirilan Box-Jenkins
modelinde oldugu gibi, tahmin degerleri sonraki tahminlenecek degerleri
tahminlemek i¢in agda girdi olarak kullanilirlar. Bu durum i¢in sadece tek bir ¢ikti
hiicresi yeterli olmaktadir. Tahminlenecek adim sayisi arttikca girdi hiicrelerinde
gozlem degeri yerine tahmin degerleri olacaktir. Asagidaki & adim tahminleme

esitligi araciligiyla iteratif metodun calisma sekli daha kolay anlasilabilir.

Fra =S (Vi ViasesVia)s
j>t+2 :f(j}tﬂ’yt’yt—]""’yt—n+l)’
j>t+3 :f(j}t+2’j>t+]’yt’yt—]""’yt—n+2)’ (228)

Yivk :f(yt+k—]’yt+k—2""’yt+]’yt’yt—]""’yt—n+k—l )’

Yukaridaki esitlikte # zamanindaki gozlem y, , f zamanindaki tahmin j, ve f

ise sinir aglar1 tarafindan tahminlenen fonksiyonu gdstermektedir. Ikinci yol,
dogrudan metot olarak adlandirilir ve c¢ikt1 katmanina ka¢ adim ileri tahmin
yapilacaksa, o sayida ¢ikt1 hiicresi yerlestirilmesine dayanir. k adim tahminleme

dogrudan metot araciligiyla asagidaki gibi yapilir.

P =L (Vo Yiar s Vi)

Pra = s (Vs Vs Vi) (2.29)

j>t+k :fk(yt’yt—l""’yt—n)’
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Burada f1, f>, ..., fx ag tarafindan belirlenen fonksiyonlardir.

Box-Jenkins yOntemi yogun bir sekilde gecikme degerleri arasindaki
otokorelasyon fonksiyonuna dayanmaktadir. Dikkat edilmelidir ki, otokorelasyon
Ozlinde sadece gecikme degerleri arasindaki dogrusal korelasyonu oOlgmektedir.
Gergekte otokorelasyon dogrusal olmayabilir ve Box-Jenkins modelleri bu dogrusal
olmayan iliskileri modelleyemeyecektir. Sinir aglar1 verideki dogrusal olmayan
iliskiyi tespit etmede daha iyidir. Omegin x, =&, +0.65,, MA(1) modelini ele

1

alalim. f zamaninda ¢, beyaz giiriiltii degeri tahminlenemeyeceginden (Dolayisiyla

A

€,,,» 0 olarak almirsa) bir adim ileri tahmin % =0.6(x,—x,) seklinde olacaktir.

t+

Bununla birlikte, ¢ zamaninda ¢ ve ¢ gelecek giiriltli  terimleri

t+2 t+1

bilinemeyeceginden x,., = ¢, , +0.6¢,,, tahmin edilemez. Bdylece optimum tahmin

A

basitce x,,, =0 olacaktir. Benzer sekilde, k adim ileri tahmin £>3 i¢in %, =0

seklinde gerceklesecektir. iki veya daha fazla ileri tahmin yapilirken MA(1)
serisindeki herhangi bir iki noktanin otokorelasyonu 0 oldugundan, bu sonuglar
beklenir bir durumdur. Iki veya daha fazla gecikmeyle ayrismis gdzlemler arasinda
dogrusal olmayan bir otokorelasyon varsa, Box-Jenkins modelleri bu yapiy1
modelleyemezler ve bir adim ileri tahminden daha fazlasini tahminleyemezler. Bu
durum yapay sinir aglar1 i¢cin gecerli degildir.

Basit bir sekilde dogrusal olmayan otoregresif model olarak goriilebilecek
ileri beslemeli ag, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina asagidaki kapali fonksiyon

esitligini uygular.

Ve = fFVe-1,Ye-2,"" Ye—p) (2.30)

Burada, y, degeri t zamanindaki gézlem iken p ise y, degerini tahminlemek
icin gerekli gecmis gézlem sayisini veya girdi vektoriiniin boyutunu géstermektedir.
Egitim setinin y;, y,, --+, ¥y seklinde siralanmis N gozlemden olustugunu ve bir adim
Ote tahmini yaptigimizi varsayalim. Bu durumda, p gecikmeden olusan girdi katmani
ve bir ¢ikt1 degeri sebebiyle elimizde N-p tane egitim igin gdézlem bulunacaktir. Ik
egitim verimizde yi,y,,--,Y, vektori girdi ve y,,, hedef degeri olacaktir. Ikinci

egitim verimiz is€ Y, V3, ", Yp4+1 girdi vektori ve y,,, hedef degeri haline
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gelecektir. En son egitim verimizde yy_p, Yn-p+1,""»Yn-1 girdi vektori ve yy
hedef degeri olacaktir. Egitimin amaci, asagidaki karesel hatalar toplam1 (SSE) gibi

bir tahmin 6l¢iisiinii minimize eden baglant1 agirliklarinin bulunmasidir.

SSE = Z?=p+1(3’i —a;)? (2.31)
Yukaridaki esitlikte, a; agin ¢iktisini temsil etmektedir.
2.7. MATEMATIKSEL ACILIMIYLA GERi YAYILIM ALGORITMASI

Geri yayilim, gercek ve agin ¢ikt1 degerleri arasindaki global hatay1r minimize
etmek amaciyla ¢ok boyutlu agirlik uzayinda optimum noktayr arayan bir
optimizasyon algoritmasidir (Lu ve digerleri, 2001: 299). Bu kisim igerisinde, e§im
inis yontemine dayanan geri yayilim algoritmasinin matematiksel formiillerinin
tiiretilmesine yer verilmistir. Kisaltilmig notasyonla ii¢ katmanli ag, Sekil 7 ‘de

verilmistir.

Sekil 7: Kisaltilmis Notasyonla iki Katmanli Ag

Girdi Birinci Katman ikinci Katman
N[ N A
P 1 a’ 2
w » W2 a
Rx1 ——>
s'xR x n’ s $%xst x n’ $7x1
X 1 X
1—» b1 o f 1—» b2 ad > fz
R s'x1 i s'x1 Z
/ J \ J
a' =f'(W'p +b") a’ = ff(W%a' +b?)

a2= fZ (WZfl(Wlp_I_bl)_I_bZ)
Agirlik matrisini W, Sekil 7 ‘de siyah dikey c¢ubukla ise p girdi vektori

gosterilmistir. p semboliiniin altinda girdi vektoriiniin boyutu R x1 olarak verilmistir.

Sabit 1 degeri norona bir girdi olarak girmekte ve b sabit vektorii degeriyle
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carpilmaktadir. f transfer fonksiyonunun net girdisi n, Wp carpimi ve sapma b’ nin
toplamindan olugsmaktadir. Agin ¢ikt1 degeri, a vektorii tarafindan temsil edilmistir.
Matrislerin  boyutlar1 matris degiskenlerinin altinda gosterilmistir. Agirlik
matrislerini, ¢ikt1 vektorlerini katmanlar bazinda ayirt etmek i¢in, ilgili degiskenin
ismine katman numarasini gosteren bir iist simge eklenmistir. Girdi vektoriiniin

elemanlar1 ag igerisine asagidaki W agirlik matrisi araciligiyla girer.

W]’] W]’2 W]’R
w w e W
2,1 2,2 2,R
W=| : (2.32)
WS’] Ws,z Ws,R

W matrisinin elemanlarii gosteren satir indisi agirligin varis noktas: olan
noronu gosterirken, silitun indisi o ndronu besleyen sinyalin kaynagimni
gostermektedir. Cok katmanli aglarda bir katmanin ¢iktis1 onu takip eden katmanin
girdisi olmaktadir.

Algoritmaya dogru ag davramisinin asagidaki gibi bir Ornek setinin

verilmesiyle baslanir.

{platl}’ {pZ’tZ}’ cee {antQ} (233)

Burada pq, aga sunulan girdi ve tq ise ona karsilik gelen hedef ¢ikt1 degeridir.
Her girdi aga uygulandikca, agin ¢ikt1 degeri hedef deger ile karsilastirilmaktadir.
Algoritma, hata karesinin ortalamasint minimize etmek amaciyla agin

parametrelerini ayarlamalidir.
FX)=E[]=E[(t—a)*] (2.34)

Burada x agmn agirlik ve sapmalarinin bir vektoridiir. Bunu, agin coklu

ciktiya sahip olmasi durumuna genelleyebiliriz.
Fx)=E[e'e]=E[(t-a) (t—a)] (2.35)

Anahtar nokta, F(x) ortalama hata karelerin F (x) tarafindan tahmin edilebilir

olmasidir. (2.35) esitligindeki karesel hatanin beklenen degeri, k inc1 iterasyondaki
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karesel hata ile yer degistirmistir. (2.36) esitligiyle hata karesinin ortalamasina

yakinsamaya calisilir.
F(x)= (t() —a(k)" (t(k) - a(k)) = e (k) e(k) (2.36)

Yaklasik hata kare ortalamasi i¢in egim inis algoritmasini soyledir.

" n oF
wi(k+1)=w; (k) —a on” (2.37)
b"(k+1)=b"(k)-«a 8815" (2.38)

Burada, a 6grenme oranidir.

Ardindan algoritmanin zor pargast olan kismi tiirevlerin hesaplanmasina
gerek duyulur. Cok katmanlh ag durumunda, hata gizli katmandaki agirliklarin agik
bir fonksiyonu degildir, bu ylizden buradaki kismi tiirevler kolay bir sekilde
hesaplanamamaktadir. Hatanin gizli katmandaki agirliklarin dolayli bir fonksiyonu
olmasindan Otiirii tlirevleri hesaplamak i¢in matematikteki zincir kuralindan
yararlanilir.

Esitlik (2.37) ve (2.38) ‘daki tiirevlerin zincir kuraliyla agilimi asagidaki
gibidir.

OF _ oF  on!
ow"  on"  ow"

LJ t

(2.39)

OF _ oF on!
ob"  on"  ob)"

1 1

(2.40)

Bu esitliklerdeki ikinci terim m katmanina net girdi, o katmandaki agirlik ve

sapmalarin dogrudan bir fonksiyonu oldugu i¢in kolayca hesaplanabilir.

Sm—l

n' =Y whal" +b" (2.41)
Jj=1
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Boylece;

antm m—1 antm
ow" = aj ? ob" =1 (242)

L,J

Simdi, esitlik (2.43) tanimi1 da yapilirsa:

oF
Si =
on"

1

(2.43)

Esitlik (2.43) ‘lin anlami, m inci katmandaki net girdinin 1 inci elamanindaki

degisimlere F ‘in duyarliligidir. Oyleyse esitlik (2.39) ve (2.40) ‘1 asagidaki sekilde

basitlestirebiliriz.
oF
—=s/a]” (2.44)
;;,, =5 (2.45)

Artik, yaklasik egim inis algoritmasi asagidaki gibi ifade edilebilir.
WZ’j (k+1)= W;:’j (k) - asi’"a;"*l (2.46)
b"(k+1)=b"(k)—as (2.47)
Matris formatinda yazilirsa,
W™ (k+1)=W"((k)—as™(@™")’ (2.48)
b"(k+1)=b"(k)—as™ (2.49)

Burada;
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D
on/"
5 2 OF

S Eanm = an;n

(2.50)

A

on"

sm

Artik, geriye zincir kuralmmn diger bir uygulamasmi gerektiren s™
duyarhiliklarmin hesaplanmasi kalmistir. Geri yayilim ismini ortaya ¢ikaran bu
stiregtir. Ciinkli m inci katmandaki duyarliligi m+1 inci katmandaki duyarliliktan
hesaplayan yinelemeli bir iliskiyi tanimlamaktadir.

Duyarliliklar i¢in yinelemeli iliskiyi tiiretmede asagidaki Jacobian

matrisinden yararlanilacaktir.

B 1 1 1]
on/"™"  on/"" on"
on, on, ong,
1 1 1
sama | O3 anl” ony
n v
=| On," ony' on’. (2.51)
on™ ! 2 s
m+1 m+1 m+1
ansm-ﬂ ansrm—l ansrm—l
| On, on)) ong, |

Bu matrisin bir ifadesinin bulunulmasi amaciyla matrisin 7,/ inci elemanlar1

ele alinirsa:

Sm
1 1
o Y wila +b" .
= oa
m+l

on}"™" _ _ j
On;" an;f’ b an;f’
m af " (l’l i ) m+l pm m
= wi"!! —(w-’ =W " (n) (2.52)

J
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Burada;

rmoom af’” (nm)
[}y =—1= (2.53)
on;
Boylece Jacobian matrisi su sekilde ifade edilebilir:
aan m+1grm m
=W"F"(n™) (2.54)
on™
Burada;
(™) 0 0
. 0 Fm () ... 0
F"m™)=| . ! ( ) : (2.55)
I 0 0 ee  f ("sm )_

Simdi, matris formunda zincir kurali kullanilarak duyarhiliklar i¢in yinelemeli

ilisk1 yazilabilir.

A T A A
oF (om™') oF . oF

sm — — — Fm nm wm+1 T
anm ( anm ] anm+1 ( )( ) anm+1

:Fm(nm)(me)TsmH (256)

Geri yayilim algoritmasinin admin nereden tiredigi artik goriilmektedir.

Duyarliliklar agin son katmanimdan geriye dogru ilk katmanma yayilmaktadir.

s 5>sM 5 st o (2.57)

Geri yayilim algoritmasinda zorluk, gradyanlarin hesaplanmas: i¢in oncelikle
duyarhiliklarin geriye dogru yayilmasi1 gerekliligidir. Bu noktada da zincir kurali
etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

Geri yayilim algoritmasinin tamamlanmasi i¢in geriye tek bir adim kalmigtir.
Esitlik (2.56) daki yinelemeli iliski i¢in ihtiya¢ duyulan sey, s™ baslangi¢ noktasidur.

Bu son katmandan elde edilir:
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552(% B a.i)2

o o ;{Z _ 8(t-2})1;(t-a) = " 2t —a) ;0}; (2.58)
Burada;
Su sekilde ifade edilebilir:

st =206 —a) M (n") (2.60)
Matris notasyonuyla yazarsak,

sM = 2FM@mM)(t - a) (2.61)

Boylece geri yayilim algoritmasinda kullanilan agirlik degisimlerinin
formiilasyonu tanimlanmis oldu. Burada tanimlanan e§im inis kuralina dayali geri
yayilim algoritmasmna temel geri yayilim algoritmasi denmektedir. Temel geri
yayilim algoritmasi, uygulamalarda hatay1 belirli bir seviyenin altina ¢eken agirlilik
degerlerinin elde ederken oldukca yavas kalmaktadir. Bu tez kapsaminda, isleyisi
temel geri yayilim algoritmasina benzer ama daha hizli olan Levenberg-Marquardt
dogrusal olmayan optimizasyon yonteminden faydalanilmistir. Algoritmanin

detaylar1 Hagan ve digerleri (1996: 12-25) ‘de bulunabilir.
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UCUNCU BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARINDA MODEL SECME SORUNU VE BiR ONERIi

3.1. PROBLEM TANIMI VE AMAC

Sinir aglarmin evrensel fonksiyon yakinsama 06zelligi belli bir aralikta
tanimlanmis herhangi bir fonksiyona yakinsamasiyla alakalidir. Tahminleme
acisindan bakarsak, altta yatan veri iiretim siirecinin olusturdugu serinin igerisinde
cesitli seviyelerde giiriiltiilerin barmmas1 ve tahminlemeye ¢alisilan degerin belli
aralikta aga gosterilmis serinin disinda kalmasi, bu 6zelligin tahminleme i¢in sinirh
bir degere sahip oldugu ¢ikariminin yapilmasina yol agabilir. Diger yandan, teoride
aga keyfi derecede gizli hiicre eklenmesiyle herhangi bir fonksiyona yakinsama
yetenegi kazandirilmaktadir. Ancak giiriiltiilere sahip olan bir egitim setine agin
yiiksek derecede yakinsamasi egitim setindeki giiriiltiilerin de ¢ok iyi 6grenilmesi
veya ezberlenmesi anlamma gelir ki bu durum istatistik diliyle asir1 uyum saglama
problemiyle es degerdir. Agin baglant1 agirlik degerlerine kestirilmeye calisilan
parametreler gozliyle bakilmasi tipki istatistikteki gibi parametre sayisi arttikca 6rnek
ici performansin ylikselip 6rnek dist performansin diismesinin beklenmesine neden
olur. Bagka bir deyisle, agdaki hiicre sayisinin arttirilmasi parametre sayisini
arttiracak ve bdylece agin serinin gérmiis oldugu pargasi tizerindeki performansi ¢ok
1yi olurken serinin gérmedigi kisimlarinda kotii bir performansin elde edilmesine yol
acacaktir. Bunun bir sonucu olarak, genelleme yetenegi zayif olacaktir. Bu durum,
sinir ag1 hiicrelerinin keyfi olarak arttirilmasinin neden olabilecegi problemi
gostermektedir. Dolayisiyla bir agdaki hiicre sayilarinin dogruya yakim bir sekilde
belirlenmesinin agin genelleme yetenegini direkt olarak etkiledigini sdyleyebiliriz.

Girdi degiskenlerinin se¢imi, ag mimarisi ve egitim verisinin miktar1 gibi bazi
tasarim  faktorleri sinir ag1 tahminlerinin  dogrulugunu yiiksek derecede
etkilemektedir (Zhang ve digerleri, 1998: 42). Tang ve digerleri (1991), sinir
aglarinin tahminleme problemleri i¢in umut verici bir alternatif oldugunu ancak etkili
ogrenmeyi saglayacak optimal topoloji ve parametrelerin belirlenmesinde problemler

oldugunu belirtmislerdir. Tang ve Fishwick (1993) sinir aglariyla daha 1iyi
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performanslara ulasilabilecegine ancak model olusturmada var olan teorik alt yap1 ve
sistematik prosediir eksikliginin buna engel oldugunu ifade etmislerdir. Sinir ag1
tahmin modeli gelistirmek i¢in ¢ok sayida parametreye karar verilmesi gerekliligi,
tasarim stlirecinin hala birgok deneme ve yanilma igermesini zorunlu kilmaktadir.
Dolayisiyla kabul edilebilir bir modele ulasmadan 6nce farkli mimari ve parametre
degerlerine sahip cok fazla sayida sinir aginmn kurulmasi gerekir. Bir sinir agini
organize etmede cok fazla sayida parametreye karar verilmesi aslinda sinir aginin
gliclii fonksiyon yakisama yeteneklerinin de sebebi olmaktadir. Bu esnekligin
maliyeti ise arastirmacinin parametrelerin dogru kombinasyonunu bulmaya harcadigi
zaman ve cabadir. Literatiire baktigimizda, ¢ok az sayida kesin kural bulunmakla
birlikte ¢ok sayida parmak kuralinin veya uygulama tavsiyesinin bulundugu
goriilmektedir. Bu parmak kurallarma ilerleyen kisimlar igerisinde deginilecektir.
Cogu calisma, klasik tahminleme metotlarindaki paradigmalara yogun bir sekilde
bagh kalarak sinir agmnin en 6nemli Ozelliklerinden biri olan esnek modelleme
yeteneginin engellenmesine neden olmuslardir.

YSA ¢esitli tahminleme uygulamalarinda basarili bir sekilde kullanilmis olsa
da model kurmadaki baz1 problemler hala ¢oziilememistir (Zhang ve digerleri, 1998:
35). Bu problemlerden birisi uygun yapay sinir ag1 mimarisinin nasil secilecegidir.
En iyi sinir ag1 mimarisinin se¢ilmesinin bagarili bir sinir ag1 modellemesinde 6nemli
oldugu bilinmektedir (Hill ve digerleri, 1996: 1082; Balkin ve Ord 2000: 509).
Genellikle fazla sayida parametrenin tahminlenmesinden otiiri YSA ‘nin siklikla
egitim verisinin yapisina fazla uyum saglayarak o verinin kendine has olan
ozelliklerini veya giiriiltiilerini de 6grenmesi beklenilen ve karsilasilan bir durumdur.
Bunun sonucu olarak da 6rnek i¢i veya egitim verisi performansi oldukca iyiyken
ornek dis1 veya test seti lizerindeki tahminleme performansi zayif kalacaktir.

Yapilan bir sinir ag1 modellemesi sonucunda iiretilen her bir ¢6ziim sahip
oldugu gizli hiicre sayisina bagl olarak belli bir dogrusal olmama derecesinin ve
sahip oldugu girdi hiicre sayisina bagli olarak da belli bir otokorelasyon yapisinin
etkilesiminin olusturdugu hata uzaymdaki bir noktay1 temsil eder. Dolayisiyla farkli
girdi ve gizli hiicre sayisina sahip her nokta farkli bir fonksiyonel form anlamma
gelmektedir. Belli bir ¢oziim secilerek aslinda belli bir fonksiyonel form

secilmektedir. Bu ¢oziimiin sadece dogrulama seti lizerindeki bir minimum hata
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kriterine gore secilmesi, dogrulama seti degiskenliginin elde edilen performanslari
etkilemedeki giici g6z Oniine alindiginda yanlis bir fonksiyonel formun segilerek
sinir agmin gercek potansiyel giiciinden yararlanilamamasi olasidir.

Walczak ve Cerpa (1999), cok sayida sinir ag1 programinin ortaya ¢ikmasiyla
sadece ag mimarisinin belirlenmesi ve egitim verisinin programa verilmesiyle sinir
ag1 uygulamalarinin kolayca yapilabildigini ancak bu asamada dikkat edilmesi
gereken dort onemli faktoriin var oldugunu, bunlarin yanlis secilmesiyle basarisiz
veya alt-optimal bir sonucun elde edilebilecegini belirtmistir. Bu dort tasarim
faktoriinii uygun girdi degiskenleri, 6grenme metodu, gizli katman sayis1 ve her gizli
katmandaki hiicre sayis1 olarak sralamiglardir. Ancak o6zellikle tahminleme
uygulamalarinda tek gizli katmana sahip agin ¢ogunlukla kullanildigi ve basarili
sonuclarin elde edildigi bilinmektedir (Zhang ve digerleri, 1998: 44). Gizli katman
sayisin1 arttirmak, modelin parametrelerinin ve dolayisiyla da karmasikliginin
artmasia neden olacaktir. Model karmasikligimin 6rnek dis1 performansin diismesine
yol agmast ise beklenen bir durumdur. Cok cesitli 6grenme metotlar1 arasindan
zaman serisi tahminlemesi alaninda, gbzetmenli 6gretime dayanan ileri beslemeli
geri yayilim ag on plana ¢ikmis ve yogun ilgi gérmiistiir. Dolayisiyla, Walczak ve
Cerpa (1999) tarafindan ifade edilen dort tasarim faktoriiniin uygun girdi
degiskenlerine ve gizli hiicre sayisina indirgenmesi akla yatkindir. Agin kag farkh
baslangi¢ agirlik degeriyle baslatilacagini gosteren deneme sayisi da hesaba katilirsa,
sinir aginda model se¢cim problemini uygun girdi, gizli ve deneme sayisinin
belirlenmesi olarak gérmek miimkiindiir.

Bu c¢alisma model se¢im problemine yonelik olarak, geri yayilim
algoritmasiyla egitilmis ileri beslemeli bir sinir aginda bir adim ileri tahmin
yapilirken oncelikle girdi ve gizli hiicresi sayismin se¢imi ve ardindan seg¢ilen bir
girdi-gizli hiicre kombinasyonunda agin baslangic baglant1 agirlik degerlerinin farkl
seciminden ortaya ¢ikan denemeler arasindan uygun agin se¢iminin ¢ok kriterli karar
verme teknikleri yardimiyla tespit edilmesini 6nermektedir. Genellikle bir sinir ag1
seciminde kullanilan strateji olan dogrulama setinde en kiigiik hatayr veren agin
secimi, model se¢im siirecinin veri bagimli olmasi1 anlammi tagimaktadir. Burada
onerilen strateji de yine veri bagiml bir stratejiyken ayni dogrulama seti lizerinde

cok sayida farkli sinir ag1 modelinin ortalama performanslarina bakilarak girdi ve
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gizli hiicresi sayisinin se¢imini yapar. Ardindan girdi-gizli hiicre sayist belliyken
hem egitim hem de dogrulama seti performanslarina esanli bakarak bir agin
secilmesine ve boylece dogrulama setinin kendine has 6zelliklerine ¢ok iyi uyum
saglamis bir agm se¢ciminden kaginilmasina dayanmaktadir.

Bu boliim igerisinde, dncelikle sinir aglarinda model se¢cimine yonelik olarak
yapilan cesitli ¢alismalardan bahsedilecek ve ardindan girdi ve gizli hiicrelerin
tahminlemedeki roliine ve asir1 uyum saglama problemine deginilecektir. Son olarak
onerilen yaklasim formiile edilip tanitilarak, yapilan deney ve bu deneye ait

sonuglarin ayrintili istatistiksel analizi ve tartismasiyla bu boliim sonlandirilacaktir.

3.2. SINIR AGLARINDA EN UYGUN MODELIN SECIMINE YONELIK
YAPILAN BAZI CALISMALAR

Sinir aglarmin herhangi bir fonksiyona yakinsama becerisi ilgi ¢ekici bir
tahminleme modeli olmasmi saglamaktadir. Ancak bu yetenek ¢ok fazla sayida
parametrenin ayarlanmasiyla kazanilmaktadir. Cok sayida bagimsiz parametrenin
bulunmasi, sinir aginm analiz edilmesi ve yorumlanmasmi giiclestirmektedir. Ote
yandan dogrusal regresyon modelleri olusturmak ve yorumlamak ¢ok daha kolaydir.
Bu modeller ise karmasik veri {retim siirecine yaklasmakta yetersiz
kalabilmektedirler. Sinir aglarin1 dogrusal regresyon modellerinin uzantis1 olarak
gormek miimkiindiir. Gizli hiicreleri olmayan ileri beslemeli ag dogrusal regresyonla
ayni iglevi yapmaktadir. Dogrusal regresyonda model se¢imi regresyon dogrusunun
agirhiklarinin  (bagska bir deyisle parametrelerinin) dogru sekilde kestirimine
indirgenmistir. Ornekleme degiskenligi hakkindaki olagan varsayimlar saglanmisken
1yi yapilanmis istatistiksel teori kullaniciya her parametrenin onemini test etmesine
imkan vermektedir. Dinamik yap1 agisindan baktigimizda, ornegin Box-Jenkins
dogrusal zaman serisi modellerinde model se¢imi icin iyi bir sekilde tanimlanmis
istatistikler mevcuttur. Sinir aglarin1  yine dogrusal dinamik zaman serisi
modellerinin dogrusal olmayan uzantis1 olarak gormek miimkiindiir. Sinir ag1
modelleriyle ilgili problem dogrusallik ve drnekleme dagilimi hakkindaki olagan
varsayimlarin ¢ignenmesidir. Bu durum, model secim ve degerlendirmesi igin

istatistiksel ~ anlamli  testlerin  olusturulmasmna  yonelik ¢ogu  cabay1
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gecersizlestirmektedir. Bu soruna iligkin bazi adimlar atilmis olsa da dagilimlarin
mevcut olmamasimdan 6tiirii basarisiz olmuslardir (Virili ve Freisleben, 2001: 451).
Asagida sinir aglarinda en 1yi modeli belirlemeye yonelik yapilmis bazi
calismalardan bahsedilmistir.

Lachtermacher ve Fuller (1995), sinir agiyla modelleme siirecinin tanimlayici
genel bir metodolojisinin bulunmamasidan 6tiirii ¢ok zaman aldigmi ve ylizlerce
gozleme gerek duydugunu belirtmislerdir. Ag hacminin olabildigince kiiclik tutan bir
modelin se¢ilmesiyle bu iki problemin iistesinden gelinebilecegini ifade etmislerdir.
Box-Jenkins modelleme asamasindan faydalanarak agmn girdi hiicre sayisinin
belirlenmesine ve sezgisel bir yontemle de gizli hiicre sayisinin tespit edilmesine
calismiglardir. Ayrica dogrulama seti i¢in sentetik (yapay) zaman serisi kullanarak
kiigiik hacimli zaman serilerinin sinir agiyla modellenmesi probleminin iistesinden
gelmeyi amaglamislardir. Onerilerini hem bir adim ileri tahminleme hem de ¢ok
adim ileri tahminleme i¢in duragan ve duragan olmayan veri setleri iizerinde
incelemiglerdir. Box-Cox transformasyonu ve normallestirme yOntemlerinin
kullanilip, kiiciik ag mimarisinin se¢ilmesiyle sinir aglarinin tahminlemede pratik bir
ara¢ oldugunu belirtmislerdir. Duragan serilerde, ¢alismada kullanilan tiim klasik
zaman serisi metotlarmdan ortalamada sadece c¢ok kiiclik bir 1yilesmenin
gerceklestigini ancak duragan olmayan serilerde ilgilendikleri dort veri setinin
iiclinde ARIMA ‘dan daha 1y1 sonuglar elde edildigi ve iyilesmelerin duragan serilere
gore daha iyi1 oldugu bulgularmna ulasmislardir. Dogrusal olmayan bir yontem igin,
dogrusal otokorelasyon fonksiyonuna dayanarak girdi hiicresinin belirlenmesi ve
gizli hiicre se¢iminde sistematik bir yontemin var olmamasi ¢alismalarmin eksik
yonlerini olusturmaktadir.

Cottrell ve digerleri (1995), sinir aglarinda mimari se¢im problemine diger
cogu ag budama yoOntemlerinden farkli olarak agirlik tahminlerinin asimptotik
ozelliklerine dayanan istatistiksel tekniklerle ¢6ziim aramislardir. Diger ¢ogu budama
yontemlerinde, fazla parametre sayisina maliyet yiikleme gorevini yerine getiren
ceza terimiyle agirlik eliminasyonu gerceklestirilirken, Cottrell ve digerleri (1995)
calismalarinda istatistiksel geriye dogru adimsal eliminasyon yOntemini
kullanmiglardir. Bdylece, hangi agirliklarin 6nemsiz oldugunu ve silinmesi

gerektigini belirleyerek ag mimarisini basitlestirip parametre sayisini azaltma yoluna
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gitmislerdir. Test seti kullanmanmn bir sinir agmm kalitesini 6lgmede yeterli
olmadigmi, iki modeli karsilastirmak i¢in modifiye edilmis artik varyans formiili,
Akaike bilgi kriteri (AIC) ve BIC kriterlerinin daha iyi bir 6l¢cii oldugunu
belirtmislerdir. Oteki budama teknikleriyle iki gercek veri seti ve bazi yapay seriler
iizerinde karsilastirma yapmuslardir. Onerdikleri ydntem, baz1 istatistiksel
varsayimlara dayanmakta ve elde edilen nihai model baslangic modeline baglh
olabilmektedir. Ayrica modelleri karsilastirmada, sinir aglar1 icin 6zel olarak
gelistirilmemis ve sinir aglar1 i¢in iyi bir model se¢im kriteri olmadig1 deneysel
olarak gosterilen (Qi ve Zhang, 2001: 666) AIC ve BIC kriterlerini kullanmislardir.

Faraway ve Chatfield (1998), orjinal Box-Jenkins ¢calismasinda faydalanilmis
olan havayolu verisini kullanarak farkli girdi ve gizli hiicre sayilarinda agin 6rnek igi
ve Ornek dis1 performanslarmi karsilastirmiglardir. Olusturan farkli girdi-gizli
modelleri arasindan, sinir ag1 modelinin kot girdi degisken sec¢imini telafi
edemeyecegini belirtmislerdir. En iy1 girdi-gizli hiicre kombinasyonunu belirlemek
amaciyla 6rnek i¢i hata kareler 6l¢iisiinii, AIC ve BIC 6lgiilerini kullanmiglardir. Cok
sayida parametreye sahip modellerin 6rnek ici hata kareler ve AIC degerinin diisiik
oldugunu ve tecriibesiz bir arastirmaciy1 yaniltabilecegini ancak BIC kriterinin ilave
edilen parametreleri daha fazla cezalandirmasi sebebiyle farkli ve daha iyi modelin
secilmesini sagladigini, yine de hala hava yolu modelinin Box-Jenkins modelinden
daha iy1 olacak sekilde secilmedigini ifade etmislerdir. Ayrica, Brockwell ve Davis
(1991) tarafindan Onerilen AICc, AIC kriterinin yanh diizeltme (bias-corrected)
versiyonu, denenmis ve model secimindeki etkisinin BIC kriterine yakin oldugu
gozlenmistir.

Anders ve Korn (1999), farkl istatistiksel prosediirlere dayanan bes sinir ag1
model spefikasyon stratejisi Onermislerdir. Bu stratejiler, dncelikle optimal gizli
hiicre sayismin secilmesine ardindan girdi baglant1 sayisinin azaltilmasina
dayanmaktadir. Ilgisiz girdi baglantilarmi elemek amaciyla Wald istatistigi ve bilgi
kriterlerinden (AIC, Network Information Criterion (NIC)) yararlanilmistir. Gizli
hiicre se¢iminde Terasvirta, Lin ve Granger (1993) tarafindan 6nerilen TLG dogrusal
olmama testi veya White (1989) tarafindan Onerilen test kullanilabilir. Hem Wald
testleri hem de bilgi kriterleri ilgisiz gizli hiicrelerin bulunmasi durumunda teoriksel

olarak dogrulanamazlar. Bu yiizden girdi baglant1 testinden 6nce gizli hiicre testinin
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yapilmas1 mecburidir. Hatta gizli hiicre se¢imi i¢in AIC veya NIC kriterlerini de
kullanmak miimkiindiir ancak Taylor serisi agilim1 yardimiyla dogrusal olmayan gizli
hiicre transfer fonksiyonunun dogrusallastirilmast gerekmektedir. Toplamda dort
strateji su sekildedir: 1)White-Wald 2)TLG-Wald 3)AIC-AIC 4)NIC-NIC. Besinci
strateji i1se Capraz-Dogrulamaya (Cross-Validation) dayanmaktadir. Capraz-
Dogrulama tanimlama problemlerinden etkilenmedigi ve olasiliksal varsayimlara
dayanmadigidan, sinir aglar1 model se¢ciminde en genel uygulanabilir stratejidir
(Anders ve Korn, 1999: 316). Ancak capraz degerlendirme, eger her olas1 gizli hiicre
ve girdi baglanti kombinasyonu i¢in yapilirsa hesaplama acgisindan oldukca
maliyetlidir. Ayrica zaman serilerinde bir tahmin modelini Capraz-Dogrulama ile test
etmek miimkiin degildir. Aksi takdirde bu durum gelecek gozlemlerin ge¢misi
tahminlemek amaciyla kullanilmasi anlamina gelecektir. Yapilacak en makul yol, bu
calismada da uygulanan temel ¢apraz degerlendirme yonteminden faydalanilmasidir.

Balkin ve Ord (2000), tahminleme problemleri i¢in sinir ag1 mimarisinin
otomatik sec¢ilmesine yoOnelik bir prosediir gelistirmeye calismislardir. Duragan
olmayan verileri sinir agiyla modellerken fark almanin gereksiz oldugunu,
dolayisiyla ilk adimin serinin dogal logaritmasinin alinmasima gerek olup olmadigina
karar vermek oldugunu belirtmiglerdir. Buna, bir en ¢ok olabilirlik orani
karsilastirmasiyla karar vermislerdir. Agin egitilmesi i¢in secilecek girdileri ileri
adimsal regresyon (forward stepwise regression) prosediiriinden yararlanarak
belirlemis ve 1 ‘den baglayarak bu belirlenmis girdi hiicre sayisina kadar degisen, tek
katman icerisindeki gizli hiicre sayilariyla ag egitimini yapmuglardir. En iyi ag
secimini ise GVC (Generalized Cross-Validation) degeri en kiiciik olan seklinde
yerine getirmislerdir. Bununla da yetinmeyip dogrusal AR modeli, sinir ag1 ve rassal
yiirliylis modellerini SBC (Schwarz criterion) kriterine gore kiyaslayip en kiiciik
degere sahip modelden tahminler olusturmuslardir. Béylece sinir aginin ele alman
problem i¢in gerekli olup olmadiginin goriilmesi amaglanmistir. Bu prosediirii
denedikleri iki veri setinin birisinde basarili digerinde basarisiz olmuslardir.

Q1 ve Zhang (2001), 6rnek i¢ci model se¢im kriteri olarak AIC, BIC ve bu
kriterlerin baz1 uzantilarini kullanarak yaptiklar1 finansal zaman serisi tahminlemesi
icin sinir ag1 modelleri segcmeye calismiglardir. S&P 500 indeksi, doviz kuru ve faiz

oranlarma ait verilerden faydalandiklar1 caligmalarinda; inceledikleri 6rnek ici model
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secim kriterlerinin 6rnek dis1 performansta iyi sonuglar vermedigini, 6rnek ici ve
ornek dis1 performanslar arasinda agik bir iliskinin goziikkmedigini belirtmislerdir.
Ornek iginde kullandiklar1 model se¢im kriteri, drnek dis1 tahminleri i¢in en iyi sinir
ag1 modelini tespit edememistir. Bunun nedeni olarak, AIC ve BIC kriterlerinin
parametre sayisinin genellikle az oldugu klasik istatistiksel modeller ig¢in
olusturuldugunu soylemislerdir. Sinir aglarinda ¢ok sayida parametre olmasindan
otirii AIC ve BIC kriterlerindeki ceza teriminin model se¢imini ¢ok fazla domine
ederek en basit modellerin se¢cimine yol agmastir.

BuHamra ve digerleri (2003), aylik su tiiketimini sinir aglariyla
tahminlemede girdi hiicre veya gecikme hiicre sayisini belirlemek amaciyla bir deney
yapmis ve Box-Jenkins yonteminin otokorelasyon fonksiyonuna dayanarak onerdigi
girdi hiicre sayisinin performansiyla karsilastirmiglardir. Ayrica sinir ag1 analizine
baslamadan Once, kayip olan gozlem degerlerini Box-Jenkins yOntemiyle
tahminlemislerdir. Mevsimsel degisimle birlikte yukar1 dogru bir trendin oldugu veri
setlerinde, deneysel yonteme dayanarak belirledikleri girdi hiicre sayisina sahip sinir
ag1 performansmnin  Box-Jenkins yOnteminin Onerdigi gecikme sayisina
dayandirilarak olusturulan sinir ag1 performansindan daha kotii oldugunu tespit
etmiglerdir. Bunun yaninda, ¢aligmalarinda genellikle tahminleme uygulamalarida
tercih edilmeyen iki gizli katmandan olusan bir ag kullanmislar ve gizli hiicre
sayllarma deneysel olarak karar vermislerdir. Calismalarinda, girdi hiicre sayisini
tespit etmek i¢in deneysel olarak ¢ok kapsamli ve dogru bir uzay aramasi yaptiklari
sOylenemez. Dolayisiyla da deneysel yontemden elde ettikleri girdi hiicre sayisinin
dogru oldugunu iddia etmek ger¢ek¢i olmayacaktir. Bilindigi gibi, Box-Jenkins
metodu gecikme degerleri arasindaki dogrusal korelasyonu 6lgen otokorelasyon
fonksiyonuna dayanarak en uygun gecikme yapisin1 belirlemektedir. Ancak
gecikmeler arasindaki iliski dogrusal degilse, Box-Jenkins metodolojisi gecikme
yapisini belirlemede yetersiz kalacaktir. Bu nedenle dogrusal olmayan isleyise sahip
olan bir yontemin gecikme sayisina dogrusal bir yontemle karar vermek dogru
olmayacaktir.

Egrioglu ve digerleri (2008), en iyi sinir ag1 mimarisini (girdi ve gizli hiicre
sayisin1) segcmek amaciyla cesitli model se¢im kriterlerini (AIC, BIC) ve performans

Olciilerini (RMSE, MAPE, yon dogrulugu (DA) ve modifiye edilmis yon dogrulugu
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(MDA)) birlikte hesaba katan model se¢im kriteri Onermislerdir. Tiim bu
degerlendirme Olgiilerini bir formiil igerisinde siibjektif agirliklandirmaya tabi tutup
dogrusal bir sekilde birlestirerek, agirliklandirilmis bilgi kriteri (WIC) adi altinda
formiile etmislerdir. iki gercek ve bir simiilasyonla tiiretilen zaman serisi iizerinde,
en 1iyi sinir aginin en kiigiik RMSE 06l¢iisiine gore secildigi klasik se¢im yontemiyle
karsilagtrmasmi yaparak daha kiiciik, tutarh ve 1yl aglarin secildigini iddia
etmislerdir. Ardindan, Aladag ve digerleri (2010) WIC kriterinin agirliklarmi
siibjektif olarak degil, kismen objektif olarak bir optimizasyon yontemiyle belirlemis
ve buna AWIC ismini vermislerdir. Inceledikleri dort veri setinde, WIC segim
yontemine gore test seti lizerinde daha tutarli sonuglara ulagsmiglardir. Bu iki se¢im
kriterinin ortak elestirilecek yonii, sinir agtyla tahminlenen zaman serisinin girdi ve
gecikme hiicreleri arasinda bir ayrima gitmemis olmasi ve kriterlerin igerdikleri
performans Olciilerinin birbirleriyle yiiksek iliski icerecek sekilde olusturulmasi

seklinde ifade edilebilir.

3.3. SINIR AGLARIYLA ZAMAN SERIiSi TAHMINLEMESINDE GiRDi VE
GizZLi HUCRELERIN ROLU VE ETKISi

Sinir aglarmin ilgi ¢ekici bir¢ok 6zelligine ragmen belirli bir tahminleme
problemi icin ag olusturmak kolay bir i degildir. Ag performansmi etkileyen
modelleme sorunlar1 dikkatli bir bicimde diisiiniilmelidir. Sinir aglarmmi klasik
dogrusal AR modelleri ile kiyasladigimizda, daha fazla model belirsizligine sahip
oldugunu goriiriiz. Gecikme sayisma ek olarak, ileri beslemeli bir sinir agida
katman sayisi, gizli hiicre sayisi, ¢ikti ve gizli katmanlardaki hiicrelere yerlestirilecek
transfer  fonksiyonlari, egitim algoritmasi, veri transformasyonu veya
normalizasyonu, egitim-dogrulama-test setleri ve performans dlgiileri gibi parametre
veya faktorlere karar verilmesi gerekmektedir. Teoriksel olarak ii¢ katmanli bir ileri
beslemeli sinir agmin herhangi bir siirekli fonksiyona yaklasabilecegi gosterilmistir
(Hornik ve digerleri, 1989: 359; Cybenko, 1989: 303). Ayrica, gizli katmandaki gizli
hiicrelerinde lojistik transfer fonksiyonuna ve ¢ikti katmanimdaki hiicrelerde ise
dogrusal transfer fonksiyonuna sahip en popiiler sinir aginin ¢ok sayida basarili

uygulamasinin oldugu bilinmektedir (Zhang ve digerleri, 1998: 47). Egitim
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algoritmasi olarak bir¢cok yontem mevcut olmakla beraber, global minimumu veren
bir algoritma bulunmamaktadir. Bu c¢alismada, literatiirde en ¢ok tercih edilmis
Levenberg-Marquardt algoritmasidan faydalanilmistir. Veri transformasyonu olarak
veriler -1 ile +1 araliginda dogrusal olarak olceklendirilmistir. Calismada ag
performansini degerlendirmek icin ortalama karesel hata ve ortalama mutlak hata
Olgtileri kullanilmistir. Ayrica verilerin ne kadarmin dogrulama seti olarak alinacagi
ve bu ayrimin sinir ag1 performansi lizerindeki etkisi, bu c¢alismanin incelenen
faktorlerinden biri olarak alimmustir. Boylece daha once yapilan ¢aligmalari da 15181
altinda, zaman serisi tahminlemesi kapsaminda sinir ag1 modellemesiyle
iliskilendirilmis ve iizerinde en ¢ok caligma yapilmis iki anahtar belirsizligin girdi
katmanindaki hiicre sayis1 bagka bir deyisle gecikme sayis1 (p) ve gizli katmandaki
hiicrelerin sayisi (q) oldugu s6ylenebilir.

Sinir agmnin optimal ag yapisim belirlemeye yonelik burada bahsedilen ve
bahsedilmeyen c¢ok sayida calisma bulunmakla birlikte, Onerilen metotlar cesitli
varsayimlara dayanmakta, genellikle olduk¢a karmasik ve uygulanabilirliginin zor
olmas1 yaninda higbirisi ger¢ek tahminleme problemleri i¢cin optimal ¢oziimii garanti
edememektedir. Bagka bir deyisle, su ana kadar bu parametreleri belirlemek i¢in
kesin, sade ve kolay anlasilir bir metot bulunmamaktadir. izleyen alt bdliimlerde,
oncelikle gizli ve ardindan girdi hiicre sayismin tespitine yonelik yapilmis bazi

calismalardan bahsedilmistir.

3.3.1. Gizli Hiicre

Sinir aglarinda gizli hiicrelerin gorevi, verilerdeki 6zellik ve desenlerin
bulunmasina yardimci olmasmm yani swa dogrusal olmama Ozelligini aga
kazandirarak girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iliskilendirmeyi yerine
getirmesidir. Gizli hiicresi olmayan bir agin dogrusal istatistiksel tahminleme
modelleriyle esdeger oldugu bilinmektedir (Cheng ve Titterington, 1994: 7). Gizli
hiicre sayis1 arttikca hem parametre sayisti hem de dogrusal olmama seviyesi
artmaktadir. Ancak gereginden fazla sayida gizli hiicrenin bir agda kullanilmasi ise
egitim setine asir1 derecede uyum saglayan bir agin olusturulmasina neden olacak ve

genelleme yetenegini gosteren 6rnek dis1 verilerdeki performansinin diisiik olmasina
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yol acacaktir. Genellikle gizli hiicre sayis1 az olan aglar genelleme yeteneginin daha
1yl olmasi1 ve asir1 uyum saglama problemine daha az maruz kalmasi umuduyla tercih
edilebilir. Bununla birlikte, ¢cok az sayida gizli hiicreye sahip bir ag ilgilenilen
problemi tanimlayan fonksiyona yakmsamada yetersiz kalabilecek ve kotii bir
genelleme ya da ornek dis1 performansa yola agabilecektir. Bir agda yeterli sayida
gizli hiicrenin bulundurulmasiyla agin dogrusal olmayan desenleri tespit etme
yetenegine islerlik kazandirilmis olunur. Dolayisiyla optimale yakin gizli hiicre
sayisinda, hem Ornek dis1 genelleme yetene§inin hem de 6rnek i¢inde incelenen
problemin fonksiyonuna yakinsama yeteneginin kabul edilebilir 1yi bir seviyede
olmas1 beklenir.

Optimal gizli hiicre sayisin1 belirlemeye yonelik ¢ok sayida ¢alisma yapilmis
olmasina ragmen, arastirmacilar tarafindan genel kabul gOérmiis bir formiil
bulunmamaktadir. Bu yiizden, arastirmacilar en ¢ok tercih edilen yol olarak deney
yapimina basvurmaktadirlar. Bununla birlikte bagparmak kurali olarak adlandirilan
bazi pratik yontemlerden bahsedilebilir. Parmak kurallarinin asil amaci, optimal gizli
hiicre sayismin tespit edilmesinden 6te gizli hiicre sayisini sinirlandirarak asirt uyum
probleminden kacmilmaya calisilmasidir. Tek gizli katmanli aglarda gecerli olmak
iizere, n girdi hiicre sayis1 iken gizli hiicre sayisi i¢in bazi parmak kurallar1 veya
sezgisel Oneriler “2n+1” (Lippmann, 1987: 4), “2n” (Wong, 1991: 152), “n” (Tang
ve Fishwick, 1993: 374), “n/2” (Kang, 1991: 57) seklindedir.

Salchenberger ve digerleri (1992) belli basli finansal rasyolar1 girdi olarak
alip yatirim bankalarini basar1 ve basarisizliklarmi tahminleme probleminde, gizli
hiicre sayisinin girdi hiicre sayismin %75 ‘i olarak alindigi parmak kuralini
kullanarak lojit modele ve daha fazla gizli hiicre kullanan diger sinir ag1 modellerine
gore daha 1y1 sonuglar elde etmislerdir.

Gizli hiicre sayisin1 segmede bir diger yol geometrik piramit kuralidir. Bu
kural, hiicre sayismin bir piramit seklini izledigini farzeder. Piramidin ucu c¢iktilar
tabani ise girdilerdir. Her katmandaki hiicre sayis1 geometrik ilerlemeyi takip eder.
Boylece iki katman, n girdi ve m ¢ikt1 hiicresinden olusan bir agm gizli katmaninda
Vn.m tane hiicre bulunacaktir. U¢ katmanli bir ag icin ise benzer kural asagida

verildigi gibi olacaktir.
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r=(2)" 3.1)

NHID; = mr? (3.2)
NHID, = mr (3.3)

Yukaridaki formiilde NHID; , i katmanindaki hiicre sayisim1 gostermektedir.
Ancak bunlar sadece yaklasim formiilleridir. Cok az girdi ve ¢ikt1 hiicresi olmasi
durumunda problem daha karmasiktir ve bu metot gergekten gereken sayiy1
oldugundan daha diisiik tahmin edebilir (Hansen ve digerleri, 1999: 174). Hansen ve
digerleri (1999), gizli hiicrenin bu parmak kurali ile belirlendigi sinir ag1 modellerini
sinir agmim ¢esitli mimari parametrelerinin genetik algoritmalar yardimiyla
belirlendigi sinir ag1 modelleriyle karsilastirmis ve genetik algoritmalar yardimiyla
mimarisi belirlenen sinir ag1 modelleriyle daha 1yi performans degerlerine ulastigini
bildirmistir.

Lachtermacher ve Fuller (1995: 386), H gizli hiicre sayis1 degerine I girdi
hiicre sayis1 ve P egitim deseni sayisina bagl olarak asagidaki sezgisel kurala gore

karar vermislerdir:

1.1P 3P
——<HI+1)<— 3.4
o SHU+D<4 (.4)

Dikkat edilirse, yukaridaki kuralda H(/+1) agdaki agirlk sayisidir. Bu

kural, 10 egitim deseni i¢in en az 1 en fazla 2 agirligin, 20 egitim deseni i¢in ez az 3
en fazla 5 agirlik sayisinin olmasi seklinde egitim deseni sayis1 arttik¢a kullanilacak
agirlik sayisini da arttirilmasimni gerekli kilmaktadir. Bir bakima, agin asir1 uyuma
maruz kalmasini 6nlemek amaciyla serbestlik derecesi ile egitim seti hacmi arasinda
bir denge kurmaya calismaktadir.

Jasic ve Wood (2003), gizli hiicre sayisimi segmek i¢cin N gdzlemden olusan
veri seti lzerinde istatistiksel modellemedeki klasik pratik kuraldan
faydalanmislardir. Agin agirliklart modelin serbestlik derecesine karsilik geldiginden

ve bu serbestlik derecesinin N'/? sayisin1 agsmamasi gerektigi bilgisinden yola
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cikarak, agm agirhik sayisina bir {ist sinir getirmislerdir. Yaptiklar1 doviz kuru
tahminlemesi ¢alismasinda, dncelikle agin girdi hiicre sayisini 2 ile 10 arasindaki
degerler arasindan karar vererek olusturmuslar ve ardindan bu belirlenen girdi hiicre
sayisina karsihik gelen gizli hiicre sayismi, agm toplam agirliklarmin N/? sayismi
gecmemesi kisit1 altinda olusturmuglardir.

Tang ve Fishwick (1993), gizli hiicre sayisinin sinir ag1 performansi
iizerindeki etkisinin farkli karakteristige sahip seriler icin ayni olmadigini
gozlemlemislerdir. Faydalandiklar1 iki veri setinde gizli hiicre sayisinin anlamli bir
etkisini tespit edememigken, diger iki veri setinde ise gizli hiicre sayisinin belli bir
degerden diizenli olarak diisiiriilmesiyle hatanin da belli bir gizli hiicre sayisina kadar
monoton bir sekilde diistiiglinli ve gizli hiicre sayisinin bu noktadan sonra
diistiriilmeye devam edilmesiyle hatanin arttigmna tanik olmuslardir. Dolayisiyla
farkli seriler i¢in optimal bir gizli hiicre sayisinin bulunabilecegine dikkat
cekmislerdir. Sharda ve Patil (1992), gizli hiicre sayisinin girdi hiicre sayisina esit
oldugu aglarin daha iyi tahminleme sonuglarma sahip oldugunu belirtmislerdir.
McMenamin (1997), ¢ogu tahminleme problemi i¢in optimal gizli hiicre sayismin 2
ile 5 arasinda oldugunu gozlemlemistir. Agdaki hiicre sayilar1 makul bir diizeyde
tutuldugu siirece elde edilecek tahmin modelinin gii¢lii, diren¢li ve duyarli olacagini
belirtmis ayrica yaptigi ¢alismada regresyon modellerinden daha iyi performanslara
ulagmustir.

En 1y1 gizli hiicre sayisina deneysel olarak karar verilecekse siklikla
kullanilan sabit, yapicit ve yikict metotlardan faydalanilabilinir. Sabit metotta, farkl
gizli hiicre sayilarna sahip sinir ag1 modelleri egitilerek her agin performansi
dogrulama seti lizerinde incelenir ve bu iglem makul bir sayida rassal olarak se¢ilmis
baslangi¢ agirlik degerleriyle tekrarlanir. Her bir gizli hiicre sayisinin sabit tutuldugu
deneyin ardindan gizli hiicre sayis1 bir, iki veya daha fazla sayida arttirilarak biraz
once anlatilan iglemler tekrarlanir. Ardindan dogrulama seti lizerinden hesaplanacak
hata kareler toplam1 gibi bir degerlendirme kriterinin, farkli gizli hiicre sayilarindaki
performansina bakilarak en i1yi ag secilir. Bu yaklasim, ¢ok zaman almasina karsin
genellikle 1y1 bir sekilde ¢alisir. Bu ¢alismada, sabit metottan faydalanarak deneyler
olusturulmustur. Yapict ve yikici yaklagimlar ise sabit metottaki gibi farklh gizli

hiicre sayisina sahip ayr1 ayr1 aglar kurmak yerine, bir sinir aginin egitim esnasinda
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gizli hiicre sayisinin degistirilmesine imkan verirler. Yapici yaklasimda, 1 gibi diisiik
bir gizli hiicre sayisindan baglanarak ag performansi kétiilesinceye kadar gizli hiicre
eklemesi yapilir. Yikict yaklagimda ise ayni igslemin tersi olarak bu sefer gizli hiicre
silinmesi yapilir. Hangi yaklasimin se¢ildigine bakilmaksizin sdylenebilecek genel
kural, her zaman en kiigiik gizli hiicre sayistyla dogrulama setinde en 1yi performansi
saglayan agin se¢ilmesidir. Ayrica farkli gizli hiicre sayilarni test ederken diger tiim
parametrelerin sabit tutulmasi 6nemli bir noktadir. Eger herhangi bir parametre gizli
hiicre sayisiyla beraber degistirilirse, olusturulan yeni ag farkli bir hata yiizeyine

sahip olacak ve bu durum optimum gizli hiicre se¢cimini karmasik hale getirecektir.

3.3.2. Girdi Hiicresi

Bir zaman serisindeki otokorelasyon yapismin (dogrusal veya dogrusal
olmayan) tespit edilmesindeki rolii acisindan baktigimizda, gecikme veya girdi
hiicresi sayisinin sinir ag1 modellemesindeki en 6nemli parametre oldugu sdylenebilir
(Zhang ve digerleri, 1998: 45; Jasic ve Wood, 2003: 749). Zaman serisi tahminleme
problemi i¢in girdi hiicre sayisina karar verme, nedensel tahminleme problemiyle
kiyaslandiginda daha zordur ve bir zaman serisindeki alta yatan desenleri belirleme
eylemini direkt olarak etkileyen bir unsurdur. Veri igerisindeki 6zellikleri aciga
cikarmak amaciyla az sayida hiicrenin yeterli olabilecegi diisiiniilse de ¢ok az veya
cok fazla girdi hiicre, agin hem 6grenme hem de genelleme yetenegini olumsuz
yonde etkileyebilecektir.

Girdi hiicrelerinin sinir agiyla zaman serisi tahminlemesindeki etkisi
hakkindaki ¢aligmalara baktigimizda: Lachtermacher ve Fuller (1995), sinir agiyla
yapilan bir adim ileri tahminlemesinde ilave olarak eklenen girdi ve gizli hiicrelerin
performanst diisiirdiiglinii  bildirmislerdir. Gereksiz bir girdi hiicresinin aga
eklenmesinin, gereksiz gizli hiicre eklenmesine gore agm performansini diistirmede
daha etkili oldugunu gézlemlemislerdir. Bu yiizden, a§ mimarisi olustururken ilgili
girdi hiicre sayismnin belirlenmesine gizli hiicre sayisina gore daha dikkat edilmesi
gerektigini belirtmislerdir. Ancak, birden ¢ok adim ileri tahminlemesi i¢in sinir ag1
performansimin gizli ve girdi hiicre sayis1 arttikca iyilestigini gézlemlemislerdir.

Foster ve digerleri (1992), gizli hiicre sayisimin arttirilmasiyla agin agirhik sayismin
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egitiminde kullanilan veri noktasi sayisim1 ge¢mesi durumunda bile tahmin
performansmi arttrdigimi1 ancak girdi hiicre sayisindaki meydana gelebilecek
artiglarin  incelenen tiim durumlarda tahmin dogrulugunu disiirdigiini
gozlemlemislerdir. Bu sonucun gizli hiicrenin zaman serisindeki ilgili 6zellikleri
bulmadaki faydast ve girdi hiicrenin de asir1 uyuma katki saglamadaki potansiyel
tehlikesini gosterdigini sdylemislerdir. Zhang ve digerleri (2001), 8 tane dogrusal
olmayan zaman serisi denkleminden simiilasyon verileri tlireterek sinir agi
modellemesindeki {i¢ ana faktdr olan girdi hiicresi, gizli hiicre ve 6rnek hacminin
etkisini sistematik bir sekilde arastirmaya calismiglardir. Elde ettikleri sonug, bir sinir
agin1 zaman serisi tahminlemesi yapmak i¢in olustururken girdi hiicre sayisimnin gizli
hiicre sayisindan ¢ok daha fazla 6nem tasidigidir.

Egitim i¢in kullanilan veri sayis1 artmaya basladik¢a gizli hiicre sayisinin
onemini yitirdigini ancak girdi hiicre sayismin her egitim verisi hacminde 6nemini
yitirmedigi ve performanslar: etkileyen en onemli faktdr oldugu hem simiilasyonla
tiiretilmis dogrusal 8 tane veri seti hem de 3 tane bilinen gergek veri seti lizerinde
deneysel olarak gosterilmistir (Zhang, 2001: 1191). Girdi hiicre sayisinin ¢ok az veya
cok fazla olmasinin agin 6grenme dolayisiyla da tahminleme yetenegi iizerinde
anlaml bir etkisinin olmasi beklenebilir bir durumdur. Ciinkii ¢cok az girdi olmasi,
yeterli O6grenememe sonucunu dogurabilecekken ¢ok fazla girdi ise asmr1 bir
spesifikasyona neden olabilecektir. Girdi hiicre sayisin1 arttirmak tahmin
dogrulugunun artmasina neden olmayacaktir. Bunun nedenlerinden biri, diger
faktorler tarafindan saglanan bilginin zaten temel faktorler icerisinde bulunmasi
olabilir. Yeni bir ekstra gecikme hiicresinin aga eklenmesi, spesifik giiriiltiileri
O0grenmis bir hiicrenin analizin i¢ine katilarak kotii bir performansin elde edilmesine
yol agabilir (Yao ve Tan, 2000: 10).

Optimal girdi ve gizli hiicre sayisini tespit etmek i¢cin genetik algoritmalar
gibi alternatif tekniklerinde parmak kurallar1 haricinde literatiirde kendilerine yer
buldugunu gérmekteyiz (Yao, 1999: 1423; Guo ve Uhrig, 1992: 223; Schiffmann ve
digerleri, 1993: 675). Kesin olan bilgi, yukaridaki c¢esitli kurallarin higbirisi
mimarinin dogru kurulmasmi garanti etmemektedir. Dolayisiyla belirsizligi ortadan

kaldirmak amaciyla bu c¢alismada, ¢cogu arastirmacmin yaptigr gibi makul birim
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sayist araliginda bir deney diizenlenerek en 1iyi sonucu ireten girdi-gizli

kombinasyonunun ne oldugu arastirilacaktir.

3.4. ASIRI UYUM SAGLAMA PROBLEMIi

Asirt uyum saglama, bir tahmin modelinin ¢ok az serbestlik derecesine sahip
oldugu durumda ortaya ¢ikmaktadir. Baska bir deyisle, modelin parametrelerine gore
nispeten az gozlemi varsa bu durumda ag genel desenleri 6grenmek yerine bireysel
desenleri ezberlemeye baslayacaktir. Sinir aglarinda gizli katman ve hiicrelere
baglanan agirlik sayisi ve egitim setinin hacmi, asir1 uyum saglamanin en g¢ok
olabilirligini belirlemektedir (Baum ve Haussler, 1989: 151). Asir1 uyum saglama
probleminin oteki istatistiki modellerle kiyaslandiginda genellikle daha fazla sayida
parametrenin tahminlenmesinden 6tiirii sinir ag1 modellerinde ortaya ¢ikma olasiligi
daha fazladir. Tek gizli katmanli sinir ag1 modeli igin p = (n; + 2)n, + 1 tane
parametre bulunmaktadir. Burada n; sabit terim hari¢ girdi degisken sayisini, n,, ise
gizli hiicre sayisin1 gostermektedir. Egitim seti hacmine gore agirlik sayisi arttikca,
agin bireysel gozlemlerin 6zel durumlarini ezberleme yetenegi artacaktir. Bunun
sonucunda, test seti lizerindeki genelleme yeteneginde kayip yasanacak ve modelin
gelecek gozlemleri dogru tahmin edebilme sansi azalacak; baska bir deyisle gercek
hayatta kullanilabilirligi kalmayacaktir. Asir1 uyum saglama problemini ortadan
kaldirmak icin etkili bir yontem bulunmamakla birlikte, literatiirde bazi Onerilerin
varligindan s6z etmek miimkiindiir. Mesela farkli mekanizmalara sahip agirlhik
eliminasyonu veya ag budama metotlar1 onerilmistir (Weigend ve digerleri, 1990:
193; Cottrell ve digerleri, 1995: 1355; Schittenkopf ve digerleri, 1997: 505). Ayrica
hata teriminin kiiciik parametre degerlerini tercih eden bir ceza terimi igermesi
seklinde modifiye edildigi “regularization” olarak adlandirilan, alternatif tahminleme
tekniginin kullanildig1 goriilmektedir (Bishop, 1995: 338). Tiim bu yontemlerdeki
temel diisiince, veriye iy1 bir sekilde uyum saglayan cimri (parsimonious) veya en
basit modelin bulunmasidir. Genellikle basit modeller veriye yeteri derecede uyum
saglarken, daha kapsamli veya karmasik modellere goére daha iyi genelleme

yetenegine sahiptirler.
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Asirt uyum saglama probleminin iistesinden gelmek icin siklikla kullanilan
bir yontem, sinir ag1 modelini ¢alistirmadan 6nce zaman serisi verisinin egitim,
dogrulama ve test seti olarak adlandirilan ti¢ farkli gruba boliinmesidir. Bu
yontemde, cok fazla agirlik sayisina sahip biiyiik hacimli ag§ yapisinin kullanilmasina
izin verilse de egitim, ag sahip oldugu tiim serbestlik derecesini kullanmadan dnce
durdurulur. Bu prosediirle ilgili problem, agm tiim yararh bilgiyi elde ettigi ve
modelin parametrelerinin i¢cine giiriiltiiniin  sokulmaya baslandig1 zamanin
belirlenmesidir. Egitimde kullanilmayan dogrulama setindeki performans, egitim
boyunca takip edilerek dogrulama setindeki hata ¢ok yavas diismeye basladiginda
veya arttiginda egitim sonlandirilir (Weigend ve digerleri, 1990: 193). Egitim seti, en
biiyliik hacmi olan settir ve verideki mevcut desenlerin 6grenilmesi amaciyla ag
tarafindan kullanilir. Dogrulama seti ise genellikle egitim setinin %10 ile %30
arasindaki hacmine karsilik gelecek sekilde, en iy1 genelleme yetenegine sahip agin
secilmesi i¢in olusturulur. Yeterli seviyede egitildigi diisiiniilerek secilen agin
performansmin son kontrolii test seti tlizerinde yapilir. Test setinin hacmi, egitilen
agn performansinin degerlendirilmesine imkan verebilecek ve egitim ve dogrulama
setlerine yeterli miktarda gozlem birakacak sekilde olmalidir. Test setinin en son
gozlemler biitiiniinden olusturulmas1 uygulamada fayda saglayacaktwr. Dikkat
edilmesi gereken c¢ok Onemli bir nokta, test setinin dogrulama seti gibi
kullanilmamasidir. Bagka bir deyisle, egitim-dogrulama-test seti ayriminin
yapilmasinin ardindan en iyi modeli se¢gmede veya en iyi gecikme-gizli sayisini
belirlemek gibi parametrelere karar vermede, agin test seti Tlzerindeki
performanslarima bakilmamasi1 gerekmektedir. Test seti, egitim tamamlanip nihai
parametre ve aga karar verildikten sonra diger veri seti ayrigimlarindan bagimsiz bir
en son performans Ol¢iitii olarak kullanilmalidir.

Bununla birlikte, veri setinin ii¢ gruba béliinerek sinir ag1 modellemesi
yapilmasmin bazi dezavantajlar1 olabilmektedir. Ornegin, verinin bdliinmesi
tahminlerin degiskenliginin artmasina yol acabilir (Faraway, 1992: 213). LeBaron ve
Weigend (1998) bootstrap yontemini kullanarak farkli veri boliimiinden ortaya ¢ikan
degiskenligin baslangi¢ parametrelerinin se¢imi, gizli hiicre sayis1 gibi farkli ag
kosullarmin sebep oldugu degiskenlikten Onemli derecede daha fazla oldugunu

gOstermistir. Ayrica verinin nasil {ic par¢aya boliinecegine dair genel bir kural
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bulunmamaktadir. En 1yi modeli segcmek ve/veya egitimi durdurmak amaciyla
kullanilan dogrulama setinin, 1yi bir sekilde gorevini yerine getirmesi i¢in tiim veri
setinin 1yi bir temsilcisi olmasi gerekir. Arastirmact dogru model yapisini igeren bir
dogrulama setine mi yoksa veri yapisinin degistigi bir dogrulama setine mi sahip
oldugunu bilemeyebilir. Bu noktada, dogrulama setinin hacmi 6nem kazanmaktadir.
Dogrulama seti hacminin kii¢iik alinmasi, verinin sadece o doneme ait 6zelliklerinin
dikkate almnip genelleme yeteneginden kayba ugranilarak en iy1 modelin
secilememesine yol acacaktir. Dogrulama seti hacminin gereginden fazla biiyiik
olusturulmasi ise hem egitim i¢in kullanilacak verilerin sayisinin azalmasina hem de
eger veri ayrisimi egitim-dogrulama-test sirasiyla yapilmigsa son donemden
uzaklagilarak egitim yapilmasma neden olabilecektir. Sinir aglarinin veri siiriislii bir
metot olmasi sebebiyle egitim verisinin yeterli biiyliklilkte olmasinin son derece
onem tagimasimin yaninda, son donem verilerinden uzaklasilarak zaman serisi analizi
yapilmast da olusturulacak muhtemel aglarin performanslarinin diismesine sebep
olabilir. Dogrulama setinin egitim setini izleyen gozlemlerden olusturulmasi en 1yi
modeli veya parametreler kombinasyonunu secerken son donem gozlemlerinin eski
gozlemlere gore daha 6nemli olabilmesiyle fayda saglayabilecektir. Ayrica, bir sinir
agmin kalitesi genellikle agin performansmin test seti iizerinde Olgiilmesiyle
degerlendirilir. Dogrulama setinde oldugu gibi, bu yontem eger test seti egitim
setinin temsilcisiyse iyi bir performans degerlendirme sekli olabilmektedir. Zaman
serileri analizinde, gelecek gozlemlerin dagilisinin gegmis gozlemlerin dagilisiyla
ayn1 olacagini garanti etmek pek miimkiin degildir. Bu yilizden, arastirmaci dogru
modeli mi yoksa veri yapisinin bir degisimini mi test edip etmedigini bilemez.
Verileri bu sekilde ii¢ boliime ayrilmasi her ne kadar asir1 uyum saglama problemiyle
basa c¢ikmada fayda saglasa da bu yontem veri sayisinin fazla olmasini
gerektirmektedir. Eger az sayida veri varsa, bu prosediir zaten az olan egitim setini

daha da diisiirecek ve modelin giivenirligini azaltabilecektir.

3.5. ONERILEN YAKLASIM: GIRDi-GiZLi-DENEME AYRISIMI

Bilindigi iizere, bir zaman serisi tahminlemesinde girdi hiicre verinin

otokorelasyon yapisini modellemeye calisirken gizli hiicre sayist agin dogrusal
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olmama derecesini ayarlamaktadir. Girdi hiicresinin gizli hiicresine gore tahmin
performanst tlizerindeki etkisi daha Onemliyken (Jasic ve Wood, 2003: 749;
Lachtermacher ve Fuller, 1995: 390; Zhang, 2001: 1191; Zhang ve digerleri, 1998:
45; Zhang ve digerleri, 2001: 381), uygun bir ag se¢ciminde oncelikle girdi hiicresinin
tespit edilmeye c¢alisilmast akla uygun bir yaklagim olabilir. Girdi hiicre sayisi,
verinin otokorelasyon yapisini belirlediginden yanhs bir girdi hiicre sayisiyla
kurulmus bir agin tahmin giicii yetersiz kalacaktir (Faraway ve Chatfield, 1998: 239;
Foster ve digerleri, 1992: 296; Yao ve Tan, 2000: 10).

Sinir aglarinda deneysel bir yaklasimla ag yapisi olusturulacaksa, farkl girdi-
gizli hiicre sayis1 kombinasyonlar1 ve farkli baslangic agwlik degerlerinin
olusturdugu toplam ag sayis1 igerisinden, klasik secim yOntemiyle dogrulama seti
iizerinde en kiiciik karesel hatayr veren ag se¢ilmektedir. Baska bir deyisle, farkli
aglarin dogrulama seti lizerinde olusturdugu hata uzayinda herhangi bir girdi ve gizli
hiicre sayis1 tespitine giden ve bunlarin aralarindaki goreceli 6nemi hesaba katan bir
secim islemi uygulanmamaktadir. En kiiclik karesel hatanin elde edildigi agin girdi
ve gizli hiicre sayisinin, en uygun kombinasyonu temsil ettigi varsayilmaktadir.
Oysaki bu en kii¢lik hata degerine ulasmis ag, dogrulama setinin kendine ait 6zellik
ve giiriiltiilerine ¢ok iyi uyum saglamig girdi ve gizli hiicre sayisin1 segebilir. Boyle
bir agin test seti iizerindeki genelleme yetenegi zayif olacaktir (Schittenkopf ve
digerleri, 1997: 506). Bu olas1 asir1 uyum saglama probleminin iistesinden gelmek
amaciyla farkl aglarin olusturdugu hata uzaymda, aramanin yonlendirilmesi yoluna
gidilebilir. Her girdi hiicreye karsilik gelen farkli gizli hiicre ve farkli baslangic
degerlerinin olusturdugu alt hata uzaylarinin ortalama performans Olgiileri
karsilagtirilabilir. Bunun anlami, hata uzayinda en iyi ortalama performansa yol acan
otokorelasyon yapisinin tespit edilmeye ¢alisilmasidir. Ayrica, bu yolla zaman serisi
tahminlemesinde en 6nemli 6ge olan girdi hiicre sayisini tek bir agmn performansina
gore belirlemek yerine olusturulan farkli gizli hiicre sayis1 ve farkli baslangi¢ agirlik
degeri sayismin carpimi kadar sayida agm ortalama performansiyla karar verilecek
ve yanlis gecikme yapisi se¢imi daha zor olacaktir. Girdi hiicre sayisinin bu sekilde
tespit edilmesiyle yanlis bir otokorelasyon yapist se¢iminden kaynaklanan asiri

uyumun Oniine gecilebilecegi umulmaktadir.
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Ancak, bu girdi hiicre sayisinin se¢iminin ardindan ikinci derece dneme sahip
olan gizli hiicre sayisinin tespit edilmesi gerekmektedir. Ciinkii otokorelasyon yapis1
dogru olarak sec¢ilmis olsa bile asir1 bir dogrusal olmama derecesine sahip ag,
giiriiltiileri yine ezberleyebilir veya az dogrusal olmama derecesine sahip ag, genel
deseni Ogrenmekte yetersiz kalabilir. Bu iki durum da genelleme yeteneginin
diismesine sebep olacaktir. Girdi hiicre sayist secilirken hata uzaymin arama bdlgesi
sinirlandirilmisti. Simdi, gizli hiicre sayis1 da belirlerken arama uzaymin daha da
kiigiiltiilmesi yoluna gidilebilir. Smirlandirilmig arama bolgesinde, girdi hiicre sayist
belirlenmisken bu girdi hiicre sayisina karsilik gelen her gizli hiicre kombinasyonu
icin farkli baslangic agirlik degerlerinden kaynaklanan farkli aglar bulunmaktadir.
Bu aglarin her gizli hiicre sayis1 i¢in ortalama hata performanslar1 karsilastirilarak en
uygun gizli hiicre sayis1 belirlenebilir. Boylelikle hata uzayindaki arama, belirlenmis
girdi ve gizli hiicre sayisinin farkli baslangig agirlik degerleriyle olusturdugu daha
kiigiik bir alt uzaya smirlandirilabilir. Artik, bu alt uzaydaki her bir sinir agi
modelinin fonksiyonel yapisi baska bir deyisle otokorelasyon yapist ve dogrusal
olmama derecesi aynidir. Ancak dogru bir otokorelasyon ve dogrusal olmama
derecesi belirlenmis olsa bile en iyi agin dogrulama setine gore segilmesi yine
genelleme yetenegi lizerinde bir performans eksikligine neden olabilir. Bunun
nedeni, baslangic agirlik degerinin dogrulama setini minimize edecek bir ¢ekim
bolgesinden secilmis olma ihtimalidir. Daha fazla agmak gerekirse, dogru
fonksiyonel form se¢ilmis olsa bile egitim dogrulama setine gore sonlandirildigindan
egitim erken durdurulmus yeterli 68renme saglanmamis veya ge¢ durdurulmus
egitim gereginden fazla yapilmis olabilir. Her iki durumda da dogrulama hacmine
cok 1y1i uyum saglamais bir sinir ag1 elde edilebilir.

Sadece dogrulama seti performansina dayanarak en iyi agin sec¢ilmesi ve bu
aginda test seti lizerinde iyi performans sergilemesi dogrulama ve test setinin ayni
veri dinamikleri tarafindan yOnlendirildigini gosterir. Ancak, test seti iizerinde
herhangi bir kotii performans ise iki set arasinda yapisal veya modelsel farkliligin
bulunduguna isaret olabilir. Bu durumda, ya test seti gegmis verilerden farkli bir veri
iiretim siirecine girmis olabilir ki bu kosulda yeni donem verilerinin birikmesini
bekleyerek bu donemin egitim siirecine dahil edilmesi disinda pek yapacak bir sey

yoktur ya da dogrulama seti tim veri setinin iyi bir temsilcisi olmamasindan
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kaynaklanan kotii bir performans mevcuttur. ikinci kosulun gerceklesmis olmasi
halinde, hem egitim hem dogrulama seti performanslarina esanli bakilarak tiim siireci
daha 1yi temsil eden bir ag secilmeye calisilabilir. Boylece sadece dogrulama setine
dayanarak en iyi modelin se¢iminden kaynaklanabilecek olasi bir hatanin Oniine
gecilebilir.

Egitim seti iizerinde en kiigiik hata Glgiisiine dayanarak model sec¢ilmesinin
muhtemel sonucu asir1 parametre sayisma sahip ya da asirt uyum saglamis bir
modelin secilmesidir (Weigend ve digerleri, 1990: 193). Egitim setiyle
kiyaslandiginda daha nadir olsa da bu durum degerlendirme seti lizerinde de
gerceklesebilir. Dogrulama setinde en kiiciik hata 6lgiisiine sahip model, dogrulama
setinin kendine has Ozelliklerine ve yapisma c¢ok iyl uyum saglamis olabilir. Bu
durumda agir1 parametreli bir modelin secimi olasidir. Dolayisiyla da genelleme
yetenegini gdsteren test seti performansi diisiik olabilecektir. Bunun iistesinden
gelmek amaciyla 6nerilen Girdi-Gizli-Deneme ayrisimi (GGD) yonteminde, gecikme
ve gizli hiicre sayilarinin tespit edilmesinin ardindan bu gecikme-gizli hiicre
kombinasyonundaki denemeler, dogrulama ve egitim performans: i¢in ayri ayri
olmak tizere en kii¢iik hata degerine 1 verilerek deneme sayisina kadar sira
numarastyla siralanir. Ayrica, hem dogrulama hem de egitim setinde iyi bir hata
performansma sahip ag1 se¢cmek icin her bir denemenin egitim ve dogrulama
performans sira farkinin da eklendigi bir matris olusturulur. Swra farki, dogrulama ve
egitim performanslar1 arasinda ugurum olmayan bir agin se¢imine imkan verecektir.
Daha sonra hem egitim hem de dogrulama setinde diger denemelere gore goreceli
olarak iy1 performans gostermis bir ag cok kriterli karar verme yontemi yardimiyla
secilir. Bu c¢alismada TOPSIS yontemi kullanilmistir fakat se¢im yOntemi olarak
TOPSIS yontemi yerine baska karar verme teknikleri de kullanilabilir. Girdi ve gizli
hiicre sayilar1 belirlenmisken denemenin de bu yontemle secilmesiyle artik nihai ag
bellidir ve test seti lizerindeki performansi degerlendirilebilir. GGD ayrigimi
yonteminin ardisik {i¢ adiminin formiilasyonu takip eden alt bolim icerisinde
verilmistir.

Zhang (2001) ve Zhang ve digerleri (2001) girdi ve gizli hiicrelerinin ag
performanst {izerindeki etkisini inceledigi ¢alismalarinin gelecek c¢aligmalar

kisminda, sinir aglarinda girdi ve gizli hiicrelerin 6nem seviyesini hesaba katan bir
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model se¢im kriteri veya model gelistirme metodolojisi ile ilgili daha ¢ok arastirma
yapilmasima gerek oldugunu ifade etmislerdir. Her ne kadar bu caligmanin esinlenme

kaynagi bu climle olmasa da ¢aligmanin bu amaca hizmet ettigi soylenebilir.
3.5.1. Onerilen Yaklasimin Formiilasyonu

GGD ayrigim1 yonteminin adimlarinin formiilasyonu asagida verilmistir:

1) m izin verilen maksimum gecikme sayis1 ve p incelenen gecikmeyi
gostermek tlizere 1<p <m araliindaki Vp € Z* i¢in asagidaki
ortalama MSE degerleri hesaplanir ve en kiiciik ortalama MSE degerine

sahip gecikme sayis1 P indisi ile gosterilir.

___ ynsk i
MSE, = 2=t a0 (3.5)

kxn

P = Min(MSE,) (3.6)

Burada, n ve k izin verilen maksimum gizli hiicre ve deneme sayilarmi
gostermektedir. g ve i ise sirasiyla incelenen gizli hiicre sayisi ve deneme
sayisidir.

2) P gecikme sayis1 belirlendikten sonra, g incelenen gizli hiicre sayisini
gostermek tizere iken 1 <p < n araligindaki V q € Z* igin ortalama
MSE degerleri hesaplanir ve en kiiclik ortalama MSE degerine sahip gizli

hiicre sayis1 Q indisi ile gosterilir.

K
_ Liz1 MSEpq,p)

MSE, = — 3.7

Q = Min(MSE,) (3.8)
3) Son olarak, (P,Q) belirlenmisken £ tane farkli deneme arasindan
hangisinin segilecegini belirlemek amaciyla denemelerin egitim ve

dogrulama setleri iizerindeki MSE performanslart: en kiigiik MSE degeri

I, en biiyiik MSE degeri k£ olacak sekilde siralamasi yapilir ve sira
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farkinin eklenmesiyle de asagidaki gibi bir 4 karar matrisi olusturulur. Bu
matrisin TOPSIS yontemiyle ¢6ziimii sonucunda, hangi / denemesinin

secilecegi belirlenerek (P,Q,I) ayrisimi tamamlanir.

Denemeler (i) Egitim MSE Dogrulama MSE Sira Farki

1 3 2 1

2 4 k 4k
A= 3 k 3 k-3

k k-3 1 k-4

3.5.2. TOPSIS Yontemi

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution)
Yoon ve Hwang tarafindan 1980 yilinda gelistirilmistir ve bir baska karar verme
teknigi olan ELECTRE (ELimination and Choice Expressing REality) yonteminin
temel yaklasimlarmi kullanir. Karar noktalarmin ideal ¢oziime yakmnligi ana
prensibine dayanir ve ¢oziim siireci ELECTRE yOntemine nazaran daha kisadir.
TOPSIS yontemi 6 adimdan olusan bir ¢dziim siirecini igerir. Yontemin ilk iki adimi
ELECTRE yontemi ile ortaktr. Asagida TOPSIS yoOnteminin adimlari
tanimlanmaistir.
Adim 1: Karar Matrisinin (A) Olusturulmasi
Karar matrisinin satirlarinda ustiinliikleri smralanmak istenen karar noktalari,
situnlarinda ise karar vermede kullanilacak degerlendirme faktorleri yer alir. A
matrisi karar verici tarafindan olusturulan baglangic matrisidir. Karar matrisi

asagidaki gibi gosterilir:
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al] (1]2 aln
(12] a22 a2n
4, = (3.9)
_aml am2 amn_

A; matrisinde m karar noktasi sayisini, n degerlendirme faktorii sayisini verir.

Adim 2: Standart Karar Matrisinin (R) Olusturulmasi
Standart Karar Matrisi, A matrisinin elemanlarindan yararlanarak ve asagidaki

formiil kullanilarak hesaplanir.

a..
r, = —— (3.10)

m

2
Z ay
k=1

R matrisi asagidaki gibi elde edilir:

TR B
r2] r22 r2n
R, = (3.11)
_Fm] sz an_

Adim 3: Agirlikli Standart Karar Matrisinin (V) Olusturulmasi

Oncelikle degerlendirme faktorlerine iliskin agirlik degerleri (w,)  belirlenir

(iwl. =1).

Daha sonra R matrisinin her bir siitunundaki elemanlar ilgili w, degeri ile ¢arpilarak

V matrisi olusturulur. V matrisi asagida gosterilmistir:
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W]I”” W2r]2 Wnr]n
Wi Ty, Wy, S
v, = (3.12)
_W]I”m] W2rm2 Wnrmn_

Adim 4: Ideal (4") ve Negatif ideal ( 4™ ) Coziimlerin Olusturulmasi

TOPSIS yontemi, her bir degerlendirme faktoriiniin monoton artan veya azalan bir
egilime sahip oldugunu varsaymaktadir.

Ideal ¢6ziim setinin olusturulabilmesi i¢in V matrisindeki agirliklandirilmis
degerlendirme faktorlerinin yani siitun degerlerinin en biytkleri (ilgili
degerlendirme faktorii minimizasyon yonlii ise en kiiciigii) secilir. Ideal ¢oziim

setinin bulunmas1 asagidaki formiilde gosterilmistir.

A = {(max v,

jeJmeuﬂjeJ} (3.13)

(3.13) formiiliinden hesaplanacak set 4° = {v]* v, ,...,v:} seklinde gosterilebilir.

Negatif ideal ¢06ziim seti ise, V matrisindeki agirliklandirilmis degerlendirme
faktorlerinin yani siitun degerlerinin en kiiciikleri (ilgili degerlendirme faktorii
maksimizasyon yonlii ise en biiyiigli) sec¢ilerek olusturulur. Negatif ideal ¢oziim

setinin bulunmas1 asagidaki formiilde gosterilmistir.

A = {(min vy

jeJ),(maxvij‘jeJ'} (3.14)

(3.14) formiiliinden hesaplanacak set 4~ = {vl‘ Vs ,...,v;} seklinde gosterilebilir.

Her iki formiilde de J fayda (maksimizasyon), J ise kayip (minimizasyon) degerini
gostermektedir.
Gerek ideal gerekse negatif ideal ¢oziim seti, degerlendirme faktorii sayist yani m

elemandan olusmaktadir.
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Adim 5: Ayirim Olgiilerinin Hesaplanmasi
TOPSIS yonteminde her bir karar noktasina iliskin degerlendirme faktér degerinin
Ideal ve negatif ideal ¢oziim setinden sapmalarmm bulunabilmesi i¢in Euclidian

Uzaklik Yaklagimindan yararlanilmaktadir. Buradan elde edilen karar noktalarmna
iliskin sapma degerleri ise ideal Ayirim (S, ) ve Negatif Ideal Aymrm (S, ) Olgiisii
olarak adlandirilmaktadir. Ideal ayrim (S;) olgiisiiniin hesaplanmasi (3.15)

formiiliinde, negatif ideal ayirim (.S, ) 6lgiisiiniin hesaplanmasi ise (3.16) formiiliinde

gosterilmistir.

1%
Il
]
—

=

<
N
[

" (3.15)

(3.16)

Burada hesaplanacak S; ve S, sayisi dogal olarak karar noktasi sayisi kadar
olacaktir.

Adim 6: ideal Coziime Goreli Yakmligin Hesaplanmasi

Her bir karar noktasinin ideal ¢éziime goreli yakinligmin (Cl.* ) hesaplanmasinda
ideal ve negatif ideal ayiwrim Olgiilerinden yararlanilir. Burada kullanilan 6lgiit,
negatif ideal ayirim dlgiisiiniin toplam ayirim 8lgiisii igindeki payidir. ideal ¢dziime

goreli yakinlik degerinin hesaplanmasi asagidaki formiilde gosterilmistir.

f (3.17)

Burada C; degeri 0<C; <1 arahida deger alir ve C, =1 ilgili karar noktasinin

ideal ¢dziime, C; =0 ilgili karar noktasimin negatif ideal ¢dziime mutlak yakinligini

gosterir (Yaralioglu, 2004: 17)
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3.5.3. Deney Tasarim ve Veri Setleri

Sinir aglar1 kullanilarak zaman serisi tahminlemesi yapilmasi alaninda ¢ok
sayida ve ¢ok cesitli arastirmalar yapilmistir. Arastirmacilar belli tip zaman
serileriyle sinir aglarinin Ozelliklerini incelemek i¢in simule edilmis zaman
serilerinden siklikla faydalanmislardir. Bu c¢alisma kapsaminda, ilk olarak dogrusal
ve dogrusal olmayan iki seriden tiiretilmis simiilasyon verileri iizerinde Onerilen
model secim stratejisinin performansi incelenmeye ¢alisilacaktir. Simiilasyon
verisiyle calisilmasinin nedeni altta yatan veri liretim siirecinin ve bu siirecin
gecikme sayist gibi parametrelerinin dnceden bilinmesidir. Boylece, 6nerilen se¢im
stratejisinin zaman serisi modellemesindeki en 6nemli unsur olan gecikme yapisina
ne kadar yaklasabildiginin baska bir deyisle gercek gecikme sayisini klasik model
secim yontemine gore ne kadar dogrulukla belirleyebildiginin tespiti yapilabilecektir.

Onerilen Gecikme-Gizli-Deneme ayrisimi ydnteminin klasik model segimiyle
performansmin karsilastirilmasmin yam sira, dogrulama seti hacmi ve glriiltii
seviyesinin YSA ‘da model se¢im iizerindeki etkisini incelemek amaciyla faktoriyel
tasarimindan faydalanilarak bir simiilasyon deneyi olusturulmustur. Bu amagla
Esitlik (3.18) ve Esitlik (3.19) ‘de fonksiyonel formu verilmis dogrusal ve dogrusal
olmayan iki modelden tiiretilmis 300 birimlik zaman serilerinin son 50 verileri test
verisi olarak alinmistir. Dogrusal ve dogrusal olmayan iki model alinmasiin sebebi,
onerilen model se¢im stratejisinin c¢aligabilirligini hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan zaman serisi lizerinde ayr1 ayr1 incelenmek istenmesidir. Tiim veriden test
verisini distiikten sonra kalan 250 birimlik verinin sirasiyla yiizde 10, 20 ve 30
gozleminin alinmasiyla dogrulama seti hacimlerinin seviyeleri olusturulmustur.
Dogrulama seti seviyelerine, yapilan ¢alismalarda genellikle dogrulama hacmini
belirlemek i¢in alman yiizdesel alt sinir olan 10 ile {ist sinir olan 30 aralig1 temel
almarak karar verilmistir (Kaastra ve Boyd, 1996: 223). Dolayisiyla test verisinden
once gelen dogrulama seti verisi sirastyla 25, 50 ve 75 hacimli olmak tizere ti¢ farkl
seviyede olusturularak model se¢medeki etkisi incelenmistir. Deneydeki bir diger
faktor olan giiriiltii seviyesinin iki model se¢im stratejisine ve tahminleme
dogruluguna etkisini gérmek i¢in ise her bir modeldeki hata terimleri ortalamasi 0 ve

standart sapmas1 sirasiyla 1, 2 ve 3 olacak sekilde normal dagilimdan tiiretilmistir.
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Her bir farkli standart sapma degeri sirasiyla deneyin 1., 2., ve 3. giiriiltii seviyelerine
karsilik gelmistir. Farkli dogrulama seti hacmi ve giiriiltii seviyelerinde, iki se¢cim
yonteminin performanslarinin karsilastirilmasiyla bu faktorlerde iirettikleri sonuglar
incelenerek potansiyel giigleri ve benzerlik-farkliliklar1 ortaya konulabilecektir.
Ornegin, Gecikme-Gizli-Deneme ayrisiminin dogrulama seti hacmine kars: direng
gosterip gostermedigi veya farkli giiriiltiillerde performansinin ayni olup olmadigi

gibi 6nemli sorulara cevap aranmis olacaktir.

Dogrusal Otoregresif Model (AR2):

Ve = O.67yt_1 - 0-413’t—2 + &t (318)

Dogrusal Olmayan Otoregresif Model (GAR):

yt = O'7yt—1 - 0.0lyt_lz + Et (319)

Yukaridaki modeller kullanilarak her bir giirilti ve dogrulama seti
seviyesinde hata terimleri i¢in farkl rassal baslangi¢ degerlerinin alinmasiyla 50 ‘ser
tane zaman serisi olusturulmustur. Boylece, her bir seviye kombinasyonunda ayni
otokorelasyon yapisindan tiiretilmis ancak farkli zaman serilerinin kullanilmasiyla
deney tekrarlanmistir.  Olusturulan deney tasariminin  her bir seviye
kombinasyonunun 50 ‘ser kez tekrarlanmasinin nedeni elde edilen sonuglarin belli
bir standardin m1 yoksa sadece rassal siirecin bir temsilcisi mi oldugunun 6grenilmek
istenmesidir. Bu durum asagidaki Tablo 1 aracilifiyla 6zetlenmistir. Tablodan her bir
model icin 450 farkli zaman serisinin tiiretildigi anlasilmaktadir. Tasarimdaki her
hiicrede, ayn1 desenden tiiretilmis 50 zaman serisine ait klasik ve GGD ayrisim se¢im
yontemlerinin test seti lizerindeki 50 ‘ser tane hata Olglisii bulunacaktir. Bu hata
dlciilerinin ortalama performanslari, s6z konusu karsilastirmay olusturacaktir. Ornek
saglamas1 agisindan, 2.giiriiltii seviyesinde yukarida fonksiyonel formlar1 verilen
dogrusal ve dogrusal olmayan modelden tiiretilmis verilerin zaman serisi grafikleri

sirasiyla Sekil 8 ve Sekil 9 ‘da verilmistir.
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Tablo 1: Simiilasyon Verisi I¢in Olusturulan Deneyin Tasarim Semasi

1.Giiriiltii 2.Giiriiltii | 3.Giiriiltii

25 Dogrulama Seti | 50 zaman serisi

50 Dogrulama Seti

75 Dogrulama Seti

Sekil 8: 2.Giiriiltli Seviyesinde AR2 Modeli
8 T T
6] i
41 i
2 ,
o
2L
4L i
_60 5!0 1 60 1 5")0 260 22')0 300
Sekil 9: 2.Giiriilti Seviyesinde GAR Modeli

8 T T
6L i
4L i
2 ,
oL i
2L a
4
B i
8 0 5!0 1 60 1 5")0 260 22')0 300
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Dogrusal ve dogrusal olmayan modellerden tiiretilen 450 farkli zaman
serisinin her birini modellemek amaciyla ayr1 ayr1 sinir ag1 modelleri
olusturulmustur. Dogrusal zaman serisi problemleri cogunlukla 1 veya 2 otoregresif
terim, nadiren 3 veya daha fazla terim icerirler (Makridakis ve digerleri, 1998: 103).
Ancak dogrusal olmayan zaman serisi problemlerinde, genellikle kullanilan
otoregresif terim sayisiyla ilgili bilgiye rastlanmamaktadir. Bu yiizden, ¢ogu sinir ag1
calismasinda bagvuruldugu gibi goreceli biiyilk sayida girdi hiicre sayisina bu
calismada izin verilmistir. Teoride muhtemel gizli hiicre sayismin bir {ist limiti
bulunmamaktadir. Ayrica, daha oOnceki c¢alismalar sinir ag1 tahminleme
performansinin girdi hiicre sayisina oldugu kadar gizli hiicre sayisina duyarh
olmadigmi gostermektedir (Lachtermacher ve Fuller, 1995: 390; Zhang ve digerleri,
2001: 381). Buna dayanarak, maksimum gizli hiicre sayis1 maksimum girdi hiicre
sayisia denk olacak sekilde ayarlanmistir. Her bir sinir ag1 modelinde girdi ve gizli
hiicre sayilar1 1 ‘den baslatilarak ardisik olarak 10 hiicreye kadar g¢ikartilmistir.
Toplamda 100 farkli modelden olusan bu girdi-gizli kombinasyonlarmin her biri
farkli baslangi¢ agirlik degerleriyle 30 ‘er kez tekrarlanarak yerel minimuma takili
kalmaktan kag¢milmaya c¢alisilmistir. Baska bir ifadeyle her bir zaman serisini
modellemek i¢cin 3000 tane sinir ag1 olusturulmustur. Calismanin amaci olan model
secimi de burada ortaya ¢ikmaktadir. Her bir zaman serisi i¢in kurulan bu 3000
modelden hangisinin segilecegi problemine cevap aranmaya calisilmaktadir. Bu
amaca yOnelik olarak, onerilen model se¢im stratejisinin performanst her giiriiltii-
dogrulama kombinasyonundaki farkli 50 zaman serisinde klasik se¢im yontemi olan
dogrulama setindeki en kiigiik hata performansima sahip model ile test seti iizerinde
karsilastirilabilir. Ayrica simiilasyon deneyinin toplaminda olusturulan sinir agi
sayisi, iki simiilasyon modelinden tiiretilen farkli 450 ‘ser tane zaman serisi
bulundugundan ve her bir zaman serisini sinir agiyla modellemek i¢cin 3000 sinir ag1
olusturuldugundan toplamda 2.700.000 (2x450%3000) tanedir.

Simiilasyon verisiyle bilinen gecikme yapilarma GGD ayrigiminin ne kadar
yaklasabildiginin gézlenmesinin ardindan, bu calismada literatiirde incelenmis ii¢
tane gercek veri seti kullanilarak performans degerlendirilmesi yoluna da gidilmistir.
Ik veri seti, 1821-1934 yillar1 arasinda Kuzey Kanada ‘min Mackenzie Nehri

cevresinde bir yilda kapana yakalanan vasak sayisindan olusmaktadir (Lynx serisi).

96



Sekil 10 ‘da bu veri setinin grafigi verilmistir. Dogrusal olmayan yapiya sahip olan
Lynx verisi, dogrusal ve dogrusal olmayan metotlarin performasini kiyaslamak
amaciyla cogu arastirmaci tarafindan kullanilmistir (Subba Rao ve Gabr, 1984: 93;
Priestley, 1988: 81; Wong ve Li, 2000: 109; Zhang, 2003: 169; Stone ve He, 2007:
382). Modelleme yapilmadan Once, Priestley (1988) ve digerlerinin yaptigir gibi
serinin on tabaninda logaritmas1 alinmistir. Toplamda 114 gozlemden olusan serinin
son 14 gozlemi test seti olarak ayrilmistir. Egitim setinden sonra gelen dogrulama
hacmi ise 20, 30 ve 40 olacak sekilde iic seviye de olusturularak yine her bir
dogrulama seti hacminin etkisi incelenecek sekilde deney tasarlanmustir. Ikinci veri
seti, 1700 ile 1987 yillar1 arasindaki yillik giines lekesi sayisindan olusmaktadir
(Sunspot serisi). Sekil 11 ‘de bu veri seti gosterilmistir. Sunspot serisi ¢ogu
arastrmaci tarafindan c¢esitli tahmin metotlarmin performansmi degerlendirmek
amaciyla kullanilmistir (Subba Rao ve Sabr, 1984: 85; Priestley, 1988: 69; De Groot
ve Wurtz, 1991: 177; Hipel ve McLeod, 1994: 121; Zhang, 2003: 168). Bu veri
setinin test seti iki parca olarak almmistir. ilk test seti son 67 verinin ilk 35
gozleminden, ikinci test seti ise son 67 gézlemin tiimiinden olusturulmustur. Boylece
test setinin iki seviyesindeki performanslarin incelenmesi olanakli olacak ve daha
once bu sekilde ayrim yapilarak olusturulmus ARIMA modeliyle karsilastirma
yapilabilecektir. Bu seri i¢in dogrulama hacmi ise 25, 45 ve 65 olacak sekilde ii¢
seviyede almmustir. 1k iki veri setinin dogrusal olmayan ve normal olmayan yapiya
sahip oldugu ve dogrusal olmayan modelleme prosediirlerinin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in kullanildig: bilinmektedir (Ghiassi ve Saidane, 2005: 407). Son
veri seti, Box ve Jenkins ‘in orjinal ¢aligmalarinda (1970) yararlandiklar1 17/05/1961
ve 2/11/1962 tarihleri arasindaki 369 giinliik IBM hisse senedi kapanis fiyatlarindan
olusmaktadir. Bu IBM serisi, Sekil 12 ‘de verilmistir. IBM veri setinin son 10
gozlemi test seti olarak ayrilmistir. Dogrulama hacmi ise 35, 70 ve 105 olacak
sekilde {i¢ seviyede alinarak deney tasarlanmistir. Bu serinin kullanilmasiyla hem
ekonomik bir seri iizerinde de se¢im ydntemlerinin performansini karsilagtirma
imkani bulunabilecek hem de Box ve Jenkins ‘in belirlemis oldugu ARIMA
modeliyle performans kiyaslamasmna gidilebilecektir. Eger bir seri duragan degilse,
sinir agiyla modellemeden 6nce duragan hale getirilerek modelleme yapilmasiyla

sinir ag1 tahminlerinin dogrulugunun artacagma yonelik bulgular mevcuttur (Nelson
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ve digerleri, 1999: 359; Zhang ve Qi, 2005: 501; Jain ve Kumar, 2007: 585).
Dolayisiyla IBM verisi duragan bir yapiya sahip olmadigindan farki alinarak
duraganlastirilmis ve farklar iizerine sinir agr modelleri kurulmustur. Tiim ¢ veri
setine de Hydman’s Time Series Data Library (Hyndman, 2012) sitesinden

ulasilabilir.

Sekil 10: Kanada Vasak Serisi
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Sekil 11: Giines Lekesi Serisi
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Sekil 12: IBM Hisse Senedi
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Gergek veri setleriyle yapilan sinir ag1 tasarimi simiilasyon verisiyle yapilan
deneyle benzer sekilde olusturulmustur. Girdi ve gizli hiicre sayilari 1 ‘den
baslatilarak ardisik olarak 10 hiicreye kadar ¢ikartilmistir. Dogrulama seti hacminin
etkisini incelemek amaciyla, yine dogrulama setlerinin az dnce ayrintilar1 verildigi
gibi Ui¢ seviyede olusturuldugu deneyler diizenlenmistir. Olusturulan deneyin
kapsaminin yol acti§1 zaman kisit1 nedeniyle simiilasyon deneyinde deneme sayisi
bir faktor olarak incelenmemistir. Bu islem gercek veri setleri {izerinde, giiriilti
seviyesi faktorii yerine deneme sayisi faktoriiniin alinmasiyla gerceklestirilmistir.
Farkli baslangic agirlik degerlerinden kaynaklanan her bir girdi-gizli kombinasyonu
icin sirayla 10, 30 ve 50 ‘ser denemeli sinir ag1 tasarimlar1 olusturulmustur. Boylece
deneme sayilarmin bir faktor olarak, her iki se¢cim yonteminde bir etkisinin olup
olmadiginin arastirilmast olanakli hale gelmistir. Yapilan sinir ag1 modelleme
calismalar1 incelendiginde, deneme sayis1 olarak 10, 30 ve 50 denemenin yaygin
olarak arastirmacilarin istegine gore yapildigi goriilmektedir. Bu ¢alismayla bu keyfi
olarak belirlenen parametrenin énemli bir unsur olup olmadigi da deneysel sekilde
incelenebilecektir. Her gercek veri setinde uygulanan bu tasarimin semasi, Tablo 2
olarak asagida verilmistir. Ayrica, klasik ve GGD ayrisimi se¢im ydntemlerinin
birbirlerine istatistiksel olarak istiinliigii olup olmadigini belirleyebilmek i¢in her
deney faktor seviyesi kombinasyonu 50 kez tekrarlanmistir. Bu planlanan tasarimi
gerceklestirebilmek amaciyla her gercek veri seti igin 1.350.000 (9x50%3000) adet
olmak {tizere toplamda 4.050.000 (3x1.350.000) tane sinir ag1 modeli kurulmustur.
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Takip eden paragraflarda, simiilasyon ve gercek veri setlerine iliskin deneylerin ortak

parametre degerlerine dair bilgiler verilmektedir.

Tablo 2: Gergek Veriler I¢in Olusturulan Deneyin Tasarim Semasi

10 Deneme 30 Deneme | 50 Deneme

Dogrulama Hacmi 1 | 50 sinir ag1 deneyi

Dogrulama Hacmi 2

Dogrulama Hacmi 3

Bu calismada, tek gizli katmana sahip ileri beslemeli sinir ag1 modeli
kullanilmistir. Dikkat edilmesi gereken bir nokta, sadece bir donem sonrasi (one-
step-ahead) tahminleri yapilmistir. Bir donem sonrasi tahminlerinin incelenecek
olmasi sebebiyle ¢ikt1 katmani dogal olarak bir hiicreden olusturulmustur. Tiim gizli
hiicrelerde aktivasyon fonksiyonu olarak sinir agiyla zaman serisi tahminlemesi i¢in
en popiiler secim olan lojistik fonksiyondan, ¢ikt1 hiicresinin aktivasyon fonksiyonu
ise dogrusal aktivasyon fonksiyonundan yararlanilmistir. Elde edilen hataya gore,
hiicreler arasindaki baglant1 agirliklarint degistirerek agin 6grenmesini saglamada
geri yayillim algoritmasiyla uyum i¢inde calisabilen Levenberg-Marquardt
optimizasyon algoritmasindan faydalanilmistir. Ayrica veriler girdi hiicresine
sokulmadan 6nce, analizin Matlab ‘de yapilmasindan 6tiiri Matlab ‘in veri 6n isleme
fonksiyonlarindan biri olan mapminmax fonksiyonu kullanilarak veriler -1 ile 1
arasinda Olceklendirmeye tabi tutulmuslardir. Asagida bu Olgeklendirmenin
formiilasyonu verilmistir. Boylece girdi degerleri arasindaki biiyiikliik farkliligindan
dogan etkinin minimize edilmesi ve Ogrenme algoritmasmin dogrulugunun

arttirilmasina calisimastir.

(xXi—Xmin)
Vi = Ymin + mak — Ymin) X —ZiZTmin’ (3.20)

(*mak—Xmin)

Yukaridaki formiilasyonda y; Olceklendirilmis degeri, Vyax V€ Ymin 1S€

sirasiyla Olceklenecek degerin maksimum ve minimum degerlerini gostermektedir.
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Burada sirasiyla 1 ve -1 ‘dir. x; gézlem degerini ve X4 V€ Xpin tim gozlemlerin
maksimum ve minimum degerini gostermektedir.

Deneyin sonucunda olusturulan modellerin test seti tizerinde karsilastirmasini
yapmak i¢in iki klasik dogruluk 6lciisii olan MSE ve MAE kullanilmistir. Bu iki
kriterin tahmin metotlarin1 her zaman esit bir sekilde swralamadiklar1 ve birbiriyle
celisen sonuglar verebilecekleri bilinmektedir. Boylece bu iki kriterden faydalanarak
elde edilen sonuglar, herhangi bir hata dl¢lim istatistiginin se¢imine bagimh olup
olmadigmin gosterilmesi amaglanmistir.

Sinir aglariyla yapilan tahminleme ¢aligmalarini inceledigimizde ¢ok azinin
ulastiklarin1  iddia ettikleri sonuclar1 istatistiksel testlerle desteklediklerini
gormekteyiz (Kang, 1991: 59; Gorr ve digerleri, 1994: 27; Hu ve digerleri, 1999:
207; Walczak, 2001: 209). Ancak ortalama tahmin hatas1 varyansinin siklikla goreli
yiiksek olmasi, karsilagtirmali tahmin sonuglarin1 yorumlamada istatistiksel testlerin
onemini ortaya cikarmaktadir. Istatistiksel performans karsilastirma testlerinin
yapilmasiyla elde edilen tahminlerin gilivenirligi hakkinda daha objektif bilgiye
ulagilabilir. Ortalama dogruluklar arasindaki fark goreceli olarak biiylik goziikse bile
sadece ortalama dogruluk oOlgiisiine dayanarak iki farkli yontemin performanslari
arasinda ayrima gitmek giivenilir olmayabilecektir. Dolayisiyla bu ¢alismada yapilan

her performans karsilastirilmasimin istatistiki testlerle desteklenerek yorumlanmaistir.

3.5.4. Deneylere Ait Sonuclar

Bu boliim igerisinde, ilk olarak simiilasyon verilerine ve ardindan gercgek veri
setlerine iligkin sonuglara yer verilecektir. Bu islem yerine getirilirken sadece klasik
secim yOntemiyle Girdi-Gizli-Deneme ayrisimima dayanan se¢imin performans
kiyaslamasi1 yapilmayacaktir. Ayn1 zamanda, GGD ayrisiminin her bir alt bileseninin
ardisik kullanilmasiyla ortaya ¢ikan se¢im sonuglar1 da incelenecektir. Bdoylece,
GGD ayrisimiyla model se¢cimindeki tic adimin ardisik sekilde bir biitiinii olusturarak
model se¢mede fayda sagladigmni gormek amaglanmstir. Oncelikle sadece girdi
ayrisimi yapilarak elde edilen sonuglar, ardindan hem girdi hem gizli hiicre ayrigimi
yapilarak elde edilen sonuglar ve son olarak da girdi-gizli ve TOPSIS yontemi

yardimiyla deneme ayrisimi yapilarak elde edilen sonuglar klasik se¢im yontemiyle
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karsilastrma yapmak amaciyla verilmistir. Ornegin, sadece girdi ayrisimi
yapilmasinin model se¢mede yeterli olabilecegi gizli hiicre ayrisimina gerek
olmadig: diisiiniilebilir. Ozellikle gizli hiicrenin tahminleme performans: iizerinde
etkisinin bulunamadigini veya girdi hiicresinin gizli hiicreye gore ¢ok daha 6nemli
oldugunu iddia eden c¢alismalar mevcutken bu diislinceye olan inangta artis
beklenmesi dogaldir. Bu iddia, sadece girdi ayrisimi yapilarak dogrulama seti
iizerindeki en kii¢iik hata degerine sahip denemenin secilmesi ile hem girdi hem gizli
ayrisimi yaparak yine dogrulama seti iizerindeki en kii¢ciik hata degerine sahip
denemeden elde edilen performanslarin karsilastirilmasiyla test edilmistir. Diger
taraftan girdi ve gizli uzay1 belirlenmisken bu uzaydan dogrulama seti iizerinden en
kiigiik hata degerine sahip denemenin secilmesinin yeterli oldugu, topsis yontemi
yardimiyla denemeler arasindan hem egitim hem dogrulama seti {izerinde goreceli
olarak 1iyi bir performans gdsteren denemenin secilmesinin gergekte dnemli olmadigi
diistiniilebilir. Bu iddia da sadece girdi-gizli ayrisimi yapilarak ve dogrulama
setindeki en kiigiik hata degerine sahip denemenin secilerek elde edilen performans
degerlerinin GGD ayrisimi yapilarak elde edilen performans degerleriyle
karsilagtirmas1 yapilarak test edilmistir. Model se¢im stratejisindeki ii¢ bilesenin
ardisik olarak sistemi olusturmalar1 sebebiyle, bu ardigikliktaki her bir bilesen
sirasiyla sisteme eklenerek elde edilen performans sonuglarinin karsilastirilmasiyla
her bir bilesenin sistem performansi lizerindeki etkisi arastirilmistir. Dolayisiyla her
bir bilesenin eklenmesiyle daha iy1 performans degerlerine ulasilabilecegi ve her
birinin gerekli oldugu iddias1 incelenmistir. Bu ardisikligin disindaki, mesela 6nce
gizli ayrisimi ardindan girdi ve sonra deneme ayrigimi gibi diger kombinasyonlar ¢ok
gercekei bulunmadigindan test edilmesine gerek duyulmamustir. Ayrica bu
calismada, gercek veriler icin daha 6nce yapilan ¢alismalarda tespit edilmis ARIMA
modellerinin test seti tahmin dogruluklar1 klasik ve GGD ayrisimi se¢im
stratejilerinin tahmin dogruluklariyla da kiyaslanmistir.

Takip eden son iki alt boliimde ise yapilan deneysel tasarim siirecindeki iki
faktor olan dogrulama hacmi ve deneme sayisinin iki se¢im stratejisi tizerindeki
etkisi incelenmistir. Dogrulama hacminin sinir ag1 performansini etkilemedeki giicii
biliniyorken (Faraway, 1992: 220; LeBaron ve Weigend, 1998: 213), dogrulama

hacmine kars1 daha direngli bir se¢im stratejisi oldukca degerli olacaktir. Bu sayede,
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ozellikle eldeki veri az ise daha diisiik hacimli dogrulama seti kullanilarak egitim
setine daha ¢ok veri ayrilabilmesi saglanabilecektir. Ayrica optimale yakin bir
dogrulama seti hacmi deney Oncesinde bilinmediginden, daha direngli bir se¢im
stratejisiyle dogrulama seti hacminin ne olmas1 gerektigine dair karar daha kolay ve
giivenli bir sekilde verilebilecektir. Ozellikle finansal serilerle tahminleme yapilirken
son donemin gelecekte gerceklesecek goézlemler lizerinde daha etkili oldugu
bilindiginden (Walczak, 2001: 203), daha kii¢iik dogrulama seti hacmiyle daha c¢ok
son doneme ait gozlem egitim setine eklenebilir ve daha iyi tahmin sonuglarina
ulagilabilir. Tarafimizca deneme sayis1 miktarmin bir deney faktorii olarak alindigi
calismaya rastlanmamistir. Sadece bir ¢alismada, deneme sayisinin arttirilmasmin
asir1 uyuma yakalanma olasiligini arttirabileceginden bahsedilmistir (Nakamura, 205:
375). Buna dayanarak, deneme sayis1 gercek veriler iizerinde bir deney faktorii
olarak alinmis ve klasik se¢cim yonteminde bir etkisinin olup olmadigi arastirilmistir.
Ayrica GGD ayrigimi stratejisi, deneme ayrigimi yaparken hem egitim hem
dogrulama setinde iyi performans gdsteren bir ag arandigindan, bu iki kosulun tam
olarak saglanabilmesi i¢in daha ¢ok deneme sayisma gereksinim duyabilir.
Dolayisiyla, deneme sayisi ti¢ faktor seviyesinde olusturularak son alt boliimde bu

iddianin da incelenmesi yoluna gidilmistir.

3.5.4.1. Simiilasyon Verilerine iliskin Sonuclar

Hangi secim stratejisinin daha iyi tahmin dogrulugunu verdigini gostermek
amaciyla MSE degerlendirme kriteri temel alinarak en iyi aglar secilmistir.
Tahminler istatistiksel olarak bagimsiz olmadiklarindan ve her zaman normal
dagilmadiklarindan tahminlerin MSE ve MAE O0l¢iilerini karsilagtirmak igin
eslestirilmis t-testi kullanilmistir. Ornek hacmi makul dlgiide biiyiik oldugunda; bu
test verinin dagilimma, varyansin homojen olmamasina ve istatistiksel bagimliliga

kars1 direnglidir (Iman ve Conover, 1983: 358).
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3.5.4.1.1. AR2 Veri Seti

AR2 simiilasyon verilerinin sadece 1.glriiltii seviyesi ve 3 dogrulama seti
seviyesindeki sonuglarina ait tablo ve grafiklerine bu bdliim igerisinde yer
verilmigtir. Diger giiriiltii ve dogrulama seviyelerindeki sonuclar1 ile dogrusal
olmayan otoregresif modelin her bir giiriiltii ve dogrulama seviyelerindeki sonug ve
grafiklerine, benzer sonuglarin elde edilmesi sebebiyle Ekler boliimii igerisinde yer
verilmistir. Ancak deneyin toplaminda elde edilen sonuclarin yorumlanmasi ve
tartisilmasi yine bu boliimde bulunmaktadir.

Tablo 3 ve Tablo 4 ‘de AR2 modeli, 1.Giiriiltii seviyesi ve 25 Dogrulama
hacminde sirasiyla Klasik se¢im (K), Girdi ayrisimi (G), Girdi-Gizli ayrisimi (G-G)
ve GGD ayrisim1 yontemlerinin segtigi aglarin test seti tizerindeki MSE ve MAE
Olciilerine gore tanimlayict istatistik degerleri verilmistir. Bu degerler daha once
belirtildigi gibi, her bir faktdor kombinasyonundaki 50 tane zaman serisi iizerine
kurulan sinir aglarimin her birinde kullanilan se¢im yontemlerinin iirettigi dl¢tilerdir.
Tablo 3 ‘lin ortalama degerine baktigimizda (Ort), G ayristmmm G-G ayrisimina
gore daha kiigiik ortalama deger trettigi goriilmektedir. Bunun anlami, gizli
ayristmmin girdi ayrisitmidan sonra performans iizerinde bir katki saglamadigi
olabilir. Ancak aym tabloda kirpilmis ortalama (Kuwp Ort) degerlerini
karsilastirdigimizda, ug degerlerin bu sonuca neden oldugu goriiliir. Aslinda, gizli
hiicre ayrisimi deneyin bu faktor seviyelerinde performans iizerinde olumlu bir etki
yaratmistir. Hemen belirtilmelidir ki burada kullanilan kirpilmis ortalama, veriler

siralanmigken alttan ve {istten yiizde bes gdzlemin atilmasi sonucu hesaplanmistir.

Tablo 3: AR2 Modeli, 1.Giiriiltli Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
MSE Olgiilerinin Tanimlayici istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,697 0,229 1,446 1,621 1,376 5,84 37,70 0,000
G 1,374 0,055 1,357 0,389 1,307 0,67 0,70 0,192
G-G 1,416 0,193 1,229 1,366 1,231 6,39 43,54 0,000
G-G-D | 1,136 0,048 1,105 0,338 1,101 1,59 4,53 0,000
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Tablo 4: AR2 Modeli, 1.Giiriiltli Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
MAE Olgiilerinin Tanimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 0,965 | 0,0258 0,953 0,182 0,936 0,98 1,10 0,018
G 0,930 | 0,0185 0,925 0,131 0,925 0,53 0,36 0,213
G-G 0,888 | 0,0195 0,878 0,138 0,885 1,17 3,57 0,002
G-G-D | 0,840 | 0,0150 0,836 0,106 0,860 0,48 0,46 0,404

Tanimlayici istatistik tablolarinda, elde edilen tahmin performans olgiilerinin
dagilimma iligkin istatistiklerin de bulundugu goriilmektedir. Bu tahmin
degerlendirme Olciilerinin dagilimima iliskin cesitli istatistiklere tarafimizca daha
once baska bir caligmada rastlanmadigindan, ilerde bu alanda calisacaklara fayda
saglayabilecegi disiliniilerek yer verilmistir. Ayrica, sonraki alt bdliimlerde
faydalanilan parametrik olmayan testlerin kullanilma nedenine cevap olma niteligi
tasimaktadir. Normallik varsayimini test etmek i¢cin mevcut ¢ok sayida test arasindan
Shapiro-Wilk smamasi seg¢ilmistir. Bunun nedeni, diger normallik testlerine gore
daha gii¢lii oldugunu destekleyen caligmalarin mevcut olmasidir (Razali ve Wah,
2011; 21). Tablo 3 ve 4 ‘den goriilen, MAE hata 0l¢iisiiniin normallik varsayima
MSE hata Olciistine gore daha fazla uyum sagladigidir. Az oOnce yapilan
degerlendirmelerin AR2 modeli, 1.Giiriiltii seviyesi ve diger dogrulama hacimlerine
ait benzer tablolarda da gegerli oldugu goriilebilir. Hata Slgiilerine ait tanimlayict
istatistik tablolarmdan, GGD ayrigiminin her ardisik adiminin daha dogru modellerin
secimine yoOnelik olumlu katki yaptigi sonucuna varilabilir. Bunun anlami, her
adimin nihai ag1 segmede gerekli oldugudur. Yalniz 75 dogrulama hacmine sahip
deneyin tablolarinda (Tablo 9 ve Tablo 10), dogrulama seti hacmi en biiyiikken G-G
ve G-G-D ayrisimlar1 arasinda bir ortalama performans farkliligmin bulunmadigina
yonelik delile rastlanmistir. Bu ve diger durumlara ait sonu¢ ve yorumlar
eslestirilmis t-testine dayanarak bu alt boliim igerisinde verilecektir.

Tablo 5, 8, 11 ‘de aym giiriiltii seviyesi farkli dogrulama seti hacimlerinde
Klasik, Girdi ayrisimi ve Girdi-Gizli ayrisim se¢im yontemlerinin ortalama gecikme
(OrtGecikme), ortalama gizli (OrtGizli), gecikme sayisinin standart sapmasi
(StdGecikme) ve gizli sayisinin standart sapmast (StdGizli) degerleri verilmistir.
Ayrica, AR2 simiilasyon verisinin gercek gecikme sayisi bilindiginden her bir se¢cim
yonteminin toplam 50 zaman serisi i¢inde gecikme uzaymi dogru bulma oranlari

(GUDBO) tablolara eklenmistir. Boylece, klasik se¢im yontemiyle GGD ayrisiminin
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gercek gecikme sayisini ne kadar dogrulukla tespit ettikleri goriilebilecektir. Bu
tablolardan, klasik se¢im yonteminin en diisiik dogrulama seti hacminde gercek uzayi
nerdeyse hi¢ tespit edemedigi (0,02) ancak Onerilen yaklasimin bu seviyede bile
ylizde 38 dogrulukla tespit ettigi goriilmektedir. Dogrulama seti hacmi arttikca, her
iki yonteminde gercek gecikme yapisini daha dogru bulmasi beklenen bir durumdur.
Ancak en yiliksek dogrulama seti hacminde hala iki yontemin ger¢ek gecikme
yapisint dogru bulma oranlar1 arasinda ciddi fark vardir (Tablo 11). Bu durum,
tablolardan takip edilecegi lizere ortalama gecikme sayilarina da yansimaktadir.
Dogrulama hacmi arttikga yOntemlerin ortalama gecikme sayisi gercek gecikme
sayismna yaklagmaktadir. Ek olarak tablolardan ortalama gizli hiicre sayilari
incelendiginde, Onerilen se¢im stratejisinin hem gecikme hem de gizli hiicre sayisi
bakimindan daha basit sinir ag1 modelleri sectigi goriilmektedir. Bu durum, daha
basit modellerin test seti ilizerindeki daha iyi performanslarin kaynagi oldugu
cikarimimin yapilmasina sebep olmaktadir. Son olarak, Onerilen yaklasim girdi
ayrisimiyla gecikme sayismi diisirmiis ancak sadece girdi ayrisimiyla gizli hiicre
sayist bakimindan basit modellerin elde edilemedigi, gizli ayrisimmin da basit

modellerin elde edilmesi bakimindan 6nemli bir islevi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5: AR2 Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesinde ve 25 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,02 6,920 2,221 6,620 2,522
Girdi Ayrisin 0,38 3,640 2,058 7,060 2,307
Girdi-Gizli Ayrisim 0,38 3,640 2,058 4,460 2,837

Sekil 13: AR2 Verileri, 1. Giriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 14: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 15: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 16: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Klasik ve onerilen se¢im yonteminin 1.Giiriiltli seviyesi ve 25 dogrulama seti
hacminde, bulduklar1 girdi hiicre sayilarina iliskin frekans grafikleri Sekil 13 ve 14
‘de verilmistir. Ayrica ayni faktor seviyelerinde bulunmus gizli hiicre sayilarina ait
grafikleri de Sekil 15 ve 16 ‘dadir. Goriilecegi gibi, bu faktor seviyesinde klasik
yontem nadiren gercek gecikme sayilarini yakalarken onerilen yaklasim ¢ogunlukla
tespit edebilmistir. Klasik yontem hem gecikme hem de gizli hiicre sayisi
bakimmdan daha karmasik modelleri se¢mistir. Ayni giiriiltii seviyesi farkl
dogrulama seti hacimlerinde her iki se¢im yontemine ait girdi ve gizli hiicre sayis1
grafikleri, Sekil 17-24 arasinda verilmistir. Grafiklerden anlagilacagl iizere,
dogrulama hacmi arttik¢a her iki yontemin de daha dogru ve basit modeller se¢me
sans1 artmaktadir. Ancak hala en biiylik dogrulama hacminde bile, her iki a¢idan da

onerilen yaklagimin iistiinliigii devam etmektedir.

Tablo 6: AR2 Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen Mse
Olgiilerinin Tanimlayict Istatistik Degerleri

Ort Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 1,306 0,052 1,277 0,371 1,198 0,95 0,14 0,001
G 1,850 0,502 1,235 3,550 1,127 6,37 42,66 0,000
G-G 1,596 0,490 1,104 3,466 1,102 7,00 49,33 0,000
G-G-D | 1,041 0,033 1,026 0,235 1,019 0,83 0,89 0,028

Tablo 7: AR2 Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen Mae
Olgiilerinin Tanimlayici Istatistik Degerleri

Ort Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 0,901 0,019 0,895 0,132 0,877 0,66 -0,10 0,072
G 0,891 0,025 0,873 0,174 0,847 1,56 2,58 0,000
G-G 0,852 | 0,0201 0,840 0,142 0,833 1,90 6,96 0,000
G-G-D | 0,818 0,015 0,815 0,103 0,806 0,42 0,07 0,354

Tablo 8: AR2 Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesinde ve 50 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,10 6,500 2,765 5,780 2,306
Girdi Ayrisim 0,50 2,520 1,374 6,480 2,589
Girdi-Gizli Ayrisim 0,50 2,520 1,374 3,260 2,717
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Sekil 17: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 18: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 19: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 20: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Tablo 9: AR2 Modeli, 1.Giirtiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen Mse
Olgiilerinin Tanmimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,256 0,039 1,250 0,273 1,229 0,29 -0,33 0,735
G 1,171 0,040 1,159 0,286 1,142 1,01 2,62 0,024
G-G 1,036 0,025 1,039 0,177 1,018 -0,22 0,03 0,866
G-G-D | 1,039 0,025 1,043 0,177 1,076 -0,31 -0,05 0,771

Tablo 10: AR2 Modeli, 1.Giriilti Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tammlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 0,883 0,013 0,882 0,092 0,891 -0,04 -0,97 0,147
G 0,851 0,013 0,849 0,093 0,859 0,35 0,69 0,548
G-G 0,813 0,010 0,815 0,072 0,808 -0,49 0,74 0,263
G-G-D | 0,814 0,010 0,815 0,075 0,818 -0,26 0,36 0,772

Tablo 11: AR2 Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesinde ve 75 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi Ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,16 5,780 2,597 5,900 2,636
Girdi Ayrisim 0,60 2,600 1,161 5,880 2,715
Girdi-Gizli Ayrisim 0,60 2,600 1,161 2,420 1,819
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Sekil 21: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi

. 10 Klasik

, 8

k 6

|

. 4

k 2

|

a O

r 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Girdi Hiicreleri

Sekil 22: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 23: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 24: AR2 Verileri, 1. Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Klasik se¢cim yOnteminin dogru gecikme yapisint bulamamasmin nedeni
olarak, dogrulama setinin kendine ait 6zelliklerine uyum saglamig modeli se¢mesi
oldugu soylenebilir. GGD ayrisimi ise dogrulama seti iizerine kurulan uzayda
ortalama performanslar1 temel aldigindan, gercek gecikme yapisint daha iyi
yakaladigi Tablo 5-8-11 ‘de ortaya konmustur. Ancak ozellikle bu simiilasyon
verisinde, test seti ile dogrulama seti arasinda yapisal bir farklilik yokken neden
dogrulama setinde en iyi performansa yol acan gecikme her zaman test setinde de en
1yl performansa yol agmamaktadir? Bagka bir deyisle, test seti ile dogrulama seti ayni
veri iretim slirecinden tiiretilmigken Onerilen se¢im stratejisinin neden gecikme
uzaymi dogru bulma orani 1 degildir? Aslinda bu soru beraberinde “Dogrulama seti
eldeki zaman serisinin 1yi bir temsilcisi degil mi?” sorusunu da akla getirmektedir.
Son sorudan baglayarak cevap aranmasi ilk sorunun da kismen cevabi olacaktir. Bu
amacla, oncelikle tiiretilen veri AR2 modelinden elde edildiginden sadece kismi
otokorelasyon grafiklerine bakalim. Sekil 25, AR2 modelinden tiiretilen bir zaman
serisinin kismi otokorelasyon grafigiyken, 6zellikle farkli dogrulama hacimlerinin bu
kismi otokorelasyon yapisiyla ayni olup olmadigmi incelemek icin Sekil 26-28
incelenebilir. Bu sekiller sirasiyla en biiylik dogrulama hacminden en kiiciik hacme
dogru elde edilen kismi otokorelasyon yapilarini gdstermektedir. Bu sekillerden
dogrulama seti hacmi biiyiik olanin serinin tiimiine en yakin yapiya sahip oldugunu,
hacim kiicilildilkce bozulmanin arttig1 ve nihayetinde en kiiciik hacmin serinin

timiiyle ayn1 yapiya sahip olmadigi anlagilmaktadir. Bir baska deyisle, en kiigiik
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hacimli dogrulama setinden alimman bu Ornek serinin iyi bir temsilcisi degildir.
Dolayisiyla da dogru gecikme uzaymi tespit etmesi beklenemez. 25 dogrulama seti
hacmine sahip deneyde dogru gecikme uzayini bulma oranmin en diisiik ¢cikmasmnin
da nedeni budur. Dogrulama hacminin arttirilmasiyla bunun {istesinden gelinebilir.
Nitekim daha once verilen tablolardaki sonuglar da bunu destekler niteliktedir.
Ancak unutulmamalidir ki dogrulama hacmini arttirmak, eldeki veri sayis1 kisitliyken
ve son donem verilerinin gelecek gozlemler iizerinde daha etkin oldugu durumlarda
pek miimkiin olmamaktadir. Tiim bunlara ragmen, onerilen yaklasimin kiigiik
dogrulama hacimlerinde bile klasik se¢im yOnteminden daha 1iyi c¢alistigi
goriilmektedir (Tablo 5). Ayrica, Sekil 29 ve 30 ‘da ayni veri liretim silirecinden
tiiretilmis farkli zaman serilerinin 50 birimlik dogrulama seti hacimlerinde tiirettikleri
kismi otokorelasyon grafikleri verilmistir. Goriilecegi lizere, ayni veri hacimlerinde
farkli kismi otokorelasyon yapilari ortaya ¢ikmistir. Bunun nedeni, giiriiltiilerin
dogrulama verileri iizerinde etkin olarak yanlis gecikme yapisinin secilmesine yol
acmasidir. Baska bir ifadeyle, dogrulama seti hacmi tiim giiriiltiileri bertaraf edip ana

seriye dogru sekilde yakinsayacak kadar biiyiik degildir.

Sekil 25: AR2 Modelinden Tiiretilen Bir Simiilasyon Verisinin Kismi Otokorelasyon Grafigi

Partial Autocorrelation Function for C1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Sekil 26: AR2 Modelinden Tiiretilen Bir Simiilasyon Verisinin 75 Hacimli Dogrulama
Setinin Kismi Otokorelasyon Grafigi

Partial Autocorrelation

-0.21
0.4
-0.6-
-0.8-
-1.01

Partial Autocorrelation Function for C2
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.0
0.8+
0.6+
0.4+
0.2

0.0

2 4 6 é 10 1‘2 14 16 18
Lag

Sekil 27: AR2 Modelinden Tiiretilen Bir Simiilasyon Verisinin 50 Hacimli Dogrulama
Setinin Kismi Otokorelasyon Grafigi

Partial Autocorrelation

-0.21
-0.4-
-0.6-
-0.8-
-1.01

Partial Autocorrelation Function for C3
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1.0
0.8+
0.6+
0.4+
0.2

0.0

Sekil 28: AR2 Modelinden Tiiretilen Bir Simiilasyon Verisinin 25 Hacimli Dogrulama
Setinin Kismi Otokorelasyon Grafigi

Partial Autocorrelation
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Sekil 29: AR2 Modelinden Tiiretilen Ikinci Simiilasyon Verisinin 50 Hacimli Dogrulama
Setinin Kismi Otokorelasyon Grafigi

Partial Autocorrelation Function for C1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Sekil 30: AR2 Modelinden Tiiretilen Ugiincii Simiilasyon Verisinin 50 Hacimli Dogrulama
Setinin Kismi Otokorelasyon Grafigi
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Tanimlayic1 istatistik tablolarindan, klasik ve GGD ayrisimiyla segim
yontemleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir ortalama performans farkliliginin
olup olmadig1 anlasilmamaktadir. Bu amag i¢in, olusturulan deneyin tiim faktor
seviyeleri ve her iki degerlendirme kriteri iizerinde eslestirilmis t-testi yapilmistir.
Oncelikle Tablo 12 ‘de klasik ve GGD ayrisimi arasindaki test sonuclar1 verilmistir.
Bu tabloda, ortalama fark (Ort Fark) ve anlamhilik diizeyleri (P-Degeri)
bulunmaktadir. Tablo 13 ve 14, onerilen se¢im stratejisinin her bir adiminin yani
gecikme, gizli, deneme ayrisimmin gerekli olup olmadigi iddiasinin istatistiksel
olarak test edilmesine yonelik olusturulmustur. Tablo 12, 13 ve 14 ‘de, ortalama farki
pozitif ve anlamlilik diizeyi yiizde 0,05 ‘in altinda olan test sonuclar1 koyu renk ile

gosterilmigstir. Tablo 15 ‘de ise Tablo 12, 13 ve 14 ‘de yapilan eslestirilmis test
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sonuclarinin tablo kodlamasi bulunmaktadir. Bu tabloda, ortalama farki pozitif ve
anlamhilik diizeyi yiizde 0,05 ‘in altinda olan test sonuclar1 art1 (+) isaretiyle
kodlanmistir. Bunun anlami, onerilen stratejinin istatistiksel olarak daha iy1 bir
ortalama performansa sahip oldugudur. Ortalama fark pozitif ancak anlamlilik diizey1
0,05 ‘in ustlinde ise test sonucu farksizlik anlamma gelen yuvarlak (o) isaretiyle
kodlanmistir. Baska bir deyisle, iki se¢cim yOntemi arasinda istatistiksel olarak
anlamli olacak bir ortalama performans farklilig1 bulunmamaktadir. Benzer yorum,
ortalama fark negatif ancak anlamlilik diizeyi 0,05 ‘in iistiindeyken de gecgerlidir. Son
olarak, eger performans karsilastirmasinda ortalama fark negatif ve anlamlilik diizeyi
0,05 “in altinda ise eksi (-) isaretiyle tabloda kodlanmistir. Bunun anlami, 6nerilen
stratejinin test seti lizerinde daha kotii bir ortalama performansa yol actigidir.

Tablo 15, kodlama yardimiyla tiim test sonuglarinin bir tabloda
goriinebilmesini ve yorumlama kolaylig1 saglamaktadir. AR2 veri seti i¢in, Tablo 15
‘den su yorumlar ¢ikarilabilir: Onerilen se¢im stratejisi hem klasik hem de kendi alt
adimlarina karsi istatistiksel olarak hi¢c anlamli bir ortalama performans disiikligt
sergilememistir. Yani — igareti tabloda bulunmamaktadir. En ¢ok pozitif isarete, en
kiiciik dogrulama hacminde ulasilmistir. En biiylik dogrulama hacminde, GG
ayrisimi ile GGD ayrisimi arasindaki performans farkliligi azalmigtir. Bunun anlami,
dogrulama hacmi egitim setindeki desenleri de temsil edecek kadar biiyltimiistiir ve
sadece dogrulama seti performansia bakmanin kii¢iik dogrulama hacim seviyelerine
gore daha yeterli hale geldigidir. Giiriiltii seviyesi arttikga benzer performanslar
ortaya ¢ikmaya devam etmistir. Onerilen yontemin her bir ardisik adimi bir dncekine
gore performanst daha gelistirmistir. Bu, GG ayrisimmin G ayrisimindan daha ¢ok o
isareti tiretmesinden ve GGD ayrisimimin da GG ayrisimma gore daha ¢ok + isareti
iretmesinden anlasilmaktadir. Boylece sadece girdi ayrisimi yapilmasmin yetersiz
oldugu, gizli ayrisitmmnin da performans {izerinde olumlu etkiye yol agtig1
sOylenebilir. Yani, gizli hiicrelerin sinir ag1 performansinda anlamli bir etkisi
bulunmaktadir. Ayrica, hem egitim hem de dogrulama setinde iyi performans
gosteren bir ag se¢imi de ulasilan performans iizerinde etkili olmustur. Son olarak,
degerlendirme kriteri olarak MAE ‘nin kullanilmas1 6nerilen se¢im stratejisinin daha
cok sayida istatistiksel olarak anlamli pozitif ortalama performans iiretmesine neden

olmaktadir.
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Tablo 12: AR2 Modeli Klasik ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama
Hacmi Seviyesi

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

[statistik

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulamal

Dogrulama2

Dogrulama3

Ort Fark®
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

Ort Fark

P-Degeri

0,561 0,125 1,172 0215 2,623 0,294
(0,008) (0,000) (0,000) (0,000) (0,002) (0,000)

0,265 0,083 1,475 0,167 16,89 0,287
(0,000) (0,000) (0,060) (0,000) (0,140) (0,014)

0,216 0,069 0,902 0,133 1911 0,162
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,007) (0,000)

Farklilik = K-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajimni gostermektedir.

Tablo 13: AR2 Veri Seti G ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastiriimasi

Dogrulama
Hacmi Seviyesi

[statistik

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulamal

Dogrulama2

Dogrulama3

Ort Fark®
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

0,238 0,089 1,060 0,146 2,395 0,199
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,036) (0,000)

0,809 0,073 1,526 0,121 1,302 0,143
(0,056) (0,000) (0,064) (0,000) (0,000) (0,000)

0,132 0,037 0,652 0,083 0,842 0,077
(0,000) (0,000) (0,005) (0,000) (0,030) (0,002)

Farklilik = G-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajini gostermektedir.

Tablo 14: AR2 Veri Seti GG ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama
Hacmi Seviyesi

[statistik

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulamal

Dogrulama2

Dogrulama3

Ort Fark®
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

0,280 0,047 0,763 0,087 0378 0,070
(0,072) (0,001) (0,016) (0,000) (0,281) (0,008)

0,555 0,035 0,878 0,065 0,478 0,035
(0,131) (0,017) (0,180) (0,011) (0,008) (0,011)

-0,003 -0,001 0,266 0,044 0,159 0,024

(0,393) (0,382) (0,000) (0,000) (0,105) (0,079)

*Farkhiik = GG-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajim gstermektedir.
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Tablo 15: AR2 Veri Seti I¢in Tablo Kodlama Sonucu

Dogrulama Giliriiltiil Giiriilti2 Giiriilti3
Hacmi Seviyesi Yontem | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

K + + + + + +

- G + + + + + +

Dogrulamal GG o " " n o n

K + + o + o +

. o + o + + +

Dogrulama2 GG o n o " " "

K + + + + + +

Dogrulama3 G + + + + + +

GG 0 ) + + 0 0

Not: + pozitif anlamli farki, - negatif anlamli farki, o farksizlik durumunu géstermektedir.

3.5.4.1.2. GAR Veri Seti

GAR modeline iliskin deneyin 1.giiriiltii seviyesi ve ii¢ dogrulama seti
hacmindeki GUDBO, ortalama gecikme, gecikme sayisinin standart sapmasi,
ortalama gizli ve gizli sayisinin standart sapmasi Tablo 16, 17 ve 18 ‘de verilmistir.
Tablo 16, 17 ve 18 ‘den goriilecegi iizere, AR2 deneyi ile de benzer sonuclar elde
edilmistir. En kii¢iik dogrulama seti seviyesinde klasik yontem neredeyse dogru
gecikme uzaymi hi¢ tespit edememisken, Onerilen strateji bu kiiciik dogrulama
hacminde bile basar1 saglamistir. Her iki yonteminde dogrulama hacmi arttik¢a dogru
uzay1 bulma sans1 artmig ancak aralarindaki fark biiyiik 6l¢iide degismemistir. Ayrica
dogrulama hacmi arttikga daha basit modellerin 6zellikle girdi-gizli ayrigimiyla
secildigi goriilmektedir. Ilerleyen boliimlerde dogrulama hacminin performans
iizerindeki etkisi incelenecektir. Suan goriilen, dogrulama hacmi arttikga basit
modellerin se¢ildigidir. Dolayisiyla dogrulama hacminin etkisi arastirilirken bir
bakima daha basit modellerin test seti performansi lizerindeki etkisi de dolayli olarak

incelenmis olacaktir.

Tablo 16: GAR Modeli ve 1.Giiriiltii Seviyesinde 25 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,02 6,340 2,512 6,320 2,583
Girdi Ayrisim 0,40 3,040 2,515 6,900 2,426
Girdi-Gizli Ayrisim 0,40 3,040 2,515 5,940 3,013
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Tablo 17: GAR Modeli ve 1.Giiriiltii Seviyesinde 50 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,04 5,780 2,831 6,260 2,717
Girdi Ayrisim 0,48 2,080 1,259 6,120 2,723
Girdi-Gizli Ayrisim 0,48 2,080 1,259 4,020 2,818

Tablo 18: GAR Modeli ve 1.Giiriiltii Seviyesinde 75 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,12 5,100 2,816 5,480 2,468
Girdi Ayrisim 0,56 1,720 1,051 6,240 2,818
Girdi-Gizli Ayrisim 0,56 1,720 1,051 3,040 2,539

Tablo 19, 20 ve 21 ‘de GAR modeli i¢in klasik ve GGD ayrisimiyla se¢im
yonteminin alt adimlarmin, GGD ayrisimiyla karsilastirilmasma yonelik olarak
eslestirilmis t-testiyle yapilan ortalama performans degerlendirmesine iliskin
sonuglar bulunmaktadir. Tablo 22 ‘de ise daha 6nce agiklanan sekilde olusturulmus
tablo kodlamasi verilmistir. Tablo 22 ‘den su yorumlar yapilabilir: Onerilen se¢im
stratejisi hem klasik yonteme gore hem de kendi alt adimlarma kars: istatistiksel
olarak anlamli bir ortalama performans diisiikligii sergilememistir. En ¢ok pozitif
isarete, yine en kiicik dogrulama hacminde ulasilmistir. Kiiciik dogrulama
hacimlerinde iyi bir sekilde calismasi istenen bir 6zelliktir. En biiyiik dogrulama
hacminde, GG ayrisimi1 ile GGD ayrisimi arasindaki performans farkliligi azalmistir.
Giriilti seviyesi arttikca benzer performanslar ortaya g¢ikmaya devam etmistir.
Onerilen yaklasim, klasik yonteme ve her bir alt adima kars1 iistiinliik saglamstir.
Gizli hiicre ayrisiminin baska deyisle gizli hiicrenin hesaba katilmasinin ulasilan
performans iizerinde anlami bir etkisi olmustur. Hem egitim hem de dogrulama
setinde 1yi performans gosteren bir ag se¢imi, diger bir ifadeyle deneme ayrisimi da
ozellikle dogrulama seti hacminin ilk iki seviyesinde, elde edilen sonuca olumlu
katk1 sagladig1 goriilmektedir. Son olarak, degerlendirme kriteri olarak MAE ‘nin
kullanilmasinin Onerilen secim stratejisinin daha ¢ok sayida istatistiksel olarak

anlamli pozitif ortalama performans iiretmesine yol agabilecegi anlasilmaktadir.
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Tablo 19: GAR Modeli Klasik ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama
Hacmi Seviyesi

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

[statistik

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulamal

Dogrulama2

Dogrulama3

Ort Fark®
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

2,692 0,228 2,564 0,335 8,667 0,631
(0,100)  (0,000) (0,002) (0,000) (0,002) (0,000)

0,285 0,098 1,611 0210 3282 0,272
(0,001) (0,000) (0,001) (0,000) (0,001) (0,000)

0,135 0,062 0,628 0,098 0,955 0,144

(0,008) (0,000) (0,001) (0,000) (0,000) (0,000)

Farklilik = K-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajimni gostermektedir.

Tablo 20: GAR Veri Seti G ve GGD Ayrisimi Secim Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama
Hacmi Seviyesi

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

[statistik

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulamal

Dogrulama2

Dogrulama3

Ort Fark®
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

1,746 0,133 2,501 0,228 13,733 0,490
(0,119) (0,003) (0,021) (0,002) (0,025) (0,000)

0,150 0,044 0,709 0,106 2,930 0,187
(0,041) (0,005) (0,053) (0,000) (0,015) (0,000)

0,637 0,068 0,260 0,055 0,463 0,079
(0,080) (0,003) (0,022) (0,000) (0,038) (0,004)

Farklilik = G-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajini gostermektedir.

Tablo 21: GAR Veri Seti GG ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama
Hacmi Seviyesi

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

[statistik

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulamal

Dogrulama2

Dogrulama3

Ort Fark®
P-Degeri

Ort Fark
P-Degeri

Ort Fark

0,260 0,081 1,769 0,141 4,917 0,229
(0,002) (0,000) (0,046) (0,002) (0,006) (0,000)

0,044 0,020 0422 0054 2,723 0,165
(0,167) (0,024) (0,089) (0,006) (0,012) (0,000)

0,004 0,014 0,408 0,046 -0,094 (0,007)

P-Degeri

(0,467) (0,083) (0,025) (0,006) (0,332) (0,375)

*Farkhiik = GG-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajim gstermektedir.
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Tablo 22: GAR Veri Seti I¢in Tablo Kodlama Sonucu

Dogrulama Giliriiltiil Giiriilti2 Giiriilti3
Hacmi Seviyesi Yontem | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

K o + + + + +

Dosrul 1 G ) + + + + +

ogrulama GG N n n n " "

K + + + + + +

. + + o + + +

Dogrulama2 GG o n o " " "

K + + + + + +

Dogrulama3 G 0 + + + + +

GG ) 0 + + 0 0

Not: + pozitif anlamli farki, - negatif anlamli farki, o farksizlik durumunu géstermektedir.

Bu boliim igerisinde, Ozellikle gercek gecikme yapisina Onerilen seg¢im
stratejisinin nasil yakisadiginin arastirilmasit amaciyla dogrusal ve dogrusal
olmayan simiilasyon verileri ilizerinde yapilan iki deneyde benzer sonuglar elde
edilmistir. Sonraki boliimde, literatiirde incelenmis gercek veriler lizerinde tasarlanan
deneye ait sonuglar verilecek ve Onerilen se¢im stratejisinin gercek verilerdeki
davranis1 incelenecektir. Ayrica bu veri setleri ilizerinde daha dnceden kurulmus

ARIMA modelleriyle karsilastirmalar yapma imkan1 bulunacaktir.

3.5.4.2. Gergek Verilere iliskin Sonuclar

Onerilen segim stratejisi incelenen iki simiilasyon veri seti iizerinde olduk¢a
tatmin edici sonuglar vermistir. Gergek veri setleri ilizerinde nasil bir performans
gosterecegi sorusuna ise bu kisim igerisinde cevap aranmaya caligilacaktir. Bu amag
icin, Bolim 3.5.3 ‘de ayrmntilar1 verilen {i¢ veri seti incelenecektir. Elde edilen
sonuglarin irdelenmesine gegmeden Once, hatirlanmalidir ki gergek verilere ait deney

tasariminda giiriiltii seviyesi faktorii yerini deneme sayisi faktoriine birakmustir.
3.5.4.2.1. Kanada Vasak Serisi (Lynx)
Lynx verisine ait yapilan istatistiksel degerlendirmelerin sonuglar1 Tablo 23-

26 ‘da verilmistir. Tablo 23 ‘de klasik se¢cim yonteminin GGD ayrisimi1 yontemiyle

karsilagtirmast amacina yonelik olarak yapilmis eslestirilmis t-testi sonuglari
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bulunmaktadir. Tablo 24 ve 25, Onerilen stratejinin performansmin kendi alt
adimlariyla karsilastirilmasina ait test sonuglarmi icermektedir. Bu tablolardan,
karsilagtirilan iki secim stratejisi arasindaki ortalama farkliligin hangi olasilik
degerlerinde anlamli oldugu bulunabilir. Tablo 26, bu {i¢ tablonun 0,05 anlamlilik
diizeyinde 6zetlenmis halidir. Bu tablodan, onerilen stratejinin klasik se¢ime gore
cogunlukla anlamli bir performans ustiinliigii gosterdigi anlasilmaktadir. Ancak,
ozellikle girdi-gizli ayrisimi secim stratejisiyle benzer bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Girdi ayrigimina karsi ise {ligiincli dogrulama seviyesinde kesin bir
istiinliik saglanmistir. Toplamda {i¢ kez de kendi alt adimlarindan istatistiksel olarak
anlamli bir performans diisiikligi sergilemistir. Simiilasyon verileriyle yapilan
analizden farkli olarak en ¢ok pozitif isaret en biiylik dogrulama hacminde ortaya
cikmistir. Farkli deneme seviyelerinde ortaya c¢ikan pozitif isaret sayilarina
baktigimizda, en az 1.deneme seviyesinin pozitif isaret sayisina sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica iki performans diisiikliigli de bu deneme seviyesinde elde
edilmistir. Her ne kadar ilerleyen boliimde, deneme seviyesinin performans lizerinde
etkili olup olmadigi hem klasik hem de Onerilen yaklasim incelenecek olsa da
deneme seviyesinin Onerilen yaklasimin performansma etki ettigine dair delil
bulunmaktadir. Simiilasyon verilerine ait sonuglara benzer olarak, degerlendirme
kriteri olarak MAE ‘nin kullanilmas1 onerilen se¢im stratejisinin daha ¢ok sayida
istatistiksel bakimdan anlamli pozitif ortalama performans {iretmesine sebep oldugu

yoniinde igarete rastlanmaistir.

Tablo 23: Lynx Veri Seti Klasik ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

] OrtFark’ | 0,262 0,071 0,037 0,080 0,036 0,084
Dogrulamal  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

) OrtFark | -0,000 0.000 0,004 0,016 0,005 0,015
Dogrulama2  p_pegeri | (0,185) (0.448) (0,006) (0,000) (0,013) (0,002)

Dogrulama3 OrtFark | 0,004 0,013 0,002 0,009 0,004 0,015
: P-Degeri | (0,000) (0,000) (0,009) (0,000) (0,000) (0,000)

Farklilik = K-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajimni gostermektedir.
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Tablo 24: Lynx Veri Seti G ve GGD Ayrisimi Secim Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

] Ort Fark® | -0,002 -0,006 -0,000 0,002 0,000 0,003
Dogrulamal  p_pegeri | (0,011) (0,012) (0,147) (0,131) (0,323) (0,146)

5 Ort Fark | -0,000 -0.000 0,000 0,006 0,000 0,004
Dogrulama2  p_pegeri | (0,056) (0.365) (0,245) (0,019) (0,365) (0,065)

Dosrulama3 Ot FAK | 0,002 0,007 0,001 0,007 0,001 0,006
0grwiamas — p peseri | (0,001) (0,000) (0,039) (0,000) (0,023) (0,001)

Farklilik = G-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajimni gostermektedir.

Tablo 25: Lynx Veri Seti GG ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

] Ort Fark® | -0,001  -0,001 -0,002 -0,001 -0,000 -0.000
Dogrulamal  p_Degeri | (0,054) (0,297) (0,000) (0,176) (0,185) (0,362)

5 Ort Fark | -0,000 -0,002 0,000 0,006 0,000 0,004
Dogrulama2  p_pegeri | (0,098) (0,208) (0,138) (0,014) (0,379) (0,041)

Ort Fark | -0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,004

Dogrulama3 5 150 | (0318) (0.441) (0,168) (0,001) (0,250) (0,017)

Farklilik = GG-GGD: poxzitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajim gostermektedir.

Tablo 26: Lynx Veri Seti igin Tablo Kodlama Sonucu

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Yontem | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

K + + + + + +

o G - - o o o o

Dogrulamal GG o o ) o o o

K 0 0 + + + +

Dogrulama2 G 0 0 0 + o o

GG o o o + o +

K + + + + + +

Dogrulama3 G + + + + + +

GG 0 0 0 + 0 +

Not: + pozitif anlamli farki, - negatif anlamli farki, o farksizlik durumunu géstermektedir.

3.5.4.2.2. Giines Lekesi Serisi (Sunspot)

Sunspot serisi iizerinde yapilan deneyde, daha Once yapilan calismalarla
benzerlik tagimasi agisindan test seti ilk olarak 67 veriden olusturulmus ve tablolarda
“Sunspot uzun veri seti” olarak isimlendirilmistir. Ayn1 veri seti lizerinde yapilan

ikinci bir deneyde ise test seti bu sefer ilk 35 veriden olusturulmus ve bu test seti

123



iizerinde elde edilen sonuglara iliskin tablolar “Sunspot kisa veri seti” olarak
isimlendirilmistir. Oncelikle asagida, Sunspot uzun veri setine ait eslestirilmis t-testi
sonuglar1 Tablo 27, 28 ve 29 ‘da verilmistir. Bu tablolarin Sunspot kisa veri seti i¢in
elde edilmis karsiliklar1 Tablo 31, 32 ve 33 ‘tedir. Her iki veri setine ait eslestirilmis
t-testlerinin 0,05 anlamlilik diizeyinde 6zetlenmis tablolarina sirasiyla Tablo 30 ve 34
‘den ulasilabilir. Tablo 30 ve 34 ‘den goriilecegi lizere, Onerilen se¢im stratejisi hem
klasik hem de kendi alt adimlarma kars1 istatistiksel olarak anlamli bir ortalama
performans dustkligi sergilememistir. Kisa veri seti i¢in 1.dogrulama hacmi
seviyesinde, bazi farksizliklara rastlanmis olsa da uzun veri setinin tiim dogrulama
hacmi seviyelerinde pozitif anlamli bir fark elde edilmistir. Deneme sayist faktorii
acisindan bakildiginda, kisa veri seti icin 1.deneme seviyesinde daha az pozitif
anlamh fark ortaya c¢ikmistir. Bu durum, onerilen stratejinin daha iyi performans
gosterebilmesi i¢in deneme sayisinin 10 gibi az sayida alinmamasi gerektigine isaret
olabilir. Onerilen se¢im stratejisinin alt adimlarina kars1 her iki veri seti igin acik bir
istiinliik sagladigi goriilmektedir. Son olarak, yine degerlendirme kriteri olarak MAE
‘nin kullanilmasiyla Onerilen yaklasim MSE kriterine goére daha cok sayida

istatistiksel agidan anlamli pozitif ortalama performans iiretmektedir.

Tablo 27: Sunspot Uzun Veri Seti Klasik ve GGD Ayrisimi Se¢im Ydntemlerinin
Tahminleme Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

_ OrtFark® | 476,75 3,660 516,71 5,154 523,18 4,684
Dogrulamal  p_pegeri | (0,013) (0,000) (0,000) (0,000) (0,003) (0,000)

) OrtFark | 437,57 5426 431,73 5,282 647,20 6,882
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Ort Fark | 107,60 1,544 73,166 1,124 45,024 0,845

Dogrulama3 5 1 5o | (0,000 (0,000) (0,001) (0,001) (0,039) (0,008)

Farklilik = K-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajimni gostermektedir.
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Tablo 28: Sunspot Uzun Veri Seti G ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme

Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatisik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE
] Ort Fark® | 201,28 2,431 237,58 3,146 318,06 3,746
Dogrulamal  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
) OrtFark | 251,62 3,330 316,89 3,569 358,09 4,175
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Dosrulamas  OTLFArk | 71,218 0,936 89,341 1,071 35,859 0,939
0grwiamas — p peseri | (0,000) (0,000) (0,013) (0,001) (0,074) (0,003)

Farklilik = G-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajini gostermektedir.

Tablo 29: Sunspot Uzun Veri Seti GG ve GGD Ayrisimi Se¢im Yo6ntemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis T Testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE MAE  MSE  MAE MSE  MAE
] Ort Fark® | 188,48 2,360 142,41 1,902 220,02 2,965
Dogrulamal  p_Degeri | (0,000) (0,000) (0,002) (0,000) (0,000) (0,000)
) OrtFark | 211,20 2,657 368,34 3,953 384,93 4,719
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Dosrulamas  OTLFAK | 72,103 0,849 81,241 0,706 20,036 0,632
ogrulamas — p pegeri | (0,001) (0,002) (0,026) (0,032) (0,164) (0,013)

Farklilik = GG-GGD: poxzitif degerler GGD ayrisimiyla segimin avantajim gostermektedir.

Tablo 30: Sunspot Uzun Veri Seti igin Tablo Kodlama Sonucu

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Yontem | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

K + + + + + +

o G + + + + + +

Dogrulamal GG n n n " " "

K + + + + + +

G + + + + + +

Dogrulama2 GG + + + + + +

K + + + + + +

Dogrulama3 G + + + + 0 +

GG + + + + 0 +

Not: + pozitif anlamli farki, - negatif anlamli farki, o farksizlik durumunu géstermektedir.
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Tablo 31: Sunspot Kisa Veri Seti Klasik ve GGD Ayrisimi Se¢im Ydntemlerinin
Tahminleme Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatisik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE
] OrtFark® | 6,352 0,914 167,25 2,936 125,80 2,535
Dogrulamal  p_pegeri | (0,452) (0,037) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
) OrtFark | 233,34 3,562 263,02 4,297 238,52 3,873
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Dosrulamas  OTLFATk | 35942 0,838 62,058 1,419 44,831 1,298
0grwiamas  p peseri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

*Farkhihk = K-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla segimin avantajin1 gostermektedir.

Tablo 32: Sunspot Kisa Veri Seti G ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatisik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE
' OrtFark® | -0,333 0,592 341,02 2,558 30,279 1,458
Dogrulamal  p_pegeri | (0,497) (0,100) (0,062) (0,000) (0,140) (0,000)
5 Ort Fark | 122,77 2,468 22522 3,658 176,49 2,992
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Dosrulamaz  OTLFark | 23,756 0488 35509 0,732 43397 0972
ogruiamas — p pegeri | (0,000) (0,006) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Farklilik = G-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajimni gostermektedir.

Tablo 33: Sunspot Kisa Veri Seti GG ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE MAE  MSE  MAE MSE  MAE
] OrtFark® | 26,726 0,605 524,74 2,660 18346 1,062
Dogrulamal  p_Degeri | (0,337) (0,078) (0,045) (0,000) (0,259) (0,003)
) OrtFark | 71,733 1,324 117,11 2,110 177,33 2,914
Dogrulama2  p_pegeri | (0,001) (0,001) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Dosrulama3 Ot FATK | 26,790 0,616 28240 1,031 39,029 0,645
OSTWiAMAS b Degeri | (0,000) (0,000) (0,128) (0,007) (0,006) (0,001)

*Farkhiik = GG-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla segimin avantajim gstermektedir.
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Tablo 34: Sunspot Kisa Veri Seti I¢in Tablo Kodlama Sonucu

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Yontem | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

K 0 + + + + +

< G o o o + o +

Dogrulamal GG o o " n o n

K + + + + + +

G + + + + + +

Dogrulama2 GG + + + + + +

K + + + + + +

Dogrulama3 G + + + + + +

GG + + 0 + + +

Not: + pozitif anlamli farki, - negatif anlamli farki, o farksizlik durumunu géstermektedir.

3.5.4.2.3. IBM Verisi

IBM verisine ait eslestirilmis t-testine iligkin istatistiki degerler Tablo 35, 36
ve 37 ‘de verilmistir. Bu tablolardan, sirasiyla klasik yontemle ve Onerilen
yaklagimin alt adimlariyla yapilan karsilastirmalara ulasilabilir. Yapilan testlerin 0,05
anlamlilik diizeyinde Ozetlenmis tablosu Tablo 38 ‘dedir. Bu tablodan, onerilen
se¢cim stratejisinin hem klasik hem de alt adimlarina kars1 genel bir tistiinliigi oldugu
goriilmektedir. Ozellikle simiilasyon verileriyle elde edilen sonuglara paralel olarak,
dogrulama seti hacmi diisiik iken Onerilen strateji hep pozitif anlamli fark iiretmistir.
En biiylik dogrulama seti hacmi seviyesinde, girdi-gizli yaklasimiyla aralarindaki
fark kapanmis hatta ii¢ tane negatif anlamli fark ortaya ¢ikmustir. Ikinci dogrulama
hacmi seviyesi bir bakima klasik secim yontemi i¢in en uygun hacim olmus ve
onerilen yaklagimla tamamen benzer performans gostermistir. Deneme sayis1 faktorii
acisindan bakildiginda, daha 6nceki deney sonuglari gibi en az pozitif anlaml fark
l.deneme seviyesinde elde edilmistir. Son olarak degerlendirme kriterlerinin pozitif
anlamli fark iiretme sayilarma baktigimizda, diger deneylerden farkli olarak
degerlendirme kriteri icin MSE veya MAE ‘nin kullanilmasi arasinda biiyiik bir
farklilik olmadig1 goriilmektedir.
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Tablo 35: IBM Veri Seti Klasik ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistk | MSE MAE MSE MAE MSE MAE
] Ort Fark® | 10,307 0,489 8,694 0,503 18,395 0,851
Dogrulamal  p_pegeri | (0,001) (0,002) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
5 OrtFark | 1,350 0,058 2,887 0,140 -0,566 -0,061
Dogrulama2  p_pegeri | (0,186) (0,262) (0,079) (0,105) (0,366) (0,291)
Dosrulama3 Ot FATk | 5246 0079 7183 0210 4826 0018
0grwiamas  p peseri | (0,002) (0,162) (0,001) (0,015) (0,013) (0,439)

*Farkhihk = K-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla segimin avantajin1 gostermektedir.

Tablo 36: IBM Veri Seti G ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastiriimasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatisik | MSE MAE  MSE MAE MSE  MAE
] Ort Fark® | 10,939 0,711 17,225 1,079 17,333 1,057
Dogrulamal  p_Degeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
) OrtFark | 0,874 0,102 3,362 0,307 5815 0,499
Dogrulama2  p_pegeri | (0,143) (0,035) (0,006) (0,001) (0,000) (0,000)
Dosrulama3 Ot FAk | 3,540 0113 2,868 0033 2196 0,045
OSTWiAMAS b Degeri | (0,002) (0,045) (0,032) (0,332) (0,061) (0,294)

Farklilik = G-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla se¢imin avantajimni gostermektedir.

Tablo 37: IBM Veri Seti GG ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Tahminleme
Performansinin Eslestirilmis t-testiyle Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatisttk | MSE MAE  MSE MAE MSE  MAE
] OrtFark® | 3,826 0,263 11,576 0,729 15,188 0,966
Dogrulamal  p_Degeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
) OrtFark | -0,209 0,007 1,788 0,170 3,132 0,259
Dogrulama2  p_Degeri | (0,323) (0,410) (0,013) (0,001) (0,000) (0,000)
Dosrulamas  OrFark | -1.686 0,075 0,957 -0052 3,078 0,165
ogruiamas — p pegeri | (0,039) (0,075) (0,209) (0,150) (0,001) (0,002)

*Farkhiik = GG-GGD: pozitif degerler GGD ayrisimiyla segimin avantajim gstermektedir.
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Tablo 38: IBM veri seti i¢in tablo kodlama sonucu

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Yontem | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

K + + + + + +

Dosrul 1 G + + + + + +

ogrulama GG n n n n n n

K o o o o o o

9 0 + + + + +

Dogrulama2 GG o o n " " "

K + 0 + + + 0

Dogrulama3 G + + + 0 0 0

GG - 0 0 0 - -

Not: + pozitif anlamli farki, - negatif anlamli farki, o farksizlik durumunu géstermektedir.
3.5.4.3. ARIMA Yontemiyle Karsilastirma

Onerilen secim stratejisinin performansinm klasik segim stratejisi ve kendi alt
adimlariyla bilinen gercek veri setleri lizerinde kiyaslanmasinin ardindan, simdi bu
veri setleri i¢in olusturulmus ARIMA modeliyle karsilastirilmasina gidilecektir. Her
veri seti i¢in, Oncelikle klasik secimle elde edilen sinir aglarinin her iki
degerlendirme kriterine gore elde edilen degerleri ARIMA yontemiyle elde edilen
degerleriyle ve ardindan ise ayni veri seti lizerinde GGD ayrisimi se¢im yonteminin
drettigi sinir ag1 tahminleri ARIMA yOnteminin tahminleriyle istatistiksel olarak
karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmalar i¢in bir anakiitle ortalamasinin simanmasina
imkan veren z-testinden faydalanilmistir. Her ne kadar sinir aglar1 tarafindan tiretilen
MSE ve MAE 6lciilerinin dagiliminin normal olmadig1 goriilmiis olsa bile, bu testin
eger orneklem biiylikse (Otuz veya daha cok gozlemleri drneklemler) gegerliligini
korudugu bilinmektedir (Newbold, 2000: 376). Yapilan testte hipotezler asagidaki
gibi kurulmustur.

Hy:ARIMA yOnteminin {irettigi hata Olglisliniin populasyon ortalamasidir.

H;:Sinir agmin {rettigi hata Olglileri ortalamasmin  populasyon
ortalamasindan kiigtiktiir.

Lynx veri seti i¢in 12.dereceden bir AR alt modelinin en sade ARIMA modeli
oldugu ve ¢ogu arastirmacilar tarafindan da kullanildig: bilinmektedir (Subba Rao ve
Gabr, 1984: 93; Priestley, 1988: 81; Zhang, 2003: 169). Bu ARIMA modeli test seti
iizerinde MSE i¢in 0,020486 ve MAE i¢in ise 0,112255 degerlerinin bulunmasina yol
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acmistir. Bu varsayilan populasyon ortalamalar1 temel alinarak, Tablo 39 ‘da klasik
secim yontemiyle yapilan karsilastirmaya ait sonuclar verilmistir. Tabloda deneyin
her faktor seviyesi ve her degerlendirme 6lciisiine karsilik gelen, sinir aglariyla elde
edilmis ortalama degeri ve test sonucuna iligkin olasilik degeri bulunmaktadir. Test
sonucunda, eger H, hipotezi reddedilmis ise yani sinir agiyla yapilan tahminlerin
hata Olglisii ortalamasi istatistiksel olarak ARIMA modelinin hata 0lgilisiinden
kiigiikse tabloda bu alanlar1 gostermek i¢in koyu renk kullanimimna gidilmistir.
Dolayisiyla Tablo 39 ‘dan goriilecegi tizere, 1.dogrulama hacmi seviyesi hari¢ klasik
secim yontemiyle elde edilen sinir aglar1t ARIMA modelinden her iki degerlendirme
kriterine gore de daha kiiclik hata degerlerine ulagsmistir. Bagka bir deyisle, bu veri
seti i¢in eger yeterli biiyilikliikkte veriyle dogrulama seti olusturulursa klasik se¢im
yontemiyle ARIMA modelinden daha iyi bir performansa ulasilabilir. Simdi, ayni
tablonun GGD ayrisimi i¢in hazirlanmis hali olan Tablo 40 ‘a bakilirsa, deneyin tiim
faktor seviyesi kombinasyonlarinda ARIMA modelinden daha iyi sonuglarin elde
edildigi goriilmektedir. Ayni veri seti icin klasik secim yontemiyle en kiigiik
dogrulama hacminde daha kiigiik hata degerlerine ulasilamamig hatta ARIMA
modelinden daha kotii performans dlgiilerine ulasilmisken, GGD ayrigimi se¢im
yontemiyle bu dogrulama hacminde bile ARIMA modelinden daha iyi bir
performans ortaya konmustur. Buradan ¢ikarilacak sonug, dogrulama hacmine karsi

GGD ayrisimi se¢im yonteminin daha direngli oldugudur.

Tablo 39: Lynx Veri Seti Klasik Se¢cim Yontemi Tahminleme Performansinin ARIMA
Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi  Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

] Ortalama | 0,0386 0,1531 0,0489 10,1586 0,0483 0,1631
Dogrulamal  p.Degeri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)

) Ortalama | 0,0118 0,0815 0,0158 0,0917 0,0167 0,0927
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,002) (0,000) (0,034) (0,000)

Ortalama | 0,0152 0,0881 0,0125 0,0819 0,0147 0,0880

Dogrulama3 5 o501 | (0,000) (0,0000 (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
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Tablo 40: Lynx Veri Seti GGD Ayrisimi Se¢im Yontemi Tahminleme Performansinin
ARIMA Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi  Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

] Ortalama | 0,0124 0,0818 0,0118 0,0783 0,0118 0,0790
Dogrulamal  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

) Ortalama | 0,0123 0,0812 0,0117 0,0762 0,0119 0,0776
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Ortalama | 0,0110 0,0754 0,0109 0,0727 0,0107 0,0728

Dogrulama3 o500 | (0,000) (0,0000 (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Sunspot veri seti i¢in 9.dereceden bir AR alt modelinin tiim ARIMA
modelleri arasindan en sade oldugu ve bir¢ok arastirmaci tarafindan da kullanildig:
bilinmektedir (Subba Rao ve Sabr, 1984: 85; Priestley, 1988: 69; Hipel ve McLeod,
1994: 121; Zhang, 2003: 168). Hatirlanmalidir ki bu veri seti i¢in, test seti uzun ve
kisa olmak {izere iki parca olarak alimmisti. Bu ARIMA modeli uzun test seti
iizerinde, MSE icin 306,082 ve MAE i¢in ise 13,033 degerlerinin bulunmasina yol
acmistir. Kisa test seti lizerinde ise ARIMA modeliyle MSE icin 216,965 ve MAE
icin 11,319 bulunmustur. Bu varsayilan populasyon ortalamalarina dayanarak, Tablo
41 ve 42 ‘de uzun test seti i¢in yapilan teste ait sonuglar verilmistir. Goriilecegi gibi,
hem klasik hem de GGD ayrisimi secimiyle elde edilen sinir aglarinin ortalama
performanst ARIMA modelinin performansindan daha iyi degildir. Ancak dikkat
edilirse, GGD ayrisim1 se¢imiyle klasik se¢cime gore daha diisiik ortalama performans
sergileyen aglar se¢ilmistir. Bu durum, daha 6nce klasik ve GGD ayrisimi se¢im
yontemlerinin performansina yonelik yapilan testin sonuglarina Tablo 27 ‘den
bakilarak dogrulanabilir. Tablo 43 ve 44 ise kisa test setine yonelik olarak yapilan
testin sonuclarmni igermektedir. Bu tablolardan, klasik se¢im yontemiyle elde edilen
sinir aglarmimn genel anlamda ARIMA modelinden daha iyi hata Olgiilerine
ulagamadig1 anlasilmaktadir. Sadece iki kez daha iyi performansa ulasilmistir.
Dogrulama hacmi arttik¢a daha iyi sinir aglarmin segildigi goriilmektedir. Tablo 44
‘den ise GGD ayrisim se¢im yontemiyle genel anlamda ARIMA modeline gore daha
1yl tahmin degerleri iireten aglarin secildigi goriilmektedir. Ayrica, bu veri setinde en
kiiciik dogrulama hacmi seviyesinin GGD ayrisimiyla secim yontemi i¢in bile

yetersiz oldugu anlagilmaktadir.
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Tablo 41: Sunspot Uzun Veri Seti Klasik Secim Yontemi

ARIMA Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Tahminleme Performansinin

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE  MAE
] Ortalama | 955,79 19,455 999,72 20,976 991,35 20,199
Dogrulamal  p_Degeri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)
) Ortalama | 912,84 21,003 907,73 21,252 1117,36 22,589
Dogrulama2  p_pegeri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)
Dosrulamay  Orfalama | 498,60 15,824 48571 15716 486,11 15511
08IWiamas — p peseri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)

Tablo 42: Sunspot Uzun Veri Seti GGD Ayrisimi Se¢im Yontemi Tahminleme
Performansinin ARIMA Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi Istatistik | MSE  MAE  MSE MAE MSE  MAE
] Ortalama | 479,04 15,795 483,01 15,822 468,16 15,515
Dogrulamal  p_Degeri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)
) Ortalama | 475,26 15,577 475,99 15,970 470,16 15,707
Dogrulama2  p_Degeri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)
Dosrulamas  Orlama | 391,09 14280 412,55 14,592 441,00 14,666
ogrulamas — p pegeri | (0,999)  (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)

Tablo 43: Sunspot Kisa

Veri Seti Klasik Secim Yontemi

ARIMA Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Tahminleme Performansinin

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE  MAE
] Ortalama | 318,41 12,719 390,97 13,589 388,85 13,503
Dogrulamal  p_Degeri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)
) Ortalama | 444,39 14,393 464,51 15,033 435,16 14,553
Dogrulama2  p_Degeri | (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999) (0,999)
Dosrulamas  Orlama | 209.08 10,546 23328 10,992 214,68 10,861
ogrulamas — p pegeri | (0,166) (0,000) (0,890) (0,068) (0,376) (0,004)

Tablo 44: Sunspot Kisa Veri

Seti GGD Ayrisimi Se¢im YoOntemi Tahminleme
Performansinin ARIMA Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi [statistik | MSE MAE  MSE  MAE  MSE  MAE
] Ortalama | 312,06 11,805 223,71 10,652 263,05 10,968
Dogrulamal  p_Degeri | (0,980) (0,964) (0,711) (0,000) (0,984) (0,056)
) Ortalama | 211,05 10,830 201,48 10,736 196,63 10,680
Dogrulama2  p_Degeri | (0,289) (0,004) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Dosrulamas  Ordlama | 173,14 9,707 171,22 9,573 169,85 9,563
ogrulamas — p pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Arastirmacilar tarafindan kolaylikla ulasilabilen IBM verisi icin Box ve

Jenkins ‘in orjinal caligmalarinda (1970) tespit ettigi mevsimsel ARIMA modeli
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(0,1,1) (0,0,1)6 seklindedir. Bu ARIMA modeliyle test seti iizerinde MSE icin
78,5795 ve MAE i¢in ise 7,6739 degerleri bulunmustur. Bu varsayilan populasyon
ortalamalarina dayanarak, Tablo 45 ve 46 ‘da yapilan teste ait sonucglar verilmistir.
Tablo 45 ‘den klasik se¢cim yontemiyle dogrulama hacminin 1. ve 3. seviyesinde
ARIMA modelinden daha iyi sonuclar elde edilememistir. Ancak, 2.dogrulama
hacmi seviyesinde performansin arttigi ve ARIMA modelinin kismen gegildigi
goriilmektedir. GGD ayrisimi se¢imiyle ise biiyiik ¢cogunlukla ARIMA modelinden
daha 1yi hata olciisii degerlerine ulagilmistir. Yalniz en biiylik dogrulama hacmi
seviyesinde, MAE kriterine gore daha iyi sonuglara ulagilamamistir. Diger veri
setleriyle simdiye kadar yapilan analizlerde, en diisiik performanslarin 1.dogrulama
hacmi seviyesinde ortaya c¢iktig1 gozlemlenmisken IBM veri setinde GGD
ayristmiyla en iyi ortalama performanslar bu faktdr seviyesinde elde edilmistir.
Bunun nedeni olarak, IBM verisinin finansal bir veri olmasindan otiirii son
donemden daha fazla etkilenebilecegi ve son doneme ait verilerin kiigiik dogrulama
hacminin kullanilmasiyla egitime alinarak, son donemi 6grenmis aglarin daha 1yi
performans gostermesi oldugu sdylenebilir. Ancak bu durum klasik se¢imde ortaya
ctkmamaktadir. Nedeni i¢in ise klasik se¢imin dogrulama hacmine daha direngsiz
olusuyla 1y1 aglar1 secememesi oldugu ileri siirtilebilir.

Tablo 45: IBM Veri Seti Klasik Secim Yontemi Tahminleme Performansinin ARIMA
Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi  Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

] Ortalama | 81,598 7,995 79,591 7,996 89,052 8,333
Dogrulamal  p_pegeri | (0,825) (0,976) (0,659) (0,993) (0,985) (0,999)

) Ortalama | 72,573 7,571 74,019 7,652 70,345 7,436
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,126) (0,010) (0,419) (0,000) (0,017)

Ortalama | 80,160 7,736 82,333 7,884 80,661 7,734

Dogrulama3 — p ho5oi | (0,819) (0,794) (0,962) (0,995) (0,878) (0.740)
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Tablo 46: IBM Veri Seti GGD Ayrisimi Se¢im Yontemi Tahminleme Performansinin
ARIMA Modeliyle z-testi Araciligiyla Karsilastirilmasi

Dogrulama Denemel Deneme?2 Deneme3
Hacmi Seviyesi  Istatistik | MSE MAE MSE MAE MSE MAE

] Ortalama | 71,291 7,505 70,897 7,493 70,657 7,482
Dogrulamal  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

) Ortalama | 71,223 7,513 71,132 7,511 70911 7,497
Dogrulama2  p_pegeri | (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Ortalama | 74,913 7,657 75,149 7,675 75,836 7,717

Dogrulama3 — p pegeri | (0,000) (0.348) (0,000) (0,506) (0,001) (0,829)

Bu boliim igerisinde, gergek veriler iizerinde GGD ayrisimiyla se¢im
yonteminin hem klasik se¢im yontemi hem de kendi alt adimlariyla karsilastirmasi
yapilmistir. Ayrica, bu veri setleri i¢in kurulmus ARIMA modelleriyle kiyaslama
yapma imkani bulunmustur. Sonraki boliimde, klasik ve onerilen se¢im stratejisinin
dogrulama seti hacmine karsi direngliligini Olgmek i¢in yapilan analize

deginilecektir.

3.5.4.4. Dogrulama Hacmi Etkisi

Daha once yapilan analizlerde, GGD ayrisimiyla se¢im yOnteminin
dogrulama hacmi seviyesine karst daha direngli oldugu ydniinde bulgulara
rastlanmisti. Bu boliim icerisinde, bu iddiay1 test etme amacina yonelik olarak
olusturulan deneylerden faydalanarak bir arastirma yiiriitiilecektir. Dogrulama
hacmine kars1 direng, dogrulama hacminden Onerilen se¢im stratejisinin daha az
etkilenmesi anlamima geldiginden dogrulama hacminin neden oldugu degiskenlik
kaynagmin azaltilmasmi olanakli kilabilecektir. Tablo 47 ‘de yapilacak olan testin
sematik gosterimi verilmistir. Klasik ve GGD ayrisimi se¢im yOnteminin ayni
giiriiltii  seviyesinde ve farkli dogrulama hacimlerinde {irettikleri sinir ag1
performanslar1 bir grup olarak almmustir. Ornegin, 1.giiriiltii seviyesinde klasik
secimle her bir dogrulama seti i¢in bir grup olusturulacagindan toplamda ii¢ grup
vardir ve bu gruplar arasinda bir performans farkliligi olup olmadig: arastirilacaktir.
Bu durum tabloda elips ile gosterilmistir. Ayni islem GGD ayrisimi i¢in ve farkli
giirtiltii seviyeleri lizerinde de yapilacaktir. Boylece eger gruplar arasinda bir farklilik

olmadigmi séyleyen Hy hipotezi red edilemezse klasik veya GGD ayrisimi se¢im
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yonteminin, o giriiltii seviyesindeki dogrulama hacimlerine karsi direncli oldugu

sOylenebilecektir.

Tablo 47: Dogrulama Seti Hacminin Etkisinin Incelenmesi i¢in Yapilan Kruskal-Wallis H-
Test Plam

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

/KN [/GGD\ |/ KN\ [/GGD\ | /K| /GGD\

Dogrulamal Grupl\ Grupl Grupl\ Grupl / Grupl Grupl\

Dogrulama2 | Grup2 || Grup2 | Grup2 } Grup2 \GrupZ GrupZ)

Dogrulama3  |\Grup3/|\Grup3/\Grup3/ \Grup3/|\Grup3/\Grup3/
—

Performans kiyaslamasinin yapilacagit MSE ve MAE dlciilerine ait dagilim
incelenmis, Shapiro-Wilk testi sonuc¢larma dayanarak baz1 faktor seviye
kombinasyonlarinda dogrusal olmama durumu tespit edilmistir. Degiskenlige iligskin
parametrik testlerin normallik varsayiminin ¢ignenmesi durumunda gecerliliklerini
yitirdikleri bilindiginden, bu bdliim ve sonraki boliim icerisinde parametrik olmayan
testlerden faydalanilmistir. Bu amaca yonelik olarak, tek yonlii varyans analizinin
(ANOVA) parametrik olmayan es degeri olan Kruskal-Wallis H-Testi, ikiden fazla
bagimsiz veya iligkisiz 6rnegi karsilastirmak amaciyla kullanilabilir. Kruskal-Wallis
H-testinin anlamli sonug iiretmesi, 6rneklerden en azindan birinin diger 6rneklerden
farkli oldugu anlamma yol ag¢maktadir. Ancak test, farkliligin nereden
kaynaklandigini ve kag drnek ¢iftinin birbirinden farkli oldugunu tespit etmez. Ornek
ciftleri arasindaki belirli farkliliklar1 ortaya koymak i¢in, arastirmaci 6rnek ¢iftlerini
karsilagtirma yoluna gidebilir. Mann-Whitney U-testi 6rnek ciftlerini karsilagtirma
amaci i¢in kullanilabilecek yararli bir metottur. Mann-Whitney U-testi, bagimsiz
veya iliskisiz iki Ornegi karsilagtrmada faydalanabilecek parametrik olmayan bir
istatistiksel prosediirdiir. Bu testin parametrik esdegeri bagimsiz d6rneklerde t-testidir.
Asagidaki analizde, Tablo 47 ‘de gosterilen tasarima gore oncelikle Kruskal-Wallis
testi yapilacak ve bu test sonucunda anlamli bir farklilik bulunursa hangi ve kag
grubun birbirinden farkli oldugunu tespit etmek amaciyla Mann-Whitney testinden

faydalanilacaktir.
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3.5.4.4.1. AR2 Veri Seti

Tablo 48 ‘de, AR2 veri seti i¢in klasik ve GGD ayrisimi1 se¢im yontemleriyle
farkli dogrulama hacimleri {iizerinde yapilmis Kruskal-Wallis test sonuclari
verilmistir. Anlamlilik esik degeri olan 0,05 olasilik degerinin altindaki test sonuglari
koyu renkle ifade edilmistir. Buna gore, her iki degerlendirme 6lgiisiine ait toplam 12
Kruskal-Wallis testinden sadece 2 ‘sinde anlamli sonuca ulasilmistir. Tabloda
Kruskal-Wallis H degeri ve ona karsilik gelen olasilik degeri verilmistir. Kruskal-
Wallis H degeri biiylidiikge incelenen orneklerin birbirinden farkli olma derecesi
arttigindan, bunlara karsilik gelen olasilik degerleri de kiigiilecektir. Tablo 48 ‘de
klasik se¢cim yOntemine ait Kruskal-Wallis H degerlerinin siirekli olarak GGD
ayrisimina ait Kruskal-Wallis H degerlerinden yliksek oldugu goriilmektedir. Bunun
anlami, klasik se¢im yontemi farkli dogrulama hacimlerinde GGD ayrisimi se¢im
yontemine gore kendi i¢cinde daha ¢ok performans farkliligi gosteren aglari
segmesidir. Baska bir deyisle, klasik secim yontemi dogrulama hacmine kars1 daha
direngsizdir. Ayrica, MSE ve MAE dlgiileri arasinda bu teste iliskin olarak bir
performans farkliligi olmadigi goriilmektedir. Genel olarak, benzer sonuglar

iretmektedirler. Ayni yorumu farkl giiriiltii seviyeleri i¢in de yapmak miimkiindiir.

Tablo 48: AR2 Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Farkli
Dogrulama Hacimlerine Kars1 Direngliliginin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal WallisH | 5,544 2,549 | 6,438 1,503 | 5473 2242
MSE  p_Degeri (0,063) (0,280) | (0,040) (0,472) | (0,065) (0,326)
Kruskal WallisH | 5,391 1,559 | 7,294 2407 | 5013 1,788
MAE  p_Degeri (0,067) (0,459) | (0,026) (0,300) | (0,082) (0,409)

Farkli dogrulama hacimlerinden 1iki se¢im yoOnteminin etkilenip
etkilenmediginin arastirilmasma yonelik AR2 veri seti ilizerinde yapilan Kruskal-
Wallis test sonucunda, 2.giiriiltii seviyesinde klasik se¢imle hem MSE hem de MAE
Olciisiine gore bir farklilik tespit edilmistir. Kruskal-Wallis testi sadece ikiden fazla
sayida Ornek arasinda farklilik olup olmadigmi belirlediginden, Mann-Whitney
testiyle yapilan ikili karsilagtirmalara ait sonuglar Tablo 49 ve 50 ‘de verilmistir.

Tablolar karsilagtrma yapilacak gruplari, Mann-Whitney U istatistigini,

136



karsilastirilan iki 6rnegin farkli olma derecesini gosteren siralama toplami farkini ve
bunlara ait olasilik degerini igermektedir. Coklu oOrnek ¢ifti karsilastirmalari
yaparken birinci tip hata yiikselme egilimi gosterir. Bu ylizden baslangic risk
seviyesi a ‘nin ayarlanmasi gerekir. Birinci tip hatanin yilikselmesini Onleyici
Bonferroni prosediiriiyle Mann-Whitney U-testi, tekil 6rnek ¢iftlerini karsilagtirmada
yararli bir metottur (Corder ve Foreman, 2009: 101). Bonferroni prosediirii asagidaki
formiilasyon araciligiyla a degerini diizenler.

ap = (3.21)

=R

Burada, ap diizenlenmis risk diizeyi, a orjinal risk diizeyi ve k karsilastirmasi
yapilacak ¢ift sayisidir.

Bizim 6rnegimizde, a = 0,05 diizeyinde ve k = 3 oldugundan birinci tip hata
1—(1-0,05)3 = 0,14 ‘e yiikselecekti. Bunu gidermek i¢in, Bonferroni prosediiriiyle
diizeltilmis risk diizeyi ap = % = 0,0167 haline getirilmistir. Dolayisiyla, Tablo 49
ve 50 ‘deki olasilik degerleri bu diizeltilmis risk seviyesiyle kiyaslanarak kararlar
verilmistir. Yine anlamli olan test sonuglar1 koyu renk ile temsil edilmistir. Ayrica
Mann-Whitney testinde Hy hipotezi, iki dogrulama hacminde elde edilen sinir
aglarinin performans siralamalar1 arasinda onemli bir fark yoktur seklindedir.
Alternatif hipotez ise bir dogrulama hacminde elde edilen sinir aglarinin performans
siralamalari, digerinden sistematik olarak bliyiikk (veya kiigiik) seklindedir.
Anlasilacagi iizere, tablolarda tek tarafli olasilik degeri verilmistir.

Tablo 49 ve 50 ‘den en biiyiik ve en kii¢iik dogrulama hacimlerinde klasik
secim yOntemiyle secilen aglarin performansi arasinda anlamh bir farklilik oldugu
anlagilmaktadir. En biiyiilk dogrulama hacminde klasik se¢cim yOontemiyle daha iyi
performansa sahip aglar secilmektedir. Siralama toplami farki siitunu eger ciftler
arasinda anlaml bir fark varsa, hangi 6rnegin daha iyi performansa sahip oldugunu
gostermektedir. Performanslar kiigiikten biiylige dogru siralandigindan ve kiiciik sira
numaralar1 eldeki problem i¢in daha istenir oldugundan, siralama toplami daha kiiciik
olanin performans {stiinligli vardir. Ayrica tablolardan dikkat edilirse, Mann-
Whitney U istatistigi kiicilildiikce karsilastirma yapilan ¢iftler arasindaki farklilik

seviyesi biiylimekte ve olasilik degeri daha anlamli hale gelmektedir.
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Tablo 49: AR2 Veri Seti, Giiriiltii2, K Se¢cim ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1047 2728 — 2322 0,081
Dogrulama2-Dogrulama3 1063 2712 - 2338 0,098
Dogrulamal-Dogrulama3 894 2881 - 2169 0,007

Tablo 50: AR2 Veri Seti, Giiriilti2, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1006 2769 — 2281 0,046
Dogrulama2-Dogrulama3 1049 2726 — 2324 0,083
Dogrulamal-Dogrulama3 887 2888 —2162 0,006
3.5.4.4.2.GAR Veri Seti

GAR veri seti i¢in Kruskal-Wallis test sonucglarina dayanarak Tablo 51
olusturulmustur. S6z konusu tablo incelendiginde, klasik se¢cim yontemiyle farkli
dogrulama hacimlerinde secilen sinir aglarinin, her giiriiltii seviyesinde ve her
degerlendirme kriterine gore istatistiksel olarak birbirine esit performans
gostermedikleri anlagilmaktadir. En azindan bir dogrulama seviyesindeki aglar, diger
dogrulama seviyesindeki aglardan performans olarak farklilik gostermektedir. GGD
ayrisimiyla segilen aglar, her giiriiltii seviyesi ve her degerlendirme kriteri ic¢in
birbirinden farklilik sergilememistir. Bagka bir deyisle, GAR veri seti i¢in Onerilen
yaklagimi dogrulama seti hacmine kars1 agik bir direncliligi bulunmaktadir. Ayrica,
MSE ve MAE olciileri arasinda bu teste iliskin olarak bir performans farklilig:

olmadig1 ve farkl giiriiltii seviyeleri i¢in benzer sonuglarin tiretildigi anlagilmaktadir.

Tablo 51: GAR Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Se¢im Yd&ntemlerinin Farkli
Dogrulama Hacimlerine Kars1 Direngliliginin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal WallisH | 6,486 1,389 [ 15,077 2,048 [ 27,591 5,954
MSE  p_pegeri (0,039) (0,499) | (0,001) (0,359) | (0,000) (0,051)
Kruskal WallisH | 7,147 0,761 | 11,788 0,815 | 28,647 5,103
MAE  p_pegeri (0,028) (0,683) | (0,003) (0,665) | (0,000) (0,078)
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Klasik se¢im yontemine ait anlamli 6 tane Kruskal-Wallis test sonucunun ikili
karsilagtirmalar1 Tablo 52 ile 57 arasinda asagida verilmistir. Tablolardan, klasik
secim yontemiyle 1.giiriiltii seviyesinde sadece en biiylik ve en kiicliik dogrulama
hacimlerindeki sinir aglar1 arasinda farklilik oldugu goziikmektedir. En biiyiik ve en
kii¢iik dogrulama hacimlerindeki performans farklilig1 diger giiriiltii seviyelerinde de
olmakla beraber, 2.giiriiltii seviyesinde ilaveten en biiyiilk ve ortanci dogrulama
hacimleri arasinda, 3.glriiltii seviyesinde ise en kiiciik ve ortanct dogrulama
hacimleri arasinda istatistiksel performans farkliligi bulunmaktadir. Sira toplami
farki siitunlarindan, klasik yontem i¢cin dogrulama hacmi arttikga tiim giiriiltii
seviyelerinde daha iyi performans gosteren aglarin secildigi yorumunu yapmak
miimkiindiir. Klasik secim yontemi iizerinde yiiriitiilen tiim bu ikili karsilagtirma
sonuglarinin  6zetlenmesi amaciyla Tablo 58 olusturulmustur. Yapilan ikili
karsilagtrma eger anlamli sonu¢ verdiyse + isaretiyle, anlamsiz sonug¢ verdiyse —
isaretiyle temsil edilmistir. BOylece, bu tablolardan hangi dogrulama hacimleri

arasinda ve toplamda kag tane farkliligin oldugu bilgisine ulagilabilir.

Tablo 52: GAR Veri Seti, Giiriiltiil, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 962 2813 — 2237 0,023
Dogrulama2-Dogrulama3 1204 2571 - 2479 0,376
Dogrulamal-Dogrulama3 905 2870 — 2180 0,009

Tablo 53: GAR Veri Seti, Giiriiltiil, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 947 2828 — 2222 0,019
Dogrulama2-Dogrulama3 1198 2577 - 2473 0,360
Dogrulamal-Dogrulama3 889 2886 — 2146 0,007
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Tablo 54: GAR Veri Seti, Giiriilti2, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi

Mann-Whitney Siralama Toplanm

Dogrulamal-Dogrulama2
Dogrulama2-Dogrulama3

Dogrulamal-Dogrulama3

U istatistigi Farki
1144 2631 —2419
817 2958 — 2092
725 3050 — 2000

Tablo 55: GAR Veri Seti, Giiriilti2, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi

Mann-Whitney Siralama Toplanm

Dogrulamal-Dogrulama2
Dogrulama2-Dogrulama3

Dogrulamal-Dogrulama3

U istatistigi Farki
1113 2662 — 2388
878 2897 — 2153
787 2988 — 2062

Tablo 56: GAR Veri Seti, Giiriiltii3, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi

Mann-Whitney Siralama Toplanm

Dogrulamal-Dogrulama2
Dogrulama2-Dogrulama3

Dogrulamal-Dogrulama3

U istatistigi Farki
759 3016 — 2034
965 2810 — 2240
511 3264 — 1786

Tablo 57: GAR Veri Seti, Giiriilti3, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi

Mann-Whitney Siralama Toplanm

Dogrulamal-Dogrulama2
Dogrulama2-Dogrulama3

Dogrulamal-Dogrulama3

U istatistigi Farki
717 3058 — 1992
1012 2763 — 2287
505 3270 — 1780

Tablo 58: GAR Veri Seti ‘Uzerinde Klasik Se¢im Yéntemi i¢in Dogrulama Etkisini
Incelemek Amaciyla Yapilan ikili Karsilastirmalarm Ozeti.

Karsilastirma Noktalari

Giiriiltiil Giiriiltii2 Giiriiltii3

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulam1-Dogrulama2
Dogrulama2-Dogrulama3

Dogrulam1-Dogrulama3

- - - - + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.
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3.5.4.4.3.Lynx Veri Seti

Simiilasyon verilerinde dogrulama hacminin iki se¢im ydntemine etkisinin
incelenmesinin ardindan, simdi gercek veri setleri lizerinde bu etki incelenecektir.
Ayni tasarim uygulanmakla beraber, giriiltii seviyesi yerini gercek veriler igin
deneme sayis1 faktoriine birakmistir. Lynx verisine ait Kruskal-Wallis test
sonuglarina Tablo 59 ‘dan ulagilabilir. Tablo 59 ‘dan goriilecegi {izere, ylriitiilen
deneyin tiim noktalarinda hem klasik hem de GGD ayrisimi se¢im yOntemi,
dogrulama hacmi seviyesinden ciddi sekilde etkilenmektedir. Tiim deneme seviyeleri
ve hata 0Olgiisiinde, dogrulama hacmine bagli olarak performans farklilig1 ortaya
cikmistir. Ancak, Kruskal-Wallis H degeri biiylidiikkge incelenen oOrneklerin
birbirinden farkli olma derecesi arttig1 bilgisinden yola ¢ikarak, Tablo 59 ‘dan GGD
ayrisimi se¢im yonteminin klasik yonteme gore daha az farkliliga sahip sinir aglari
sectigi soylenebilir. Ayrica, MSE ve MAE délgiileri arasinda bu teste iligskin olarak bir
performans farkliligi olmadig1r ve farkli deneme seviyeleri i¢in benzer sonuglarin
iiretildigi anlasilmaktadir. Bu tablodaki tiim anlamli test sonuglar1 i¢in yapilan ikili
karsilagtirmalara Ekler icerisinden ulasilabilir. Klasik ve GGD ayrisimi {izerinde
yiiriitiilen tiim bu ikili karsilastirma sonuglarinin 6zetlenmesi amaciyla Tablo 60 ve

61 olusturulmustur.

Tablo 59: Lynx Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Se¢im Yd&ntemlerinin Farkli
Dogrulama Hacimlerine Kars1 Direngliliginin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Denemel Deneme?2 Deneme3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal WallisH | 68,087 16,429 | 71,591 6,790 | 74,108 13,265
MSE  p_pegeri (0,000) (0,000) | (0,000) (0,034) | (0,000) (0,001)
Kruskal Wallis H | 74,620 16,817 | 78,505 14,862 | 72,997 19,333
MAE  p_Degeri (0,000) (0,000) | (0,000) (0,001) | (0,000) (0,000)

Tablo 60 ‘dan, ikinci ve iiglincli dogrulama hacmi seviyesinde klasik
yontemle benzer performans gdsteren sinir aglarinin secildigi goriilmektedir. En
kiigiik dogrulama hacminde, sinir aglarinin performans: diger hacimdekilere gore
daha kotiidiir. Bunu hem diger dogrulama hacimleriyle arasinda fark oldugunu
gosteren asagidaki tablodan hem de Ekler icerisindeki smralama toplami farki

siitunlarindan goérmek miimkiindiir. Tablo 61 ‘den ise en kiiclik ve en biiyiik
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dogrulama hacimlerine ait sinir aglar1 arasinda keskin bir performans farkliligi
oldugu anlasilmaktadir. Her iki tablodan ¢ikan ortak sonug, dogrulama hacmi arttik¢a
daha 1yi performans gosteren aglarin segildigidir. Ayrica, MSE ve MAE dlciileri ve

farkli deneme seviyeleri i¢in benzer sonuglarin ortaya ¢iktigi goriilmektedir.

Tablo 60: Lynx Veri Seti ‘Uzerinde Klasik Se¢im Yontemi Icin Dogrulama Etkisini
Incelemek Amaciyla Yapilan Ikili Kargilagtirmalarin Ozeti.

Karsilastirma Noktalari Denemel Deneme2 Deneme3
MSE MAE MSE MAE MSE MAE
Dogrulam1-Dogrulama2 + + + + + +

Dogrulama2-Dogrulama3 - - - - - -

Dogrulam1-Dogrulama3 + + + + + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

Tablo 61: Lynx Veri Seti Uze‘:rinde GGD Ayrisimui Se¢im Y 6ntemi I¢in Dogrulama Etkisini
Incelemek Amaciyla Yapilan Ikili Kargilagtirmalarin Ozeti.

Karsilastirma Noktalari Denemel Deneme2 Deneme3
MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulam1-Dogrulama2 - - - + - -
Dogrulama2-Dogrulama3 + + - - + +
Dogrulam1-Dogrulama3 + + + + + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

3.5.4.4.4.Sunspot Veri Seti

Sunspot Uzun ve Kisa veri setine ait Kruskal-Wallis test sonuglarina Tablo 62
ve 65 ‘den ulasilabilir. Bu iki tablodan goriilecegi lizere, hem klasik hem de GGD
ayrisimi secim yontemi dogrulama hacminden etkilenmekte ve farkli performans
gosteren aglarm secimine yol agmaktadirlar. Ancak yine bu iki tablodan Kruskal-
Wallis H degerleri incelendiginde, GGD ayrisimi se¢im yonteminin klasik yonteme
gore daha az farkliliga sahip aglar1 sectigi yorumu yapilabilir. Ayrica, MSE ve MAE
Olciileri ve farkli deneme seviyeleri i¢in bu teste iliskin olarak benzer sonuglar ortaya
cikmaktadir. Bu tablo sonuclarina gore yapilan ikili karsilastirmalarin 6zeti Tablo 63-
64 ve 66-67 ‘de verilmistir. Bu tablolardan, klasik secim yonteminin daha g¢ok

anlamli  sonu¢ irettigi anlasilmaktadir. Ekler igerisinden yapilan ikili
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karsilagtirmalarin ayrintilarina ulasilabilmekle beraber her iki se¢cim yOntemi igin,
dogrulama hacmi arttikga daha iy1 performans gosteren aglarin secildigi ¢ikarimi

yapilabilir.

Tablo 62: Sunspot Uzun Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Secim Yéntemlerinin
Farkli Dogrulama Hacimlerine Kars1 Direncliliginin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Denemel Deneme?2 Deneme3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal Wallis H | 49,050 28,834 | 56,259 22,286 | 55,554 9,666
MSE  p_Degeri (0,000) (0,000) | (0,000) (0,000) | (0,000) (0,008)
Kruskal Wallis H | 48,297 31,240 | 57,198 28,240 | 56,668 19,493
MAE  p_Degeri (0,000) (0,000) | (0,000) (0,000) | (0,000) (0,000)

Tablo 63: Sunspot Uzun Veri Seti Uzerinde Klasik Secim Yontemi I¢in Dogrulama Etkisini
Incelemek Amaciyla Yapilan ikili Karsilastirmalari Ozeti.

Denemel Deneme?2 Deneme3
MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Karsilastirma Noktalari

Dogrulam1-Dogrulama2 + + - - + +
Dogrulama2-Dogrulama3 + + + + + +
Dogrulam1-Dogrulama3 + + + + + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

Tablo 64: Sunspot Uzun Veri Seti Uzerinde GGD Ayrisini Segim Yontemi I¢in Dogrulama
Etkisini incelemek Amaciyla Yapilan ikili Karsilastirmalarin Ozeti.

Denemel Deneme?2 Deneme3
MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Karsilastirma Noktalari

Dogrulam1-Dogrulama2 - - - - - -

Dogrulama2-Dogrulama3 + + + + + +

Dogrulam1-Dogrulama3 + + + + + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

Tablo 65: Sunspot Kisa Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin Farkl
Dogrulama Hacimlerine Kars1 Direngliliginin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Denemel Deneme?2 Deneme3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal Wallis H | 50,585 52,860 | 57,757 37,610 | 67,499 35,936
MSE  p_Degeri (0,000) (0,000) | (0,000) (0,000) | (0,000) (0,008)
Kruskal Wallis H | 54,859 50,983 | 56,348 38,948 | 58,379 40,305
MAE  p_Degeri (0,000) (0,000) | (0,000) (0,000) | (0,000) (0,000)




Tablo 66: Sunspot Kisa Veri Seti Uzerinde Klasik Se¢im Yontemi I¢in Dogrulama Etkisini
Incelemek Amaciyla Yapilan ikili Karsilastirmalarm Ozeti.

Karsilastirma Noktalari Denemel Deneme2 Deneme3
MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulam1-Dogrulama2 + + + + + +

Dogrulama2-Dogrulama3 + + + + + +

Dogrulam1-Dogrulama3 + + + + + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

Tablo 67: Sunspot Kisa Veri Seti Uzerinde GGD Ayrisimi Secim Yontemi Igin Dogrulama
Etkisini incelemek Amaciyla Yapilan ikili Karsilastirmalarin Ozeti.

Karsilastirma Noktalari Denemel Deneme2 Deneme3
MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulam1-Dogrulama2 + + - - + -
Dogrulama2-Dogrulama3 + + + + + +
Dogrulam1-Dogrulama3 + + + + + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

3.5.4.4.5.IBM Veri Seti

IBM verisine iligkin Kruskal-Wallis test sonucglar1 Tablo 68 ‘de verilmistir.
Tablodan, hem klasik hem de GGD ayrisimi se¢im yOnteminin dogrulama
hacminden etkilendigi goriilmektedir. Ancak diger veri setlerinden farkh olarak,
Kruskal-Wallis H degerleri GGD ayrisimi i¢in daha biiyiiktiir. Daha 6nce bu veri
setiyle yapilan analizlerden, klasik se¢im yontemi i¢in ikinci dogrulama hacminin en
1yi performanslar1 verdigi ve birinci ve ligiincii dogrulama hacminin ise benzer aglari
sectigi bulgularina ulasilmistir. GGD ayrisimi i¢in ise dogrulama hacmi arttik¢a daha
kotii performanslarin gergeklestigi bilinmektedir. Bunun nedeni olarak, 1BM
verisinin finansal bir veri seti olmasindan 6tiirii son donemden daha ¢ok etkilenmis
olabilecegidir. Halbuki klasik yontem en kii¢iik dogrulama hacminde, bu 6zellikten
faydalanilmasini saglayacak sinir aglarii se¢ememistir. Dolayisiyla, IBM verisi i¢in
GGD ayrisimi se¢im yontemiyle daha yiliksek Kruskal-Wallis H degerlerinin ortaya
ctkmast sasirtict degildir. Tablo 69 ve 70 ise yapilan ikili karsilastirmalara iligkin

sonuglar1 6zetlemistir. Yine Ekler icerisinden ayrimntilara ulasilabilir. Bu tablolarda,
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GGD ayrisiminin daha ¢ok sayida anlamli sonu¢ iiretmesi az Once yapilan

aciklamalar1 desteklemektedir.

Tablo 68: IBM Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Segim Yontemlerinin Farkli
Dogrulama Hacimlerine Karsi Direngliliginin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Denemel Deneme?2 Deneme3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal Wallis H | 14,469 17,590 | 11,526 18,896 | 21,387 29,151
MSE  p_Degeri (0,001) (0,000) | (0,003) (0,000) | (0,000) (0,000)
Kruskal WallisH | 6,611 18,724 | 6,281 11,573 | 15,902 23,036
MAE  p_Degeri (0,037)  (0,000) | (0,043) (0,003) | (0,000) (0,000)

Tablo 69: IBM Veri Seti Uzerinde Klasik Secim Yéntemi i¢in Dogrulama Etkisini

Incelemek Amaciyla Yapilan ikili Karsilastirmalarm Ozeti.

Karsilastirma Noktalari

Denemel

Deneme?2

Deneme3

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Dogrulam1-Dogrulama2
Dogrulama2-Dogrulama3

Dogrulam1-Dogrulama3

J’_

J’_

J’_

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

Tablo 70: IBM Veri Seti Uzerinde GGD Ayrisimi Segim Yéntemi I¢in Dogrulama Etkisini
Incelemek Amaciyla Yapilan ikili Karsilastirmalari Ozeti.

Denemel Deneme?2 Deneme3
MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Karsilastirma Noktalari

Dogrulam1-Dogrulama2 - - - - - +
Dogrulama2-Dogrulama3 + + + + + +
Dogrulam1-Dogrulama3 + + + + + +

Not: + Hy hipotezi ret , - Hy hipotezi reddedilemez.

Bu béliimde yapilan incelemelerin ardindan genel bir degerlendirme olarak,
ozellikle simiilasyon verileri tlizerinde Onerilen se¢im stratejisinin klasik yonteme
kars1 daha agik bir direnglilik sergiledigi goriilmiistiir. Lynx ve Sunspot verilerinde
ise istatistiksel bakimdan bir direnglilik tespit edilememisse de Kruskal-Wallis H
degerlerini g6z Oniine alarak farkli dogrulama hacimlerinde klasik yonteme gore,
nispeten daha yaki performanslar ortaya koydugu sdylenebilir. IBM veri setinde,
Kruskal-Wallis H degerlerine gore klasik yontem daha direngliymis gibi géziikkmekle

beraber, bunun en biiylik ve en kii¢lik dogrulama hacimde klasik yontemin benzer
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sekilde kotli aglar1 segcmesinden kaynaklandigi yorumu yapilabilir. Bu veri setinde,
GGD ayrisim1 daha kiiclik dogrulama hacimleriyle daha ¢ok verinin modellemeye
katilmasiyla daha iyi performans gosteren aglar1 segmistir. Ayrica, MSE ve MAE
Olciileri arasinda dogrulama hacmine karsi direng yoniinden benzer performans
sergilenmistir. Ayn1 yorum, simiilasyon verilerindeki giiriiltii seviyeleri ve gercek
verilerdeki deneme sayis1 faktorii icin de yapilabilir. Izleyen bdliimde, deneme
sayisimin iki secim yontemi ilizerinde bir etkisinin olup olmadigina yonelik bir

arastirma yiriitiilecektir.

3.5.4.5. Deneme Sayisinin Etkisi

Ayni girdi-gizli kombinasyonundan olusturulmus bir agin diger parametreler
sabit tutulmak kaydiyla, her bir farkli baslangic agirlik degeriyle egitilmesine
deneme denmektedir. Literatiirii inceledigimizde deneme sayis1 olarak 10, 30 ve 50
‘ser denemeli sinir ag1 tasarimlarmmin daha siklikla olusturuldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte, deneme sayisinin agm performansini etkileyen bir faktor olarak
incelendigi bir ¢calismaya rastlanmamistir. Bu ¢alismada onerilen yontemin girdi ve
gizli hiicre uzaymi tespit etmesinin ardindan hem egitim hem de dogrulama setinde
1yl bir performans gosteren agi artyor olmasindan otiirii, deneme sayisinin etkili bir
faktor olup olmadigi konusunda siipheler uyanmaktadir. Dolayisiyla deneme
sayisinin hem klasik yontem {iizerinde bir etkisinin olup olmadiginin arastirmasina
gidilerek, hem daha Once incelemesine rastlamadigimiz bir alanda sorgulama
yapilacak hem de Onerilen yaklasgimmn deneme sayisina bagli olup olmadig: siiphesi
bu bdliim igerisinde incelenecektir. Bu amaca yonelik olarak, Tablo 71 ‘deki deney
plan1 yiirtitillecektir. Her bir dogrulama setinde farkli baslangig agirlik degeri
sayisimin olusturdugu Denemel, Deneme2 ve Deneme3 bir grup olarak almacak ve
bu gruplardaki sinir ag1 performanslarinin birbirlerinden farkli olup olmadig: test
edilecektir. Bu islem hem klasik hem de GGD ayrisimiyla se¢cim yontemi ic¢in
yirttiilecektir. Asagidaki tabloda, her bir testin yapilacagi alan elips ile temsil
edilmistir. Bu testlerin yapilmasi amaciyla normallik varsayiminin ¢ignenmesinden

yliziinden yine parametrik olmayan istatistiksel testlerden faydalanilacaktir.
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Oncelikle Kruskal-Wallis H testi yapilacak ve eger gruplar arasinda farkhiliklar

bulunursa Mann-Whitney U testiyle ikili karsilastirmalar yapma yoluna gidilecektir.

Tablo 71: Dogrulama Seti Hacminin Etkisinin Incelenmesi I¢in Yapilan Kruskal-Wallis Test
Plani

Dogrulamal Dogrulama2 Dogrulama3

/KN /GGD\ |/ K\ | /GGD\ |/ K \| /GGD\
Denemel Grupl \{ Grupl \{ Grupl \/ Grup1 \[ Grupl Grupl\
Deneme2 Grup2 || Grup2 )| Grup2 )| Grup2 || Grup2 GrupZ)
Deneme3 Grup3/|\Grup3/|\Grup3/\Grup3/|\Grup3/\Grup3/
N—"

Tablo 72 ile 75 arasinda, calismada kullanilan gercek veriler {izerinde az 6nce
anlatilan deney tasarimimin uygulanmasiyla elde edilen Kruskal-Wallis testine ait
sonuclar verilmistir. Tablolardan goriilecegi tizere, klasik se¢im yonteminin farkl
dogrulama hacimleri ve farkli veri setleri lizerinde yliriitiilen incelemesinde, deneme
sayisindan istatistiksel olarak etkilenmedigi goriilmiistiir. Bagka bir deyisle, klasik
secim yontemi uygulanirken elde edilen sinir ag1 performanslari icin deneme sayisi
onemli bir faktor degildir. Dolayisiyla harcanan bilgisayar zamani agisindan ele
alimdiginda, klasik se¢cim yoOntemiyle 10 denemeli sinir ag1 deneyinin
olusturulmasinin akla daha yatkin oldugu sdylenebilir. Ayni tablolardan, GGD
ayrisimi i¢in benzer yorumu yapmak miimkiin degildir. Lynx ve Sunspot Kisa veri
setinde farkli deneme sayilariyla farkli performans gosteren aglarin segilebilecegi
anlasilmaktadir. Kruskal-Wallis testiyle anlamli sonug elde edilen durumlarin her biri
icin ikili karsilastirmalar yapilmis ve bunlara ait tablolar, Tablo 76 ile 79 arasinda
verilmistir. Bu tablolarin tiimiinde, en az deneme sayis1 olan 10 denemenin anlamli
bir diisilk performans iliretme kaynagi oldugu goriilmektedir. Diger bir ifadeyle,
onerilen yaklasimi uygularken 10 denemenin kullanilmasinin performans
disiikliigiine yol acabilecegi anlagilmaktadir. Bu sonug, GGD ayrisimmin adimlar1
hesaba katildiginda beklenebilir bir sonugtur. 30 ve 50 denemeler arasinda bir
farklilik goriilmemekle birlikte, 30 denemenin tercih edilmesi olusturulan sinir ag1

deneyinin daha kisa slirede tamamlanmasi acisindan fayda saglayacaktir.
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Tablo 72: Lynx Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Se¢im Yd&ntemlerinin Farkli

Deneme Sayilarina Kars1 Performansinin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Dogrulamal Dogrulama? Dogrulama3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal WallisH | 2,090 2,337 | 3,464 3380 | 2,181 1,027
MSE  p_pegeri (0,351) (0,311) | (0,177) (0,185) | (0,336) (0,598)
Kruskal WallisH | 0,840 2,715 | 2,146 8,874 | 3,020 8,012
MAE  p_pDegeri (0,657) (0,257) | (0,342) (0,012) | (0,221) (0,018)

Tablo 73: Sunspot Uzun Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Se¢im Yontemlerinin
Farkli Deneme Sayilarina Kars1 Performansinin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Dogrulamal Dogrulama? Dogrulama3
Kriteri [statistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal WallisH | 2,829 0,984 | 4,799 0,392 | 0,166 3,664
MSE  p_Degeri (0,243)  (0,611) | (0,091) (0,822) | (0,921) (0,160)
Kruskal WallisH | 3,451 1,052 | 3,683 2,585 | 0361 2,608
MAE  p_pegeri (0,178) (0,591) | (0,159) (0,275) | (0,835) (0,271)

Tablo 74: Sunspot Kisa Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisini Secim Ydntemlerinin Farkl

Deneme Sayilarina Kars1 Performansinin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Dogrulamal Dogrulama? Dogrulama3
Kriteri Istatistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal WallisH | 3,694 10,572 | 2,235 1,352 | 1,414 0,809
MSE  p_Degeri (0,158)  (0,005) | (0,327) (0,509) | (0,493) (0,667)
Kruskal WallisH | 2,203 13,799 | 1,858 0,116 | 1,937 0,926
MAE  p_Degeri (0,332)  (0,001) | (0,395) (0,944) | (0,380) (0,629)

Tablo 75: IBM Veri Seti Uzerinde K ve GGD Ayrisimi Segim Yontemlerinin Farkli

Deneme Sayilarina Kars1 Performansinin Kruskal-Wallis Testiyle Incelenmesi

Hata Dogrulamal Dogrulama? Dogrulama3
Kriteri Istatistik K GGD K GGD K GGD
Kruskal WallisH | 2,213 3,299 | 0,644 0,233 | 0,600 0,775
MSE  p_Degeri (0,331) (0,192) | (0,725) (0,890) | (0,741) (0,679)
Kruskal WallisH | 2,038 2,725 | 0,365 0,283 | 1,295 0,486
MAE  p_Degeri (0,361) (0,256) | (0,833) (0,868) | (0,523) (0,784)

Tablo 76: Lynx Veri Seti, Dogrulama2, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen

Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki

Denemel-Deneme2 828 2947 -2103 0,002

Deneme2-Deneme3 1032 2307 — 2743 0,066

Denemel-Deneme3 1018 2757-2293 0,055




Tablo 77: Lynx Veri Seti, Dogrulama3, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri

U istatistigi Farki
Denemel-Deneme2 912 2863 — 2187 0,010
Deneme2-Deneme3 1200 2575 - 2475 0,365
Denemel-Deneme3 882 2893 — 2157 0,005

Tablo 78: Sunspot Kisa Veri Seti, Dogrulamal, GGD Ayrisimi1 ve MSE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri

U istatistigi Farki
Denemel-Deneme2 764 3011 -2039 0,000
Deneme2-Deneme3 1042 2317 - 2733 0,076
Denemel-Deneme3 1018 2757 — 2293 0,055

Tablo 79: Sunspot Kisa Veri Seti, Dogrulamal, GGD Ayrisimi1 ve MAE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri

U istatistigi Farki
Denemel-Deneme2 713 3062 — 1988 0,000
Deneme2-Deneme3 1090 2365 — 2685 0,135
Denemel-Deneme3 903 2872 — 2178 0,009

3.5.5. Onerilen Yaklasimin Avantajlar

GGD Ayrisim se¢im stratejisinin basarili sonuglar vermesinin sebeplerinin
sirasiyla sunlar oldugunu soyleyebiliriz:

1) Oncelikle en iyi modeli segerken tiim uzayda arama yapmak yerine en iyi
gecikme yapisina sahip modeller arasindan arama yapilarak arama uzayinin
kiigiiltiilerek daha efektif arama yapilmasi.

2) En iy1 gecikme yapisina karar verdikten sonra ise se¢ilecek modelin dogrusal
olmama derecesine karar verecek gizli hiicrelerin belirlenmesi amaciyla bir
onceki adimda belirlenmis gecikme yapisi iizerinden gizli hiicre sayisina
karar verilmesi.

3) Gecikme ve Gizli hiicre sayisina ya da baska bir deyisle gecikme ve gizli
uzayma karar verdikten sonra bu uzayda farkl baslangi¢ agirlik degerleriyle
tekrarlanmis aglardan hangisinin segilecegi sorusuna, dogrulama setinde en

iyl performansi1 gosteren modelin almmas1 yerine hem dogrulama hem de
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egitim setinde goreceli olarak 1yi bir performans gosteren ag alinarak,
yalnizca dogrulama setinde veya hem dogrulama hem de egitim setinde ¢ok

1yl uyum gosteren agin sec¢ilmesinden kagimilmasi.
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SONUC

Yapilan caligmada, sinir agiyla zaman serisi tahminlemesi i¢in olusturulan
farkli aglardan hangisinin gelecegi tahminlemek amaciyla secilecegi problemine
alternatif bir strateji (GGD ayrisimi) 6nerilmeye calisilmistir. Bu amaca yonelik
olarak, hem simiilasyonla tiiretilmis hem de ger¢ek zaman serilerinden
faydalanilmistir. Simiilasyon verileri kullanilarak altta yatan veri iiretim siirecinin
bilindigi durumda, Onerilen se¢cim stratejisinin bu siireci dogru bir sekilde yansitan
bir sinir ag1 modeli secip se¢medigi arastirilmistir. Gergek verilerle ¢alisarak da
farkli karakteristige sahip ve icerisinde bilinmeyen yapida diizensizlik ve giiriiltii
iceren seriler lizerinde, performansmin incelenmesine olanak bulunmustur. Her iki
veri seti tlirl i¢in, GGD ayrisim1 se¢im stratejisinin klasik se¢im yontemiyle ve kendi
alt adimlariyla tahminleme performans kiyaslamalari yapilmistir. Boylece klasik
secim stratejisi yerine kullanilip kullanilmayacagi ve her alt adimin ulasilan
performans iizerinde olumlu bir etkisinin olup olmadig1 sorularina cevaplar
aranmistir. Ayrica, gercek veri setleri ilizerinde daha oOnce yapilan g¢alismalarda
olusturulmus ARIMA modelleriyle hem klasik hem de GGD ayrisimi se¢im
yontemleri bazinda karsilastirmalar diizenlenmistir. ARIMA ve sinir ag1
yontemlerinin birbirine stiinliigiine iliskin yapilan c¢alismalarda g¢elisen sonuglara
ulasildigr bilindiginden, sinir aginin problemli olan bir alaninda yapilan
diizenlemeyle bu kiyaslamada iistiinliigiin daha ¢ok sinir ag1 lehine olabilme umudu
incelenmistir. ilaveten galisma kapsaminda, dogrulama hacmi ve deneme sayisinin
iki farkli se¢im stratejisinin sinir ag1 tahmin performanst tiizerindeki etkisi
arastirilmistir. Dogrulama hacmine karsi hangi se¢im stratejisinin daha direngli
oldugunun 6grenilmesi amag¢lanmistir. Sinir ag1 ¢alismalarinda pek dnemsenmeyen
bir faktor olan ve ka¢ farkli baslangic agirlik degeriyle agin baslatilmis oldugunu
gosteren deneme sayisinin, her iki se¢im stratejisi icin de dnemli bir faktér olup
olmadig1 ve ne kadarlik bir deneme sayilarmnin yeterli olabilecegi arastirilmistur.

Oncelikle simiilasyon deneyine ait sonuglar1 tartismak gerekirse, GGD
ayrisimi se¢im yontemi hem AR2 hem de GAR modeli i¢cin tiim deney faktor
kombinasyonlar1 hesaba katilip klasik se¢cim yontemi ve kendi alt adimlariyla

kiyaslandiginda, ¢ogunlukla daha 1yi bir performansin ortaya ¢ikmasma yol agmigstir.
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Kendi alt adimlariyla yapilan karsilastrmalardan, girdi hiicresi ayrigimi yapmanin
yeterli olmadigi, gizli hiicre ayrisimmna gidilmesiyle de sinir ag1 performansinin
gelistigi goriilmiistiir. Dolayisiyla bu sonug, gizli hiicrenin sinir ag1 tahminlemesinde
gerekli ve 6nemli bir bilesen oldugunu ortaya koymustur. Tahmin dogrulugunu daha
da arttrmak i¢in sadece dogrulama setinde en kiigciik hataya bakmanin yetersiz
oldugu, hem dogrulama hem de egitim seti performansini hesaba katan deneme
ayrisiminin - gerekli oldugu anlasilmistir. Boylece Onerilen stratejinin her bir
parcasinin model se¢cmede ulasilan performanstan sorumlu oldugu ve bir biitlin
olarak daha 1yi calistiginin resmi gosterilmistir. Simiilasyon verileri araciligiyla
dogrulama hacmi artarken her iki se¢cim yOnteminin de gergek gecikme sayisini
dogru bulma sans1 arttigi goriilmiistiir. Buna ragmen, GGD ayrigimi yontemi her
dogrulama hacmi seviyesinde klasik se¢cim yontemine gore ciddi oranda farkla
gercek gecikme sayisini dogru olarak belirlemistir. Ayrica gizli hiicre sayisi
bakimindan da daha basit sinir ag1 modellerini se¢mistir. Dolayisiyla GGD
ayristmimin klasik se¢cim yonteme kiyasla daha basit modelleri se¢gmesinin, test seti
lizerindeki daha iyi performanslarmin bir nedeni oldugunu séylemek miimkiindiir. iki
simiilasyon verisinde de en kii¢ciik dogrulama hacmi s6z konusuyken istatistiksel
acidan en ¢ok pozitif anlamli farka ulagilmistir. En biiyiik dogrulama hacminde
dogrulama setinin seriyi temsil etme kabiliyeti arttigindan, GG ve GGD ayrisimi1
arasindaki performans farkliligi azalmistir. Simiilasyon verilerinde deneyin bir
faktorii olan giiriiltii seviyesi elde edilen sonuclar1 etkilememistir. Degerlendirme
Olgtisii olarak MAE ‘nin kullanilmastyla GGD ayrisimi se¢im stratejisinin daha ¢ok
sayida pozitif anlamli fark {irettigi goriilmiistiir.

Gergek verilere iligkin yapilan deneyin sonuglar1 incelenince, Lynx verisi i¢in
GGD ayrisimi se¢im stratejisi klasik secimle kiyaslandiginda daha koti bir
performans gdstermemekle beraber biiyiikk cogunlukla anlamli bir performans
istlinliigli ortaya koymustur. Kendi alt adimlariyla karsilastirildiginda ise GG
ayrisimiyla benzer bir performans sergiledigi anlasilmistir. Her iki degerlendirme
Olciisii ve deney faktdr seviye kombinasyonlar1 hesaba katildiginda, kendi iki alt
adimiyla toplamda 36 karsilastirma noktasinin sadece {igiinde istatistiksel bakimdan
daha diisiik performans sergilemistir. Ayrica simiilasyon verilerinden farkli olarak,

en ¢ok pozitif anlamli fark en biliylik dogrulama hacminde elde edilmistir.
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Simiilasyon verilerine benzer olarak ise degerlendirme kriteri i¢cin MAE ‘nin
kullanilmasi, GGD ayrisim1 se¢im stratejisinin daha ¢ok sayida pozitif anlamli fark
iiretmesine yol agmustir.

Sunspot verisi test setinin uzun ve kisa olarak seklinde alinmasiyla yapilan
analizde, her iki test seti lizerinde de GGD ayrisim1 se¢im stratejisi klasik se¢im ve
kendi alt adimlarma karsi acik bir distiinlik kurmus ve anlamli bir ortalama
performans diisiikliigline rastlanmamistir. Simiilasyon ve Lynx verilerinden farkli
olarak, herhangi bir dogrulama hacmi seviyesinde GG ayrigimiyla benzer bir
performans ortaya koymamis hatta mutlak bir {istiinliik sergilemis oldugu yorumunu
yapmak miimkiindiir. Kisa test setinin en kii¢iik dogrulama hacmi seviyesinde, bazi
performans farksizliklar1 ortaya ¢ikmistir. Bu veri seti icin de degerlendirme kriteri
olarak MAE ‘nin kullanilmasiyla, GGD ayrisimi1 se¢im stratejisi MSE kriterine gore
daha ¢ok sayida pozitif anlamli fark iiretmistir.

IBM verisi ele alindiginda, GGD ayrisimi1 se¢im stratejisi hem klasik se¢ime
hem kendi alt adimlarina genel anlamda bir iistiinliik kurmustur. Klasik se¢ime karsi
performans diisiikligli gdstermemekle beraber kendi alt adimlariyla kiyaslandiginda,
toplamda 36 karsilastrma noktasinin sadece liclinde istatistiksel anlamda diisiik
performans gostermistir. Bu ii¢ performans diisiikliigli de en biiylik dogrulama
hacminde GG ayrisimina karsi ortaya ¢ikmistir. Ancak dogrulama hacminin etkisine
yonelik yapilan incelemeden bilinmektedir ki IBM verisi i¢in, GGD ayrisimi se¢cim
stratejisinin mutlak Ustiinligliniin saglandig1 en kiiclik dogrulama hacmi seviyesinde
ortaya c¢ikan hata degerleri, 6teki dogrulama hacimlerindeki kendi performansindan
ve diger performanslardan daha iyidir. Bunun nedeni, serinin finansal seri
olmasindan otiirli en kiiclik dogrulama hacminde son doneme ait daha ¢ok verinin
egitime katilmasi ve daha iyi performans sergileyen aglarin ortaya ¢ikmasi oldugu
diistiniilmektedir. Ancak diger se¢im yontemlerinin bu dogrulama hacmi
seviyesindeki iyl aglar1 se¢emedikleri, en kiiciik dogrulama hacminde GGD
ayrisiminin mutlak istiinliiglinden anlasilmaktadir. Ayrica ikinci dogrulama hacim
seviyesinin klasik se¢im i¢in en uygun hacim oldugu goriilmiis ve bu seviyede GGD
ayrisimiyla tamamen benzer performans ortaya konmustur. Diger tiim veri

setlerinden farkli olmasi1 agisindan, degerlendirme kriteri olarak MSE ‘nin veya MAE
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‘nin kullanilmas1 arasinda GGD ayrisimi se¢im yontemi i¢in biiyiik bir farklilik
bulunmamaktadir.

Gergek veri setleri lizerinde ARIMA yontemiyle yapilan karsilastirmalari
inceledigimizde, Lynx verisi i¢in klasik se¢im yontemi en kii¢iik dogrulama hacmi
hari¢ ARIMA modelinin iirettigi hata degerinden daha iyi olan sinir ag1 modelleri
se¢mistir. Bu veri seti i¢in eger dogrulama hacmi yeterli biiyiikliikte olusturulursa,
klasik se¢imin ARIMA modelinden daha iyi tahmin iirettigi sonucuna varimaistir.
GGD ayrisim1 stratejisiyle yapilan se¢im islemi sonucunda, tiim dogrulama
hacimlerinde ARIMA modelinden istatistiksel olarak anlamli bir ortalama hata
disiikligiine ulasilmistir. Baska bir deyisle, GGD ayrisim stratejisi ile en kiigiik
dogrulama hacminde bile ARIMA modeline karsi tam bir {istiinlik kurulmustur.
Sunspot uzun test seti lizerinde ARIMA modeliyle elde edilen hata degerleri hem
klasik se¢cim yonteminin hem de GGD ayrigim stratejisinin segtigi sinir aglarmin hata
degerlerinden istatistiksel agidan daha diisiiktiir. Bu test setinde iki se¢cim yontemi de
ARIMA modelini gegememistir. Ancak GGD ayrisimi se¢imiyle klasik se¢im
yontemine gore daha iyi performans sergileyen aglar secilmistir. Sunspot kisa test
setine ait ARIMA modelinin hata degerlerinin klasik se¢cim yOnteminin hata
degerlerinden cogunlukla daha iyi oldugu sonucu goézlemlenmistir. En biiyiik
dogrulama hacminde performanslar1 arasindaki fark kapanmaya baglamis hatta iki
karsilagtirma noktasinda klasik se¢im anlamli daha diistik hata degerleri vermistir.
GGD ayrigim stratejisi ise en kiigiik dogrulama hacmi haric ARIMA modeline kesin
bir istiinlik saglamistir. Olusturulan deneyin 18 karsilastirma noktasmin 13
tanesinde ARIMA modelini gegmistir. Son olarak IBM verisine ait ARIMA
modeliyle iki se¢im yOnteminin karsilastirmalarini inceledigimizde, klasik se¢im
yontemi sadece ikinci dogrulama hacmi seviyesinde ARIMA modelini gegebilme
imkani bulmustur. Toplamda 18 karsilastirma noktasinin sadece 4 tanesinde klasik
secimin istiinliigii vardir. GGD ayrisimiyla se¢im stratejisi ise sadece en biiyiik
dogrulama hacminin 3 karsilastirma noktasinda ARIMA modelinden daha iyi
performans gdsterememistir. Oteki dogrulama hacimlerinde ise kesin bir iistiinliik
saglanmistir. Diger veri setlerinde en diisiik performanslar en kiiciik dogrulama
hacminde elde edilmisken, daha 6nce belirtildigi gibi bu serinin finansal olmasindan

otlirii en 1yi performanslarin en kiiciik dogrulama hacminde ¢ikmasi beklenebilir bir
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durumdur. Ancak klasik se¢im yontemi bu performanslar1 saglayan aglari
secememisken, GGD ayrisimi en kiigiik dogrulama hacminde daha iyi sinir aglarmi
secebilmistir.

Dogrulama hacminin etkisini gormek iizere simiilasyon verileri iizerinde
yapilan incelemede, GAR veri setinde GGD ayrisim stratejisinin dogrulama
hacminden etkilenmedigi goriilmiisken klasik se¢cim yontemi her dogrulama
hacminde farkli performans gosteren aglar se¢mistir. Klasik se¢im ydnteminin
dogrulama hacmi arttikca daha iyi performans gosteren aglar1 sectigi gorilmiistiir.
GGD ayrisiminin dogrulama hacmine karst direncliligi AR2 veri setinde de devam
etmistir ve her dogrulama hacminde benzer performansa ulasan aglar1 segmistir. AR2
veri setinde sadece ikinci giiriiltii seviyesinde, klasik se¢im dogrulama hacmine kars1
istatistiksel olarak direngsizlik gostermistir. Ancak diger giiriiltii seviyelerinde
Kruskal-Wallis H degerleri bazinda GGD ayristmi yontemiyle kiyaslama
yapildiginda, dogrulama hacminden daha ¢ok etkilendigi anlagilmistir. Ayrica her iki
veri seti igcin MSE veya MAE o0lgiileri temel alinarak yapilan incelemede, ayni
sonuclara ulasildig1 goézlemlenmistir.

Dogrulama hacminin gercek veri setleri {izerindeki tahminleme
performansina olan etkisine yonelik yapilan analizde, Lynx veri seti i¢in klasik ve
GGD ayrisim se¢im yontemlerinin her ikisinin de dogrulama hacminden etkilendigi
sonucuna varilmigtir. Mann-Whitney U testi sonucunda, her iki yOnteminde
dogrulama hacmi arttikca daha 1yi tahminleme yetenegine sahip aglar1 sectikleri
gorilmiistiir. Ancak Kruskal-Wallis H degerleri bazinda her iki yOntem
kiyaslandiginda, GGD ayrisim1 se¢im stratejisinin dogrulama hacmi arttikga klasik
secime gore daha az performans farkliligma sahip aglari sectigi yorumunu yapmak
miimkiindiir. Sunspot uzun ve kisa veri setlerine ait yapilan incelemede Lynx veri
seti i¢in ulagilan sonuglarla ayni sonuglar elde edilmistir. Her iki se¢im yontemi de
dogrulama hacminden etkilenmekle beraber Kruskal-Wallis H degerleri hesaba
katilirsa, GGD ayrigim1 yonteminin performans farklilig1 daha az olan aglar1 sectigi
sOylenebilir. Yine dogrulama hacmi arttikca her iki yontemin daha iyi aglari
sectikleri goriilmiistiir. IBM verisinde dogrulama hacminin etkisini incelemek {izere
yapilan analizin sonucu, diger gercek veri setlerinin sonucglarindan farklilik

gostermistir. Yine her iki se¢im yonteminin de dogrulama hacminden etkilendikleri
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bulgusu elde edilmistir. Ancak, bu sefer Kruskal-Wallis H degerleri GGD ayrisimi1
icin daha biiyilk ¢ikmistir. IBM verisinin finansal veri olmasindan otiirii son
donemden daha fazla etkilenmesi ve dogrulama hacmi kiiciildiik¢e daha iy1 aglarin
ortaya c¢ikmasi olasidir. Dolayisiyla se¢im yontemi daha etkin bir yontemse,
dogrulama hacmi kiiclildilkce daha 1yi performans gdsteren aglari segmesi
beklenebilir. GGD ayrisim stratejisinin bu beklentiye gore hareket ettigi goriilmiis ve
dogrulama hacminden Kruskal-Wallis H degerleri g6z 6niine alindi§inda daha ¢ok
etkilenmistir. Ancak klasik se¢cim yontemi 6zellikle en kii¢iik dogrulama hacminde
en biiylik hacimle benzer sekilde hareket etmis en i1yi aglar1 secememistir. Sadece
ikinci dogrulama hacminde en 1yi performans gdsteren aglara sahip olabilmistir. Son
olarak, tiim gercek veri setleri icin MSE ve MAE Oolciileri arasinda dogrulama
hacmine kars1 direng yoniinden bir performans farkliligi gériilmemistir.

Bu caligmanin amaglarindan biri olan deneme sayisinin her iki se¢im ydntemi
bazinda etkisinin olup olmadigina yonelik yapilan analizde, klasik se¢im yonteminin
deneme sayisindan etkilenmedigi sonucuna varilmistir. Bu sonug¢ farkli dogrulama
hacim seviyelerinde de gecerliligini korumustur. Dolayisiyla klasik se¢im yontemi
icin deneme sayisinin ulasilan tahmin performansi iizerinde 6nemli olmadigi, ancak
harcanan bilgisayar zamani acisindan bakilirsa ise bu ¢alismada en kiiciik deneme
sayist olan 10 denemenin makul oldugu yorumu yapilabilir. Ayn1 yorumu, GGD
ayrisimi i¢in yapmak miimkiin degildir. GGD ayrisiminin hem egitim hem
dogrulama setinde iyi bir performans gosteren ag arama 06zelligi, klasik secim
yontemine gore daha ¢cok deneme sayisina ihtiyac duyabilecegi beklentisini ortaya
cikarabilir. Bu beklentiyi karsilayacak sekilde, farkli deneme sayilariyla farkli
performans gosterebilen aglarin segilebilecegi goriilmiistiir. Yapilan analiz
sonucunda, en az deneme sayist olan 10 denemenin bu farkliligin kaynagi oldugu
ortaya cikmistir. GGD ayrisimi i¢in 30 ve 50 ‘ser denemeli deneylerde bir
performans farkliligi olmadig1 anlasilmistir. Ancak yine harcanan zaman hesaba
katildiginda, GGD ayrisimi1 i¢in 30 denemeli bir sinir ag1 deneyinin makul olacagi
sonucuna varilmistir.

Asagida gelecek calismalar kapsaminda ele alinabilecek muhtemel ¢aligma

konularma yer verilmistir:
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e Hata teriminin varyans: seklinde temsil edilen giiriiltii seviyesi normal
dagilimdan tiiretilerek belirlenmistir. Ancak farkli olasilik dagilimlarindan farkli
giiriiltii tipleri olusturulup daha gercek¢i durumlar yaratilarak, model seciminde
sinir agmin verecegi tepkinin 6l¢limii yapilabilir.

e Farkl alanlardan daha cok sayida gercek veriler iizerinde analizin yapilmaya
calisilmas1 ile muhtemel potansiyel giiciin smirlar1 belirlenerek, ne gibi farklh
durumlarda nasil sonuglarin elde edildigine bakilabilir.

e Cok daha farkli karakteristige sahip seriler kullanilarak 6nerilen model se¢im
stratejisinin performansi incelenebilir ve ortaya ¢ikabilecek olasi sorunlarin nasil
giderilebilecegine dair dneriler verilebilir.

e Model se¢imi i¢in olusturulan ag sonu¢ uzaymin oldukca biiylik olmasi ve
birbirine benzer performanslara sahip ¢cok sayida agin bulunmas1 sebebiyle, daha
kiigiik sonu¢ uzaylarinda daha etkin arama yapacak ve performans kaybina
ugramadan c¢alisabilecek sekilde Onerilen strateji gelistirilmesine yonelik
calismalar yapilabilir.

e Bu tezde tek bir zaman serisinin analizine yonelik olarak model se¢im stratejisi
iizerinde durulmustur. Gelecek arastirmalar i¢cin ¢ok degiskenli sinir ag1 tahmin
modeli varken dolayisiyla birden fazla zaman serisinin olmas1 durumunda nasil
bir se¢im stratejisinin izlenecegi hakkinda ¢aligmalar yapilabilir.

Son bir degerlendirme yapmak gerekirse, GGD ayrisimimim tiim veri setleri
ele alindiginda ve incelenen tiim deney faktdr kombinasyonlarinda, klasik se¢gimden
daha kotii bir performans gostermemistir. Biiylik bir cogunlukla klasik se¢im
yontemine gore tahminleme giicli daha yiiksek aglar1 se¢mistir. Kendi alt adimlarma
kars1 da acgik bir Ustiinlik kurmus ve her adimm gerekli oldugu gosterilmistir.
Tahminleme probleminde sinir aglartyla uygun gecikme sayismin ¢ogunlukla tespit
edilebilecegi goriilmiistiir. Bunun anlami, sinir aglarindan hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan zaman serilerinin otokorelasyon yapis1 gibi ¢esitli 6zelliklerini
incelemede alternatif bir ara¢ olarak faydalanilabilecegidir. GGD ayrigim stratejisiyle
secilen sinir ag1 modellerinin iirettigi tahmin hatalar1 varyansmin ¢ogu durumda daha
disik oldugu gozlemlenmistir. Bodylece uygulama agisindan bakildiginda
tahminlerin varyansinin diisiik olmasi karar vericinin tahminlerin dogruluguna olan

inancini ve giivenini artiracak 6nemli bir unsur olacaktir. Sinir aglarmin problemli
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bir alam1 olan model se¢imine yonelik yapilabilecek bir iyilestirmeyle ARIMA
yontemiyle olan kiyaslamalarda daha ©One gecebilecegi yoniinde bulgulara
ulagilmistir. Asirt uyum saglama probleminin istesinden gelmek icin siklikla
kullanilan yontemlerden biri olan veri setinin ii¢ boliime ayrilmasi ve egitimin
dogrulama seti performansina gére durdurulmasi yonteminin dezavantajlarindan biri
ozellikle kiigiik Orneklerde veri kaybi yasanmasidir. Ayrica dogrulama seti icin
yeterince Ornek verisi ayrilmalidir ki buradan secilen nihai modelin genelleme
yetenegi iyi olabilsin. Onerilen model se¢im stratejisi kii¢iik hacimli dogrulama
setine sahip olunmasi durumuna klasik secime gore direnglilik gostererek daha iyi
modellerin se¢ilmesine imkan vermektedir. Genel anlamda dogrulama hacminden
daha az etkilendigi yoOniindeki bulgulara dayanarak, uygulamada avantaj

saglayabilecegi diisiiniilmektedir.
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EKLER

EK 1:AR2 Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 1.1: AR2 Modeli, 2.Giriilti Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 5,502 0,235 5,448 1,662 5,314 0,46 0,27 0,549
G 5,391 0,291 5,239 2,057 4,857 1,18 1,29 0,000
G-G 5,093 0,401 4,736 2,832 4,763 4,89 29,71 0,000
G-G-D | 4,330 0,159 4,318 1,122 4,237 0,19 -0,50 0,598

Tablo 1.2: AR2 Modeli, 2.Girilti Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tammlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,871 0,044 1,864 0,311 1,862 0,41 1,09 0,526
G 1,802 0,043 1,796 0,305 1,758 0,34 0,76 0,641
G-G 1,743 0,039 1,730 0,279 1,741 0,73 1,60 0,165
G-G-D | 1,656 0,032 1,656 0,228 1,674 0,03 -0,20 0,890

Tablo 1.3: AR2 Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesinde ve 25 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,02 7,240 2,273 6,920 2,498
Girdi Ayrisinm 0,22 3,540 2,418 6,220 2,923
Girdi-Gizli Ayrisim 0,22 3,540 2,418 4,940 2,867

Sekil 1.1: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 1.2: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 1.3: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 1.4: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 2: AR2 Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 2.1: AR2 Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayicr Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 5,911 0,897 5,012 6,345 4,870 6,63 45,74 0,000
G 5,962 0,964 4,720 6,820 4,427 5,60 34,01 0,000
G-G 5,314 0,903 4,416 6,389 4,161 6,77 47,11 0,000
G-G-D | 4,436 0,334 4,080 2,361 3,990 5,22 31,94 0,000

Tablo 2.2: AR2 Modeli, 2.Giriltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,784 0,034 1,771 0,238 1,772 0,76 1,45 0,060
G 1,738 0,038 1,714 0,271 1,702 1,36 2,82 0,001
G-G 1,682 0,034 1,668 0,240 1,649 1,09 2,46 0,013
G-G-D | 1,617 0,029 1,606 0,204 1,603 0,98 2,87 0,021

Tablo 2.3: AR2 Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesinde ve 50 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama Ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,04 6,540 2,651 6,100 2,270
Girdi Ayrisim 0,50 2,640 1,241 6,820 2,405
Girdi-Gizli Ayrisim 0,50 2,640 2,418 3,880 2,925

Sekil 2.1: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 2.2: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 2.3: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 2.4: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi

16
14
12
10

Gizli Ayrisimi

= ) = X = =X = 0n
O N b O

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Gizli Hiicreler

ek s.4



EK 3: AR2 Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Setine Ait Sonuglar

Tablo 3.1: AR2 Modeli, 2.Giriilti Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayicr Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 4,974 0,337 4,680 2,382 4,465 4,31 24,51 0,000
G 4,724 0,329 4,430 2,325 4,203 4,87 29,45 0,000
G-G 4,338 0,152 4,262 1,078 4,098 0,91 0,96 0,022
G-G-D | 4,071 0,131 4,015 0,926 3,921 0,89 1,15 0,045

Tablo 3.2: AR2 Modeli, 2.Giriltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tanmimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,737 0,040 1,719 0,282 1,697 0,93 1,47 0,026
G 1,687 0,037 1,668 0,259 1,658 1,27 2,97 0,004
G-G 1,647 0,029 1,639 0,207 1,608 0,63 -0,25 0,049
G-G-D | 1,603 0,027 1,593 0,193 1,568 0,79 0,24 0,032

Tablo 3.3: AR2 Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesinde ve 75 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,18 5,520 2,742 5,420 2,400
Girdi Ayrisim 0,66 2,440 0,907 5,700 2,197
Girdi-Gizli Ayrisim 0,66 2,440 0,907 2,500 1,717

Sekil 3.1: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 3.2: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimu.
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Sekil 3.3: AR2 Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 3.4: AR2 Verileri, 2. Giriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 4: AR2 Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Setine Ait Sonuglar

Tablo 4.1: AR2 Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 12,801 0,807 12,067 5,706 11,439 1,96 4,41 0,000
G 12,57 1,25 10,99 8,85 10,54 4,53 23,64 0,000
G-G 10,555 0,467 10,158 3,305 9,845 2,03 6,05 0,000
G-G-D | 10,178 0,773 9,440 5,469 9,287 5,89 38,83 0,000

Tablo 4.2: AR2 Modeli, 3.Giriltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 2,773 0,070 2,742 0,497 2,646 0,78 0,01 0,016
G 2,679 0,064 2,637 0,456 2,618 1,56 3,90 0,000
G-G 2,549 0,047 2,532 0,330 2,495 0,55 -0,46 0,035
G-G-D | 2,479 0,042 2,462 0,300 2,449 1,09 3,03 0,010

Tablo 4.3: AR2 Modeli, 3.Giiriiltli Seviyesinde ve 25 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi Ve Gizli Hiicrelerin Ortalama Ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,04 7,600 2,491 6,280 2,399
Girdi Ayrisim 0,32 3,400 2,373 6,820 2,413
Girdi-Gizli Ayrisim 0,32 3,400 2,373 5,260 2,982

Sekil 4.1: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 4.2: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 4.3: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 4.4: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 5: AR2 Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Setine Ait Sonuglar

Tablo 5.1: AR2 Modeli, 3.Giriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 25,9 15,5 10,4 109,6 10,2 7,06 49,94 0,000
G 10,307 0,395 10,143 2,795 9,965 0,62 0,38 0,049
G-G 9,483 0,348 9,326 2,463 9,232 0,95 1,86 0,027
G-G-D | 9,005 0,257 8,932 1,817 8,470 0,52 -0,76 0,016

Tablo 5.2: AR2 Modeli, 3.Giriilti Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tammlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 2,698 0,135 2,577 0,952 2,501 5,76 37,69 0,000
G 2,554 0,047 2,551 0,332 2,589 0,09 0,12 0,520
G-G 2,447 0,043 2,449 0,303 2,419 -0,04 -0,04 0,515
G-G-D | 2,411 0,037 2,407 0,265 2,357 0,40 -0,35 0,097

Tablo 5.3: AR2 Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesinde ve 50 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,08 5,760 2,066 6,240 2,462
Girdi Ayrisim 0,58 2,880 1,649 6,760 2,520
Girdi-Gizli Ayrisim 0,58 2,880 1,649 3,620 3,030

Sekil 5.1: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 5.2: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 5.3: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 5.4: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 6: AR2 Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Setine Ait Sonuglar

Tablo 6.1: AR2 Modeli, 3.Giriilti Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 11,018 0,881 10,148 6,231 9,703 5,34 33,48 0,000
G 9,949 0,534 9,449 3,774 9,042 2,87 11,93 0,000
G-G 9,266 0,305 9,160 2,157 9,017 0,49 -0,54 0,033
G-G-D | 9,107 0,306 8,966 2,160 8,845 0,62 -0,13 0,033

Tablo 6.2: AR2 Modeli, 3.Girilti Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tammlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 2,5624 0,054 2,535 0,381 2,478 1,33 3,35 0,001
G 2,477 0,048 2,455 0,337 2,460 0,68 0,18 0,035
G-G 2,424 0,042 2,422 0,294 2,359 0,08 -1,03 0,096
G-G-D | 2,400 0,041 2,397 0,289 2,349 0,16 -0,85 0,308

Tablo 6.3: AR2 Modeli, 3.Giiriiltli Seviyesinde ve 75 Dogrulama Seti Verisiyle Elde Edilen
Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,16 5,640 2,716 6,260 2,739
Girdi Ayrisim 0,66 2,540 1,129 5,880 2,655
Girdi-Gizli Ayrisim 0,66 2,540 1,129 2,260 1,850

Sekil 6.1: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 6.2: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 6.3: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 6.4: AR2 Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 7: GAR Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Setine Ait Sonuc¢lar

Tablo 7.1: GAR Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen

Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 3,77 2,09 1,51 14,80 1,40 7,01 49,36 0,000
G 2,84 1,49 1,28 10,56 1,23 7,03 49,62 0,000
G-G 1,334 0,102 1,225 0,721 1,143 3,60 17,07 0,000
G-G-D | 1,074 0,043 1,049 0,303 1,001 1,00 0,62 0,001

Tablo 7.2: GAR Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen

Mae Olgiilerinin Tammlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,051 0,062 0,977 0,442 0,941 4,39 23,49 0,000
G 0,956 0,054 0,903 0,379 0,876 5,86 38,28 0,000
G-G 0,904 0,024 0,889 0,173 0,854 1,26 1,91 0,001
G-G-D | 0,823 0,016 0,816 0,117 0,794 0,69 0,48 0,089

Sekil 7.1: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 7.2: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 7.3: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 7.4: GAR Verileri, 1.Gilriiltli Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 8: GAR Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Setine Ait Sonuc¢lar

Tablo 8.1: GAR Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen

Mse Olgiilerinin Tanimlayic istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,383 0,084 1,297 0,596 1,189 2,67 9,32 0,000
G 1,247 0,091 1,153 0,641 1,044 2,53 8,31 0,000
G-G 1,142 0,068 1,078 0,480 1,019 1,92 3,81 0,000
G-G-D | 1,097 0,067 1,027 0,473 1,026 2,60 8,51 0,000

Tablo 8.2: GAR Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen

Mae Olgiilerinin Tammlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 0,9112 | 0,0212 0,8993 0,1496 | 0,8979 1,36 3,13 0,001
G 0,8577 | 0,0247 0,8410 0,1745 | 0,8130 1,33 2,22 0,001
G-G 0,8339 | 0,0208 0,8230 0,1469 | 0,8170 1,09 1,29 0,004
G-G-D | 0,8135 | 0,0168 0,8090 0,1189 | 0,8011 0,42 -0,29 0,314

Sekil 8.1: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 8.2: GAR Verileri, 1.Giliriiltli Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 8.3: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 8.4: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 9: GAR Modeli, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Setine Ait Sonuc¢lar

Tablo 9.1: GAR Modeli, 1.Guriltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,244 0,049 1,230 0,346 1,270 0,89 2,94 0,012
G 1,747 0,445 1,186 3,149 1,176 6,11 39,38 0,000
G-G 1,106 0,042 1,083 0,298 1,106 1,71 6,35 0,000
G-G-D | 1,109 0,053 1,068 0,376 1,078 3,92 22,10 0,000

Tablo 9.2: GAR Modeli, 1.Giiriilti Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tanimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 0,887 0,018 0,883 0,127 0,896 0,28 0,68 0,248
G 0,893 0,026 0,872 0,181 0,876 2,48 8,80 0,000
G-G 0,839 0,015 0,836 0,104 0,847 0,42 1,10 0,302
G-G-D | 0,825 0,013 0,825 0,090 0,836 -0,12 -0,52 0,840

Sekil 9.1: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 9.2: GAR Verileri, 1.Giliriiltli Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 9.3: GAR Verileri, 1.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 9.4: GAR Verileri, 1.Gilriiltli Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 10: GAR Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 10.1: GAR Modeli, 2.Giriltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 7,250 0,840 6,178 5,942 6,058 4,19 19,21 0,000
G 7,19 1,44 5,31 10,16 5,23 5,30 29,66 0,000
G-G 6,46 1,30 5,06 9,16 4,79 6,62 45,53 0,000
G-G-D | 4,686 0,306 4,398 2,165 4,104 4,54 26,10 0,000

Tablo 10.2: GAR Modeli, 2.Giriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 2,022 0,076 1,959 0,538 1,931 3,41 17,35 0,000
G 1,915 0,086 1,828 0,607 1,797 3,60 15,25 0,000
G-G 1,829 0,063 1,773 0,444 1,762 3,22 14,75 0,000
G-G-D | 1,687 0,036 1,668 0,256 1,627 1,48 4,31 0,001

Tablo 10.3: GAR Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesinde ve 25 Dogrulama Seti Verisiyle Elde
Edilen Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,00 7,380 2,329 6,280 2,516
Girdi Ayrisin 0,26 3,500 2,517 6,500 2,558
Girdi-Gizli Ayrisim 0,26 3,500 2,517 4,580 3,078

Sekil 10.1: GAR Verileri, 2. Giliriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 10.2: Gar Verileri, 2. Giirtlti Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 10.3: Gar Verileri, 2. Girilti Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 10.4: Gar Verileri, 2. Giirlti Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 11: GAR Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 11.1: GAR Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayicr Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 6,488 0,521 5,883 3,682 5,535 3,38 14,06 0,000
G 5,586 0,470 5,076 3,326 4,962 4,42 24,19 0,000
G-G 5,299 0,372 4,902 2,631 4,698 3,54 16,10 0,000
G-G-D | 4,877 0,258 4,620 1,822 4,387 2,19 5,92 0,000

Tablo 11.2: GAR Modeli, 2.Giriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,920 0,048 1,895 0,341 1,850 1,33 3,56 0,002
G 1,816 0,045 1,792 0,321 1,785 1,82 6,77 0,000
G-G 1,764 0,038 1,750 0,269 1,742 0,86 1,38 0,077
G-G-D | 1,710 0,033 1,701 0,236 1,671 0,56 0,07 0,282

Tablo 11.3: GAR Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesinde ve 50 Dogrulama Seti Verisiyle Elde
Edilen Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,04 6,320 2,706 6,040 2,703
Girdi Ayrisin 0,46 2,460 2,187 6,820 2,585
Girdi-Gizli Ayrisim 0,46 2,460 2,187 4,260 2,522

Sekil 11.1: GAR Verileri, 2.Giiriiltli Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 11.2: GAR Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 11.3: GAR Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 11.4: GAR Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 12: GAR Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 12.1: GAR Modeli, 2.Giriltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 4,928 0,183 4,832 1,294 4,788 1,29 3,15 0,001
G 4,561 0,146 4,493 1,035 4,349 1,54 4,86 0,001
G-G 4,708 0,274 4,400 1,935 4,323 3,63 15,15 0,000
G-G-D | 4,300 0,150 4,215 1,064 4,177 2,09 8,40 0,000

Tablo 12.2: GAR Modeli, 2.Giriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 1,758 0,032 1,753 0,225 1,734 0,25 -1,14 0,032
G 1,716 0,029 1,702 0,204 1,702 1,15 2,89 0,005
G-G 1,706 0,031 1,689 0,221 1,671 1,16 2,37 0,002
G-G-D | 1,660 0,027 1,649 0,191 1,652 0,70 0,81 0,047

Tablo 12.3: GAR Modeli, 2.Giiriiltii Seviyesinde ve 75 Dogrulama Seti Verisiyle Elde
Edilen Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,08 5,300 3,234 5,660 2,584
Girdi Ayrisim 0,62 1,580 0,883 6,160 2,629
Girdi-Gizli Ayrisim 0,62 1,580 0,883 3,100 2,501

Sekil 12.1: GAR Verileri, 2.Giiriiltli Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 12.2: GAR Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 12.3: GAR Verileri, 2. Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 12.4: GAR Verileri, 2.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 13: GAR Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 13.1: GAR Modeli, 3.Giriltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 19,03 2,89 15,23 20,43 14,09 4,28 18,70 0,000
G 24,09 7,15 14,04 50,59 11,84 5,53 33,46 0,000
G-G 15,28 2,05 12,35 14,49 11,16 3,21 10,04 0,000
G-G-D | 10,359 0,462 10,130 3,269 9,906 1,51 4,79 0,001

Tablo 13.2: GAR Modeli, 3.Giriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 3,167 0,114 3,080 0,804 3,027 2,27 8,08 0,000
G 3,026 0,150 2,874 1,060 2,785 2,72 8,81 0,000
G-G 2,765 0,077 2,747 0,547 2,680 0,55 0,18 0,268
G-G-D | 2,536 0,048 2,540 0,338 2,474 0,02 -0,15 0,663

Tablo 13.3: GAR Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesinde ve 25 Dogrulama Seti Verisiyle Elde
Edilen Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,00 7,260 2,414 6,340 2,396
Girdi Ayrisin 0,38 3,360 2,798 7,000 2,483
Girdi-Gizli Ayrisim 0,38 3,360 2,798 4,520 3,032

Sekil 13.1: GAR Verileri, 3.Giiriiltli Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 13.2: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilim
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Sekil 13.3: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 13.4: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 25 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 14: GAR Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 14.1: GAR Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 12,49 1,13 11,24 8,02 10,77 5,14 31,07 0,000
G 12,14 1,39 10,23 9,81 9,80 4,38 19,64 0,000
G-G 11,93 1,27 10,30 8,98 9,34 4,32 21,38 0,000
G-G-D | 9,211 0,230 9,217 1,624 9,034 0,10 -0,54 0,704

Tablo 14.2: GAR Modeli, 3.Giriilti Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 2,703 0,058 2,673 0,411 2,639 1,11 1,84 0,007
G 2,618 0,059 2,571 0,420 2,528 1,86 5,14 0,000
G-G 2,596 0,062 2,553 0,435 2,456 1,30 1,64 0,000
G-G-D | 2,431 0,033 2,428 0,235 2,370 0,27 0,31 0,635

Tablo 14.3: GAR Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesinde ve 50 Dogrulama Seti Verisiyle Elde
Edilen Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,04 6,460 2,894 6,040 2,338
Girdi Ayrisin 0,40 2,520 1,887 7,000 2,657
Girdi-Gizli Ayrisim 0,40 2,520 1,887 3,440 2,287

Sekil 14.1: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 14.2: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 14.3: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 14.4: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 50 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrigimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 15: GAR Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Setine Ait Sonuclar

Tablo 15.1: GAR Modeli, 3.Giriltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mse Olgiilerinin Tanimlayic Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basikhik | Normallik
K 10,161 0,306 10,053 2,166 9,839 0,60 0,31 0,164
G 9,669 0,306 9,570 2,163 9,393 0,63 0,56 0,238
G-G 9,112 0,253 9,022 1,790 8,690 0,59 0,28 0,208
G-G-D | 9,206 0,310 8,987 2,189 8,766 1,88 6,05 0,000

Tablo 15.2: GAR Modeli, 3.Giriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Elde Edilen
Mae Olgiilerinin Tamimlayici Istatistik Degerleri

Ort | Std Hata | Kirp Ort | Std Sap | Medyan | Carpikhk | Basiklik | Normallik
K 2,559 0,040 2,546 0,285 2,546 0,55 0,69 0,326
G 2,494 0,043 2,483 0,301 2,458 0,60 0,81 0,370
G-G 2,422 0,037 2,405 0,262 2,379 0,93 1,48 0,042
G-G-D | 2415 0,036 2,400 0,255 2,387 0,76 0,99 0,134

Tablo 15.3: GAR Modeli, 3.Giiriiltii Seviyesinde ve 75 Dogrulama Seti Verisiyle Elde
Edilen Girdi ve Gizli Hiicrelerin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

GUDBO | OrtGecikme | StdGecikme | OrtGizli | StdGizli
Klasik Yontem 0,12 5,660 3,179 4,920 2,530
Girdi Ayrisim 0,58 1,600 0,833 5,800 2,886
Girdi-Gizli Ayrisim 0,58 1,600 0,833 2,900 2,384

Sekil 15.1: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi
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Sekil 15.2: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Girdi Hiicrelerinin Frekans Dagilimi

2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

= QD = X = =X =0
ON-PRICOONCIC0ONIR

Girdi Hucreleri

Sekil 15.3: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde Klasik
Yonteme Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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Sekil 15.4: GAR Verileri, 3.Giiriiltii Seviyesi ve 75 Dogrulama Seti Hacminde G-G-D
Ayrisimina Gore Elde Edilen Gizli Hiicrelerin Frekans Dagilimi
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EK 16: Lynx Veri Setine Ait Sonuclar

Tablo 16.1: Lynx Veri Seti, Denemel, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 155 3620 - 1430 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 973 2248 — 2802 0,028
Dogrulamal-Dogrulama3 317 3458 — 1592 0,000

Tablo 16.2: Lynx Veri Seti, Denemel, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 141 3634 - 1416 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 1016 2291 -2759 0,053
Dogrulamal-Dogrulama3 215 3560 — 1490 0,000

Tablo 16.3: Lynx Veri Seti, Denemel, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1177 2598 — 2452 0,307
Dogrulama2-Dogrulama3 825 2950 -2100 0,002
Dogrulamal-Dogrulama3 673 3102 — 1948 0,000

Tablo 16.4: Lynx Veri Seti, Denemel, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1177 2598 — 2452 0,307
Dogrulama2-Dogrulama3 802 2973 - 2077 0,001
Dogrulamal-Dogrulama3 681 3094 — 1956 0,000

Tablo 16.5: Lynx Veri Seti, Deneme2, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 271 3504 — 1546 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 1146 2629 — 2421 0,237
Dogrulamal-Dogrulama3 117 3658 — 1392 0,000
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Tablo 16.6: Lynx Veri Seti, Deneme2, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 228 3547 - 1503 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 1113 2662 — 2388 0,173
Dogrulamal-Dogrulama3 64 3711 - 1339 0,000

Tablo 16.7: Lynx Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1058 2717 —2333 0,093
Dogrulama2-Dogrulama3 1136 2639 — 2411 0,216
Dogrulamal-Dogrulama3 841 2934 - 2116 0,003

Tablo 16.8: Lynx Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 920 2855 -2195 0,012
Dogrulama2-Dogrulama3 1119 2656 — 2394 0,183
Dogrulamal-Dogrulama3 661 3114 - 1936 0,000

Tablo 16.9: Lynx Veri Seti, Deneme3, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 195 3580 - 1470 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 1187 2588 — 2462 0,332
Dogrulamal-Dogrulama3 148 3627 — 1423 0,000

Tablo 16.10: Lynx Veri Seti, Deneme3, K Secim ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 214 3561 — 1489 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 1203 2572 - 2478 0,373
Dogrulamal-Dogrulama3 145 3630 - 1420 0,000
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Tablo 16.11: Lynx Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi1 ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1235 2510 — 2540 0,459
Dogrulama2-Dogrulama3 781 2994 — 2056 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 806 2969 — 2081 0,001

Tablo 16.12: Lynx Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1113 2662 — 2388 0,173
Dogrulama2-Dogrulama3 825 2950 -2100 0,002
Dogrulamal-Dogrulama3 609 3166 — 1884 0,000
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EK 17: Sunspot Uzun Veri Setine Ait Sonuclar

Tablo 17.1: Sunspot Uzun Veri Seti, Denemel, K Secim ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 867 2142 - 2908 0,004
Dogrulama2-Dogrulama3 254 3521 - 1529 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 614 3161 — 1889 0,000

Tablo 17.2: Sunspot Uzun Veri Seti, Denemel, K Secim ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 844 2119 -2931 0,005
Dogrulama2-Dogrulama3 256 3509 — 1541 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 628 3147 - 1903 0,000

Tablo 17.3: Sunspot Uzun veri seti, Denemel, GGD ayrisimi ve MSE kriterine karsilik
gelen grubun Mann-Whitney U testiyle post-hoc analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1162 2613 — 2437 0,272
Dogrulama2-Dogrulama3 656 3119 -1931 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 510 3265 - 1785 0,000

Tablo 17.4: Sunspot Uzun Veri Seti, Denemel, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1110 2665 — 2385 0,167
Dogrulama2-Dogrulama3 669 3106 — 1944 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 458 33171733 0,000

Tablo 17.5: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme2, K Secim ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1122 2397 - 2653 0,189
Dogrulama2-Dogrulama3 237 3538 — 1512 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 397 3378 - 1672 0,000
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Tablo 17.6: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme2, K Secim ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1093 2368 — 2682 0,140
Dogrulama2-Dogrulama3 205 3570 — 1480 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 423 3552 - 1698 0,000

Tablo 17.7: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi1 ve MSE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1224 2551 -2499 0,429
Dogrulama2-Dogrulama3 647 3128 — 1922 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 669 3106 — 1944 0,000

Tablo 17.8: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1110 2385 - 2655 0,167
Dogrulama2-Dogrulama3 539 3236 - 1814 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 647 3128 — 1922 0,000

Tablo 17.9: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme3, K Secim ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 770 2045 - 3005 0,001
Dogrulama2-Dogrulama3 154 3621 — 1429 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 687 3088 — 1962 0,000

Tablo 17.10: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme3, K Secim ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 720 1995 — 3055 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 190 3585 — 1465 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 633 3142 — 1908 0,000
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Tablo 17.11: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi1 ve MSE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1206 2481 — 2569 0,381
Dogrulama2-Dogrulama3 873 2902 - 2148 0,005
Dogrulamal-Dogrulama3 848 2927 —-2123 0,003

Tablo 17.12: Sunspot Uzun Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1170 2445 — 2605 0,290
Dogrulama2-Dogrulama3 669 3106 — 1944 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 731 3044 — 2006 0,000
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EK 18: Sunspot Kisa Veri Setine Ait Sonuglar

Tablo 18.1: Sunspot Kisa Veri Seti, Denemel, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 760 2035 -3015 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 248 3527 -1523 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 659 3116 — 1934 0,000

Tablo 18.2: Sunspot Kisa Veri Seti, Denemel, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 810 2085 — 2965 0,001
Dogrulama2-Dogrulama3 217 3558 — 1492 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 566 3209 — 1841 0,000

Tablo 18.3: Sunspot Kisa Veri Seti, Denemel, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 637 3198 — 1912 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 675 3100 - 1950 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 265 3510 — 1540 0,000

Tablo 18.4: Sunspot Kisa Veri Seti, Denemel, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 808 2967 - 2083 0,001
Dogrulama2-Dogrulama3 547 3228 - 1822 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 288 3487 — 1563 0,000

Tablo 18.5: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme2, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 774 2049 - 3001 0,001
Dogrulama2-Dogrulama3 204 3571 — 1479 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 541 3234 - 1816 0,000
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Tablo 18.6: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme2, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 824 2099 - 2951 0,002
Dogrulama2-Dogrulama3 201 3574 — 1476 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 548 3227 - 1823 0,000

Tablo 18.7: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1113 2662 — 2388 0,173
Dogrulama2-Dogrulama3 486 3286 - 1761 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 484 3291 - 1759 0,000

Tablo 18.8: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1149 2424 — 2626 0,243
Dogrulama2-Dogrulama3 398 3377 -1673 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 550 3225 - 1825 0,000

Tablo 18.9: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme3, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 924 2199 - 2851 0,013
Dogrulama2-Dogrulama3 120 3655 -1395 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 389 3386 — 1664 0,000

Tablo 18.10: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme3, K Se¢im ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 922 2197 — 2853 0,012
Dogrulama2-Dogrulama3 184 3591 — 1459 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 480 3295 - 1755 0,000
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Tablo 18.11: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 803 2972 - 2078 0,001
Dogrulama2-Dogrulama3 726 3049 — 2001 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 435 3340 - 1710 0,000

Tablo 18.12: Sunspot Kisa Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik
Gelen Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1137 2638 — 2412 0,218
Dogrulama2-Dogrulama3 433 3342 - 1708 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 478 3297 - 1753 0,000
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EK 19: IBM Veri Setine Ait Sonuclar

Tablo 19.1: IBM Veri Seti, Denemel, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 863 2912 - 2138 0,004
Dogrulama2-Dogrulama3 688 1963 — 3080 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 1248 2527 — 2523 0,494

Tablo 19.2: IBM Veri Seti, Denemel, K Se¢cim ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 918 2857 -2193 0,011
Dogrulama2-Dogrulama3 1001 2276 - 2774 0,043
Dogrulamal-Dogrulama3 1049 2726 — 2324 0,083

Tablo 19.3: IBM Veri Seti, Denemel, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1227 2502 — 2548 0,437
Dogrulama2-Dogrulama3 697 1972 -3078 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 751 2026 — 3024 0,001

Tablo 19.4: IBM Veri Seti, Denemel, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1247 2528 — 2522 0,491
Dogrulama2-Dogrulama3 686 1961 — 3089 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 729 2004 —3046 0,000

Tablo 19.5: IBM Veri Seti, Deneme2, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 975 2800 — 225 0,029
Dogrulama2-Dogrulama3 736 2011 -3039 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 1092 2367 — 2683 0,138
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Tablo 19.6: IBM Veri Seti, Deneme2, K Se¢cim ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 965 2810 — 2240 0,025
Dogrulama2-Dogrulama3 909 2184 — 2866 0,010
Dogrulamal-Dogrulama3 1172 2603 — 2447 0,295

Tablo 19.7: IBM Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1123 2398 — 2652 0,190
Dogrulama2-Dogrulama3 740 2015 -3035 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 682 1957 — 3093 0,000

Tablo 19.8: IBM Veri Seti, Deneme2, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 1053 2328 - 2722 0,087
Dogrulama2-Dogrulama3 882 2157 — 2893 0,006
Dogrulamal-Dogrulama3 808 2083 — 2966 0,001

Tablo 19.9: IBM Veri Seti, Deneme3, K Se¢im ve MSE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 671 3104 — 1946 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 675 1950 - 3100 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 1150 2625 — 2425 0,246

Tablo 19.10: IBM Veri Seti, Deneme3, K Secim ve MAE Kriterine Karsilik Gelen Grubun
Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 701 3074 - 1976 0,000
Dogrulama2-Dogrulama3 993 2268 — 2782 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 883 2892 — 2158 0,038
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Tablo 19.11: IBM Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi ve MSE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 964 2239 - 2811 0,025
Dogrulama2-Dogrulama3 614 1889 — 3161 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 578 1853 —3197 0,000

Tablo 19.12: IBM Veri Seti, Deneme3, GGD Ayrisimi ve MAE Kriterine Karsilik Gelen
Grubun Mann-Whitney U Testiyle Post-Hoc Analizi

Grup Karsilastirmasi Mann-Whitney Siralama Toplanm P-Degeri
U Istatistigi Farki
Dogrulamal-Dogrulama2 931 2206 — 2843 0,014
Dogrulama2-Dogrulama3 729 2004 - 3046 0,000
Dogrulamal-Dogrulama3 642 1917 - 3133 0,000
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