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TEK CARPIMSAL SiNiR HUCRELI YAPAY SiNiR AGI MODELININ EGITiMI
ICIN ABC VE BP YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

0z

Yapay sinir aglari literatiirde zaman serisi ongdrii problemi i¢in siklikla kullanilmaktadir. Yapay
sinir aglariin, zaman serisi ongoriisii i¢in kullanilan birgok tiirii vardir. Literatiirde ilk kez Yadav vd.
(2007) tarafindan tek ¢arpimsal sinir hiicresi model 6nerilmistir. Tek ¢arpimsal sinir hiicresi model,
diger yapay sinir hiicresi modellerinden farkli olarak tek carpimsal bir birlestirme fonksiyonu
kullanmaktadir. Tek ¢arpimsal sinir hiicresi modelini kullanan tek sinir hiicresinin, yapay sinir aginin
zaman serisi 6ngorii probleminde basarili sonuglar verdigi literatiirde iyi bilinen bazi zaman serileri
kullanilarak Yadav vd. (2007)’de gosterilmistir. Tek carpimsal sinir hiicresi modeline dayali tek
hiicreli ve ileri beslemeli bir yapay sinir aginin zaman serilerini tahmin etmede olduk¢a basarili
sonuglar trettigi bilinmektedir. Bu ¢alismada Istanbul Altin Borsast ve IMKB 100 endeksi zaman
serileri tek ¢arpimsal sinir hiicresi model yapay sinir agi ile ¢oziimlenmistir. Coziimlemede tek
carpimsal sinir hiicresinin egitimi i¢in yapay ar1 kolonisi algoritmast ve geri yayilim Ogrenme
algoritmasi1 yontemleri kullanilarak, elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay ar1 kolonisi, Geri yayilim algoritmasi, Ongérii, Tek garpimsal sinir
hiicresi modeli, Egitim algoritmasi

COMPARISON OF SINGLE MULTIPLICATIVE NEURON ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK MODELS USING ABC AND BP TRAINING ALGORITHMS

ABSTRACT

In the literature, artificial neural networks have been frequently used for the problem of time
series forecasting. There are many types of artificial neural networks in prediction of time series.
Single multiplicative neuron model is firstly proposed in literature by Yadav et al. (2007). Single
multiplicative neuron model uses single multiplicative aggregation function unlike the other artificial
neuron models. Single neuron which uses single multiplicative neuron model was shown that in Yadav
et al. (2007) successful results were obtained in time series forecasting problem of artificial neural
network by using well-known time series in literature. It has known that single neuron and feed
forward neural networks based on single multiplicative neuron model obtained quite successful results
in time series prediction. In this study, Istanbul gold exchange and Index 100 for the stocks and bonds
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exchange market of Istanbul time series are analyzed by using single multiplicative neuron model
artificial neural networks. In analyze, artificial bee colony algorithm and back propagation algorithm
methods are used for the training of single multiplicative neuron, and obtained results are compared.

Keywords: Artificial bee colony, Back propagation algorithm, Forecasting, Single multiplicative
neuron model, Training algorithm

1. GIRIS

Zaman serilerinin 6ngoriilmesinde kullanilan yapay sinir aglar1 (YSA), belirsizlige olasiliksal ya
da bulanik tiirde bir yaklagimi olmayan yontemlerdir. YSA’ nin belirsizlige yaklagim igermemesi ve
olasiliksal modellerde oldugu gibi saglanmasi zor varsayimlara ihtiyagc duymamasi en Onemli
avantajlaridir. Gergek hayat zaman serileri genellikle dogrusal olmayan yapilari icerdiginden ARIMA,
SARIMA gibi dogrusal modeller ile ¢oziimlenmesi zor olabilmektedir. YSA aktivasyon fonksiyonu
sayesinde dogrusal olmayan zaman serilerini ¢oziimlenmesine olanak saglamaktadir. Zaman
serilerinin ¢oziimlenmesinde kullanilan YSA tiirleri; ¢ok katmanh algilayici, Elman tipi geri beslemeli
sinir aglari, radyal temelli yapay sinir aglari ve son yillarda kullanilan tek ¢arpimsal sinir hiicresi
model YSA’dir. YSA ile zaman serilerinin Ongériilmesi tzerine literatiirde Zhang vd. (1998)
calismasinda detayli bir sekilde verilmistir. Tek carpimsal sinir hiicresi modelinin en 6nemli
avantajlarindan biri, diger YSA modellerinin aksine gizli tabaka birim sayisinin belirlenmesine ihtiyag
duymamasidir. Ayrica tek carpimsal sinir hiicresi model YSA tek sinir hiicresinden olustugundan,
diger YSA tiirlerine gore daha basit ag yapisina sahiptir. Tek ¢arpimsal sinir hiicresi modeli, diger
YSA'’lardan daha iyi 6ngorii sonuglar tirettigi, Yadav vd. (2007)’de gosterilmistir. Tek ¢arpimsal sinir
hiicresi model YSA, basit yapisi ve iyi 6ngorii performansi nedeniyle literatiirde sik¢a kullanilmaya
basglanmustir. Tek ¢arpimsal sinir hiicresi modelinde, dngorii performansini etkileyen énemli bir faktor
egitim algoritmasidir. Tek ¢arpimsal sinir hiicresi model egitimi i¢in literatiirde farkli yontemler
kullanilmaktadir. Yadav vd. (2007)’de tek garpimsal sinir hiicresi model YSA’nin egitimi i¢in geri
yayilim Ogrenme (BP) algoritmasini Onerirken, Zhao ve Yang (2009) ve Samanta (2011)
caligmalarinda pargacik siirii optimizasyonu algoritmasini kullanmistir. Cok katmanli algilayicinin
egitimi i¢in yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmas1 Karaboga ve Akay (2007), Karaboga vd. (2007),
Kumbhar ve Krishnan (2011) ve Oztirk ve Karaboga (2011) calismalarinda kullanilmisgtir.
Mammadov ve Tas (2006) ve Mammadov vd. (2008) ¢alismalarinda ise ileri beslemeli sinir aglarimimn
egitimi i¢in farkli egitim algoritmalar1 onerilmistir. Literatiirde ilk kez Ilter (2012) ¢alismasinda tek
carpimsal sinir hiicresi YSA modeli egitimi i¢in ABC algoritmasi kullanilmigtir.

Bu calismada, Istanbul Altin Borsast ve IMKB 100 endeksi zaman serileri tek carpimsal sinir
hiicresi model YSA ile ¢oziimlenmistir. Céziimlemede tek garpimsal sinir hiicresi model egitimi i¢in
ABC algoritmasi1 ve BP algoritmasi yontemleri kullanilarak, elde edilen sonuclar karsilastirilmistir.
Calismanin ikinci boliimiinde YSA’lar ile nasil 6ngorii elde edilecegi algoritma yardimiyla verilmistir.
Ugiincii boliimde tek ¢arpimsal sinir hiicresi model ve bu modelin egitiminde kullanilan ABC ve BP
algoritmasi yontemleri 6zetlenmistir. Dordiincii boliimde ise Istanbul Altin Borsast ve IMKB 100
Endeksi zaman serileri i¢in uygulamadan elde edilen sonuglar, tablolar ve sekiller yardimiyla
verilmistir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar tartisilmustir.

2. YAPAY SINIR AGLARI iLE ONGORU

YSA ile zaman serisi ongoriisii elde etmek i¢in uygulanmasi gereken islemler adimlar halinde bir
algoritma haline getirilebilir. YSA yoOntemiyle zaman serilerinde ongorii elde etmeyi, Gilinay vd.
(2007)’de verildigi gibi 7 adimda 6zetlemek miimkiindiir.
Algoritma 1. YSA ile Ongorii

Adim 1. Verinin 0n islenmesi

[k olarak verilerin kiigiik araliga doniistiiriilmesi gergeklestirilir. X, girdi degerlerini
gostermek {izere lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilacaksa, girdi degerleri.
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o - X; —Min(x;)
' Maks(x,) — Min(x;)

1)

seklinde [0,1] araligina doniistiiriilebilir.
Adim 2. Veri organizasyonu

Egitim ve test kiimelerinin bilyiikliigiiniin veri kiimesinin yiizde kag¢1 olacagina karar verilir. Genelde
verinin % 10 veya % 20’si, test kiimesi olarak kullanilmaktadir.

Adim 3. Modelleme

Girdi sayisi, gizli tabaka sayisi, gizli tabakadaki birim sayisi1 ve ¢ikti tabakasindaki birim sayisi, bu
birimlerde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algoritmasi ve bu algoritmanin parametreleri
ve performans 6l¢iitii belirlenerek, kullanilacak YSA modeli kurulur. Tek ¢arpimsal sinir hiicresi YSA
modeli kullanildiginda, gizli tabaka birim sayisinin belirlenmesi gerekmemektedir.

Adim 4. Girdi degerlerinin olusturulmasi

YSA’nin girdi degerleri gecikmeli zaman serileridir. X; zaman serisi i¢in girdi degerleri
olusturulurken, girdi tabakasindaki birim sayis1 m ile gosterilsin. m tane gecikmeli zaman serisi X1, X.
2y« -« Xem seklinde olusturulur.

Adim 5. En iyi agirlik degerlerinin hesaplanmasti

Egitim kiimesi iizerinden, secilen 6grenme algoritmasi ile en iyi agirlik degerleri bulunur. Elde edilen
en iyi agirlik degerleri kullanilarak, kurulan YSA modelinin ¢ikt1 degerleri hesaplanir.

Adim 6. Performans olgiitiiniin hesaplanmasi

YSA’nin test kiimesi tahminleri elde edilir. Adim 5’te elde edilen ¢ikti degerlerine ve bu adimda elde
edilen degerlere, Adim 1°de uygulanan doniisiimiin tersi uygulanir. Bu doniisiim sonucu elde edilen
degerler sirasiyla, egitim kiimesinin tahminlerini ve test kiimesinin tahminlerini olusturur. Test
kiimesinin tahminleri ile test kiimesindeki verilerin arasindaki farka dayali olarak, secilen performans
Olciitli hesaplanir. Literatiirde en yaygin kullanilan performans 6l¢iitlerinden biri asagida formiilii
verilen hata kareler ortalamasi karekok (HKOK) degeridir.

HKOK = /> (x - %) (2)

Adim 7. Ongorii

Son olarak, Adim 5’te bulunan en iyi agirlik degerleri kullanilarak, test kiimesinden sonraki zamanlar
i¢in yani gelecek igin Ongorii degerleri, yine iteratif 6ngorii ya da dogrudan 6ngdrii yontemlerinden
biri kullanilarak elde edilir.

3. TEK CARPIMSAL SiNiR HUCRESI YSA MODELI

Tek carpimsal sinir hiicresi model, zaman serilerinin tahmini ve fonksiyon yaklagimi igin
kullanilan bir sinir ag1 modelidir. Model, uzayi farkli boyutlarindaki lineer fonksiyonlarin ¢arpimina
dayali olan ¢ok terimli bir mimariden meydana gelmektedir (Zhao ve Yang, 2009).

Yadav vd. (2007), tek ¢arpimsal sinir hiicresi modelini énermistir. Bu modelde, sinir hiicresinin
girdi sinyali ¢carpim fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Modelde tek bir sinir hiicresi vardir ve ileri
beslemeli sinir agindan farkli olarak sinir hiicresine gelen sinyale toplama islemi degil ¢arpma islemi
uygulanmaktadir. Q(X,G)) fonksiyonu agirliklandirlmis girdilerin ¢arpimindan ibarettir (Aladag,
2011). Tek carpimsal sinir hiicresi model mimarisi Sekil 1°de gosterilmistir.
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Xy

Xa

Xm

Sekil 1. Tek garpimsal sinir hiicresi model mimarisi

Burada © = (w,,W,,...,w_,b,,b,,...b)dir. Sekil 1’de verilen m girdili (X;, i =1,2,...,m) tek
carpimsal sinir hiicresi model YSA’da 2m adet agirlik bulunmaktadir. Bunlardan m tanesi girdilere
(Wi =12, m), m tanesi de bu girdilerin yanlarma karsilik (bi =12, m) gelen agirliklardir.
Aktivasyon fonksiyonunun asagida verilen lojistik fonksiyon olarak alindigini varsayalim.

f(x)= ~ ®)
l+e
bu durumda sinir hiicresi net degeri asagidaki gibi elde edilir.
net, :Q(x,(a):l_[:il(wixi +b), i1=12,..,n ()
y, = f(net;), 1=12,...,n (5)

boylece agin ¢iktis1 net degerinin aktivasyon fonksiyonundan gegmesiyle y = f(net) olarak elde
edilir. Tek garpimsal sinir hiicresi modeli, tim 6grenme 6rnekleri igin hesaplanan ¢ikt1 degerleri ile
hedef degerler arasindaki farktan hesaplanan asagida verilen kareler toplami gibi bir 6l¢iit olarak
almabilir.

HKT =>"" (d;, - ;) (6)

burada d, ve Yy, sirasiyla i. ogrenme Ornegine karsilik gelen hedef degeri ve agin ¢iktisin

gostermektedir. Tek carpimsal sinir hiicresi modelinin egitiminde kullanilan ABC ve BP algoritmalari
alt boliimde 6zetlenmistir.

3.1 ABC Algoritmasi ile Tek Carpimsal Sinir Hiicresi Modelinin Egitimi

Dogada var olan, zeki davranislar igeren siireglerin incelenmesi, aragtirmacilari yeni optimizasyon
metotlar1 gelistirmeye sevk etmistir. Karaboga, arilarin yiyecek arama davranisini modelleyerek ABC
algoritmasini gelistirmistir (Karaboga, 2005). ABC algoritmasi, yiyecek kaynaklari bulmada gergek
arilarin davraniglarindan esinlenerek ortaya ¢ikmistir (Tsai vd., 2009). ABC’de daha késif, gozcii ve
is¢i arilar olmak lizere 3 tip temsilci bulunur. Karaboga ABC algoritmasini temel aldigi modelde,
basitlik amaciyla bazi kabuller yapmaktadir. Bunlardan ilki, her bir kaynagin nektarimin sadece bir
gorevli an tarafindan alimyor olmasidir. Yani gorevli arilarin sayisi toplam yiyecek kaynagi sayisina
esittir. Bir digeri de, is¢i arilarin sayisimin gozcii arilarin sayisina esit oldugudur. Elbette bu farkli
olabilir. Nektar1 tiikenmis kaynagm gorevli aris1 artik kasif ar1 haline doniismektedir (Karaboga,
2011).
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ABC algoritmasinin performansi, diger iyi bilinen modern pargacik algoritmalara benzetilmistir.
Bunlara genetik algoritma ve pargacik siirli optimizasyonu 6rnek gosterilebilir. Anlasilmas1 kolay ve
sonuclar1 giivenilirdir. Sinir aglarinin egitiminde ABC algoritmasinin performanst XOR, sifre kodlu, 3
parga esit kriterli problemlerde yiiksek dereceli gradyent tabanli optimizasyon algoritmalarina kars:
ornek siniflandirmalar tarafindan test edilmistir (Karaboga ve Oztiirk, 2009).

Literatlirde, tek carpimsal sinir hiicresi modelinin egitimi i¢cin ABC algoritmast heniiz
kullanilmamistir. Bu calismada, tek ¢arpimsal sinir hiicresi modelinin egitimi i¢in ABC algoritmast
asagida verilen adimlar ile uygulanmaktadir. ABC’deki yiyecek kaynaklarinin her biri, tek ¢arpimsal
sinir hiicresi modelin agirliklarini temsil etmektedir. Ornegin; tek ¢arpimsal sinir hiicresi modelinin iki
girdisinin oldugu durumda, yanlarla birlikte toplam dort agirligin optimum degerinin bulunmasi
gerekir. Bu durumda, bir yiyecek kaynaginin dort pozisyonu bulunmaktadir. Tek carpimsal sinir
hiicresi modelinin n adet girdisi oldugunu varsayalim. Bu durumda 2n adet agirligin optimum degeri
bulunacaktir. Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir:

Algoritma 2. ABC Algoritmasi

Adim 1. Yiyecek kaynaklarinin sayisi (SN) ve limit degeri belirlenir. Bir kaynagin pozisyonlariin
sayis1 2n adettir.

j

Adim 2. Baslangig pozisyonlari, ( Z g, , Zrilax ) araliginda siirekli diizgiin dagilimdan iretilir.

Adim 3. Her bir kaynagin uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degeri her bir kaynagin agirliklart ile
hesaplanan ¢iktilardan bulunan HKOK degeridir.

Adim 4. Gorevli ar1 islemleri uygulanir.

Gorevli arilarin her biri igin;
Vi =Z; + ¢ (Zij - ij) (7)

(7) formiiliinii kullanarak yeni V, ¢oziim iiret. f, degerlerini hesapla. A¢ gozlii se¢im siirecini uygula.

Basarisizlik indeksini giincelle. Basarisizlik indeksi ilk iterasyonda her kaynak igin sifirdir. A¢ gozlii
secim isleminin uygulanmasinda, eger iiretilen yeni kaynak eski kaynaktan iyi degilse kaynagin
basarisizlik indeksi arttirilir. Aksi halde ise kaynagin basarisizlik indeksi sifirlanir.

Adim 5. Gozcii ar1 islemleri uygulanir.

Her bir kaynak i¢in asagida verilen formiil ile olasiliklar hesaplanir.

ft
by = ®)

Y
z fitn
n=1

Olasiliklara gore (7) formiiliinii kullanarak yeni V, ¢oziim iiret. f; degerlerini hesapla. A¢ gozlii segim
siirecini uygula. Basarisizlik indeksini giincelle.

Adim 6. En iyi kaynak hafizaya alinir.

Adim 7. Kasif ar1 islemleri uygulanir.
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Eger bir kaynak i¢in basarisizlik indeksi limit degerinden biiyiik ise (9) formiilii ile kaynak yeniden
rastgele olarak iiretilir.

z) =z} +rand(0,) (z), —2)..) ®

Basarisizlik indeksi sifirlanir.

Adim 8. Durdurma kosullart kontrol edilir. Durdurma kosullar1 saglanmigsa Adim 9’a gegilir.
Saglanmamissa Adim 4’e geri doniiliir.

Adim 9. En iyi kaynak optimum ¢6ziim olarak alinir.

ABC algoritmasinin uygulanmasinin akis diyagrami Sekil 2’de verilmistir.

Baslangig yiyecek kaynagi
pozisyonlarini tiret

.2

Nektar miktarlarini hesapla

1 2

Gorevli arilar i¢in komsu &

kaynaklari belirle
v

Nektar miktarlarini hesapla

¥

Seleksiyon

Nektar miktarini hesapla
1

Gozceti arinin segtigi kaynagin

Tim gozci
arilar dagitildi
mi?

komsusunu belirle

En iyi kaynagin pozisyonunu
hafizaya al

2

Birakilacak kaynaklari belirle

¥

Birakilan kaynaklarin yerine

yeni kaynaklar iiret

Durma kriteri

Hayir
saglantyor mu?

Bulunan son kaynaklar

Sekil 2. ABC algoritmasinin akis diyagram (Sen, 2004)
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3.2. BP Algoritmasi ile Tek Carpimsal Sinir Hiicresi Model YSA’nin Egitimi

BP algoritmasi gradyent tabanli bir egitim algoritmasidir. BP algoritmasinda agirliklarin degisimi,
hatanin agirhiklara gore kismi tlirevlerinden elde edilir. Bu nedenle, tek carpimsal sinir hiicresi
modelinde kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevleri kolay elde edilebilir olmalidir. Yadav vd.
(2007)’de lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanildigi durum i¢in agirlik ve yanlarin degisimi igin
gerekli formiilleri tliretmistir. Yadav vd. (2007)’de minimum yapilmaya calisilan fonksiyon (10)’da
verilmistir.

_ 1Sy —ay
E= 2n Zi:l(yi d|) (10)

burada d; i. dgrenme 6rnegi i¢in hedef degerdir. Agirliklarin degisimi ise (11) ve (12)’deki formiillere
gore gerceklestirilir.

oE u
AW, =—n—=—ny(y—d)l-y)———=X. , W, =W, +AW, 11
W| 775 : Uy(y )( y)(WiXi—l-bi)Xl W| W|+ W| ( )
oE u
Ab =—np—=— —d)l-y)—, b. =b. +Ab 12
i n b, ny(y )( y) (Wi X + bi) i i +AD; (12)

Burada 7 Ogrenme parametresi ve U zl_[in:l(wi X +bi)’dir. Tek carpimsal sinir hiicresi model

YSA’nin egitimi i¢in geri yayilim algoritmasi asagida verilen algoritmadaki gibi uygulanabilir.
Algoritma 3. BP Algoritmasi

Adim1. ®= (Wl, W,,...,W,,b,b,,..., bm) parametreleri i¢in rastgele baslangi¢ degerleri iiretilir.
Adim 2. Tiim 6grenme ornekleri i¢in (4) formiilinden net,, i =1,2,...,n degerleri hesaplanur.

Adim 3. Tiim 6grenme ornekleri i¢in agimn ¢iktilar1 Y, , 1 =1,2,...,n hesaplanir.

Adim 4. Bu ciktilara gore (10)’daki formiilden E degeri hesaplanir. Eger E < ¢ ise algoritma

durdurulur. Aksi takdirde Adim 5’e gecilir. Burada ¢ degeri 107 gibi alinabilen hata toleransi
degeridir.

Adim 5. (11) ve (12) formiillerine gore agirlik ve yan degerleri giincellenir ve Adim 2’ye geri
doniiliir.

4. UYGULAMA

Uygulamada “Istanbul Altin Borsas1” ve IMKB 100 endeksi verileri (istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi) kullanilmustir.

4.1. Iistanbul Altin Borsas1 Zaman Serisi i¢in Uygulama

Uygulamada 04.01.2010 - 05.04.2012 tarihleri arasindaki “Istanbul Altin Borsas1” verileri
kullanilmistir. Zaman serisinin grafigi Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. 04.01.2010 - 05.04.2012 tarihleri arasindaki “Istanbul Altin Borsas1” zaman serisi

Toplam gozlem sayisinin % 20°si aliarak zaman serisinin son 112 gozlemi test verisi olarak
ayrilmus, ilk 451 gozlem ise egitim amaciyla kullamilmistir. Uygulamada girdi olarak kullanilan
gecikmeli degiskenler 1., 2., 3., 4. ve 5. dereceden olarak alinmistir. Tek girdili modelde 1. dereceden
gecikmeli degisken bulunurken, ii¢ girdili modelde 1., 2. ve 3. dereceden gecikmeli degiskenler
bulunmaktadir. Uygulamada kullanilan parametre se¢imlerine gore ortaya ¢ikan her bir durum igin
yontemler 100 farkli rastgele baglangig ile tekrarlanmistir. Tekrarlar sonucunda egitim ve test kiimeleri
icin elde edilen HKOK ve HMYO (Hatanin Mutlak Yiizdelik Ortalamasi) degerlerine ait tanimlayici
istatistikler tablolar halinde verilmistir. Girdi sayis1 1 ile 5 arasinda degistirilerek hem ABC hem de
BP algoritmast igin 100 tekrardan elde edilen HKOK ve HMYO degerleri sirasiyla Tablo 1 ve Tablo

2’de verilmistir.

Tablo 1. “Istanbul Altin Borsas1” zaman serisi icin ABC ve BP algoritmalarindan elde edilen HKOK

degerleri
HKOKegt HKOK(test
m min mean std min mean std
1 ABC 16103,30 16108,80 7,26 27486,40 28836,43 481,46
BP 9079,45 30105,27 10022,28 2999,05 31362,89 18068,92
5 ABC 3072,85 3404,04 351,29 2866,29 5926,15 1296,48
BP 14821,42 32329,43 10232,07 10082,35 30945,98 17940,96
3 ABC 2041,88 3227,19 855,78 1429,78 3141,68 148541
BP 14858,20 32236,03 10156,60 10084,07 27999,84 17988,03
4 ABC 2087,78 4869,11 1921,15 1685,00 5379,55 3257,98
BP 14904,90 31318,36 10699,01 10084,07 31546,26 17176,59
5 ABC 2482,66 6006,53 2459,82 1604,94 7040,96 3797,12
BP 14954,21 30154,10 10079,56 10084,07 29159,91 17168,06
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Tablo 1 incelenirse, m=1 oldugunda yani girdi sayisi 1 oldugunda ABC algoritmasi BP
algoritmasina gore daha diisiik ortalama HKOKegt ve HKOKtest degerine sahiptir. Ayrica hem egitim
hem de test kiimesi icin ABC algoritmasinin standart sapma degeri de BP’ye gore oldukca diisiiktiir.
Ancak m=1 oldugunda egitim ve test kiimesi i¢cin BP algoritmasi daha diisiik minimum HKOK
degerini vermistir. Diger girdi sayilar i¢in ABC algoritmas1 BP’ye gore egitim ve test kiimeleri igin
elde edilen HKOK degerlerinden hesaplanan tanimlayici istatistiklerine gore daha diigiik ortalama,
minimum ve standart sapma degerine sahiptir. ABC yontemi ile egitim yapildiginda en iyi test sonucu,
girdi sayisinin 3 oldugu durumda elde edilmistir. BP algoritmasindan ise en iyi test sonucu, girdi
sayisinin 1 oldugu durumda elde edilmistir.

Tablo 2. “Istanbul Altin Borsas1” zaman serisi icin ABC ve BP algoritmalarindan elde edilen HMYO

degerleri
HMY Oegt HMY Otest
m min mean std min mean std
1 ABC 0,1861 0,1914 0,0019 0,2784 0,2922  0,0049
BP 0,1368 0,3807 0,1924 0,0835 0,3211 0,1851
9 ABC 0,0360 0,0407 0,0042 0,0269 0,0590 0,0133
BP 0,1757 0,4306 0,1935 0,0998 0,3118 0,1833
3 ABC 0,0245 0,0397 0,0111 0,0116 0,0288 0,0153
BP 0,761 0,4303 0,1916 0,1008 0,2809 0,1842
4 ABC 0,0246 0,0581 0,0248 0,0138 0,0505 0,0346
BP 0,1766  0,4125 0,1969 0,1008 0,3136 0,1765
5 ABC 0,0296 0,0719 0,0306 0,0135 0,0682 0,0394

BP 0,772 0,3904 0,182 0,1008 0,2876  0,1751

Tablo 2 incelenirse, m=1 oldugunda ABC algoritmasi BP algoritmasina gére daha diistik ortalama
HMYOegt ve HMYOtest degerine sahiptir. Ayrica hem egitim hem de test kiimesi i¢cin ABC
algoritmasinin standart sapma degeri de BP’ye gore oldukea diisiiktiir. Ancak m=1 oldugunda egitim
ve test kiimesi i¢cin BP algoritmas1 daha diisik minimum HMYO degerini vermistir. Diger girdi
sayilar1 i¢cin ABC algoritmas1 BP'ye gore egitim ve test kiimeleri i¢in elde edilen HMYO degerlerinden
hesaplanan tanimlayici istatistiklerine gore daha diigiik ortalama, minimum ve standart sapma degerine
sahiptir. ABC yontemi ile egitim yapildiginda en iyi test sonucu, girdi sayisinin 3 oldugu durumda
elde edilmigtir. BP algoritmasindan ise en iyi test sonucu, girdi sayisinin 1 oldugu durumda elde
edilmistir. ABC ve BP yontemlerinin test kiimesi i¢in elde edilen HKOK 6l¢iitii degerlerine gore en iyi
durumlari igin, test kiimesinden elde edilen 6ngoriilerin gercek degerler ile birlikte grafigi Sekil 4’te
verilmistir.
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Sekil 4. “Istanbul Altin Borsas1” zaman serisi i¢in ABC ve BP ile egitilmis tek carpimsal sinir
hiicresi model YSA’dan elde edilen 6ngoriilerin gergek degerler ile birlikte grafigi

Sekil 4 incelenirse; ABC ile egitilmis tek carpimsal sinir hiicresi model YSA’dan elde edilen
Ongoriilerin gercek degerlerle BP algoritmasina gore daha iyi uyum sagladig1 soylenebilir.

4.2. IMKB 100 Endeksi Zaman Serisi icin Uygulama

Uygulamada 03.10.2011 - 30.12.2011 tarihleri arasindaki “IMKB 100 Endeksi” verileri
kullanilmistir. Zaman serisinin grafigi Sekil 5’te verilmistir.
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Sekil 5. 03.10.2011 - 30.12.2011 tarihleri arasindaki “IMKB 100 Endeksi” zaman serisi

Toplam gozlem sayisinin % 20’si alinarak zaman serisinin son 6 gozlemi test verisi olarak
ayrilmis, ilk 55 gozlem ise egitim amaciyla kullanilmistir. Uygulamada girdi olarak kullanilan
gecikmeli degiskenler 1., 2., 3., 4. ve 5. dereceden olarak alinmistir. Tek girdili modelde 1. dereceden
gecikmeli degisken bulunurken, ti¢ girdili modelde 1., 2. ve 3. dereceden gecikmeli degiskenler
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bulunmaktadir. Uygulamada kullanilan parametre secimlerine gore ortaya cikan her bir durum igin
yontemler 100 farkl rastgele baslangig ile tekrarlanmistir. Tekrarlar sonucunda egitim ve test kiimeleri
icin elde edilen HKOK ve HMYO degerlerine ait tanimlayici istatistikler tablolar halinde verilmistir.
Girdi sayist 1 ile 5 arasinda degistirilerek hem ABC hem de BP algoritmasi i¢in 100 tekrardan elde
edilen HKOK ve HMYO degerleri sirasiyla Tablo 3 ve Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 3. “IMKB 100 Endeksi” zaman serisi igin ABC ve BP algoritmalarindan elde edilen HKOK

degerleri
HKOKegt HKOKTtest
m min mean std min mean std
1 ABC 2420,69 2653,18 391,05 2437,71 3559,09 724,93
BP 1601,09 533441 831,98 1413,47 4688,98 2553,62
9 ABC 1125,14 2747,46 611,43 565,39 2110,24 615,84
BP 3266,82 5458,78 889,37 2167,49 4549,89 244522
3 ABC 1470,61 3159,66 237,54 1026,18 2367,37 232,31
BP 3284,60 5565,00 890,15 2408,01 5216,16 2483,32
4 ABC 3205,90 3259,41 7,41 2408,01 2408,01 0,00
BP 324475 5569,84 984,29 2408,01 5296,65 2419,85
5 ABC 3279,562 3279,52 0,00 2408,01 2408,01 0,00

BP 3218,95 5430,94 797,70 2408,01 5277,08 2399,29

Tablo 3 incelenirse, m=1 oldugunda ABC algoritmasi BP algoritmasina gore daha diisiik ortalama
HKOKegt ve HKOKTtest degerine sahiptir. Ayrica hem egitim hem de test kiimesi igin ABC
algoritmasinin standart sapma degeri de BP’ye gore oldukea diisiiktiir. Ancak m=1 oldugunda egitim
ve test kiimesi igin BP algoritmast daha diigiik minimum HKOK degerini vermistir. Diger girdi
sayilar1 i¢in ABC algoritmasi BP’ye gore egitim ve test kiimeleri i¢in elde edilen HKOK degerlerinden
hesaplanan tanimlayici istatistiklerine gore daha diisiik ortalama, minimum ve standart sapma degerine
sahiptir. ABC yontemi ile egitim yapildiginda en iyi test sonucu, girdi sayisinin 2 oldugu durumda
elde edilmistir. BP algoritmasindan ise en iyi test sonucu, girdi sayisinin 1 oldugu durumda elde
edilmistir.

Tablo 4. “IMKB 100 Endeksi” zaman serisi i¢cin ABC ve BP algoritmalarindan elde edilen HMYO

degerleri
HMY Oegt HMY Otest
m min mean std min mean std
1 ABC 0,0365 0,0402 0,0062 0,0461 0,0679 0,0140
BP 0,0245 0,0866 0,0143 0,0232 0,0894  0,0497
5 ABC 0,0164 0,0433 0,0105 0,0096 0,0393 0,0123
BP 0,0528 0,0894 0,0170 0,0380 0,0861 0,0474
3 ABC 0,0201 0,0509 0,0043 0,0147 0,0445 0,0052
BP 0,0531 0,0921 0,0173 0,0454 0,0993 0,0481
4 ABC 0,0516 0,0528 0,0002 0,0454 0,0454  0,0000
BP 0,0527 0,0926 0,0195 0,0454 0,1003 0,0467
5 ABC 0,0532 0,0632 0,0000 0,0454 0,0454  0,0000
BP 0,0525 0,0894 0,0155 0,0454 0,0997 0,0465
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Tablo 4 incelenirse, m=1 oldugunda ABC algoritmas1 BP algoritmasina gore daha diigiik ortalama
HMYOegt ve HMYOtest degerine sahiptir. Ayrica hem egitim hem de test kiimesi i¢cin ABC
algoritmasinin standart sapma degeri de BP’ye gore oldukea diisiiktiir. Ancak m=1 oldugunda egitim
ve test kiimesi igin BP algoritmast daha diigsiik minimum HKOK degerini vermistir. Diger girdi
sayilari i¢in ABC algoritmasi BP’ye gore egitim ve test kiimeleri i¢in elde edilen HKOK degerlerinden
hesaplanan tanimlayici istatistiklerine gore daha diisiik ortalama, minimum ve standart sapma degerine
sahiptir. ABC yontemi ile egitim yapildiginda en iyi test sonucu, girdi sayisinin 2 oldugu durumda
elde edilmistir. BP algoritmasindan ise en iyi test sonucu, girdi sayisinin 1 oldugu durumda elde
edilmistir. ABC ve BP yontemlerinin test kiimesi i¢in elde edilen HKOK 6l¢iitii degerlerine gore en iyi
durumlart i¢in, test kiimesinden elde edilen dngoriilerin gergek degerler ile birlikte grafigi Sekil 6’da
verilmistir.
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Sekil 6. “IMKB 100 Endeksi” zaman serisi icin ABC ve BP ile egitilmis tek ¢arpimsal sinir
hiicresi model YSA’dan elde edilen 6ngoriilerin ger¢ek degerler ile birlikte grafigi

Sekil 6 incelendiginde; ABC ile egitilmis tek ¢arpimsal sinir hiicresi model YSA’dan elde edilen
ongoriilerin gercek degerlerle BP algoritmasina gore daha iyi uyum sagladig1 goriilmektedir.

5. SONUC ve TARTISMA

Literatlirde tek carpimsal sinir hiicresi YSA egitiminde, BP ve diger bazi algoritmalar basartyla
uygulanmistir. Bu ¢aligmada ilk kez, tek carpimsal sinir hiicresi model egitiminde ABC algoritmast
uygulanmistir. ABC algoritmasinin tek ¢arpimsal sinir hiicresi modele uygulanmasi i¢in kullanilacak
algoritma verilmistir. Ayrica iki farkli gercek hayat zaman serisi kullanilarak tek carpimsal sinir
hiicresi model YSA’nin egitimi i¢cin ABC ve BP yontemleri karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglardan
ABC yonteminin farkli rastgele baslangi¢ agirliklar1 kullanildiginda girdi sayis1 ne olursa olsun BP
yontemine gore daha disiik standart sapmalar drettigi goriilmiistiir. Bu durum ABC yo6nteminin
rastgele baglangic degerinden BP’ye gore daha az etkilendigini ve yerel minimum tuzagma takilma
olasihiginin BP’ye gore daha az oldugunu gostermektedir. ABC yonteminde elde edilen ortalama
HKOK ve HMYO degerleri ise hem egitim hem de test kiimesi i¢in BP’den daha diisiiktiir. Bu durum
ABC algoritmasinin BP’den daha iyi 6ngérii sonuglar liretecegini gostermektedir. Girdi sayisinin 1
oldugu durum harig, diger tiim durumlarda minimum hatali model de yine ABC’den elde edilmektedir.
Ancak, bu ¢alismada elde edilen sonuglarin kullanilan veriye 6zel oldugu goz ardi edilmemelidir.
ABC ve BP algoritmalarimin karsilastirilmasi i¢in daha fazla zaman serisi kullanilarak Alpaslan vd.
(2012) calismasina benzer olarak, hipotez testlerine dayali sonuglar {iretilebilir. Ayrica ABC
algoritmasinin diger yontemler ile karsilastirilmasi ise gelecek ¢alismalarin konusu olarak segilebilir.
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