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ZAMAN SERISI (")N'G(':).RUSI"J.NI?E DENDRIT YAPAY SiNiR AGLARI
ICIN PARCACIK SURU OPTIiMiZASYONUNA DAYALI DAYANIKLI
OGRENME ALGORITMASI

OZET

Zaman serisi ongoriisii, farkli alanlarda karsilasilan 6nemli bir problemdir. Literatiirde ¢ok
sayida yontem olmasina ragmen, bu yontemler olasiliksal ve olasiliksal olmayan yontemler
olarak iki temel baslik altinda incelenebilirler. Ozellikle, hesaplamaya dayali zaman serisi
Ongorili yontemleri olarak, literatiirde farkl tlirlerde yapay sinir aglar1 yaygin bir sekilde ve
basartyla kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari, néron modeli yapilarinda, toplamsal
birlestirme fonksiyonu kullanirken bazilari ise ¢arpimsal birlestirme fonksiyonu kullanirlar.
Son yillarda ortaya atilan dallantili (dendrit) yapay sinir aglar1 ise yapilarinda hem toplamsal
hem de ¢arpimsal néron modellerini birlikte igerirler. Bu tiir bir yapay sinir aginin ongorii
performansinin, yapisindaki néron modeli dolayisiyla, ilgilenilen zaman serisinin
icerebilecegi aykir1 degerlerden olumsuz olarak etkilenmeleri kag¢milmazdir. Bu tez
caligmasinda, literatiirde ilk olarak, dendrit yapay sinir ag1 egitimi i¢in bir dayanikli 6grenme
algoritmas1 6nerilmistir. Onerilen dayanikli 6grenme algoritmasi, Huber’in kayip
fonksiyonunu uygunluk fonksiyonu olarak kullanmaktadir. Dayamikli 6grenme
algoritmasinin yinelemeli siireci, bir yapay zeka optimizasyon algoritmasi olan parcacik siirii
optimizasyonu tarafindan gergeklestirilmektedir. Onerilen dayanikli §grenme algoritmasi ile
egitilen dendrit yapay sinir aginin performansini farkli gergek hayat zaman serileri ve
bunlara farkli sayida ve olgekte aykir1 degerlerin enjekte edilmesi ile elde edilen kirletilmis
zaman serilerinin analizleri ile ortaya konmustur. Elde edilen sonuglar gostermektedir ki
hem aykir1 deger igeren hem de aykir1 deger icermeyen zaman serilerinin analizinde onerilen
dayanikli 6grenme algoritmasi ile egitilen dendrit yapay sinir ag1 tatmin edici Ongori

sonuclar tiretmektedir.

Anahtar Kelimeler: Dendrit Noron Model, Zaman Serileri, Parcacik Siiriisti

Optimizasyonu, Ongérii, Dayanikli Ogrenme Algoritmasi, Huberin Kayip Fonksiyonu
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ROBUST LEARNING ALGORITHM BASED ON PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION FOR DENDRITIC ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS IN TIME SERIES FORECASTING

SUMMARY

Time series forecasting is a crucial problem encountered in a variety of fields. Although there
are a great number of methods in the literature, they can be reviewed under two basic title as
probabilistic and non-probabilistic methods. Especially, as computational-based time series
forecasting methods, different kinds of artificial neural networks (ANNs) have been widely
and successfully used in the literature. While some of them use additive aggregation
function, some of them use multiplicative aggregation function in the structure of their
neuron models. Dendritic Neural Networks, proposed in recent years, have also both
additional and multiplicative neuron models, together. It is inevitable that the forecasting
performance of such an artificial neural network will be negatively affected by the outliers
that the time series of interest may contain due to the neuron model in its structure. In this
thesis, a robust learning algorithm is proposed for dendritic artificial neural network training
for the first time in the literature. The proposed robust learning algorithm uses Huber's loss
function as a fitness function. The iterative process of the robust learning algorithm is carried
out by particle swarm optimization, an artificial intelligence optimization algorithm. The
performance of the dendritic artificial neural network trained with the proposed robust
learning algorithm has been demonstrated by the analysis of different real-life time series
and the analysis of the contaminated time series obtained by injecting different numbers and
scales of outliers. The obtained results show that the dendritic artificial neural network
trained by the proposed robust learning algorithm produces satisfactory predictive results in

the analysis of time series with and without outliers.

Keywords: Dendritic Neuron Model, Time Series, Particle Swarm Optimization,

Forecasting, Robust Learning Algorithm, Huber’s Loss Function



BOLUM 1. GIRIS

Kronolojik sirayla elde edilen verilere sahip degiskenlere zaman serisi ad1 verilmektedir.
Genel olarak zaman serisi, T 6rneklem biiyiikliigii olmak tlizere z;, t = 1,2, ..., T bi¢iminde
gosterilir. Buna gore ilk gézlemlenen veri z,; ikinci gozlemlenen veri z,; son gézlemlenen
veri zr ile ifade edilir. Zaman i¢inde siirekli olarak kaydedilebilen verilere sahip serilere
stirekli zaman serileri, sadece belli araliklarda elde edilebilen verilere sahip serilere de
kesikli zaman serileri adi verilmektedir. Elektrik sinyalleri, voltaj, ses titresimleri gibi
miihendislik alanlarina ait seriler siirekli zaman serileri iken; faiz orani, satis hacmi, iiretim
miktar1 gibi iktisadi seriler kesikli zaman serileridir. Ekonomik arastirmalarin en 6nemli
asamalarindan birisi, ekonomik modeli meydana getiren degiskenlerin rakamlarla ifade
edilebilir hale getirilmesidir. Veri saglanamayan konularda ampirik ¢alismalarin yapilmasi

zor olacagi icin Oncelikle verilerin sinirlar1 belirlenmelidir.

Dogada meydana gelen olaylar baglangictan beri merak konusu olmus ve insanlar meydana
gelen bu olaylar diisiince, akil ve hisleriyle anlamaya ¢alismis ve teknolojinin el verdigi

ol¢iide ilerleme saglamislardir. Boylece pek ¢ok yontem gelistirmislerdir.

Kurum, kurulus ve hatta iilkelerin gelecege iliskin strateji ve politikalarin1 belirlemede,
degisen kosullara uyum gosterme ve kalici olabilmede, ge¢mis verilerden yararlanarak
gelecekle ilgili dogru oOngoriilerde bulunabilmeleri hayati bir dnem tasgimaktadir. Bu
bakimdan, 6ngorii problemi; lizerinde yogun bir sekilde ¢alisilan ve birgok farkli yaklasim

ve yontemin gelistirildigi bir alan olarak bilimsel literatiirde yerini almaktadir.

Gelistirilen 6ngorii modelleri, olasiliksal ve olasiliksal olmayan modeller olmak tizere, temel
olarak iki ana baglikta incelenebilir. Olasiliksal modeller ve yontemler gozlem sayisi,
duraganlik, standart model gibi bazi kat1 varsayimlari igermeleri nedeniyle, bu varsayimlarin
saglanmadig1 gercek hayat problemlerinde ilgilenilen zaman serilerinin 6ngoriilmesinde

yetersiz kalabilmektedir. Olasiliksal olmayan modeller, 6zellikle hesaplamali yaklagimlar



iceren farkli yapay sinir ag1 (YSA) modelleri, ise bu tiir kat1 varsayimlar icermediklerinden
hemen hemen tiim zaman serilerinin analizinde, son birkag on yilda, basariyla

kullanilmaktadir (Aladag, Egrioglu ve Yolcu, 2014).

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgi tiiretebilme, yeni bilgi
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan dogrudan
gerceklestirmek amaci ile gelistirilen algoritmalar olarak tanimlanabilir (Oztemel, 2008).
Insan sinir sisteminin basit bir taklidi olan YSA giiniimiizde, matematik, miihendislik, tip,

ekonomi gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.

YSA yapist noronlardan olusur ve bu noronlar1 birbirine baglayan ve veri islemesini
gerceklestiren agirliklarin en iyi degerlerinin elde edilme siireci agin egitimi olarak anilir.
Bir veri kaynagimi kullanarak egitilebilmesi ve &grenebilir bir yapiya sahip olmasi ise
YSA’nin en 6nemli 6zelligi olarak goriilebilir. Agin egitim siireci bir 6grenme algoritmasi
tarafindan gercgeklestirilir ve belirli bir 6l¢iite gére agirliklarin en iyi degerlerine adim adim
yaklagtirilmasi prensibine dayanir. Bu islem, her bir adimda agin agirliklarinin degisimi

bittiginde sonlandirilir.

YSA’nin egitimi gergekte bir optimizasyon problemidir. Bu optimizasyon problemi igin
farkli egitim algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bunlardan en yaygin olanlar1 geri yayilim
O0grenme algoritmast ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmalaridir. Ancak 6zellikle
son yillarda, parcacik siirii optimizasyonu (PSO), genetik algoritma (GA) ve diferansiyel
gelisim algoritmas1 (DGA) gibi sezgisel optimizasyon algoritmalar1 da yaygin bir sekilde

kullanilmakta ve tatmin edici sonuglar iiretmektedirler (Gao ve ark., 2019).

Warren McCulloch ve Walter Pitts (1943) ilk YSA modelini ortaya koymuslardir (Todo ve
ark., 2014). Tlk YSA modelleri yalmzca girdi ve ¢ikt1 tabakalarindan olusmaktaydi. Birden
cok girdi ve tek bir c¢iktt birimi bulunan bu aglar dogrusal bir ¢ikti fonksiyonu
kullandiklarindan, dogrusal olmayan iliskileri iceren problemlerin ¢oziimiinde
kullanilamamaktadir. Rumelhart ve ark. (1986) cok katmanli algilayict (CKA) modelini

gelistirmis ve dogrusal olmayan problemlerin de ¢oziimiini gerceklestirmislerdir



(Rumelhart DE, Hinton GE, 1986). Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan gelistirilen bu model
yayilim (backpropagation network) olarak da bilinmektedir (Aladag, Egrioglu ve Yolcu,
2014). CKA bir girdi ve ¢ikt1 tabakasinin yani sira bir ya da birden c¢ok gizli tabaka
icermektedir. Broomhead ve Lowe, uyarlanabilir katmanl aglarda "6grenme" ile verilerin
yiiksek boyutlu ylizeylere uydurulmasi arasindaki iligkiyi tartigmislardir (Broomhead, 1988).
Hill uyarlanabilir prosediirleri, halka agik bir veri tabanindan bir¢ok ikili ayrimeilik
problemini kullanan dogrusal programlama yontemleriyle karsilastirmistir (Hill, 1999).
Labib XOR problemi gibi dogrusal olmayan kaliplar1 tantyabilen tek bir néron i¢in yeni bir
yapinin gegcerliligini inceledi (Richard Labib, 1999). Plate sigma pi birimleri hakkinda
calismustir (Plate, 2000). Zhang, Zhao ve Wang giris iletkenlikleri tizerindeki tek néron yerel
aritmetik ve mantik islemlerini kesfetmek icin faz analizine odaklandi (Zhang, Zhao ve
Wang, 2000). Daha sonra, genellestirilmis ortalama néron modeli (GNM) (Yadav, Kalra ve
John, 2007), geometrik ortalama néron modeli (GeoNM) ve tek carpimsal néron modeli
(SMNM) (Yadav, Kalra ve John, 2007; Legenstein ve Maass, 2011), bronkospastik plastik
noéron modeli (Yadav, Kalra ve John, 2007; Legenstein ve Maass, 2011; Yolcu, Egrioglu ve
Aladag, 2013; Schiess, Urbanczik ve Senn, 2016) da tanitildi. Yukarida bahsedilen YSA'lar
noron modelleri acisindan ele alindiginda, hepsinin farkli toplama fonksiyonlarindan birini
toplamsal bazli, ¢arpimsal bazli veya ortalamaya dayali olarak kullandiklar1 sdylenebilir.
Tiim bu néron modellerine sahip YSA'lar genellikle zaman serisi tahminlerinde kullanilir.
Ayrica, zaman serisi tahmin problemlerinde, ¢arpim tabanli ve toplamaya dayali toplama
islevleriyle (Ghosh, J, Shin, 1992) néron modellerinin bir kombinasyonunu kullanan bir tiir
YSA, sigma-pi sinir ag1 (SPNN) kullanilir. Bununla birlikte, bu modeller, kiimelenme
kapsamlarin1 tanimlamak i¢in sinapslar arasindaki agirliklari kullanan McCulloch-Pitts

néron modelinin yapisina baghidir.

Farkli néron modellerine sahip olsalar da bu YSA modellerinin tamami ortalamaya dayali
bir birlestirme fonksiyonu kullandiklarindan, ilgilenilen verinin igerebilecegi aykir
degerlerden olumsuz olarak etkilenmeleri kaginilmazdir. Bu durum, YSA ¢iktilarinin verinin
genel yapisindan uzaklagsmasina ve YSA’nin aykirt deger ya da degerlere yakin ¢iktilar

tiretmesine neden olacaktir. Boylece YSA, aykirt degerin yapisina bagl olarak, hedeflenen



degerden farkli olarak daha kii¢iik ya da daha biiyiik ¢iktilar iiretmesi anlamina gelmektedir

(Yolcu ve ark., 2015).

Bir 6ngorii probleminde, zaman serisinin i¢erdigi ve verinin genel 6zelliklerini yansitmayan
aykir1 degerlerin CKA’nin 6ngdrii performanst iizerinde olumsuz bir etkiye sahip oldugu ve
bazi problemlere neden olabilecegi Hill, Zhang ve Chuang tarafindan ortaya konmustur (Hill
T., Marquez L., O’Connor M., 1994; Zhang G., Eddy Patuwo, B.Y., 1998; Chuang C.C., Su
S.F., 2000).

Aykiri degerlerin YSA performansi tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak ve verinin aykiri
deger ya da degerlere sahip oldugu durumlarda da giivenilir ve etkin sonuglar elde etmek
amaciyla farkli modeller ortaya konmustur. Bu yaklagimlar “dayanikli” ya da “saglam”

olarak isimlendirilen yaklagimlara dayalidir.

Dayaniklilik kavrami ilk olarak istatistik alaninda Box tarafindan ortaya atilmis bir
kavramdir ve istatistiksel varsayimlardan sapmalarin oldugu durumlarda dahi istenilen
ozelliklere sahip tahmin sonuglar1 iiretebilen istatistikler dayanikli olarak addedilmistir.
Ozellikle regresyon calismalarinda, dayanikli tahmin ediciler iizerine Tukey, Huber ve
Andrews farkli yaklasimlar ortaya koymuslardir (Huber P.J., 1964; Andrews D.F., 1974;
Statistics, 2002).

YSA literatiiriinde dayaniklilik kavrami, Boscovich tarafindan 6nerilen en kiigiik mutlak
sapmalar ve ya L; tahmin yontemi iizerine kurulmustur (Roger Joseph Boscovich, 1757).
Dayanikli 6grenme algoritmalarini iceren YSA modelleri ve farkli néron modelleri igeren
dayanikli mimari yapiya sahip Y SA modelleri iizerinden, iki farkli agidan degerlendirilebilir.
Chen ve Jain, Lee ve ark. ve Bas ve ark. YSA 6grenme algoritmasinda uygunluk degeri
olarak Huber’in (1964) M tipi tahmin edicisini kullanarak dayanikli birer 6grenme
algoritmasi ortaya koymuslardir (Chen ve Jain, 1994; Doyle ve ark., 1998; Egrioglu ve ark,
2015). El Melegy ve ark. ve Rusiecki ise en kii¢iik medyan karelere dayali bir uygunluk
fonksiyonunu kullanan dayanikli bir 6grenme algoritmasi 6nermislerdir (El-melegy, Essai

ve Ali, 2009; Rusiecki, 2012). Ayrica Thomas ¢ok katmanli algilayici i¢in dayanikli 6grenme



algoritmasini gelistirmistir. Bu ¢alismalarin disinda pek ¢ok arastirmaci farkli YSA tiirleri
icin farkli dayanikli 6grenme algoritmalar1 ortaya koymuslardir (Chen ve Jain, 1994;
Connor, Martin ve Atlas, 1994; Neubauer A., 1995; Sanchez V.D.A., 1995; Liano K., 1996;
Mili ve Coakley, 1996; Umasuthan M., 1996; Wang C., Wu H.C., 1996; McDowall T.M.,
1997; Huang L., Zhang B.L., 1998; R. Labib, 1999; Basu M., 1999; Chuang C.C., Su S.F,,
2000; Juanyin, Q., Wei, W., Pan, 2004; Pernia-Espinoza ve ark., 2005; Zhao, L., Yang, 2009;
Aladag C.H., Egrioglu E., 2010; Shibblee Md., Chandra B., 2010; Hans A., ve Udluft, 2010;
Aladag C.H., Yolcu, U., Egrioglu, 2014; Yolcu ve ark., 2015; Zhou ve ark., 2016; Chen ve
ark., 2017). Dayanikli 6grenme algoritmalarini igeren cesitli YSA tiirlerinin disinda, farkl
ndron modellere iceren dayanikli mimari yapiya sahip YSA tiirleri de 6zellikle son yillarda
zaman serisi ongorii amaciyla ortaya konmustur. Aladag ve ark. medyan néron modele dayali
saglam bir Y SA tiirii ortaya koymuslardir. Yolcu ve ark. ise budanmis ortalama néron modele
dayali ileri beslemeli bir YSA onermislerdir. Egrioglu ve ark. yine medyan néron modele

dayal1 bir dayanikli YSA mimarisi 6nermislerdir.

Zaman serisi analizi amaciyla kullanilan bir diger sinir ag1 dallantili (dendrit) néron model
yapay sinir aglar1 (D-YSA) Koch ve ark. tarafindan ortaya konulan dendrit mekanizmasinin
en ilkel formunun gelismis bir modelidir. D-YSA hem toplamsal hem de c¢arpimsal
fonksiyonlart kullanan bir mimari yapiya sahiptir. 2014 yilinda Y.Todo ve ark. tarafindan
lineer olmayan sinapslar i¢in dendrit néron model onerilmistir. Ayrica 2015 yilinda Z. Sha
ve ark. tarafindan akciger kanseri siiflamasi i¢in, 2016 yilinda T.Zhou ve ark. tarafindan
finansal zaman serilerinde dendrit néron modelin kullanilmasiyla ilgili ¢aligmalar
yapilmistir. Ayrica L.Abbott ve ark. (2004), A.Destexhe ve ark. (2004), W. Chen ve ark
(2017), R.Caze ve ark. (2017) dendrit néron model ile ilgili calismalarda bulunmuslardir. Bu
tez kapsaminda, literatiirde ilk olarak, D-YSA egitiminde kullanilan bir dayanikli 6grenme
algoritmasi Onerilmistir. Onerilen dayanikli dgrenme algoritmasi, Huber’in kayip
fonksiyonunu uygunluk fonksiyonu olarak kullanmaktadir. Dayanikli §grenme
algoritmasinin yinelemeli siireci, bir yapay zeka optimizasyon algoritmasi olan pargacik siirii
optimizasyonu (PSO) tarafindan gercgeklestirilmektedir. D-YSA’nin egitimi i¢in Onerilen
dayanikli 6grenme algoritmasimnin performans: literatiirde siklikla kullanilan zaman

serilerinin ve bunlarin aykirn degerlerle kirletilmis tiirevlerinin analizi {izerinden



degerlendirilmistir. Elde edilen karsilagtirmali bulgular, 6nerilen dayanikli 6grenme
algoritmasinin orijinal zaman serileri i¢in rekabet edebilir bir 6ngorii performansi ortaya
koydugunu gostermektedir. Ayrica, aykirt degerli zaman serileri i¢in de performansin aykiri
degerlerden etkilenmeyerek, orijinal veri ¢éziimlemelerine oldukga yakin analiz sonuglari

tirettigi gozlemlenmistir.

Tezin ikinci boliimiinde yapay sinir aglarina iligkin temel kavramlar, ti¢lincii boliimde D-
YSA’nin temel mimarisi ve hesaplama detaylar1 verilmektedir. Dordiincii béliimiinde ise
dayanikli 6grenim algoritmasin1 gergeklestirmede kullanilan PSO tanitilmaktadir. Besinci
boliimde ise D-YSA’nin egitimi i¢in Onerilen dayanikli 6grenme algoritmasit adim adim
islenmektedir. Altinct boliimde, farkli gercek hayat zaman serileri ve bunlara farkli sayida
ve Olcekte aykirt degerlerin enjekte edilmesi ile elde edilen kirletilmis zaman serilerinin
analizlerini ve bu analizlerin sonuglarmi igeren uygulama detaylar1 verilmektedir. Son

boliimde ise elde edilen sonuglar ve gelecege yonelik goriisler 6zetlenecektir.



BOLUM 2. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan sinir sisteminin basit bir taklididir ve sinir sisteminin
modellenmesiyle meydana gelmistir. Insan beynine 6zgii 6zelliklerden olan; bilgileri alip
isleyerek dogrudan 6grenme yolunu kullanir ve yeni bilgileri ortaya cikarir ve kesfeder.
Insan beyninin ¢aligma prensibini drnek alir. Temel yapisini Sekil 2.1 ile verilen sinir hiicresi

olusturur.

Dentrit
o Akson

—

Sekil 2.1: Sinir Hiicresi Genel Yapisi

[k yapay sinir ag1 modeli McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda ortaya konmustur.
Esik deger baz alinarak olusturulmus bir modeldir. Modelin agik sekli sekil 2.2°deki gibidir.
(1) numarali esitlik ile formiile edilir. Bu modelde gelen her sinyal sinir hiicresinde oldugu

gibi ileri aktarilmamakta, yalnizca esik deger tizerindekiler iletilmektedir.



Sekil 2.1: McCullock Pitts Néron Model

Ok+1 — {1 ) Eger Zin=1WiX%( =2 T (1)

0, Eger ¥ wixk< T

Burada x; girdileri (i = 1,2, ..., n), k anindaki girdi degerinin olup olmamasina bagli olarak
sirastyla 1 ya da 0 degerini alirlar. o ndronun ¢ikt1 degerini sembolize etmektedir. Bu model
icin dncelikle k + 1 aninda elde edilecek bir ¢ikt1 degeri hesaplanir. Burada, diger néronlarin
c¢iktist olan her bir x; girdi degeriyle karsilik gelen w; agirhiklarnt (w; 1,1 = 1,2,...,n)
carpilarak toplanir. Elde edilen deger T gibi bir esik degerinden biiyiikse, néronun k + 1

k+1

anindaki 0" ¢iktis1 1 degerini alir. T esik degerinden kiiciikse ¢ikti 0 degerini alir.

Rosenbalt (1958) tarafindan gelistirilen basit algilayicit (simple perceptron), literatiirde
yaygin bir sekilde kullanilan ¢ok tabakali algilayicinin (multi-layer perceptron) temelini
olusturur. Basit algilayict McCulloch ve Pitts néron modelinin egitimi i¢in Onerilen bir

O0grenme algoritmasina dayalidir ve yapis1 Sekil 2.3’°te verilmistir.



Sekil 2.3. Rosenbalt'in basit algilayicisi

Witrow ve Hoff ise 1959 yilinda, tek katmanli bir yapay sinir ag1 olarak uyarlamali dogrusal
néron modeli (ADALINE) gelistirmistir. Bu model basit algilayicidan farkli amaglar iginde
kullanilabilmektedir. Yapis1 Sekil 2.4 ile verilen ADALINE siniflandirma problemi igin basit
algilayici gibi ¢aligmaktadir.

Sekil 2.4. ADALINE yapay sinir agt

Literatiirde farkli problemler icin farkli yapay sinir aglari ortaya konmustur. Genel olarak
mimari yapi, néron modeli, aktivasyon fonksiyonu ve 6grenme algoritmasi gibi dort temel

bilesenden olusurlar.



Mimari yapi bir ya da daha fazla néronun islevsel olarak bir araya getirilmesi ile olusur ve
noronlarin hiyerarsik yapisinin belirlenmesi ile ilgilidir. Mimari yapilar Tablo 2.1°de

verildigi gibi farkli sekillerde siniflandirilabilir.

Tablo 2.1. Mimari Yap1 Siniflandirilmasi

Smiflama Sekli Simif Ornek
e Basit Algilayici
Tek Noronlu
e  Tek Noronlu ¢arpimsal ndron model YSA
Icerdikleri néron sayist
e  Cok Katmanli Algilayict
Cok
e Pi-Sigma
Noéronlu
e  Dendritik Néron Model YSA
e Tiim baglantilarin ileri yonli oldugu Cok
Ileri Katmanli Algilayici,
Beslemeli e Pi-Sigma YSA
e Dendritik Noron Model YSA
Noronlari baglanti yoni
e Elman
Geri e Jordan
Beslemeli e Geri Beslemeli Carpimsal Noron Model YSA
e  Geri Beslemeli Pi-Sigma YSA
Tek e Basit Algilayicy,
Tabakali e  Tek Noronlu ¢arpimsal néron model YSA
Icerdigi tabaka sayisi
e (Cok Katmanli Algilayici
Cok tabakal1 e Pi-Sigma YSA
e Dendritik Néron Model YSA
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Cok katmanli bir YSA mimari 6rnegi Sekil 2.5°te verilmistir.

Sekil 2.5. Cok Katmanli Algilayict Mimari Yapisi

Aktivasyon fonksiyonlar1 girdi ile ¢ikti arasindaki en 1yi eslesmenin bulunmasini saglar.
Ayni agin i¢inde noronlarda farkli aktivasyon fonksiyonlar: kullanilabilir. Aktivasyon
fonksiyonunun dogru se¢ilmesi agin performansi agisindan olduk¢a dnemlidir. Aktivasyon

fonksiyonlarindan bazilar1 Tablo 2.2°de verilmistir.

Ogrenme algoritmas1 YSA’'nin bir diger 6nemli bilesenidir. Agin girdi degerleri ve hedef
degerleri arasindaki en iyi eslesme dgrenme algoritmalariyla elde edilir. Ogrenme islemi,
agi egitimi olarak da anilir ve agirliklarin en iyi degerinin bulunmaya calisildigi bir
algoritma vasitastyla gerceklestirilir. Ogrenme islemi egitim, gegerlilik ve test asamalarini
iceren bir siirectir. Ogrenme, denetimli ve denetimsiz olmak {iizere iki farkli sekilde
gergeklesebilir. Denetimli 6grenme; elde edilecek ciktinin karsiligi olarak 6nceden
belirlenen bir hedef degeri icermesi durumudur. Burada amag; YSA ¢ikt1 degeri ile hedef

degeri arasindaki farki minimize etmektir. Denetimsiz 6grenmede ise; ¢ikt1 degerine karsilik
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gelen bir hedef deger yoktur. Amag YSA ¢iktisinin girdi verisindeki istatistiksel diizeni en
iyi sekilde yakalayacak agirliklar1 belirlemektir. YSA literatiiriinde en sik kullanilan
O0grenme algoritmalar1 Geri Yayilim ve Levenberg-Marquardt Ogrenme algoritmalari
olmasma karsin ozellikle son birka¢ on yilda genetik algoritma (GA), parcacik siiri
optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi, tavlama benzetimi, diferansiyel gelisim
algoritmas1 gibi yapay zekd optimizasyon algoritmalari da YSA egitiminde basariyla

kullanilmaktadir (Gao ve ark., 2019).

Tablo 2.2: Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu Fonksiyon Esitligi
Dogrusal f(net) = a(net)
. _ (o net>0
Esik f(net) = {B net < 6
a ;net > a
R f Y~ O, 0o+ By !B < net <
ampa (net) = O(_Brle - iB<net<a
) ;net < B
net?
Gauss f(net) = exp (— = )
exp(net) — exp (—net
Hiperbolik tanjant f(net) = p(net) p( )
exp(net) + exp (—net)
1
S . f(net) =
Lojistik (sigmoid) (net) 15 exp (—A X net)

Geri yayilim 6grenme algoritmasi genellikle siniflama, tanimlama ve genelleme yapmay1
gerektiren durumlarda kullanilir. ADALINE ve Basit algilayict gelistirilerek elde edilmis bir
modeldir. Algoritmanin amact minimum hata elde etmektir. Geri Dogru Hesaplama (Back-
Propagation) ve Ileri Dogru Hesaplama (Feed-Forward) olarak iki cesittir. Geri yayilim
O0grenme algoritmasi hatayr minimize etmeye ¢alisir ve bunu yaparken de agirlik degisimi
yapar. Her agirlik degistiginde hata da Ve kadar bir azalma olur. Ancak ¢6ziimde her zaman

hatay1 en az veren agirlik vektoriinii yakalamak miimkiin olmayabilir. Yanlis parametre
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secimi, baslangic agirliklar1 se¢ciminde yapilan hatalar, mimari yapr hatalar1 buna sebep
olabilir. Bu durumda uygulamacilar € kadar bir hatay1 kabul ederler ve bunun altindaki her
deger 6grenilmistir denir. Bazi durumlarda ise egitilen ag tiim orneklere hatasiz yanit
verirken test setindekiler i¢in dogru sonuglar liretmez. Bu durumun nedeni agin 6grenmesi
degil ezberlemesidir. Gereginden fazla egitim durumunda ortaya ¢ikar. Bu sorunu gidermek
icin Momentum terimi, Ogrenme parametresi adaptasyonu ve Quickprop algoritmasi

gelistirilmistir (Gao ve ark., 2019).

Levenberg-Marguardt 6grenme algoritmasi1 1944 ve 1963 yillarinda birbirlerinden bagimsiz
olarak onerilmistir. Bu yontemde Taylor serisi agiliminin ilk terimi kullanilmaktadir. Amag
fonksiyonu ikinci dereceden bir polinom ile yaklastirilmakta ve ikinci dereceden tiirevler
kullanilmaktadir. Bu sebeple bu ikinci dereceden bir egitim algoritmasidir. Geri yayilim

O0grenme algoritmasindan farki agirliklar bir devirde bir kez degistirilir.

Darwin’in dogal se¢im ve evrim teorisi ilkelerine dayanan GA, YSA egitiminde en sik
kullanilan bir arama ve optimizasyon ydntemidir. {1k olarak Holland tarafindan kullanilan
GA’nin temel prensibi; dogada yasamlarini siirdiirmek isteyen bireylerin giiclii ve daha iyi
nesiller liretmesi ve iyi bireylerin hayatta kalmas tizerine kuruludur(Holland, 1987). Gen,
kromozom, popiilasyon gibi birimleri olan GA, ¢aprazlama, mutasyon ve dogal seleksiyon
gibi temel islevlere dayali olarak egitimi gerceklestirir. YSA egitimi i¢in basari ile uygulanan
bir diger algoritma PSO’dur. PSO, Kennedy ve Eberhart tarafindan, yagsamlarini siirii halinde
stirdiiren canlilarin bazi1 temel ihtiyaglarim1 giderirken sergiledikleri hareketlerden
esinlenilerek ortaya atilmis bir optimizasyon algoritmasidir(Kennedy, J, Eberhart, 1995).
Parcacik ve siirii gibi birimleri olan PSO, siiriideki her bir bireyin diger bireyleri etkiledigi
ve boylece siiriiniin amacina daha kolay ulasabilecegi prensibine dayalidir (Yolcu, Egrioglu

ve Aladag, 2013).

Farkli YSA yapilarinda farkli néron modelleri kullanilmaktadir. Ilk néron modeli olan

McCulloch ve Pitts néron modelinin birlestirme fonksiyonu toplamsaldir. Bu néron model
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yapist Sekil 2.6 ile verilmistir. Burada ¥ simgesi toplamsal birlestirme fonksiyonunu temsil
etmekte ve agirlik ve yan degerleri vektori © = (wq, wy, ..., Wy, b) ve girdi vektorii
(X1, X3, .., X)) seklinde ifade edilmektedir. Noronun c¢iktist (net) ise 2 numaral esitlikte

verildigi gibi elde edilebilir.

net = ngl wiXj + b (2)

Sekil 2.6. Mc-Culloch ve Pitts néron modeli

Bir diger noron model birlestirme islemcisi olarak ¢arpim islemini kullanan ¢arpimsal néron
modeldir (CNM). CNM yapis1 Sekil 2.7°de verildigi gibidir ve noron ¢iktis1 (net) 3 numaral
esitlikle elde edilebilir. Agirlik ve yanlar ® = (w4, wy, =-+, Wy, by, by, -+, by ) ve girdiler ise
(X1,X3, ***, Xm) vektori ile temsil edilir. m girdili (x;, i = 1,2,:--, m) bir modelde 2m adet

agirlik bulunmaktadir.

net = H?;l(wixi + bl) (3)
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X1

Xz

Sekil 2.7. Carpimsal ndron model

Ayrica, YSA ¢iktisinin aykir: degerlerden olumsuz etkilenmesinin 6niine gegebilmek adina
medyan néron model ve budanmis ortalama néron model birer dayanikli néron model olarak
ortaya konmustur. Bu néron modellerde sirasiyla medyan fonksiyonu ve budanmis ortalama
fonksiyonu birlestirme islemcisi olarak kullanilmaktadir. Medyan ve budanmis ortalama
noron model yapilar sirasiyla Sekil 2.8 ve 2.9 ile verilebilirken her bir ndronun ¢iktist esiklik

4 ve 5’teki gibi hesaplanabilir.

net = Medyan(w;X;, WXy, ***, W Xm, b) 4)

X1
Xz
Medyan(@, X) f v
Xm
Sekil 2.8. Medyan néron model
net = Budanmis Ort. (W;Xq, WyXy, ***, WX, b; ) (%)
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B.Ort(8, X)

Sekil 2.9. Budanmis ortalama néron model
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BOLUM 3. DENDRIT NORON MODEL YAPAY SiNiR AGLARI

Zaman serisi analizinde kullanilan klasik istatistiksel modellerden, hareketli ortalamalar
modeli, otoregresif model ve hareketli otoregresif model gibi zaman serisi modellerinin
genellikle lineer olmayan ve diizensiz zaman serilerinde basarili sonuglar lretemedigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle son yillarda dogal yapilardan esinlenen ve modern makine
O0grenmesini baz alan yapay sinir ag1 modeli (YSA) gelistirilmistir. Yillar i¢inde pek ¢ok
farkl: tiirde zaman serisi 6nerilmis, ancak veri i¢in model se¢imi her zaman bir zor olmustur.
Ornegin, ¢ok katmanl algilayict (CKA) yaygin olarak kullanilmasina ragmen hemen her
zaman serisi i¢in basarili oldugunu sdyleyebilmek zordur. Kisacasi, farklt YSA modellerinin
farkli zaman serisi problemlerinde basarili sonuglar verdigi sdylenebilir. Ayrica hemen tim
Y SA modelleri birden fazla ndron ve/veya birden fazla ara katman igerdiklerinden karmasik

bir mimari yapiya sahiptirler (Zhou ve ark., 2016).

Yapay sinir aglar1 insan beyninin bilgi kontrol mekanizmasini siniflama, siralama ve tahmin
gibi pek ¢ok alan da taklit eden bir sinir ag1 6rnegidir. Geleneksel sinir aglar1 bir¢ok alanda
basartyla kullaniliyor olmalarma karsin, zor anlasilan problemler, yavas ve zor egitim
problemleri gibi pek ¢ok problemi ¢ozmekte etkisiz kalabilmektedir (Jia ve ark, 2019).
Arastirmalar gostermistir ki, dendritler bu tiir problemlerin ¢oziimde anahtar rol
oynamislardir. Bu sebeple arastirmacilar bu tiir problemleri ¢6zmek i¢in dendrit n6ron model

yapay sinir agini (D-YSA) gelistirmislerdir.

Noronlarin 6zellikleri iizerine yapilan son yillardaki arastirmalara dayali olarak, dendrit
yapilarda sinaptik lineer olmayan yapiya sahip tek bir néronun gercekei bir hesaplama sekli
ortaya konulmustur. D-YSA, dogrusal olmayan yap1y1, sigmoid fonksiyonla modelleyerek,
lineer olarak ayrilamayan fonksiyonu hesaplayabilir ve boylece herhangi karmasik siirekli
fonksiyona yaklastirabilir. Dendrit yapidaki lineer olmayan etkilesim Boolean mantigiyla
ifade edilir. Karmasik fonksiyonlar yerine AND (birlikte), OR (ayirtim), ya da NOR
(eksiklik) ifadeleri kullanilir (Zhou ve ark., 2016).
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Lineer esik kapisit modeli olarak da bilinen, ilk yapay sinir ag1 modeli, McCullock Pitts ndron
modelin kesin bir matematiksel tanimi vardir. Ancak bu model oldukga basit bir modeldir
ve yalnizca iki elemanli karisik esik deger olusturabilir. Koch ve ark. (1982) sinir hiicresini
baz alarak dendrit mekanizmasinin en ilkel seklini insa etmislerdir. Bu model ise mantiksal
operatorleri kullanarak koklerde bulunan girdi sinyallerini somaya aktarir ve oradan
mantiksal operatore bagl bir sonug elde ederler. Geleneksel Koch modeline dayanarak, bir

noronun mantiksal calismasi asagida verilen adimlarla genellestirilebilir (Zhou ve ark.,
2016).

Adim 1. Giris ve ¢ikis tipleri, 0 veya 1 degerleriyle tanimlanir.

Adim 2. Dendritin sekli rastgeledir. Baslatildiginda, dendritlere keyfi bir karar verilir.
Adim 3. Ik asamada tiim sinapslar arasinda temel bir etkilesim vardir.

Adim 4. Bir mantik ag1, dendritteki dogrusal olmayan etkilesimleri ifade edebilir.

Adim 5. Bir 6grenme donemi i¢in dendritin sekli ve sinapslar arasindaki etkilesim tiirleri

uygun bir durumda tespit edilebilir.

Koch ve ark. tarafindan insa edilen modelin gelistirilmesiyle dendrit (dallantili) néron model
(D-YSA) ortaya konmustur. D-YSA’nin temel 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir: (Gao ve
ark., 2019)

1. Mimari yapisi hem Pi-Sigma hem de Carpimsal Noron Modele benzerdir. Cok

katmanli bir mimari yapisi vardir ve sinyaller ileri beslemeli olarak iletilir.

2. Carpimsallik, lineer olmayan sinir sistemlerinde basit ve yaygm olarak
kullanilmaktadir.

3. Sigmoid fonksiyonu kullanir.

4. Sinapstaki parametrelerin degerlerine bagli olarak, bir néronun morfolojisinin

belirlenmesi i¢in faydali olan sinaps ¢iktisi; engelleyici ve uyarici olarak nitelendirilir ve 0

ve 1 sabitleriyle temsil edilir.

Literatlirde ortaya konmus caligmalarda D-YSA’nin egitimde gradiyente dayal1 geri yayilim

O0grenme algoritmasindan yararlanilmaktadir.
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D-YSA dort katmanli yapidan olusur. Sinaptik katmanda gelen sinyaller sigmoid fonksiyon
iginde tutulur. Sigmoid fonksiyondan gegen sinyallerin ¢iktis1 dendrit tabakasina iletilir ve
burada her bir girdi igin elde edilen ¢iktilar carpimsal fonksiyona girerler. Ugiincii tabaka
olan membrane(zar) tabakasinda ise dendrit tabakasi ¢iktilari toplamsal fonksiyonda islenir.
Son olarak soma tabakasina gelen ¢iktilar tekrar sigmoid fonksiyona sokulur ve nihai ¢ikti
elde edilir (Gao ve ark., 2019).

3.1. Sinaptik Tabaka

Sinapslar iki dendrit arasinda ya da bir dendrit ile bir soma arasinda baglanti kurar. Sinyaller

ileri beslemeli olarak aktarilir. Sinaptik tabaka (1) numarali fonksiyonda ifade edildigi

gibidir.

1

Y, = (1)

U 1+exp(—k(wijxi—9ij))

burada Yj;, jinci sinaptik tabakadaki iinci sinaptik girdiye karsilik gelen ¢iktiyr temsil eder.
k ise pozitif bir sabittir. x;, bir sinapsin iinci girdisidir ve x; € [0,1]. wj; ve 8j; sirastyla

agirlik ve esik degerini ifade eder.
3.2. Dendrit Tabakasi

Cesitli sinaptik tabakalardaki sinapslardan gelen ¢iktilarin ¢arpimsal fonksiyonunu gosterir.

(2) numarali fonksiyonla ifade edilir.

()

N
i=1
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Carpimsal operasyonlar lineer olmayan sinapslarda basarilidir. Bu sebeple model dendrit
tabakasinda carpimsal operatorleri kullanmaktadir. Carpimsallik mantiksal ‘ve’ ile

benzerdir, ¢ilinkii dendritin girdi ve ¢ikt1 degerleri 0 veya 1 ile iligkilidir.

3.3.Membrane Tabaka

Membrane tabaka dendrit dallarindan gelen sinyalleri birbirine baglar. Dendrit dallarindan
alman sinyaller toplamsal fonksiyonda hesaplanir. Toplamsallik mantiksal ‘veya’ ile
benzerdir. Sonug ¢iktis1 soma tabakasini aktive etmek iizere diger tabakaya geger. (3)

numarali fonksiyonla formiile edilir.

N 3)
j=1
3.4.Soma Tabakasi

Nihayet, agin ¢iktis1 soma tabakasinda isleme konulan bir sigmoid (lojistik) aktivasyon
fonksiyonuna girer ve eger cikti esik deger iizerindeyse iletim gergeklesir. Kullanilan

sigmoid fonksiyon (4) numara formiil ile ifade edilir.

1
°T1¥ exp(—ks(V — 65))

(4)

burada kg pozitif bir sabit ve 6 ,[0,1] araliginda degistirilen bir esik degerini ifade eder.
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Xl Sinaptik Tabaka

Soma Tabaka

Dendrit Tabaka

Sekil 3.1: DNM Mimari Yapisi

Buradaki sekil dendrit néron modelin mimari yapisin1 bize acikca gostermektedir. Oncelikle
her bir dendritte bulunan x4, x,,....,x,, girdi sinyalleri sinaptik tabakadaki karsiliklarini
bulurlar. Daha sonra her bir dentritteki ¢iktilar dentrit tabakasinda ¢arpimsal fonksiyona
girerler ve yeni ¢iktilar elde edilir. Ugiincii asamada ise dendrit tabakasindan gelen ciktilar
membrane tabasinda toplanir. Son olarak soma tabasina gelen sinyaller sayesinde D-

Y SA’nin sonucu hesaplanir.
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BOLUM 4. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Popiilasyon temelli bir optimizasyon teknigi olan Parcacik siirii optimizasyonu, 1995 yilinda
Eberthart ve Kennedy tarafindan kus striilerinin davraniglarindan esinlenerek
gelistirilmistir. Bu yontemi digerlerinden ayirt eden o6zelligi, global en 1yi (optimum)
seviyeye ulagsmak i¢in ayni anda pek cok farkli ¢6ziim alani arastirmasidir. Bu 6zelligi
sayesinde, yerel optimum tuzaklar1 6nlenebilir. Amaci, kiiresel optimum noktasint bulmaktir.
Tasarlanma sebebi dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinii saglamaktir. Ancak cok
parametreli ve ¢ok degiskenli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde de kullanilmaktadir.
PSO tiirev bilgisine ihtiyag duymaz. Bu onu klasik optimizasyon tekniklerinden ayiran
onemli bir 6zelliktir. Bunun yaninda kullandig1 parametre sayisinin azligt da onu kullanim

kolaylig1 olan bir yontem haline getirir.

PSO daha once de belirtildigi gibi parcaciklarin siirii halindeki toplu hareketlerinden
yararlanan bir tekniktir. Popiilasyon siiriiyli, parcaciklar ise siiriideki bireyleri temsil
etmektedir. Pargaciklar ¢ok boyutlu arastirma uzay1 boyunca hareketli bir akis igerisinde
bulunurlar ve her bir pargacigin pozisyonu kendi ve diger bireylerin (pargaciklarin)
tecriibelerine dayanarak belirlenmektedir. PSO’da her bir pargacigin pozisyon bilgisi bir
¢oziimii temsil eder. Her bir yinelemede parcacigin pozisyon degistirme miktar1 ise
parcacigin hizi olarak anilir. Her bir pargacigin pozisyon degerleri bagka bir ifadeyle arama
uzayindaki ¢6ziim uygunluk fonksiyonuna bagli olarak degerlendirilir. Biitiin pargaciklar
kendi kesfettikleri en iyi pozisyon (¢6ziim) degerini ve siirlide kesfedilen en iyi pozisyon

degerine sahip parcacigi referans alarak optimum ¢6ziime ulagsmaya calisirlar.

PSO, bir grup rastgele ¢oziimle (pargacik siiriisii) baslatilir ve gilincellemelerle optimum
¢oziim bulunmaya c¢alisilir. Her yinelemede (iterasyonda) pargacik konumlari, iki en iyi
pozisyona gore giincellenir. Bunlardan ilki; o ana kadar pargacigin elde ettigi en 1yi uygunluk
degerine karsilik gelen pozisyonlardir ve “pbest” ile temsil edilebilir. pbest her bir

iterasyonda hafizada saklanmaktadur. Ikincisi ise, popiildssyonda o ana kadar tiim parcaciklar
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tarafindan elde edilen en iyi uygunluk degerine karsilik gelen pozisyonlardir. Bu global en

iyi ¢0ziimii temsil eder ve “gbest” ile temsil edilir.

PSO algoritmas1 sirasinda farkli parametre degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir.
Bunlardan en temel ikisi; bilissel (c;) ve sosyal (c,) parametreler (6grenme faktorleri) olup,
her pargacig1 pbest ve gbest pozisyonlarina dogru ¢eken, olasiliksal hizlanma terimlerini
ifade eden sabitlerdir. c;, parcacigin kendi tecriibelerine gore hareket etmesini, c, ise
stiriideki diger pargaciklarin tecriibelerine gore hareket etmesini saglar. Bu parametrelerin
diisiik degerler se¢ilmesi parcaciklarin hedef bdlgeye dogru ¢ekilmeden dnce, bu bolgeden
uzak yerlerde dolagsmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulasma siiresi uzayabilir. Diger
taraftan, yiiksek degerler secilmesi ise, hedefe ulasmayi hizlandirirken, beklenmedik
hareketlerin olusmasina ve hedef bdlgenin es gecilmesine sebep olabilir. Bu tiir yakinsama
problemlerinin iistesinden gelebilmek adina eylemsizlik agirligi (w) PSO calisma siirecine
eklenmistir. Diger bir katki ise ¢;, c, ve w katsayilarinin degerlerinin iterasyonlar iginde

dogrusal olarak degistirilmesidir.

PSO’nun adim adim ¢alisma prensibi Algoritma 1 ile verilebilir.

Algoritma 1.

Adim 1: PSO parametreleri belirlenir.

pn : Parcacik sayis1

vmaps : Hiz i¢in tist sinir

Cqi : Biligsel katsay1 icin alt sinir

Cif : Biligsel katsay1 i¢in iist sinir

Cai : Sosyal katsay1 i¢in alt sinir

Caf : Sosyal katsay1 i¢in tist sinir

2 : Eylemsizlik parametresi i¢in alt sinir
W, : Eylemsizlik parametresi i¢in tist sinir
maxitr : Maksimum yineleme (iterasyon) sayisi
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Adim 2: Her bir pargacigin baslangi¢ pozisyonlari ve baslangic hizlari belirlenir.

Adim 3: Problem i¢in degerlendirme fonksiyonu hesaplanir.

Adim 4: Degerlendirme fonksiyonuna gore pbest ve gbest belirlenir.

Adim 5: Hizlar ve pozisyonlar (5),(6),(7) numarali formiillerle giincellenir. Ancak hiz ve
pozisyonlar, sosyal katsayi, biligsel katsay1 ve eylemsizlik parametresine bagli oldugu icin
oncelikle (2),(3),(4) numarali formiillerle sosyal katsayi, biligsel katsayr ve eylemsizlik

parametresi giincellemesi yapilir.

t
¢ = (cyf — i) ——— + ¢y 2
1 (1f 11)maxitr 1i ()
t 3)
Cy; = (Cyf — Cp;)) —— + Cy;
2 (Zf Zl)maxitr 2i

maxitr — t 4)
t _
w=(Ww, —wy)———+

(w2 1) maxitr 1

Boylece hiz ve pozisyon giincellemeleri y = 1,2, -+-, maxitr; 1 = 1,2,---,pn; r = 1,2,---,d

olmak iizere sirasiyla;

Vﬁ’:l = [wy X Vlyr + ci’ X rand; X (ber — Pﬁ'r) + c%’ X rand, X (Pg¥ — Pﬁ'r)] ®))

Vﬁ':l = min (vmaps, max(—vmaps, Vﬁ':l)) (6)
y+1 _ py y+1

Pi,r - Pi,r + Vi,r (7)

Adim 5: Durdurma kosulu kontrol edilir. Durdurma kosulu arastirmaci tarafindan 6nceden
belirlen bir iterasyon sayist veya her iki iterasyon arasindaki degerlendirme fonksiyonu
degerleri farkinin belli bir deger altinda kalmasi olabilir. Durdurma kosu saglanmadiginda
algoritma Adim 3’ten devam ettirilir. Durdurma kosulu saglaniyor ise en son iterasyonda

belirlenen gbest’in pozisyonlari en iyi ¢oziim olacaktir.
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BOLUM 5. ONERILEN YONTEM

Farkli YSA tiirleri zaman serisi ongorii problemleri icin siklikla kullanilmaktadir. CKA,
TCNM-YSA ve PS-YSA zaman serisi literatiiriinde yaygin bir sekilde kullaniliyor olmasina
karsin D-YSA’nin da kullanildig1 az sayida ¢alisma da bu literatiirde mevcuttur. Tiim bu
YSA’lar zaman serisi problemlerinde basarili sonuglar iiretmelerine ragmen c¢oziilmesi
gereken bazi problemlere de sahiptirler. Bunlardan biri; aykir1 deger durumunda 6ngdrii
performansinin olumsuz yonde etkilenmesidir. Bu problemi ortadan kaldirmak adina
literatiirde iki farkli yaklasim tizerinde durulmustur. Birinci yaklasim, agin egitimi igin
dayanikli bir egitim algoritmasinin kullanilmasidir. Bu yaklasimda, agin egitimi sirasinda
uygunluk fonksiyonu olarak dayanikli bir fonksiyon kullanilarak, aykir1 degerden kaynakli
olusan hatanin uygunluk fonksiyonunun degerine olan olumsuz etkisinin azaltilmasi
amaclanmaktadir. Ayrica, aykir1 degerin etkisini yok etmek, en azindan azaltmak, adina
YSA’nin mimarisinde dayanikli fonksiyonlarin kullanildigi néron modellerden de
faydalanilmaktadir. Bu yaklasim dayanikli néron modeline sahip bir dayamikli YSA
mimarisi ortaya koyacaktir. Literatiirde, her iki yaklasim da CKA, TCNM-YSA ve PS-
YSA’lar1 i¢in ortaya konmus olmasina karsin D-YSA i¢in heniiz dayanikli bir 6grenme
algoritmas1 ya da mimari yap1 ortaya konmamistir. Bu tez kapsaminda birinci yaklagim
tizerinde durularak, zaman serisi ongorii probleminde D-YSA i¢in dayanikli bir 6grenme
algoritmasi onerilmistir. Bu kapsamda, agin egitimi sirasinda uygunluk fonksiyonu olarak
Huber’in kayip fonksiyonu uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmis ve aykir1 degerden
kaynakli aykirt bir hatanin egitim algoritmasi iizerindeki etkisi azaltilmigtir. Boylece
literatiirde ilk olarak bir dayanikli D-YSA modeli ortaya konmus ve agin egitimi PSO
tarafindan gergeklestirilmistir. D-YSA i¢in ortaya konan dayamikli 6grenme algoritmasi

adim adim asagidaki gibi verilebilir.
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Algoritma

Adim 1. D-PSO parametreleri belirlenir.

: Pargacik sayisi

pn

vmaps; : Agirlik ve ag parametreleri i¢in hizlarin {ist sinir1
vmaps, : Olgek parametresi i¢in hizlarin iist sinir1

Cqi : Biligsel katsay1 icin alt sinir

Cif : Biligsel katsay1 icin {ist sinir

Coi : Sosyal katsay1 igin alt sinir

Caf : Sosyal katsay1 i¢in tist sinir

wy : Eylemsizlik parametresi i¢in alt sinir

W, : Eylemsizlik parametresi igin iist sinir

maxitr : Maksimum yineleme (iterasyon) sayisi

Adim 2. Her bir pargacigin baslangi¢ pozisyon ve hizlari belirlenir.

Her bir pargacigin pozisyonu agin agirliklarindan (w;;) ve sirasiyla dendrit ve soma
tabakalarinda bulunan k ve & parametrelerinden olugsmaktadir. Bunun yaninda Huber’in
kayip fonksiyonu oOlgek tahmin edicisi parametresi (c) par¢acigin son pozisyonunu

olugturmaktadir. Tiim pozisyonlarin agik yapisi Sekil 5.1’de gosterilmektedir.
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DNM — YSA
agirliklar
(N x M)

W14 Waq vee WnMm

Dendrit tabakast
parametreleri
(NxM+1)

parametreleri
2x1)

olgek tahmin edicisi
parametresi
(1x1)

\ J
|

d=2(NxM) +4

}
}
} Soona tahakas
F

Sekil 5.1. Bir parcacigin yapisi

Bir pargacik toplam d = 2NM + 4 pozisyona sahiptir. Bunlarin, N X M tanesi agin
agirliklart (wy;), N X M + 1 tanesi 6 parametreleri, 2 tanesi ise k parametresi ve 1 tanesi de
olgek tahmin edicisi parametresidir (c). Ilk 2NM + 3 pozisyon igin baslangi¢ degerleri (0,1)
parametreli ve son pozisyon i¢in ise literatliirdeki diger calismalar g6z Oniinde
bulundurularak (6,10) parametreli diizgiin dagilimdan iretilir. Hizlarin baglangi¢c degerleri

ise (—vmaps, vmaps) parametreli diizgiin dagilimdan tretilir.

Adim 3. Uygunluk fonksiyonu hesaplanir.

Agin egitimde uygunluk fonksiyonu olarak Huber’in kayip fonksiyonu kullanilir. Bu
asamada i. parcacigin pozisyonlari kullanilarak iiretilen ¢ikti degerleri ve Olgek tahmin
edicisinin parametresi kullanilarak Huber’in kayip fonksiyonu uygunluk degeri olarak elde
edilir. Ik olarak e;, t. dgrenme &rnegi igin hata degeri olmak iizere beta degeri Esitlik (2)

ile elde edilir.

er = di, —0¢ 1)
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beta = ¢ X medyan (et - medyan(et)) (2)
t

t

Burada, d;, t. 6grenme Ornegi i¢in hedeflenen deger, o, ise t. 6grenme ornegi igin ¢ikti
degeridir. Huber’in hata degeri ise bu bilgiler kullanilarak Esitlik 3’te verildigi gibi

hesaplanabilir.

2
et/z , Eger |e.| < beta
beta |et — beta2/2| , Aksi Halde

~

et:

(3)

Buna gore i. pargacik i¢in, uygunluk fonksiyonu olarak, Huber’in kayip fonksiyonu Esitlik
(4) ile hesaplanabilir.

fitness; = Y{L, & 4)

Adim 4. Pbest ve Gbest belirlenir.

Pbest, ilgili par¢acigin mevcut yinelemeler i¢inde en iyi bireysel performansina ait pozisyon
degerlerini temsil ederken, Gbest ise tiim siiride mevcut yinelemeler i¢inde en iyi
performansa sahip parcacigin pozisyonlarini temsil eder. En iyi performansin 6l¢iisii en

diisiik degerli uygunluk degeridir.

Adim 5. Hizlar ve pozisyonlar giincellenir.
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Hiz ve pozisyonlar, biligsel ve sosyal katsayilar ile eylemsizlik parametresine bagli olarak
giincellenebileceginden, dncelikle bu degerlerin gilincellenmesi Esitlik (5), (6) ve (7)’de

verildigi sekilde gerceklestirilir.

c1 = (car— ) ——+ ()
t
CE = (Caf — C3i) —— T Cyy (6)
t _ maxitr—t
wh = (wy, —wy) haxite Wy (7)

Boylece hiz ve pozisyon giincellemeleri y = 1,2, ---, maxitr; | = 1,2,---,pn; r=1,2,---,d

olmak iizere sirasiyla Esitlik (9) ve (10) ile verilebilir.

Vlf’:l = [wy X Vlyr + ¢ X rand,; X (Pbi’r — Pﬁ'r) + ¢J X rand, X (Pg¥ — Pﬁ; ] (8)
Vlf’:l = min (vmabps, max(—vmaps, Vﬁ':l)) 9)
PP =P + v (10)
Burada,

P ; yinci yinelemede linci parcacigin rinci pozisyonunu

Lr?

Pb? : yinci yinelemede linci pargacik igin belirlenen Pbest’in rinci pozisyonunu

Lr?

Pg”; yinci yinelemede linci pargacik igin belirlenen Gbest’in rinci pozisyonunu temsil eder.

Adim 6. Durdurma kosulu kontrol edilir.

Eger maksimum yineleme sayisina ulasilmis ya da ardisik iki yinelemede elde edilen
Gbest’lere iliskin kayip fonksiyon degerleri dnceden belirlenmis bir degerden daha kiigiik
ise algoritma durdurulur. Bu durumda son yinelemede elde edilen Gbest’e iliskin

pozisyonlar optimal agirlik ve parametre degerlerini olusturacaktir. Aksi takdirde Adim 3’e
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geri doniilerek yeni pozisyonlara bagli olarak her bir parcacik ic¢in kayip fonksiyonu

hesaplanarak algoritma durdurma kosulu saglanincaya kadar siirdiirtiliir.
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BOLUM 6. UYYGULAMA

Bu tez kapsaminda D-Y SA igin 6nerilen dayanikli 6grenme algoritmasinin aykir1 deger(ler)
iceren ve igermeyen zaman serilerinin ongoriilmesindeki performansi iki farkli gergek hayat
zaman serisinin analizi ile incelenmistir. Bu zaman serileri, 1956 ve 1994 yillar1 arasinda
ceyreklik olarak gozlemlenen Avusturalya Bira Tiiketim (AUST) zaman serisi ve 2010-2014
yillar1 arasindaki 5 yila iligkin giinliik gézlemlenen Londra Borsasi Endeks (FTSE-Financial
Times Stock Exchange Index) zaman serileridir. Dayanikli 6grenme algoritmasinin 6ngorii
yetenegi ilk olarak, oncelikle, aykir1 deger(ler) igermeyen, orijinal zaman serisi iizerinden
degerlendirilmistir. Ayrica ilgili zaman serisinde bulunan en yiiksek degerli gézlemin 5 ve
10 kat1 alinarak tiretilen aykirt deger(ler)in, belirli gézlemlerin yerine, orijinal zaman serisine
enjekte edilmesiyle olusturulan kirletilmis zaman serileri de ele alinacaktir. Zaman
serilerinin kirletme asamasinda enjekte edilen aykir1 deger sayist 1, 2 ve 3 olarak
belirlenmekte ve boylece, her bir veri seti i¢in, farkli say1 ve 6zellikte aykir1 deger(ler) iceren

6 farkli zaman serisi ¢6ziimlemesi gergeklestirilmektedir.

6.1. Avusturalya Bira Tiiketim Zaman Serisi Coziimlemesi

Dayanikli 6grenme algoritmasinin ongorii yetenegi, ilk olarak, 153 gézlem iceren AUST
zaman serisi lizerinde degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, 1 orijinal (C6ziimleme 1) ve 6
adet aykir1 deger ya da degerler i¢eren durum (Coziimleme 2-7) olmak lizere 7 farkli veri
setinin ¢ozlimlenmesi ile gerceklestirilmistir. Tiim ¢oziimlemelerde son 16 gozlem test
kiimesi olarak alinmig ve D-D-YSA i¢in sinaptik tabaka birim sayis1, bagka bir ifadeyle girdi
sayisi, (s) ve dendrit sayist1 (d) 2 ile 12 arasinda degerler igin ¢6ziimlemeler
gerceklestirilmistir. Ayrica, egitim algoritmasi parametreleri ise asagida verildigi gibi

belirlenmistir.
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: 30 (Pargacik sayisi)

pn

vmaps; : 10 (Agirlik ve ag parametreleri i¢in hizlarin st sinir1)
vmaps, : 0.1 (Olgek parametresi igin hizlarm iist smir1)

C1j : 1 (Biligsel katsay1 igin alt sinir)

Cif : 2 (Bilissel katsay1 igin {ist sinir)

Cyi : 1 (Sosyal katsay1 i¢in alt sinir)

Cof : 2 (Sosyal katsayi i¢in tist sinir)

Wy : 0.4 (Eylemsizlik parametresi igin alt sinir)

W, : 0.9 (Eylemsizlik parametresi igin {ist sinir)

maxitr : 100 (Maksimum yineleme sayist1)

600
550
500
450
400
350
300

250

Sekil 6.1. AUST zaman serisi
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6.1.1. Coziimleme Orijinal AUST

D-YSA icin Onerilen dayanikli egitim algoritmasinin orijinal AUST Ongoriisiindeki
performansi, Winters’in ¢arpimsal {istel diizlestirme (WMES) ve Mevsimsel otoregresif
hareketli ortalamalar (SARIMA) olmak tiizere 2 geleneksel zaman serisi yontemi ve gok
katmanli yapay sinir ag1 (CK-YSA), parcacik siirii optimizasyonu ile egitilen ¢ok katmanli
yapay sinir ag1 (CK-YSA-PSO), tek carpimsal sinir hiicresine sahip yapay sinir ag1 (TC-
YSA), egitimi parcacik siirii optimizasyonu ile gergeklestirilen tek ¢arpimsal sinir hiicresine
sahip yapay sinir ag1 (TC-YSA-PSO), radyal temelli yapay sinir ag1 (RT-YSA), Elman
yapay sinir ag1 (E-YSA) ve dayanikli bir 6grenme algoritmasina sahip tek ¢arpimsal sinir
hiicresine sahip yapay sinir ag1 (D-TC-YSA) olmak iizere 7 farkli YSA modeli ile birlikte
degerlendirilmistir. Tiim bu alternatif YSA modelleri i¢in de girdi ve gizli tabaka birim
sayilar1 Onerilen modele paralel olarak 2 ile 12 arasinda degistirilerek ¢oziimlemeler

gerceklestirildi.

Onerilen D-YSA igin énerilen dayanikli egitim algoritmasi s = 4 ve d = 7 oldugu durum
igin gergeklestirilen ¢oziimlemede en iyi Ongorii sonuglarini tiretmistir. Orijinal AUST
zaman serisinin analizine iligkin sonuclar 6ncelikle hata kareler ortalamasi karekok (HKOK)
ve ortalama mutlak yiizdelik hata (OMYH) kriterlerine gore degerlendirildi ve bulgular
Tablo 6.1 ile 6zetlendi.

Tablo 6.1 incelendiginde, Onerilen dayanikli 68renim algoritmasina dayali D-YSA’nin
Oongorli performansinin diger klasik ve YSA modellerine gore daha {istiin oldugu, hem
HKOK (16.3695) hem de OMYH (2.95%) hata kriterlerine gore sdylenebilir. Onerilen
dayanikli modelin test kiimesine iliskin 6ngoriileri ile zaman serisine ait gézlemlerin yiliksek
uyumu ise Sekil 6.2°den acik¢a goriilmektedir. Ayrica, bu uyum Sekil 6.3 ile verilen sa¢ilim
diyagrami ile de gozlemlenebilir. Boylesi bir sagilim grafiginde, zaman serisinin test
kiimesine iliskin gozlemleri ile 6ngoriilerin bir dogru iizerinde ya da bu dogruya oldukc¢a

yakin olmas1 6ngorii performansinin basarisinin bir 6l¢iisii olarak degerlendirilebilir ki, Sekil
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6.3, Onerilen dayanikli D-YSA’nin basarili 6ngorii sonuglar iiretti§ine isaret eden bu

bulgular1 tagimaktadir.

Tablo 6.1. Orijinal AUST analiz sonuglar

HKOK i¢in OMYH I¢in
Yontem HKOK OMYH
Sira Sira
SARIMA 47.0367 9 9.49% 9
WMES 53.3295 10 10.72% 11
CK-YSA 24.1052 5 4.76% 5
CK-YSA-PSO 44.7780 8 8.56% 8
TC-YSA 74.2551 11 9.83% 10
TC-YSA-PSO 26.7831 6 4.98% 6
RT-YSA 41.7000 7 6.86% 7
E-YSA 22.6581 4 4.36% 4
D-TC-YSA 17.7761 2 2.97% 2
D-YSA 17.8554 3 2.99% 3
Onerilen D-D-YSA 16.3609 1 2.95% 1
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Sekil 6.2. Orijinal AUST zaman serisi test kiimesine iligkin ongdrii ve gézlem degerleri
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Sekil 6.3. Orijinal AUST zaman serisi test kiimesine iligkin 6ngorii ve gézlem degerleri sagilim grafigi

Onerilen D-D-YSA’nin aykir1 deger(ler) igeren zaman serilerini éngérme performansi, bir
baska bakis agisiyla bir zaman serisi 6ngorii aract D-D-YSA’nin ele alinan zaman serisinde
bulunabilecek aykir1 deger ya da degerlerden nasil ve ne 6lgiide etkilenecegi 6 farklt durum

tizerinden incelenmistir.

6.1.2. Coziimleme Kirletilmis AUST — 5 Kat — Tek Aykir1 Gozlem

AUST zaman serisine ait en biiyiik gézlemin 5 kat1 ile olusturulan aykir1 gézlemin, zaman
serisinin 15. gozleminin yerine veriye enjekte edilmesiyle olusturulan aykir1 degerli
kirletilmis zaman serisinin ¢dziimlenmesi sonucunda elde edilen bulgular Tablo 6.2°de

Ozetlenmistir.
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Tablo 6.2. Kirletilmis AUST (5 Kat — Tek Aykir1) analiz sonuglari

Onerilen
Test verisi CK-YSA CK-YSA-PSO D-TC-YSA

D-D-YSA
HKOK 176.5654 70.4099 18.8008 18.5804
OMYH 38.27% 8.63% 3.15% 3.13%

Tablo 6.2 dikkate alindiginda, 5 kat-tek aykirt degerle kirletilmis AUST zaman serisi
ongoriisiinde, D-D-YSA’nin performansinin diger YSA modellerine gore daha iistiin
oldugu, hem HKOK (18.5804) hem de OMYH (3.13%) hata kriterlerine gore, sdylenebilir.
Bunun yani sira, orijinal AUST zaman serisi analiz sonuglari ile karsilastirildiginda, 6nerilen
D-D-YSA’nin diger YSA modellerine gore aykir1 degerden olukg¢a az etkilendigi ve halen
tatmin edici 6ngorii sonuglari iirettigi goriliir. Bu bulgular, 6nerilen dayanikli modelin test
kiimesine iliskin Ongoriileri ile zaman serisine ait gozlemlerin yiiksek uyumunu
gorsellestiren Sekil 6.4 ile de desteklenmektedir. Ayrica, bu uyumun diger bir kaniti Sekil
6.5 ile verilen sagilim diyagrami ile de gozlemlenebilir ki bu diyagram ilgili gozlemler ile
ongoriilerin dogru tizerine olduk¢a yakin ikililer olusturdugunu gorsellestirerek bu uyuma

bir kanit sunmaktadir.
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Sekil 6.4. Kirletilmis AUST (5 Kat — Tek Aykir) test kiimesine iliskin 6ngorii ve gdzlem degerleri
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Sekil 6.5. Kirletilmis AUST (5 Kat — Tek Aykiri1) zaman serisi test kiimesine iligkin ongorii ve gbzlem

degerleri sagilim grafigi
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6.1.3. Coziimleme Kirletilmis AUST — 5 Kat — Iki Aykir1 Gézlem

AUST zaman serisine ait en biiyiik gézlemin 5 kat1 ile olusturulan aykir1 gézlemin, zaman
serisinin 15. ve 75. gézlemlerinin yerine veriye enjekte edilmesiyle olusturulan aykir1 degerli

kirletilmis zaman serisinin ¢6ziimlenmesi sonucunda elde edilen bulgular Tablo 6.3’te

Ozetlenmistir.
Tablo 6.3. Kirletilmis AUST (5 Kat — iki Aykir1) analiz sonuglart
o Onerilen
Test verisi CK-YSA CK-YSA-PSO D-TC-YSA
D-D-YSA
HKOK 284.1976 79.0784 20.1621 16.5414
OMYH 63.20% 11.40% 3.26% 2.68%

Tablo 6.3 dikkate alindiginda, 5 kat - iki aykiri degerle kirletilmis AUST zaman serisi
ongoriisiinde, D-D-YSA’nin performansinin diger YSA modellerine gore daha iistiin
oldugu, hem HKOK (16.5414) hem de OMYH (2.68%) hata kriterlerine gére soylenebilir.
Bunun yani sira, orijinal AUST zaman serisi analiz sonuglari ile karsilastirildiginda, nerilen
D-D-YSA’nin diger YSA modellerine gore aykirt degerden hemen hemen hig etkilenmedigi
ve yine tatmin edici ve rekabetci 6ngorii sonuglar direttigi goriiliir. Bu bulgular, 6nerilen
dayaniklt modelin test kiimesine iligkin ongoriileri ile zaman serisine ait gézlemlerin yiiksek
uyumunu gosteren Sekil 6.6 ile de desteklenmektedir. Bu yiiksek uyumun diger bir kaniti
olarak, gozlemler ile 6ngoriilerin bir dogru iizerine olduk¢a yakin noktalar olusturdugunu

gorsellestiren ve Sekil 6.7 ile sunulan bir sagilim diyagramu verilebilir.
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Sekil 6.7. Kirletilmis AUST (5 Kat — iki Aykir1) zaman serisi test kiimesine iliskin éngdrii ve gdzlem

degerleri sagilim grafigi
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6.1.4. Coziimleme Kirletilmis AUST — 5 Kat — U¢ Aykir1 Gézlem

AUST zaman serisine ait en biiyiik gézlemin 5 kat1 ile olusturulan aykir1 gézlemin, zaman
serisinin 15, 75 ve 120. gbzlemlerinin yerine veriye enjekte edilmesiyle olusturulan aykir
degerli kirletilmis zaman serisinin ¢6ziimlenmesi sonucunda elde edilen bulgular Tablo

6.4’te 6zetlenmistir.

Tablo 6.4. Kirletilmis AUST (5 Kat — Ug Aykir1) analiz sonuglari

o Onerilen
Test verisi CK-YSA CK-YSA-PSO D-TC-YSA
D-D-YSA
HKOK 328.3296 67.8867 18.6250 18.7551
OMYH 72.55% 13.51% 2.94% 3.20%

Tablo 6.4 dikkate alindiginda, 5 kat - ii¢ aykir1 degerle kirletilmis AUST zaman serisi
ongoriisiinde, D-D-YSA’nin performansinin D-TCSH-YSA disinda diger YSA modellerine
gore daha istiin oldugu, hem HKOK (18.7551) hem de OMYH (3.20%) hata kriterlerine
gore, sdylenebilir. Onerilen D-D-YSA’nin D-TCSH-YSA’nin 6ngdrii sonuglarina oldukca
yakin sonuglar iiretmesi, onu halen rekabet edebilir ve tatmin edici sonuglar iireten bir
Ongorii araci olarak kilmaktadir. Bunun yani sira, orijinal AUST zaman serisi analiz
sonuclari ile karsilastirildiginda, onerilen D-D-YSA’nin diger tiim YSA modellerine gore
aykirt degerden oluk¢a az etkilendigi goriiliir. Bu bulgularin bir destekleyicisi olarak,
Onerilen dayanikli modelin test kiimesine iliskin Ongortleri ile zaman serisine ait
gozlemlerin yiliksek uyumunu gorsellestiren bir grafik Sekil 6.8 ile verilebilir. Bunun yani
sira, Sekil 6.9 ile verilen sagilim grafigi de bu yiiksek uyumun diger bir kanit1 olarak

sunulmaktadir.
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Sekil 6.9. Kirletilmis AUST (5 Kat — Ug Aykir1) zaman serisi test kiimesine iliskin éngorii ve gozlem

degerleri sagilim grafigi
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6.1.5. Coziimleme Kirletilmis AUST — 10 Kat — Tek Aykir1 Gozlem

AUST zaman serisine ait en biiyiik gézlemin 10 kat1 ile olusturulan aykir1 gézlemin, zaman
serisinin 15. gdzleminin yerine veriye enjekte edilmesiyle olusturulan aykir1 degerli

Kirletilmis zaman serisinin ¢éziimlenmesi sonucunda elde edilen bulgular Tablo 6.5’te

Ozetlenmistir.
Tablo 6.5. Kirletilmig AUST (10 Kat — Tek Aykir1) analiz sonuglari
o Onerilen
Test verisi CK-YSA CK-YSA-PSO D-TC-YSA
D-D-YSA
HKOK 188.1847 70.1409 18.4853 16.2590
OMYH 41.07% 10.12% 3.07% 2.88%

Tablo 6.5 incelendiginde, 10 kat-tek aykiri degerle kirletilmis AUST zaman serisi
ongoriisiinde, D-D-YSA’nin performansinin diger YSA modellerine gore daha iistiin
oldugu, hem HKOK (16.2590) hem de OMYH (2.88%) hata kriterlerine gore, sdylenebilir.
Bunun yani sira, orijinal AUST zaman serisi analiz sonuglart ile karsilastirildiginda, 6nerilen
D-D-YSA’nin diger YSA modellerine gore aykirt degerden etkilenmedigi ve halen iistiin
Ongorili sonuglart tirettigi goriiliir. Bu bulgular, onerilen dayanikli modelin test kiimesine
iligkin Ongoriileri ile zaman serisine ait gozlemlerin yiiksek uyumunu gorsellestiren Sekil
6.10 ile de desteklenmektedir. Ayrica, bu yiiksek uyum Sekil 6.11 ile verilen sac¢ilim

diyagrami ile de gozlemlenebilir.
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Sekil 6.10. Kirletilmig AUST (10 Kat — Tek Aykir1) test kiimesine iligkin 6ngorii ve gozlem degerleri
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Sekil 6.11. Kirletilmis AUST (10 Kat — Tek Aykiri) zaman serisi test kiimesine iliskin 6ngorii ve gozlem

degerleri sagilim grafigi
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6.1.6. Coziimleme Kirletilmis AUST — 10 Kat — iki Aykir1 Gézlem

AUST zaman serisine ait en biiyiik gozlemin 10 kat1 ile olusturulan aykir1 gézlemin, zaman
serisinin 15. ve 75. gézlemlerinin yerine veriye enjekte edilmesiyle olusturulan aykir1 degerli

kirletilmis zaman serisinin ¢6ziimlenmesi sonucunda elde edilen bulgular Tablo 6.6’de

Ozetlenmistir.
Tablo 6.6. Kirletilmis AUST (10 Kat — iki Aykir1) analiz sonuglari
o Onerilen
Test verisi CK-YSA CK-YSA-PSO D-TC-YSA
D-D-YSA
HKOK 224.7867 73.3807 19.3856 18.8324
OMYH 49.39% 15.30% 2.95% 2.73%

Tablo 6.6 ile 6zetlenen sonuglar gostermektedir ki, 10 kat - iki aykir1 degerle kirletilmis
AUST zaman serisi ongoriistinde, HKOK (18.8324) hata kriterlerine gore D-D-YSA’nin
performansi diger YSA modellerinin performanslarindan daha tistiindiir. OMYH (2.73%)
hata kriterlerine gore ise, D-TCSH-YSA modeline ¢ok yakin bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Bunun yani sira, orijinal AUST zaman serisi analiz sonuglar1 ile
karsilastirildiginda, 6nerilen D-D-YSA ’nin diger tiim YSA modellerine gore aykir1 degerden
oldukga az etkilendigi ve bu durumda da tatmin edici ve rekabetci 6ngorii sonuglari irettigi
soylenebilir. Onerilen D-D-YSA’nin rekabetci ve tatmin edici performansi, test kiimesine
iliskin ongoriiler ile zaman serisine ait gézlemlerin yiiksek uyumunu gorsellestiren Sekil
6.12 ile de kanitlanabilir. Bu istiin performansin bir diger gdsterimi ise, gozlemler ile
ongoriilerin bir dogru iizerine oldukg¢a yakin noktalar olusturdugu ve Sekil 6.13 ile verilen

sacilim diyagramidir.
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Sekil 6.12. Kirletilmis AUST (10 Kat — Iki Aykir1) test kiimesine iliskin 6ngorii ve gdzlem degerleri
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Sekil 6.13. Kirletilmis AUST (10 Kat — iki Aykirr) zaman serisi test kiimesine iliskin 6ngorii ve gdzlem

degerleri sagilim grafigi
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6.1.7. Coziimleme Kirletilmis AUST — 10 Kat — U¢ Aykir1 Gézlem

AUST zaman serisine ait en biiyiik gézlemin 10 kat1 ile olusturulan aykir1 gézlemin, zaman
serisinin 15, 75 ve 120. gbzlemlerinin yerine veriye enjekte edilmesiyle olusturulan aykiri
degerli kirletilmis zaman serisinin ¢6ziimlenmesi sonucunda elde edilen bulgular Tablo

6.7’ de 6zetlenmistir.

Tablo 6.7. Kirletilmis AUST (10 Kat — Ug Aykirt) analiz sonuglari

o Onerilen
Test verisi CK-YSA CK-YSA-PSO D-TC-YSA
D-D-YSA
HKOK 244.2329 104.9389 18.5871 18.5290
OMYH 53.47% 22.33% 2.88% 2.79%

Tablo 6.7 incelendiginde, 10 kat - ii¢ aykirt degerle kirletilmis AUST zaman serisi
ongorisiinde, D-D-YSA’nin performansinin diger tiim YSA modellerine gore daha iistiin
oldugu, hem HKOK (18.5290) hem de OMYH (2.79%) hata kriterlerine gore, soylenebilir.
Onerilen dayanikli D-D-YSA ’nin performansinin aykir1 degerlerden olduk¢a az etkilenmesi,
onu aykir1 degerli zaman serilerinin 6ngoriilmesinde de giivenilir, rekabet edebilir ve tatmin
edici sonuglar iireten bir ongorii araci olarak kullanilabilir kilmaktadir. Bu bulgular, Sekil
6.14 ile verilen ve o6nerilen dayanikli modelin test kiimesine iliskin 6ngoriileri ile zaman
serisine ait gozlemlerin yiiksek uyumunu gorsellestiren bir grafik ile de desteklenmektedir.
Ayrica, Sekil 6.15 ile verilen sagilim grafigi de bu yiiksek uyumun diger bir kanit1 olarak

sunulmaktadir.
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Sekil 6.14. Kirletilmis AUST (10 Kat — Ug Aykiri) test kiimesine iliskin éngérii ve gozlem degerleri
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Sekil 6.15. Kirletilmis AUST (10 Kat — Ug Aykir1) zaman serisi test kiimesine iliskin dngérii ve gézlem

degerleri sagilim grafigi

Yukarida bahsedilen bulgular ve bu bulgulara iliskin sunulan tablo ve grafikler bir biitiin
olarak ele alindiginda, onerilen D-D-YSA’nin orijinal AUST zaman serisi i¢in etkin,

rekabet¢i ve tatmin edici sonuglar iireten bir 6ngdrii aract olmasinin yam sira, 6 farkl
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ozellikte kirletilmis, aykir1 deger ya da degerler igeren AUST zaman serileri i¢in de giivenilir
ve halen rekabetci ve tatmin edici 6ngdrii performansina sahip bir 6ngorii aract olarak

kullanilabilecegi soylenebilir.

6.2. FTSE Zaman Serisi Coziimlemesi

D-D-YSA’nin performansinin degerlendirilmesinde bir diger asama, 2010-2014 yillarini
iceren 5 farkli yila ait ve giinliik olarak gozlemlenen FTSE zaman serisinin analizidir. Bu
analiz siirecinde orijinal FTSE zaman serisinin (Coziimleme 1) yani sira yine 6 farkli
durumda olusturulan kirletilmis FTSE zaman serilerinin (Coziimleme 2-7) ¢oziimlemesi
gerceklestirilmistir. Ilgili yillara ait FTSE zaman serileri sirastyla 252, 251, 252, 253 ve 253
gozlemden olugmaktadir ve bu veri setlerine iligskin grafikler Sekil 6.16-6.20 ile verilmistir.
Coziimlemede kullanilan test kiimesi gozlem sayilari ise her bir yila iliskin FTSE zaman
serisi i¢in 10 (son iki hafta), 20 (son dort hafta) ve 40 (son sekiz hafta) olmak tizere 3 farkli
sekilde alimmustir. Boylece her bir zaman serisi i¢in 3 X 1 =3 orijinal, 3 X 6 = 18
kirletilmis olmak tizere 21 ve tiim FTSE zaman serileri diistintildiigiinde 3 X 5 = 15 orijinal
ve 18 x 5 = 90 kirletilmis olmak iizere toplamda 105 ¢éziimleme gergeklestirilmistir. Tiim
coziimlemelerde DNM-Y SA i¢in sinaptik tabaka birim say1si, bagka bir ifadeyle girdi sayisi,
(s) ve dendrit sayisi (d) 2 ile 5 arasinda alinmistir. Ayrica, egitim algoritmasi parametreleri

ise asagida verildigi gibi belirlenmistir.

: 30 (Pargacik say1s1)

pn

vmaps; : 100 (Agirlik ve ag parametreleri i¢in hizlarin iist sinirt)
vmaps, : 0.1 (Olgek parametresi i¢in hizlarm iist smir1)

Cqi : 1 (Bilissel katsay1 icin alt sinir)

Cif : 2 (Bilissel katsay1 icin {ist sinir)

Cai : 1 (Sosyal katsay1 icin alt sinir)
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maxitr

6000

5800

5600

5400

5200

5000

4800

6200

6000

5800

5600

5400

5200

5000

4800

: 2 (Sosyal katsay1 igin iist sinir)
: 0.4 (Eylemsizlik parametresi i¢in alt sinir)
: 0.9 (Eylemsizlik parametresi igin iist sinir)

: 100 (Maksimum yineleme sayisi)

Sekil 6.16. FTSE-2010 zaman serisi

Sekil 6.17. FTSE-2011 zaman serisi
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6000

Sekil 6.18. FTSE-2012 zaman serisi

Sekil 6.19. FTSE-2013 zaman serisi
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Sekil 6.20. FTSE-2014 zaman serisi

D-D-YSA igin oOnerilen dayanikli egitim algoritmasinin FTSE zaman serilerinin
ongoriilmesindeki performansi asagida belirtilen 10 farkli YSA modeli ile birlikte
degerlendirilmistir. Bu YSA modellerinde 4’ii dayanikli 6grenme algoritmasina ya da

dayanikli mimari yapiya sahip YSA modelleridir.

L-NL-YSA :Lineer ve lineer olmayan yapay sinir ag1 (Yolcu, Egrioglu ve Aladag, 2013)
CK-YSA : Cok katmanli yapay sinir agi (Rumelhart DE, Hinton GE, 1986)

Md-YSA : Medyan néron modele dayali yapay sinir ag1 (Aladag, Egrioglu ve Yolcu,
2015)

MdP-YSA  : Medyan ve garpimsal néron modele dayali yapay sinir ag1 (Egrioglu ve ark.,
2019)

PS-YSA : Carpimsal (P1) ve toplamsal (Sigma) ndron modele dayali yapay sinir ag1
(Plate, 2000)

R-YSA : Radyal temelli yapay sinir ag1 (Broomhead, 1988)
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TC-YSA : Tek ¢arpimsal néron modele dayali yapay sinir ag1 (Yadav, Kalra ve John,
2007)

D-TC-YSA : Dayanikli egitim algoritmasina dayali tek carpimsal néron model yapay sinir
ag1 (Yadav, Kalra ve John, 2007; Legenstein ve Maass, 2011)

TRM-YSA  : Kirpilmis ortalama néron modele dayali yapay sinir agi(Yolcu ve ark., 2015)

D-D-YSA : Dendrit néron modele dayali yapay sinir ag1 (Koch, C, Poggio, T, Torre,
1983)

Tiim bu alternatif YSA modelleri i¢in de girdi ve gizli tabaka birim sayilar1 6nerilen modele
paralel olarak 2 ile 5 arasinda degistirilerek ¢oziimlemeler gerceklestirildi. Tiim orijinal ve
kirletilmis veri ¢ozlimlemelerini iceren analizlere iliskin HKOK degeri ve her bir YSA’nin
kirletilmis veriler i¢in iirettigi 6ngdrii sonuglarinin orijinal veri i¢in iirettikleri sonuglara gore
ne yonde degisim gosterdigine iliskin bulgular Tablo 6.8-6.17 ile dzetlenmistir. Onerilen D-
D-YSA’nin FTSE zaman sersi ¢Ozliimlemelerindeki performansit detayli olarak ele

alindiginda asagidaki bulgulara ulasilabilir.

2010 y1l1 orijinal veri i¢in test kiimesi gozlem sayisinin 10 ve 40 oldugu durumda 6nerilen
D-D-YSA, HKOK kriterine gore en dstin 0ngori performansina sahipken
(HKOK=31.3873; HKOK=52.6651), test kiimesi gézlem sayisinin 20 oldugu durumda ise
tiglincii en iyi ongori performansina sahiptir (HKOK=37.7129). FTSE2010 verisinin 5 kat
ve tek aykir1 gozlemle kirletildigi durumda, test kiimesi gozlem sayisinin 20 oldugu
durumda, orijinal verideki performansina gore 0.76% degisimle, aykir1 gbzlemden en az
etkilenen YSA olarak en iyi performansi sergilerken (HKOK=37.9996), test kiimesi gbzlem
sayisinin 10 ve 40 oldugu durumda ise aykir1 gézlemden diger YSA modellerine gore
nispeten daha fazla etkilenerek iiglincli en iyi performansa sahip olabilmistir. FTSE2010
verisinin 5 kat ve iki aykir1 gézlemle kirletildigi durumda, test kiimesi gozlem sayisinin tim
farkli durumlarinda en iyi performansi sergilerken, test kiimesi gozlem sayisinin 10 ve 20
oldugu durumda, orijinal verideki performansina gore aykir1 degerlerden olumsuz sekilde en

az etkilenen, test kiimesi gézlem sayisinin 40 oldugu durumda ise ikinci en az etkilenen YSA
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olmustur. FTSE2010 verisinin 5 kat ve li¢ aykirt gézlemle kirletildigi durumda, test kiimesi
gozlem sayisinin tiim farkli durumlarinda hem en iyi performansi sergilemekte hem de
orijinal verideki performansina gore aykiri degerlerden olumsuz sekilde en az etkilenen YSA
olmustur. FTSE2010 verisinin 10 kat ve tek aykir1 gozlemle kirletildigi durumda, test kiimesi
gdzlem sayisinin 20 ve 40 oldugu durumlarda, en iistiin 6ngorii proformasi sahip olmasinin
yani sira orijinal verideki performansina gore, aykirt gozlemden en az etkilenen YSA oldugu
gozlemlenmistir. Test kiimesi gozlem sayisinin 10 oldugu durumda ise hem Ongori
performanst hem de aykir1 degerlere karsi dayamiklilik bakimindan ikinci oldugu
gozlenmistir. FTSE2010 verisinin 10 kat ve iki aykir1 gozlemle kirletildigi durumda, test
kiimesi gozlem sayisinin tiim farkli durumlarinda orijinal verideki 6ngérii performansina
gore aykir1 degerlerden olumsuz sekilde en az etkilenen YSA olarak, test kiimesi gozlem
sayisinin 20 oldugu durumda orijinal veride gdsterdigi en iyi tiglincii ongdrii performansini
ikinci siraya tasirken, diger test kiimeleri i¢in en iigiitiin dngorii performansa sahip olma
ozelligini de korumustur. FTSE2010 verisinin 10 kat ve ii¢ aykirt gozlemle kirletildigi
durumda, test kiimesi gézlem sayisinin tiim farkli durumlarinda hem en iyi performansi
sergilemekte hem de orijinal verideki performansina goére aykir1 degerlerden olumsuz

sekilde en az etkilenen YSA olmustur.

2011 y1l1 orijinal veri i¢in test kiimesi gézlem sayisinin 40 oldugu durumda 6nerilen D-D-
YSA, HKOK kriterine gore en istiin ongorii performansina sahipken (HKOK=65.8484), test
kiimesi gozlem sayisinin 10 ve 20 oldugu durumda ise ikinci en 1yi ongdrii performansina
sahiptir (HKOK=40.3531; HKOK=53.1080). FTSE2011 verisinin 5 kat ve tek aykiri
gozlemle kirletildigi durumda, test kiimesi gozlem sayisinin 10 ve 40 oldugu durumda
orijinal verideki performansina gore, aykirt gozlemden olumsuz sekilde en az etkilenen, test
kiimesi gozlem sayisinin 20 oldugu durumda ise ikinci en az etkilenen YSA olarak, test
kiimesi gozlem sayisinin 10 ve 20 oldugu durumda en iyi 6ng6rii performansini ele gegirmis
ve test kiimesi gézlem sayisinin 40 oldugu durumda ise en iistiin ongorii performansina sahip
olma 6zelligini korumusgtur. FTSE2011 verisinin 5 kat ve iki aykir1 gozlemle kirletildigi
durumda, test kiimesi goOzlem sayisinin tiim farkli durumlarinda orijinal verideki

performansina gore aykiri degerlerden olumsuz sekilde en az etkilenen model olmustur ve
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boylece test kiimesi gozlem sayisinin yine tiim durumlarinda en iyi 6ngorii performansini
sergilemistir. FTSE2010 verisinin 5 kat ve li¢ aykir1 gozlemle kirletildigi durumda tipki 5
kat ve iki aykir1 gézlemle kirletildigi durumda oldugu gibi test kiimesi gézlem sayisinin tiim
farkli durumlarinda hem Ongérii performanst hem de aykiri degerlere olan duyarlilik
bakimindan diger tiim YSA modellerine istiinliik saglamigtir. FTSE2011 verisinin 10 kat
aykir1 gozlemle kirletildigi her ii¢ durum i¢in de benzer yorumlar yapilabilir. Yani her ii¢
kirletme oranini igeren test kiimesi gozlem sayisinin tiim durumlarinda 6nerilen model en
istiin 6ngorii performansi sergilemesinin yani sira bir durum disinda tiim durumlarda aykiri
gozlemlere daha az duyarlilik sergilemistir ki bu durumda da en az duyarl ikinci YSA

modeli olarak goze carpar.

2012 y1l1 orijinal veri igin test kiimesi gozlem sayisinin her ti¢ farkli durumunda da D-D-
YSA, HKOK kriterine gore en iistiin ongorii performansina sahip olmamasina ragmen en iyi
Ongorii performanst gosteren YSA modelleri ile kiyaslandiginda rekabet edebilir bir 6ngori
aracit olarak kullanilabilecegi goriilmektedir. FTSE2012 verisinin 5 kat ve tek aykir
gozlemle kirletildigi durumda, 6nerilen D-D-YSA modelinin, test kiimesi gézlem sayisinin
10 ve 20 oldugu durumda orijinal verideki performansina gore, aykiri gézlemlere en az
duyarli oldugu ve bdylece ongorii performansini diger YSA modelleri ile kiyaslandiginda
orijinal veri ¢oziimleme sonuglarna gore daha ileri tagidigi ve Ongorii performansini
sirastyla ikinci ve Gglincii siraya tagidigi gézlemlenmistir. FTSE2012 verisinin 5 kat ve iki
aykir1 ve ayrica 5 kat ve li¢ aykir1 gdzlemle kirletildigi durumlarda, test kiimesi gozlem sayisi
10 ve 20 oldugunda onerilen YSA modelinin orijinal verideki performansina gore, aykiri
gozlemlere en az duyarli YSA modeli oldugu ve bdylece 6ngorii performansini birinci siraya
tasidigr goriilmektedir. FTSE2012 verisi icin test kiimesi gozlem sayisinin 40 oldugu
durumda her ii¢ farkli kirletme orani i¢in de en iistiin 6ngorii performansi ve aykir1 degerlere
karsi en az duyarliligi sergileyememis olmasina karsin, D-D-Y SA halen rekabet¢i bir ongorii
aract olma ozelligini korumaktadir. FTSE2012 verisinin 10 kat ve tek aykir1 gozlemle
kirletildigi durumda, 6nerilen D-D-YSA modelinin, test kiimesi gdzlem sayisinin 10 oldugu
durumda orijinal verideki performansina gore, aykir1 gézlemlere en az duyarli oldugu ve

boylece 6ngorii performansini birinci siraya tasidigi gozlemlenmistir. Test kiimesi gozlem
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sayisinin 20 ve 40 oldugu durumda ise Ongorii performansini ikinci siraya tagimistir.
FTSE2012 verisinin 10 kat ve iki aykirt ve ayrica 10 kat ve ii¢ aykir1 gézlemle kirletildigi
durumlarda ise, test kiimesi gézlem sayisinin her ii¢ durumunda da 6nerilen YSA modelinin
orijinal verideki performansina gore, aykir1 gézlemlere en az duyarli YSA modeli oldugu ve

bdylece dngorii performansini birinci siraya tasidigi goriilmektedir.

2013 yil1 orijinal veri i¢in test kiimesi gozlem sayisinin 20 oldugu durumunda 6nerilen D-
D-YSA, HKOK kriterine gore en iistiin 6ngorii performansina sahipken test kiimesi gézlem
sayisinin 10 ve 40 oldugu durumlarda ikinci en iistiin dngorii performansina sahip olup en
listlin Ongorli performansi gosteren D-YSA modeline ¢ok yakin sonuglar {iretmistir.
FTSE2013 verisinin 5 kat ve tek aykir1 ve ayrica 5 kat ve ti¢ aykir1 gozlemle kirletildigi
durumda, onerilen D-D-YSA modelinin, test kiimesi gozlem sayisinin 20 oldugu durum
disinda orijinal verideki performansina gore, aykirt gézlemlere en az duyarli oldugu ve
dahasi test kiimesi gézlem sayisinin her {i¢ durumunda da 6ngorii performansi bakimidan
diger tim YSA modellerinden daha {istiin Ongorii performanslart ortaya koydugu
goriilmektedir. FTSE2013 verisinin 5 kat ve iki aykir1 gozlemle kirletildigi durumda ise, D-
D-YSA hem aykir1 degerlere duyarlilik hem de 6ngorii performansi bakimindan en iistiin
model olarak 6ne ¢ikmaktadir. FTSE2013 verisinin kirletildigi her ti¢ durumda da onerilen
D-D-YSA modelinin, test kiimesi gozlem sayisinin 10 ve 40 oldugu durumlarda orijinal
verideki performansina gore, aykir1 gézlemlere en az duyarli oldugu ve boylece 6ngorii
performansini birinci siraya tasidigi gozlemlenmistir. Test kiimesi gozlem sayisinin 20
oldugu durumda ise FTSE2012 verisinin 10 kat ve iki aykir1 ve ayrica 10 kat ve ti¢ aykir
gozlemle kirletildigi durumlarda, 6nerilen YSA modelinin orijinal verideki performansina
gore, aykirt gézlemlere ikinci en az duyarli YSA modeli olmasina kargin 6ngdrii performansi
bakimindan en iistiin model oldugu ve ayrica orijinal verinin 10 kat ve tek aykir1 gozlemle

kirletildigi durumda ikinci en iy1 6ngorii performansina sahip oldugu goriilmektedir.

2014 yil1 orijinal veri i¢in test kiimesi gozlem sayisinin her {i¢ farkli durumunda da 6nerilen
YSA modeli, HKOK kriterine gore en lstiin 6ngorii performansina sahip olmamasina

ragmen en 1y1 ongorii performansi gosteren YSA modelleri ile kiyaslandiginda halen rekabet
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edebilir bir 6ngorii araci olarak kullanilabilecegi goriilmektedir. FTSE2014 verisinin 5 ve 10
kat ve tek, iki ve ti¢ aykir1 gozlemle kirletildigi her ti¢ durumda da onerilen D-D-YSA
modelinin, test kiimesi gozlem sayisinin 20 ve 40 oldugu durumda orijinal verideki
performansina gore, aykirt gozlemlere olan az miktardaki duyarliligi sayesinde Ongorii
performansini diger YSA modellerinden daha ileri tagiyarak en {istiin 6ngorii sonuglarini
tirettigi, test kiimesi gdzlem sayisinin 10 oldugu durumda ise benzer sekilde her {i¢ kirletme
orani i¢in Ongorii performansit bakimindan diger YSA modelleri ile rekabet edebilirlik

ozelligini korudugu gézlenmistir.
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Tablo 6.8. FTSE2010 orijinal ve kirletilmis (5 kat) veri analiz sonuglari

Durum

Yontem

Test Kiimesi Genisligi

10 20 40
HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 31.4096 2 4/5 38.8305 9 3/4  54.0420 7 3/2
CK-YSA 32.2458 7 512  39.4832 11 3/2 53.7846 6 2/2
Md-YSA 32.1644 5 2/3  38.7866 7 22 543673 10 2/4
_ MdP-YSA 32.2834 8 2/4  38.6920 6 5/2 53.2685 3 2/5
g PS-YSA 32.5007 10 4/5 38.8004 8 2/3  53.3511 4 2/4
% R-YSA 31.9216 4 4/4  36.4636 2 4/3  53.5412 5 2/4
=) TC-YSA 32.2160 6 5/5 389707 10 2/4  54.0867 9 2/5
D-TC-YSA 32.3464 9 5/5 38.6815 5 2/4  55.1226 11 5/3
TrM-YSA  32.8163 11 5/3 38.6494 4 2/5 54.0611 8 2/4
D-YSA 31.5439 3 5/4 136.3522 1 2/3  52.8475 2 5/2
D-D-YSA [31.3873 1 3/2 37.7129 3 2/5 152.6651 1 2/5
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 33.9048 5 7.94% 9 39.7594 4 239% 2 55.5359 7 2.76% 4
CK-YSA 329136 2 207% 1 40.4997 10 2.57% 3 55.3014 6 2.82% 5
Md-YSA 34.0317 7 581% 5 39.8204 5 267% 4 56.0098 9 3.02% 6
¢ MdAP-YSA 36.5674 11 13.27% 11  40.0517 6 351% 5 58.8473 10 10.47% 11
i PS-YSA 34.8433 9 721% 7 40.2767 8 3.80% 7 54.1964 1 1.58% 3
< R-YSA 33.3976 4 4.62% 4 39.2356 3 7.60% 10  56.0008 8 459% 9
% TC-YSA 34.7031 8 7.72% 8 40.4546 9 381% 8 54.6277 4 1.00% 1
B D-TC-YSA 358878 10  10.95% 10  42.0034 11 8.59% 11 58.9345 11  6.92% 10
TrM-YSA  33.9648 6 350% 3 40.1054 7 377% 6 54.7628 5 1.30% 2
D-YSA 32.4756 1 295% 2 38.0400 2 4.64% 9 54.4931 2 3.11% 7
D-D-YSA 33.2112 3 581% 6 37.9996 1 0.76% 1 54.6268 3 3.72% 8
L-NL-YSA 369101 10 17.51% 11  40.0242 5 3.07% 5 56.7350 8 498% 6
CK-YSA 34.7244 4 7.69% 4 40.8103 8 336% 6 54.9042 2 2.08% 1
Md-YSA 35.6807 6 10.93% 6 41.3435 10 6.59% 9 58.0731 9 6.82% 9
= MdP-YSA 374812 11 16.10% 10 41.1000 9 6.22% 8 829499 11 55.72% 11
- 2 PS-YSA 36.5038 9 12.32% 8 39.4506 3 1.68% 2 56.3372 5 5.60% 7
_Q 2‘ R-YSA 33.4816 3 4.89% 2 40.0507 6 9.84% 11 56.5748 7 5.67% 8
" =z TC-YSA 35.8445 7 11.26% 7 40.0807 7 2.85% 4 56.3829 6 425% 4
=  D-TC-YSA 36.4072 8 12.55% 9 424591 11  9.77% 10 59.7331 10 8.36% 10
TrM-YSA 354877 5 8.14% 5 39.4865 4 217% 3 56.3215 4 4.18% 3
D-YSA 33.3057 2 559% 3 37.9985 2 4.53% 7 55.3445 3 4.72% 5
D-D-YSA [32.8510 1 466% 1 37.9984 1 0.76% 1 54.7110 1 3.88% 2
L-NL-YSA 43.1906 11 37.51% 11  43.1973 10 11.25% 9 58.9371 4 9.06% 5
CK-YSA 39.2719 8 21.79% 8 43.6427 11 10.53% 8 57.8544 2 757% 3
Md-YSA 35.9454 4 11.76% 4 41.0451 4 5.82% 4 58.3010 3 7.24% 2
MdP-YSA 42.7100 10 32.30% 10 43.1745 9 11.59% 10 82.9499 11  55.72% 11
E  PS-YSA 38.2910 6 17.82% 6 40.6626 3 4.80% 2 63.5013 10 19.03% 10
<. R-YSA 34.4737 3 799% 3 42.7105 8 17.13% 11 59.4107 6 10.96% 6
i TC-YSA 39.2124 7 21.72% 7 41.6048 5 6.76% 5 61.6643 9 14.01% 9
=  D-TC-YSA 37.0217 5 14.45% 5 42.6441 7 10.24% 7 60.0050 7 8.86% 4
TrM-YSA  40.1661 9 22.40% 9 41.7429 6 8.00% 6 60.3841 8 11.70% 7
D-YSA 33.4671 2 6.10% 2 38.4186 2 5.68% 3 59.1089 5 11.85% 8
D-D-YSA [33.2584 1 5.96% 1 38.0017 1 0.77% 1 54.6146 1 370% 1
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Tablo 6.9. FTSE2010 orijinal ve kirletilmis (10 kat) veri analiz sonuglari

Test Kiimesi Genisligi
Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 31.4096 2 4/5 38.8305 9 3/4  54.0420 7 3/2
CK-YSA  32.2458 7 5/2  39.4832 11 3/2 53.7846 6 2/2
Md-YSA  32.1644 5 2/3  38.7866 7 2/2 543673 10 2/4
MdP-YSA 32.2834 8§ 2/4  38.6920 6 5/2 532685 3 2/5
Té PS-YSA 32.5007 10 4/5 38.8004 8 2/3 533511 4 2/4
% R-YSA 31.9216 4 4/4  36.4636 2 4/3 53.5412 5 2/4
o TC-YSA 32.2160 6 5/5 389707 10 2/4  54.0867 9 2/5
D-TC-YSA 32.3464 9 5/5 38.6815 5 2/4  55.1226 11 5/3
TrM-YSA  32.8163 11 5/3  38.6494 4 2/5 54.0611 8 2/4
D-YSA 31.5439 3 5/4 136.3522 1 2/3  52.8475 2 5/2
D-D-YSA 313873 1 3/2 377129 3 2/5 [52.6651 1 2/5
HKOK Sira Degisim Swra HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 37.2960 10 18.74% 10 403755 5 398% 4 57.4294 5 6.27% 5
CK-YSA  34.7083 5 7.64% 4 41.3417 6 4.71% 6 56.2751 4 4.63% 3
Md-YSA  36.4498 9 13.32% 9 42.6510 8 9.96% 8 60.1564 10 10.65% 10
~ MdP-YSA 39.3381 11 21.85% 11 42.4674 7 9.76% 7 82.9499 11  55.72% 11
E PS-YSA 35.3616 6 8.80% 6 39.6455 3 2.18% 2 57.8814 6 8.49% 7
Z R-YSA 33.1697 1 391% 1 43.1792 10 18.42% 11  58.9420 8 10.09% 9
é TC-YSA 345001 4 7.09% 3 439197 11  12.70% 10  58.8280 7 877% 8
D-TC-YSA 36.0558 8 11.47% 8 43.1268 9 11.49% 9 59.3291 9 7.63% 6
TrM-YSA  35.4880 7 8.14% 5 40.0791 4 3.70% 3 56.2283 3 4.01% 2
D-YSA 34.3990 3 9.05% 7 38.0453 2 4.66% 5 56.0041 2 597% 4
D-D-YSA 33.2643 2 598% 2 38.0004 1 0.76% 1 54.7219 1 391% 1
L-NL-YSA 50.5200 11  60.84% 11  48.6911 11 2539% 11  66.9641 8 2391% 8
CK-YSA  43.1212 8 33.73% 8 46.7713 10 18.46% 9 62.5017 4 16.21% 4
Md-YSA 383268 5 19.16% 5 43.8283 8 13.00% 7 63.5867 5 16.96% 5
_ MdP-YSA 452749 9 40.24% 9 42.8294 5 10.69% 5 71.2603 10 33.78% 10
- E PS-YSA 43.0595 7 3249% 7 41.0799 3 587% 3 71.4056 11  33.84% 11
f Z RYSA 36.0198 3 12.84% 2 43.5926 7 19.55% 10  66.2767 7 23.79% 7
— .—2 TC-YSA 39.9929 6 24.14% 6 43.1760 6 10.79% 6 68.4610 9 26.58% 9
D-TC-YSA 37.8832 4 17.12% 4 42.7348 4 10.48% 4 60.3910 3 9.56% 2
TrM-YSA  46.5230 10 41.77% 10 44.2344 9 14.45% 8 64.0242 6 18.43% 6
D-YSA 35.9874 2 14.09% 3 37.8248 1 4.05% 2 59.2878 2 12.19% 3
D-D-YSA [33.2609 1 597% 1 38.0134 2 0.80% 1 54.6759 1 3.82% 1
L-NL-YSA 68.8525 11  119.21% 11  51.6251 10 32.95% 9 84.3294 9 56.04% 9
CK-YSA  44.7068 5 38.64% 5 49.0682 7 24.28% 6 71.7286 4 33.36% 4
Md-YSA  50.4807 8 56.95% 8 44.2839 4 14.17% 4 77.0690 5 41.76% 5
. MdP-YSA 522474 9 61.84% 9 45.7925 5 18.35% 5 82.9499 8 55.72% 8
E PS-YSA 499144 6 53.58% 6 50.6217 9 30.47% 8 88.0639 10  65.06% 10
Z R-YSA 41.9290 4 31.35% 4 48.8589 6 33.99% 10 78.3120 6 46.26% 6
= TC-YSA 49.9968 7 55.19% 7 49.2531 8 26.39% 7 98.7107 11  82.50% 11
D-TC-YSA 38.3200 3 18.47% 3 429819 3 11.12% 2 62.4809 2 13.35% 2
TrM-YSA 624126 10 90.19% 10 559869 11 44.86% 11  80.8130 7 49.48% 7
D-YSA 33.4400 2 6.01% 2 41.0004 2 12.79% 3 68.2117 3 29.07% 3
D-D-YSA [33.2643 1 598% 1 38.0134 1 0.80% 1 54.7219 1 391% 1
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Tablo 6.10. FTSE2011 orijinal ve kirletilmis (5 kat) veri analiz sonuglar1

Test Kiimesi Genisligi

Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 40.4747 3 2/4 554417 8 5/4 67.8332 8 2/5
CK-YSA 45.1569 8 3/2 543843 . 3/2  70.5921 10 4/4
Md-YSA 41.9183 6 5/2 53.6807 5 4/2  66.1659 4 4/2
_ MdP-YSA 41.7232 5 5/2 552500 7 5/2 669888 7 5/3
e PS-YSA 46.8995 10 4/2  64.6970 11 3/2 723449 11 3/4
é R-YSA 39.1941 1 4/4 534982 4 5/2 662098 5 3/4
o) TC-YSA 47.6880 11 2/3  53.4897 3 5/2 66.0115 3 5/5
D-TC-YSA 44.2912 7 4/5 60.0122 9 5/5 70.4380 9 4/4
TrM-YSA  45.8084 9 4/3  62.2729 10 5/4  66.2420 6 5/3
D-YSA 40.6724 4 5/4 1[53.1015 1 5/4  66.0096 2 5/5
D-D-YSA  40.3531 _ 5/2 53.1080 2 4/3 165.8484 1 4/4
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 41.3309 2 2.12% 4 58.3339 7 522% 10  69.0601 8 1.81% 5
CK-YSA 534175 10 18.29% 10 62.6160 8 15.14% 11  73.1294 10 3.59% 9
Md-YSA 42.5214 4 1.44% 3 53.7346 2 0.10% 1 66.7921 4 095% 3
= MdP-YSA 43.1624 6 345% 6 56.0708 6 1.49% 3 68.9099 6 2.87% 8
&; PS-YSA 47.1376 9 0.51% 2 66.5408 11 2.85% 6 753608 11  4.17% 11
< R-YSA 42.0762 3 735% 9 55.9753 5 4.63% 8 68.9576 7 4.15% 10
< TC-YSA 61.0660 11  28.05% 11  55.0829 4 298% 7 66.5648 2 0.84% 2
& D-TC-YSA 47.0578 8 6.25% 8 63.1266 9 519% 9 72.0471 9 228% 6
TrM-YSA  46.9559 7 250% 5 63.6246 10 2.17% 4 67.7883 5 233% 7
D-YSA 43.1140 5 6.00% 7 54.2782 3 222% 5 66.7701 3 1.15% 4
D-D-YSA 140.4126 1 0.15% 1 53.4146 1 0.58% 2 66.1618 1 0.48% 1
L-NL-YSA 43.4732 4 741% 6 58.4403 6 541% 7 69.4411 6 237% 3
CK-YSA 53.7427 10 19.01% 10 63.1103 8 16.05% 11  74.6098 10 5.69% 9
Md-YSA 44.7161 5 6.67% 5 55.8701 3 4.08% 4 68.6616 5 377% 6
= MdP-YSA 450570 6 7.99% 7 59.4093 7 7.53% 9 70.1543 7 473% 8
= Z PS-YSA 49.1891 9 4838% 3 67.2392 11  393% 3 79.9089 11 10.46% 11
i E’ R-YSA 43.1391 3 10.07% 9 57.7060 5 7.87% 10 70.1720 8 5.98% 10
0 2 TC-YSA 61.4991 11  28.96% 11 56.1559 4 498% 6 68.3439 2 353% 5
=  D-TC-YSA 47.9972 8 837% 8 63.5078 9 5.82% 8 71.2314 9 1.13% 2
TrM-YSA  47.6655 7 4.05% 2 64.4868 10 3.56% 2 68.3574 3 3.19% 4
D-YSA 42.9926 2 5.70% 4 55.5772 2 4.66% 5 68.6434 4 399% 7
D-D-YSA 41.2258 1 2.16% 1 53.1454 1 0.07% 1 66.1622 1 048% 1
L-NL-YSA 45.2595 4 11.82% 8 62.0971 7 12.00% 8 71.7177 6 573% 4
CK-YSA 56.5780 10 25.29% 10 64.8175 9 19.18% 10 76.7030 10 8.66% 8
Md-YSA 45.6846 5 898% 3 59.4278 3 10.71% 6 71.1650 4 7.56% 6
= MdP-YSA 46.3158 6 11.01% 6 60.0748 5 8.73% 4 73.2165 9 9.30% 9
Z PS-YSA 51.5400 9 9.89% 4 87.1668 11  34.73% 11  81.0305 11 12.01% 11
E‘ R-YSA 44.0669 2 12.43% 9 60.1209 6 12.38% 9 70.2173 3 6.05% 5
:5“ TC-YSA 65.0310 11  36.37% 11  59.6826 4 11.58% 7 72.1565 7 9.31% 10
D-TC-YSA 48.7318 7 10.03% 5 64.4462 8 739% 3 72.4334 8 2.83% 2
TrM-YSA  49.2398 8 7.49% 2 68.1518 10 944% 5 71.4433 5 7.85% 7
D-YSA 45.2384 3 11.23% 7 56.7876 2 6.94% 2 69.5602 2 538% 3
D-D-YSA 140.9022 1 1.36% 1 53.3748 1 0.50% 1 66.1603 1 047% 1
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Tablo 6.11. FTSE2011 orijinal ve kirletilmis (10 kat) veri analiz sonuglar1

Test Kiimesi Genisligi

Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d
L-NL- 40.4747 3 2/4 554417 8 5/4 67.8332 8 2/5
CK-YSA 45.1569 8 3/2 543843 6 3/2  70.5921 10 4/4
Md-YSA 41.9183 6 5/2 53.6807 5 4/2  66.1659 4 4/2
_ MdP- 41.7232 5 5/2  55.2500 7 5/2 66.9888 7 5/3
g PS-YSA 46.8995 10 4/2  64.6970 11 3/2  72.3449 11 3/4
% R-YSA [39.1941 1 4/4 534982 4 5/2 66.2098 5 3/4
=) TC-YSA 47.6880 11 2/3 534897 3 5/2 66.0115 3 5/5
D-TC- 44.2912 7 4/5 60.0122 9 5/5 70.4380 9 4/4
TrM- 45.8084 9 4/3  62.2729 10 5/4  66.2420 6 5/3
D-YSA  40.6724 4 5/4 153.1015 1 5/4  66.0096 2 5/5
D-D- 40.3531 2 5/2  53.1080 2 4/3 165.8484 1 4/4
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL- 45.0016 5 11.18% 8 58.4598 6 5.44% 6 69.7253 6 2.79% 2
CK-YSA 54.7196 10 21.18% 10 62.7967 9 15.47% 11  75.1776 10 6.50% 10
Md-YSA 42.6857 3 1.83% 2 55.4840 2 336% 3 68.8984 4 4.13% 6
= MdP- 43.1199 4 335% 6 589115 7 6.63% 8 70.0504 7 457% 8
'i PS-YSA 48.0671 8 249% 4 73.3489 11 13.37% 10 77.1082 11 6.58% 11
< R-YSA 456106 6 16.37% 9 56.8728 5 631% 17 70.1137 8 590% 9
=  TC-YSA 61.8978 11 29.80% 11 56.0622 4 481% 5 69.0239 5 456% 7
= D-TC- 48.2619 9 8.97% 7 64.0350 10 6.70% 9 73.2986 9 4.06% 5
TrM- 46.9559 17 2.50% 5 62.5237 8 0.40% 1 68.2726 2 3.07% 3
D-YSA  41.5017 2 2.04% 3 55.6333 3 477% 4 68.4392 3 3.68% 4
D-D- 40.5204 1 041% 1 53.4147 1 0.58% 2 66.1622 1 048% 1
L-NL- 49.2452 17 21.67% 8 70.6399 11 27.41% 10 74.9756 6 10.53% 6
CK-YSA 62.5237 10 38.46% 10 69.5845 10 27.95% 11 77.4853 7 9.76% 5
Md-YSA 46.1053 4 999% 5 64.3306 5 19.84% 8 78.4550 8 18.57% 9
= MdP- 453907 3 8.79% 4 61.4082 3 11.15% 6 79.7038 10 18.98% 10
= Z PS-YSA 50.2163 9 7.07% 3 69.0079 9 6.66% 3 81.6056 11 12.80% 8
f E‘ R-YSA  49.7471 8 26.92% 9 65.6934 7 22.80% 9 74.4898 5 12.51% 17
— 2 TC-YSA 719621 11 5090% 11 61.9897 4 15.89% 7 79.6317 9 20.63% 11
=~  D-TC- 49.0248 6 10.69% 7 64.9340 6 820% 5 73.4083 4 422% 3
TrM- 48.8154 5 6.56% 2 66.0971 8 6.14% 2 69.9627 3 5.62% 4
D-YSA  44.9230 2 10.45% 6 57.1742 2 7.67% 4 66.9147 2 1.37% 2
D-D- 41.2803 1 230% 1 53.1399 1 0.06% 1 66.1459 1 045% 1
L-NL- 53.1499 6 31.32% 17 68.0414 3 22.73% 3 83.5008 5 23.10% 6
CK-YSA 75.0394 10 66.17% 10 82.3908 9 51.50% 10 96.8598 11 37.21% 8
Md-YSA 54.0414 7 28.92% 6 79.4696 6 48.04% 8 96.7757 10 46.26% 11
- MdP- 58.9138 9 41.20% 9 83.0074 11  50.24% 9 90.0467 7 34.42% 17
2 PS-YSA 522235 5 11.35% 4 80.7494 8 24.81% 4 85.0065 6 17.50% 4
Z’ R-YSA 54.8332 8 39.90% 8 72.0671 5 34.71% 17 77.5559 3 17.14% 3
:g TC-YSA 86.5515 11  81.50% 11  82.5759 10 54.38% 11  95.3631 9 44.46% 10
D-TC- 50.5479 4 14.13% 5 66.3431 2 10.55% 2 74.8267 2 6.23% 2
TrM- 49.2051 3 7.42% 3 79.6365 7 27.88% 5 92.0608 8 38.98% 9
D-YSA  42.3782 2 4.19% 2 68.8314 4 29.62% 6 80.1642 4 21.44% 5
D-D- 41.0718 1 1.78% 1 53.4148 1 0.58% 1 66.1620 1 0.48% 1
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Tablo 6.12. FTSE2012 orijinal ve kirletilmis (5 kat) veri analiz sonuglari

Test Kiimesi Genisligi

Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d
L-NL- 19.0516 11 4/3  16.2880 11 5/2 357101 6 4/4
CK-YSA 18.6945 9 3/4 16.1506 9 3/4 355415 5 3/4
Md-YSA  18.5624 8 3/5 15.6624 3 5/4  35.0555 3 4/5
MdP-YSA 18.0454 5 5/4  15.4230 2 5/5 359417 7 4/4
Té PS-YSA 17.5527 2 5/4 15.3681 1 5/5 34.3466 1 5/4
% R-YSA 18.2136 7 3/2 157547 5 52 359515 8 5/5
@) TC-YSA 18.1355 6 4/5 16.1661 10 4/4  36.8855 11 5/3
D-TC- 17.8061 3 4/3 16.0416 7 512 364192 10 3/5
TrM-YSA 18.8041 10 32 16.1228 8 3/3 36.1970 9 4/4
D-YSA 16.7820 1 3/3 15.7235 4 5/4 347903 2 3/3
D-D-YSA 18.0384 4 3/3  15.9027 6 5/2 354134 4 32
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL- 20.7926 11  9.14% 9 17.5954 9 8.03% 8 38.1324 10 6.78% 11
CK-YSA 19.6544 8 5.13% 4 17.7658 10  10.00% 10 36.7457 5 339% 5
Md-YSA  20.2974 9 9.35% 10 [15.7598 1 0.62% 2 35.6638 1 1.74% 2
= MdP-YSA 19.3553 6 7.26% 7 18.0505 11 17.04% 11 372472 9 3.63% 6
2 PS-YSA 18.7449 4 6.79% 5 16.7648 7 9.09% 9 36.4391 2 6.09% 10
E‘ R-YSA 19.5659 7 7.42% 8 15.8815 2 0.80% 3 36.8409 7 247% 4
< TC-YSA 205583 10 13.36% 11 17.1275 8 5.95% 7 38.6656 11  4.83% 8
= D-TC- 18.6689 3 4.85% 3 16.3623 5 2.00% 4 36.7484 6 0.90% 1
TrM-YSA 19.1920 5 2.06% 2 16.5711 6 2.78% 5 36.8564 8 1.82% 3
D-YSA 17.9941 1 7.22% 6 16.1974 4 3.01% 6 36.6823 3 544% 9
D-D-YSA 18.3858 2 1.93% 1 159169 3 0.09% 1 36.7267 4 3.71% 7
L-NL- 23.0911 8 21.20% 7 17.6772 8 8.53% 7 39.3414 11 10.17% 10
CK-YSA  23.7098 9 26.83% 8 183685 10 13.73% 9 37.9051 7 6.65% 8
Md-YSA  21.5970 6 16.35% 5 16.5093 4 541% 5 35.9974 1 2.69% 3
~ MdP-YSA 19.5843 3 8.53% 3 17.2394 6 11.78% 8 38.3529 9 6.71% 9
= E PS-YSA 224791 7 28.07% 10 18.2868 9 1899% 10 38.2397 8 11.33% 11
M Z‘ R-YSA 21.1671 5 16.22% 4 16.1318 2 239% 2 36.8749 5 257% 2
n E TC-YSA 254567 11  40.37% 11  20.1493 11 24.64% 11 387684 10 5.10% 7
D-TC- 19.0412 2 6.94% 2 16.6851 5 4.01% 4 36.6091 4 0.52% 1
TrM-YSA 239776 10 27.51% 9 17.3145 7 7.39% 6 37.6095 6 390% 5
D-YSA 19.9061 4 18.62% 6 16.2422 3 330% 3 36.3823 2 458% 6
D-D-YSA [18.4699 1 239% 1 15.9241 1 0.13% 1 36.5494 3 321% 4
L-NL- 25.6264 8 34.51% 7 19.6992 7 20.94% 7 41.1046 11 15.11% 10
CK-YSA 27.0573 10 44.73% 10 20.5992 8 27.54% 8 40.1623 6 13.00% 9
Md-YSA  23.5386 6 26.81% 5 17.1469 4 9.48% 5 37.6383 3 7.37% 4
~ MdP-YSA 20.6336 3 14.34% 3 18.2365 6 18.24% 6 40.2591 7 12.01% 7
E PS-YSA 22.7566 5 29.65% 6 20.7915 9 3529% 10  40.4265 8 17.70% 11
2’ R-YSA 21.1978 4 16.38% 4 17.1606 5 8.92% 4 37.7192 4 492% 3
:g TC-YSA  28.3085 11  56.09% 11  22.7749 11 40.88% 11  40.7605 10 10.51% 6
D-TC- 18.7046 2 5.05% 2 16.5808 2 336% 2 36.6746 1 0.70% 1
TrM-YSA 26.3202 9 39.97% 8 21.2066 10 31.53% 9 40.6938 9 12.42% 8
D-YSA 24.0076 7 43.06% 9 17.0418 3 8.38% 3 37.9312 5 9.03% 5
D-D-YSA [18.4429 1 2.24% 1 15.9241 1 0.13% 1 36.8542 2 4.07% 2
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Tablo 6.13. FTSE2012 orijinal ve kirletilmis (10 kat) veri analiz sonuglari

Test Kiimesi Genisligi
Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 19.0516 11 4/3  16.2880 11 5/2  35.7101 6 4/4
CK-YSA 18.6945 9 3/4  16.1506 9 3/4 355415 5 3/4
Md-YSA 18.5624 8§ 3/5 15.6624 3 5/4  35.0555 3 4/5
MdP-YSA 18.0454 5 5/4  15.4230 2 5/5 359417 7 4/4
E PS-YSA 17.5527 2 5/4 [15.3681 1 5/5 134.3466 1 5/4
% R-YSA 18.2136 7 3/2 157547 5 5/2 359515 8 5/5
=) TC-YSA 18.1355 6 4/5 16.1661 10 4/4  36.8855 11 5/3
D-TC-YSA 17.8061 3 4/3  16.0416 7 5/2 36.4192 10 3/5
TrM-YSA  18.8041 10 32 16.1228 8§ 3/3  36.1970 9 4/4
D-YSA 16.7820 1 3/3  15.7235 4 5/4 347903 2 373
D-D-YSA 18.0384 4 3/3 15.9027 6 5/2 354134 4 32
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 20.8593 10 949% 6 17.4315 9 7.02% 8 42.6059 11  1931% 11
CK-YSA  21.7967 11  16.59% 11  17.5812 10 8.86% 10 38.0239 7 6.98% 8
Md-YSA  20.5434 7 10.67% 8 15.8308 1 1.08% 2 36.1426 1 3.10% 2
= MdP-YSA 19.4652 6 7.87% 4 16.3058 5 5.72% 7 379617 6 5.62% 6
2 PS-YSA 19.3247 5 10.10% 7 18.0501 11  17.45% 11  38.4419 9 11.92% 10
Z R-YSA 19.2884 4 590% 2 16.0976 3 2.18% 4 37.1359 3 329% 3
é TC-YSA 20.8054 9 14.72% 10  16.8750 7 439% 6 38.3256 8 390% 4
D-TC-YSA 18.8964 2 6.12% 3 16.3840 6 213% 3 37.4491 4 2.83% 1
TrM-YSA  20.5538 8 931% 5 17.2999 8 7.30% 9 38.4766 10 6.30% 7
D-YSA 18.9926 3 13.17% 9 16.2031 4 3.05% 5 37.8333 5 8.75% 9
D-D-YSA [18.4988 1 2.55% 1 15.9241 2 0.13% 1 36.8142 2 396% 5
L-NL-YSA 25.9822 6 36.38% 6 22.1162 7 3578% 6 493691 11  38.25% 11
CK-YSA  30.4122 8 62.68% 8 26.1545 9 61.94% 9 43.7921 9 23.21% 9
Md-YSA  27.5760 7 48.56% 7 17.6878 3 12.93% 3 39.3250 3 12.18% 4
— MdP-YSA 219924 4 21.87% 4 28.5242 11  84.95% 11  41.8555 6 16.45% 6
w® E PS-YSA 49.2955 11  180.84% 11  21.6945 6 41.17% 7 447521 10  30.30% 10
f Z R-YSA 21.8216 3 19.81% 3 18.3568 4 16.52% 4 399384 5 11.09% 3
— E TC-YSA 33.4317 10 84.34% 10 26.2381 10 62.30% 10 43.3612 7 17.56% 7
D-TC-YSA 18.7416 2 525% 2 16.6143 2 357% 2 37.7444 2 3.64% 2
TrM-YSA  31.2333 9 66.10% 9 25.7553 8 59.74% 8 43.6672 8 20.64% 8
D-YSA 222729 5 32.72% 5 18.4283 5 17.20% 5 39.8678 4 14.59% 5
D-D-YSA [18.3370 1 1.66% 1 15.9240 1 0.13% 1 36.6562 1 351% 1
L-NL-YSA 34.6623 7 81.94% 7 26.8518 5 64.86% 5 54.0933 10 51.48% 10
CK-YSA 414401 11  121.67% 10 35.6833 10 120.94% 10 52.1736 7 46.80% 7
Md-YSA  32.8289 6 76.86% 6 22.0970 4 41.08% 4 45.7467 5 30.50% 5
. MdP-YSA 257738 5 42.83% 5 29.0730 8 88.50% 8 47.0524 6 3091% 6
E PS-YSA 39.1801 9 123.21% 11 27.2089 6 77.05% 7 53.2446 9 55.02% 11
Z R-YSA 23.0523 4 26.57% 4 21.1233 3 34.08% 3 41.7490 3 16.13% 3
= TC-YSA 39.0169 8 115.14% 9 32.2490 9 99.49% 9 55.4050 11 50.21% 9
D-TC-YSA 18.8389 2 5.80% 2 16.7218 2 424% 2 38.1071 2 4.63% 2
TrM-YSA  39.5873 10 110.52% 8 37.6068 11  133.25% 11  53.2001 8 46.97% 8
D-YSA 20.7755 3 23.80% 3 27.7020 7 76.18% 6 424311 4 21.96% 4
D-D-YSA [18.4795 1 2.45% 1 159131 1 0.07% 1 36.8565 1 4.07% 1
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Tablo 6.14. FTSE2013 orijinal ve kirletilmis (5 kat) veri analiz sonuglari

Test Kiimesi Genisligi

Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 48.5849 8 5/3 45.4083 8 2/5 399737 9 3/2
CK-YSA 48.6955 10 3/3 45.4418 9 5/5 39.9822 10 2/2
Md-YSA  47.6280 6 3/2  44.9664 7 5/3 39.7398 5 5/2
— MdP-YSA 47.5980 5 2/5 439541 3 4/4  39.6526 3 3/4
s PS-YSA 47.1394 4 3/5 45.5532 10 4/3  39.7837 17 2/5
;? R-YSA 46.7936 3 5/2 44.8970 6 4/4  39.7631 6 5/4
=) TC-YSA 49.2691 11 3/5 44.8753 5 4/4 39.8478 8 4/5
D-TC- 48.6220 9 3/3 44.8627 4 4/2  39.6861 4 5/2
TrM-YSA 48.5779 7 3/3  45.8443 11 4/2  40.1241 11 2/4
D-YSA 449409 1 5/5 43.1340 2 4/5 139.3741 1 5/5
D-D-YSA 455871 2 5/4 143.0454 1 4/3 394878 2 3/3
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 49.3000 4 1.47% 2 473801 8 434% 6 42.4075 8 6.09% 8
CK-YSA 50.6506 7 4.02% 5 46.7815 7 295% 5 41.0665 5 2.71% 4
Md-YSA  49.2743 3 3.46% 4 459438 4 217% 3 40.8578 3 281% 5
z MdP-YSA 224.0367 11 370.68% 11 55.7184 9 26.76% 10 424479 9 7.05% 9
'i PS-YSA 50.2874 6 6.68% 9 59.4919 11 30.60% 11  41.7877 7 504% 7
< R-YSA 50.7145 8 8.38% 10  46.0914 5 2.66% 4 439544 10 10.54% 10
=  TC-YSA 51.8312 10 5.20% 8 56.1797 10 25.19% 9 61.8392 11 55.19% 11
= D-TC- 51.0290 9 4.95% 7 45.8033 3 2.10% 2 414932 6 455% 6
TrM-YSA 50.0530 5 3.04% 3 46.5616 6 1.56% 1 40.9809 4 2.14% 3
D-YSA 46.8116 2 4.16% 6 45.3398 2 5.11% 8 39.8596 2 1.23% 2
D-D-YSA 146.1063 1 1.14% 1 452146 1 5.04% 7 39.8482 1 0.91% 1
L-NL-YSA 51.1221 7 5.22% 7 48.5694 10 696% 9 42.1600 5 547% 3
CK-YSA 52.2990 10 7.40% 10 48.0376 7 571% 7 44.1701 10 10.47% 10
Md-YSA 50.5697 5 6.18% 8 46.8996 5 430% 5 43.8454 7 10.33% 9
- MdP-YSA 224.0367 11 370.68% 11 53.4344 11  21.57% 11  42.3599 6 6.83% 6
= Z PS-YSA 48.7471 4 3.41% 2 48.1014 9 559% 6 446176 11 12.15% 11
N~ E’ R-YSA 48.6345 3 3.93% 3 459727 4 240% 3 42.0673 4 579%% 5
n 2 TC-YSA 51.7963 8 5.13% 5 48.0667 8 7.11% 10 43.8936 8 10.15% 8
=  D-TC- 52.1401 9 7.24% 9 45.8583 2 222% 2 41.8575 3 547% 4
TrM-YSA 50.7249 6 4.42% 4 47.7780 6 422% 4 439385 9 9.51% 7
D-YSA 472878 2 5.22% 6 459618 3 6.56% 8 41.3067 2 491% 2
D-D-YSA [458972 1 0.68% 1 43.6054 1 1.30% 1 39.8508 1 0.92% 1
L-NL-YSA 52.1473 8 7.33% 7 50.0974 7 10.33% 7 475276 8 18.90% 7
CK-YSA 53.1421 10 9.13% 10 509444 9 12.11% 8 477631 9 19.46% 8
Md-YSA 50.0121 4 5.01% 5 479143 6 6.56% 6 46.3588 5 16.66% 5
~ MdP-YSA 70.1601 11 47.40% 11 51.9852 11 18.27% 11  47.4901 7 19.77% 9
E PS-YSA 49,5251 3 5.06% 6 51.4004 10 12.84% 10 483015 10 21.41% 10
E‘ R-YSA 50.5151 6 7.95% 8 46.3362 4 321% 3 42.6094 4 7.16% 4
:g TC-YSA 51.1055 7 3.73% 3 50.5193 8 12.58% 9 48.4866 11 21.68% 11
D-TC- 52.6428 9 8.27% 9 46.1214 3 2.81% 2 419821 3 579% 2
TrM-YSA 50.2135 5 3.37% 2 47.0276 5 2.58% 1 47.1273 6 17.45% 6
D-YSA 46.7219 2 3.96% 4 45.6197 2 576% 5 41.7635 2 6.07% 3
D-D-YSA 459681 1 0.84% 1 455180 1 574% 4 39.8354 1 0.88% 1
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Tablo 6.15. FTSE2013 orijinal ve kirletilmis (10 kat) veri analiz sonuglari

Test Kiimesi Genisligi

Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 48.5849 8 5/3 45408 8 2/5 39973 9 372
CK-YSA 48.6955 10 3/3 45441 9 5/5 39982 10 2/2
Md-YSA 47.6280 6 3/2 44966 7 5/3 39.739 5 5/2
MdP-YSA 47.5980 5 2/5 43954 3 4/4  39.652 3 3/4
—g PS-YSA 47.1394 4 3/5 45553 10 4/3  39.783 7 2/5
é R-YSA 46.7936 3 52 44897 6 4/4  39.763 6 5/4
@) TC-YSA 49.2691 11 3/5 44875 5 4/4 39847 8 4/5
D-TC-YSA 48.6220 9 3/3 44862 4 4/2  39.686 4 52
TrM-YSA  48.5779 7 3/3 45844 11 4/2  40.124 11 2/4
D-YSA 44,9409 1 5/5 43.134 2 4/5 139374 1 5/5
D-D-YSA 455871 2 5/4 43.045 1 4/3 39487 2 373
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 52.2594 7 7.56% 5 46.160 5 1.66% 1 49.219 10  23.13% 10
CK-YSA 52.0651 6 6.92% 7 48252 7 6.19% 8 43937 6 9.89% 6
Md-YSA 58.2433 8 22.29% 4 45904 4 2.09% 2 44761 7 12.64% 7
- MdP-YSA 224.0367 11  370.68% 11  77.838 11  77.09% 11 47490 9 1977% 9
2 PS-YSA 49.7991 3 5.64% 10 62401 10 36.99% 10 46.716 8 17.43% 8
Z R-YSA 210.9599 10 350.83% 6 47345 6 545% 5 42.358 4 6.53% 4
<  TC-YSA 59.0327 9 19.82% 9 56.278 9 2541% 9 57.881 11  45.26% 11
= D-TC-YSA 51.8727 5 6.69% 3 45841 3 2.18% 3 41973 3 576% 3
TrM-YSA  51.5313 4 6.08% 8 48.599 8 6.01% 6 43490 5 839% 5
D-YSA 47.1636 2 495% 2 44817 1 390% 4 39912 2 1.37% 2
D-D-YSA [46.1027 1 1.13% 1 45.660 2 6.07% 7 39.846 1 091% 1
L-NL-YSA 50.4195 3 3.78% 2 50.552 5 11.33% 5 52469 7 31.26% 7
CK-YSA 57.7699 10 18.63% 10 54971 9 2097% 9 53.883 8 3477% 8
Md-YSA 56.0765 8 17.74% 8 53.487 7 18.95% 7 54.564 9 37.31% 9
~  MdP-YSA 622249 11 30.73% 11 58.3890 11 32.84% 11 50.699 5 27.86% 5
= E PS-YSA 51.0900 4 838% 5 54718 8 20.12% 8 55739 10 40.11% 10
5 E‘ R-YSA 51.8835 5 10.88% 6 49.844 3 11.02% 4 47.763 4 20.12% 4
- E TC-YSA 54.9924 7 11.62% 7 55.638 10 23.99% 10 71.608 11  79.70% 11
D-TC-YSA 52.0052 6 6.96% 3 46.168 2 291% 1 42.066 2 6.00% 2
TrM-YSA  57.3515 9 18.06% 9 49.933 4 8.92% 3 51473 6 28.29% 6
D-YSA 48.1301 2 7.10% 4 50.882 6 17.96% 6 46.964 3 19.28% 3
D-D-YSA 46.4456 1 1.88% 1 45.660 1 6.07% 2 39.821 1 0.85% 1
L-NL-YSA 53.8544 6 10.85% 5 58.594 6 29.04% 6 60.593 6 51.58% 6
CK-YSA 58.0323 7 19.17% 7 64.756 10 42.50% 10 66.735 9 66.91% 9
Md-YSA 58.2922 8 22.39% 9 51.153 4 13.76% 4 52294 4 31.59% 4
—  MdP-YSA 104.1231 11 118.75% 11  58.958 7 34.14% 7 65.650 8 65.56% 8
E PS-YSA 53.4567 5 13.40% 6 63.743 9 39.93% 9 70.827 11  78.03% 11
Z R-YSA 829327 10 77.23% 10 55.694 5 24.05% 5 56.316 5 41.63% 5
=~ TC-YSA 60.1099 9 22.00% 8 67.079 11  49.48% 11 70.006 10 75.68% 10
D-TC-YSA 52.8924 4 8.78% 4 46.027 2 2.60% 1 42.766 2 7.76% 2
TrM-YSA 519743 3 6.99% 2 50.068 3 921% 3 64.466 7 60.67% 7
D-YSA 48.3825 2 7.66% 3 58.961 8 36.69% 8 49.437 3 25.56% 3
D-D-YSA 46.0998 1 1.12% 1 45.868 1 6.56% 2 39.608 1 031% 1
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Tablo 6.16. FTSE2014 orijinal ve kirletilmis (5 kat) veri analiz sonuglari

Test Kiimesi Genisligi

Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d  HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 59.6425 2 3/2 743192 2 2/4 159.2592 1 5/4
CK-YSA 60.9573 4 2/4  79.8660 7 4/3  61.7078 6 4/4
Md-YSA 59.9361 3 2/4  75.8450 3 5/4 622902 10 3/3
_ MdP-YSA 76.2321 9 2/5 822600 11 2/3  63.2815 11 2/3
e PS-YSA 61.4235 6 2/3  80.1860 8 4/2  61.9639 9 5/2
é R-YSA 68.5561 8 5/5 78.6870 5 4/2  61.0732 4 3/4
o) TC-YSA 76.6356 10 2/5 80.2881 10 4/3  61.7838 7 5/3
D-TC-YSA 77.6762 11 2/4  79.7005 6 5/5 614975 5 5/4
TrM-YSA  66.5524 7 2/5 80.2165 9 4/5 61.7962 8 4/3
D-YSA 58.2269 1 2/5 1722373 1 4/5 59.5605 3 2/4
D-D-YSA 61.1748 5 3/3 764216 4 2/3  59.4208 2 4/5
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 70.5075 4 18.22% 10 82.2514 4 10.67% 10 62.7136 3 5.83% 11
CK-YSA 71.1523 5 16.72% 9 82.6723 8 351% 5 63.2498 8 250% 6
Md-YSA 65.1695 2 8.73% 6 82.6314 7 8.95% 9 65.5115 11 5.17% 10
= MdP-YSA 228.4453 11 199.67% 11 88.4479 11 7.52% 8 64.7629 10 2.34% 5
'i PS-YSA 71.2271 7 15.96% 8 83.6197 10 4.28% 7 63.0800 6 1.80% 1
< R-YSA 72.4572 8 5.69% 3 81.7964 3 395% 6 62.8375 4 2.89% 8
< TC-YSA 82.1895 10 7.25% 5 83.0082 9 339% 3 62.9045 5 1.81% 2
= D-TC-YSA 79.5363 9 2.39% 1 82.4407 6 3.44% 4 63.8517 9 383% 9
TrM-YSA 712112 6 7.00% 4 82.2632 5 2.55% 2 63.1651 7 222% 3
D-YSA 61.0883 1 4.91% 2 81.2703 2 12.50% 11 60.9463 2 233% 4
D-D-YSA  68.0023 3 11.16% 7 77.9498 1 2.00% 1 60.9409 1 256% 7
L-NL-YSA 67.3706 3 12.96% 8 82.4645 6 10.96% 9 62.9475 5 6.22% 10
CK-YSA 69.2182 5 13.55% 9 81.0820 4 1.52% 1 62.5700 4 1.40% 2
Md-YSA 70.1645 6 17.07% 10  79.5464 2 488% 8 64.2122 10 3.09% 6
- MdP-YSA 2284453 11 199.67% 11 93.5717 11 13.75% 11 67.8065 11  7.15% 11
] Z PS-YSA 68.6936 4 11.84% 7 83.5758 10 4.23% 6 63.3896 6 230% 3
= E‘ R-YSA 73.1350 8 6.68% 4 822720 5 456% 7 63.5262 8 4.02% 7
0 2 TC-YSA 799694 10 4.35% 2 83.5730 9 4.09% 5 63.4768 7 2.74% 4
=  D-TC-YSA 79.9662 9 2.95% 1 82.9267 7 4.05% 4 64.1090 9 425% 8
TrM-YSA 71.8529 7 7.96% 5 83.3234 8 387% 3 62.1228 2 0.53% 1
D-YSA 62.9373 1 8.09% 6 80.9513 3 12.06% 10 62.2448 3 451% 9
D-D-YSA  65.1003 2 6.42% 3 77.6738 1 1.64% 2 61.0851 1 2.80% 5
L-NL-YSA 649124 3 8.84% 8 84.0977 7 13.16% 9 65.0616 7 9.79% 10
CK-YSA 66.8997 5 9.75% 9 83.2884 5 429% 2 64.2974 4 420% 3
Md-YSA 67.1690 6 12.07% 10 82.1789 2 8.35% 8 66.2887 10 6.42% 9
- MdP-YSA 228.4453 11 199.67% 11 101.6202 11  23.54% 11 73.9428 11 16.85% 11
2 PS-YSA 65.8389 4 7.19% 6 859561 10 7.20% 7 65.6182 9 590% 6
Z’ R-YSA 73.0127 8 6.50% 5 83.1101 4 5.62% 4 62.9170 2 3.02% 1
:g TC-YSA 77.1691 9 0.70% 1 85.5333 9 6.53% 6 65.5093 8 6.03% 7
D-TC-YSA 80.1176 10 3.14% 3 83.2911 6 451% 3 65.0357 6 575% 5
TrM-YSA 67.2249 7 1.01% 2 84.8912 8 583% 5 65.0047 5 5.19% 4
D-YSA 62.9124 1 8.05% 7 82.3768 3 14.04% 10 63.3380 3 6.34% 8
D-D-YSA  63.7520 2 4.21% 4 77.6738 1 1.64% 1 61.6249 1 3.71% 2
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Tablo 6.17. FTSE2014 orijinal ve kirletilmis (10 kat) veri analiz sonuglar1

Test Kiimesi Genisligi
Durum Yontem 10 20 40
HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d HKOK Sira s/d
L-NL-YSA 59.6425 2 32 743192 2 2/4 159.2592 1 5/4
CK-YSA 60.9573 4 2/4  79.8660 7 4/3  61.7078 6 4/4
Md-YSA 59.9361 3 2/4 758450 3 5/4  62.2902 10 3/3
MdP-YSA 76.2321 9 2/5 822600 11 2/3  63.2815 11 2/3
Té PS-YSA 61.4235 6 2/3  80.1860 8 4/2  61.9639 9 52
;? R-YSA 68.5561 8 5/5 78.6870 5 4/2  61.0732 4 3/4
=) TC-YSA 76.6356 10 2/5 80.2881 10 4/3  61.7838 7 5/3
D-TC-YSA 77.6762 11 2/4  79.7005 6 5/5 61.4975 5 5/4
TtTM-YSA  66.5524 7 2/5 80.2165 9 4/5  61.7962 8 4/3
D-YSA 58.2269 1 2/5 1722373 1 4/5  59.5605 3 2/4
D-D-YSA  61.1748 5 3/3 764216 4 2/3  59.4208 2 4/5
HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira HKOK Sira Degisim Sira
L-NL-YSA 66.9474 5 12.25% 10 823826 2 10.85% 10  63.4248 4 7.03% 10
CK-YSA 64.1048 3 5.16% 5 84.4719 8 577% 6 64.2974 9 4.20% 8
Md-YSA 62.8113 2 480% 3 83.6441 7 10.28% 8 67.8360 11  8.90% 11
~  MdP-YSA 228.4453 11 199.67% 11  90.9404 11 10.55% 9 64.5146 10 |[1.95% 1
E PS-YSA 67.4795 6 9.86% 9 849103 10 589%% 7 64.1397 7 351% 3
<>t} R-YSA 73.8202 8 7.68% 8 82.6869 3 5.08% 4 63.3515 3 3.73% 6
E TC-YSA 78.4552 9 2.37% 1 84.6611 9 545% 5 64.2153 8 394% 7
D-TC-YSA 80.0387 10 3.04% 2 83.0564 6 421% 3 63.7731 6 3.70% 5
TtM-YSA  70.0169 7 521% 6 82.8277 4 326% 1 63.6999 5 3.08% 2
D-YSA 61.3566 1 537% 7 829191 5 14.79% 11  62.9738 2 573% 9
D-D-YSA 643132 4 513% 4 79.4092 1 391% 2 61.5632 1 3.61% 4
L-NL-YSA 64.2688 6 7.76% 9 859164 6 15.60% 10  66.8380 5 12.79% 10
CK-YSA 62.0506 2 1.79% 2 88.4163 9 10.71% 7 67.5071 8 9.40% 8
Md-YSA 63.5392 3 6.01% 6 85.7854 5 13.11% 9 67.4087 7 822% 5
_ MdP-YSA  228.4453 11 199.67% 11  92.6411 11 12.62% 8 69.1630 11  929% 7
= E PS-YSA 64.2398 5 4.59% 4 88.6666 10 10.58% 6 67.2246 6 849% 6
M 3{ R-YSA 79.1166 9 15.40% 10  84.7207 3 7.67% 3 64.0616 2 4.89% 2
0 g TC-YSA 77.2268 8 0.77% 1 88.2243 8 9.88% 5 65.8380 4 6.56% 4
D-TC-YSA 81.0260 10 431% 3 83.8570 2 522% 2 64.6263 3 5.09% 3
TtM-YSA  71.2229 7 7.02% 8 87.1937 7 8.70% 4 68.5843 10 10.98% 9
D-YSA 61.8335 1 6.19% 7 84.7846 4 17.37% 11  68.2073 9 14.52% 11
D-D-YSA  64.0960 4 4.78% 5 79.7666 1 438% 1 60.4047 1 1.66% 1
L-NL-YSA 63.0177 3 5.66% 3 92.8901 5 24.99% 10 74.8176 6 26.25% 11
CK-YSA 63.4606 4 411% 2 95.5756 9 19.67% 6 76.5069 10  23.98% 10
Md-YSA 61.2179 1 2.14% 1 929168 6 22.51% 8 68.9178 4 10.64% 4
MdP-YSA  179.3633 11 135.29% 11 118.9813 11  44.64% 11  77.7220 11  22.82% 8
_E PS-YSA 65.8175 6 715% 7 96.0043 10 19.73% 7 75.1802 8 21.33% 6
Z R-YSA 80.5842 8 17.54% 10 86.4488 3 9.86% 3 66.8971 3 9.54% 3
S TC-YSA 81.7731 9 6.70% 6 94.7334 8§ 17.99% 5 74.8792 7 21.20% 5
D-TC-YSA 823028 10 5.96% 4 84.0601 2 547% 2 65.9103 2 7.18% 2
TrM-YSA 719921 7 817% 9 933719 7 16.40% 4 75.6645 9 22.44% 7
D-YSA 62.9724 2 8.15% 8 89.9694 4 24.55% 9 73.5916 5 23.56% 9
D-D-YSA  65.1792 5 6.55% 5 78.9543 1 331% 1 60.8494 1 240% 1
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Onerilen D-D-YSA modelinin orijinal ve kirletilmis FTSE zaman serisi verileri icin
performansinin karsilagtirmali bir degerlendirmesi, hem tiim durumlarda modelin gosterdigi
Ongorii performanst hem de aykir1 degerlere olan duyarlilik bakimindan diger YSA
modelleri ic¢indeki siralamasi dikkate alinarak gerceklestirilebilir. Bu amacla 6ngorii

performanslari ile ilgili siralamalara iligkin grafikler Sekil 6.21-6.27 ile verilebilir.
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Sekil 6.21. Orijinal FTSE ¢6ziimlemeleri D-D-YSA performans degerlendirmesi

Sekil 6.21 ele alindiginda, 6nerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman serisine iligskin 5
orijinal veri setinin {i¢ farkli test kiimesi gbozlem sayisi ile gergeklestirilen toplam 15
¢oziimlemenin 4’tinde (26.67%), en istiin 6ngorii sonuglari tiretirken, 5’inde (33.33%) en

iyi ikinci, 1’inde (6.67%) ise en iyi ii¢lincii performansa sahip oldugu gozlenmistir.
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Sekil 6.22. Bes kat-tek aykirt FTSE ¢6ztiimlemeleri D-D-YSA performans degerlendirmesi

Sekil 6.22 ele alindiginda, onerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman serisine iliskin
maksimum goézlemin 5 katindan olusan tek aykir1 degerle kirletilmis 5 veri setinin ti¢ farkl
test kiimesi gozlem sayisi ile gerceklestirilen toplam 15 ¢6ziimlemenin 9’unda (60.00%) en
istlin 6ngorii sonuglar tiretirken, 1’inde (6.67%) en iyi ikinci, 4’iinde (26.67%) ise en iyi

ticlincii performansa sahip oldugu gozlenmistir.
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Sekil 6.23. Bes kat-iki aykirt FTSE ¢6ziimlemeleri D-D-YSA performans degerlendirmesi

Sekil 6.23 incelendiginde, 6nerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman serisine iliskin
maksimum gdzlemin 5 katindan olusan iki aykir1 degerle kirletilmis 5 veri setinin ii¢ farkl
test kiimesi gozlem sayisi ile gerceklestirilen toplam 15 ¢oziimlemenin 13’{inde (86.67%)
en Ustiin 6ngorii sonuglari tiretirken, birer ¢oziimlemede (6.67%) ise en iyi ikinci ve en iyi

iiglincii performansa sahip oldugu gozlenmistir.
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Sekil 6.27. On kat-ii¢ aykir1 FTSE ¢oziimlemeleri



Sekil 6.27 ile sunulan bilgiler dogrultusunda, énerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman
serisine iligkin maksimum go6zlemin 10 katindan olusan {i¢ aykir1 degerle kirletilmis 5 veri
setinin U¢ farkll test kiimesi gozlem sayisi ile gergeklestirilen toplam 15 ¢dziimlemenin
14’{inde (93.33%) en iistiin 6ngorii sonuglart tretirken, 1 ¢éziimlemede (6.67%) ise en iyi

besinci performansa sahip oldugu sdylenebilir.

Kirletilmis FTSE zaman serisi verilerinin ¢6ziimlemelerinde, 6nerilen D-D-YSA modelinin
aykir1 degerlere olan duyarliligi bakimindan degerlendirilmesi amaciyla diger YSA

modelleri i¢indeki siralamasina iligkin grafikler ise Sekil 6.28-6.36 ile verilebilir.
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Sekil 6.28. Bes kat-tek aykir1 FTSE ¢oziimlemeleri D-D-YSA aykir1 degerlere duyarlilik degerlendirmesi

Sekil 6.28 ele alindiginda, onerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman serisine iliskin
maksimum gozlemin 5 katindan olusan tek aykiri degerle kirletilmis 5 veri setinin ti¢ farkl
test kiimesi gozlem sayisi ile gergeklestirilen toplam 15 ¢oziimlemenin 8’inde (53.33%) en
diisiik duyarliliga sahipken, 1’inde (6.67%) en disiik ikinci duyarliliga sahip oldugu

gdzlenmistir.
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Sekil 6.29. Bes kat-iki aykirt FTSE ¢oziimlemeleri D-D-YSA aykir1 degerlere duyarlilik degerlendirmesi

Sekil 6.29 incelendiginde, onerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman serisine iliskin
maksimum gozlemin 5 katindan olusan iki aykir1 degerle kirletilmis 5 veri setinin ti¢ farkl
test kiimesi gozlem sayisi ile gergeklestirilen toplam 15 ¢éziimlemenin 10’unda (66.67%)
aykir1 degerlere en diisiik duyarliligr gosterirken, 2 ¢oziimlemede (13.33%) en diisiik ikinci

ve 1 ¢oziimlemede (6.67%) ise en diisiik tiglincii duyarliliga sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.30. Bes kat-ii¢ aykirt FTSE ¢ozlimlemeleri D-D-YSA aykir1 degerlere duyarlilik degerlendirmesi

Sekil 6.30 ile sunulan bilgiler dogrultusunda, 6nerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman
serisine iliskin maksimum goézlemin 5 katindan olusan {i¢ aykir1 degerle kirletilmis 5 veri
setinin ti¢ farkli test kiimesi gozlem sayist ile gerceklestirilen toplam 15 ¢éziimlemenin
11’inde (73.33%) aykir1 degerlere en diisik duyarlilign gosterirken, 2 ¢6ziimlemede
(13.33%) ise en diisiik ikinci duyarliliga sahip oldugu soylenebilir.
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Sekil 6.31. Bes kat aykiri1 FTSE ¢6ziimlemeleri D-D-YSA aykir1 degerlere duyarlilik degerlendirmesi

Onerilen D-D-YSA modelinin, FTSE zaman serisine iliskin maksimum gézlemin 5 katindan
olusan aykir1 degerlerle kirletilmis 5 veri setinin ti¢ farkli test kiimesi gozlem sayisi ile
gerceklestirilen toplam 45 analizin 29°unda (64.44%) aykir1 degerlere en diisiik duyarlilig:
gosterirken, 5 ¢oziimlemede (11.11%) en diisiik ikinci ve 1 ¢oziimlemede (2.22%) ise en

diisiik tictincti duyarliliga sahip oldugu Sekil 6.31 deki veriler ile gézlenmistir.
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Sekil 6.32. On kat-tek aykirt FTSE ¢oziimlemeleri D-D-YSA aykiri degerlere duyarlilik degerlendirmesi

Sekil 6.32 incelendiginde, onerilen YSA modelinin, FTSE zaman serisine iliskin maksimum
gbzlemin 10 katindan olusan tek aykir1 degerle kirletilmis 5 veri setinin ii¢ farkli test kiimesi

gbzlem sayisi ile gerceklestirilen toplam 15 ¢oziimlemenin 8’inde (53.33%) en diisiik
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Sekil 6.34. On kat-ti¢ aykir1 FTSE ¢oziimlemeleri
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-D-YSA aykir1 degerlere duyarlilik degerlend

Sekil 6.36. Kirletilmis FTSE ¢oziimlemeleri
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Ayrica, FTSE zaman serisine iliskin maksimum gozlemin 5 ve 10 katindan olusan aykir
degerlerle kirletilmis 5 veri setinin Ui¢ farkl test kiimesi gézlem sayisi ile gerceklestirilen
toplam 90 analiz dikkate alindiginda; onerilen dayanikli YSA modelinin bu analizlerin
64’linde (71.11%) aykir1 degerlere en diislik duyarliligi gosterirken, 9 analiz (10.00%) i¢in
ise en disiik ikinci duyarliliga sahip oldugu Sekil 6.36 ile verilen bilgiler 1s18inda

sOylenebilir.
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BOLUM 7. SONUCLAR VE TARTISMA

Bir¢ok alanda karar vericilerin karsilastigt zaman serisi ongorii problemleri i¢in farkli
¢oziimleme ve OngoOrii araglar1 gelistirmek amaciyla bircok bilimsel g¢alisma ortaya
konmustur. Bu caligmalarla ortaya konan ¢oziimleme ve Ongdrii araclari istatistiksel
yaklasimlara dayali olasiliksal modeller ve bulanik kiime teorisine ve bazi hesaplamali
yaklasimlara dayali olasiliksal olmayan modeller olmak tizere iki grup altinda incelenebilir.
Olasiliksal modeller son yillara kadar ve hatta giinlimiizde dahi zaman serisi problemlerinde
yaygin bir sekilde kullanilmalarina karsin, baz1 kat1 varsayimlar gerektirmeleri dolayisiyla
olusan smirliliklar nedeniyle kimi zaman serisi 6ngorii problemlerinde yeterli ve giivenilir
sonuglar tiretememektedirler. Bu noktada olusan bosluk literatiirde, olasiliksal modellerin
gereksinim duydugu kat1 varsayimlari icermeyen, olasiliksal olmayan farkli 6ngorii araglari
ile doldurulmaya g¢alisilmistir. Yapay sinir aglari da olasiliksal olmayan ve hesaplamali
yaklagimlara dayali birer 6ngorii araci olarak son yillarda etkin bir sekilde kullanilmaktadir.
Farkli noron yapilarina sahip YSA arasinda, dallantili (dendrit) YSA'lart hem toplamsal hem
de carpimsal birlestirme fonksiyonlarini igeren néron modellerini kullanan YSA’lardir. D-
YSA’nin Ozellikle toplamsal birlestirme fonksiyonunu yaninda carpimsal birlestirme
fonksiyonunu da mimari yapisinda bulundurmasi, dngoriilmesi amaglanan zaman serisi
biinyesinde bulunabilecek ve zaman serisinin genel karakteristigini yansitmayan aykiri
degerlerden olumsuz etkilenmesine ve boylece tatmin edici bir 6ngorii performansi ortaya

koymamasina neden olabilir.

Bu tez kapsaminda, literatiirde ilk olarak, D-YSA egitiminde Huber’in kayip fonksiyonunun
uygunluk fonksiyonu olarak kullanildig1 bir dayanikli 6grenme algoritmasi Onerilmistir.
Dayanikli 6grenme algoritmasinin yinelemeli siireci, bir yapay zeka optimizasyon

algoritmasi olan PSO tarafindan gerceklestirilmektedir ki bu 6zelligi literatiirde bir ilktir.

Tez kapsaminda Onerilen dayanikli D-YSA’nin performansinin degerlendirilmesi amaciyla

oncelikle 153 gozlem iceren AUST zaman serisi hem kirletilmemis hem de farkli oran ve
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sayilardaki aykir1 degerlerle kirletilmis olarak ¢oziimlenmis ve elde edilen bulgular,
aralarinda dayanikli 6grenme algoritmalarina da sahip olan farkli YSA modelleri ve bazi
klasik zaman serisi ongorii modelleri ile elde edilen ¢oziimleme sonuglar1 ile birlikte
degerlendirilmistir. AUST zaman serisinin hem orijinal hem de kirletilmis
cozlimlemelerinde elde edilen bulgular, 6nerilen D-D-YSA 6ngorii modelinin literatiirde
mevcut diger bazi YSA ve klasik zaman serisi 0ngorii modellerine gore daha iistiin dngorii
sonuglart tlrettigi gozlenmistir. Ayrica onerilen D-D-YSA modelinin AUST zaman serisi
coziimlemesinde aykir1 degerlerden olumsuz yonde hemen hemen hi¢ etkilenmedigi ve

orijinal zaman serisinin ¢dziimlenmesindeki 6ngorii performansini korudugu goézlenmistir.

D-D-YSA’nin performansinin degerlendirilmesinde bir diger asama, 2010-2014 yillarini
iceren 5 farkli yila ait ve gilinlik olarak go6zlemlenen FTSE zaman serisinin hem
kirletilmemis hem de kirletilmis durumlarda analizidir. 90’1 kirletilmis durumlar i¢in olmak
tizere toplam 105 farkli ¢6ziimlemenin sonuglart literatiirde bulunan ve bazilar1 dayanikl
ogrenme algoritmalarina ve bazilar1 da dayanikli mimari yapilara sahip farkli YSA modelleri
tarafindan ortaya konan ongorii performanslar ile birlikte degerlendirilmis ve Onerilen
dayanikli egitim algoritmasi pargacik siirii optimizasyonu tarafindan gerceklestirilen D-D-
YSA 06ngorii modelinin orijinal FTSE zaman serisi ¢oziimlemelerinde tatmin edici ve
rakbetci Ongorii sonuglari liretmesinin yani sira kirletilmis FTSE zaman serisi verileri igin
de, aykir1 degerlerden olumsuz yonde hemen hemen hi¢ ya da az miktarda etkilenerek

orijinal durumda trettigi tatmin edici 6ngorii sonuglarini korudugu gézlemlenmistir.

Tim bu bulgular 15181nda, onerilen D-D-YSA 6ngorii modelinin hem aykirt deger igeren
hem de aykir1 deger icermeyen zaman serilerinin analizinde tatmin edici dngdrii sonuglari
iretebilecegi ve diger bazi klasik zaman serisi yontemleri ve YSA modelleri ile

kiyaslandiginda rekabetci bir 6ngorii araci olarak kullanilabilecegi sonucunda varilmistir.

Gelecek calismalarda, D-YSA modelinin farkli yapay zeka optimizasyon algoritmalari ile

egitildigi ve farkli dayanikli kayip fonksiyonlarinin kullanildigi dayanikli egitim
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algoritmalari ile egitiminin gergeklestirildigi durumlarda gosterecegi ongorii performanslari

arastirilabilir.
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