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OZET

Ongorii icin Yeni Bir Sezgisel Bulanik Gikarim Sistemi
Busenur KIZILASLAN

Istatistik Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigsman: Do¢. Dr. Atif Ahmet EVREN

Ongorii, gecmisten giiniimiize 6nemini yitirmeyen bir calisma alani olmustur.
Literatlirde bu alana yonelik olasiliksal bir ¢ok yontem onerilmis olmakla birlikte
bu yontemlerin kullanilabilmesi icin saglanmasi gereken onkosullar da mevcuttur.
Belirsizliklerle dolu gercek diinyada bu oOnkosullarin saglanmasi ve matematiksel
modelin belirlenmesi her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu gibi durumlarda 6n
kosul gerektirmeyen, sistemdeki belirsizlikleri de tanimlayarak modele dahil edebilen
ve karmagsik islem yapisindan uzak bulanik cikarim sistemleri kullanilabilmektedir.
Bu calismada tip-1 bulamik fonksiyonlar yontemi belirtilen avantajlar1 ve kural
gerektirmeyen yapisi nedeniyle tercih edilmistir.  Klasik tip-1 bulanik fonksiyon
yapisina ek olarak sezgisel bulanik kiimeler tercih edilmis ve bu sayede {iye olmama
bilgisinin de kullanilabildigi bir 6ngorii yontemi 6nerilmistir. Yapisi itirabiyle dinamik
bir regresyon modeli olan yontem, ridge ve liu tipi tahmin ediciler agisindan

incelenmis ve alternatif yontem 6ngorii performanslariyla karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik ¢ikarim sistemleri, 6ngorii, parcacik siirii optimizasyonu,

Liu tipi tahmin edici, ridge tahmin edici
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Forecasting has been a field of study that has not lost its importance from the past
to the present. Although many probabilistic methods have been proposed in the
literature, there are also prerequisites for these methods to be used. It is not always
possible to provide these prerequisites and determine the mathematical model in the
real world full of uncertainties. In such cases, fuzzy inference systems that do not
require prerequisites, can identify the uncertainties in the system and include them
in the model and are far from the complex processing structure can be used. In this
study, the type-1 fuzzy functions method was preferred because of its advantages and
its rule-free structure. In addition to the classical type-1 fuzzy function structure,
intuitionistic fuzzy clusters are preferred, and a forecasting method is proposed in
which non-membership information can also be used. The method, which is a dynamic
regression model due to its structure, was examined in terms of ridge and liu type

estimators and alternative method was compared with the forecasting performances.
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GIRIS

1.1 Literatiir

Ongorii, karar verme siirecinin en énemli basamaklarindan biridir. Zaman serisi
Oongori problemlerinde, olasiliksal ve olasiliksal olmayan cikarim sistemlerinden
faydalanilabilir. Olasiliksal yaklasima dayali istatistiksel cikarim sistemleri
stk kullanilan yontemlerden olmakla birlikte gerektirdigi 6n kosullar nedeniyle
uygulamay zorlastirmaktadir. Karmasik gercek hayat verileri icin normal dagilim ve
duraganlik gibi 6n kosullarin saglanmas: giiclesmektedir. Olasiliksal olmayan cikarim
yontemleri, basit yapis1 ve uygulama kolaylig1 sayesinde bu giicliiklerin iistesinden
gelebilmektedir [[1]. Uyarlamali ag bulanik cikarim sistemleri ve bulanik fonksiyonlar,
olasiliksal olmayan cikarim sistemlerine 6rnek olarak verilebilir Bu yOntemlerin
zaman bagimliligini da dikkate alan zaman serilerine 6zgii versiyonlar: da literatiirde

mevcuttur.

Bulanik kiime teorisi 1965 yilinda Zadeh [2]] tarafindan onerilmistir. ~ Bulanik
kiime teorisinin ilk gercek hayat uygulamasini ise 1974 yilinda Mamdani [3]]
gerceklestirmistir. Kural tabanli olan bu sistemde kuralin hem o6nciil hem ardil
kismi bulanik kiimelerden olusmaktadir. Sistem c¢iktisinin kesin say1 olarak ifade
edilebilmesi icin durulastirma asamasina ihtiya¢ duyan bu yonteme alternatif olarak
1985 yilinda Takagi ve Sugeno [4] tarafindan durulastirma asamasina ihtiyag
duymayan, ardil kismi dogrusal modellerden olusan bir sistem gelistirilmistir. Bu
sistemin yapay sinir ag1 lizerinde tasarlanmis hali uyarlamali ag bulanik cikarim
sistemi 1993 yilinda Jang [|5] tarafindan 6nerilmistir. Uyarlamali ag bulanik ¢ikarim
sistemlerinin 6ngorii amaciyla kullanimi iizerine literatiirde bir cok calisma mevcuttur.
2008 yilinda Chang [6] tarafindan asir1 salimim ve oynaklik (volatilite) kiimeleme
etkilerinin zaman serisi Ongoriisii tizerindeki etkisi uyarlamali ag bulanik ¢ikarim
sistemi ile incelenmistir. 2009 yilinda Cheng vd. [7]] Tayvan Kapitalizasyon Agirlikli
Borsa Endeksi tahmini icin coklu stok oynaklik nedenselligine dayanan fiizyon
uyarlamali ag bulanik c¢ikarim sistemini 6nermislerdir. 2011 yilinda Catalao vd. [8]

parcacik stirii optimizasyonu ve uyarlamali ag bulanik cikarim sisteminden olusan



melez bir 6ngorii yontemi onermislerdir. 2011 yilinda Ho ve Tsai [9]] yapisal esitlik
modeli ve uyarlamali ag bulanik ¢ikarim sistemini yeni iiriin gelistirme performansi
ongoriisii amaciyla karsilagtirmisti. 2012 yilinda Pousinho vd. [10]], 2013 yilinda
Cheng vd. []11]] ve 2018 yilinda Sarica vd. [|12]] calismalari uyarlamali ag bulanik
cikarim sistemlerini 6ngorii amaciyla kullanan benzer calismalardir, bu cercevede

ornekler cogaltilabilir.

Bulanik c¢ikarim sistemleri kural tabanli olup konunun uzmam tarafindan
tanimlanmasi gereken kurallara ihtiyac duymaktadir. Kural tanimlanmasindaki
glicliik ve subjektif etkinin sistemden dislanmasi diisiincesi ile 2008 yilinda Tiirksen
[13] kural yapis1 yerine bulanik regresyon fonksiyonlar1 kullanan sistemi 6nermistir.
Tip 1 bulanik fonksiyonlar yaklasimi iizerine 2008 yilinda Celikyilmaz ve Tiirksen [[14,
15[], 2011 yilinda Tiirksen [[16]] ve 2013 yilinda Zarandi vd. [|17] cesitli calismalar
gerceklestirmistir.

Bulanik fonksiyonlar yontemi, 6ngorii amaciyla 2010 yilinda Beyhan ve Alci [18]
tarafindan dogrusal olmayan sistem tanima i¢in bulanik fonksiyonlar yaklasiminda
kullanilmigtir. 2013 yilinda Zarandi vd. [17]], 2014 ve 2016 yillarinda ise Aladag vd.
[19,20], 2016 yilinda Goudarzi vd. [|21], 2018 yilinda Tak vd. [22[] ve Tak [23], 2020
yilinda Tak [|24] tarafindan benzer ¢alismalar gerceklestirilmistir.

Zaman serilerine uyumlu bir¢ok bulanik ¢ikarim sistemi literatiirde mevcuttur. Bulanik
kiime teorisini temel alan bulanik zaman serileri yaklasimi 1993 yilinda Song ve
Chissom [25] tarafindan onerilmistir. Farkli yapilarda bir¢ok bulanik zaman serisi
ongort yontemi literatiirde yer almaktadir, ag yapisiyla tanimlanan ilk bulanik zaman
serisi yaklasimi ise 2015 yilinda Bas vd. [26] tarafindan onerilmistir. 2020 yilinda
Bas vd. [27] calismasinda ise sezgisel bulanik kiimeler acisindan bulanik zaman serisi

yaklasimi1 incelenmistir.

Tez kapsaminda klasik bulanik kiimeler yerinde sezgisel (intuitionistic) bulanik
kiimeler kullanilmistir.  Sezgisel bulanik kiimeler 1986 yilinda Atanassov [28]]
tarafindan onerilmistir. Klasik bulanik kiimelerden farkli olarak sezgisel bulanik
kiimelerde tereddiit (hesitation) derecesi tanimlanarak {iye olmama degeri de
degerlendirmeye dahil edilebilmektedir. Son donemde literatiirde sezgisel bulanik
kiimelerin 6ngorti amaciyla kullanimi giderek artmaktadir, bu calismalara 6rnek
olarak 2013 yilinda Zheng [29] tarafindan Onerilen sezgisel bulanik kiimelerde
modelleme uygulamalar1 calismasi verilebilir. 2019 yilinda Bisht ve Kumar [[30]
finansal zaman seri ongoriisii amaciyla sezgisel bulanik kiimeleri temel alan bir

yontem Onermislerdir.
Tez kapsaminda bulanik fonksiyonlar sezgisel bulanik kiimelerle birlikte kullanilmis

2



olup literatiirde benzer calismalar mevcuttur. 2020 yilinda Bag vd. [27] sezgisel
bulanik zaman serileri fonksiyonu yaklagimini ve Tak [|31]] geri beslemeli tip 1 sezgisel

bulanik fonksiyonlar yaklagimini 6ngorii amaciyla 6nermislerdir.

Bulanik fonksiyonlarin ¢oklu ic iliski agisindan degerlendirilmesi iizerine 2019 yilinda
Bas vd. [|32]] calismasi 6nerilmistir. Bulanik fonksiyonlarin girdi matrisinde meydana
gelen coklu ic iliski problemini ridge regresyon tahmin edici ile gideren yontemin
devamui olarak, tez kapsaminda Kizilaslan vd. [33] tarafindan ayni problem sezgisel

bulanik kiimeler acisindan incelenmistir.

1.2 Tezin Amaci

Gelecegin planlanmasi ve yonetilebilmesi acisindan 6ngorii her donem o6nemini
korumustur. Zamana bagh verilere dair 6ngorii, zaman serileri analizi yardimiyla
yapilabilmektedir. Bu acidan olasiliksal yontemlerin uygulanabilmesi i¢in saglanmasi
gereken varsayimlar bulunmaktadir.  Giincel hayat verilerinde bu varsayimlarin
dogrulanmasi genellikle giictiir ve zaman, maliyet kaybina neden olmaktadir. Bu

acidan olasiliksal olmayan yontemler {izerine calismalar son yillarda oldukca artmistir.

Olasiliksal olmayan yontemlerden tip 1 bulanik fonksiyonlar yaklasimi, hem uygulama
kolaylig1 (kural gerektirmeyen yapisi), hem de 6ngorii performansindaki basarisi
acisindan tercih edilen yontemler arasindadir. Bulanik yapisi sayesinde daha esnek
calisma imkani saglayan yontem, girdi matrisine tiyelik degerlerinin dogrusal olmayan
doniistimlerini dahil ederek 6ngorii performansinda da artis saglamaktadir [34/].

Regresyon problemleri acisindan tip 1 bulanik fonksiyonlar yaklasimi incelendiginde,
aciklayic1 degiskenler arasinda dogrusal iligski bulunmasi halinde tahmin performansi
olumsuz yonde etkilenmektedir, nitekim []32]] calismasi bu noktaya 1s1k tutmustur.
Degiskenler arasindaki dogrusal iliskiden dogan coklu i¢ iliski problemine yanlh
tahmin yontemlerinden ridge regresyon uygulanmis ve tahmin performansinin arttig1

gosterilmistir.

Tez kapsaminda, tiim bu bilgiler 1s181nda, 6ngorii hatasini azaltacak bir zaman serisi
ongorii yontemi Onerilmesi hedeflenmistir. Bu amacla, [32] calismasinin devami
olarak problemin ridge regresyon ve liu tipi regresyon modelleri ile incelenmesi
planlanmis, klasik bulanik kiimeler yerine sezgisel bulanik kiimeler tercih edilerek
bulanik kiimelerin iiyelik bilgisine ek olarak iiye olmama bilgisinden de sistemin girdisi

olarak yararlanilmasi amaclanmaistir.



1.3 Hipotez

Tip 1 (sezgisel) bulanik fonksiyonlar [|13]] yaklasiminda her bir (sezgisel) bulanik
kiime i¢in kullanilan coklu dogrusal regresyon modelinde ¢oklu baglant1 probleminin

giderilmesi 6ngorii performansini arttirmaktadir.

Sezgisel ridge regresyon bulanik fonksiyonlar ve ridge regresyon bulanik fonksiyonlar
yontemleri karsilastirildiginda, sezgisel ridge regresyon bulanik fonksiyonlar yontemi

daha iyi 6ngorii performansi sergilemektedir.

Liu tipi tahmin ediciler ¢oklu ic iliski problemini giderme acisindan daha basarili
oldugundan (sezgisel) bulanik fonksiyonlar yaklasiminda en kiiciik kareler tahmin
edicisi ve ridge regresyon tahmin edicisine kiyasla daha basarili 6ngorii elde edilmesini
saglayan bulanik yaklasimlar elde edilmesine olanak saglamaktadir.
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BULANIK MANTIK VE BULANIK KUME TEORISI

Insami diger canlilardan ayiran en énemli 6zellik diisiinebilme yetisidir [35]. Bu
acidan diisiinme sisteminin isleyisi, gecmisten giiniimiize 6nemini kaybetmeyen bir
arastirma konusu olmustur. Aristo, mantik iizerine yaptigi calismalari, "alet", "arac"
anlamlarina gelen "Organon" olarak isimlendirmis ve mantigi, diisiinmenin araci

olarak tanimlamistir.

Ozdeslik, celismezlik, iiciincii sikkin imkansizlig1 ve yeter-sebep ilkesi olmak iizere
dort temel ilke ile aciklanan klasik mantik, siyah ve beyazdan ibaret bir diisiince
sistemini tanimlar. Ancak diinya kesikli degil siirekli bir yapidadir. Siyah ve beyaz
arasindaki gecis keskin degildir, gri bélgeler mevcuttur [36]].

Klasik mantik sisteminin isleyebilmesi, varsayimlar ve bazi 6nsel kabuller sayesinde
mimkiin olabilmektedir. Bu o6nsel kabuller sayesinde c¢alisma ortaminin sinirlar
belirlenmis ve sistemdeki belirsizlik soyutlanmis olmaktadir. ~ Karsilagilan bir
¢cok mekanik problemin c¢oziimlenmesinde faydali olan bu mantik sistemi,
karmasik sistemlerde ve iyi tanimlanmamis problemlerin ¢6ziimlenmesinde yetersiz
kalmaktadir. [37].

Bulanik mantik, Lotfy A. Zadeh tarafindan 1965 yilinda bu probleme c¢6zim
niteliginde Onerilmistir [2]. Aristo mantigina alternatif olarak onerilen bulanik

mantik, ilk yillarda kabul gormemis ve mantik biliminden uzak bulunmustur.

Bulanik mantigin 6n yargi ile karsilanmasinin nedenlerinden biri tanimlayici
olarak "bulanik" kelimesinin secilmesidir. =~ Bulamik kelimesi giivenilir olmayan,
matematiksel temeli bulunmayan gibi anlamlara cekilmeye calisilsa da zamanla

"dereceli" manasinda kullanildig1 kabul gormiistiir.

Belirsizlik iceren problemlere olasilik teorisi ve istatistiksel yontemlerin ¢6zim
irettigi, bulanik mantigin gerekli olmadig1 one siiriilmiistiir. Ancak tiim belirsizlikler
rastgele karakterde degildir, rastgele karakterde olmayan 6zellikle s6zel belirsizlikler

bulanik mantigin ana ¢alisma alanini olusturur. Benzer sekilde sozel ifadelerin Bayesci



yaklasimla sisteme dahil edilebilecegi one siiriilse de saglamasi gereken varsayimlar
(normallik, dogrusallik vb.) bulunmaktadir. Bulanik mantigin bu varsayimlari
saglama zorunlulugunun bulunmamasi yontemin avantajlarindan yalnizca biridir
[371.

Daha sonraki yillarda teknolojinin gelismesine paralel olarak, yontemin giincel hayat
problemlerine uygulanma imkami dogmus, diisitk maliyetle basarili sonuclar elde

edildigi goriilmis ve bu sayede yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.

Matematiksel yontemlerin ¢O6ziim {retemedigi karmasik problemlerde, Kklasik
yontemlerle ¢6ziim iiretilebilen ancak maliyetli olan durumlarda veya uzman bilgisine
ihtiva¢ duyan problemlerin coziimlenmesinde bulanik mantik islevli bir ¢6ziim

secenegi haline gelmektedir.

Son yillarda bulanik mantik finanstan deprem miihendisligine kadar bir ¢ok alanda
sayisiz uygulama imkani bulmustur. Ozellikle Japonya’da otomatik tren operatorii
(Hitachi), ara¢ kontrolii (Tokyo Teknoloji Enstitiisii, Sugeno Laboratuvari), robot
kontrolii (Hoei Universitesi, Hirota Laboratuvari), konusma tanima (Ricoh) gibi
alanlarda bulanik mantik kullanilmaktadir [38]].

Bulanik sistemler giinliik hayatta, metrolarda hassas frenleme mekanizmalarina
imkan saglamakta bu sayede hem yolcularin konforunu hem de zaman tasarrufunu
arttirmaktadir. Camasir makinelerinde ise uygun deterjan, 1s1 ve yikama seklini
organize ederek uzman bilgisini giinliik yasama adapte etmektedir. Yine bulanik
sistemlere ornek olarak fotograf makinesi ve kamera gibi giinliilk hayatta siklikla
kullandigimiz cihazlarda odaklama, renk, parlaklik ve 1sik gibi degiskenlerin
ayarlanmasinda rol oynayarak en iyi goriintiiyii elde etmeyi saglamaktadir. Ornekler
cogaltilabilir, burada esas olan bulanik sistemlerin hayati kolaylastiran, basit yapili
sistemler olmasi ve insan diisiince sistemine benzerligi sayesinde verimli sonuglar elde

edilmesini saglamasidir [39].

2.1 Bulanik Kiimeler ve islemler

Bulanik kiimeler, sinirlar1 kesin olmayan kiimeler olarak tanimlanabilir. Bu 6zellik
sayesinde tiiyelik degerleri, iiye ve iiye olmama kavramlarina ek olarak bu iki kavram
arasindaki dereceyi de ifade edebilmektedir. [[40]].

Klasik kiimelerde bir elemanin kiimeye ait olmasi ancak iiyelik degerinin 1 olmasi ile
miimkiindiir. Diger alternatif ise O liyelik degeri ile kiimeye ait olmamas1 durumudur.

Bulanik kiimeler bu noktada elemana dereceli sekilde kiimelere {iye olma imkani1 tanir



ve bu sayede keskin olan gecisi daha esnek ve siirekli hale getirir [37]].

Bulanik kiime: X, evrensel kiime olmak iizere X’in bir alt kiimesi olan A i¢in iiyelik
u, karakteristik fonksiyonu ile gosterilir. Belirtilen fonksiyon (2.1))’de belirtildigi gibi
[0,1] araliginda deger alir ve A bulanik kiimesi (2.2) olarak ifade edilir.

us:X —[0,1] (2.1)

A= {(x,p())|x € X} (2.2)

Kesikli bulanik kiime: Tamimlanan evrensel kiimenin kesikli olmasi durumunda,
kiime kesikli bulanik kiime olarak adlandirilir ve (2.3) ile gésterilir. Burada ") " kesikli
olma durumunu ifade ederken "/" bolme islemini degil x elemaninin u,(x) tyelik

degerine sahip oldugunu ifade etmektedir.

A= py(x)/x (2.3)
X

Siirekli bulanik kiime: Tamimlanan evrensel kiimenin siirekli olmasi durumunda,
kiime siirekli bulanik kiime olarak adlandirilir ve |I ile gosterilir. Burada" f " stirekli
olma durumunu ifade ederken "/" bolme islemini degil x elemaninin u,(x) tyelik

degerine sahip oldugunu ifade etmektedir.

A= f pa(x)/x (2.4)

X

Uyelik fonksiyonu: Bulanik kiimelerin sahip oldugu iiyelik derecelerini gostermek
amaciyla kullanilan fonksiyondur. Fonksiyon normallik ve disbiikeylik 6zelliklerini
saglamak zorundadir. En genel hali ile yamuk sekilli iiyelik fonksiyonu Sekil [2.1]deki

kisimlara sahiptir.

Normal bulanik kiime: En az bir x degerine karsilik gelen tiyeligin 1’e esit oldugu
bulanik kiimedir. Sekil [2.2]de ¢an egrisi sekilli normal ve normal olmayan bulanik

kiimeler gorsellestirilmistir.

Disbiikeylik: Uyelik fonksiyonunun siirekli artan, siirekli azalan ya da iicgen sekilde

olmasi halidir. Bir bulanik kiimede, herhangi iki kiimeyi birlestiren bir ¢izgideki tim



J—
1
1
1
1
1
1
1
|

A

A 4
1
l
1
1
1
1

Yiikseklik

0 » X

Dayanak

Sekil 2.1 Uyelik fonksiyonu kisimlari [37]]

Ha(x) fa(x)
| I [
» X » X
(1) Normal Bulanik Kiime (2) Normal Olmavan Bulanik Kiume

Sekil 2.2 Normal ve normal olmayan bulanik kiimeler

noktalar bu kiimenin elemani ise kiime disbiikeydir [[39]. Sekil ve Sekil
sirasiyla disbiikey ve disbiikey olmayan bulanik kiimeleri gostermektedir.

Ay ()
&

Sekil 2.3 Digbiikey bulanik kiime

Bulanik fonksiyonlarin belirlenmesi icin literatiirde bir ¢cok yontem bulunmaktadir.

Detayh bilgi icin [[41]] incelenebilir.

Klasik kiimelerde tanimli olan birlesim, kesisim ve tiimleyen gibi islemler bulanik



Hp(x)

=
v
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Sekil 2.4 Digbiikey olmayan bulanik kiime

kiimeler i¢in de tanimlidir.

Birlesim: Ave B bulanik kiimeleri icin iiyelik fonksiyonlar1 u,(x) ve ug(x) olmak iizere

birlesim operatorii bireysel {iyelik fonksiyonlarinin maksimumu olarak tanimlanir ve

(2.5) ile gosterilir.

taup(x) = maks(ua(x), up(x)), Vx€X (2.5)

Kesisim: Ave B bulanik kiimeleri icin iiyelik fonksiyonlar1 u,(x) ve ug(x) olmak iizere

kesisim operatorii bireysel iiyelik fonksiyonlarinin minimumu olarak tanimlanir ve

ile gosterilir.

Uanp(x) = min(u,(x), ug(x)), VxeX (2.6)

Tiimleyen: Bir bulanik kiime icin tiimleyen operatorii bulanmik kiimedeki tyelik
derecelerinin 1’den cikarilmasi anlamina gelir. A ve B bulanik kiimeler olmak iizere
tiimleyen islemi (2.7) ile gosterilir.

pa(x) =1—puz(x), VxeX 2.7)

Kapsama: A ve B bulanik kiimeleri (2.8) kosulunu saghyorsa B, A’y1 kapsar denir.

pa(x) < ug(x), xeX (2.8)



2.1.1 Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

K-Ortalamalar kiimeleme yonteminin genisletilmis hali olan Bulanik C-Ortalamalar
(Fuzzy C-Means (FCM)) kiimeleme yontemi Dunn [[42] tarafindan 6nerilmis ve Bezdek
[43] tarafindan gelistirilmistir. Klasik kiimeleme yontemlerinde gézlem kiimelerden
herhangi birine kesin elemandir veya degildir, bu nedenle alabilecegi tiyelik degeri O
veya 1 iken bulanik kiimeleme yontemlerinde gozlemin alabilecegi deger {iyelik deger
araligi olan [0, 1] araliginda bir deger olabilmektedir. Bu avantaj da kiimeler arasi
keskin gecisin daha gercekgci ve esnek olabilmesine imkan saglamaktadir. Sekil de
A ve B kiimeleri arasindaki keskin gecis goriilebilmektedir.

Uyelik fonksiyonu

A B

Sekil 2.5 Klasik kiimeleme yontemi tiyelik fonksiyonu

Sekil da ise sinira yakin gozlemlerde her iki kiimeye de belirli derecelerde tiyelik

tanimlandig1 ve gecisin daha hassas hale getirildigi gézlenmektedir.

Bir smmif 6grenciyi zayif ve kilolu Ogrenciler olmak iizere iki kiimeye ayirmak
istedigimizi varsayalim. A zayif 6grencileri iceren kiime ve B sisman ogrencileri
iceren kiime olarak tanimlansin. Kiimeleri ayiran sinir deger olarak 60 kilo alinir ve
60 kilo iizeri 6grencilerin sisman kiimesine atanacag diisiiniiliirse klasik kiimeleme
acisindan 60 kiloya sahip 6grenci zayifken 61 kilo 6grenci sisman olarak atanacaktir.
Bulanik kiimeleme yaklasiminda ise bu 1 kiloluk farkin yaratacagi keskin etkinin
yumusatilmasi adina 61 kilo 6grenciye her iki kiimeye de dahil olmasini saglayacak
iiyelik degerleri tanimlanir. Ogrenci 0.49 iiyelik degeriyle zayif kiimesine dahilken

ayni zamanda 0.51 tiyelik degeriyle sisman kiimesine dahil olabilir.

FCM kiimeleme yontemi icin amag fonksiyonu (2.9)’da verilmistir. Verilen kisitlar

(2.10), (2.11) ve (2.12) 1s18inda amac fonksiyonu minimize edilir ve kiimeleme
gerceklestirilmis olur.

I = (TE | _Vi”Z: l1<m<oo (2.9
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Uryelik fonksiyonu

A

A "\ B
Sekil 2.6 Bulanik kiimeleme yontemi iiyelik fonksiyonu
Burada ;. i'nci kiime, k’'nci gozlem icin iiyelik degerini temsil etmektedir. m

bulaniklik derecesini gosterirken, ¢ kiime sayisi, n gozlem sayisi olmak tizere, x;, k'nc1

gozlemi ve v;, i'nci kiime merkezini gostermektedir.

uir €[0,1] Vi=1,2,....,c; Yk=1,2,...,n (2.10)
C
> e =1¥k=1,2,..,n (2.11)
i=1
0< > pp<nVi=1,2,.c (2.12)
k=1

FCM Kiimeleme Algoritmast

Adim 1 Bulaniklik derecesi m, durdurma kriteri ¢ belirlenir, ilk adim icin rasgele iiyelik

degerleri u; i =1,2,...,c; k=1,2,...,n tretilir.

Adim 2 Kiime merkezleriv;, i =1,2,...,c (2.13) ile hesaplanir.

1<i<c (2.13)

dye = V (e —v,)? (2.14)

11



Adim 4 Uyelik degerleri u; i =1,2,...,c; k=1,2,...n Il ile glincellenir.

1

)2/(m_1), i=12,..,c; k=1,2,...,n (2.15)

Wi =

C
5(%
=R

Adim 5 Durdurma kriteri € kontrol edilir. Yakinsama saglaniyorsa iterasyon durdurulur,

saglanmiyorsa Adim 2 ye geri doniiliir.

2.2 Bulanik Cikarim Sistemleri

Insan diisiince sistemi sozel ifadelerden olusur. Dolayisiyla insanlar arasi etkilesim
yine sozel ifadelerin kullanimi ile saglamir. Bu noktada insanlar karsilastiklar
problemlerde Onceki tecriibelerini gozden gecirerek ve iliskilendirerek belli kurallar
olusturur ve bu kurallar 1s1g§inda karar verirler. Bahsi gecen kurallar belirsizlik
icermesi nedeniyle diferansiyel ve integral gibi bilinen matematiksel yontemler ile
ifade edilemezler. Bu acidan sozel ifadeleri kullanarak ¢ikarim yapabilmek icin iyi
tanimlanmis bulanik kurallara ve kurallar isleyerek cikarim yapabilecek bir yapiya

yani bulanik ¢ikarim sistemlerine (Fuzzy Inference System (FIS)) ihtiya¢ vardir [37]].

Bulanik cikarim sistemleri dilsel 6gelerden faydalanarak insan diisiince sistemindeki
kural yapisina benzer bir yap1 araciligiyla ¢cikarim yapmay: hedeflemektedir. Bu hedefi,
tanimlanan bulanik kurallar ve bulanik kiimeler yardimu ile girdi ve ¢ikt1 degiskenleri

arasindaki iliskiyi agiklayarak gerceklestirir.

Bulanik mantik yaklasimi bahsedilen bulanik kural yapisini "EGER ... iSE ..." seklinde
tamimlamaktadir. Bu tanimlamada ISE kelimesinden énce yer alan kisim "6nciil", ISE

kelimesinden sonra yer alan kisim ise "ardil" olarak ifade edilmektedir [[37]].

iki girigli ve bir ¢ikish bir bulanik sistem kurali seklinde tanimlanabilir. Burada
x,y,z dilsel degiskenleri tanimlamaktadir. A;, B;, C; ise sirasiyla U, V, W uzaylarinda
tanimli bulanik kiimelerdir. Yani x € U, y € V ve 2 € Wdir. iisei = 1,...,n
kural indisidir [44]. Ciktinin matematiksel fonksiyon oldugu kural bicimi (2.17) ile

gosterilmektedir.

EGER x=A, ve y=B, ISE z=C; i=1,..,n (2.16)

EGER x=A; ve y=B, ISE z=f(x,..,y) (2.17)

12



Bu kural yapis: sisteme subjektif bir katk: sagladigindan kural tanimlama isleminin

konunun uzmani tarafindan yapilmasi 6nem arz etmektedir.

Bulanik c¢ikarim sisteminin genel yapisi Sekil ile gosterilmistir.

Bilgi Taban1

Veri Tabam Kural Tabam
R -1
Girdi y v Cikt1
—»
v v A

Karar Verme Unitesi

Bulaniklastirma Berraklastirma —_—
I
I
I
I
I
I
I
I
:
I

________________________________________________________

Sekil 2.7 Bulanik ¢ikarim sistemi [45]

Bulaniklagtirma: Girdi degiskenlerin bulanik kural tabaninda kullanilmak {izere
bulanik kiimelerle temsil edilmesidir. Sistemdeki ihtiyaca gore farkl sekillerde bulanik

kiimeler tercih edilebilir.

Cikarim: Bulanik ¢ikarim sisteminin beyni olarak kabiil edilen ¢ikarim birimi, dilsel

ifadeler ve tanimlanan kurallar isleyerek sembolik sonuclar: elde eder.

Berraklastirma: Sistem ciktis1 olan bulanik yapinin tek bir sayiya indirgenmesi
islemidir. Problemin tipine gore uygulanabilecek farkli berraklastirma yontemleri

mevcuttur (agirlikli ortalama yontemi, sentroid yontemi, en biiytiik tyelik ilkesi vb.).

Bulanik cikarim sistemleri literatiirde bulanik model, bulanik kural tabanl sistem,
bulanik uzman sistem, bulanik iliskilendirme, bulanik kontrol gibi isimlerle de ifade
edilmektedir [45]].

2.2.1 Mamdani Bulanik Cikarim Sistemi

Mamdani ve Assilian tarafindan 1975 yilinda gerceklestirilen buhar makinesi

uygulamasi, bulanik kiime teorisi kullanilarak gerceklestirilen ilk FIS uygulamasidir

[31].

Klasik bir Mamdani FIS uygulamasi uzman tarafindan kurallarin tanimlanmasi ile

baslar. Girdilerin bulaniklastirilmasinin ardindan tanimlanan kurallar 1s1g1nda kesisim
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veya birlesim islemi uygulanarak her bir kural icin cikti elde edilir. Kurallarin
ciktilar1 her zaman olmasa da genellikle birlesim operatorii ile kombine edilir [45]].
Son asamada ise ihtiyaca bagl olarak elde edilen bulanik ¢ikt1 secilen durulastirma

yontemi ile durulastirilabilir.

Ornek olarak iki kurallar1 Mamdani FIS, sekilde gorsellestirilmistir. Kural 1 (K,)
ve Kural 2 (K,), ve ile gosterilmistir. Tanimlanan kurallar 1s181nda
kesisim (ve) islemi ile her bir kural icin ¢ikt1 elde edilir, ardindan birlesim (veya)
islemi ile nihai bulanik kiime elde edilir. Keskin cikis ise secilen durulama yontemi

kullanilarak hesaplanir.

K,: EGER x=A, ve y=B, ISE z=(, (2.18)

K,: EGER x=A, ve y=B, ISE z=C, (2.19)

1.

L/

[}

A

Sekil 2.8 Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi [|44]]
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2.2.2 Sugeno Bulanik Cikarim Sistemi

Takagi-Sugeno-Kang (TSK) olarak da bilinen yontem [4], 1985 yilinda ardil kismin,
onciil degiskenlerin matematiksel fonksiyonu olabilecegi diislincesi ile Onerilmistir.
Sekil de goriilecegi iizere her bir kuralin ¢iktisi birinci dereceden bir fonksiyondur.
ikiden fazla girdili bir sistemin ciktis1 tipki bir regresyon fonksiyonuna benzer [[37]].
Sistemin nihai ¢iktis1 Sekil de gozlenen z fonksiyonu ile elde edilir. Sugeno FIS,
son adiminda durulastirmaya ihtiya¢c duymamasi bakimindan kullanigh bir yontemdir.

5 =f(xy)=ax+by+c

5= fi(xy)=px+qy+r

WD +w,I,

wy + w,

Sekil 2.9 Sugeno bulanik ¢ikarim sistemi [[44]

2.2.3 Uyarlamali Ag Bulanik Cikarim Sistemi

Uyarlamali Ag Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Network Fuzzy Inference System
(ANFIS)) Jang tarafindan 1993 yilinda Onerilmistir [[5]. Yapay sinir aglar1 ve
bulanik mantig1 bir araya getiren yontem, yapay sinir aglarinin 6grenme yeteneginden
faydalanirken, bulanik mantik sayesinde sisteme uzman bilgisini dahil ederek iki
sistemin de {istiin yanlarindan olusan yeni bir sistem gelistirmistir. Bulanik mantik

ile tanimlanan kurallar yapay sinir aglarinin daha hizli 6grenmesini saglamistir [44]].

iki girdili ve iki kuralli Sugeno tip ANFIS yapisi Sekil ile gosterilmistir. Burada x
ve y girdi degiskenlerini, f ise ciktiy1 temsil etmektedir. ANFIS mimarisinde karesel
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diigiimler parametre icerirken, yuvarlak diiglimler parametre icermemektedir. Sekil
[2.10]icin i = 1,2 olmak {izere bulanik kurallar ve tabakalar asagida tanimlanmistir.

Kural 1: Eger x :A;ve y : By ise f; =p;x+q,y +1;

Kural 2: Eger x : Ay ve ¥y : By ise fy = pox + QoY + 14

/ Al " . 1l
N @ve

Wi f1

e

< Bu @ A o i, Wafs

B: il

1 .tabaka 2 tabaka 3.tabaka 4 tabaka 5.tabaka
Sekil 2.10 ANFIS ag yapist
1. Tabaka: Bu tabakada A; ve B; bulanik kiimeleri temsil etmektedir. Burada diigiim
girdileri secilen iiyelik fonksiyonu yardimiyla bulaniklastirilarak iiyelik degerleri elde

edilir. Bu islem her i'nci diigiim icin gerceklestirili. Uyelik degerleri (2.20) ile

gosterilmistir.

0! =, (x), i=1,2 (2.20)

2. Tabaka: Bir onceki diigiimden gelen iiyelik degerleri, tanimlanan bulanik kural
1s1g1nda carpilarak bir sonraki diigiime aktarilir. Carpim operatorii ile tanimlanan bu
tabakadaki islem akis1 (2.21)) ile gosterilmistir.

02 =w; =y, (x) % pg () (2.21)

3. Tabaka: Normallestirilmis seviyelerin belirlendigi bu tabakada bir onceki
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diigiimden gelen degerler agirliklandirilir. Bu islem (2.22)) ile gosterilmistir.

Wi .
i=1,2 (2.22)

3
O] :
Wi+ W,y

W, =

4. Tabaka: Sonuc¢ agirliklarinin hesaplandigi karesel digiimdiir, (2.23)) ile

tanimlanmistir. Burada p;, q;, r; € R olmak tizere sonuc degiskenleridir.

Of=wixfi=wi(pix+qiy+ri), i=1,2 (2.23)

5. Tabaka: Toplam operatorii ile tanimli bu tabakada bir 6nceki tabakadan gelen
degerler toplanir ve cikis degeri elde edilir. islem akis1 (2.24) ile gosterilmistir.

0% =W xf, i=1,2 (2.24)

Sonuc degiskenleri (p;,q;, ;) ve tliyelik islevlerine ait degiskenler (can egrisi iiyelik
fonksiyonu icin (u,0)) geri yayihimli 6grenme algoritmasi ile ayarlanabilir. Bu
algoritma temelde agin cikisindan elde edilen hatayr ilk diigiime kadar geri
yansitarak gereken degiskenlerin ayarlanmasini hedefler. Yontemin detaylari icin [44]]
incelenebilir.

2.2.4 AR-Uyarlamali Ag Bulanik Cikarim Sistemi
AR-Uyarlamali1 Ag Bulanik Cikarim Sistemi (AR-ANFIS) [|12]], ANFIS’in zaman serileri

ongoriisiine o6zellestirilmis halinin [[46] devami niteligindedir. Gercek hayat zaman
serilerinin yapisi, salt dogrusal ya da bilinen egrisel bir yapiya uymamaktadir. Bu
problemin ¢6ziimii olan melez yontem, veriye dayali ve modele dayali iki yaklasimi
tek bir yapida bir araya getirmistir. Hem dogrusal hem dogrusal olmayan seriler i¢in
kullanilabilen yaklasim, tiirev bilgisine de ihtiyac duymamaktadir. Tiim bu avantajlara

ek olarak, daha az kural ve parametre ile calisma imkani1 da sunmaktadir. AR-ANFIS
yapisi Sekil ile gosterilmistir.

iki girdili ve iki kuralli AR-ANFIS'de x, , ve x, , girdileri, X, ise ciktiy1 temsil
etmektedir.

1. Tabaka: FCM kiimeleme yontemi ile iiyelik degerleri elde edilir. Ilk tabakanin
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Xy anris
%t.ar
T T Iy Iy
Xt-1 Xt
P
P2
1.tabaka 2.tabaka 3.tabaka 4 tabaka 5.tabaka 6.tabaka

Sekil 2.11 AR-ANFIS ag yapisi

ciktilar (2.25) ve (2.26) ile gosterilmistir.

O =py, (x), i=1,2

Ol =pu; , (x), i=3,4

vy

— %,
P
LE]
7 tabaka
(2.25)
(2.26)

2. Tabaka: Ilk tabakada elde edilen iiyelik degerleri bu tabakada kurala gére bir araya

getirilir ve minimum operatérii ile diigiim ciktis1 hesaplanir. Ikinci tabaka ciktilari

(2.27) ve (2.28) ile gosterilmistir.

0? =w, =min(0},0;)

02 =w, =min (021,031)

3. Tabaka: ikinci tabaka ciktilar1 (2.29)) ile normallestirilir.

(2.27)

(2.28)

(2.29)



4. Tabaka: Bulanik kurallarin sag tarafinda yer alan dogrusal fonksiyonlarin degerleri
hesaplanir. Ag yapisindaki iki kurala karsilik gelen dogrusal fonksiyonlarin gikti
degerleri (2.30) ve (2.31) ile gosterilmistir.

R =pix g+ qx, ,+m (2.30)

ff? =DoXi g T QoXi 5+ Ty (2.31)

5. Tabaka: ANFIS kisminin ciktisi hesaplanir. Toplam operatori (2.32)) ile uygulanir.

A = a2l )
Xe anprs = WX, + WyX; (2.32)

6. Tabaka: AR kisminin ciktist (2.33)) ile hesaplanir.

Xear = P1X—1 T PaXip (2.33)

7. Tabaka: AR-ANFIS ciktis1 (2.34) ile hesaplanir.

Ogrenme algoritmasi olarak geri yayilimli 6grenme algoritmasi yerine Parcacik Siirii
Optimizasyonu'nu kullanan yontem, ayarlanmasi gereken parametreleri p;,q;,1;,

¢, 1=1,2vev;, j=1,2,3 bu yontem aracihigiyla hesaplamaktadir.

2.2.5 Tip 1 Bulanik Fonksiyonlar Yontemi
Tip 1 Bulanik fonksiyonlar (Type 1 Fuzzy Functions (T1FF)) yaklasimi Tiirksen

[13]] tarafindan, bulanik ¢ikarim sistemlerindeki 6znellik ve genelleme problemine
¢6ziim niteliginde onerilmistir. Bulanik fonksiyonlar yaklasiminin 6ngorii problemine

uyarlanmasi tizerine [[18], [[19]], [20] ¢alismalari gerceklestirilmistir.

Bulanik ¢ikarim sistemlerinde uzman bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Uzmanin,
kurallar1 tanimlayabilmesi i¢in bulanik mantik kurami hakkinda temel bilgiye sahip
olmasi gerekir. Tim bu sartlar saglansa dahi uzman bilgisi sisteme 6znel bir katk:

saglamaktadir. Bu noktada bulanik fonksiyonlar yaklasimi, sistemi kural tanimlama
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zorunlulugundan kurtararak daha genel bir yap: olusturmaktadir. Uygun iyelik
fonksiyonun belirlenmesi problemine ise iiyelik degerlerini FCM ile hesaplayarak

¢Ozum getirmistir.

T1FF yaklasimi her bir bulamik kurala karsiik bir regresyon fonksiyonu

tanimlamaktadir.

Cok girdili tek ciktili (Multiple Input Single Output) regresyon modeli icin Tip 1

Bulanik Fonksiyonlar yaklasimi adimlari;

Adim 1 Gecikmeli degiskenlerden olusan X girdi matrisi olusturulur.

Adim 2 Girdi uzay1 FCM kiimeleme yontemi ile kiimelenerek tiyelik degerleri (u; i =
1,2,...,¢c; k = 1,2,...,n) hesaplanir. Burada ¢ bulanik kiime sayisini, n ise

gozlem sayisini ifade etmektedir.

Adim 3 Bulanik regresyon fonksiyonlari olusturulur. Her bir bulanik kiime icgin
olusturulan regresyon fonksiyonu (2.35))’de gosterilmistir.

YO =xOpO 1 0 =12 .c (2.35)

Sistem girdi matrisi ve ¢ikt1 vektorii sirasiyla (2.36) ve (2.37)’de gosterilmistir.
(2.36)’da p bagimsiz degisken sayisini temsil etmektedir.

Uiz X113 0 Xpa
X — H.iz X120 Xpa (2.36)
Min  Xin =t Xpn
Y1
YO = y ’ (2.37)
Yn

Uyelik degerlerinin doéniisiimlerinin (6zellikle iistel ve logaritmik) tahmin

performansini arttirdig1 yapilan kapsamli arastirmalarda goriilmiistiir [[34].

Adim 4 Bulanik regresyon fonksiyonlar, her bir bulanik kiime icin En Kii¢iik Kareler
(LSE) yontemi kullanilarak (2.38) ile tahmin edilir.

PO =x0pO, {=1,2,..c (2.38)
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Adim 5 Her bir kiime icin elde edilen cikti degeri, ilgili tyelik degeriyle
agirliklandirlarak nihai ¢ikt1 (2.39) ile elde edilir.

c A
o _Zi:lyiknu’ik ;

Y = c , L= 15 21"') C; k= 1725 ey (239)

2.3 Sezgisel Bulanik Kiimeler

Sezgisel (intuitionistic) bulanik kiimeler Atanassov [47]] tarafindan klasik bulanik
kiimelerin genellestirilmis hali olarak 6nerilmistir. Klasik bulanik kiimelerde {iye olma
ve liye olmama degerlerinin toplami bire esittir. Ancak bu yapida bulanik kiimenin
tanimlanmasindaki belirsizlik goz ardi edilmektedir. Sezgisel bulanik kiimelerde
Atanassov bu belirsizligi tereddiit (hesitation) olarak tanimlayarak analize dahil

etmistir.

X, evrensel kiime olmak tizere X’in bir alt kiimesi olan A sezgisel bulanik kiimesi (2.40)
ile gosterilmistir. Burada u, tiyelik derecesini gosterirken, v, iiye olmama derecesini

temsil etmektedir.

A={{x,u,(x),v,(x))|x €X} (2.40)

Uyelik ve iiye olmama derecelerinin tanim araliklar1 (2.43) kosulunu saglamak iizere
(2.41) ve (2.42) ile gosterilmistir.

py: X —[0,1] (2.41)

vy: X —[0,1] (2.42)

Uyelik ve iiye olmama degerlerinin toplaminda alt ve iist smrlar (2.43) ile

gosterilmistir.

0<us(x)+v,(x)<1 (2.43)

Sezgisel bulanik kiimeleri, klasik bulanik kiimelerden ayiran tereddiit derecesi (2.44)
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ile gosterilmistir.

0<m(x)<1 (2.44)

Tereddiit derecesi icin tanim aralig1 (2.45))’de gosterilmistir.

7, X —[0,1] (2.45)
Sezgisel bulanik kiimelerde iiyelik ve iiye olmama degerleri arasi iliskinin geometrisi

Sekil ve Sekil ile gorsellestirilmistir. Sekil [2.12/den de acikca gortilecegi
lizere u, ve v, birbirinin tiimleyeni degildir, tereddiit derecesi mevcuttur.

HA

va

Sekil 2.12 Sezgisel bulanik kiime geometrik yorumu - 1 [48]]

Sekil incelendiginde egrilerin paralel olmadig1 aciktir. Tereddiit derecesinin
yarattig1 bu farklilik sayesinde klasik bulanik kiimelerde mevcut olmayan ek bilgiyi
kullanma imkani dogmaktadir.

| S ittt tatatat

pa

Sekil 2.13 Sezgisel bulanik kiime geometrik yorumu - 2 [48]]

u, ve 1 —v, icin mevcut egrilerin ayni salinimda olmasi hali 7, (x) = 0 durumunda
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yani klasik bulanik kiimelerde miikiindiir. Sekil sezgisel bulanik kiimeler i¢in

miimkiin olamayacak geometrik yorumu gostermektedir.

].—UA

Ha

Sekil 2.14 Sezgisel bulanik kiime i¢in miimki{in olmayan geometrik yorum [48]

Kiime islemleri, klasik kiimeler ve klasik bulanik kiimelerde oldugu gibi sezgisel
bulanik kiimeler icin de tanimlanmustir. Uye olmama degerinin de dikkate alinmasi

gereken islemler asagida aciklanmustir.

Birlesim: A ve B sezgisel bulanik kiimeleri icin iiyelik degerleri u,(x) ve uz(x) olmak
lizere birlesim operatorii bireysel iiyelik degerlerinin maksimumu ve bireysel iiye

olmama degerlerinin minimumu olarak tanimlanir ve ile gosterilir.

Uaup(x) = {{x, maks(us(x), up(x)), min(v,(x),v(x))): x € X} (2.46)

Kesisim: A ve B sezgisel bulamk kiimeleri icin iiyelik degerleri u,(x) ve uz(x)
olmak tizere kesisim operatortii bireysel tiyelik degerlerinin minimumu ve bireysel iiye

olmama degerlerinin maksimumu olarak tanimlanir ve (2.47) ile gosterilir.

tanp(x) = {(x, min(u,(x), pp(x)), maks (va(x), vs(x))) : x € X} (2.47)

Tiimleyen: A sezgisel bulanik kiime olmak iizere tiimleyen islemi (2.48) ile gosterilir.

A = {{x, V() pa(x)) : x € X} (2.48)

Kapsama: A ve B bulanik kiimeleri (2.49) kosulunu sagliyorsa B, A'y1 kapsar denir.

ACB > uy(x) S pg(x) ve vy(x) = vg(x) Vx e X (2.49)
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2.3.1 Sezgisel Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

FCM kiimeleme yontemini de kapsayan sezgisel bulanik c-ortalamalar (IFCM)
kiimeleme yontemi iiyelik bilgisine ek olarak iiye olmama bilgisini de kullanarak kiime
merkezlerinin tahmininde daha gercekci sonuglar elde etmektedir [49]. Literatiirde
sezgisel bulanik kiimeleri temel alan FCM kiimeleme yontemi, 2007 yilinda Zhang ve
Chen [50] tarafindan, 2010 yilinda Xu vd. [51]] tarafindan ve 2011 yilinda Chaira
[52] tarafindan Onerilmistir. Tez kapsaminda Chaira tarafindan onerilen yontem

kullanilmis oldugundan akiga Chaira [52] algoritmasi ile devam edilecektir.

IFCM Kiimeleme Algoritmast

Adim 1 y;,i = 1,2,...,c; k = 1,2,...,n k’'nc1 veri i'nci kiime {iyelik degerini temsil
etmektedir. ry, i = 1,2,...,c; k = 1,2,...,n ise diizgiin dagihimdan (0,1)
parametreleri ile iiretilmis baslangic degerleridir. Uyelik degerleri (2.50) ile elde
edilir.

r'.
Uy = = — (2.50)
Zi:l Tik

Adim 2 Tereddiit derecesi (7;;) ve sezgisel bulanik iiyelik degeri (u;,*) sirasiyla (2.51)
ve (2.52) ile hesaplanir.

T =1—py—(1—p%)"* a>0 (2.51)

Pir” = Mg + T (2.52)
Sezgisel iiyelik degerleri (u;.*), U,s; matrisinde saklanir.

Adim 3 Kiime merkezleri (vl*) Il kullanilarak hesaplanir.

Z (“?k)mxk

« k=1
n

- > (‘u;'kk)

. ;i=1,2,...,c (2.53)
k=1

xi, k' nc1 gézlem ve m bulaniklik katsayisini temsil etmektedir.

Adim 4 Uyelik degerleri (2.54) kullanilarak giincellenir.

1 .
(d;k 2/(m-1)’
djk

C
j=1

Ui = i=12,...c; k=1,2,...,n (2.54)
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burada d;;, k'nct gozlem ve i’'nci kiime merkezi arasindaki oklid uzakligini
gosterir ve (2.55) ile hesaplanir.

Ay =/ (e —v;) (2.55)

Adim 5 Tereddiit derecesi (7;;) ve sezgisel bulanik tiyelik degeri sirasiyla (2.51) ve
(2.52) ile glincellenir. Giincellenmis sezgisel bulanik iiyelik degerleri (u;*),

U, .n; matrisinde saklanir.

Adim 6 Durdurma kriteri kontrol edilir.

Durdurma Kriteri : ||Uyeni - Ueski”z <€

Durdurma kriteri saglanirsa algoritma sonlandirilir, aksi taktirde U,y; = U,,,; olarak

atanir ve Adim 2’ye geri doniiliir.

burada ¢ pozitif kii¢iik bir say1 olup ||.||,, L, normunu gosterir.
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3

REGRESYON ANALIZI

Regresyon terimi ilk kez Galton tarafindan kullanilmistir. Anne, baba boyu ile ¢ocuk
boyu arasindaki iligskinin incelendigi calisma [53]], sonrasinda Pearson tarafindan
dogrulanmugtir [54].

Regresyon ¢oziimlemesinin temel amaci; bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi matematiksel modelle aciklayarak bagintilar bulmak ve bagimsiz degiskenler
yardimi ile bagiml degiskeni kestirmektir [|55]].

Coklu dogrusal regresyon modeli (3.1) biciminde ifade edilir.

y:Xﬂ-I—{;‘ (3.1)

Burada y, n x 1 boyutlu yanit degisken vektorti, X, n x p boyutlu stokastik olmayan
onceden belirlenmis aciklayici degiskenlerin tam kolon rankli matrisi, 3, p x 1 boyutlu
bilinmeyen parametreler vektorii ve €, n x 1 boyutlu NID (O, 0'2) dagilimli rastgele
hatalarin vektoriidiir. Dogrusal regresyon modelinin katsay: tahmini icin en sik en
kiiciik kareler tahmin edici (LSE) kullanilmaktadir. Ilgili varsayimlar altinda tiiretilen

LSE, parametrelerin dogrusal, en iyi, yansiz tahmin edicisidir.

p’nin en kiiciik kareler tahmin edicisi (3.2) ile gosterilmistir.

/§EKK = (X/X)_lxly (3.2)

burada X matrisinin tam kolon rankl olma kosulu dolayisiyla (X'X) ™" ters matrisinin
mevcut olmasi saglanmalidir. Eger bagimsiz degiskenler dogrusal bagimsiz ise X
matrisinin hicbir siitununun diger siitunlarla dogrusal bir birlesimi yoktur [|56]. Bu
varsayim saglanmadig:1 taktirde coklu i¢ iliski (coklu baglanti (multicollinearity))
problemi ortaya ¢ikmaktadir.
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3.1 Coklu ic Iliski Problemi

Coklu ic iliski, dogrusal regresyonda, iki veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki
dogrusal bagint1 olarak tanimlanabilir [57]. Orneklemin evreni iyi temsil etmemesi,
gozlem sayisinin degisken sayisindan fazla olmasi veya bagimsiz degiskenler arasinda

iliski olmas1 durumu problemin nedenleri olarak siralanabilir [|55].

X1,X,, ..., X, bagimsiz degiskenler ve a,, a,, ..., a; hepsi ayni anda sifir olmayan sabitler

olmak tizere (3.3) saglaniyorsa bagimsiz degiskenler tam ¢oklu dogrusal bagimlidir.

aX;+a X+ ...+ X, =0 (3.3)

Bagimsiz degiskenlerin tam olmasa da birbirleriyle iligkili olmas1 durumu ise (3.4) ile
gosterilmistir.
a1X1+a2X2+...+aka+Vi =0 (3.4)

burada v; olasilikli hata terimini temsil etmektedir. Eger coklu ic iligski problemi ([3.3])
seklinde tam ise, regresyon katsayilar1 belirsiz olup standart hatalalar1 sonsuzdur. Eger
coklu ic iliski problemi (3.4)) gibi tamdan az ise regresyon katsayilari belirlenebilmekle
birlikte cok biiylik standart hatalara sahip olurlar [|58].

Coklu dogrusal regresyon modeli lizerinden yapilan cikarsamalarin dogrulugu,
modelin dogru belirlenmesine dolayisiyla regresyon katsayilarinin dogru kestirimine
baghdir. Bu agidan regresyon katsayilarinin standart hatalarinin biiyiimesi, gercekte
anlamli olan parametrelerin anlamsiz olarak degerlendirilmesine, dolayisiyla modelin
yanlis belirlenmesine neden olabilmektedir. Coklu ic iliski probleminin tespit edilmesi
bu nedenle olduk¢a 6nemlidir. Problemin tespiti i¢in literatiirde bir cok yaklasim

mevcuttur. Bunlardan bazilari;

e Korelasyon matrisinin incelenmesi
e Varyans sisme degerleri (Variance Inflation Factor (VIF))

e Kosul sayisinin incelenmesi
Problemin tespiti ve biiyiikliigliniin degerlendirilmesi sonrasinda hangi yontem ile
coziilecegine karar verilmesi gerekmektedir.

Coklu ic iliski probleminin giderilmesi icin ek veri toplanmasi veya modelin yeniden

belirlenmesi (bagimsiz degiskenlerin yeniden tamimlanmasi, bagimsiz degisken
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eleme) yoluna gidilebilecegi gibi yanli tahmin yontemlerinden de faydalanilabilir.
Yanh tahmin yontemleri ve diger yontemler karsilastirildiginda ic iliski probleminde

yanl kestirim iistiinliik saglamaktadir [|56]].

3.2 Yanli Tahmin Ediciler

LSE ile elde edilen regresyon katsayilarinda coklu i¢ iliski nedeniyle meydana
gelen olumsuz etkinin giderilmesi i¢in yanli tahmin yontemlerinden faydalanilabilir.
Bahsedilen etkinin yanli ve yansiz kestiriciler acisindan gorsellestirilmis hali Sekil
[3.1]da yer almaktadir.

E(L:i) =B (yansiz)
V (B) blyuk

E (8*) = B (yanl)
I\ V(B* kugik

p B B E@RY i
(@) ®)

Sekil 3.1 f’nin (a) yansiz ve (b) yanl kestiricilerinin 6rnekleme dagilimi [56]]

Goriilecegi iizere B’nin, (a) yansiz kestiricilerinin 6rnekleme dagiliminda /§’n1n
varyansi oldukga biiyiik olup giiven araliklar1 genistir. Bu durum da ﬁA’nm nokta
tahmininin kararsiz olacag: fikrini yaratmaktadir. f’nin, (b) yanlh Kkestiricilerinin
ornekleme dagiliminda ise yanh kestirici olarak ﬁ*’nm varyansi kiiciik, giiven aralig

dar dolayisiyla nokta tahminlerinin daha kararli olacag1 sonucuna varilir [[56].

Tahmin edici performanslarini kiyaslamak icin hata kareler ortalamasi (Mean Squared
Error (MSE)) bir gdstergedir.  f* kestiricisinin MSE degeri lb ve |l ile
gosterilmektedir.

MSE(p*) = E(f*—B) = Var(p") +[E(F") —B] (3.5)

MSE(fS*) = Var(B*) + (ﬁ*’daki yan)2 (3.6)

Gortilecegi iizere [3* icin az miktarda yanlilik eklenerek varyansta biiyiik miktarda
azalis saglanabilir. Bu nedenle c¢oklu ic iliski problemi bulunan calismalarda yanh
tahmin ediciler tercih edilerek varyansta azalma saglanirken, dar giiven araligi

sayesinde daha kararli regresyon katsayilari elde edilmesi miimkiin olacaktir.
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Calisma kapsaminda yanli tahmin yontemlerinden ridge regresyon, liu ve liu tipi

regresyon yontemlerine yer verilecektir.

3.2.1 Ridge Tahmin Edici
Hoerl ve Kennard’in 1970 yilinda onerdigi yontemde [59], bagimsiz degiskenler

arasinda coklu i¢ iliski bulunmasi durumunda X’X matrisinde meydana gelen
kotii kosullulugu X’X matrisinin kosegen elemanlarina sabit bir katsayir ekleyerek
¢Oozmiistiir. ~ Ridge regresyon tahmin edici (RRE) olarak adlandirilan tahmin
edici sayesinde MSE’si, LSE MSE’sinden daha diistik regresyon katsayilari tahmin
edilebilmistir. RRE biciminde tanimlanir.

Briage = (X'X +KI) X'y (3.7)

Burada k > 0 yan parametresi olmak {izere bir sabit ve I birim matristi. k = 0

durumunda RRE, LSE’ye doniismektedir.

EKK Tahmin
— Edici

Ridge Tahmin
Edici B

Sekil 3.2 Ridge regresyon tahmin edici geometrik yorumu

Sekil [3.2]de LSE ve RRE'nin geometrik konumu gosterilmistir. LSE, elipsin ortasinda
yer alan nokta olup, ama¢ fonksiyonunu minimum yapan ve yansiz olan tahmin
edicidir. Eksenin merkezinde yer alan daire ise parametre tahmini i¢cin mevcut kisiti

ifade etmektedir. Elips ve dairenin kesisim noktasi RRE’i temsil etmektedir.

RRE MSE’sinin, LSE MSE’sine tercih edilebilmesi i¢in k degerinin kii¢lik secilmesi
gerekmektedir. Bu noktada, optimum k degerinin secimi icin literatiirde bir cok
yontem onerilmistir. Tez kapsaminda Hoerl, Kennard ve Baldwin’in 6nerdigi [[60],
(3.8)’de verilen yontem kullanilmistir.
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MSE

Sekil 3.3 MSE ve k dengesi [59]]

A2
k=22 (3.8)

/3/

>

burada p, bagimsiz degisken sayisi, 62 ve /3, LSE tahmin degerleridir.

Sekil ridge regresyon tahmin edicinin, k yanlilik parametresinin artisina bagh
olarak varyans ve yanlilik acisindan seyrini gostermektedir. Goriilecegi lizere k
degerinin biiylik secilmesi varyansi azaltmakla birlikte yanlilik ve hata kareler
ortalamasini arttirmaktadir. Bu acidan ileri derece coklu ic iliski problemlerinde diisiik
k secimi problemi ¢oziimleyemediginden alternatif yanli tahmin ydntemlerinden
faydalanilabilir.

3.2.2 Liu Tahmin Edici

Coklu ic iligki varliginda kullanilabilecek yanli tahmin yontemlerinden biri de Liu
tahmin edicidir (LE). Liu tarafindan 1993 yilinda onerilmistir [|61]]. Stein tahmin
edici [62] ile RRE'nin [|59] pozitif yanlarin1 dikkate alan yeni bir yanli tahmin edicidir.
Ayrica LSE ile onerdigi yontem tahmin edicisinin MSE degerlerini karsilastirarak
yonteminin daha kii¢iik MSE degerine sahip oldugunu gostermistir [63]]. LE
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biciminde tanimlanir.

Bru=(XxX+1)"(X'y—dp) (3.9)

burada I birim matris, d ise Liu tahmin edicisi icin 0 < d < 1 olmak tiizere yanhlik

parametresidir. ﬁ ise LSE degeridir.

Burada miihim olan modele en uygun d degerinin secilmesidir, bu nedenle bir
cok arastirmaci bu noktaya yogunlagsmistir. Literatiirde k degerinde oldugu gibi d

degerinin hesaplamasi icin de farkli yontemler onerilmistir.

3.2.3 Liu Tipi Tahmin Edici
Liu tarafinda 1993 yilinda 6nerilen Liu tipi tahmin edici (LTE) [|64], RRE'nin kotii

kosullu olma durumunu tamamen yok etmemesi problemine yonelik Onerilmistir.
Onerilen yontem k degerinin biiyiik secilmesine imkan vererek varyans: azaltirken
d parametresi ile sistemdeki yanliligi1 dengelemektedir. (3.10) Liu tipi tahmin ediciyi

tamimlamaktadr.

Brwr = (XX +kI) X'y —dp) (3.10)

burada k > 0, —co < d < co olmak iizere 5, f’nin herhangi bir tahmin edicisidir. Bu
tahmin edici, k parametresi ile X'X + kI matrisindeki i¢ iligskiyi kontrol etmeyi hedefler.
X'X + kI matrisinin kosul indeksinin gerekli seviyeye diisiiriilmesiyle sisteme yansiyan
yanlilik ikinci parametre olan d ile dengelenir. Liu calismasinda [|64{], parametrelerin

ortalama hata kareleri acisindan LTE'nin RRE’den iist{in oldugunu gostermistir [|65]].

(3.1)’in kanonik formu (3.11)) olmak iizere;

y=Za+e¢ (3.11)

burada Z = X6, a = 0'B ve 0, X’X matrisinin 6zdegerlerinden olusan p x plik

ortogonal matristir.

Z'7=0'X'X0 = A=diag(Ay, Ay, ..., A,) (3.12)

buarada A, > A, > ... > 4, X'X matrisinin sirali 6zdegerleridir. (3.11)’de a icin LSE,

31



RRE ve LTE sirasi ile (3.13), (3.14) ve (3.15) ile gosterilmistir.

b =AN1'Z'Y (3.13)
Gr=(A+kI)'Z'Y (3.14)
Qg =(A+KkD)H(Z'Y —da) (3.15)

Liu calismasinda [[64], & = @; icin d parametresini (3.16)) ile tanimlamistir.

Y (Ao —ka?)/ (A + k)
Y M2+ 02) /(A + k)

(3.16)

Ancak bu esitligin niimerik olarak hesaplanmasi miimkiin olmadigindan k ve d icin
(3.17) ve (3.18) onerilmistir.

A, —1002,
k=——7" (3.17)
99

i (A(BE—ka2))/ (A + k)P
(A (Aa2, + D)/ (A + )

d= (3.18)

LTE icin k ve d Onerilen sekilde secildiginde X’X + kI matrisinin kosul indeksi 10’un
altina diismekte ve coklu ic iliski problemi elimine edilmektedir. Ayni zamanda
fonin yeterli derecede biiyiik secilmesinden kaynakli yanlilik etkisi d tarafindan
giderilmektedir.
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4

HIPERPARAMETRE OPTIMiZASYONU

Hiperparametre optimizasyonu sonuclara yon vermesi agisindan onem arz etmektedir.
Basarili ayarlanmis hiperparametreler, iyi parametre tahminlerini dolayisiyla iyi bir

modeli ve gercege yakin 6ngorii elde edilmesini saglar.

Calisma kapsaminda Liu tipi tahmin edici icin k ve d parametrelerinin ayarlanmasi
noktasinda son yillarda literatiirde de artis gosteren veri tabanli yontemlerden
faydalanilmistir. Bu acidan ¢apraz gecerlik yontemi en yaygin kullanilan yontemlerden
biridir[66]]. Izgara arama capraz gegerlik yontemi siklikla kullanilan yontemlerden
biri olarak tercih edilmis olup capraz gecerlik noktasinda zaman serilerine uygun
versiyonu dikkate alinmistir. Izgara arama c¢apraz gecerlik yonteminin kisa tanimi
1zgaradaki her nokta icin performans istatistiklerinin capraz gecerlik tahminlerinin

tiretilmesi’ seklinde yapilabilir.

Dudoit ve van der Laan [67]] calismasi, k gozlii capraz gecerlik yontemi ile
hiperparametre se¢iminin asimptotik yaklasimini gostermesi nedeniyle yontemin
teorik temeli olarak gosterilmektedir [68]]. Varma ve Simon [69] c¢alismasinda
hiperparametre optimizasyonu icin birini disarida birakma capraz gecerlik yontemini
kullanmistir. Algamal [66] calismasinda ridge regresyon tahmin edici hiperparametre
optimizasyonu i¢in degistirilmis capraz gecerlik yontemini kullanmistir. Golub, Heath
ve Wahba [70] ridge regresyon tahmin edici hiperparametre optimizasyonu icin
genellestirilmis capraz gecerlik yontemini kullanmustir. Ozkale [[71]] de benzer sekilde
ridge regresyon hiperparametre optimizasyonunda ¢apraz gecerlik yonteminin basarili

sonug elde ettigini gostermistir.

4.1 Izgara Arama Yontemi

Izgara arama yontemi (grid search), hiperparametre optimizasyonunda siklikla
kullanilan yontemlerden biridir [72]. Hiperparametreler icin tiim kombinasyonlari
degerlendirmesi ve uygulama kolayligi bakimindan kullanish bir yontemdir. Biiyiik

arama uzaylarinda artan c¢alisma siiresi yontemin dezavantaji olarak goriilmektedir
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[73].

Hiperparametrelere ornek olarak ridge regresyon icin k, liu tipi regresyon igin
k ve d verilebilir =~ Izgara arama yonteminde, hiperparametre uzayi belirlenir,
olas1 kombinasyonlar i¢cin modeller egitilir ve ilgili metrik yardimiyla performanslar
degerlendirilir. Sekil [4.T]da iki hiperparametreli bir yap: icin 1zgara arama yontemi
gorsellestirilmistir. Her bir nokta, model icin olasi hiperparametre ikilisini temsil
etmektedir. Optimizasyon siirecinde uzaydaki tiim noktalar sinanarak uygun ¢6ziim

bulunmaktadir.
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Hiperparametre 1

Sekil 4.1 Izgara arama yontemi

Izgara arama yoOntemine alternatif olarak rasgele arama yontemi ve iki yontem
acisindan pozitif ve negatif Ozellikler Bergstra ve Bengio [72] calismasinda

incelenmistir.

4.2 Capraz Gecerlik Yontemi

Regresyon coziimlemesinde model, eldeki veriye en iyi uyumu saglayacak sekilde
belirlenir. Model egitiminde yer almayan yeni bir veriden elde edilecek performans
her zaman c¢ok iyi olmayabilir. Bu agidan amacin 6ngorii oldugu arastirmalarda
modelin tahmin performansinin incelenmesi gerekmektedir. Ongorii hatasinda ortaya
cikan bu yanliligin giderilmesi amaciyla onerilen yontemler "Bilgi Kriteri" ve "Tekrar
Ornekleme" yontemleri olarak iki ana baslik altinda toplanmaktadir. Bilgi kriteri
yontemlerinde (Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) vb.) bu
yanlilik cesitli kisitlarla giderilmeye calisilir. Tekrar 6rnekleme yontemlerinde ise

veri iki kisma ayrilarak bir kismi gelecekteki, su an mevcut olmayan veriler seklinde
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degerlendirilerek yanlilik giderilmeye calisilir [74/].

Ongorii performansinin degerlendirilmesi icin alternatif bir yol olarak yeni gozlem
elde etme diistintilebilir ancak problemin hem uygulanabilirlik hem maliyet acisindan

degerlendirilmesi gerekir.

Tekrar oOrnekleme yontemleri bu agidan uygulamasi kolay ve tercih edilen
yontemlerdir. Capraz gegerlik (cross validation (CV)) [[75], [[76]] yontemi siniflandirma
ve regresyon problemlerinde en sik kullanilan yontemlerden biridir [|77]. Bu
yontemde, veri egitim ve test olarak iki kisima ayrilir, egitim kismi ile model egitilirken,

test kismi ile modelin gelecek yeni verilerde gosterecegi performans degerlendirilir.

Tez kapsaminda temel capraz gecerlik yontemleri kisaca tanitilacak ve kullanilan

yontem detaylandirilacaktir.

ikiye bolme (holdout) yontemi: En basit capraz gecerlik yontemidir [[78]]. Veri egitim
ve test olmak {izere iki kisma ayrilir, test genellikle egitim veri setinden daha kiiciik
olacak sekilde secilir. Egitim veri seti ile model belirlenir, daha 6nce kullanilmamis
olan test veri seti ile modelin 6ngorii performansi degerlendirilir. Verinin boliinme
bicimi Sekil [4.2]da gorsellestirilmistir. Biiyiik veri setleri icin kullanish olan yontem,
iteratif olmayis1 sebebiyle dezavantaj yaratmaktadir. Tek bir egitim - test veri seti
kullanildigindan béliinme 6nem arz eder. Farkli boliinmelerde farkli sonuclar elde

edileceginden varyans acgisindan kullanish bir yontem degildir.

‘/ Veri

‘ Egitim Test

Sekil 4.2 ikiye bolme yontemi

K gozlii capraz gecerlik yontemi (K-fold cv): Egitim ve test kiimesindeki boliinme
problemini ¢c6zmek iizere onerilen yontem, veriyi k farkli, esit gézlem iceren parcaya
bolerek her iterasyonda bir parcayi test seti olarak secer, geri kalan veriyi egitim
asamasinda kullanir. Yapinin gorsel hali Sekil ile aciklanmistir. Elde edilen
hatalarin ortalamasi alinarak modelin 6ngorii performansi degerlendirili. k = 1

olmasi halinde yontem ’ikiye bolme’ halini alir.

Birini disarida birakma capraz gecerlik yontemi (Leave one out cv) (LOOCV)):
En bilinen capraz gecerlik yontemlerinden biri olan LOOCV, yalnizca 1 gozlemi test
icin aymr. Gozlem sayisi kadar iterasyon gerceklestirilir, ve hatalarin ortalamasi
hesaplanir. Esitlik[4.4/da her bir yuvarlak bir gozlemi temsil etmektedir.
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1. goz
2. goz

3. g0z

k. goz

1. iterasyon

2. iterasyon

3. iterasyon

(k-1). iterasyon

k. iterasyon

1. iterasyon 2.iterasyon 3. iterasyon
Test Egitim Egitim
Egitim Test Egitim
Egitim Egitim Test ‘
Egitim ‘ ‘ Egitim ‘ ‘ Egitim

Sekil 4.3 K gozlii capraz gecerlik yontemi
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k. iterasyon

Egitim

i

Egitim

i

EBitim

Test

Sekil 4.4 Birini disarida birakma capraz gegerlik yontemi
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Capraz gecerlik yontemleri model performansina ek olarak optimum parametre

degerinin hesaplanmasi noktasinda da kullanilabilmektedir.

Model belirlenmesi noktasinda istenen, modelin hem eldeki veri icin iyi performans
sergilemesi hem de bu sonuclarin yeni veriler icin de genellenebilir olmasidir.
Bu agidan yanhlik-varyans dengesi onemli bir kriterdir. ~ Sekil [4.5/de bu denge
gorsellestirilmistir. ~ Egitim ve test hatasi birlikte degerlendirilerek asir1 uyum

(overfitting) gibi problemlerin gézden ka¢masi engellenebilir.

Yiksek Yan Duslik Yan
Disiik Varyans Yilksek Varyans
-----=-=-- daaaaa -

]

1]

=

[1+]

I

=

= Test Seti

T

— /

Egitim Seti
Diigiik Model Karmasikhgi Yiksek

Sekil 4.5 Egitim ve test seti acisindan varyans-yan dengesi

Capraz gecerlik yontemleri gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar, bu
nedenle secilen egitim-test gruplarinin siralamasinin bir 6nemi yoktur. S6z konusu
zaman serileri oldugunda gozlemlerin birbirleriyle olan iligkileri nedeniyle capraz
gecerlik yontemleri dogrudan uygulanamamaktadir. Gercek diinya uygulamalarinda,
gelecekteki gozlemleri tahmin etmek icin gecmis gozlemler kullanilirn. ~ Zaman
serilerindeki mevcut olan kronoloji diistiniildiiglinde, capraz gecerlik algoritmasindaki
rassalligin kronolojiyi bozacagi aciktir. Bu nedenle zaman serilerinde kullanilmak

lizere bu zaman bagimliligini1 dikkate alan gecerlik yontemleri 6nerilmistir.

4.2.1 Zaman Serileri icin Capraz Gecerlik Yontemi

Zaman serileri kronolojik yapida oldugundan egitim-test veri seti belirlenmesi
asamasinda bu kronolojinin korunmasi gerekmektedir. Egitim seti, yalnizca test
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veri setini olusturan gozlemden oOnce meydana gelen gozlemlerden olusabilir.
Yine performans olciitli test veri setinden elde edilen hatalarin ortalamasi olarak

degerlendirilir [79]. Bu agidan 6nerilen ii¢ yontemden kisaca bahsedilecektir.

Egitim-test bélme yontemi: Ikiye bélme yénteminin zaman serilerine uyarlanmis
halidir. Veri egitim ve test olarak ikiye bolliniir. Verinin biiyiikliigline bagh olarak
50-50, 70-30 veya 90-10 olarak secilebilir. Burada dikkat edilecek nokta ikinci kismin
test veri seti olarak tanimlanmas: gerekliligidir. Serinin zamana gore sirali oldugu
diistintildiigiinde ilk 50 gozlem egitim icin kullanildiginda ikinci 50 gozlem test icin
kullanilacaktir. Tek bir model egitilip test edildiginden biiyiik veriler icin uygun bir
secenektir.

Coklu egitim-test bolme yontemi: Birden fazla model kurarak uygulanan bir
yontemdir. Veri yine egitim test olarak boliiniir burada birden fazla model kurulmasi
islem zamanim arttirsa da daha gercekci modeller elde edilmesini saglamaktadir. Test
veri seti bliyiikliigliniin tim modeller i¢in esit secilmesi gerekir, bu sayede tutarl ve
karsilastirilabilir performans degerleri elde edilir. Verinin 3 modelle incelenecegi 2820

gozlemden olusan bir 6rnek icin

1. bélme : 705 egitim, 705 test
2. bolme : 1410 egitim, 705 test
3. bolme : 2115 egitim, 705 test

olarak tasarlanabilir Daha sonra test veri setlerinden elde edilen performans
degerlerinin ortalamasi alinarak nihai performans elde edilir.

ileri dogru gecerlik (walk forward validation, rolling forecast origin (RFO)) yon-
temi: Zaman serileri icin en c¢ok tercih edilen yontemdir. Modelin egitilmesi icin
gerekli egitim ve test gozlem sayisina karar verilir. Her model icin sistem bir adim
ileri kaydirilarak siirec tekrarlanir. Belirlenen kritere bagl olarak (RMSE, MAPE vb.)

elde edilen degerlerin ortalamas: alinarak sonu¢ yorumlanir.

ileri dogru gecerlik (RFO) yonteminin bir gézlem kaydirma ile olusturulmus hali Sekil
ile gorsellestirilmistir. Ancak RFO yontemi bir gozlem kaydirma ile sinirh degildir.
llgilenilen probleme baglh olarak birden fazla kaydirma ile islem gerceklestirilebilir.

Tez kapsaminda liu tipi regresyon modelinde k ve d secimi icin 1zgara arama ve RFO
yontemleri bir arada kullanilmistir.
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Sekil 4.6 ileri dogru gecerlik yontemi [[79]]

4.3 Tekrarh Izgara Arama Ileri Dogru Gecerlik Yontemi

Dudoit ve van der Laan [67] calismasi, hiperparametre se¢iminin asimptotik
yaklasimini gostermesi nedeniyle yontemin teorik temeli olarak gosterilmektedir
ancak gercek yasam verileri asimptotik olmayan bir calisma ortami yaratmaktadir.
Buna ek olarak verinin farkli boliinmeleri farkli en iyi hiperparametre secimlerini
getirmektedir [68]]. Tez kapsaminda tiim bu problemlere ¢6ziim niteliginde, ayni
zamanda zaman serileri yapisina uygun olmasi bakimindan tekrarli 1zgara arama RFO

yontemi kullanilmastir.

Yontem temelinde, her 1zgara noktasi icin ¢apraz gecerlik hata miktar t (tekrar) kez
hesaplanir ve hata ortalamalar elde edilir Minimum RFO hata ortalamasina sahip

1zgara noktasina ait hiperparametre ikilisi optimal ¢6ziim olarak secilir.
Yontem 6rnek esliginde Sekil [4.7] ve Tablo [4.1] tizerinden detayli olarak ac¢iklanmistir.

Sekil [4.7]de toplam 478 gozlemden olusan bir zaman serisi incelenmistir, egitim icin
baslangic gozlem sayis1 36 ve test gozlem sayisi 12 olarak belirlenmistir. Zaman
serisi olmasi bakimindan test veri seti daima egitim veri setinin ardindan gozlenen
gozlemlerdir. Verilen Ornek i¢cin RFO yontemi kullanilarak 431 liu tipi regresyon

modeli degerlendirilmistir. Performans metrigi olarak RMSE kullanilmistir.

Gorselin anlasilir olmasi bakimindan k ve d hiperparametreleri icin ticer noktanin
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t=3

Egitim=36 Test=12
Egitim=237 Test=12
Egitim=38 Test=12
Egitim=466 Test=12

Sekil 4.7 Ornek1: Ileri dogru gecerlik yontemi

t=431

dolayisiyla 9 1zgara noktasinin denendigi bir 6rnek Tablo de verilmistir. Her 1zgara
noktas1 icin 431 tekrar uygulanarak RMSE degerleri hesaplanmis, ortalama RMSE

degerleri tizerinden minimum deger optimal nokta olarak secilmistir.

Tablo 4.1 Izgara arama ileri dogru gecerlik yontemi

Yanlilik Parametreleri

Egitim  Test (k1,dy) (ky1,d) (ky,ds3) (ks> dy) (ky, dy) (ky, d3) (ks, d1) (ks,dy) (ks,ds)
36 12 rmsel;; rmsel;, rmsel; rmsel,; rmsely, rmsely; rmsels; rmsels, rmselss
37 12 rmse2;; rmse2;, rmse2,3 rmse2,; rmse2y, rmse2y; rmse2;; rmse2;, rmse2;;
38 12 rmse3;; rmse3;, rmse3;; rmse3,,; rmse3,, rmse3,; rmse3;; rmse3;, rmse3;;
39 12 rmse4y; rmse4, rmse4 3 rmse4,; rmse4,, rmse4,; rmse4;; rmse4s, rmse4s;
40 12 rmseSy; rmseS5;, rmse5;, rmse5,; rmseS,, rmseS,; rmseS5s; rmseS5s, rmseS5s;
466 12 rmse431,; rmse431;, rmse431;; rmse431,; rmse431,, rmse431,; rmse431;; rmse431;, rmse431;;
Ortalama rmse;; rmse,, rmse, 3 rmse,; rmse,, rmse,; rmses; rmses, rmsess

Siiflandirma ve regresyon modelleri {izerine tekrarli 1zgara arama capraz gecerlik

yontemi, cesitleri ve detaylarini iceren Krstajic vd. [68]] calismasi incelenebilir.
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5)

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Optimizasyon, bir ¢ok alanda ihtiya¢ duyulan bir ¢6ziim yontemidir. Optimumu
bulmak adina fonksiyonun minimize veya maksimize edilmesi noktasinda
kullanilabilecek tek bir algoritma yoktur. Bir problem icin en iyi sonucu veren
algoritma digeri i¢in iyi sonug¢ vermeyebilir. Bu acidan probleme uygun algoritmanin
secilmesi onemli bir noktadir. ~ Ayrica algoritmanin calisma siiresi, yapisi ve

uygulanabilirligi de 6nemli kriterlerdendir.

Karmasik davranislarin agiklanabilmesi icin daha basit yapili parcaciklarin
kullanilmas1 fikri ilk olarak bilgisayar animasyonlarinda doga olaylarinin

gerceklestirilmesi amaciyla kullanilmistir [|80].

Reeves 1983 yilinda, stokastik siireglerin parcacik sistemindeki parcaciklarin
olusturulmasi ve kontrol edilmesinde kullanilabilecegini ve bu sayede bulanik
objelerin (ates, bulut ve su gibi) olusturulmasinda kullanilabilecegini gostermistir

[81]. Uzay Yolu II: Khan’in Gazabi [|82]] filminde bu uygulama gerceklestirilmistir.

Bu parcacik sistemi yapisinda, stokastik olarak hareket eden noktalar iiretilir ve
bunlara daha 6nceden belirlenen baslangic degerleri atanir. Ek olarak her bir noktaya
bir baslangic hiz vektorii atanir ve bu hiz vektorleri iteratif olarak bazi faktorlere gore
ayarlanir. Mevcut parcacik hiz vektoriine bagli olarak sinirli bir alan icerisinde hareket

ettirilir.

Bazi animasyonlardaki daha yiiksek seviyeli grup davranislarini aciklama ihtiyaci

sonrasi Reynolds [|83]] bu konuya yeni bir bakis acis1 getirmistir.

Reynolds 1987 yilinda, Reeves’in onerdigi yapiya oryantasyon ve parcaciklar arasi
iletisim bilgisini dahil ederek siirti bilincinin sisteme eklenmesini saglamistir. Bu
bakimdan parcaciklar ¢arpigsmaktan kacinmali, birbirlerinin hiz vektorlerine uyum
saglayarak aralarindaki mesafeyi azaltmaya calismalidir. Bu yaklasim parcaciklarinn
zekasini arttirmis ve bireysel yoriinge ihtiyacini gereksiz kilmistir.
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Kennedy ve Eberhart 1995 yilinda, hem Reynolds’un yontemini ileriye tasimak hem de
1990 yilinda alternatif bir siirii yaklagimi1 6neren Heppner ve Grenander’in [|84] basit
hedefini daha gercekei bir hedef olan yiyecek arama hedefiyle degistirmek amaciyla
kus ve balik siiriilerinden etkilenerek parcacik stirti optimizasyonu (PSO) algoritmasini
ortaya atmustir [[85]].

Sezgisel bir yontem olan PSO, basit yapisi, uygulama kolayligi, tiirev bilgisine ihtiyac
duymamasi ve hafiza 6zelligi sayesinde tercih edilen optimizasyon yontemlerinden

biri haline gelmistir.

Sezgisel yontemler en iyi ¢oziimi garanti etmemekle birlikte hizli ve pratik olmalari
sayesinde optimuma en yakin ¢oziimii elde etme imkam saglarlar. Ozetle, mevcut
siirede elde edilebilecek en iyi ¢6ziimii belirleyebilmelerine ragmen en iyi ¢6zimi

garanti etmezler.

PSO’da her bir parcacik aday bir ¢oziimii temsil etmektedir. Siirii, popiilasyonu,
parcaciklar ise popiilasyondaki bireyleri ifade etmektedir. Her bir parcacik, kendi
mevcut konumu ve komsu parcaciklarin konumundan faydalanarak yeni konumunu
belirlemekte ve bu akis icerisinde optimum sonuca gidilmektedir. Burada hiz vektori

bahsi gecen bilgileri icermekte ve akisi yonlendirmektedir.

D boyutlu bir arama uzayinda X; = (x;1, X;5, ---, X;p), inci parcacigi temsil etmektedir.
P, = (pi1, P> ---» Pip), i'Nci parcacik icin kaydedilmis 6nceki en iyi pozisyon temsil eder
ve pbest olarak adlandirilir. Popiilasyondaki tiim parcaciklar i¢in en iyi pozisyon ise
gbest olarak tanimlanir. Pozisyonun degisme oram (hiz, velocity), i'nci parcacik icin
V; = (V;1, iy, .-, Vip) ile gosterilir. Bu oran gbest ve pbest degerleri goz 6niine alinarak
ile glincellenir ve elde edilen hiz iizerinden yeni konum bilgisi ile hesaplanir
[86].

Vig = Vig + ¢y xrandy x (pyg — X;q) + ¢k rand, * (Pgg — Xiq) (5.1)

Xig = Xiq T Via (5.2)

burada boyut 1 < d < D olmak iizere c¢; ve c,, parcaciklarin arama uzayindaki
dagilimlarini etkileyen pozitif sabitler olup sirasiyla biligssel ve sosyal parametreler
olarak adlandirilir. Bilissel kisim parcacigin bireysel bilgisini tasirken sosyal kisim
parcaciklar arasi isbirligini saglar [87]. p;4 yerel en iyi pozisyonu, p,, ise global en iyi

pozisyonu temsil etmektedir. rand; ve rand,, [0,1] araliginda tekdiize dagilimdan
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tiretilmis iki rasgele sayidir. Yonteme stokastik 6zelligi kazandiran bu rasgele sayilarin

varhigidir.

Shi ve Eberhart calismasinda [|88] mevcut yonteme eylemsizlik agirligi adi verilen
w parametresini dahil eder. Eylemsizlik agirligi global ve yerel arama arasindaki
dengeyi saglayan pozitif bir katsay1 olarak tanimlanir. Onceki hizin sisteme katkisini

ayarlayarak parcacigin momentumunu kontrol eder. Hiz ve konum giincellemeleri

(5.3) ve (5.4) ile gosterilmektedir.

Vig =Wk Vg + ¢y xrand; * (pig — X;q) + ¢k randy x (pgq — Xiq) (5.3)

Xig = Xig + Vig (5.4)
Shi ve Eberhart, w'nun [0.9,1.2] arahiginda secildigi taktirde ortalamada en az
iterasyon sayisiyla en iyi global sonuca ulasildigini gostermistir [88]].
PSO algoritmas: akis diyagrami Sekil ile gosterilmistir.

PSO algoritmasinin gelistirilmesi (¢oziim kalitesi, yakinsama hizi) adina bir
cok calisma gerceklestirilmis olup konu iizerine calisilmaya devam edilmektedir.
Tez kapsaminda [88] versiyonu kullanildigindan diger yontemlerin detaylarina

girilmemistir.
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. Siiriideki biitiin pargaciklann

Baslangw; siriisiinii, hzlan ve
pozisyonlan olugtur.

v

uygunluk degenni hesapla.

'

Her jenerasyonda tiim pargaciklan
oneeki jenerasyonun en 1yisi ile
karsilastir. Daha yi 1se yer degistr.

v

En iyi yerel degerleri kendi arasinda
kargilagtr ve en ivi olam kiiresel en 1vi
olarak ata

v

Hiz ve pozisyon deferlerini yenile.

Sonucu goster

Sekil 5.1 PSO akis diyagrami
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6

ONERILEN YONTEM

Bulanik cikarim sistemleri, sozel bilgiyi kullanabilmeleri, veriye dayali (data driven)
yaklasimlar olmas: ve uzman bilgisini kurallar vasitasiyla sisteme dahil edebilmeleri
acisindan avantajli sistemlerdir. Ancak uzman bilgisinin sistemde subjektif etki
yaratma ihtimali ve uzmanin bulanik mantik yapisina hakim olmasi gerekliligi daha
uygulanabilir bir yontem arayisina neden olmustur. Bu dezavantajlarin giderilmesi
noktasinda, her bir kurala karsilik bir bulanik fonksiyon tanimlayan sistem yani T1FF
onerilmistir [[13]]. Siniflama ve regresyon problemleri i¢in ¢6ziim {iretebilen yontemin

regresyon kismi, onerilen yontemin temelini olusturmaktadir.

Aladag vd. 2014 yilinda T1FF yaklasimini 6ngorii problemine uyarlamis [[19] ve
diger yontemlere iistiinliigiinli gostermislerdir. Yontem, girdi olarak zaman serisinin

gecikmeli degiskenlerini kullanmistir.

T1FF yapisal olarak dinamik bir regresyon modelidir. Her bir kiime icin elde
edilen regresyon modelinin, ilgili {iyelik degerlerine bagl olarak her bir 6grenme
ornegini agirliklandirmasi, ana modeldeki regresyon katsayilarinin degisken olmasina
(gozlemden gozleme degismesine) neden olmaktadir. Bu degiskenlik ise regresyon

modeline dinamik olma 6zelligi kazandirmaktadir.

Dinamik regresyon modelinin matematiksel gosterimi, basitlik acisindan iki kiime icin
gerceklestirilecektir. ve sirasiyla birinci ve ikinci kiimelerin regresyon
modellerini temsil etmektedir. Burada birinci kiime icin Xfl), bagimli degiskenin
tahminini, X, ,, bagimsiz degiskeni, B, ve B, ise regresyon katsayilarin
gostermektedir. Goriilecegi tizere bagimsiz degisken zaman serisinin bir gecikmeli

hali olarak alinmistir. ikinci kiime icin de tanimlamalar benzer sekildedir.

Xt(l) — ﬁo(l) + ﬂl(l)Xt—l (6.1)
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Xt&) = ﬁo(z) + /51(2)Xt—1 (6.2)

Her bir kiimeden gelen 6ngori bilgisi, ana modelin 6ngoriisiinii olusturmaktadir.
(6.3), nihai regresyon modelini olusturmaktadir. Burada w,, ve w,, sirasiyla birinci

ve ikinci kiimelerin 6ngorii agirliklarini temsil etmektedir.

Xt = Wu)%fl) + WZtXEZ) (6.3)

Her iki kiimenin regresyon modelini ana modelde yerine koydugumuzda (6.4) elde
edilmektedir.

X, = Wlt(ﬁo(l) + ﬁl(l)Xt—l) + Wzt(ﬁo(z) + ﬁl(Z)Xt—l) (6.4)

Esitligin regresyon katsayilar1 acisindan diizenlenmesi sonucunda (6.5) ve nihai model
(6.6) elde edilmektedir.

X, = (W1t/50(1) + WZtﬁO(Z)) + (/51(1)W1f + ﬁl(Z)WZt)Xt—l (6.5)

Xt = PBor + B1:Xc—1 (6.6)

Bas vd. ise 2018 yilinda yayinladigi calismada [32]], 6ngorii problemi igin gelistirilen
bulanik fonksiyonlar yaklasiminda coklu i¢ iliski sorununu incelemis ve ridge
regresyon modeli kullanildiginda parametre tahminlerinin varyansindaki kii¢iilmenin
etkisine bagli olarak 6ngorii performansinin arttigini gostermistir.

Ongoérii performansinin iyilestirilmesi amaciyla gerceklestirilen bu calismalarin
devami olarak planlanan tez cercevesinde, sezgisel bulanik kiimelerin katkis1 ve liu
tipi tahmin edicinin ¢oklu i¢ iliski problemine etkisi incelenmistir.

Genelinde T1FF yontemine alternatif, 6zelinde ise 6ngorii problemi icin gelistirilen
bulanik fonksiyonlar yaklasimina sezgisel bakis acisini dahil eden bir sistem

distintilmistir. [33]].

Calismada klasik bulanik kiimeler yerine sezgisel bulanik kiimelerin tercih edilme

nedeni, iiye olma bilgisine ek olarak iiye olmama bilgisinin de sisteme dahil
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edilebilmesi ile tereddiit derecesinin kullanilabilmesidir.

Tez kapsaminda ilk olarak, sezgisel bulanik ridge regresyon fonksiyonlar1 yaklasimi
(T1IFFRR) oOnerilmis, c¢oklu ic iligkinin ileri seviye incelenmesi adina Liu tipi
tahmin ediciye dayali sezgisel bulanik regresyon fonksiyonlari yaklasimi (T1IFFLR)

Onerilmistir.

Capraz Gecerlik: Yontemlerin 6ngorii performansinin degerlendirilebilmesi i¢in veri,
egitim ve test veri seti olmak tizere iki kisma ayrilarak kullanilmistir. Model, egitim veri
seti ile kurulmus ve ongoriiler test seti iizerinden elde edilmistir. Gozlemler zamana
bagh oldugundan test veri seti zaman serisinin son kismindan secilerek kronolojik
diizen korunmustur.

Standardizasyon: Girdi matrisinde, iiyelik degerleri ve gecikmeli degiskenler gibi
o6lcek olarak birbirinden oldukca farkli degiskenler bulunmaktadir . Bu acidan veriler
analize baslamadan 6nce (6.7) ile z skoru tizerinden standartlastirilmistur.

_ XU,
o

b4 (6.7)

e

burada u, egitim veri seti icin ortalama degeri, o, ise egitim veri seti icin standart
sapmay1 temsil etmektedir.

Burada onemli nokta, standardizasyonun egitim veri seti parametreleri ile
gerceklestirilmesi gerekliligidir [90]], [91]]. Standardizasyonun tiim veri seti {izerinden
gerceklestirilmesi test veri seti (gozlenmemis veri seti) bilgisinin de kullanilmasina

dolayisiyla sonucta yapay pozitif bir etkiye neden olacaktir.

Karsilastirma Kriteri: Yontemler hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE)
ve ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) kriterleri iizerinden degerlendirilmistir.
Karsilastirma kriterleri sirasiyla (6.8) ve ile gosterilmistir.

n+ntest

1 —2
RMSE = Yt.—Yt, 6.8
ntest Z ( ! ]) 6.8)
j=n+1
1 n+ntest |Yt_?t\|

MAPE = 1% 100 (6.9)

ntest 4 Yt.

j=n+1 J

burada n, egitim veri seti gozlem sayisini ve ntest, test veri seti gozlem sayisini
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gostermektedir. Yt j ise test veri setinde yer alan j’nci gozlem icin elde edilmig olan
ongoriiyi temsil etmektedir. Hata kriterleri degerlendirilirken egitim veri setindeki

minimum hataya karsilik gelen test hata degeri kullanilmistir.

Onerilen yontemler icin akis diyagrami Sekil ile gosterilmistir.

@ @

I Y

Ongtriileri kombine et j

r 3

Y

Onciil parametreleri belirle

A 4
Oyalik ve live clmama Bulanik fonksiyonlar ile
[ Veri setine FCM uygula H ‘j‘:jegerlen:i alde et H her bir kiime i¢in 8ngdrileri
elde et

Sekil 6.1 Onerilen yontem akis diyagrami

6.1 Sezgisel Ridge Regresyon Bulanik Fonksiyonlar Yaklasimi

Denge hali yasamin tamaminda gozlenebilmektedir. ~Kazanmak icin calismak,
almak icin vermek dolayisiyla pozitif etkilerden yararlanmak icin de bir takim
negatif etkileri goze almak gerekmektedir. Ongorii problemi icin T1FF yaklasimi
girdi olarak gecikmeli degiskenler ve iiyelik fonksiyonlarini kullanmasi1 bakimindan
kullanish olmakla birlikte gecikmeli degiskenlerin ve tyeliklerin dogrusal olmayan
dontisiimlerinin birbirleri ile iliskisi nedeniyle ¢oklu i¢ iliski problemini giindeme
getirmektedir. Bu acidan LSE yerine yanli bir tahmin edici olan RRE kullanilmasi

anlamlidir.

Belirsizligin azaltilmasi, 6ngorii agisindan pozitif etki yaratacagindan klasik bulanik
kiimeler yerine sezgisel bulanik kiimeler tercih edilmistir Ancak denge prensibi
burada da kendini gostermistir. Girdi matrisinde yer alan iiyelik degerleri ve dogrusal
olmayan doniisiimlerine ek olarak iiye olmama degerleri ve dogrusal olmayan
doniistimlerinin eklenmesi sonucunda iliskili degiskenler olustugundan, c¢oklu ic iligki

problemi tekrar giindeme gelmektedir.

Sezgisel bulanik kiimeler ve RRE kullanimi ile artan ic iliski dengelenmis ve Onerilen

yontem Bas vd. calismasindan [[32] daha iyi performans sergilemistir.
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Yontemde yanlilik parametresi k'nin se¢imi Hoerl, Kennard ve Baldwin’in [[60]] yontemi

ile gerceklestirilmis ve (6.10)’da gosterilmistir.

A2
k=22 (6.10)

/3/

>

burada p, bagimsiz degisken sayisi, 62 ve f3, LSE tahmin degerleridir.

T1IFFRR Algoritma

Adim 1

Adim 2

Adim 3

Onciil parametrelerin belirlenmesi.

e Sezgisel bulanik kiime sayis1 (cn)
e Sistem girdi (gecikmeli degisken) sayisi (p)
e Tereddiit derecesi (), alfa-kesme (a — kesme)

e Test veri seti biiyiikliigii (ntest)

Girdiler ve ciktidan olusan girdi matrisi (6.11) olusturulur ve matris satirlar

sezgisel bulanik c-ortalamalar kiimeleme yontemi ile gruplanir.

Z=| Xy X o Xop X, | (6.11)

Sezgisel {liyelik degerleri (u,(x)) ve iiye olmama degerleri (v, (x)) sezgisel
bulanik c-ortalamalar yontemi ile elde edilir. Sezgisel {iyelik ve {iye olmama
degerleri a — kesme ile dogrulanir. Eger u,(x) < a — kesme ise u,(x) = 0.
Benzer sekilde, eger v, (x) < a—kesme ise v, (x) = 0. a —kesme uygulandiktan
sonra dogrulanmus iiyelik ve iiye olmama degerleri u;; ve u;; olarak isimlendirilir.
u;; ve W, sirasiyla i"“! kiime and j™' egitim seti icin dogrulanmus sezgisel iiyelik

ve liye olmama degerlerini temsil eder.

Her bir sezgisel bulanik kiime i¢in , sezgisel bulanik regresyon fonksiyonu ridge

regresyon ile elde edilir. x;, X, ..., X, zaman serileri olup egitim veri setini temsil
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eder.

1 uy ui21 exp(u;) Wpn ‘uizl exp(u;) X3 Xg e Xy
1w ui22 exp (up) Mz .U«l-zg exp(Uip) X, X3 e Xpi1
X(i):
| 1 Uip uiZn exp(uin) Win ‘ulzn exp(.u’in) xn—p xn—p+1 e Xpg N
(6.12)
Y(")’=[xerl Xprg o xn] (6.13)
B = (xVx® 4 k1) (xOy®) (6.14)
burada k > 0’dir.
v :X(i)ﬁ\(i) (6.15)

Adim 4 Egitim seti 6ngoriileri {iyelik ve {iye olmama degerleri i¢gin sirasiyla ve
ile hesaplanir.

c (@)
D Y
ij:#;jzl,z...,n (6.16)
et Uij
c (@)
2o MY

)
Zle Mij

i

?J.nm = =1,2,..,n (6.17)

burada Yj(i), j™ct gézlem ve i"' sezgisel bulamik regresyon fonksiyonunun
ongoriisiinii temsil etmektedir. Z.’" her bir sezgisel bulanik kiime icin elde edilen
ongoriileri sezgisel iiyelik degerleri ile agirliklandirarak iiyelik 6ngoriisiinii elde

eder. Benzer sekilde, 17].”’” lilye olmama degerlerini agirlik olarak kullanir.

Adim 5 Egitim seti icin nihai 6ngérii (6.18) ile elde edilir.

Y =(1-0)Y"+07™" (6.18)

burada 6 agirlik parametresi olup parcacik siirli optimizasyonu ile elde
edilmektedir. Optimizasyon siirecinde RMSE amac fonksiyonu olarak
kullanilmistur.

50



Adim 6 Test seti icin onglirler elde edilir. Girdi matrisi (X t(i)) her bir sezgisel bulanik

kiime icin test seti (6.19) ile olusturulur. Test seti 6ngortileri (ﬂ(i)) her bir
sezgisel bulanik regresyon fonksiyonu icin (6.20) elde edilir.

2 u, 2 . -

( 1 Ui ns1 ui,n+1 erint Min+1 ui’n+1 etint1 Xn—p+1 Xn—p+2 X,

1 ui,n+2 u1'2,n+2 eltins2 nui,n+2 :U‘,21+2 elint2 xn7p+2 xn7p+3 Xn+1

xt0 =
2 u; ” 2 U,
L 1 Wi ntntest ui,rH—ntcst e vt Mintnest ‘u’n+ntest erhmemeest xn—p+nte5t xn—p+ntest+1 -+ Xnintest—1 ]
—(i N~

vi =xtOpw (6.20)

Her bir kiime i¢in elde edilen iiyelik ve iiye olmama 6ngoriileri (6.21]) ve (6.22)

ile agirliklandirilir.

c = ()
2isw Yt
Yt, =————; j=n+1,n+2,..,n+ntest (6.21)

’ it Ug

i (6.22)
Test seti icin nihai 6ngori (6.23) ile elde edilir.
ve, =(1-6)v¢ +6vc" (6.23)

Test seti icin tiyelik (u;;) ve iiye olmama (u;;) degerleri, Adim 2’de elde edilen
en iyi kiime merkezleri kullanilarak elde edilmistir.

Yontemin 6ngorii performansi zaman serileri uygulamalari ile gosterilmistir. Onerilen
yontem, ongori performansinda bir cok 0ngori teknigine kiyasla dikkate deger
iyilestirme saglamasina ragmen ridge regresyon coklu ic iligki problemini tam olarak
¢ozlimleyememistir. Bu nedenle tezin devaminda ridge regresyon yerine liu tipi
regresyon ile incelemeye gidilmistir.

6.2 Sezgisel Liu Tipi Regresyon Bulanik Fonksiyonlar Yaklasimi

Ongorii performansinin iyilestirilmesi amaciyla, Kizilaslan vd. calismasin [33]]

devami olarak sezgisel Liu tipi regresyon bulanik fonksiyonlar (T1IFFLR) yontemi
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onerilmistir. Yontemin literatiire katkisi, RRE ile tamamen ¢oziimlenemeyen coklu

i¢ iligski probleminin LTE ile incelenmesidir.

Yontem, Liu ¢alismasinda [|64] onerilen yanlilik parametreleri ile uygulanmis ancak
basarili sonu¢ elde edilememistir. Sonrasinda yanlilik parametreleri secimi icin 1zgara

arama ve ileri dogru gecerlik yontemi uygulanarak performans iyilestirilmistir.

Yanli tahmin yontemlerinde kritik nokta yanlilik parametrelerinin secimidir. T1IFFLR
yonteminde yanlilik parametreleri, tekrarli 1zgara arama RFO yoOntemi ile elde

edilmistir.

Tekrarl Izgara Arama RFO Yontemi Algoritma

Adim 1 k ve d i¢in arama uzayi, egitim ve test gdzlem sayisi belirle

Adim 2 Arama uzayindaki her (k,d) ikilisi icin RFO yontemini kullanarak egitim veri

seti ile liu tipi bulanik fonksiyonlar1 olustur.

Adim 3 Liu tipi bulanik fonksiyonlar yardimiyla her bir kombinasyon i¢in test seti RMSE
degeri hesapla.

Adim 4 Adim 2 ve Adim 3’ii t kez tekrarla.
Adim 5 Her (k,d) ikilisi icin ortalama RMSE degeri hesapla
Adim 6 Ortalama RMSE’ler icinde minimum olan model i¢in kullanilan (k,d) ’yi

optimum degerler olarak sec.

T1FFLR Algoritmast

Adim 1 Onciil parametrelerin belirlenmesi.

e Sezgisel bulanik kiime sayis1 (cn)
e Sistem girdi (gecikmeli degisken) sayisi (p)
e Tereddiit derecesi (1), alfa-kesme (a — kesme)

e Test veri seti biiytikliigii (ntest)

Adim 2 Girdiler ve ¢iktidan olusan girdi matrisi olusturulur ve matris satirlar1 sezgisel

bulanik c-ortalamalar kiimeleme yontemi ile gruplanir.

Z=[Xy Xy o Xy X, (6.24)
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Sezgisel {liyelik degerleri (u,(x)) ve iiye olmama degerleri (v, (x)) sezgisel
bulanik c-ortalamalar yontemi ile elde edilir. Sezgisel tiyelik ve iiye olmama
degerleri a — kesme ile dogrulanir. Eger u,(x) < a — kesme ise u,(x) = 0.
Benzer sekilde, eger v, (x) < a—kesme ise v, (x) = 0. a —kesme uygulandiktan
sonra dogrulanmus tiyelik ve tiye olmama degerleri u;; ve u;; olarak isimlendirilir.
u;; ve U, sirasiyla i"“t kiime and j™ egitim seti icin dogrulanmus sezgisel iiyelik

ve liye olmama degerlerini temsil eder.

Adim 3 Her bir sezgisel bulanik kiime icin , sezgisel bulanik regresyon fonksiyonu ridge

regresyon ile elde edilir. x;, x,, ..., X, zaman serileri olup egitim veri setini temsil

eder.
1 uy u?l exp(u;) Wi .Uizl exp(ta)  x X - Xy
1w, u?g exp(Up) Win .Uizz exp(up) Xy X3 e Xpy1
x® =
| 1 Uip uizn eXp(uin) Min ILl’lzn exp(‘u‘in) xn—p Xn—p+1 e Xp _
(6.25)
YO =[xt Xpay o Xy | (6.26)
Bra=(xDxD 4 kl)‘l (xD'y®D —dp) (6.27)
burada k > 0, —00 < d < o0 ve E , B’nin herhangi bir tahminidir.
v :X(i)ﬁ(i) (6.28)

Adim 4 Egitim seti ongoriileri iiyelik ve iiye olmama degerleri i¢in sirasiyla (6.29) ve

(6.30) ile hesaplanir.

¢ (@
o 2uim w; Y,

ym= ji=1,2,...n (6.29)
j Zc e > >~ >
i=1"1]
~ p Ui'?(i)
yrm=Z220 0 o102, .0n (6.30)

DT

burada Yj(i), jmt gozlem ve i™! sezgisel bulanik regresyon fonksiyonunun

Oongorisiinii temsil etmektedir. 17']."”‘ her bir sezgisel bulanik kiime icin elde edilen
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ongortileri sezgisel tiyelik degerleri ile agirliklandirarak tiyelik 6ngoriisiinii elde

eder. Benzer sekilde, l7j”m liye olmama degerlerini agirlik olarak kullanir.

Adim 5 Egitim seti icin nihai 6ngori (6.31) ile elde edilir.

Y =(1-0)Y"+07™" (6.31)

burada 6 agirlik parametresi olup parcacik siirii optimizasyonu ile elde
edilmektedir. Optimizasyon siirecinde RMSE amac¢ fonksiyonu olarak
kullanilmistr.

Adim 6 Test seti i¢in onglirler elde edilir. Girdi matrisi (X t(i)) her bir sezgisel bulanik

kiime icin test seti (6.32) ile olusturulur. Test seti Ongoriileri (ﬂ(i))her bir

sezgisel bulanik regresyon fonksiyonu icin (6.33) elde edilir.

2 u; 2 U, ]
{ 1 Uil ui,n+1 el Mins1 ""Li,n+1 erintt Xn—p+1 Xn—p+2 Xn
2 u, 2 U,
1 Ui nt2 ui)n+2 erint? i nto Miio e xn—p+2 xn—p+3 Xn+1
Xt =
2 u, 3 2 u ;
\‘ 1 U nintest ui,n+nrest [ Au‘i,n+n[est M,ngs[ erintntest xn—p+ntesr xn—p+ntest+l woo Xptntest—1 i
—(i N~
7i = x O (6.33)

Her bir kiime i¢in elde edilen iiyelik ve iiye olmama 6ngoriileri (6.34) ve (6.35)
ile agirliklandirilir.

Yt. :izl—; j=n+1,n+2,..,n+ntest (6.34)

! Dict Ui

ZC uij ﬁgl)

— (i)
—~nm ZC: [.LYt
i =2 T (6.35)

’ Zi=1 Mij

Test seti icin nihai 6ngoéri (6.36) ile elde edilir.

ﬂj” =(1-0)Yt, +67t," (6.36)

Test seti icin tiyelik (u;;) ve iiye olmama (u;;) degerleri, Adim 2’de elde edilen

en iyi kiime merkezleri kullanilarak elde edilmistir.
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UYGULAMA

Onerilen yontem 6ngérii performansinin degerlendirilmesi icin dokuz zaman serisi
RStudio programi kullamlarak analiz edilmistir. Ilk dért zaman serisi Borsa Istanbul
100 Endeksi (BIST100) 2014-2017 yillar1 arasinda elde edilen giinliik verileridir. Diger
bes zaman serisi ise Tayvan Kapitalizasyon Agirlikli Borsa Endeksi (TAIEX) 2000-2004
yillar1 aras: giinliik verileridir.

Uygulamada kullanilan zaman serileri ve 6zellikleri Tablo [7.1]ile a¢iklanmustir.

Tablo 7.1 Zaman serileri ve 6zellikleri

Serino Seri Yil  Gozlem sayisi1 Gecikme sayis1 Kiime sayisi  ntest
1 BIST100 2014 251 1:5 4:15 5,10,20
2 BIST100 2015 253 1:5 4:15 5,10,20
3 BIST100 2016 251 1:5 4:15 5,10,20
4 BIST100 2017 253 1:5 4:15 5,10,20
5 TAIEX 2000 271 1:5 4:15 47
6 TAIEX 2001 244 1:5 4:15 43
7 TAIEX 2002 248 1:5 4:15 43
8 TAIEX 2003 249 1:5 4:15 43
9 TAIEX 2004 250 1:5 4:15 45

Ilk dért seri icin zaman serisi grafikleri sirasi ile Seki Sekil Sekil ve Sekil
[7.4]ile gorsellestirilmistir.
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Her bir veri seti, analize baglamadan 6nce z skoru tizerinden standardize edilmistir.

Tez kapsaminda ilk olarak T1IFFRR yOntemi Onerildiginden ayni veri seti icin en iyi
sonu¢ parametreleri hem T1IFFRR hem de T1IFFLR yontemleri icin sirasiyla Tablo
ve ile ayr1 ayr gosterilmistir.

Tablo 7.2 T1IFFRR en iyi sonu¢ parametreleri (RMSE)

Seri ntest Gecikme Sayis1 Kiime Sayisi a —Kesme k
Seril S5 4 7 0.1 2.24e-07
10 4 6 0.1 6.88e-09
20 1 4 0 7.79e-09
Seri2 S5 1 6 0.2 6.23e-09
10 5 6 0.1 4.85e-09
20 5 5 0.1 7.23e-08
Seri3 5 3 10 0.2 1.38e-08
10 4 10 0 2.51e-08
20 3 5 0.1 1.25e-07
Seri4 5 2 4 0.2 1.88e-08
10 5 5 0 2.26e-07
20 3 5 0.2 5.46e-08

BIST100 veri seti, bir hafta (ntest=5), iki hafta (ntest=10) ve bir aylik (ntest=20)
gozlemler lizerinden test edilmistir. Zaman dilimleri hem kendi aralarinda hem de
genel anlamda degerlendirilerek yontem performanslart RMSE ve MAPE kriterleri

tizerinden karsilastirilmastir.

Seri 1-4 icin Onerilen yontem 6ngorii performans karsilastirmasi amaciyla Box ve
Jenkins tarafindan 6nerilen Biitlinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) [92]]
yontemi, Song ve Chissom tarafindan onerilen Zamandan Bagimsiz Bulanik Zaman
Serileri (SC) [|93] yontemi, Jang tatafindan onerilen ANFIS [|5] yontemi, Tiirksen
tarafindan 6nerilen T1FF [[13]] yontemi, Sarica vd. tarafindan 6nerilen AR-ANFIS [[12]

yontemi ve Bas vd. tarafindan 6nerilen T1FFRR [[32]] yontemi kullanilmistir.

ntest=>5 icin yontemlerin RMSE degerleri yillara gore karsilastirilmis ve Tablo
[7.4] ile gosterilmistir. Yillara goére siralanmis yontemlerden elde edilen sonuclar
incelendiginde, 2014 yili icin T1IFFLR yOntemi diger yontemlere kiyasla belirgin
seviyede fark yaratmistir. 2015 yili acisindan ise T1IFFRR ve T1IFFLR yontemlerinin
diger yontemlerden ayrildigi gortilmektedir. 2016 yili icin T1FFRR, T1IFFRR ve
T1IFFLR yontemleri yakin RMSE degerlerine sahiptirler. 2017 yilinda ise T1IFFRR
yontemi tiim yontemlerden daha iyi sonuc elde etmistir. Nihayet ortalama degerler
tizerinden yorumlanacak olursa T1IFFRR ve T1IFFLR yontemleri yakin olmakla

birlikte T1IFFLR yontemi en iyi sonucu elde etmistir.
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Tablo 7.3 T1IFFLR en iyi sonu¢ parametreleri (RMSE)

Seri ntest Gecikme Sayis1 Kiime Sayisi  k d

Seril 5 1 9 0.1 -0.2
10 1 10 0.4 -0.8
20 1 13 0.7 -2.3
Seri2 5 1 8 1 -5
10 1 13 0.4 -0.5
20 1 15 0.4 -0.2
Seri3 5 1 14 0.4 -0.5
10 1 12 34 0.1
20 1 13 0.1 -0.2
Seri4 5 1 8 0.1 -0.2
10 1 10 0.1 -0.5
20 1 10 0.4 -3.5
Seri5 47 1 14 4.9 4.6
Seri6 43 1 15 0.1 04
Seri7 43 1 12 1 49
Seri8 43 1 12 1.3 -2
Seri9 45 1 14 0.4 -0.2

Tablo 7.4 BIST100 veri seti, ntest=5 icin yillara gore RMSE degerleri

Seri ARIMA SC ANFIS T1FF AR-ANFIS TI1FFRR TI1IFFRR T1IFFLR
(1970) (1993) (1993) (2008) (2018) (2018) (2019) (2020)
Seril 681 1234 674 669 668 645 639 392
Seri2 750 603 743 650 770 600 341 388
Seri3 449 414 436 389 514 344 343 349
Seri4 1156 2570 1624 1226 1118 1267 596 786
Ortalama 759 1205.25 869.25 733.50 767.50 714 479.75  478.75
Ortanca 715.5 918.5 708.5 659.5 719 622.5 469.5 390

Haftalik test verisi icin sonuglar Sekil[7.5]den incelendiginde, 2014 ve 2017 yillarinda
SC yonteminin diger yontemlere kiyasla oldukca yiiksek hata ile 6ngori elde ettigi
gozlenmektedir. Diger yoOntemler benzer egilim gosterse de Onerilen yontemler
T1IFFRR ve T1IFFLR diisiik hata miktari ile egilimden siyrilmaktadir.

Onerilen yontem ve alternatif yontemlerin iki haftalik veri seti {izerinden test edilmesi
sonucunda elde edilen RMSE degerleri Tablo ile gosterilmistir. 1k ii¢ yil
bazinda T1IFFLR yontemi diger yontemlerden belirgin derecede daha diisiik hata ile
ongorti elde etmistir. 2017 yilinda ise T1IFFRR ve T1IFFLR yontemleri yakin RMSE
degerlerine sahip olmakla birlikte T1IIFFRR yontemi daha iistiindiir. Genel ortalamada

ise TIIFFLR yontemi en diisiik RMSE degerine sahip yontem olarak gozlenmektedir.

iki haftalik sonuclarin grafiksel degerlendirmesi Sekil ile yapilmistir. Yontemler
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Sekil 7.5 BIST100 veri seti ntest=5 icin yillara gore RMSE degerleri

Tablo 7.5 BIST100 veri seti, ntest=10 icin yillara gore RMSE degerleri

Seri ARIMA SC ANFIS TI1FF AR-ANFIS TI1FFRR TI1IFFRR TI1IFFLR
(1970) (1993) (1993) (2008) (2018) (2018) (2019) (2020)
Seril 1060 1371 1145 1009 1066 1066 889 725
Seri2 779 870 773 727 743 694 668 311
Seri3 434 392 418 382 433 373 389 263
Seri4 911 2251 964 944 873 938 544 555
Ortalama 796 1221 825 765.50  778.75 767.75 62250  463.50
Ortanca 845 1120.5 868.5 835.5 808 816 606 433

genelinde en diisiik RMSE degerleri 2016 yilinda elde edilmistir. Yine 2014 ve 2017
yillar1 en yiliksek RMSE degeri SC yontemi ile elde edilmistir. Tiim yontemler yillara
gore farkli miktarda fakat benzer egilimde hareket etmislerdir. Yalnizca T1IFFLR

yontemi genel seyirden siyrilarak en diisiik RMSE degerlerini elde etmistir.

BIST100 veri seti, bir aylik test veri degerlendirmesi sonuclar1 Tablo ile
gosterilmistir. Y1l bazinda ve genel ortalamada en diisiik RMSE degeri 6nerilen yontem
T1IFFLR ile elde edilmistir.

BIST100 test veri seti aylik degerlendirmesinin grafik yorumu Sekil ile
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Sekil 7.6 BIST100 veri seti ntest=10 icin yillara gore RMSE degerleri
Tablo 7.6 BIST100 veri seti, ntest=20 icin yillara gore RMSE degerleri
Seri ARIMA SC ANFIS T1FF  AR-ANFIS T1FFRR TI1IFFRR T1IFFLR
(1970) (1993) (1993) (2008) (2018) (2018) (2019) (2020)
Seril 1316 1536 1312 1292 1316 1292 1281 1036
Seri2 1225 2209 1175 1171 1286 1192 1169 775
Seri3 600 376 562 456 593 436 564 302
Seri4 1031 1854 1182 1033 1154 1071 800 712

Ortalama 1043 1493.75 1057.75 988 1087.25 997.75 953.50  706.25

Ortanca 1128 1695 1178.5 1102 1220 1131.5 984.5 743.5

gosterilmistir. Yontemler arasinda en sicramalit RMSE degerlerine sahip yontem diger
grafiklerde de gozlendigi gibi SC olmustur. Benzer sekilde diger yontemler yakin
seyirde olup T1IFFLR x eksenine en yakin yolu izleyen yontem olarak yil bazinda en
diisiik RMSE degerlerini elde etmistir.

BIST100 veri seti uygulamasinda kullanilan yontemler arasinda farkliik olup
olmadiginin sinanmasinda icin Tablo Tablo ve Tablo de verilen RMSE
degerleri iizerinden Kruskal-Wallis H testi uygulanmustir.

Ho = Tarima = Tsc = -+ = TT1IFFIR
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Sekil 7.7 BIST100 veri seti ntest=20 icin yillara gore RMSE degerleri

H, = 7; parametrelerinden en az biri farklidir.

analiz sonucunda y? = 14.596 elde edilmis olup, p-degeri=0.04154 bulunmustur.

Bu bilgiler 1s181nda %95 giiven diizeyinde yontemler arasinda anlamli farklilik oldugu
sOylenebilir.

BIST100 veri seti degerlendirmeleri ikinci bir performans kriteri olarak MAPE ile

gerceklestirilmistir.

Tablo 7.7 BIST100 veri seti, ntest=5 icin yillara gore MAPE degerleri

Seri ARIMA SC ANFIS TI1FF  AR-ANFIS TI1FFRR TI1IFFRR T1IFFLR
(1970)  (1993) (1993) (2008) (2018) (2018) (2019) (2020)
Seril 0.0061 0.0125 0.0066 0.0061 0.0058 0.0058  0.0055 0.0015
Seri2 0.0075 0.0065 0.0075 0.0067 0.0078 0.0065  0.0040 0.0039
Seri3 0.0047 0.0042  0.0047 0.004 0.0056 0.0038  0.0035 0.0057
Seri4 0.0074 0.0203 0.0123  0.0082 0.0070 0.0087  0.0045 0.0052
Ortalama 0.00642 0.01087 0.00777 0.00625 0.00655 0.00620 0.00437 0.00407
Ortanca  0.00675 0.00950 0.00705 0.00640 0.00640 0.00615 0.00425 0.00455

BIST100 veri seti ntest=5 i¢in Onerilen ve alternatif yontemler MAPE degerleri Tablo
da verilmisgti. 2014 yihi i¢in T1IFFLR MAPE degeri, alternatif yontemlerden
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belirgin seviyede ayrilmaktadir. 2015 yili MAPE degerleri T1IFFRR ve T1IFFLR yakin
olmakla birlikte diger yontemlerden daha diisiik hatayla 6ngorii elde etmektedir. 2016
yili i¢in alternatif yontemler T1IFFLR yonteminden daha diisiik hata elde etmistir,
T1IFFRR ise en diistik hata elde eden yontem olmustur. Son olarak 2017 yilinda ise
T1IFFRR en diisiik MAPE degerine sahip olup onu T1IFFLR takip etmistir. Ortalamada

ise TIIFFLR yontemi en diisiik MAPE degerine sahiptir.

0.020~-

0.015-

MAPE (ntest=5)

0.005-

; Yéntem

‘ = ARIMA
' -= SC
ANFIS
T1FF
’ -« ARANFIS
- = T1FFRR
—— T1IFFRR
= = T1IFFLR

Sekil 7.8 BIST100 veri seti ntest=5 icin yillara gore MAPE degerleri

Ayni verileri grafiksel olarak inceledigimizde RMSE hareketlerine benzer olarak MAPE
icin de baslangic ve bitis acisindan en yiiksek degerlerin SC yonteminde elde edildigi
Sekil[7.8|de gozlenmektedir. 2015-2017 yillar arasinda T1IFFLR yonteminin alternatif
yontemlerin aksi yoniinde artis ve azalis gosterdigi grafikten izlenebilmektedir.

Tablo 7.8 BIST100 veri seti, ntest=10 icin yillara gore MAPE degerleri

Seri ARIMA SC ANFIS T1FF  AR-ANFIS TI1FFRR TI1IFFRR TI1IFFLR
(1970)  (1993)  (1993) (2008) (2018) (2018) (2019) (2020)
Seril 0.0094 0.0144 0.011 0.0094 0.0092 0.0098  0.0079 0.0055
Seri2 0.0082  0.0091 0.0083 0.0078 0.0080 0.0072  0.0075 0.0034
Seri3 0.0048 0.0042 0.0046 0.0042 0.0048 0.0038  0.0043 0.0028
Seri4 0.0058 0.0167 0.0091 0.0061 0.0051 0.0058  0.0041 0.0051
Ortalama 0.00705 0.01111 0.00825 0.00687 0.00677 0.00665 0.00595 0.00420
Ortanca  0.00700 0.01175 0.00870 0.00695 0.00655 0.00650 0.00590 0.00425

iki haftalik test veri seti icin MAPE degerlendirmesi Tablo da yapilmistir. T1IFFLR
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alternatif yontemlere kiyasla daha diisiik MAPE degerleri elde etmistir, yalnizca 2017
yili MAPE performansinda T1IFFRR’1n gerisinde kalmistir. Ortalamada tiim yontemler

arasinda en diisiik hata ile 6ngorii elde eden yontem T1IFFLR olmustur.

0.016- ’

. . Yéntem

= ARIMA

-= SC

=+ ANFIS

— TIFF
AR.ANFIS

- = T1FFRR

—— T1IFFRR

= = T1IFFLR

Sekil 7.9 BIST100 veri seti ntest=10 icin yillara gore MAPE degerleri

MAPE degerlerinin grafiksel goriiniimii Sekil incelendiginde ntest=10 i¢cin RMSE
ve MAPE gorselinde bir farklilik olmadig: goriilmektedir. En iyi performansin T1IFFLR
yontemi ile elde edildigi aciktir.

Tablo 7.9 BIST100 veri seti, ntest=20 icin yillara gore MAPE degerleri

Seri ARIMA SC ANFIS TIFF  AR-ANFIS TI1FFRR TI1IFFRR TI1IFFLR
(1970)  (1993) (1993)  (2008) (2018) (2018) (2019) (2020)
Seril 0.0122  0.0135 0.0123 0.0121 0.0121 0.0121  0.0118 0.0079
Seri2 0.0135 0.0191 0.013 0.0128 0.0146 0.013 0.0125 0.0073
Seri3 0.0058 0.004 0.0055  0.0049 0.0058 0.0047  0.0063 0.0034
Seri4 0.0077 0.0137 0.0091 0.0078 0.0085 0.0079  0.0059 0.0049

Ortalama 0.00980 0.01257 0.00997 0.00940 0.01025 0.00942 0.00912 0.00587
Ortanca  0.00995 0.01360 0.01070 0.00995 0.01030 0.01000 0.00905 0.00610

BIST100 veri seti degerlendirmesindeki son tablo olan aylik test seti icin MAPE
incelemesi sonuglar: Tablo[7.9]da verilmistir. T1IFFLR, alternatif yontemler i¢inde tiim
yillar icin en diisiik MAPE degerlerini elde etmis olup en iyi 6ngorii yontemi olarak
degerlendiriebilir.
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Sekil 7.10 BIST100 veri seti ntest=20 icin yillara gore MAPE degerleri

Sekil|7.10[dan da goriilecegi iizere yillara gore alternatif yontemlere kiyasla en diisiik
MAPE degerleri T1IFFLR yontemi ile elde edilmistir.

BIST100 veri seti uygulamasinda kullanilan yontemler arasinda farklilik olup
olmadiginin sinanmasinda i¢in Tablo Tablo ve Tablo de verilen MAPE
degerleri iizerinden Kruskal-Wallis H testi uygulanmistir.

Ho = Tarima = Tsc = -+ = TT1FFIR
H, = 7; parametrelerinden en az biri farklidir.

analiz sonucunda y* = 19.241 elde edilmis olup, p-degeri=0.007465 bulunmustur.
Bu bilgiler 1s181nda %95 giiven diizeyinde yontemler arasinda anlamli farklilik oldugu
soylenebilir.

Seri 5-9 icin Onerilen yontem 6ngorii performans degerlendirmesi amaciyla onerilen
yontem ve Jang (1993)[5], Chen (1996) [|94], Yu ve Huarng (2008) [95]], Chen ve
Chang (2010) [96]], Chen ve Chen (2011) [97], Chen vd. (2012) [98], Chen ve Kao
(2013) [[99]], Egrioglu vd. (2014) [[46], Chen vd. (2014) [[100]], Cai vd. (2015) [[101]],
Sarica (2018) [[12], Ye vd. (2016) [102], Cheng vd. (2016) [[103]], Chen ve Jian
(2017) [[104], Chen ve Phuong (2017) [[105]], Tak vd. (2018) [22]], Huarng ve Yu
(2006) []106]], Tak (2020) [49], Bas vd. (2019) [32], Egrioglu vd. (2019) [1]], Bas
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(2020) [27] yontemleri karsilagtirilmistir.

Tablo 7.10 TAIEX test setleri icin RM SE degerleri

Seri5 Seri6 Seri7  Seri8 Seri9 Ortalama Ortanca

Jang (1993) 137 115 66 57 61 87.2 66
Chen (1996) 176.32 147.84 101.18 74.46 84.28 116.816 101.18
Huarng ve Yu (2006) 152 130 84 56 116 107.6 116
Yu ve Huarng (2008) 259 113 85 58 67 116.4 85

Chen ve Chang (2010) 129.42 113.33 66.82 53.51 60.48 84.712 66.82
Chen ve Chen (2011) 123.62 115.33 71.01 58.06 57.73 85.15 71.01

Chen vd. (2012) 119.98 114.47 67.17 52.49 52.27 81.276 67.17
Chen ve Kao (2013) 125.34 114.57 76.86 54.29 58.17 85.846 76.86
Egrioglu vd. (2014) 12492 112.47 62.57 52.33 53.66 81.19 62.57
Chen vd. (2014) 125.55 114.16 65.42 53.63 53.25 82.402 65.42
Cai vd. (2015) 131.53 112.59 60.33 51.54 50.33 81.264 60.33
Ye vd. (2016) 125.42 113.22 63.99 5299 524 81.604 63.99
Cheng vd. (2016) 125.62 113.04 62.94 51.46 54.25 81.462 62.94

Chen ve Jian (2017) 128.95 110.66 60.41 50.65 52.86 80.706 60.41
Chen ve Phuong (2017) 126.59 110.17 61.62 53.01 53.28 80.934 61.62

Tak vd. (2018) 128.18 106.48 65.14 52.38 53.78 81.192 65.14
Sarica vd. (2018) 122.81 111.49 65.86 51.83 53.63 81.124 65.86
Bas vd. (2018) 119.73 113.17 62.55 48.73 51.66 79.168 62.55
Tak (2019) 122.23 106.81 64.24 51.5 52.79 79.514 64.24
Egrioglu vd. (2019) 209 73 22 43 54 80.2 54

Bas vd. (2020) 11991 111.42 63.86 51.64 51.86 79.74 63.86
T1IFFLR 74 73.5 36.86 28.54 32.18 49.016 36.86

TAIEX veri seti literatiirde siklikla kullanilan bir veri seti oldugundan 6nerilen yontem
performans: yirmi bir farkli arastirma ile karsilastirilmistir. Tablo [7.10]den goriildiigi
gibi bes seriden dordiinde en diisiik test hatasi onerilen yontemde elde edilen
hata miktaridir, yalnizca 2002 yilinda Egrioglu vd. (2019) []1] calismasi daha iyi
performans sergilemistir. Yontemler genel anlamda kiyaslandiginda ise hem ortalama

hem de ortanca agisindan en iyi performansi yine 6nerilen yontem sergilemistir.

Karsilastirma kolaylig1 acisindan son alt1 yontem ile Onerilen yontem grafiksel olarak
Sekil ile degerlendirilmistir. RMSE a¢isindan yontemlerin biiyiik cogunlugunun
seyri benzerdir. Egrioglu vd. (2019) [[1] calismasi bu seyrin disindadir, 2002 yilinda
diisiik hata elde etmis olsa da 2000, 2003 ve 2004 yillarindaki hata miktari 6nerilen

yontem hatasindan yiiksektir.

Seri6 i¢cin 10 tekrar tizerinden elde edilen egitim ve test RMSE degerleri Sekil |7.12/de

gorsellestirilmistir.

244 gozlemden olusan Seri6 i¢in son 43 gozlem test veri seti olarak alinmis olup
diger seriler icin detaylar Tablo de aciklanmistir. Test gozlemleri ve bu gozlemler
icin Onerilen yontemle elde edilen 6ngoriiler Sekil ile gosterilmistir. Onerilen
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8

SONUC VE ONERILER

Calisma kapsaminda T1FF yaklasimini temel alan yeni bir sezgisel bulanik c¢ikarim
sistemi tasarlanmustir. Ongérii performansini arttirma hedefiyle énerilen yontemde,
sezgisel bulanik kiimeler kullanilarak tereddiit derecesi tanimlanmis ve iiye olmama
degerinin etkisi de sisteme dahil edilmistir. Bu sayede tip 2 bulanik kiimelerde oldugu

gibi belirsizlige ek bir bakis saglanmistir.

Bulanik fonksiyonlarin tanimlanmasi asamasinda, girdi matrisinde yer alan tyelik
degerleri ve doniisiimlerine ek olarak {iye olmama degerleri ve doniisiimleri eklenerek
tahmin performansinda artis saglanmistir. Girdi matrisinde yer alan bu degiskenler
arasindaki coklu ic iliski problemi ridge regresyon tahmin edici ile incelenerek,
RMSE ve MAPE acisindan diisiis sagladigi alternatif yontemlerle karsilastirmali olarak
gosterilmistir. Ridge tahmin edici ile sistemki ¢oklu i¢ iliski problemi azaltilmis ancak
tamamen giderilememistir. Bu agidan calismanin ikinci kisminda ayni problem liu tipi
tahmin edici acisindan incelenmistir. Liu tipi tahmin edicinin yanllik parametreleri
secilirken coklu ic iliski miktarina odakli klasik se¢im yOntemleri yerine her bir
model icin olas1 hata miktarin1 hesaplayan ve bu tiim modelleri géz 6niine alarak
parametreyi belirleyen veri tabanli arama yontemi kullanilmistir. Yiiksek ic iligki
durumunda tercih edilen liu tipi tahmin edici kullanilmis olmasina ragmen girdi
matrisindeki yiiksek miktar ic iliski tamamen giderilememis ancak oldukca biiyiik
miktarda azalis saglanmistir. Coklu ic iliski tamamen giderilememis olmasina ragmen

ongorti performansi alternatif yontemlerden daha basarilidir.

Nihai model belirlenmesi asamasinda hem {iyelik hem {iye olmama degerleri, hatay1

minimize etme hedefiyle parcacik siirli optimizasyonu ile agirliklandirilmistir.

Tez kapsaminda diisiik hata ile 6ngorii hedefiyle, belirsizlik ortaminda calisabilen,
gercek hayat verileri icin gerceklenmesi zor varsayimlari gerektirmeyen, coklu i¢
iliski problemini dikkate alan dinamik bir regresyon modeli énerilmistir. Onerilen
yontem gercek yasam verilerine uygulanmis, elde edilen sonuclar benzer ¢calismalarin

sonuglari ile karsilastirilarak performans iistiinliigii ispatlanmistir. Yontem, ekonomi,
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finans ve meteoroloji gibi zaman serileri ile calisilan alanlarda kullanilabilir.

Gelecek calismalarda hiperparametrelerin farkli yontemlerle se¢imi ve performans
karsilastirmas: yapilabilecegi gibi farkli bulanik regresyon fonksiyonlar: iizerinden de

ongorii performansinin arttirilmasi hedeflenebilir.
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