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YAPAY.SINIR AGLARI VE COKLU REGRESYON.ANALIZINI N,
KARSILAS TIRILMASI
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Sayisal Yontemler Anabilim Dali

Bu calismada Yapay Sinir Aglart (YSA) bir tahminleyici olarak ele alinmig ve tahminleme
basaris1 ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile karsilagtinlmigtir. YSA oOncelikle, Regresyon
Analizi’nde kullanilan temel yontemlerden olan En Kugiik Kareler (EKK) teknigi ile, daha
sonra verilerin aykirt deger igermesi durumu ele alinarak, Robust Regresyon Tekniklerinden
Huber, Tukey ve Andrew’in M-Kestiricileri ile karsilagtinlmistir. Karsilagtirma kriteri olarak
Hata Kareler Ortalamast (HKO) ve model secim kriterlerinden ICOMP (Information
Complexity) Kriteri kullanilmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar, Regresyon Analizi, ICOMP.

THE COMPARISON OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND REGRESSION
ANALYSIS

In this study, Artificial Neural Networks (ANN) is taken into account as an estimator and its
success on forecasting is compared with multiple linear regression analysis. First, ANN is
compared with Least Squares (LS) Technique, which is one ofithe basic techniques used for
regression analysis. As a consequence, it is compared between ANN and Huber, Tukey, and
Andrew’s M-Estimators, which are techniques ofi Robust regression, by adding outliers to
data. Mean Squares Error (MSE) and ICOMP (Information Complexity) are used as
comparison critria.

Keywords: Neural Networks, Regression Analysis, [COMP.
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GIRIS

Insan dgrenme sisteminin taklit edilmesi
esasina dayanan YSA, bircok alanda
oldugu gibi istatistik alaninda da
geleneksel istatistiksel tekniklere  bir
alternatif olmustur. Bu baglamda, YSA ile
geleneksel istatistiksel tekniklerin

karsilagtirilmasi 6nemli bir hale gelmistir.

Bircok yazar tarafindan YSA ve
regresyon  analizinin  kargilagtirilmasi
konusu ele alinmistir. Hruschka (1993)
pazarlama konusunda tiketici tepkisinin
tahminlenmesi Uzerine karsilagtirmali bir
caliygma yapmustir. Bu calismada, sadece
tek gizli katmanli yapay sinir ag
modelinin bile dogrusal regresyondan daha
iyl sonuglar verdigini ortaya koymustur.
Gray ve MacDonell (1997) ise EKK,
Robust Regresyon ve YSA’n1 kargilagtiran
deneysel bir calisma yapmis ve YSA’nin
diger tekniklere gore daha iyi sonuglar
verdigi gorilmistir. Shuhui, Wunsch, Hair
ve Gieselmann (2001) belirli bir yerde
kurulacak  rizgar tribint ile elde
edilebilecek glciin tahmin edilmesine
yonelik yaptiklart  ¢alismada  YSA’nin
regresyon  modellerinden  daha  iyi
tahminleyici oldugunu  bulmuslardir
(Kumar, 2005).

Walzack  ve  Sincich,  Universite
adaylarinin profillerinden yola ¢ikarak,
ogrencileri Gniversiteye kayit yaptiracak ve
kayit yaptirmayacak ogrenciler olarak iki
gruba ayirabilmek i¢in YSA ve lojistik
regresyon analizi uygulamislardir. Yapilan
calisma kugik bir 6zel universitede
uygulanmis ve YSA’min  &grencileri
belirtildigi gibi iki gruba ayirmada lojistik
regresyondan  daha  basarili  oldugu
gorilmistir (Walzack ve Sincich, 1999).
Wang ve Elhag ise YSA ve ¢oklu
regresyon  analizini  kopralerin - risk
skorlarini belirlemek i¢in kullanmiglar ve
yapay sinir aglarinin, kopri riskinin
modellenmesi konusunda daha iyi oldugu
sonucuna varmiglardir (Wang ve Elhag,
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2007).

Bu caligmada, yapay sinir aglart ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizinin tahmin
basarilart kargilagtirnlmistir. Kargilagtirma
kriteri olarak HKO ve model sec¢im
kriterlerinden ICOMP kriteri
kullanilmigtir.  1lk olarak aykiri deger
icermeyen bir seri tizerinde YSA ve EKK,
daha sonra ise ayni seri uzerinde aykir
degerler uretilerek YSA ve robust
regresyon tekniklen HKO ve ICOMP
kriteri a¢isindan karsilagtirilmigtir.

Caligmanin birinci  boélumiinde YSA
hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ikinci
bolimde Robust regresyon agirlikli olmak
lizere regresyon analizine yer verilmisgtir.
Ugiincii bolum, model seg¢imi konusuna

ayrilmis ve bazi temel model secim
kriterleri tanitilmaya calisilmistir.
Dordinci  bolim  olan  uygulama

bolimiinde ise 6rnek veri setleri igin YSA
ve diger tekniklerle tahminleme yapilmis,
sonuglar  kargilagtirmali  olarak  ele
alinmigtir. Sonug kisminda ise uygulamada
elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve
konu ile ilgili  yapilabilecek ileri
caligmalara deginilmisgtir.

1 YAPAY SINIR AGLARI

Insamin diisiinme ve O0grenme yapisini
anlamak ve onu taklit ederek benzer yapida
bilgisayar programlart gelistirmek 1950’11
yillardan beri aragtirma konusu olarak
bilimsel alanda yerini almistir. Yapay zeka
olarak adlandirilan bu alanda son yillarda
ozellikle bilgisayar  kullaniminin = da
artmastyla yeni teknikler gelistirilmigtir.
Bunlarin en énemlilerinden biri olan YSA,
ilk olarak McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan ele alinmistir. Daha sonra bu
alandaki calismalar devam etmis, ancak
Minsky ve Papert (1969) yaptiklar ¢alisma
ile YSA’nin XOR gibi ¢ok basit bir
problemi cozemeyecegini ortaya
koymalarindan sonra calismalar
yavaglamis ve bu alana ilgi azalmigtir.



Buna ragmen YSA konusunda calismalar
bazi arastirmacilar tarafindan devam
ettirilmistir. Ozellikle XOR probleminin
coziilmesi ile YSA caligmalart tekrar hiz
kazanmistir. Doksanli  yillardan sonra
poplilaritesi artan YSA, glinlimiizde halen
bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadit.

YSA i¢in yapilmis bir¢ok tanim vardir.
En genel haliyle “Yapay sinir aglari,
paralel bagh ¢ok sayidaki basit elemanin,
gercek diinyanin  nesneleriyle biyolojik
sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim
kuran hiyerarsik bir organizasyondur”
(Kohonen, 1987).

Proses elemani da denilen yapay hiicreler
birbirine hiyerarsik olarak baghdirlar ve
paralel olarak calisabilmektedirler.
Baglantilarin bir degeri vardir ve 6grenme
yoluyla elde edilen bilgi, bu agirliklarda
saklidir. Bundan dolayr bir dagitik
hafizadan bahsedilmektedir. Proses
elemanlarinin tiimii, baglantilariyla beraber
yapay  sinir  agmi  olusturmaktadir
(Oztemel, 2003). Sekil 1°de ornek bir
yapay sinir ag1 goriilmektedir.
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Sekil 1 Yapay sinir ag1 6rnegi

Yapay sinir ag1 genel olarak gosterilen
bir veri setine karsilik bir veri seti kiimesi
tiretmektedir. Bu baglamda genel olarak
bir YSA modeli, verilerin girildigi bir girdi
katmani, girilen verilerin islendigi bir gizli
katman ve sonuglarin elde edildigi bir ¢iktt
katmam olmak tizere ti¢ katmandan olusur.
YSA modelinin diger 6nemli bileseni ise
katmanlar arasindaki baglantilardir. Her bir
baglanti bir agirlik degerine sahiptir.
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Verilen girdilere karsilik uygun ¢iktilan
vermek lizere afin  egitilmesi, bu
baglantilar tizerindeki agirliklarin
degistirilmesi ile saglanir. Ag egitildikten
sonra benzer girdiler i¢in genelleme
yaparak c¢ikti {iretmesi beklenir. Egitim
sirasinda olusan agirliklar bu bilginin
saklandig1 degerlerdir. Bu agirliklarin tam
olarak neye karsilik geldigi
bilinmemektedir. Bu yoniiyle YSA igerigi
tam olarak ¢oziilememis bir yapiya sahiptir
ve bu agidan elestirilmektedir.

YSA’da 6grenme ¢ok onemlidir ve dogru

O0grenme modelinin se¢imi cikt
degerlerinin dogruluk derecesini
arttirmaktadir.  Donald Hebb’in 1949

yilinda yaymnladigr “The Organization of
Behavior” adli kitapta Hebb kurali olarak
adlandirilan 6grenme kurali ile ilk adim
atilmistir. Yapilan bir¢cok c¢alismada farkli
ogrenme kurallar1 gelistirilmistir. Amag,
probleme yonelik olarak en iyi katsayi
degerlerinin belirlenecegi Ogrenme
kuralinin ortaya konulmasidir (Elmas,
2003).

Ogrenme kuralmin yaninda, agin girdi ve
¢ikt1 katmani disinda kag¢ gizli katmandan
olusacagi, katmanlardaki n&ron sayilari,
verilerin ne kadarlik kisminin egitim i¢in
kullanilacagi gibi parametreler kullanici
tarafindan belirlenmektedir.

YSA’nin kullanim alani oldukg¢a genis
olmakla birlikte 6zellikle fonksiyon
uydurma, smiflama, veri iliskilendirme,
kiimeleme, zaman serileri analizi, sinyal

filtreleme, veri sikistirma,  dogrusal
olmayan sistem modelleme, optimizasyon
alanlarinda  kullanilmaktadir  (Oztemel,

2003). Kullamim alami olduk¢a genis olan
YSA ile geleneksel istatistiksel tekniklerin

de  karsilastinldigi  birgok  ¢alisma
yapilmigtir. Regresyon analizi de bu
karsilastirmaya  konu olan  baslica

istatistiksel tahmin tekniklerindendir.



2 REGRESYON ANALIZI

Miski analizi olarak da adlandirilabilecek
regresyon analizi, herhangi bir degiskenin,
bir veya daha fazla degiskenle arasindaki
iliskinin matematik bir fonksiyon seklinde

yazilmasidir. Tahmin yaninda, bagiml
degiskeni etkileyen aciklayict
degiskenlerin saptanmig olmasindan dolay1
politika belirlemede de

kullanilabilmektedir (Orhunbilge, 2002).

Regresyon analizin i¢in 6nerilmis bir¢ok
yontem  vardir. En  kiigik  kareler
(Orhunbilge, 2002), Agirlikli en kuguk
kareler (Draper ve Smith, 1998), Robust
regresyon i¢in Huber (Chen ve Pinar,
1998), Andrew (Ortiz ve digerleri, 2006)
ve Tukey’in (Ortiz ve digerleri, 2006) M-
kestiricileri, Gauss-Markov  (Newbold,
2000) bunlardan bazilaridir. Adi gegen
istatistiksel yontemlerin yaninda genetik
algoritma (Pan ve digerleri, 1995), yapay
sinir aglar (Stern, 1996) gibi baz1 sezgisel

yaklagimlar da  regresyon analizine
alternatif olarak tahminlemede
kullanilmaktadir.

Genel olarak c¢ok degiskenli dogrusal
regresyon modeli, girdi ve ¢ktilar
arasindaki  neden  sonu¢ iligkisini
modellemek tizere asagidaki gibi gosterilir.

Y=8+BX+L8X,+ +B8X +e (1)

Burada Y, bagimli (¢ikt1) degiskeni,
X/ ler (i=12,..,n) bagmsiz (girdi)
degiskenleri, B ler (i=12,..,n)

regresyon parametrelerini, &£, tesadifi
hatayt ve n ise bilinmeyen parametre
sayisint ifade etmektedir.

Model parametrelerinin kestirilmesinde
genellikle EKK yontemi kullamilmaktadir.
EKK, ¢=12,..T ile T farkli o6rnek
noktast  gosterilmek lizere asagidaki
bi¢imde, kisitsiz bir optimizasyon problemi
olarak yazilabilir (Wang and Elhag, 2007).

77

Min S -G+ BX+ fok ot B X7 @)

Gergek hayatta karsilagilan  birgok
uygulamada hatalarin normal dagilimi
varsayimi saglanmaz. Hatali bir ol¢im
degeri ya da 'y, degerlerindeki bir aykir

deger EKK kestiricisini ve dolayisiyla
tahmin degerlerini olumsuz yonde etkiler.
Aykirt degerler, EKK ile elde edilen
regresyon dogrusunun aykiri degerler
yoninde kaymasina neden olur. Bu
nedenle aykirt degerler, EKK analizi
onunde ciddi bir sorun olarak yer alir. Bu
sorunun Ustesinden gelmenin yollarindan
birisi Robust Regresyondur.

Robust regresyon, aykirnn degerlerden
fazla etkilenmemis regresyon katsayilarini
belirlemeye ¢alisir. Bu amagla kullanilan
M-kestiriciler EKK’daki hata kareler
yerine hatalarin bagka bir fonksiyonunu
kullanma esasina dayanir. M-kestiricilerin
genel gorinimu asagidaki gibidir:

,5

Be= mmZp<r> mmZp( ) 3)

=l =1

Buradaki p:R' — R' gergel degerli bir
fonksiyon ve s ise asagidaki formiille
hesaplanan sapmadir.

medjan|r1. — median rj|

4
0.6745 @

Denklem 3’un k tane ilk kismi
tirevlerinin alinmasi ile agagidaki gibi
birlikte ¢ozilmesi gereken k tane esitlik
elde edilir:

Sy By o jorak O

Burada w =p', skor fonksiyonu olarak
adlandinlir.  Bu  esitliklerin =~ birlikte
cozillmesi ile  M-kestiricileri, W agirlik
=(X'WX)"' X' Wy

matrisi olmak tzere [,



formuli ile hesaplanir. Buradan hesaplanan

,BR degerleri yeni bir baglangic ve
(X' Wx)! ifadesinin yeniden

hesaplanmasini gerektiren yeni agirliklar
verir. Bu iterasyon yakinsaklik saglanana

ve kesin ,BR degerleri elde edilene kadar
devam eder.

Basglicalart Huber, Andrew ve Tukey
olmak tizere bu konuda bir¢ok M-kestirici
ortaya atilmistir. Her bir M-kestiriciye ait
p(), w() degerlerinin hesaplanis
sirastyla asagida verilmistir:

Huber’in minimax Kestiricisi
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Agiktir ki bir M-kestiricisi  i¢in

p()=r/2 ve w(f)=t olarak belirlenirse
EKK kestiricisi elde edilir. Yukaridaki
esitliklerde yer alan a ve c birer sabittir ve
genellikle ayarlama  sabitleri  olarak
adlandirilirlar.
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2 MODEL SECIMI

Regresyon analizinde kargilagilan
problemlerden birisi model se¢imidir.
Verileri en 1yi agiklayan modelin se¢imi
icin gelistirilmis bir¢ok bilgi kriteri vardir.
Bunlarin baglicalar1 AIC (Akaike Bilgi
Kriteri) (Akaike, 1974), BIC (Bayesian
Bilgi Kriteri) (Schwarz, 1978) ve
Bozdogan’in bilgi karmagikligt indeksi
ICOMP’tur (Bozdogan, 1988, 2000). Bu
kriterlerin hepsi, parametre sayisina bagl
bir ceza fonksiyonu kullanarak, en az
parametreli ve bagimsiz degiskeni en iyi
aciklayan regresyon modelinin
secilmesinde kullanilirlar. En iyi model, en
kiiguk bilgi kriteri degerini verendir. Sozii
edilen bu bilgi kriterleri ceza terimleri
acisindan farklilik gosterirler (Liu, 2006).

AIC de sadece parametre sayist
cezalandirilirken, BIC de bu ceza terimi,
gozlem sayisinin logaritmasi ile
agirliklandinlmistir  (Bozdogan, 1988).
Ancak bu iki kriterde bagimsiz degiskenler
arasinda coklu dogrusal baglanti olmasi
durumuna ait bir ceza terimi yoktur.
ICOMP ise bu eksiklikten yola ¢ikarak,
ceza terimine varyans-kovaryans matrisini
de katarak, ¢oklu dogrusal baglantili model
icin ICOMP degerinin yuksek g¢ikmasini
saglar.,  Dolayisiyla  ¢oklu  dogrusal
baglantili modelin segilmesi engellenmig
olur. Bu nedenle calismada, model se¢im
kriteri olarak ICOMP  kullanilmigtir
(Bozdogan, 2000). Sozi edilen kriterlerin
formiilasyonlar asagidaki gibidir.

AIC=-2In L(6,)+ 2k 9)
SBIC =-21In I(6,)+ kIn n (10)

ICOMP=-2InL(é,) + sl t(I"(6,)/ 5) —1n|r1 @,

Yukaridaki formiilasyonlarda k,
parametre sayist, n, orneklem buyuklugu,

A~

6,, parametre kestirimi, [7'(6,)= V;r(ék),

Fisher Bilgi Matrisinin tersi ve s,




rkI"'(6,) seklindedir,

4 UYGULAMA

Caligmamizda ¢oklu dogrusal regresyon
analizi tekniklerinden en kiguk kareler ve
robust regresyon ile yapay sinir aglan iki
bagimsiz degiskenli model igin
karsilagtirilmigtir.  Modelin ~ bagimsiz
degiskenleri 100 ortalama ve 100 varyansl
normal dagilima uyacak sekilde tesadufi
olarak iretilmistir. Ornek birim sayisi,
rasgele olarak uretilen bagimsiz degisken
degerlerinin normallik varsayimini
saglamasini garanti edebilmek i¢in 100
olarak belirlenmistir. Ayrica modelin
hatalar serisi de, regresyon analizinin
varsayimlarindan olan “hatalarin  sifir
etrafinda normal dagilmasi” varsayimin
saglamasi i¢in O ortalamali 100 varyansh
normal dagilima  uyacak sekilde
tretilmistir.  Olusturulan teorik modelin
regresyon katsayilar ise sirasi ile 100, 1, 1
olarak  belirlenmistir. Buna gore
olusturulan teorik modelin degiskenleri ve
model asagidaki gibi olusturulmustur.
Aciktir ki, bagimli degisken Y, 300
ortalama ve 300 varyans ile normal dagilir.

X, = N(100,100)
X, = N(100,100)

e= N(O,lOO)

Y=100+ X, + X, +e (12)
Verilere
http://www.isletme.istanbul.edu.tr/kisisel dosyalar
/file 184 289 otsimsonuciari.xls adresinden
ulasilabilir.

Oncelikle yukarida agiklanan dagilim ve
ormek  birim  sayisindan  bagimsiz
degiskenler ve hata serileri olusturularak
teorik modelde yerine koyulmus ve teorik
Y degerleri elde edilmistir. Buradan
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hareketle uygulama c¢aligmast asagidaki
gibi yurttilmustir.

Caligsmaya ait uygulama MATLAB 7.0
programinda yapilmistir. En kiigiik kareler
yontemi i¢in regress, yapay sinir aglart i¢in
newff fonksiyonlar1 kullanilmistir. Yapay
sinir agi, iki noronlu girdi katmani, 20
noronlu bir gizli katman ve bir néronlu
sonug katmani olan ileri beslemeli ve geri
yaytllm  algoritmali  olacak  sekilde
yapilandirilmigtir (Sekil 2).

20 néronlu gizli
katman

Tek néronlu sonug
katmani

2 noronlu girdi
katmani

Sekil 2 Olusturulan yapay sinir ag1

Ik olarak ilgili bagimsiz degisken
degerleri kullanilarak bagimli degiskenin
tahmini degerleri, EKK ve YSA ile tahmin
edilmis ve ilgili modeller icin HKO ve
ICOMP degerleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1 EKK ve YSA karsilastirmasi

HKO ICOMP
EKK 92.7261 758.8478
YSA 65.2367 723.4038

Tablo 1 incelendiginde, HKO ve ICOMP
degerleri agisindan YSA’nin daha kugik,
dolayisiyla daha 1iyi tahmin degerleri
urettigi gorilmektedir. Tahmin degerleri ve
hatalara iligkin grafikler Sekil 3-6’da
verilmigtir.


http://www,isletme,istanbul,edu,tr/kisisel

Sekil 3 EKK tahminleri ile gercek degerlerin karsilastirilmasi

EKK ger¢ek ve tahmin —tabmin

Sekil 4 EKK hatalarinin dagilimlar:

EKK hatalar
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Sekil S YSA tahminleri ile gercek degerlerin karsilastirilmasi

YSA gercek ve tahmin — tahmin

Sekil 6 YSA hatalarinin dagilimlan

YSA hatalar
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Uygulamanin  bu kisminda bagimli
degiskenin  aykinn  degerler igermesi
durumu i¢in YSA ve robust regresyon
teknikleri kargilagtinlmistir. Bunun igin
mevcut veri setinde 157inci ve 75’inct Y
degerleri 500, 50’inci ve 90’mmct Y
degerleri 100 olarak degistirilmistir. Yeni
olusturulan veri seti i¢in YSA ve Huber,
Andrew ve Tukey’in M-kestiricileri ile
bagimli degisken degerleri tahmin edilmig
ve bu tahmin degerlerinden hareketle
hesaplanan HKO ve ICOMP degeri Tablo
2’de verilmigtir.

Tablo 2 Robust teknikler ve YSA

karsilastirmasi
HKO ICOMP
Huber 181.632936 591.0747
Andrew 181.632948 591.0747
Tukey 181.632940 591.0751
YSA 180.541841 584.3988

Tablo 2 incelendiginde, HKO ve ICOMP
degerleri acisindan YSA’nin daha iyi
sonuglar urettigi gorilmektedir. YSA bile
birlikte Robust teknikler igerisinden en iyi
sonucu veren Huber’in tahmin degerleri ve
hatalarina iligkin grafikler Sekil 7-9’da
verilmigtir.

Sekil 7 YSA ve Huber’e ait tahminler ile gercek degerlerin karsilastirilmasi

Huber ve YSA gergek ve tahmin
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Sekil 8 Huber hatalarimin dagilimlan

Huber hatalar
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Sekil 9 YSA hatalarinin dagilimlan
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Uygulama c¢aligmasinin buraya kadar
olan kismi, tretilen 100 birimlik tek bir
veri seti i¢in, aykirt deger olmasi ve
olmamasi durumunda, YSA’nin
karsilagtirlldigr  istatistiksel tekniklerden
daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.
Ancak uretilen veriler tesadiifi oldugu i¢in
tek bir veri setinde YSA’nin daha 1yi sonug
vermig olmast da tesadufi olabilir. Bu
tesadifilikten kurtulmak i¢in uygulamanin
bu kisminda 1000 defa yeni wveriler
aretilmis ve bu yeni veriler i¢in yukarndaki
gibi tahminler yapilmis ve bu 1000
denemede hangi teknigin ka¢ defa daha en
iyl sonucu drettigi Tablo 3 ve Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 3 EKK ve YSA’nin 1000
simiilasyon icin karsilastirmasi

HKO ICOMP
EKK 0 0
YSA 1000 1000

Tablo 3’den gorilecegi gibi bagimli
degisken aykin  deger igermemesi
durumunda yapilan 1000 simiilasyonun
tamaminda YSA, c¢oklu dorusal regresyon
analizi i¢in hem HKO hem de ICOMP
kriteri agisindan EKK’ dan daha 1yi
tahminler Giretmigtir.

Tablo 4 YSA ve robust tekniklerin 1000
simiilasyon icin karsilastirmasi

HKO ICOMP
Huber 185 163
Andrew 92 84
Tukey 210 239
YSA 513 514

Tablo 4’de bagimli degiskenin aykin
degerler igermesi durumu igin yapilan
1000 simiilasyonun sonuglari
gorilmektedir. Bu simiilasyonlar
sonucunda YSA, HKO kriteri agisindan
513, ICOMP kriteri agisindan da 514 defa
karsilagtirilan robust tekniklerden daha iyi
tahminler ortaya koymustur.
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Calismada oncelikle uretilen bir veri seti
icin YSA, EKK ve Robust regresyon
tekniklerinden Guber, Andrev ve Tukey’in
M-kestiricileri ile karsilagtinlmistir. Bu
kargilagtirmalarda YSA, diger tekniklerden
daha iyi sonuglar tretmistir. Daha sonra
elde edilen sonucun dogrulugunu kontrol
edebilmek i¢in, YSA ile EKK tekniklerini
karsilagtirmak tizere 1000 denemelik bir
simiilasyon caligmast yapilmistir. YSA nin
hem HKO hem de ICOMP kriteri
acisindan 1000 simiilasyonun tamaminda,

EKK’dan daha iyi tahminler ortaya
koydugu gorilmustir. Aymt  verilerde
bagimli degisken degerlerinde aykir
degerler uretilerek, YSA ve robust

regresyon teknikleri karsilagtirilmistir. Bu
karsilagtirma sonuncunda YSA ve Huber,
Andrew ve Tukey’in kestiricileri, HKO
kriterine gore sirasiyla 513, 185, 92, 210
defa, ICOMP kriterine gore ise 514, 163,
84, 239 defa en iyi tahmini vermistir.
Dolayistyla  YSA’nin  aykiri  degerlerin
varligt durumunda da diger istatistiksel
tekniklere 1iyi bir alternatifi olabilecegi
sOylenebilir.

Calismada yapay sinir ag1 tasariminda bir

optimizasyon ¢aligmast  yapilmamigtir.
Gizli katman sayisi, gizli katmanda
bulunacak noéron sayilann gibi  ag
parametreleri, yapilan simrlt  sayidaki
denemeler sonucu belirlenmistir.  Ag
topolojisinde  yapilacak, gizli katman
sayisint  artirmak, katmanlardaki néron
sayisint  degistirmek, agda kullanilan
transfer fonksiyonlarint degistirmek gibi
birtakim degisikliklerle YSA ile elde
edilen tahminler daha da iyilestirilebilir.
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