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BULANIK ZAMAN SERILERINDE COK DEGISKENLI COZUMLEME

OZET

Bir¢ok bilim dalinda zaman serisi problemlerini olusturan verilerin belirsizlik
icermesi, bu tiir problemleri c¢ozmede, klasik zaman serisi yaklagimlarindaki
kisitlamalara gerek duymayan, bulanik zaman serisi yontemlerinin kullanilmasi1 geregini
ortaya koymaktadir. Bulanik zaman serisi yOntemleri, bulaniklastirma, bulanik
iligkilerin belirlenmesi ve durulastrma gibi, her biri yontemin Ongoriisii lizerinde
belirleyici rol oynayan ii¢ temel asamadan olusur. Bircok calismada bulaniklastirma
asamasinda siibjektif yargilara gerek duyan yaklasimlar kullanilirken, bulanik iliskilerin
belirlenmesinde bulanik mantik grup iligki tablolar1 ve yapay sinir aglar1 kullanilir.
Calismalarm hemen hepsinde bulanik iliskileri belirlemede gozlemlerin her bir bulanik
kiimeye ait olmasimin iiyelik dereceleri ihmal edilmektedir. Bu ise bilgi kayb1 sebebiyle
yontemin Ongoriisiinii olumsuz etkiler. Gozlemlerin her bir bulanik kiimeye ait
olmasmin tiiyelik derecesini, bulanik iligkileri belirlemede kullanan Yu ve Huarng
(2010) tyelik derecelerini keyfi belirlerken, bu sorunu bulanik C-ortalamalar yontemi
ile asan Yolcu ve ark. (2010) yalnizca tek degiskenli ve birinci dereceden bir model
ortaya koymuslardir. Ancak karsilasilan bulanik zaman serilerinin biiylik bir kisminin
ongoriilmesinde, diger bazi1 bulanik zaman serileri ile aralarinda mevcut olan bulanik
iligkileri ortaya c¢ikaracak, ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi ongorii modelinin
olusturulmas1 gerekmektedir. Bu tez kapsaminda Onerilen yontem, bulaniklastirma
asamasinda evrensel kiime parcalanmasina gerek duymayan, her bir gézlemin bulanik
kiimelere ait olma tiyelik degerlerinin siibjektif yargilardan uzak belirlendigi, bulanik C-
ortalamalar yontemini, bulanik iliski belirlenmesi asamasinda, girdileri ve hedefleri
belirlenen tiyelik degerlerinden olusan yapay sinir aglarmi kullanan, ¢ok degiskenli bir
bulanik zaman serisi 6ngdrii modelini igermektedir. Onerilen yontemin performans
degerlendirmesi dort farkli veriye uygulanarak gerceklestirilmis ve dikkat cekici

sonuglara ulasilmistir.

Anahtar Sozciikler: Cok degiskenli bulanik zaman serisi, bulanik C-ortalama,

yapay sinir aglari, iiyelik derecesi, 6ngorii.
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MULTIVARIATE ANALYSIS IN FUZZY TIME SERIES

ABSTRACT

In many disciplines, including uncertainty of data obtained from time series
problems, generates the needs to fuzzy time series methods which do not require the
assumptions of traditional time series methods. Fuzzy time series analysis method
consist of three main steps such as fuzzification, identification of fuzzy relation and de
fuzzification and each plays a decisive role of forecasting. While in many studies,
approaches that require subjective judgments are used in the fuzzification stage, fuzzy
logic group relation tables and artificial neural networks are used in identification of
fuzzy relation. Almost in all studies, membership degree belonging to each set of the
observations is ignored in identifying fuzzy relations. This negatively affects forecasting
performance of the method in consequence of information loss. While Yu and Huarng
(2010) used membership degrees of observations which are arbitrarily chosen, in
identifying fuzzy relations, Yolcu et al. (2010), who eliminate this problem by using
fuzzy C-means method, proposed a first order univariate model. However, for
forecasting most of the fuzzy time series encountered in daily lives, multivariate
forecasting fuzzy time series models are required to define their relations to the other
fuzzy time series. The method which was proposed within the scope of this thesis
involves fuzzy C-means method which does not require partitioning of the universal
discourse and in which membership value of each observation belonging to fuzzy set
are determined by non-subjective judgments in fuzzification stage; and multivariate
fuzzy time series method which uses artificial neural network consisting of membership
values in which inputs and outputs are determined in stage of determination of the fuzzy
relations. Performance evaluation of the proposed method was assessed by applying it

to four different data and remarkable results are reached.

Key Words: Multivariate fuzzy time series, fuzzy C-means, artificial neural

network, membership degree, forecasting.



111

TESEKKUR

Oncelikle, bugiin bu tezi yazabilme telasin1 yasamami saglayan en temel vesile
olan ve hicbir an destegini, yardimin1 ve en 6nemlisi glivenini benden esirgemeyen
sevgili hocam Dog. Dr. Vedide Rezan USLU’ya ve elbette, bu calismanin olusumunda
en az benim kadar emegi olan, ¢alismanin temel fikrinin olusmasindan, olgunlagmis
hale gelene kadar tiim asamalarinda, bilgisini ve fikrini sunmada alabildigine comert

davranan hocam Dog. Dr. Erol EGRIOGLU’na sonsuz minnetlerimi sunmalryim.

Ayrica, bu uzun ve yorucu siirecte bana yoldaslik eden, tiim sikintilarimi giilen
yiizii ve hosgoriisi ile dagitan, yol arkadasim Ars. Gor. Ozge CAGCAG’a

tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Ve nihayet bugilinlere gelmemde en biiylik emegi olan, benden, en zor anlarimda
destegini ve en ihtiyacim olan sevgi ve hosgoriilerini esirgemeyen sevgili anne ve

babama en i¢ten dileklerimle tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Son yillarda bir¢ok arastirmacinin dikkatini ¢eken bulanik zaman serisi analizi
yontemleri, bilisim teknolojileri, ekonomi, ¢evre bilimleri, hidroloji gibi, olduk¢a genis
bir kullanim alanina sahiptir. Bunun nedeni olarak, tiim bu alanlarda iizerinde ¢alisilan
problemleri olusturan verilerin, igerdikleri belirsizlik nedeniyle, bulanik zaman serisi

olarak ele alinmasinin daha uygun olmasi gosterilebilir.

Bulanik zaman serileri zamanla degisir ve zamanla degigsmez olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Zamanla degismez bulanik zaman serilerinde iliskinin zamanla
degismedigi, zamanla degisir bulanik zaman serilerinde ise zaman serisinin i¢ iligkisinin
belirli bir stire sonra degistigi varsayilmaktadir. Literatiirde hem zamanla degisir hem de
zamanla degismez bulanik zaman serileri i¢in ¢6ziim yontemleri gelistirilmis olmasina
ragmen calismalarin ¢ok biiyiik bir kismin1 zamanla degismez bulanik zaman serileri
olusturmaktadir. Bu tezin kapsamini da zamanla degismez bulanik zaman serileri

olusturmaktadir.

Ilk olarak Song ve Chissom (1993a) tarafindan ortaya atilan bulanik zaman
serileri Zadeh (1965) tarafindan verilen bulanik kiime teorisine dayanmaktadir. Bulanik
zaman serisi Ongorli yontemleri, tizerinde birgok ¢alisma yapilan, {i¢ temel asamadan
olugsmaktadir. Bunlar sirasiyla, gozlemlerin bulaniklastirilmasi, bulanik iligkilerin

belirlenmesi ve berraklastirma asamalaridir.

Ik asama olan bulaniklastirma asamasinda evrensel kiime pargalanmasi sirasinda
ihtiya¢ duyulan aralik uzunluklar1 6ngorii izerinde oldukca etkindir. Bu nedenle aralik
uzunluklarinin belirlenmesi {izerine literatiirde birgok c¢alisma mevcuttur. Bu
calismalarin bir¢ogunda aralik uzunlugu sabit olarak belirlenmekte olup, Song ve
Chissom (1993a, 1993b, 1994) ve Chen (1996, 2002) keyfi, Huarng (2001) ortalamaya
ve dagilima dayali ve Egrioglu ve ark. (2010, 2011) optimizasyona dayali olarak
araliklar1 belirledikleri ¢alismalar ortaya koymuslardir. Son yillarda ise bu asamada,
Kuo ve ark. (2009, 2010), Davari ve ark. (2009), Park ve ark (2010) ve Hsu ve ark.
(2010) parcacik siirii optimizasyonunu, Chen ve Chung (2006), Lee ve ark. (2007,
2008) ise genetik algoritmalari kullanan yontemler 6nermislerdir. Bunun yaninda trend
iceren zaman serilerinin ¢oziimlenmesinde, degisken aralik uzunluguna sahip, orana

dayali yaklasimi Huarng ve Yu (2006a) ve oranin optimizasyonuna dayali yaklagimi



Yolcu ve ark. (2009) ortaya koymustur. Bulaniklastirma asamasinda, evrensel kiime
parcalanmasma ihtiyag duymayan, bulanik C-ortalamalar yOntemini kullanan

yaklasimlar ise Cheng ve ark. (2008) ve Li ve ark. (2008) tarafindan onerilmistir.

Bulanik zaman serilerinde bulanik iliskilerin belirlenmesi agsamasi1 da yontemin
ongorii performansini oldukea etkilemektedir. Bu bakimdan bu asama iizerine de ortaya
atilmig farkli yaklagimlar mevcuttur. Song ve Chissom (1993a, 1993b, 1994) tarafindan
ortaya konan c¢aligmalarda bulanik iliskiler karmasik matris operasyonlart ile
belirlenmektedir. Bunun yaninda Chen (1996), bulanik grup iligki tablolarina dayali
daha kolay islemler iceren yeni bir yaklagim onermistir. Huarng ve Yu (2006b), Aladag
ve ark. (2009), Egrioglu ve ark. (2009a, 2009b, 2009¢c) ve Yu ve Huarng (2008, 2010)
bulanik iliskilerin belirlenmesinde yapay sinir aglarint  kullanan yaklagimlar
onermiglerdir. Bulanik iligkilerin bulanik mantik iliski ve grup iliski tablolar1 ile
belirlendigi yaklagimlar literatiirde bir¢ok c¢alismada kullanilmasina karsin, bulanik
iliskilerin yapay sinir aglar1 ile belirlendigi calismalara da 6zellikle son yillarda siklikla

rastlanmaktadir.

Berraklastirma asamasinda genel olarak merkezilestirme yontemi kullanilmakla
birlikte, Jilani ve Burney (2007, 2008) ve Jilani ve ark. (2007) baz1 farkli yontemler
ortaya koymuslardir.

Bazi bulanik zaman serilerinin ¢oziimlenmesinde birinci dereceden bulanik
zaman serisi Ongorii modelleri yeterli olmakla birlikte karsilasilan bircok gercek hayat
probleminin, igerdikleri karmasik iliskiler nedeniyle, yiiksek dereceli bulanik zaman
serisi Ongorii modelleri ile ¢éziimlenmesi daha uygun olacaktir. Bulanik zaman serisi
yontemlerinin agamalar: ile ilgili verilen literatiirde deginilen ¢aliymalardan, Song ve
Chissom (1993a, 1993b, 1994), Chen (1996), Huarng (2001), Davari ve ark. (2009),
Huarng ve Yu (2006a, 2006b), Yolcu ve ark. (2009), Cheng ve ark. (2008), Li ve ark.
(2008) ve Yu ve Huarng (2008, 2010) calismalarinda bulanik zaman serisi ¢oziimlemesi
icin birinci dereceden modeller kullanilirken, Chen (2002), Egrioglu ve ark. (2010),
Kuo ve ark. (2009, 2010), Park ve ark (2010), Hsu ve ark. (2010), Chen ve Chung
(2006), Lee ve ark. (2007, 2008), Aladag ve ark. (2009), Egrioglu ve ark. (2009a,
2009c¢), Jilani ve Burney (2007, 2008) ve Jilani ve ark. (2007) calismalarinda ise yiiksek

dereceden modeller kullanilmistir. Bunun yaninda karsilasilan bazi bulanik zaman



serileri mevsimsel iliskiler igerebilir. Bu tip bulanik zaman serilerinin 6ngoriilmesinde
mevsimsel bulanik zaman serisi 6ngorii modelleri kullanilmalidir. Chang (1997), Song
(1999) ve Egrioglu ve ark. (2009b) literatiirde, mevsimsel iliskiler iceren bulanik zaman

serilerinin analizi i¢in Onerilmis ender calismalardan bazilaridir.

Benzer sekilde bir kisim bulanik zaman serisi tek degiskenli modellerle
coziimlenebilmekle birlikte, birgok bulanik zaman sersinin ¢éziimlenmesinde iki ya da
cok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngorii modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
bakimdan literatiirde, Song ve Chissom (1993a, 1993b, 1994), Chen (1996, 2002),
Huarng (2001), Egrioglu ve ark. (2010, 2011), Kuo ve ark. (2009, 2010), Davari ve ark.
(2009), Chen ve Chung (2006), Huarng ve Yu (2006a, 2006b), Yolcu ve ark. (2009),
Aladag ve ark. (2009), Yu ve Huarng (2010), Chang (1997) ve Song (1999) tek
degiskenli, Park ve ark (2010), Hsu ve ark. (2010), Lee ve ark. (2006, 2007, 2008), Li
ve ark. (2008), ve Egrioglu ve ark. (2009b, 2009c) iki degiskenli ve Cheng ve ark.
(2008), Egrioglu ve ark. (2009a), Jilani ve Burney (2007, 2008), Jilani ve ark. (2007),
Huarng ve ark. (2007), ve Chen ve Chen (2011) ise ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi

ongori modellerini iceren yaklasimlar ortaya koymuslardir.

Bulanik zaman serisi yontemlerinde, bulaniklastirma asamasi sirasinda evrensel
kiime parg¢alanmasinda kullanilan aralik uzunluklarinin yontemin 6ngdrii performansi
iizerindeki etkisi literatiirde bir¢ok calismada gosterilmistir. Bu bakimdan bu araliklarin
daha sistematik ya da Ongorii dogrulugunu arttiracak ydnde optimizasyon ile
belirlenmesi  gerekmektedir. Bununla birlikte bu asamada evrensel kiime
parcalanmasia ihtiya¢c duymayan ve boylece yontemi siibjektif yargilardan uzak tutan,

bulanik kiimeleme yontemleri de kullanilabilir.

Bulanik iligki belirlenmesi asamasinda ise farkli yaklagimlarin farkli 6ngori
performanslar1 sergiledigi de arastirmacilar tarafindan gosterilmistir. Bu asamada,
siklikla bulanik mantik grup iligki tablolar1 kullanilmakla beraber son calismalarda
yapay sinir aglar1 da kullanilmaktadir. Ancak tiim bu yaklasimlarda, bulanik iligkiler
belirlenirken, gozlemlerin ait oldugu kiimeleri temsil eden kiime numaralar1 ile islem
yapilmaktadir. Oysaki bir bulanik zaman serisi gézlemi, ait oldugu diisiiniilen bulanik
kiime disinda diger kiimelere de belirli iiyelik degerleri ile aittir. Bu bakimdan bulanik

iliskiler belirlenirken, her bir gdzlemin tiim bulanik kiimelere ait olmasmin iiyelik



degerlerinin dikkate alinmasi, bilgi kaybmi onleyecegi gibi bulanik zaman serisinde
mevcut bulanik iliskileri daha gercek¢i olarak ortaya koyacak ve bdylece Ongori
dogrulugunu arttiracaktir. Bu amacgla, Yu ve Huarng (2010), girdileri ve c¢iktilar:
(hedefleri) goézlemlerin iiyelik degerlerinden olusan yapay sinir aglarin1 bulanik
iligkilerin belirlenmesinde kullanmistir. Bu durumda da gézlemlerin bulanik kiimelere
ait olmasinin iiyelik degerlerinin nasil belirlenecegi problemi ortaya ¢ikmaktadir. Yu ve
Huarng (2010) tarafindan Onerilen yaklasimda, evrensel kiime pargalanmasi
kullanilmasmin yani sira, her bir gézlemin belirlenen bulanik kiimelere ait olmasinin
iyelik degerleri de keyfi olarak belirlenmektedir. Ancak daha 6nce de vurgulandig: gibi,
bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasinda kullanilan yapay sinir aglarmnin girdi ve
ciktilarint (hedeflerini) olusturan bu tyelik degerleri ongdrii performansmi oldukca
etkilemektedir. Bu sorunlar1 ortadan kaldirmak adma, Yolcu ve ark (2010),
bulaniklagtirma agamasinda evrensel kiime parcalanmasina gerek duymayan bulanik C-
ortalamalar yontemini kullanan ve bulanik iligskilerin belirlenmesi asamasinda girdileri
ve c¢iktilart (hedefleri), bulanik C-ortalamalar yontemi ile belirlenen {iyelik

degerlerinden olusan yapay sinir aglarmi kullanildigi bir yontem 6nermislerdir.

Yolcu ve ark. (2010) tarafindan 6nerilen bulanik zaman serisi analizi yaklasimi
ile ortadan kaldirilan sorunlarin yaninda, g6z oniine alinmasi gereken diger bir husus da,
bulanik zaman serilerinin 6ngoriilmesinde bulanik zaman serisinin kendi gecikmeli
degiskeninin yani smra farkli bulanik zaman serilerinden ve onlarm gecikmeli
degiskenlerinden de etkilenebilecegidir. Bu nedenle gercek hayat bulanik zaman
serilerinin biiyiik bir kisminin 6ngoriilmesinde, diger bazi bulanik zaman serileri ile
aralarinda mevcut olan bulanik iliskileri ortaya ¢ikaracak, ¢cok degiskenli bulanik zaman

serisi Ongorii modelinin olusturulmasi gerekmektedir.

Bu tez kapsaminda onerilen yontem, bulaniklastirma agamasinda evrensel kiime
parcalanmasina gerek duymayan, her bir gézlemin bulanik kiimelere ait olma tyelik
degerlerinin siibjektif yargilardan uzak belirlendigi, bulanik C-ortalamalar yontemini,
bulanik iligki belirlenmesi asamasinda, girdileri ve ¢iktilar1 (hedefleri) belirlenen tiyelik
degerlerinden olusan yapay sinir aglarmi kullanan, iki ya da ¢ok degiskenli bir bulanik
zaman serisi Ongdrii modelini igermektedir. Onerilen ydntemin performans
degerlendirmesi dort farkli veriye uygulanarak gerceklestirilmis ve dikkat cekici

sonuglara ulasilmistir.



Caligmanin ikinci boliimiinde, genel bilgiler baslhigi altinda, bulanik mantik,
yapay sinir aglar1 ve bulanik C-ortalamalar hakkinda temel bilgiler verilecektir. Ugiincii
boliimde, materyal ve yontem bashigi altinda, bulanik zaman serisi ve temel kavramlari
Ozetlenecek, bu tezde Onerilen yonteme esas teskil eden ve Yolcu ve ark. (2010)
tarafindan ortaya konan yontem ve sonrasinda bu g¢alismada Onerilen ¢ok degiskenli
bulanik zaman serisi yontemi tanitilarak algoritmasi verilecektir. Dordiincii boliimde
ise, bulgular ve tartigma ana baslig1 altinda Gnerilen yeni yontem 4 farkli ger¢ek hayat
zaman serisine uygulanarak, elde edilen sonuglar diger bazi yontem sonuglari ile birlikte
Ozetlenecektir. Son olarak besinci boliimde, elde edilen sonuglar degerlendirilip

tartigilacak ve gelecek ¢alismalar ile ilgili 6neriler ortaya konmaya caligilacaktir.



2. GENEL BiLGILER
2.1. Bulanmik Mantik

Bilgisayarlar ¢cok karmasik sayisal islemleri aninda ¢oziimleyebilmesine karsin,
idrak etme ve deneyimlerle kazanilmis bilgileri kullanabilmede oldukg¢a yetersizdir.
Bunun yaninda, insan beyni diinyanin en karmasik makinesi olarak kabul edilebilir ve
sayisal bir islemi ancak birkag¢ dakikada yapabilirken, idrak etmeye yonelik olaylar1 ¢ok
kisa bir siirede yapabilir. insan1 ya da insan beynini iistiin kilan temel &zellik, sinirsel
algilayicilar vasitast ile kazanilmis ve goreli olarak smiflandirilmis bilgileri
kullanmasidir. Acaba bir bilgisayar yardimi ile boyle bir zeka tiretmek miimkiin olabilir
mi? Bu amagcla gelistirilen, Uzman Sistemler (US), Bulanik Mantik (BM), Genetik
Algoritma (GA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi yapay zeka alt dallar1 6zellikle son

yillarda, genis bir arastirma ve uygulama alani bulmaktadirlar (Elmas, 2003).

Geleneksel mantikta, 6nermelerin tamamen dogru veya tamamen yanlis oldugu
kabul edildiginden iki degerli mantik olarak adlandirilabilir. Bunun yaninda, geleneksel
kiimelere dayanarak olusturulan oOnermelerin, ikiden fazla dogruluk degeri ile
eslestirilebildigi mantik sistemleri ise ¢ok degerli mantik olarak adlandirilir. Cok degerli
mantikta onermelerin tamamen dogru, tamamen yanlis ve kismen dogru (kismen yanlis)
oldugu kabul edilir. Bulanik mantik, belirsizlik altinda akil yiiriitme ile ¢ok degerli
mantigin birlestirildigi bir sistemdir. (Ozkan, 2003).

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayanan bir matematiksel disiplin olup,
insan mantiginda oldugu gibi, uzun-kisa, sicak-soguk, hizli-yavas, siyah-beyaz gibi
keskin degerler yerine, ¢cok uzun-uzun-orta-kisa-cok kisa, sicak-1lik-az soguk-soguk-cok
soguk vb. gibi ara degerlere gore ¢alismaktadir. Belirtilen bu ara deger terimleri sozel
terimler olup bulanik degiskenler olarak isimlendirilir. Bulanik mantik i¢in, gergek
diinyada her an degisen durumlarda degisik sonuglar ortaya ¢ikabileceginden,

matematigin gercek diinyaya uygulanmasi denilebilir.

Bulanik mantik yaklasimi, makinelere, insanlarin 6zel verilerini isleyebilme ve
onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak ¢alisabilme yetenegi verir. Bu

yetenegi kazandirirken de sayisal ifadeler yerine sembolik ifadeler kullanir ki bu



sembolik ifadelerin makinelere aktarilmasi matematiksel bir temele dayanir. Bu

matematiksel temel, bulanik kiime kurami ve buna dayanan bulanik mantiktir.

Bulanik mantik yaklasimi ilk olarak 1956 yilinda Amerika Birlesik Devletlerinde
diizenlenen bir konferansta duyurulmasima karsin, ilk 6nemli ¢alisma, Lotfi A. Zadeh
tarafindan 1965 yilinda yayimlanan ve bulanik mantik ve bulanik kiime kuramini ortaya
koyan makaledir. Zadeh (1965), insan diisiincesinin biiyilk ¢ogunlugunun bulanik
oldugu, kesin olmadigi, sifir ve birle temsil edilen boolean mantigin bu diisiince
islemini yeterli sekilde ifade etmedigini belirtmistir. Bulanik mantik, klasik mantigin

aksine, iki seviyeli degil, ¢cok seviyeli islemleri kullanmaktadir.
Zadeh (1965), bulanik mantigin temel 6zelliklerini su sekilde ifade etmistir;

1.  Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diislinme yerine, yaklasik

diistinme kullanilir.
ii.  Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.
iii.  Bulanik mantikta bilgi biiytik, kiiciik, cok az gibi dilsel ifadeler seklindedir.

1v.  Bulanik mantik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile

yapilir.
v. Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

vi. Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler i¢in ¢ok

uygundur.

Bulanik mantik uygulamasi ilk olarak, 1974 yilinda Mamdani tarafindan, bir
buhar makinesinin bulanik denetiminin gergeklestirilmesi ile olmustur. Bu ¢alismay1
takiben, diinyanin ¢esitli yerlerindeki bir¢ok firma bircok basarili uygulama
gerceklestirmistir. Bulanik mantik uygulamalari, son senelerde ozellikle Japonya,
Amerika ve Almanya’da ticari ve endiistri alanlarinda oldukg¢a yaygin ve basariyla
gergeklestirilmekte ve gelecekte de bu uygulamalarin hizla gelisecegi ve yayginlasacagi
ongoriillmektedir. Bulanik kuramimin uygulamalarinin iirtinleri de Japonya’da 1990
yilinda tiiketicilerin hizmetine sunulmaya baslanmistir. Ornegin, bulamik denetimli

camasir makinesi, camasirin cinsine, miktarina, kirliligine gore en etkili yikama ve su



kullanim programini seg¢ebilmektedir. Benzer uygulamalar arabalarda yakit piliskiirtme
ve ateslemede, elektrik siipiirgesi, televizyon ve miizik kiimeleri gibi aygitlarda da

kullanilabilmektedir (Elmas, 2003).

2.1.1. Bulanik Kiime Kurami

Klasik kiime kuraminda bir eleman o kiimenin ya elemanidir ya da degildir,
kismi tiyelik s6z konusu olamaz. Nesnenin tiyelik degeri 1 ise kiimenin tam elemani, 0
ise elemani degildir yani klasik kiimelerde elemanlarin tiyelikleri {0,1} degerlerini alir.
Bulanik mantik, insanlarin giinliik yasantisinda nesnelere verdigi iiyelik degerlerini,
dolayisiyla insan davramislarini taklit eder. Ornegin elini sicak suya sokan bir kimse
suyun 1sisin1 tam olarak bilemez fakat sicak, az sicak, soguk, cok soguk gibi dilsel

belirte¢ler kullanir (Elmas, 2003).

Uyelik
derecesi
A
1
0.5+ Soguk Sicak
Sicaklik
°C)
[ [ (] >
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I I I | I I
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Sekil 2.1. Klasik kiime i¢in sicaklik 6rnegi

Klasik kiimelere 6rnek olarak, Sekil 2.1. incelendiginde, sicakligm 20 °C’nin
altinda olmasmin soguk, tistiinde olmasmin ise sicak olarak nitelendirildigi goriiliir. Bu
durumda 19,5 °C sicak degildir. Dogal olarak bu mantigin esnekligi s6z konusu degildir.

Oysaki gercek yasamda ise, smirlar bu kadar keskin ¢izgilerle nitelendirilemez.

Klasik kiimelerdeki bu keskin durumun aksine, bulanik kiimelerde elemanlarin
tiyelik dereceleri [0,1] araliginda sonsuz sayida degerler alabilir. Keskin kiimelerdeki

soguk-sicak, hizli-yavas, aydinlik-karanlik gibi ikili degiskenler, bulanik mantikta biraz



soguk, biraz sicak, biraz aydinlik gibi esnek betimleyicilerle esnetilerek ger¢ek yasam

sartlarina benzetilirler.

Bulanik kiimelere 6rnek olarak, Sekil 2.2. incelendiginde, 10-40 C arasindaki
degerler, sicak kiimesine iiye olmalarma karsm, 20-40 °C arasindaki sicaklik degerleri,
1 iiyelik degerine sahipken, 10-20 °C arasindaki sicaklik degerleri 0 ile 1 arasinda
degisen iiyelik derecelerine sahip olacaktir. Ornegin 11 °C az sicak, 15 °C ise biraz

sicak olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 2.2. Bulanik kiime i¢in sicaklik 6rnegi

20 °C’yi oda sicakligi kabul ederek soguk bulanik kiimesi olusturulmak
istendiginde elde edilen Sekil 2.3. incelenir ise, 10-20 °C arasindaki degerlerin degisen
iiyelik dereceleriyle hem sicak hem de soguk bulanik kiimesine ait olduklar1 ve
dolayisiyla 15 °C degerinin de 0,5 iiyelik derecesi ile hem sicak hem de soguk bulanik
kiimesine ait oldugu goriiliir. Sekilde tarali olarak gosterilen alan ilgili bulanik

kiimelerin kesisim bolgesidir ve bulanik kiimelerin drtiisiimii olarak isimlendirilir.
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Sekil 2.3. Bulanik kiimelerde ortiisiim

Bulanik kiimeler kuramimi gerektigince anlayabilmek i¢in, bulanik kiimeler,
bulanik sayilar, genisleme prensibi, alfa(a) kesim ve aralik aritmetigi, gibi, bulanik

kiimeler kuramina temel olusturacak, kavramlar tanimlanmalidir.

2.1.1.1. Bulanik Kiimeler ve Uyelik Fonksiyonu

Ele alman herhangi bir konuya iliskin bilgi, kiime terimiyle sistematik olarak bir
araya toplanir. Iyi tanimli nesneler toplulugu veya smifi kiime admi alir. Bir kiimeyi
olusturan nesnelerin her birine kiimenin elemanlar1 (6ge, iiye) ve lizerinde c¢alisilan
kiimelerin her birini alt kiime olarak kabul eden en genis kiimeye evrensel kiime denir.
Geleneksel bir kiime, evrensel kiimedeki nesnelerin ortak 6zelliklerine gore bir araya
getirilme islemi olarak ifade edilebilir. Geleneksel bir kiimenin elemanlari, mantikta yer
alan ikiye bolme kuralina (1 veya 0, dogru veya yanlig, evet veya hayir vb.) dayanarak

belirlenir (Ozkan, 2003).

Bazi kiimelerin yapilar1 geregi geleneksel anlamda olusturulmasi dogru degildir.
Canli veya cansiz, 2 ile tam boliinebilen veya bolinemeyen sayilar gibi ifadeler
geleneksel kiimelere dayanarak olusturulan 6nermeleri ifade etmek i¢in uygun 6rnekler
olmasina karsin bazi kiimeler ¢ok net sinirlarla ifade edilemezler. Ciinkii “belirli bir
toplulukta yasli, zeki ya da zengin olanlar” gibi kiime tiyeligini belirleyen sinir kosulu
net olarak ifade edilemeyebilir. Bulanik bir kiime ise sinir kosullar1 esnek olarak

tanimlanan bir kiimedir. Bulanik kiime teorisi kismi {iyelige izin vererek geleneksel
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kiime teorisini genellestirir ve kiime liyeligi icin [0,1] araligindaki herhangi bir degeri

kabul eder (Ozkan, 2003).

Bulanik bir kiime, evrensel kiimedeki her bir elemanin [0,1] araligindaki bir say1

ile eslendigi bir liyelik fonksiyonu olarak asagidaki gibi tanimlanir (Jamshidi, 1997).
#a o) > [0,1] (21)

Bulanik kiimelerde bir nesnenin iiyelik derecesinin 0 olmasi ilgili nesnenin
bulanik kiimenin iiyesi olmadigi, 1 olmasi ise tam iiyesi oldugu anlamma gelirken,
iyelik derecesinin bu iki deger arasinda olmasi kismi tiyeligi gosterir. Buradan
hareketle, bulanik kiime teorisinde kiimenin eleman1 olmayan nesnelerden kiimenin tam

elemani1 olan nesnelere dogru esnek ve dereceli bir gegis oldugu sdylenebilir.

Bulanik bir kiime, bir nesne ve bu nesnenin ilgili kiimeye {iyelik derecesini

gosteren sirali ¢iftlerle ifade edilebilir (Zimmermann1993).

4 = (x,ué(x)>,Vx eU (2.2)

Burada her bir (x,pua(x)) ciftine bir “bulanik teklik” adi verilir. Bunun yaninda bir

bulanik teklik,

Hat, X (2.3)

seklinde de tanimlanabilir (Tsoukalas ve Uhrig, 1997). Bulanik kiimelerde, iiyelik
derecesi 0 olan bulanik teklikler genellikle gosterilmez. Bu durumda evrensel kiime

sonlu oldugunda bir bulanik kiime (2.4) ifadesi ile verilebilir.

HA(xi) HA(X1) HA(xz) HA(xn)
4=Y1——="—q =t . p= (2.4)

Xi X1 X2 Xn

Everensel kiimenin sonsuz olmas1 durumunda ise bulanik kiime (2.5) ifadesi ile verilir.
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4 =jug(xi) ’

Xi

Vx, €U (2.5)

Yukarida verilen tiim ifadelerde kullanilan, Y, f ,/ ve + isaretleri cebirsel anlamda
sirastyla toplam, integral alma, bdlme ve toplama islemlerini gostermez. Y, ve [
isaretleri, bulanik tekliklerin smrasiyla kesikli ve siirekli evrenlerde bir araya

getirilmesini ifade ederken, / simgesi, matematiksel olarak (x, ua (x)) tekligini ifade

etmek i¢in kullanilan bir ayragtir. + isareti ise, bulanik tekliklerin birlesimini ifade eder.

2.1.1.2. Bulanik Kiimelerle lgili Baz1 Kavramlar

Bulanik bir kiimenin iiyelik fonksiyonunun en biiyiik tiyelik derecesi, ilgili
bulanik kiimenin yiiksekligini gosterir. Yiikseklik asagida verilen formiil ile ifade

edilebilir (Fedrizzi, 1987).
ylikseklik( 4) = sup [ué (x)] , Vx €U (2.6)

4 kiimesinin sonlu bir evrensel kiimede tanimli olmasi1 durumunda (2.6) esitligindeki

en kiiglik iist siir1 gosteren sup (supremum) teriminin yerine max (maksimum)

terimi kullanilir.

Yiksekligi 1’e esit olan bulanik kiimeler normal bulanik kiimeler olarak

adlandirilirlar. Normal bir bulanik kiime asagidaki gibi ifade edilebilir (Ozkan, 2003).
ylikseklik( 4 ) = sup [ué(x)] =1, dxeU (2.7)

Yiiksekligi birden kiiciik olan kiimeler ise, normal alt1 bulanik kiimeler olarak
adlandirilir. Normal alt1 bir bulanik kiimede kiimenin herhangi bir elemani, ilgili
bulanik kiimeye yalnizca kismen iiyedir. Normal alt1 bir bulanik kiimenin normal bir

bulanik kiimeye doniistiiriilmesi asagidaki ifade ile gergeklestirilebilir (Ozkan, 2003).
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yiikseklik( 4)
pa(x)

NORM(4) =

)

Vx €U (2.8)

Bulanik bir kiimenin {iyelik fonksiyonunda, iiyelik derecesi sifirdan biiyiik
elemanlardan olusan kiime destek kiimesi olarak isimlendirilir. Destek kiimesi bulanik
olmayan, yani geleneksel bir kiimedir. Destek kiimesi (2.9) esitligi ile ifade edilebilir

(Dubois ve Prade, 1980).
Destek(4) = {x €U\ pa(x)>0 } (2.9)

Bulanik bir kiimeye tamamen iiye olan yani iiyelik fonksiyonundaki tiyelik
derecesi 1 olan elemanlarin olusturdugu kiimeye kernel kiimesi denir ve asagidaki ifade

ile verilebilir (Lin ve Lee, 1996).

Kernel({l) = {x eU\ ué(x)

= 1} (2.10)

Bulanik bir kiimeye kismen iiye olan elemanlardan olusan geleneksel kiime sinir

kiimesi adin1 alir ve (2.11) ifadesi ile verilebilir (Timoty, 1995).
Simir(4) = {x €U\ 0<palx) < 1} (2.11)

Bulanik bir kiimeye iliskin tiyelik fonksiyonunun maksimum degeri sonlu sayida
oldugunda, ilgili bulanik kiimede yer alan elemanlarin {iyelik derecelerinin ortalama
degeri, bulanik kiimenin merkezini verecektir. Uyelik fonksiyonunun maksimum

degerine ulastig1 noktalar arasindan en biiylik (ya da en kiiclik) olan nokta da merkez

admni alir (Ozkan, 2003). Sekil 2.4°de 4, B, C ve D kiimeleri igin merkez noktalar1

grafik olarak verilmistir. Sekil 2.4 incelendiginde 4, B, C ve D kiimelerine iligkin

merkez noktalarm sirasiyla x = 2,x = 5,x = 9 ve x = 13 oldugu goriiliir.

Bulanik bir kiimenin a-kesimi ise iiyelik fonksiyon degeri a’ya esit veya daha biiyiik
olan elemanlarm olusturdugu bulanik olmayan bir kiimedir. Secilen farkli a degerleri

farkli bir a-kesim kiimesi olusturur. @, a € (0,1] kosulu ile tanimlanan gercel bir
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sayidir. a degeri arttikca a-kesimi ile olusturulan geleneksel kiimedeki eleman sayisi

azalacaktir. a-kesim kiimesi (2.12) esitligi ile ifade edilebilir (Li ve Yen, 1995).
A, = {x EUN\ palx) = 0(} ,a € (0,1] (2.12)

a-kesim kiimesi, ¢ = 0 oldugunda evrensel kiimeye, @ = 1 oldugunda ise kernel
kiimesine denk gelmektedir. Ve swrasiyla, Ao = U ve A; = K ernel({l) seklinde ifade
edilir (Kendel, 1986).

MEERKEZ

() 1 ()
o (x) po(x)
R @)

1 —_—
:\ o5 (x)

e (1) HD (x)

e —
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Sekil 2.4. Farkli bulanik kiimeler icin merkez noktalar

2.1.1.3. Genisleme Kurah

Genisleme kurali, matematiksel kavram ve teorilerin bulanik ortamda

kullanilmasini saglayan bir yontemdir. x ve y degiskenleri sirasiyla 4 ve B bulanik

kiimelerindeki elemanlar1 gostersin. Ayrica 4 ve B kiimelerinin sirasiyla U ve V
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evrenlerinde tanimli oldugu kabul edilsin. Bunun yaninda 4 kiimesinin iyelik

fonksiyonu (2.13)’deki gibi verilsin.

Ha (1) Ha (x2) Ha (xn)
él = + + -+
Xq X5 X

(2.13)

n
Boylesi bir durumda, x ve y degiskenleri arasinda fonksiyonel bir iligski varsa veya bu
degiskenlerin tanimli oldugu evrensel kiimeler arasinda f: U — V seklinde bir eslesme

s06z konusu ise, B kiimesinin {iyelik fonksiyonu, genisleme kurali ile agagidaki gibi elde

edilir (Jamshidi, 1997).

(2.14)

ﬂf(’ﬁ) ﬂf(xz) ﬂﬂ(xn) ﬂf(’ﬁ) ﬂﬂ(xz) ﬂf(xn)
B=f(4)=rf +

X1 X2 o Xn B f(xy) * f(x2) o f ()

Burada, y = f(x) fonksiyonunun birebir 6zellikte olmas1 gerekir. Diger bir ifadeyle, x
degiskeninin alabilecegi degerleri gdsteren evrensel kiimeden (tanim kiimesi U’dan), y
degiskeninin alabilecegi degerleri gosteren evrensel kiimeye (deger kiimesi VV’ye) dogru
bire bir nitelikte fonksiyonel bir eslesme olmalidir. Genisleme kurali, bulanik bir kiime

ve fonksiyonel bir iligkinin yeni bir bulanik kiimeyle sonug¢lanacagmi ifade eder

(Tsoukalas ve Uhrig, 1997). Burada B kiimesindeki elemanlarin iiyelik derecelerinin,

4 kiimesinde yer alan elemanlarin {iyelik derecelerinden olustuguna dikkat

edilmelidir. y = f(x) fonksiyonundan elde edilen x = f~1(y) ters fonksiyonunda, y

degiskeni i¢in x hesaplanamiyorsa, ilgili elemanin liyelik degeri sifir olarak kabul edilir.

Tanim kiimesi, U’ nun birden fazla elemani, deger kiimesi V’de ayni eleman ile
eslesiyor ise veya y = f(x) fonksiyonunda farkli x degerleri ile ayn1 y degerleri elde
ediliyorsa, tanim kiimesindeki bu elemanlar (x;) arasindan, liyelik derecesi en biiyiik
olan eleman (max(x;)), deger kiimesi V’de ilgili y elemanmin iiyelik derecesini
belirler. Bu durum, matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir (Lin ve Lee, 1996).

us_r(ay(y) = max [ﬂg(xi)]' yx;efg;) (2.15)
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Burada, x; ayn1 y ile eslesen elemanlar1 gostermektedir. Tanim kiimesindeki herhangi
bir elemanin deger kiimesindeki elemanlar ile eslenememesi durumunda, ilgili y

elemaninin liyelik derecesi sifir olarak kabul edilir.

2.1.2. Bulamk Sayilar

Bulanik sayilar, bulanik kiimelerin 6zel bir alt kiimesidir. 8 civari, hemen hemen
15, 300°den kiiciik vb. gibi kesin olmayan ya da yaklasik olarak ifade edilen sayisal
miktarlarin nitelenmesinde bulanik sayilarin kullanimi daha dogru bir yaklasim
olacaktrr. Bulanik sayilarin tanimli oldugu evrensel kiime, gercel sayilar kiimesi,
tamsayilar kiimesi ya da dogal sayilar kiimesidir. Her bulanik say1 bulanik bir kiime
olmasma karsin, her bulanik kiime bulanik bir say1 degildir. Bulanik bir kiimenin
bulanik bir say1 olabilmesi icin, asagida verilen Ozelliklerin gerceklenmesi

gerekmektedir (Pedrycz, 1989).

° Bulanik kiime normal bir bulanik kiime olmalidir.
e  Bulanik kiime, dis biikey bir bulanik kiime olmalidir.
° Bulanik kiimenin destek kuiimesi sinirli olmalidir.

e  Bulanik kiimenin her bir a-kesimi, gercel sayr dogrusunun kapali bir

araliginda tanimli olmalidir.

Bulanik saymin genel bir tanim1 Buckley ve Elsami (2002), Klir ve Yuan (1995)
tarafindan yapilan calismalardan da edinilebilir. Bu c¢aligmada bulanik sayilardan,
iicgensel ve yamuk bulanik sayilar ile ilgili bilgilerin verilmesi yeterli goriilmiistiir. Bu
bulanik sayilar, isimlerini iiyelik fonksiyonlarinin bi¢imlerinden alirlar. Gergel say1
dogrusunda tanimli olan tiggensel bir bulanik say1 (2.16)’da verildigi sekilde tanimlanir

(Pedryca ve Gomide, 1998).



17

(x—a
1 ;a<x<b
Jeg

pa(x) = palx;a,b,c) = = p<x<c (2.16)
k 0 ;x = cveyax < a

Burada, b parametresi iiyelik derecesinin 1’e esit oldugu noktayr verir. a ve ¢
parametreleri ise, tliggensel bulanik bir saymnm kanat acikliklarmi veya iyelik
derecesinin sifir oldugu noktalar1 gosterir. a = 1,2 , b = 2 ve ¢ = 2,4 oldugu durumda

iicgensel bir bulanik say1 Sekil 2.5°de verildigi gibi olacaktir.

0.8 1
0.6 1
Alfa (.51
0.4 1

0.2 1

Sekil 2.5. Ucgensel bulanik say1

Gergel say1 dogrusunda tanimli olan yamuk bir bulanik say1 ise (2.17)’de verildigi gibi

ifade edilir (Wang, 1997).

(X — € < <
e ;e<x<f
1 i f <x <
pa(x) = palx;e f,g,h) =4 h—x f 4 (2.17)
g <x<
h—g ; g<x<h
\ 0 ix>h Ux<e

Burada, e ve h parametreleri yamuksal bir bulanik saymin kanat acikliklarini ya da
iiyelik derecesinin sifir oldugu elemanlari, f ve g parametreleri ise, bulanik saymnin
kernel kiimesini gosterir. e =12 , f =2, g=2,4 ve h =27 oldugu durumda

iicgensel bir bulanik say1 Sekil 2.6’da verildigi gibi olacaktir.
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0.8T

0.6 T
Alfa 05T
0.4+

Sekil 2.6. Yamuk bulanik say1

Bulanik sayilarla hesap yapmanin temeli aralik aritmetigine dayanir. Aralik analizi,
bulanik sayilarda bir cesit giiven aralifi olarak algilanabilir. Bulanik sayilarin a-
kesimlerinin gergel say1 dogrusunun kapali bir araliginda tanimli oldugundan, aralik
halinde ifade edilen sayilar i¢in temel cebirsel islemler asagida verildigi gibi olacaktir

(Kerre ve Scooten, 1988).

Toplama:

[a,b] + [c,d] =[a+¢,b+d] (2.18)
Cikarma:

[a,b] + [c,d] =[a—c¢,b—d] (2.19)
Carpma:

[a,b] X [c,d] = [min(a X c,a X d,b X c,bxd),max(a Xc,axd,bxc,bxd)] (2.20)

Bolme:

[a,b]/[c,d] = [min(a/c,a/d,b/c,b/d), max (a/c,a/d,b/c,b/d)],c # 0,d # 0 (2.21)

Eger incelenen araliklar negatif olmayan gergel say1r dogrusu iizerinde tanimliysalar,

carpma ve bolme islemleri sirasiyla asagidaki ifadelere doniisiir.
[a,b] X [c,d] = [a X c,bxd] (2.22)

la,b] +[c,d] =[a+d,b+c] (2.23)
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Ters alma:

[a,b]™! = [min(1 +~a,1+b),max(1 +a,1=+b)] ,a#0,b+#0 (2.24)

Skaler say1 k ile carpma:
k x[a,b]l =k k] x[a b]l=[kxakxb] ,k>0 (2.25)

Maksimum (V):
[a,b] V[c,d] = [max(aVc),max(bVvd)] (2.26)

Minimum (A):

[a,b] Alc,d] = [min(a A c),min(b Ad)] (2.27)

2.1.2.1. Bulanik Sayilarda Cebirsel islemler

Geleneksel sayilarda oldugu gibi bulanik sayilarda da temel cebirsel igslemler
kolaylikla uygulanabilir. Literatiirde, bulanik sayilarda temel cebirsel islemler igin
yaygin olarak a-kesim yontemi ve genisleme kurali kullanilmaktadir. Bu iki yontem

temel cebirsel islemler i¢in 6zdes sonuglar vermektedir.

a-kesim yontemi ile 4 ve B sayilarina uygulanan temel cebirsel iglemler yeni

bir bulanik say1 dogurur. 4 ve B bulanik sayilarinm a-kesimleri, 4, = |a!®, aga)]

ve B, = [bl(a), bz(a)] olarak belirlendiginde, bu iki bulanik saymin a-kesimleri arasinda

asagidaki iliskiler olusturulabilir (Wang, 1997).

(A+B), =4, +B, =C, (2.28)
(A—B)y =Ay — B, =D, (2.29)
(AXB)y=Ay X B, =E, (2.30)

(A+B)y =A, +B, =F, (2.31)
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Buradan, 4 ve B sayilarinin a-kesimlerine sirasiyla toplama, ¢ikarma, ¢arpma ve

bolme iglemlerinin uygulanmast ile elde edilen C, D, £ ve F sayilarinin a-kesimleri

asagida verildigi gibi olacaktir (Lai ve Hwang, 1992).

C, = (a) _|_b(a) (a) _|_b(a)] [1(00 2(a)] (2.32)
Do =|af® = b®,a® — b\ | = [a{,a{| (2.33)
E, = (a) 5 b(a) (a) 5 b(a)] [ (a)’ez(a)] (2.34)
Fo = [a{® + b{?,a{” + b{?| = [, £] (2.35)

Ayni temel cebirsel islemler genisleme kurali ile asagida verildigi sekilde

gerceklestirilir (Buckley ve Siler, 1988).

pe(z) = maxmin (ua(o,ua()) Lz =x+y (236)
o () = maxmin (pa(0,us () Lz =x-y (237)
ug (z) = maxmin (u (x), uB(y)) L Z=XXYy (2.38)
pr(z) = maxmin( a(x), HB(y)) Z=X+Y (2.39)

2.1.2.2. Bulanmik Sayilarda Minimum ve Maksimum

Gergel sayr dogrusu iizerinde tanimli iki bulanik saymin minimum ve

maksimumu a-kesimlerine gore asagida verilen ifadelerle elde edilebilir.
Minimum: A,(A)B, = [{mm(ala) b(a))} {mm(aza) b(a))}] (2.40)

Maksimum: A,(V)B, = [{mm(ala) b(a))} {mm(aza) b(a))}] (2.41)
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2.2.  Yapay Sinir Aglan (YSA)

Yakin ge¢miste bulanik zaman serilerinin analizinde iligski belirleme ve bunun
gibi belirli agamalarinda, diger yontemlere segenek olarak yapay sinir aglari (YSA)
yontemi de kullanilmaya baslanmistir. Huarng ve Yu (2006b) calismalarinda bulanik
zaman serilerinde bulanik iligkilerin belirlenmesinde ileri beslemeli yapay sinir agi
kullanmislardir. Bunun yaninda son yillarda, bulanik iligkilerin YSA ile belirlendigi ve
Aladag ve ark. (2009), Egrioglu ve ark. (2009a, 2009b, 2009¢) ve Yu ve Huarng (2010)
tarafindan ortaya konan c¢alismalara da rastlanmaktadir. YSA ile bulanik iliski
belirlenmesi, 6zellikle yiiksek dereceli modellerde kolaylik saglar ve bulanik mantik
iligki ve grup iligki tablolarmin olusturulmasindaki karmasikligi ortadan kaldirdig: gibi

ongortileri de 1yilestirir.

Diger analiz yontemlerine gore daha i1yi sonuglar elde edildiginden, YSA’na
olan ilgi giderek artmistir. Bu boliimde, YSA’nin bilesenleri ve ongorii probleminde

Y SA’nin kullanimu ile ilgili temel bilgiler verilecektir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgi tiiretebilme, yeni bilgi olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan dogrudan gerceklestirmek amaci ile gelistirilen algoritmalar olarak
tanimlanabilir (Oztemel, 2003). YSA, biyolojik sinir aglarmni taklit eden sentetik aglar
olarak da tamimlanabilir. Giliniimiizde, YSA, kullanim kolaylig1i ve irettigi 1yi
sonuglardan dolayi, matematik, istatistik, fizik, miihendislik ve bilgisayar bilimleri

uygulama alanlarinda basariyla kullanilmaktadir.

Miihendislerin, matematikgilerin, istatistik¢ilerin ve fizikg¢ilerin yeni fikirler elde
etmek icin biyolojik bilimlere olan ilgisi uzun bir gegmise sahiptir. Yapay sinir aglarinin
olusturulmasinda da biyolojik sinir aglarindan esinlenilmis olmasmna karsin, hala
biyolojik sinir sistemleri ile YSA arasinda hem mimarileri hem de yetenekleri yoniinden
biiylik farkliliklar bulunmaktadir. Higbir model insan beyninin performansmin aynisini
taklit etmede basarili olamamistir. Bu nedenle, gelistirilen farkli gesitlerdeki YSA

konfigiirasyonlarinda insan beyni sadece bir mecaz olarak kalmistir.

YSA genel olarak, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek olusturulmus

matematiksel algoritmalar seklinde tanimlanabilir. Matematiksel bir algoritma olarak
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tanimlanan YSA, 6rneklerden 6grenebilen ve 6grendigini genellestirebilen algoritmadir.

Ag gosterimi, matematiksel algoritmanin grafiksel ifadesidir. (Giinay ve ark., 2007).

Yapay sinir aglarmin isleyisini yonlendiren bilesenler, mimari yapi, aktivasyon

fonksiyonu ve 6grenme algoritmasi olmak {izere ii¢ ana baslik altinda toplanabilir.

2.2.1. Mimari Yapi

YSA, birbirlerine bagli, yapay noronlardan (diigiimler, birimler) olusurlar. YSA
mimarisinin temel birimi olan her bir néron i¢in, nérona gelen girdi degeri ve bu
noronun diger ndron veya ndronlara ilettigi bir ¢ikt1 degeri vardir. Norona gelen girdi
degeri tek bir nérondan gelen ¢ikt1 degeri olabilecegi gibi birden fazla nérondan gelen
cikt1 degerlerinin toplami da olabilir. Noronun aldigi bu girdi degeri bir fonksiyon
yardimiyla ¢ikt1 degerine doniistiiriiliir ve diger néron ya da ndronlara girdi degeri
olarak iletilir. Bir néronun ¢ikt1 degerinin diger bir nérona girdi degeri olarak iletilmesi

islemine sinyal akis1 ad1 verilir.

Ik olarak, 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan tanimi yapilan bir yapay
noron modeli Sekil 2.7.’de goriilmektedir. x; girdileri (i = 1,2,--,n), k anindaki girdi
degerinin yokluguna ya da varligma bagli olarak sirasiyla 0 ya da 1 degerini alirlar.
Noronun ¢ikt1 degeri o ile gosterilmistir. Bu model i¢in k + 1 aninda elde edilecek ¢ikti

degeri,

(2.42)

esitligi ile elde edilir. Burada, diger ndronlarin ¢iktis1 olan her bir x; girdi degeri,
karsilik gelen w; agirhiyla (w; = 1, i = 1,2,--+,n) carpilarak toplanir ve elde edilen
deger eger T gibi bir esik degerinden biiyiikse, ndronun k + 1 anmndaki o**1 ¢iktis1 1

degerini alir, diger durumda néronun ¢ikt1 degeri O olacaktir.
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Sekil 2.7. McCulloch-Pitts néron modeli

Tanimlanacak yapay noron modelinde ise, agdaki tiim ndronlarin islemlerinin es
zamanh oldugu varsayilir. Cikti degerleri [0,1] arahiginda degerler alabilecektir.
Agirliklar model i¢inde diizeltilir ve sinyal akis1 disinda agin noronlar1 arasinda higbir
etkilesim olmaz. Bu o0zellikleri tasiyan genel yapay ndron modeli Sekil 2.8. de

gosterilmistir (t st indisi devrikligi gosterir).

Girdi baglantilari
g
4 [
w ot
X, L.
w )/
X : r
2 0
[ ]
° ~
b Teel
w, -,
X . .
" Noron islem birimi
N\ - J

Carpimsal agirliklar

Sekil 2.8. Genel yapay néron modeli

Sekilden de anlasilacag: gibi her yapay noron, girdi baglantilarina sahiptir ve tek
ciktrya sahip bir islem biriminden olusur. Noronun c¢ikti sinyal akigi gibi, x; ndron
girdilerinin sinyal akis1 da tek yonlii olarak diistiniiliir. Tiim sinyal akislarin ileri yonli

oldugu ag, ileri beslemeli yapay sinir ag1 olarak isimlendirilir. Noron ¢ikt1 degeri,

0= f(wt x) (2.43)
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ya da

o=f (Z wixi> (2.44)

seklinde ifade edilir. w, agirlik vektorti,

w=[w; w, - wy]t (2.45)
ifadesi ile tanimlanabilirken x girdi vektori ise,

x =[x, x5 - x,]* (2.46)
ile gosterilir.

Cok tabakalt YSA mimarileri, tek girdi ve ¢ikti tabakasi igerirken, birden ¢ok
gizli tabaka igerebilirler. Mimari yapinin belirlenmesi, tabakalardaki noron sayilarinin
belirlenmesi anlamina gelir. Sekil 2.9.’da ¢ok tabakali ileri beslemeli bir YSA mimarisi

goriilmektedir.

O Cikt1 tabakasi

Gizli tabaka

Girdi tabakasi

Sekil 2.9. Cok tabakal1 ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi

Sekilden de anlasilabilecegi iizere, noronlar birbirlerine agirliklarla baghdir, ayni
tabakanin noronlar1 arasinda baglant1 yoktur, baglantilar tek yonlii ve ileri dogrudur.

Sekilde ¢ikt1 tabakasinda yalnizca bir ndron varken, istege gore birden ¢ok ndron da
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kullanilabilir. Burada w;;, girdi tabakasindaki i noronu ile gizli tabakadaki j ndoronu
arasindaki agirhgi ve wj,, gizli tabakadaki j noronu ile ¢ikt1 tabakasindaki k néronu
arasindaki agirlig1 gosterir. Sekilde ¢ikt1 tabakasinda, yalnizca bir néron oldugu igin, k
indisi bu tek noronu gostermektedir. Benzer sekilde olusturulabilecek bir bagka
mimaride ise girdi tabakasindaki noéronlar ile ¢ikti tabakasindaki néron (ya da noronlar)

arasinda dogrudan baglant1 da kurulabilir.

2.2.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Noron ¢ikt1  degerinin  hesaplanmasinda kullanilan f(wt,x) fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Aktivasyon fonksiyonunun dogru secilmesi
agin performansini 6nemli derecede etkileyen faktorlerden biridir. Agwhk ve girdi
vektoriinlin  skaler carpimi olarak verilen ifade, net aktivasyon degeri olarak

adlandirilir.
net = w'x (2.47)

Bu durumda aktivasyon fonksiyonunun tanim kiimesi ndron modelinin net aktivasyon
degerlerinin kiimesi olacaktir. Yapay sinir aglarmin farkl tiirleri icin farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Bunun yaninda ayni agm icinde bile, noronlarda, farkl
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonu genel olarak tek kutuplu,
¢ift kutuplu ya da dogrusal olarak segilebilir. Tek kutuplu f(net) aktivasyon
fonksiyonu i¢in, net € R ya da f(net) € (0,1) yazilabilecegi gibi ¢ift kutuplu f(net)
aktivasyon fonksiyonu i¢in ise net € R ve f(net) € (—1,1) olacaktir. Bununla birlikte,
aktivasyon fonksiyonu kesikli ya da stirekli olabilir. Segilecek aktivasyon fonksiyonuna
gore elde edilecek noron ¢ikti degerleri Cizelge 2.1.’de verilmistir. Cizelgede, o,

noronun ¢ikt1 degerini gostermektedir.
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Cizelge 2.1. Aktivasyon fonksiyonu tipine gore noron ¢ikt1 degeri

Aktivasyon fonksiyonu tipi Noron ¢ikt1 degeri
Stirekli o€ (0,1)
Tek kutuplu
Kesikli o € {0,1}
. Stirekli o€ (—-1,1)
Cift kutuplu
Kesikli o €{-1,1}

Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ise asagidaki gibi verilebilir.

o Dogrusal aktivasyon fonksiyonu:
f(net) = net (2.48)
o Adimsal aktivasyon fonksiyonu:

0, net>0
f(net) = {1 o (2.49q)
ya da

-1, net>0
fnet) ={ U et <0 (2.49h)
o A egim parametresini gostermek tizere Lojistik aktivasyon fonksiyonu:

(net) = ! 2.50
fnet) = 1+ exp(—Anet) (2:50a)
ya da

1
f(net) = (2.50b)

-1
1+ exp(—Anet)
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o Radyal Temelli aktivasyon fonksiyonu:
f(net) = exp(—Anet?) (2.51)
. Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu:

3 (exp(net) — exp(—net))

fnet) = (exp(net) + exp(—net)) (252)
o Siniis, Kosiniis aktivasyon fonksiyonu:

f(net) = Sin(net) (2.53a)
f(net) = Cos(net) (2.53b)

2.2.3. Ogrenme Algoritmasi

Yapay sinir aglarinin belkide en 6nemli 6zelligi, bir bilgi kaynagindan (veriden)
ogrenebilme yetenegidir. Ogrenme islemi, agiliklarin en iyi degerinin bulunmasi
islemidir ve bu islem YSA’nin egitimi olarak isimlendirilir. Yapay sinir aglarinda
ogrenme islemi, onceden belirlenmis bir Slgiite gére adim adim agirliklarin en 1yi
degerine ulasilmaya c¢alisilan, Ogrenme algoritmast adi1 verilen algoritmanin

kullanilmasiyla gerceklestirilir.

YSA’da en 1iyi agwlhklarin bulunmasi bir optimizasyon problemi olarak
diistiniilebilir. Bununla birlikte YSA’nin egitiminde kullanilan ydntemler arasinda,
genetik algoritmalar, parcacik siirli optimizasyonu, tavlama benzetimi ve tabu arama

algoritmasi gibi sezgisel algoritmalar da bulunmaktadir.

Ogrenme algoritmalar, 6grenme kurali ad1 verilen degisik kurallara gore isler.
En ¢ok bilinen ve kullanilan iki 6grenme kurali, denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) 6grenme kuralidir. Denetimli 6grenmede, elde edilecek her bir ¢ikti
degerinin, 6nceden bilinen bir hedef degeri vardir. Buna gore, 6grenme algoritmasinin
her bir adiminda, yapay sinir aginin c¢iktt degeri ve karsilik gelen hedef degeri

arasindaki hata azaltilarak agirlik degerleri giincellenir. Bir baska sozle, denetimli
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ogrenmede amag, YSA’nin ¢ikt1 degeriyle, bu degerin hedef degeri arasindaki farki
minimum yapacak agirlik degerlerini bulmaktir. Denetimsiz 6grenmede ise c¢ikti
degerlerine karsilik gelen hedef degerleri yoktur. Girdi degerleri arasmdaki
benzerliklere gore, bu degerler kiimelendirilir. Denetimsiz 6grenmede amacg, YSA
ciktisinin, girdi verisindeki istatistiksel diizeni en 1yi sekilde yakalamasini saglayacak

agirliklarin belirlenmesidir.

2.2.3.1.Levenberg — Marquardt Ogrenme Algoritmasi

En ¢ok kullanilan 6grenme algoritmalar1 geri yayilim 6grenme algoritmasi ve
Levenberg — Marquardt 6grenme algoritmasidir. Geri yayilim (backpropagation)
ogrenme algoritmasi genellestirilmis delta kural olarak da bilinir. 1lk olarak Werbos
(1974) tarafindan ortaya konmus ve Parker (1982) tarafindan yeniden gilindeme
tasinmigtir. Rumelhart ve ark. (1986) da bu konuda ¢alismiglar ve Le Chun (1988)
yaptig1 ¢alismada ¢ok benzer bir algoritma sunmustur. Ileri beslemeli aglarda kullanilan
Oogrenme algoritmalari, performans fonksiyonunu en kiiciik yapacak agirliklar:
ayarlayabilmek i¢in, performans fonksiyonunun gradyenini kullanirlar. Geriye yayilim
algoritmasi da, ag boyunca gradyen hesaplamalarini geriye dogru yapar. En basit geriye
yayllim Ogrenme algoritmasi Gradyen Azalmasi algoritmasidir. Bu algoritmada
agirliklar, performans fonksiyonunun azalmasi yoniinde ayarlanir. Fakat bu yontem, pek

cok problem icin ¢ok yavas kalmaktadir.

Bu algoritmadan daha hizli, daha yiiksek performansh algoritmalar da vardir.
Bunlardan bazilari, standart sayisal optimizasyon yontemlerini kullanan, eslenik
gradyen Ogrenme algoritmasi, Newton Ogrenme algoritmalari ve Levenberg -

Marquardt 6grenme algoritmasidir.

Genel olarak Levenberg — Marquardt algoritmasi yavas yakinsama probleminden
etkilenmez. Burada hedef, performans fonksiyonunu en kii¢iik yapacak agirlik degerini

bulmakdir (Ngia, 2000, Oguz, 2001).
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Ogrenme algoritmalari, kendisinden 6nce gelistirilen algoritmalara alternatif
olarak ortaya ¢ikmistir ve onceki algoritmalarin iyi yonlerini gelistirip, kotii yonlerini
azaltmaya yonelmistir. Levenberg — Marquardt algoritmasit da, Newton ve Gradyen
Azalmasi algoritmalarinin en 1yi Ozelliklerinden olusur ve kisitlamalarin1 ortadan

kaldirr (Bolat ve Kalenderli, 2003).

Eslenik gradyen Ogrenme algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton
yontemlerinde, temel adim, performans fonksiyonunun agirliklara gore ikinci dereceden
tiirevlerinden olusan, Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi, agirlik uzayinm

farkli dogrultularindaki gradyen degisimini gosterir.

(2.54)

Burada H, Hessian matrisi, E, performans fonksiyonu, w, agmn sinaptik agrhigidir.
Performans fonksiyonu, duruma gore toplam ani hata veya ortalama karesel hata olarak
almabilir. Bu ¢alismada, ileri beslemeli aglarin ¢ogunda oldugu gibi, performans

fonksiyonu olarak, ortalama karesel hata kullanilmistir.

B = Eure(m) D 5 9 € () (255)
n=1 j=c

Burada N, egitim kiimesindeki toplam Oriintii sayisini, e;, hata isaretini, ¢, agin ¢ikis
katmanimdaki biitiin ndronlar1 igeren kiimeyi gostermektedir. d; hedef deger, y; agn

ciktis1 olmak iizere hata,
e;(n) =d;(n) —y;(n) (2.56)

ifadesi ile elde edilebilir. Hessian matrisi hesaplandiktan sonra, tersi bulunarak
agirliklar yenilenebilir. Ancak Hessian matrisi ¢ok karmasik ve ileri beslemeli bir yapay
sinir ag1 i¢in hesaplanmasi zor bir matristir. Newton yontemlerinin i¢inde, ikinci
dereceden tilirevlerin hesaplanmadan islem yapilan bir smif vardwr. Bu siniftaki
yontemler, Quasi —Newton yontemleri olarak adlandirilirlar. Quasi — Newton
yontemleri, algoritmanin her iterasyonunda, Hessian matrisinin yaklasik bir seklini

kullanir.
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Levenberg — Marquardt algoritmast da Quasi — Newton yontemleri gibi, Hessian
matrisinin yaklasik degerini kullanir. Levenberg — Marquardt algoritmasi i¢in Hessian

matrisinin yaklasik degeri,
Hm) =JT(m)](n) + ul (2.57)

seklinde ifade edilir. Burada, ¢ Marquardt parametresi, I birim matrisi gosterirken,
hatalarin agirliklara gore birinci tiirevlerinden olusan J, Jakobien matris olarak

isimlendirilir ve

de(n)

J) = ow(n —1)

(2.58)

ifadesi ile bulunabilir. Bu ifadede, e, ag hata vektoridiir. Jakobien matrisi, Hessian
matrisine gore daha kolay hesaplanabilir oldugundan uygulamada tercih edilir. Agin

gradyeni ise,

g(n) =J"(n)e(n) (2.59)
seklinde hesaplanir ve sonug olarak agirliklar,

w(n+1) =wmn) - [Hm)] " gn) (2.60)
ifadesine gore degistirilerek giincellenir.

Marquardt parametresi, u, skaler bir sayidir. Eger u sifirsa, bu yontem yaklasik
Hessian matrisini kullanan Newton algoritmast; eger u biiyiik bir say1 ise, kiigiik adiml
gradyen azalmas1 yontemi haline gelir. Newton yontemleri, en kiigiik hata yakinlarinda
daha hizli ve kesindir. Her basarili adimdan sonra, yani performans fonksiyonunun
azalmasinda p azaltilr ve sadece deneme niteligindeki bir adim performans
fonksiyonunu ylikseltecekse p arttirilir. Bu yontemle, algoritmanin her iterasyonunda,

performans fonksiyonu daima azaltilir.
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2.3.  Bulanik C-Ortalamalar (BCO)

Bulanik C-ortalamalar (BCO) kiimeleme yontemi Bezdek (1981) tarafindan
onerilmistir. Bu yOntem, literatiirde en yaygin kullamilan bulanik kiimeleme
algoritmasidir. Yontemde gruplar icin, en kiiciik kareler hatast minimize edilerek veri

bulanik kiimelere ayrilmaktadir. u;;; tlyelik degerini, v;; kiime merkezini ve n degisken

sayisin1 gostermek iizere, bulanik kiimelemede minimize edilecek amag fonksiyonu;
C
"B 2
JpX,V,U0) = ZZ u;d?(x;,v;) (2.61)
=7t

Burada f > 1 olacak sekilde alinan bir sabittir. Bu deger bulaniklik indeksi olarak
isimlendirilir. d(xj, vj); veri ile kiime merkezi arasindaki benzerlik dlgiisiidiir. /5 nin en

kiiciiklemesinde asagidaki kisitlar dikkate almir.

0< uij <1 ,Vi,j (26261)
n
0< Z uij <n ,Vi (2621?)
j=1
c
uij =1 ,V] (2626')
i=1

BCO yonteminde bu en kiiciikleme yinelemeli bir algoritma ile saglanir. Her bir

yinelemede u;; ve v; degerleri asagidaki formiiller ile gtincellenir.

n B
_ aj=1li X

2]
j=14ij

1

5 _
¢ /(B-1)
d(’%”j)) ®
w; = E 7 (2.64)
] |:k=1 <d(x], vk)
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Bulanik Zaman Serileri ve Temel Kavramlar

Bulanik zaman serisi analizi yontemleri, son zamanlarda, dogrusal ya da egrisel
model 6zelligi tasiyan, gozlem sayisini kosul olarak almaksizin az ya da ¢ok sayida
gozlem iceren tiim verilere kolaylikla uygulanabilmesi nedeniyle literatiirde siklikla

tercih edilmektedir.

Ilk olarak Song ve Chissom (1993a, 1993b, 1994) tarafindan ortaya atilan
bulanik zaman serisi kavrami Zadeh (1965, 1973, 1975) tarafindan verilen bulanik
kiime teorisine dayanmaktadir. Bulanik zaman serisi analizi yontemleri genel olarak,
gozlemlerin bulaniklastirilmasi, bulanik iliskilerin belirlenmesi ve durulastirma olmak
iizere li¢ asamadan olusmaktadir ve bu ili¢ asama iizerine literatiirde bir ¢ok ¢alisma

mevcuttur.

Bulanik zaman serisi yaklagimlar1 bazi temel kavram ve tanimlara baghdir.
Dolayisiyla bulanik zaman serilerine bir giris niteliginde olan bu tanim ve kavramlar

gozden gecirilmelidir.

U = {uy, uy, -+, up,} evrensel kiime ve evrensel kiimenin belirlenen bir sabit aralik
uzunluguna goére parcalanmasi ile elde edilen u;’ler alt araliklar olmak {izere bulanik

kiimeler,
Ai = fAi(UI)/ul + fAi(UZ)/UZ + o+ fAi(Ub)/ub (31)

seklinde tamimlanir. Burada, f,;, A; bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonunu gosterir ve
fa;: U > [0,1] olacaktir. Bunun yaninda fy (u,) ise u, alt arahgmmn A; bulamk
kiimesine ait olmasmnmn {iyelik derecesidir ve 1 < a < b olmak iizere f, (u,) € [0,1]

olacaktir (Song ve Chissom, 1993a, 1993b, 1994).

Tamm 1. Y (t), (t = ---,0,1,2, -+ ) reel degerli zaman serisi olsun. Zaman serisine uygun
evrensel kiime tanimi ve alt araliklarin tespit edilmesinden sonra bunlara bagl olarak
elde edilen A; bulanik kiimelerinden olusan yeni zaman serisi, F(t) bulanikk zaman

serisi olarak adlandirilir.



33

F (t) bulanik zaman serisi hakkinda, Tanim 1. geregince, sunlar soylenebilir,
i. F(t) zamanimn bir fonksiyonudur.

ii. F(t) bulanik kiimeler tarafindan temsil edilen dilsel degerlere sahip, dilsel

degiskenler olarak ifade edilebilir (Song ve Chissom, 1993a, 1993b, 1994).

Tamim 2. “*” herhangi bir operatorii gostermek tizere, eger F(t) bulanik zaman serisi
yalnizca bir gecikmeli F(t — 1) bulanik zaman serisinden etkilenmekte ise, F(t) ile

F(t — 1) bulanik zaman serisi arasindaki bulanik iliski,
F(t)=F(t—1)«R(t,t—1) (3.2)

seklinde ifade edilir ve birinci dereceden bulanik zaman serisi 6ngorii modeli olarak

adlandirilir. Bu iligki Song ve Chissom tarafindan asagidaki gibi tanimlanmaistir.
F(t—1) - F(t) (3.3)

Sonug olarak F(t — 1) = A; ve F(t) = A; oldugunda F(t) ile F(t — 1) bulanik zaman

serisi arasidaki bulanik iligki,

Ai—)A'

j (3.4)

olacaktir, ki burada A;, bulanik iliskinin sol yani, A; ise bulanik iliginin sag yani olarak

isimlendirilir (Song ve Chissom, 1993a, 1993b, 1994).

Tamm 3. Eger F(t) bulanik zaman serisi, gecikmeli F(t — 1), F(t — 2),---,F(t —n)
bulanik zaman serilerinden etkilenmekte ise, F(t) bulanik zaman serisi ile

F(t—1),F(t —2),---,F(t — n) bulanik zaman serileri arasindaki bulanik iliski,
F(t—n), -, F(t—2),F(t—1) - F(t) (3.5)

ifadesi ile verilebilir ve n’nci dereceden bulanik zaman serisi Ongorii modeli olarak

adlandirilir (Chen, 2002).

Tamim 4. iki bulanik zaman serisi F;(t) ve F,(t) olsun. F;(t) bulanik zaman serisi,

gecikmeli F;(t —1),F,(t — 1) bulanik zaman serilerinden etkilenmekte ise, F;(t)
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bulanik zaman serisi ile F;(t — 1), F,(t — 1) bulanik zaman serileri arasindaki bulanik

iliski,
Fi(t—1),F(t-1) > F () (3.6)
ifadesi ile verilebilir ve birinci dereceden iki degiskenli (iki faktor) bulanik zaman serisi

ongorii modeli olarak adlandirilir. Burada F;(t) ana faktor, F,(t) ise ikincil faktor

olarak anilmaktadir.

Tamm 5. iki bulanik zaman serisi F;(t) ve F,(t) olmak iizere, F;(t), gecikmeli
Fl(t_ 1),F1(t_2),"',F1(t_n) A\ Fz(t_ 1),F2(t_2),"',F2(t_n) bulanlk
zaman serilerinden etkilenmekte ise n’inci dereceden iki degiskenli bulanik zaman

serisi ongdrii modeli,
(Fl(t - n)r FZ(t - n))rw

(Fu(t = 2),F (e —2)), [ = F1® 3.7)

(Fi(t — 1), F,(t — 1)) )

ifadesi ile verilebilir. Burada da yine F;(t) ana faktor, F,(t) ise ikincil faktor olarak

adlandirilir.

Tanmm 6. F,(t) ve F,(t) iki bulanik zaman serisi iken, F;(t) bulanik zaman serisi,
Fi(t —my), F(t —my), -, Fy(t — mk); F,(t —ny), Fp(t — ny), -, Fp(t — nz) bulanik
zaman serilerinden etkilenmekte ise (k,[)’inci dereceden, kismi yiiksek dereceli, iki

degiskenli bulanik zaman serisi 6ngorii modeli,

Fi(t —my), F;(t —my), -, F1(t —my),
- F,(t) (3.8)
Fy(t —ny), Fp(t —ny), -+, F(t —ny)

ifadesi ile verilebilir. Burada, m; (i = 1,2,---,k) ve n; (j = 1,2,-+,1) tamsayilar ve
1<m; <m, <--<my, 1<n; <n, <--<n; seklindedir ve ayn1 zamanda F,(t)

ana faktor, F,(t) ise ikincil faktor olarak adlandirilir (Egrioglu ve ark., 2009b).
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Tamm 7. F,(t),F,(t), -, E,(t), m adet bulanik zaman serisi iken, F,(t), bulanik
zaman serisi (Fy(t — 1), F,(t — 1), E,(t — 1)), (F (t — 2), Fp(t — 2), - En(t — 2)),
- (Fl (t—n),F,(t—n), - E,(t— n)) gecikmeli  bulanik zaman  serilerinden
etkilenmekte ise n’inci dereceden m degiskenli (m-faktdr) bulanik zaman serisi ongorii

modeli,
(Fi(t —n), Fy(t —n), -+ Ep(t — n)),)

(Fl(t —2),F,(t _ 2), E,(t — 2))’ r — Fy(t) (3.9)

(Fi(t — 1), F(t = 1), Ep(t — 1)) J

seklinde ifade edilir. Burada, F;(t) ana faktor, F,(t),F5(t), -, E,(t) ise ikincil faktor
olarak adlandirilir (Jilani ve Burney, 2008).

3.2.  Yolcu ve ark. Tarafindan Onerilen Yontem

Literatlirde Onerilen bulanik zaman serisi yaklagimlari {izerine genel bir
degerlendirme yapildiginda, bulaniklastirma asamasinda sabit veya degisken aralik
uzunluguna gore evrensel kiime parcalanmasmin yapildigi ¢alismalarda kiime tiyelik
degerleri keyfi olarak belirlenmektedir. Ayrica, bulaniklastirmanin evrensel kiime
parcalanmasi ile yapildig1 yontemlerde, bulanik iligki belirleme ve durulastirma
asamasinda belirlenen iiyelik degerlerinin 6ngorii dogrulugunu oldukca etkileyecegi
aciktir. Bulaniklastirma asamasinda bulanik kiimeleme kullanildiginda aralik uzunlugu,
aralik sayis1 gibi degerleri belirlemeye ihtiya¢c olmadigi gibi liyelik degerleri de keyfi
belirlenmemektedir. Bulanik kiimelemede tiyelik degerleri kiimelerin merkezlerine olan
uzakliklara gore belirlenmektedir. Bulanik iliski belirlemede kurallar, literatiirde bir¢ok
calismada, liyelik degerleri goz ardi edilerek kiime numaralari ve kiimelerin siralanislar
dikkate alinarak olusturulmustur. Bu durumda her bir bulanik kiimede en yiiksek tiyelik
degerine sahip olan kiime elemani disindaki elemanlar g6z ardi edilmekte, bu da bilgi
kaybima neden olmaktadir. Yu ve Huarng (2010), bulanik iligski belirlemede tiim tiyelik
degerlerinin dikkate alindigi bir yontem Onermistir. Yu ve Huarng (2010)

bulaniklagtirma asamasinda evrensel kiime parcalanmasi yontemini kullanmis ve kiime
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iyelik degerlerini keyfi olarak belirlemistir. Yu ve Huarng (2010) tarafindan 6nerilen
bu yontemde ileri beslemeli yapay sinir agmnin girdileri bir dnceki verinin kiime iiyelik

degerleri olup hedef degerler ise bir sonraki verinin kiime liyelik degerleridir.

Yolcu ve ark. (2010) ise, tim bu sorunlar1 ortadan kaldirmak amaciyla,
bulaniklastirma asamasinda bulanik C-ortalamalar ve bulanik iliski belirlemede ileri
beslemeli yapay sinir aglarmin kullanildigr yeni bir bulanik zaman serisi Ongorii
yontemi onermislerdir. Onerilen yontemde bulaniklastrma asamasinda iiyelik degerleri
keyfi olarak belirlenmemekte, evrensel kiime parcalanmasma ve aralik uzunlugu
belirlenmesine gerek duyulmamakta, bulanik iliski belirlemede ve durulastirmada tiim
kiime elemanlar1 dikkate alinmaktadir. Onerilen yontem, literatiirdeki diger yontemlere
gore her asamada daha sistematiktir ve agik avantajlara sahiptir. Onerilen yontemin

algoritmasi asagida adimlar halinde verilmistir.

Adiml. Zaman serisi Bulanik C-ortalamalar yontemi ile bulaniklastirilir.

Crisp zaman serisine, bulanik kiime sayis1 2 < ¢ < n olacak sekilde belirlenerek,
bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasi uygulanir. Kiime merkezleri ve her bir
gozlemin bu merkezlere gore hesaplanan kiime iiyelik degerleri elde edilir ve kiime
merkezleri kiigiikten biiylige dogru siralanarak, siralanmis bulanik kiimeler L,
r =1,2,-+, c elde edilir. Srralanmis bulanik kiimelerin merkezleri v,, r = 1,2,---,c ile

gosterilir.

Adim 2. Ileri beslemeli yapay sinir aglari ile bulanik iliskileri olusturulur.

Bulanik iliski belirlemede kullanilacak ileri beslemeli yapay sinir agmin girdi ve
¢ikt1 tabakasidaki noron sayisi, bulanik kiime sayisi (¢) kadar olmaktadir. Gizli tabaka
birim sayisina ise yapay sinir aginin genellestirme yetenegini kaybetmeyecek sekilde,
deneme yanilma yontemi ile karar verilmektedir. Buna gore kiime sayisin1 7 oldugu ve
gizli tabaka birim sayismin 2 oldugu durumda yapay sinir ag1 mimarisi Sekil 3.1°de
verildigi gibi olacaktir. Sekil 3.1°de Hz(X (t)), X(t) zaman serisi gozleminin [’inci
bulanik kiimeye ait olmasinin iiyelik degerini gostermektedir. Yapay sinir agmin
girdileri (t — 1) aninda zaman serisi degerinin ¢ adet kiimeye ait olmasinin iyelik
degerleri, hedef degerleri ise t aninda zaman serisi degerinin ¢ adet kiimeye ait

olmasinin iiyelik degerleridir.



37

By x(e-1) O O HBex)
Hrox(t-1)) O
MLy (x(t-1)) .\‘ .//. Brs(x(0)
ML, (x(t-1)) .“‘V/ \‘". O Hr,(x(t)
Hes(x(e-1) .‘;;—’ .Q\ O Hisx@)
Hrgx(t-1) ()
U, x(t-1)) Y O ML, (x(0)

Sekil 3.1. Yedi kiime i¢in ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi

Bulanik iligki belirlemede kullanilan ve mimari yapist yukarida drneklendirilen
ileri beslemeli yapay sinir agmin tiim tabakalarinda (3.10) esitliginde verilen lojistik

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

f) =01+ exp(—x))_1 (3.10)

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasma gore
egitilerek optimal agirliklar elde edilmektedir. Egitilen yapay sinir ag1 ardigik zaman

serisi gdzlemlerinin kiimelere tiyelik degerleri arasindaki iligskiyi 6grenmis olmaktadir.

Adim 3. Ongoriilerin elde edilmesi ve durulastiriimasi

Zaman serisinin t’nci gozlemi (X (t)) icin Ongori elde etmek istenildiginde,
(t —1)’nci gozlemin iiyelik degerleri, bulanik C-ortalamalar yontemine gore elde
edilen v,, r=1,2,---,c kiime merkezleri kullanilarak esitlik (2.62)’den elde edilir.
Elde edilen tiyelik degerleri Adim 2°de egitilen yapay sinir agina girdi olarak verilerek,
ciktilar elde edilir. Elde edilen ¢iktilar t’nci gozlemin bulanik 6ngoriisii icin bulunan
iiyelik degerleridir. Uyelik degerleri yapay sinir agmin ¢iktilar1 oldugundan bulanik C-
ortalamalar yonteminde oldugu gibi kiime iiyelik degerleri toplami 1 olmadigma dikkat
edilmelidir. Ongoriilerin  durulastirilmasinda, bulanik &ngoriiniin  {iyelik degerleri
(3.11)’de verilen formiil yardimiyla agirliklara doniistiiriilerek kiime merkezleri ile

carpilmasi1 yontemi kullanilmaktadir. Duru 6ngoriiler (3.12) formiiliinden hesaplanir.
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— _ _ (3.11)
Upe + Upe + o+ Uy

Xt = Wit Uy (312)

Burada, X; gézlemi i¢in yapay sinir agindan ¢ikti olarak elde edilen tiyelik degerleri @;;

i=12,-,c ve t’inci goézlemin duru Ongoriisii i¢in kullanilacak agiliklar wy;,

t =1,2,---,n ile gosterilmektedir.

Yolcu ve ark. (2010) tarafindan Onerilen bu yOntemin temel avantajlari su

sekilde siralanabilir;

o Bulaniklastirma asamasinda bulanik C- ortalamalar kullanilmaktadir. Bu sayede
onerilen yontemde aralik uzunlugu belirlemesi, kiime tiyelik degerlerinin keyfi

olarak belirlenmesi gibi sorunlar bulunmamaktadir.

o Bulanik iligki belirleme asamasinda, bulanik c-ortalamalar yonteminden elde
edilen kiime {iiyelik degerleri ileri beslemeli yapay sinir aginin girdi ve hedef
degerlerini olusturmaktadir. Yu ve Huarng (2010) calismasinda ise ileri
beslemeli yapay sinir agmin girdi ve hedef degerleri keyfi olarak belirlenen
iyelik degerleridir. Ayrica bu agsamada yapay sinir aglarmin kullanimi 6zellikle

yiiksek dereceli ve ¢ok degiskenli modeller i¢in oldukga kolaylik saglamaktadir.

. Durulastirma asamasinda merkezilestirme yontemi yerine, kiime Uyelik
degerlerinden hesaplanan agirliklarin, kiime merkezleri ile ¢arpilmasi yontemi
kullanilmaktadir. Bu durum diisiik iiyelik degerine sahip kiimelerin de goz ardi

edilmemesini saglamaktadir.

Tim bunlarin yaninda goz 6niine alinmasi gereken diger bir husus da, bulanik zaman
serilerinin dngoriilmesinde, bulanik zaman serisinin kendi gecikmeli degiskeninin yani
sira farkli bulanik zaman serilerinden ve onlarin gecikmeli degiskenlerinden de

etkilenebilecegidir.
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3.3.  Onerilen Yéntem ve Algoritmasi

Bulanik zaman serisi yontemlerinde, bulaniklastirma agamasinda evrensel kiime
parcalanmasi cogunlukla siibjektif kararlara ihtiya¢ duyar. Bu durum ise yOontemin
ongorii  performansini  olumsuz sekilde etkiler. Bu asamada evrensel kiime
parcalanmasina ihtiya¢c duymayan ve boylece yontemi siibjektif yargilardan uzak tutan,

bulanik kiimeleme yontemleri kullanilabilir.

Bulanik iligki belirlenmesi asamasi da yontemin 6ngorii performansi {izerinde
diger asamalar kadar etkindir. Literatiirde, bu asamada, siklikla bulanik mantik grup
iliski tablolar1 kullanilmakla beraber, bu yontemin yiliksek dereceli ve ¢ok degiskenli
bulanik zaman serisi Ongdrii modellerinde o6zellikle test kiimesi {iizerinden
degerlendirme yapildiginda yetersiz kaldig1 sdylenebilir. Bu durumu ortadan kaldirmak
adina son ¢aligmalarda yapay sinir aglar1 da kullanilmaktadir. Bunun yaninda literatiirde
ortaya konan yaklagimlarin cogunda, bulanik iligkiler belirlenirken, gozlemlerin
kiimelere ait olmalarmin iiyelik degerleri goz ardi edilerek yalnizca gozlemlerin ait
oldugu kiimeleri temsil eden kiime numaralar: ile islem yapilmaktadir. Bu ise bulanik
iligkilerin belirlenmesi asamasinda bir bilgi kaybina neden olmakta ve boylece 6ngorii
performansii olumsuz yonde etkilemektedir. Literatiirde, kiime liyelik degerlerini iligki
belirlemede dikkate alan iki ¢alismadan birinde, Yu ve Huarng (2010) evrensel kiime
parcalanmasini kullanmanin yani sira liyelikleri de keyfi belirlemektedir. Yolcu ve ark.
(2010), ise bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasinda bulanik C-ortalamalar yontemi

ile belirlenen liyelik degerlerini dikkate alan bir ¢aligma ortaya koymustur.

Bulanik zaman serilerinin ¢éziimlenmesinde dikkate alinmasi gereken diger bir
onemli Ozellik de, bulanik zaman serisinin kendi gecikmeli degiskenlerinin yani sira
farkli bulanik zaman serilerinden ve onlarin gecikmeli degiskenlerinden de
etkilenebilecegidir. Bu nedenle gercek hayat bulanik zaman serilerinin dngoriilmesine
katki saglayacak diger bazi bulanik zaman serilerini de iceren ¢ok degiskenli bulanik

zaman serisi Ongorii modelinin olusturulmasi gerekmektedir.

Tez kapsaminda Onerilen yontem, bulaniklastirma asamasmda bulanik C-
ortalamalar yontemini kullanan, bulanik iliski belirlenmesi asamasinda {iyelik
degerlerini dikkate alan, ¢ok degiskenli bir bulanik zaman serisi 6ngérii modelini

icermektedir. Onerilen ydntemin algoritmas1 adimlar halinde asagidaki gibi verilebilir.
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Adim 1. Model derecesi belirlenir ve gecikmeli degiskenler olusturulur.

Olusturulmas1 planlanan ve k degiskenden olusan yiikksek dereceli ¢ok
degiskenli bulanik zaman serisi ongorii modelinin model derecesi (d) belirlenir. Cok
degiskenli zaman serisi gozlemleri, belirlenen derecenin bir eksigi yani, d — 1 kadar

geciktirilerek gecikmeli zaman serisi gozlemleri olusturulur.
Adim 2. Zaman serisi bulaniklastirilir.

2 < ¢ < nve n gozlem sayis1 olmak tlizere bulanik kiime sayis1 ¢ belirlenir. Cok
degiskenli yapiya sahip zaman serisinin gecikmelerini de kapsayan veri seti bulanik C-
ortalamalar kiimeleme yontemi ile kiimelenir. Boylece veri setini olusturan k X d adet
degiskenin her biri i¢cin bulanik kiime merkezleri ve her bir gdzlem setinin bulanik
kiimelere ait olmasinin derecesini gosteren tiyelik degerleri elde edilir. Bu adimda son
olarak bulanik kiimeler v,, r = 1,2,---,c ile temsil edilen kiime merkezlerine gore

kiigiikten bliyiige gore siralandirilarak L., r = 1,2,---, ¢, bulanik kiimeleri elde edilir.

Bu adimi daha iyi anlayabilmek adma iki degiskenli bir yapiy1 ele alalim.
Varsayalim ki 6ngoriilmesi amaglanan zaman serisi X(t) ve bu zaman serisini
ongormede kullanilacak diger bir zaman serisi Y (t) olsun ve ikinci dereceden bir model
olusturmay1 amacladigimizi diisiinelim. Bulanik kiime sayis1 ¢ = 3 olmak tizere bulanik
C-ortalamalar uygulandiktan sonra elde edilen bulanik kiime merkezleri ve her bir veri
setinin bulanik kiimelere ait olmalarmin iiyelik degerleri Cizelge 3.1°de verilmistir.
Cizelge 3.1°de X(¢t),Y(t),X(t —1),Y(t — 1) degiskenlerinden olusan ve VS(t) ile
gOsterebilecegimiz tigiincii veri setinin (¢t = 3) ikinci kiimeye (L,) ait olmasmin iiyelik

degeri yi;, (VS(3)) = 0,193983 olarak elde edildigi goriiliir.

Bulanik iligkileri belirlemede kullanilan ileri beslemeli yapay sinir aglarmin
(YSA) girdi ve ¢ikt1 tabakasindaki ndron sayisi bulanik kiime sayisma(c) esittir. Gizli
tabakadaki noronlarin sayisina deneme yanilma yolu ile karar verilir. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta, gizli tabaka birim sayisinin ileri beslemeli yapay sinir aginin

genellestirme yetenegini kaybetmeyecek sekilde secilmesidir.
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Cizelge 3.1. Bir bulaniklastirma 6rnegi

1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime

Merkezi (vq) Merkezi (v;) Merkezi (v3)
X(t) 7346,214 7459,926 7524,701
Y(t) 7368,646 7470,834 7548,423
X(t-1) 7368,029 7487,07 7550,88
Y(t—-1) 7383,522 7500,169 7590,13

Gozlemlerin Uyelik Degerleri
t X Y(t) X(t—1) Y(t—-1) Kimel(L,) Kiime 2 (L,) Kiime 3 (L3)
1 7552 7599 - -

27560 7593 7552 7599 0,017022 0,077107 0,905871
3 7487 7500 7560 7593 0,025555 0,193983 0,780462
4 7462 7472 7487 7500 0,000110 0,999631 0,000259
5 7515 7530 7462 7472 0,076097 0,680865 0,243038
6 7365 7372 7515 7530 0,261166 0,554542 0,184292
77360 7384 7365 7372 0,984459 0,011441 0,004101
8 7330 7352 7360 7384 0,986328 0,009835 0,003838

Adim 3. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (YSA) ile bulanik iliskiler belirlenir.

Ug kiime igeren bir model i¢in iki gizli tabaka birimine sahip ileri beslemeli
yapay sinir ag1 mimarisi Sekil 3.2°de goriilmektedir. Sekil 3.2°de uLi(VS (), zaman
serisinin ¢ anindaki veri seti VS(t) nin i’nci bulanik kiimeye ait olmasmin tyelik
derecesini ifade eder. Ayrica zaman serisinin (t — 1) anindaki veri setinin ¢ adet
bulanik kiimenin her birine ait olmasmin {iyelik degerleri ileri beslemeli yapay sinir
agmin girdilerini olustururken, hedeflerini yine zaman serisinin ¢ anindaki veri setinin ¢

adet bulanik kiimenin her birine ait olmasmin iiyelik degerleri ve c¢iktilarini ise bu

degerlerin tahminleri olusturur.

(VS — 1)

up (VS(E—1)

pp (Vs(e— 1))

e, (VS(0)

1

T
Ls

(

Vs(e)

1, (VS(9)

Sekil 3.2. Ug kiime i¢in ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi
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Ileri beslemeli yapay sinir aginm tiim tabakalarinda esitlik (3.10) ile verilen

lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Bu yapidaki ileri beslemeli yapay sinir aginin 6grenmesi Levenberg-Marquardt
ogrenme algoritmas1 ile egitim kiimesi tizerinden gergeklestirilir. Bdylece ileri
beslemeli yapay sinir agi, zaman serisinin ardisik gézlemlerinin bulanik kiimelere ait

olmasinin tiyelik dereceleri arasindaki iliskiyi 6grenmis olur.

Ornek olarak Cizelge 3.1°de verilen iki degiskenli zaman serisi ve Sekil 3.1°de
verilen bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi ele alindiginda agin girdi ve hedef

degerleri Cizelge 3.2’°de verildigi gibi olmaktadir.

Cizelge 3.2. Bulanik iliskilerin belirlenmesi iizerine bir 6rnek

Gozlemlerin Uyelik Degerleri

Og:zzg" t Girdil Girdi 2 Girdi 3 Hedef1  Hedef2  Girdi3

M, (vst-1) M, (vs(t-1) M, (vst-1) M, (vs®) M, (vs®) M, (vs®)
1 3 0,017022 0,077107 0,905871 0,025555  0,193983  0,780462
2 4 0025555 0,193983 0,780462 0,000110  0,999631  0,000259
35 0,000110 0,999631 0,000259 0,076097  0,680865  0,243038
4 6 0,076097 0,680865 0,243038 0,261166  0,554542  0,184292
5 7 0261166 0,554542 0,184292 0,984459  0,011441  0,004101
6 8 0984459 0,011441 0,004101 0,986328  0,009835  0,003838

Adim 4. Ongoriilerin durulastirilmasi.

Bulanik zaman serisinin t anina ait bulanik 6ngoriileri elde edilmek istendiginde
oncelikle, bulanik C-ortalamalar yontemi ile elde edilen v,, r = 1,2,---,c bulanik
kiime merkezlerine bagli olarak ¢t — 1 anma ait gézlemin bulanik kiimelere ait olmasinin
iiyelik degerleri belirlenir. Daha sonra bu tyelikler ileri beslemeli yapay sinir aginda
girdi olarak verilir ve ileri beslemeli yapay sinir agmin ¢iktilar: tiretilir. Bu ¢iktilar, ¢
anindaki gozlemin bulanik Ongoriisii i¢in tiyelik degerlerini temsil eder. Burada da,
bulanik Ongdrii degeri i¢in elde edilen iiyelik degerlerinin toplamimnin, bulanik C-
ortalamalar yonteminin aksine 1’e esit olmadigir goriiliir. Berraklastirma asamasinda,
bulanik Ongoriilerin tyelik degerleri (3.13)’deki gibi agirliklara dontstiiriiliir ve

durulastirilmig 6ngorii (3.14)’de verildigi gibi elde edilir.



43

= S = (3.13)
Upe + Upe + o+ Uy

Xt = Wit Uy (314)
Burada, #i;;, ileri beslemeli yapay sinir aginin ¢iktisindan elde edilen t anindaki

gozlemin bulanik Ongdriisii i¢in tyelik degerleri, w;, ise berrak Ongoriilerin elde

edilmesinde kullanilan agirliklardir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Onerilen yeni ydntemin uygulamasi bulanik zaman serisi literatiiriinde
kullanilmis 4 farkli bulanik zaman serisi tizerinde gerceklestirilmistir. Bunlardan ilki,
1974-2004 yillar1 arasinda yillik olarak gdzlenmis her bir degisken i¢in 31 gozlemden
olusan ve Belgika’da gerceklesen Olimlii araba kazalar1 zaman serileridir.
Coziimlemesi yapilacak ikinci veri olarak, yine literatiirde siklikla kullanilan,
03.08.1998-30.09.1998 donemlerine ait 47 giinliik gozlemden olusan TAIFEX (Taiwan
Futures Exchange) zaman serisi alinmustir. Onerilen ydntemin uygulamasinda
cOzlimlemesi yapilan tigiincii zaman serisi ise, 02.01.2004-31.12.2004 tarihleri arasinda
giinliik olarak gozlemlenmis 250 gozlemli TAIEX (Taiwan Stock Exchange) zaman

serisidir.

Bunun yaninda Onerilen yOntem, son olarak, 03/10/2008 - 31/12/2008,
01/10/2009 - 31/12/2009 ve 01/10/2010 - 23/12/2010 dénemlerine ait Istanbul Menkul
Kiymetler Borsas1 Ulusal 100 Endeksi (IMKB) zaman serisine, her biri igin iki farkl

test kiimesi se¢ilerek uygulanmistir.

Cozliimlemeler sonucunda elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi amaciyla,
asagidaki denklemlerde verilen, hata kareler ortalamasi karekokii (HKOK) hata
Ol¢iitiiniin yaninda ortalama mutlak yiizdelik hata (OMYH) ve yon dogrulugu (YD)

Olciitleri de hesaplanarak diger yontemlerle birlikte incelenmistir.

~ \2
no(X,—X
HKOK = \[ e L ) 4
n ~
OMYH—lz Xe = X 4
t=1
n-—1 N
YD = LZ {1’ (Xt+1 - Xt)(Xt+1 - Xt) >0 (43)
n—14410, aksi halde

(Cozliimleme asamasinda MATLAB programlama dilinde yazilmis programlar

kullanilmis olup, 6rnek iki programin acik kodlar1 Ek 1. ve Ek 2.” de verilmistir.
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4.1. Belcika’da Gergeklesen Oliimlii Araba Kazalar1 Verisi Coziimlemesi

Onerilen yontem ilk olarak Cizelge 4.1.’de verilen, 1974-2004 yillar1 arasinda
yillik olarak gézlenmis “Belcika’da gergeklesen oliimlii araba kazalar” zaman serisine

uygulanmistir.

Cizelge 4.1. “Belgika’da gerceklesen oliimlii araba kazalar1” zaman serisi

Olim  Oliimciil 30 Giin Iginde Siddetli

Yillar Sayis1  Yaralanma Oliim Say1s1 Yaralanma Hafif Kayiplar
1974 1574 819 2393 16506 44640
1975 1460 701 2161 15792 42423
1976 1536 728 2264 16057 44227
1977 1597 701 2298 15830 44995
1978 1644 728 2372 16645 44797
1979 1572 544 2116 15750 42346
1980 1616 557 2173 15915 42670
1981 1564 454 2018 15091 41915
1982 1464 406 1870 14601 40936
1983 1479 412 1891 14864 42023
1984 1369 363 1732 14471 42456
1985 1308 352 1660 13287 39879
1986 1456 330 1786 13764 42965
1987 1390 380 1770 13809 44090
1988 1432 339 1771 14029 45956
1989 1488 312 1800 14515 46667
1990 1574 190 1764 13864 46818
1991 1471 209 1680 12965 43578
1992 1380 173 1553 12113 41772
1993 1346 171 1517 11680 41736
1994 1415 149 1564 11160 40294
1995 1228 109 1337 10267 39140
1996 1122 115 1237 9123 38390
1997 1150 105 1255 9229 39594
1998 1224 121 1345 8784 41038
1999 1173 126 1299 8461 41841
2000 1253 103 1356 7990 39719
2001 1288 90 1378 7319 38747
2002 1145 118 1263 6834 39522
2003 1035 101 1136 6898 42445

2004 953 141 1094 5949 41627
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Uygulamada 6ngoriilmesi amaglanan ana faktor “6liim sayisi” (X(t)) olarak
alinirken, “oliimeiil yaralanma” (Y;(t)), “30 giin i¢inde 6liim sayis1” (Y, (t)), “siddetli
yaralanma” (Y5(t)) ve “hafif kayiplar” (Y,(t)) ikincil faktor olarak alinmistir. Zaman
serisinin ¢oziimlenmesinde yOontemin performans degerlendirmesi literatiirdeki diger
yontemlerde oldugu gibi egitim kiimesi iizerinden gergeklestirilmistir. Cdziimleme

sirasinda belirlenen parametrelere bagli olarak onerilen yontemde;

e Algoritmanin birinci adimimnda belirlenen degisken sayisi; k = 5 olmaktadir.

e Model derecesi (d) 1-10 arasinda degistirilerek 10 farkli 6ngérii modeli igin
coziimleme yapilmistir.

e Bulaniklastirma asamasinda bulanik kiime sayis1 (¢) 5-15 arasinda alinarak, bu
bulanik kiimeler bulanik C-ortalamalar yontemi ile belirlenmistir.

e Bulanik iligkilerin belirlenmesi agsamasinda, kiime sayisina bagli olarak ¢ adet
girdi ve ¢ikt1 tabakasi birimine sahip olan, ileri beslemeli yapay sinir aginin
gizli tabaka birim sayis1 agi genellestirme yetenegini kaybetmemesi amaciyla

1-15 arasinda smirlandirilmistir.

Tim bu o6zellikleri tagiyan ve farkli derecedeki her bir, ¢cok degiskenli bulanik
zaman serisi OngOrii modeli i¢in 11x15=165 farkli ¢oziimleme yapilmistir.
Coziimlemeler sonucunda zaman serisine en uygun modelin 10. dereceden c¢ok
degiskenli bulanik zaman serisi ngdrii modeli oldugu saptanmustir. Onerilen ydntemin
bu modelde en iyi 6ngdrii performansi ise bulanik kiime sayisinin 15 ve bulanik
iliskileri belirlemede kullanilan ileri beslemeli yapay sinir agmin gizli tabaka birim

sayisinin 8 oldugu durumda elde edilmistir.

Onerilen ydontemden elde edilen en iyi duruma ait sonuglarla birlikte, Lee ve ark.
(2006), Jilani ve ark. (2007) ve Jilani ve Burney (2008) c¢alismalarmin sonuclar1

Cizelge 4.2°de 6zetlenmistir.

Tiim yontemlere ait en 1yi durumlarin sonuglarini igeren Cizelge 4.2 incelendiginde,
onerilen yontemin 21,56 HKOK ve 1,13% OMYH degerleri ile diger yontemlere gore
oldukca yiiksek bir Ongdrii performansina sahip oldugu goriiliir. Ayrica, Onerilen

yontem 95,00% gibi yiiksek bir yon dogruluguna sahiptir.
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Cizelge 4.2. Egitim kiimesi i¢in gergek degerler ve yontemlerin dngoriileri

Jilani ve

Villar Olim  Lee ve ark. Jilani ve ark. Burney Or‘{erilen
Sayisi (2006) (2007) (2008) Yontem

1974 1574 1497

1975 1460 1497

1976 1536 1497

1977 1597 1500 1497 1497

1978 1644 1500 1497 1497

1979 1572 1500 1497 1497

1980 1616 1500 1497 1598

1981 1564 1500 1497 1598

1982 1464 1500 1497 1498

1983 1479 1500 1497 1498

1984 1369 1500 1497 1398 1380

1985 1308 1400 1396 1298 1314

1986 1456 1300 1296 1498 1452

1987 1390 1500 1497 1398 1401

1988 1432 1400 1396 1398 1431

1989 1488 1400 1396 1498 1486

1990 1574 1500 1497 1598 1566

1991 1471 1500 1497 1498 1453

1992 1380 1500 1497 1398 1382

1993 1346 1400 1396 1298 1338

1994 1415 1300 1296 1398 1411

1995 1228 1400 1396 1198 1229

1996 1122 1100 1095 1098 1127

1997 1150 1200 1196 1198 1195

1998 1224 1200 1196 1198 1216

1999 1173 1200 1196 1198 1232

2000 1253 1300 1296 1298 1247

2001 1288 1300 1296 1298 1284

2002 1145 1100 1095 1098 1135

2003 1035 1000 995 997 1091

2004 953 1000 995 997 965
HKOK 85,35 83,12 46,78 21,60
OMYH 5,25% 5,06% 2,70% 1,13%

YD 62,96% 63,33% 96,30% 95,00%

Ayrica zaman serisinin gercek degerlerinin, dnerilen yontemin uygulanmasi ile
elde edilen en iy1 duruma ait 6ngoriilerinin birlikte grafigi Sekil 4.1°de goriilmektedir.
Sekil 4.1 incelendiginde oOnerilen yontemden elde edilen Ongoriilerin zaman serisinin

gozlemleri ile olduk¢a uyumlu oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.1. Zaman serisi gbzlemleri ve ongoriilerin birlikte grafigi

4.2. TAIFEX (Taiwan Futures Exchange) Verisi Coziimlemesi

Onerilen yontemin uygulanmasinda ikinci olarak Cizelge 4.3.°de verilen,
03.08.1998-30.09.1998 donemlerine ait 47 gilinlik gozlemden olusan “TAIFEX”

(Taiwan Futures Exchange) zaman serisi ¢oziimlenmistir.

Uygulamada 6ngoriilmesi amaglanan “TAIFEX” (X (t)) ana faktor ve, “TAIEX”
(Y(t)), ikincil faktér olarak almmistir. Zaman serisinin ¢dziimlenmesinde yontemin
performanst bu kez test kiimesi lizerinden degerlendirilmistir. Ancak ydntemin
uygulanmasi sirasinda bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasi egitim kiimesinin
optimizasyonu ile gerceklestirilmistir. Boylece yontemin gormedigi veri ( test kiimesi)
iizerindeki performansini saglikli olarak degerlendirme imkéni ortaya g¢ikmaktadir.

Coziimleme sirasinda belirlenen parametrelere bagl olarak 6nerilen yontemde;

o 47 gozlemden olusan zaman serisinin  10.09.1998-30.09.1994 tarihleri
arasindaki son 16 gozlemi test verisi olarak alinmistir.

e Algoritmanin birinci adiminda belirlenen degisken sayisi; k = 2 olmaktadir.

e Model derecesi (d) 1-10 arasinda degistirilerek 10 farkli 6ngorii modeli igin
coziimleme yapilmistir.

e Bulaniklastirma asamasinda bulanik kiime sayis1 (¢) 5-15 arasinda alinarak, bu

bulanik kiimeler bulanik C-ortalamalar yontemi ile belirlenmistir.
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e Bulanik iliskilerin belirlenmesi agamasinda, kiime sayisina bagli olarak ¢ adet
girdi ve ¢ikt1 tabakasi birimine sahip olan, ileri beslemeli yapay sinir aginin

gizli tabaka birim sayis1 yine 1-15 arasinda sinirlandirilmastir.

Bu verinin 6ngoriilmesinde de yukarida verilen ozellikleri tasiyan ve farkh
derecedeki her bir, ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngérii modeli i¢in 165 farkh
¢oziimleme yapilmistir. Coziimlemeler sonucunda zaman serisine en uygun modelin 3.
dereceden ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi ongorii modeli oldugu saptanmistir.
Onerilen ydntemin bu modelde en iyi éngorii performansi ise bulanik kiime sayisinm 8
ve bulanik iligkileri belirlemede kullanilan ileri beslemeli yapay sinir agmin gizli tabaka

birim sayisinin 14 oldugu durumda elde edilmistir.

Cizelge 4.3. “TAIFEX” ve “TAIEX” zaman serileri

Tarih TAIFEX TAIEX Tarih TAIFEX TAIEX
03.08.1998  7.552,00 7.599,00 02.09.1998  6.430,00 6.472,00
04.08.1998  7.560,00 7.593,00 03.09.1998  6.200,00 6.251,00
05.08.1998  7.487,00 7.500,00 04.09.1998  6.403,20 6.463,00
06.08.1998  7.462,00 7.472,00 05.09.1998  6.697,50 6.756,00
07.08.1998  7.515,00 7.530,00 07.09.1998  6.722,30 6.801,00
10.08.1998  7.365,00 7.372,00 08.09.1998  6.859,40 6.942,00
11.08.1998  7.360,00 7.384,00 09.09.1998  6.769,60 6.895,00
12.08.1998  7.330,00 7.352,00 10.09.1998  6.709,75 6.804,00
13.08.1998  7.291,00 7.363,00 11.09.1998  6.726,50 6.842,00
14.08.1998  7.320,00 7.348,00 14.09.1998  6.774,55 6.860,00
15.08.1998  7.320,00 7.372,00 15.09.1998  6.762,00 6.858,00
17.08.1998  7.219,00 7.274,00 16.09.1998  6.952,75 6.973,00
18.08.1998  7.220,00 7.182,00 17.09.1998  6.906,00 7.001,00
19.08.1998  7.285,00 7.293,00 18.09.1998  6.842,00 6.962,00
20.08.1998  7.274,00 7.271,00 19.09.1998  7.039,00 7.150,00
21.08.1998  7.225,00 7.213,00 21.09.1998 6.861,00 7.029,00
24.08.1998  6.955,00 6.958,00 22.09.1998  6.926,00 7.034,00
25.08.1998  6.949,00 6.908,00 23.09.1998  6.852,00 6.962,00
26.08.1998  6.790,00 6.814,00 24.09.1998  6.890,00 6.980,00
27.08.1998  6.835,00 6.813,00 25.09.1998 6.871,00 6.980,00
28.08.1998  6.695,00 6.724,00 28.09.1998  6.840,00 6.911,00
29.08.1998  6.728,00 6.736,00 29.09.1998  6.806,00 6.885,00
31.08.1998  6.566,00 6.550,00 30.09.1998  6.787,00 6.834,00

01.09.1998  6.409,00 6.335,00
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Onerilen yontemden elde edilen sonuclar Lee ve ark. (2007, 2008) ve Hsu ve ark.
(2010), tarafindan 6nerilen yontem sonuglari ile karsilastirilmistir. Tiim yontemlerin test
kiimesi i¢in en 1yi durumlarma ait 6ngoriiler ve her birinin hata olciitleri Cizelge 4.4’de

Ozetlenmistir.

Tim yontemlere ait en iyl durumlarin sonuglarmi iceren Cizelge 4.4
incelendiginde, onerilen yontemin 69,09 HKOK ve 0,84% OMYH ve 86,67% YD
degerleri ile diger yontemlere gore daha yiiksek bir ongdrii performansi gosterdigi

goriiliir.

Cizelge 4.4. Test kiimesi i¢in gercek degerler ve yontemlerin ongoriileri

. Lee ve ark. Lee ve ark. Hsu ve Onerilen
Tarih TAIFEX (2007) (2008)  ark. (2010)  Yontem
10.09.1998  6709,75 6621,43 6917,40 6745,45 6809,58
11.09.1998  6726,50 6677,48 6852,23 6757,89 6785,87
14.09.1998  6774,55 6709,63 6805,71 6731,76 6797,25
15.09.1998  6762,00 6732,02 6762,37 6722,54 6733,81
16.09.1998  6952,75 6753,38 6793,06 6753,72 7023,41
17.09.1998  6906,00 6756,02 6784,40 6761,54 6756,94
18.09.1998  6842,00 6804,26 6970,74 6857,27 6814,98
19.09.1998  7039,00 6842,04 6977,22 6898,97 6937,86
21.09.1998  6861,00 6839,01 6874,46 6853,07 6941,81
22.09.1998  6926,00 6897,33 7126,05 6951,95 6941,71
23.09.1998  6852,00 6896,83 6862,49 6896,84 6941,39
24.09.1998  6890,00 6919,27 6944,36 6919,94 6940,54
25.09.1998  6871,00 6903,36 6831,88 6884,99 6940,23
28.09.1998  6840,00 6895,95 6843,24 6894,10 6831,63
29.09.1998  6806,00 6879,31 6858,45 6866,17 6774,57
30.09.1998  6787,00 6878,34 6825,64 6865,06 6802,41

HKOK 93,49 102,96 80,02 69,09

OMYH 1,09% 1,14% 0,87% 0,84%
YD 53,33% 80,00% 73,33% 86,67%

Ayrica zaman serisinin test kiimesine ait gercek degerlerinin, 6nerilen ydontemin
uygulanmasi ile elde edilen en 1yi duruma ait 6dngoriiler ile birlikte grafigi Sekil 4.2°de

goriilmektedir.
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Sekil 4.2. TAIFEX verisi test kiimesi i¢in gercek degerler ve dngoriilerin grafigi

4.3. TAIEX (Taiwan Stock Exchange) Verisi Coziimlemesi

Onerilen ydontemin uygulanmasinda {i¢iincii olarak grafigi Sekil 4.3.’de verilen,
02.01.2004-31.12.2004 donemlerine ait 250 giinlik goézlemden olusan “TAIEX”

(Taiwan Stock Exchange) zaman serisi ¢éziimlenmistir.

Uygulamada 6ngoriilmesi amaglanan “TAIEX” (X(t)) ana faktor, ayn1 doneme
ait “DOW JONES” endeksi (Y;(t)) ve “NASDAQ” endeksi (Y,(t)) ikincil faktor
olarak alinmistir. Yontemin performansi yine test kiimesi lizerinden degerlendirilmis
olmasina ragmen yontemin uygulanmasi sirasinda bulanik iliskilerin belirlenmesi
asamasi egitim kiimesinin optimizasyonu ile gergeklestirilmistir. Bu nedenle yontemin
gormedigi veri (test kiimesi) {izerindeki performansi yine saglikli olarak
degerlendirilebilecektir. Cozliimleme sirasinda belirlenen parametrelere bagli olarak

onerilen yontemde;

e 250 gozlemden olusan zaman serisinin 01.11.2004-31.12.2004 tarihleri
arasindaki son 45 gdzlemi test verisi olarak alinmistir.

e Algoritmanin birinci adiminda belirlenen degisken sayisi; k = 3 olmaktadr.

e Model derecesi(d) 1-10 arasmnda degistirilerek 10 farkli 6ngérii modeli igin

coziimleme yapilmistir.
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e Bulaniklastirma asamasinda bulanik kiime sayis1 (¢) 5-15 arasinda alinarak, bu
bulanik kiimeler bulanik C-ortalamalar yontemi ile belirlenmistir.

e Bulanik iliskilerin belirlenmesi asamasinda, kiime sayisina bagl olarak ¢ adet
girdi ve cikti tabakasi birimine sahip olan, ileri beslemeli yapay sinir agmin
gizli tabaka birim sayis1 agin genellestirme yetenegini kaybetmemesi amaciyla

1-15 arasinda smirlandirilmistir.

=—=TAIEX
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Sekil 4.3. “TAIEX” (Taiwan Stock Exchange) zaman serisi

TAIEX verisinin ¢oziimlenmesinde de yukarida verilen tiim 6zellikleri tasiyan ve
165 farkli ¢oziimleme her bir, cok degiskenli bulanik zaman serisi ongorii modeli i¢in
gerceklestirilmistir. Coziimlemeler sonucunda zaman serisine en uygun modelin 1.
dereceden ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngdrii modeli oldugu saptanmistir.
Onerilen yontemin bu modelde en iyi 6ngorii performansi ise bulanik kiime sayismin 10
ve ileri beslemeli yapay sinir aginin gizli tabaka birim sayisinin 1 oldugu durumda elde

edilmistir.

Onerilen yontemden elde edilen sonuglar Song ve Chissom (1993b), Chen (1996,
2002), Huarng ve Yu (2006a) Aladag ve ark. (2009), Huarng ve ark. (2007), Yu ve
Huarng (2008) ve Chen ve Chen (2011) tarafindan Onerilen yontem sonuglari ile
karsilagtirilmistir. Tiim yontemlerin test kiimesi i¢in en iyl durumlarina ait hata dlgiitleri

Cizelge 4.5°de 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.5. Test kiimesi i¢in yontemlere ait sonuglar

Yontem HKOK
Song ve Chissom (1993b), 77,86
Chen (1996) 77,18
Chen (2002) 71,98
Huarng ve Yu (2006a) 63,57
Aladag ve ark. (2009) 63,01
Huarng ve ark. (2007) 72,35
Yu ve Huarng (2008) 67,00
Chen ve Chen (2011) 57,73
Onerilen Yontem 53,12

Cizelge 4.5 incelendiginde, Onerilen yontemin 53,12 HKOK degeri ile en yiiksek
Oongorii performansina sahip oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, 6nerilen yontemin

en iy1 durumunda, OMYH 0,67 % ve YD 65,91% olarak elde edilmistir.

Ayrica zaman serisinin test verisine ait gercek degerlerinin Onerilen yontemden

elde edilen en 1yi duruma ait 6ngoriilerle birlikte grafigi Sekil 4.4°de goriilmektedir.
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Sekil 4.4. TAIEX verisi test kiimesi i¢in ger¢ek degerler ve dngoriilerin grafigi
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4.4. IMKB Verisi Coziimlemesi

Onerilen yontem son olarak, 03.10.2008 - 31.12.2008 (veri-set 1), 01.10.2009 -
31.12.2009 (veri-set 2) ve 01.10.2010 - 23.12.2010 (veri-set 3) donemlerine ait Istanbul
Menkul Kiymetler Borsas1 Ulusal 100 Endeksi (IMKB) zaman serisine uygulanmustir.
Uygulamada, her bir veri seti i¢in son 7 ve 15 gozlemi kapsayan iki farkl: test kiimesi
almarak, ii¢ veri seti i¢cin toplam 6 ¢coziimleme gerceklestirilmistir. Bu ii¢ veri setine ait

gozlemler sirasiyla Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de goriilmektedir.

Uygulamada ongoriilmesi amaglanan “IMKB” (X(t)) ana faktor, ayn1 doneme
ait “TL/ DOLAR” d6viz kuru (Y;(t)) ve “TL/ EURO” doviz kuru (Y, (t)) ikincil faktor

olarak almmastir.

Yontemin performansi yine test kiimesi iizerinden degerlendirilmis, ancak
uygulama sirasinda bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasit egitim kiimesinin

optimizasyonu ile ger¢eklestirilmistir.
(Cozlimleme sirasinda belirlenen parametrelere bagli olarak dnerilen yontemde;

e 59 gozlemden olusan 03.10.2008 - 31.12.2008 (veri-set 1) tarihleri arasindaki
zaman serisinin son 7 ve 15 gozlemi test verisi olarak alinarak iki farkl
uygulama gerceklestirilmistir.

e 63 gozlemden olusan 01.10.2009 - 31.12.2009 (veri-set 2) tarihleri arasindaki
zaman serisinin son 7 ve 15 gozlemi test verisi olarak alinarak iki farkh
uygulama gerceklestirilmistir.

e 53 gozlemden olusan 01.10.2010 - 23.12.2010 (veri-set 3) tarihleri arasindaki
zaman serisinin son 7 ve 15 gozlemi test verisi olarak alinarak iki farkli
uygulama gerceklestirilmistir.

e Algoritmanin birinci adiminda belirlenen degisken sayisi; k = 3 olmaktadr.

e Model derecesi (d) 1-10 arasinda degistirilerek 10 farkli 6ngorii modeli igin
coziimleme yapilmistir.

e Bulaniklastirma asamasinda bulanik kiime sayis1 (¢) 5-15 arasinda alinarak, bu

bulanik kiimeler bulanik C-ortalamalar yontemi ile belirlenmistir.
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e Bulanik iliskilerin belirlenmesi agamasinda, kiime sayisina bagli olarak ¢ adet
girdi ve ¢ikt1 tabakasi birimine sahip olan, ileri beslemeli yapay sinir aginin

gizli tabaka birim sayis1 1-15 arasinda sinirlandirilmigtir.

IMKB verisinin ¢dziimlenmesinde yukarida verilen Ozellikleri tasiyan ve farklh
derecedeki her bir, ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngérii modeli i¢in 165 farkh

coziimleme yapilmistir.

Cizelge 4.6. “IMKB”, “USD” ve “EURQO” zaman serileri (veri-set 1)

Tarih IMKB USD EURO Tarih IMKB USD EURO
03.10.2008 34553 11,2375 1,8065 17.11.2008 24047 1,6339 2,0726
06.10.2008 31575 1,3075 1,8118 18.11.2008 23495 1,6217 2,0537
07.10.2008 31562 1,3399 1,8213 19.11.2008 21929 1,6617 2,0974
08.10.2008 30773 1,3643 1,8519 20.11.2008 21228 1,6729 2,1125
09.10.2008 30879 1,4134 1,9300 21.11.2008 21966 1,7038 2,1338
10.10.2008 28496 1,3839 1,8994 24.11.2008 24137 1,6792 2,1133
13.10.2008 28962 1,4289 1,9403 25.11.2008 24425 1,6145 2,0469
14.10.2008 30536 1,3993 1,9061 26.11.2008 24409 1,5756 2,0265
15.10.2008 29444 1,3772 1,8870 27.11.2008 25383 1,5883 2,0595
16.10.2008 27601 1,3964 1,9022 28.11.2008 25715 1,5731 2,0313
17.10.2008 25870 1,4811 1,9940 01.12.2008 24332 1,5699 2,0136
20.10.2008 26764 1,5107 2,0290 02.12.2008 24425 11,5934 2,0149
21.10.2008 26723 1,4996 2,0183 03.12.2008 23937 1,6018 2,0260
22.10.2008 25624 11,5308 2,0256 04.12.2008 24671 1,5787 1,9961
23.10.2008 25041 1,6425 2,1164 05.12.2008 24035 1,5720 1,9839
24.10.2008 24177 1,7029 2,1818 12.12.2008 24937 1,5718 2,0015
27.10.2008 24337 1,6994 2,1407 15.12.2008 25598 11,5655 2,0860
28.10.2008 24895 1,6942 2,1061 16.12.2008 26396 1,5658 2,1112
30.10.2008 26733 1,6942 2,1061 17.12.2008 26765 1,5666 2,1426
31.10.2008 27833 11,5036 1,9682 18.12.2008 26396 1,5437 2,1772
03.11.2008 27988 1,5678 1,9969 19.12.2008 26205 1,5187 2,2109
04.11.2008 29343 11,5282 1,9614 22.12.2008 26199 1,5157 2,1300
05.11.2008 27856 1,5248 1,9443 23.12.2008 26294 1,5213 2,1336
06.11.2008 27374 1,5068 1,9391 24.12.2008 26055 1,5225 2,1295
07.11.2008 26648 1,5315 1,9723 25.12.2008 26059 1,5185 2,1253
10.11.2008 26798 11,5442 1,9764 26.12.2008 26499 1,5147 2,1221
11.11.2008 25889 11,5232 1,9614 29.12.2008 26424 1,5043 2,1172
12.11.2008 25343 11,5898 2,0262 30.12.2008 26411 1,5138 2,1622
13.11.2008 25100 1,6304 2,0473 31.12.2008 26864 1,5196 2,1511
14.11.2008 25425 1,6387 2,0508
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Cizelge 4.7. “IMKB”, “USD” ve “EURO” zaman serileri (veri-set 2)

Tarih IMKB USD EURO Tarih IMKB USD EURO
01.10.2009 47804 1,4841 2,1715 17.11.2009 47243 1,4769 2,2108
02.10.2009 46857 1,4904 2,1720 18.11.2009 46420 1,4813 2,2094
05.10.2009 47948 1,5005 2,1820 19.11.2009 46115 1,4796 2,2102
06.10.2009 49466 1,4868 2,1737 20.11.2009 45231 1,4903 2,2152
07.10.2009 49036 1,4670 2,1609 23.11.2009 45801 1,4949 2,2234
08.10.2009 49880 1,4684 2,1603 24.11.2009 45514 1,4928 2,2359
09.10.2009 50218 1,4601 2,1563 25.11.2009 45539 1,4983 2,2389
12.10.2009 51003 1,4640 2,1575 26.11.2009 45350 1,4897 2,2405
13.10.2009 50072 1,4642 2,1569 01.12.2009 46084 1,4897 2,2405
14.10.2009 51026 1,4579 2,1590 02.12.2009 47898 1,5088 2,2736
15.10.2009 51018 1,4464 2,1541 03.12.2009 49677 1,4980 2,2614
16.10.2009 49791 1,4434 2,1531 04.12.2009 50102 1,4883 2,2503
19.10.2009 50287 1,4585 2,1735 07.12.2009 49916 1,4838 2,2352
20.10.2009 51051 1,4575 2,1765 08.12.2009 49591 11,4953 2,2144
21.10.2009 51295 1,4526 2,1748 09.12.2009 49185 11,4985 2,2194
22.10.2009 51017 1,4639 2,1877 10.12.2009 49595 1,5033 2,2171
23.10.2009 51381 1,4696 2,2009 11.12.2009 49386 1,5004 2,2095
26.10.2009 51230 1,4640 2,2008 14.12.2009 50198 1,4942 2,2044
27.10.2009 50401 1,4746 2,2163 15.12.2009 50450 1,5026 2,2012
28.10.2009 48907 1,4894 2,2161 16.12.2009 50817 1,5103 2,1969
30.10.2009 47185 1,4894 2,2161 17.12.2009 49963 1,5084 2,1955
02.11.2009 47456 1,4898 2,2083 18.12.2009 50138 1,5172 2,1807
03.11.2009 46335 1,5003 2,2161 21.12.2009 51281 1,5184 2,1835
04.11.2009 47281 1,5097 2,2181 22.12.2009 51533 11,5232 2,1826
05.11.2009 47298 1,4979 2,2113 23.12.2009 51162 1,5254 2,1827
06.11.2009 46970 1,4917 2,2147 24.12.2009 51461 1,5259 2,1758
09.11.2009 47775 1,4828 2,2067 25.12.2009 51661 1,5143 2,1785
10.11.2009 48135 1,4751 2,2098 28.12.2009 51619 1,5125 2,1807
11.11.2009 48864 1,4749 2,2112 29.12.2009 51786 1,5138 2,1791
12.11.2009 48746 1,4710 2,2115 30.12.2009 51668 1,5098 2,1785
13.11.2009 48442 1,4776 2,2090 31.12.2009 52825 11,5130 2,1707
16.11.2009 48775 1,4817 2,2055
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Cizelge 4.8. “IMKB”, “USD” ve “EURO” zaman serileri (veri-set 3)

Tarth IMKB USD EURO Tarth IMKB USD EURO
01.10.2010 64883 1,4504 1,9788 10.11.2010 70561 1,4099 1,9606
04.10.2010 65415 1,4459 1,9846 11.11.2010 70085 1,4138 1,9486
05.10.2010 66283 1,4458 1,9816 12.11.2010 69553 1,4210 1,9510
06.10.2010 66880 1,4486 1,9939 15.11.2010 69998 1,4349 1,9624
07.10.2010 66759 1,4218 1,9691 22.11.2010 67926 1,4349 1,9624
08.10.2010 67217 1,4180 1,9821 23.11.2010 66335 1,4429 1,9781
11.10.2010 69000 1,4275 1,9841 24.11.2010 67231 1,4630 1,9838
12.10.2010 69675 1,4110 1,9669 25.11.2010 67149 1,4834 1,9802
13.10.2010 70167 1,4242 1,9677 26.11.2010 66148 1,4764 1,9672
14.10.2010 69226 1,4120 1,9738 29.11.2010 64072 1,4891 1,9719
15.10.2010 70101 1,3988 1,9699 30.11.2010 65351 1,4935 1,9719
18.10.2010 70458 1,4056 1,9813 01.12.2010 66156 1,5063 1,9629
19.10.2010 69839 1,4243 1,9784 02.12.2010 66939 1,4960 1,9586
20.10.2010 69365 1,4227 1,9780 03.12.2010 66860 1,4882 1,9598
21.10.2010 70450 1,4292 1,9757 08.12.2010 67705 1,4753 1,9723
22.10.2010 71007 1,4198 1,9903 09.12.2010 65914 1,4901 1,9704
25.10.2010 70924 1,4285 1,9876 10.12.2010 64759 1,4976 1,9822
26.10.2010 70747 1,4147 1,9862 13.12.2010 66380 1,5012 1,9883
27.10.2010 68589 1,4202 1,9793 14.12.2010 66510 1,5050 1,9925
28.10.2010 60404 1,4370 1,9841 15.12.2010 65499 1,5009 2,0192
01.11.2010 69074 1,4370 1,9841 16.12.2010 64429 1,5182 2,0235
02.11.2010 68522 1,4264 1,9901 17.12.2010 63524 1,5230 2,0160
03.11.2010 68605 1,4169 1,9825 20.12.2010 63502 1,5273 2,0309
04.11.2010 70905 1,4087 1,9775 21.12.2010 64820 1,5536 2,0441
05.11.2010 70779 1,3951 1,9855 22.12.2010 65440 1,5572 2,0488
08.11.2010 70941 1,3987 1,9768 23.12.2010 66219 1,5531 2,0412
09.11.2010 71543 1,4100 1,9634

Onerilen yontemden elde edilen sonuglar Song ve Chissom (1993b) , Chen (1996),
Huarng (2001), Huarng ve Yu (2006a) ve Cheng ve ark. (2008) tarafindan Onerilen
yontem sonuclart ile karsilastirilmistir. Tiim yontemlerin test kiimesi i¢cin en iyi
durumlarna ait hata 6lgiitleri, ongdriileri ile birlikte her bir durum i¢in ayr1 ayr1 Cizelge

4.9-4.14 numarali ¢izelgelerde 6zetlenmistir.
Coziimlemeler sonucunda;

e 03.10.2008 - 31.12.2008 (veri-set 1) donemine ait IMKB zaman serisinde son 7

gbozlem test kiimesi olarak kullanildiginda onerilen yontemin en iyi modeli,
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dokuzuncu dereceden ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngorii modeli olarak
tespit edilmistir. Onerilen yontem bu modelde en yiiksek dngorii performansina
bulanik kiime sayisinin 6 ve bulanik iligkileri belirlemede kullanilan ileri
beslemeli YSA’nin gizli tabaka birim sayisinin 6 oldugu durumda ulasmistir.
03.10.2008 - 31.12.2008 (veri-set 1) donemine ait IMKB zaman serisinde son
15 gozlem test kiimesi olarak kullanildiginda 6nerilen yontemden elde edilen en
1yl model, besinci dereceden ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi ongorii modeli
olarak tespit edilmistir. Bu modelde bulanik kiime sayisinin 9 ve bulanik
iliskileri belirlemede kullanilan ileri beslemeli YSA’nin gizli tabaka birim
sayisinin 2 oldugu durumda en yiliksek 6ngorii performansina ulagilmistir.
01.10.2009 - 31.12.2009 (veri-set 2) donemine ait IMKB zaman serisinde son 7
gbozlem test kiimesi olarak kullanildiginda Onerilen yontemin en iyi model,
birinci dereceden c¢ok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngdrii modeli olarak
tespit edilmistir. Onerilen yontem bu modelde en yiiksek dngorii performansina
bulanik kiime sayismin 15 ve bulanik iligkileri belirlemede kullanilan ileri
beslemeli YSA’nin gizli tabaka birim sayisinin 9 oldugu durumda ulasmistir.
01.10.2009 - 31.12.2009 (veri-set 2) donemine ait IMKB zaman serisinde son
15 gozlem test kiimesi olarak kullanildiginda 6nerilen yontemden elde edilen en
1yl model, tigiincii dereceden ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi ongorii modeli
olarak tespit edilmistir. Bu modelde bulanik kiime sayisinin 14 ve bulanik
iliskileri belirlemede kullanilan ileri beslemeli YSA’nin gizli tabaka birim
sayisinin 14 oldugu durumda en yiiksek 6ngorii performansina ulasilmstir.
01.10.2010 - 23.12.2010 (veri-set 3) donemine ait IMKB zaman serisinde son 7
gozlem test kiimesi olarak kullanildiginda Onerilen yontemin en iyi model,
ikinci dereceden cok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngorii modeli olarak
tespit edilmistir. Onerilen yontem bu modelde en yiiksek dngorii performansina
bulanik kiime sayismim 11 ve bulanik iligkileri belirlemede kullanilan ileri
beslemeli YSA’nin gizli tabaka birim sayisinin 12 oldugu durumda ulagmastir.
01.10.2010 - 23.12.2010 (veri-set 3) donemine ait IMKB zaman serisinde son
15 gozlem test kiimesi olarak kullanildiginda 6nerilen yontemden elde edilen en
1yl model, birinci dereceden ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi 6ngdrii modeli

olarak tespit edilmistir. Bu modelde bulanik kiime sayisinin 8 ve bulanik
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iliskileri belirlemede kullanilan ileri beslemeli YSA’nin gizli tabaka birim

sayisinin 9 oldugu durumda en yiliksek 6ngorii performansina ulagilmistir.

Cizelge 4.9. Veri-Set 1 ve 7 gbzlemli test kiimesi i¢in yontemlere ait sonuclar

Song- Huarng Cheng .
Tarih IMKB Chissom (%1;:2) gl(l)%rlna‘()g g%%rﬁ% ve Yu veark. ?;g;f;;i?
(1993b) (2006a) (2008)

23.12.2008 26294 26410 26400 26200 26100 26091 26390 26415,22
24.12.2008 26055 26410 26400 26200 26367 26091 26390 25881,81
25.12.2008 26059 26410 26400 26200 26100 26091 26390 26246,13
26.12.2008 26499 26410 26400 26200 26100 26091 26390 26646,42
29.12.2008 26424 26410 26400 26200 26500 26608 26390 26332,73
30.12.2008 26411 26410 26400 26200 26500 26608 26390 26401,48
31.12.2008 26864 26410 26400 26200 26500 26091 26390 26705,26

HKOK 261,01 259,76 310,47 251,24 354,72 258,87 138,90
OMYH 0,75%  0,75%  0,96% 0,80% 0,98% 0,76%  0,48%
YD 66,67% 66,67% 83,33% 50,00% 50,00% 66,67% 100,00%

a. Dagilima Dayali  b. Ortalamaya Dayali

Cizelge 4.10. Veri-Set 1 ve 15 gozlemli test kiimesi i¢in yontemlere ait sonuglar

Song- Huarng Cheng .
Tarih IMKB Chissom (?;1;:2) g%%rﬁf()g g%%rﬁ% ve Yu veark. 2%?;;?
(1993b) (2006a) (2008)

05.12.2008 24035 24337 24750 25200 24700 25598 25541 24317,16
12.12.2008 24937 24337 24750 23533 24100 24597 25406 25362,67
15.12.2008 25598 25670 24750 25200 26700 25598 25406 25105,15
16.12.2008 26396 25670 26250 24600 24100 25426 25406 26332,66
17.12.2008 26765 26319 26250 26200 26300 26255 25406 26443,36
18.12.2008 26396 26558 26250 26600 26550 26733 25406 26469,05
19.12.2008 26205 26319 26250 26200 26300 26255 25406 26471,74
22.12.2008 26199 26319 26250 26200 26300 26255 25406 26380,10
23.12.2008 26294 26319 26250 26200 26100 26255 25406 26334.,62
24.12.2008 26055 26319 26250 26200 26300 26255 25406 26350,68
25.12.2008 26059 26319 26250 26200 26100 26255 25406 26391,44
26.12.2008 26499 26319 26250 26200 26100 26255 25406 2639234
29.12.2008 26424 26319 26250 26200 26500 26255 25406 2639420
30.12.2008 26411 26319 26250 26200 26500 26255 25406 26390,80
31.12.2008 26864 26319 26250 26200 26500 26255 25406 26353,89

HKOK 338,96 378,54 718,66 743,54 544,14 987,04 282,01
OMYH 1,03% 1,11% 1,90% 1,83% 1,41% 3,54%  0,89%
YD 71,43% 71,43% 71,43% 50,00% 71,43% 57,14% 71,43%

a. Dagilima Dayali  b. Ortalamaya Dayali
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Cizelge 4.11. Veri-Set 2 ve 7 gozlemli test kiimesi i¢in yontemlere ait sonuglar

Song- Huarng Cheng . .
Tarlh  IMKB Chisom  Chen Huamg Huime 'y, oy, Qnerien
(1993b) (2006a) (2008)

23.12.2009 51162 51137 52150 51900 51573 51033 50872 51341
24.12.2009 51461 51137 50850 50700 50373 51033 50763 51336
25.12.2009 51661 51137 50850 50700 51240 51033 50763 51341
28.12.2009 51619 51137 52150 51900 51573 51033 50763 51341
29.12.2009 51786 51137 52150 51900 51573 51033 50763 51341
30.12.2009 51668 51137 52150 51900 51773 52004 50763 51341
31.12.2009 52825 51137 52150 51900 51573 51033 50763 51341
HKOK 771,02 666,50 659,95 671,48 830,44 1084,21 625,26
OMYH 1,16% 1,23%  1,11% 0,97% 1,28% 1,85%  0,86%

YD 33,33% 33,33% 33,33% 33,33% 16,67% 33,33% 50,00%

a. Dagilima Dayali

b. Ortalamaya Dayali

Cizelge 4.12. Veri-Set 2 ve 15 gdzlemli test kiimesi i¢in yontemlere

ait sonuglar

Song- Huarng Cheng .
Tarlh  IMKB Chisom  Chen Thiame im0y, opq Quelen
(1993b) (2006a)  (2008)
11.12.2009 49386 49872 50250 49500 49100 49748 49984 49507,18
14.12.2009 50198 48606 48750 49500 49300 49316 49984 49609,84
15.12.2009 50450 49872 50250 49900 50500 50405 49984 49673,15
16.12.2009 50817 50294 50250 49900 48900 48886 49984 50713,53
17.12.2009 49963 50294 50250 50300 50900 48886 49984 50178,52
18.12.2009 50138 49872 50250 49900 49900 49748 49984 49847,44
21.12.2009 51281 49872 50250 49900 50500 50405 49984 50847,57
22.12.2009 51533 51137 51000 50300 50967 50625 49984 50840,97
23.12.2009 51162 51137 51000 51900 51500 51065 49984 51094,21
24.12.2009 51461 51137 51000 50300 50550 50625 49984 51063,35
25.12.2009 51661 51137 51000 50300 51500 51065 49984 51055,12
28.12.2009 51619 51137 51000 51900 51700 51065 49984 51053,60
29.12.2009 51786 51137 51000 51900 51700 51065 49984 51048,78
30.12.2009 51668 51137 51000 51900 51700 51963 49984 51048,90
31.12.2009 52825 51137 51000 51900 51700 51065 49984 51047,61
HKOK 810,85 820,57 815,99 760,77 917,11 1381,68 668,72
OMYH 1,28%  1,33% 1,34% 1,10% 1,47% 2,25% 1,03%
YD 28,57% 50,00% 28,57% 50,00% 35,71% 42,86% 50,00%

a. Dagilima Dayali

b. Ortalamaya Dayali
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Cizelge 4.13. Veri-Set 3 ve 7 gozlemli test kiimesi i¢in yontemlere ait sonuglar

Song- Huarng Cheng .~ .
Tarlh IMKB Chisom  (hen Huime Hummg oy g Querilen
(1993b) (2006a) (2008)

15.12.2010 65499 65355 65500 66167 66500 67254 65992 66059,58
16.12.2010 64429 65355 65500 65500 66300 66035 65992 6583291
17.12.2010 63524 65974 65500 66000 64500 65435 65992 64250,22
20.12.2010 63502 64736 64950 63500 63500 63668 65992 64250,22
21.12.2010 64820 64736 64950 63500 63500 63668 65992 64250,22
22.12.2010 65440 65974 65500 66000 65500 66038 65992 64250,22
23.12.2010 66219 65355 65500 65500 66300 66035 65992 66062,72
HKOK 1161,21 1047,84 1212,81 1014,73 1256,90 1544,90 856,66
OMYH 1,39% 1,20%  1,51% 1,17% 1,63% 2,00%  1,18%
YD 50,00% 50,00% 50,00% 50,00% 50,00% 50,00% 50,00%

a. Dagilima Dayali

b. Ortalamaya Dayali

Cizelge 4.14. Veri-Set 3 ve 15 gozlemli test kiimesi i¢in yontemlere ait sonuglar

Song- Huarng Chengve » .

Tarh KB Chissom  Chen HuameHuarmgoy," 70 Oneilen
(1993b) (2006a)  (2008)

01.12.2010 66156 65974 65500 66500 65300 66035 65776  66155,17
02.12.2010 66939 66163 65500 66167 64100 66048 65600  65204,42
03.12.2010 66860 66163 67517 66167 66700 66946 65776  66775,52
08.12.2010 67705 66163 67517 66167 66700 66946 65600 6677577
09.12.2010 65914 66206 66325 67833 67700 66035 65776  66777,94
10.12.2010 64759 65974 65500 66500 65900 66048 65600 (493877
13.12.2010 66380 65974 65500 65500 64700 65435 65776  65037,52
14.12.2010 66510 66163 65500 66167 67100 66946 65600  66758,95
15.12.2010 65499 66163 65500 66167 66500 66946 65776  66772,94
16.12.2010 64429 65974 65500 66500 66300 66035 65600  65154,58
17.12.2010 63524 65277 65500 65500 64500 65435 65776 64959,36
20.12.2010 63502 65277 64950 63500 63500 63668 65600  64960.35
21.12.2010 64820 65277 64950 63500 63500 63668 65776 64960,35
22.12.2010 65440 65974 65500 65500 65500 65435 65600 6507331
23.12.2010 66219 65974 65500 66500 66300 66035 65776  66095,58
HKOK 998,30  1047,84 1200,93  1283,18 961,50 1197,78 931,96
OMYH 1,27% 1,20% 1,49% 1,56% 1,14% 1,50% 1,11%
YD 57,14%  50,00%  50,00%  57,14%  50,00% 57,14%  64,29%

a. Dagilima Dayali

b. Ortalamaya Dayali
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5. SONUC VE ONERILER

Bulanik zaman serisi analizi yontemleri, arastirilan hemen tiim problemlerde
ortaya c¢ikan veri topluluklarinin belirsizlik igermeleri nedeniyle, olduk¢a genis bir
kullanim alanina sahiptir. Bu tip belirsizlik iceren ve zaman igersinde gdzlenebilen
verilerin, bulanik zaman serisi olarak ele alinmasi uygun bir yaklasim olacaktir. Tiim
bunlarin yaninda bulanik zaman serilerinin, geleneksel zaman serisi yontemlerinde olan
varsayimlar1 icermemesi de bu alana olan ilgiyi arttiran nedenlerden biri olarak

sayilabilir.

Bulaniklastirma, bulanik iligkilerin belirlenmesi ve durulastirma olmak {izere ii¢
asamadan olusan bulanik zaman serilerinin 6ngorii performansi, bu {ic asamaya da
olduk¢a duyarhdir. Bu nedenle son yillarda literatiirde bu {i¢ asama iizerine de bircok

calisma ortaya konmaktadir.

Bulaniklastrma asamasinda hemen tiim caligmalar evrensel kiime
parcalanmasini kullanmasina ragmen bu durumun bazi siibjektif yargilar icermesi,
bulanik kiimeleme yontemleri gibi baz1 alternatif yaklagimlarin kullanimini

dogurmustur.

Bulanik iligki belirlenmesi asamasinda ise bir ¢ok ¢alismada bulanik mantik grup
iliski tablolar1 kullanilmakla beraber, bu yontemin egitim kiimesi ile c¢alisan
yontemlerde oldukca diisiik Ongorii hatasina sahip olmalarmma ragmen o6zellikle test
kiimesi i¢in yeterince tustliin bir Ongorii performansi sergileyemedigi sodylenebilir.
Bulanik iligki tablolarna alternatif olarak bulanik iligkilerin belirlenmesinde yapay sinir
aglarinin kullanildig1 ¢alismalar da mevcuttur. Ancak tiim bu c¢alismalarda, bulanik
iliskiler belirlenirken, gozlemlerin en yiiksek iiyelik degerine sahip oldugu kiimeleri
temsil eden kiime numaralar1 ile islem yapilmakta ve diger iiyelikler goz ardi
edilmektedir. Oysa ki bir bulanik zaman serisi gézlemi, en yiiksek iiyelik degerine sahip
oldugu bulanik kiime diginda diger kiimelere de belirli iiyelik degerleri ile aittir. Bu
nedenle, bulanik iliskiler belirlenirken, her bir gozlemin tiim bulanik kiimelere ait
olmasinin Uyelik degerlerinin dikkate alinmasi, bilgi kaybi1 onleyecek, bulanik
iligkileri daha gercek¢i olarak ortaya koyacak ve bodylece 6ngdrii dogrulugunu
arttiracaktir. Bu noktadan hareketle, Yu ve Huarng (2010), girdileri ve hedefleri

gozlemlerin iiyelik degerlerinden olusan yapay sinir aglarmi bulanik iliskilerin
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belirlenmesinde kullanmistir. Yu ve Huarng (2010) tarafindan 6nerilen bu yaklasimda,
iiyelik degerlerinin siibjektif belirlenmesinin yaninda evrensel kiime parcalanmasi
kullanilmaktadir. Bu bilgiler 1s1¢inda, Yolcu ve ark. (2010), bulaniklastirma asamasinda
evrensel kiime parcalanmasina gerek duymayan bulanik C-ortalamalar yOntemini
kullanan ve bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasinda girdileri ve hedefleri, bulanik C-
ortalamalar yontemi ile belirlenen iiyelik degerlerinden olusan yapay sinir aglarinin

kullanildig bir yontem 6nermislerdir.

Yolcu ve ark. (2010) tarafindan 6nerilen bulanik zaman serisi analizi yaklagimi
yukarida bahsedilen problemleri ortadan kaldirmistir. Ancak, goz Oniline alinmasi
gereken diger bir husus da, bulanik zaman serilerinin 6ngoriilmesinde bulanik zaman
serisinin kendi gecikmeli degiskeninin yani sira farkli bulanik zaman serilerinden ve
onlarin gecikmeli degiskenlerinden de etkilenebilecegidir. Bu nedenle karsilasilan
bircok problemde bulanik zaman serilerinin, diger bazi bulanik zaman serileri ile
aralarinda mevcut olan bulanik iligkileri ortaya c¢ikaracak bir Ongdrii modeli
olusturulmalidir. Ancak birden fazla zaman serisi ve bu zaman serilerinin gecikmeli
degiskenleri ile Yu ve Huarng (2010) ve Yolcu ve ark. (2010) tarafindan Onerilen
yontemlerin uygulanmasi miimkiin degildir. Ayrica bu yontemlerin ¢ok degiskenli
duruma genisletilmesi halinde de yapay sinir aginin ¢ok fazla girdisi olacaktir. Ornegin
3 zaman serisi oldugunda 7 bulanik kiime kullanilmasi: durumunda sadece 1 ve 2 adim
gecikmeli degiskenler kullanilirsa 42 girdili bir yapay sinir ag1 s6z konusu olur. Cok
fazla girdi ile calismak yapay sinir aglarinda egitim a¢isindan ciddi bazi zorluklar ortaya
cikaracaktir. Dolayisiyla birden fazla zaman serisi kullanildig1 durumda yapay sinir

agmnin girdi sayisinin azaltilmasi da ¢oziilmesi gereken 6nemli bir problemdir.

Bu tezde Onerilen yontemle, bahsedilen tiim sorunlar1 gideren bir yaklasim
ortaya konmaya calisilmistir. Onerilen yontem, bulaniklastirma asamasinda evrensel
kiime parcalanmasma gerek duymayan, her bir gézlemin bulanik kiimelere ait olma
iiyelik degerlerinin siibjektif yargilardan uzak belirlendigi, bulanmik C-ortalamalar
yontemini kullanmaktadir. Bulanik C-ortalamalar yonteminin kullanilmasi aralik
uzunluklarmin siibjektif belirlenmesi gibi kararlara da gerek birakmamaktadir. Zaman
serilerinin gecikmeli degiskenlerinin bir arada bulanik C-ortalamalar yontemi ile
kiimelenmesi yapay sinir agmin (az) uygun girdi sayisi ile ¢aligmasini saglamaktadir.

Boylece bulanik iliski belirlenmesi asamasinda girdileri ve hedefleri bulanik c
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ortalamalar yonteminden elde edilen liyelik degerlerinden olusan yapay sinir aglari
kullanilmaktadir. Uyelik degerlerine bagli bdyle bir yapay sinir ag1 mimarisinin
kullanilmasi, Onerilen yonteme iiyelik degerleri arasindaki egrisel iliskinin
modellenmesi imkanmi sunmaktadir. Yontem yapay sinir aglarmin {istiin ve esnek
modelleme o6zelligine sahip olmaktadir. Berraklasgtrma asamasinda ise tiim tyelik
degerlerinin kullanildig1 bir yaklasima is verilmistir. Yontem cok degiskenli bir bulanik

zaman serisi Ongorii modelini ¢oziimlemektedir.

Onerilen yontem literatiirde kullanilan 4 farkli veriye uygulanarak elde edilen
sonuglar diger bazi bulanik zaman serisi yontemleri ile birlikte degerlendirilmistir. lk
olarak “Belgika’da gerceklesen 6liimlii araba kazalar1” zaman serisi dort farkli zaman
serisi yardimiyla egitim kiimesi iizerinden Ongoriilmiis ve Onerilen yontemin 6ngorii
performansmin diger yontemlere gore lstiin oldugu gdzlemlenmistir. Bunun yaninda
ikinci olarak ¢oziimlemesi yapilan “TAIFEX” (Taiwan Futures Exchange) zaman serisi
ise literatiirdeki diger ¢aligmalarda oldugu gibi ayni donemlere ait “TAIEX” zaman
serisi yardimiyla 6ngoriilmiis ve sonucglar 16 gdzlemden olusan test kiimesi iizerinden
degerlendirilmistir. Ugiincii olarak “TAIEX” (Taiwan Stock Exchange) zaman serisi iki
farki zaman serisi yardimiyla Ongoriilmiis ve sonuclar 45 gozlemli test kiimesi
iizerinden degerlendirilmistir. Son olarak, ii¢ farkli veri setinden olusan Istanbul Menkul
Kiymetler Borsas1 Ulusal 100 Endeksi (IMKB) zaman serisi, her bir veri setinde son 7
ve 15 gozlem test kiimesi alinarak Ongoriilmiistiir. Elde edilen sonuglarin tamami
birlikte degerlendirildiginde, Onerilen yontemin ortadan kaldirdigi tiim sorunlarin ve
sagladig1 avantajlarin yaninda, hem egitim kiimesi, hem de test kiimesi bakimindan

oldukea iistiin bir 6ngorii performansina sahip oldugu ac¢ik bir sekilde sdylenebilir.

Bunun yaninda gelecek calismalarda, onerilen ¢cok degiskenli 6ngdrii modelinde,
degisken ve model derecesinin belirlenmesinde farkli sezgisel yaklasimlar kullanilabilir.
Boylece hem modele katkis1 bulunmayan degiskenlerin modelden arindirilmas: hem de
bulanik zaman serisinin barindirdig1 bulanik iliskilerin daha gergek¢i olarak ortaya
cikarilmasi ile yontemin 6ngorii performansinin daha iist seviyelere taginmasi saglanmis

olacaktir.
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Ayrica, bu ¢aligmada Onerilen yontemin performansi bazi gercek hayat bulanik
zaman serileri icin degerlendirilmesine ragmen, gelecekte simiilasyon verileri ve

istatistiksel hipotez testleri ile de degerlendirilebilir.
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7. EKLER

Ek 1. Birinci Dereceden Cok Degiskenli Bulanik Zaman Serisi Ongorii Modeli
Igin Ornek MATLAB Programi

Program Girdi ve Parametreleri

X : Zaman serisi
ks : Bulanik kiime sayis1
m : Gizli tabaka birim sayis1

ntest : Test kiimesi genisligi
function [RMSEtest, MAPEtest,DAtest,rn]=ftsfcmannuylkfocokluldre(x,ks,m,ntest)
rand('seed',4.9276984E7);
rn=rand('seed");
n=length(x2);
xegt=x2(1:(n-ntest),:);
xtest=x2((n-ntest+1):n,:);
%Bulaniklastirma
[C1,Ul]=fcm(xegt,ks);
[C,U]=sortcu(C1,Ul);
%Bulanik Iliski Belirleme
Gegt=U(:,1:(n-ntest-1));
yegt=U(:,2:(n-ntest));
net=newff(minmax(Gegt),[m,ks], {'logsig','logsig'} ,'trainlm');
net.trainParam.epochs=500;
net.trainParam.goal=1e-§;
net.trainParam.show=NaN;
%Agm Egitimi

[net,tr]=train(net,Gegt,yegt);



%Ciktilar;

ycegt=sim(net,Gegt);

%Egitim i¢in Ongdriiler

top2=sum(ycegt);

for i=1:ks
for j=1:(n-ntest-1)

stdycegt(i,j)=ycegt(i,))/top2(j);

end

end

ongegt=((C(:,1))*stdycegt)";

%Ongorii
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%Test Kiimesi i¢in Uyelikler Elde Ediliyor.

%Bulanik Ongorii

Utest=stepfcm2fis(xtest,U,ks,2,C);

Gtest=[U(:,(n-ntest)),Utest(:,(1:ntest-1))];

yctest=sim(net,Gtest);

%Duru Test Ongorii

top=sum(yctest);

for i=1:ks
for j=1:ntest

stdyctest(i,j)=yctest(i,j)/top(j);

end

end

ongtest=((C(:,1))"*stdyctest)";

%rn=rand('seed");
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%Olgiitler hesaplantyor
[RMSEegt, MAPEegt,DAegt]|=kriter(ongegt',xegt(2:(n-ntest),1));

[RMSEtest, MAPEtest,DAtest]=kriter(ongtest',xtest(:,1));
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Ek 2. Besinci Dereceden Cok Degiskenli Bulanik Zaman Serisi Ongérii Modeli
Igin Ornek MATLAB Programi

Program Girdi ve Parametreleri

X : Zaman serisi
ks : Bulanik kiime sayis1
m : Gizli tabaka birim sayis1

ntest : Test kiimesi genisligi

function [RMSEtest, MAPEtest,DAtest,rn]=ftsfcmannuylkfocokluSdrc(x2,ks, m,ntest)
rand('seed',4.9276984E7);
rn=rand('seed");
n=length(x2);

x2=lagmatrix(x2,[0,1,2,3,4]);

xegt=x2(5:(n-ntest),:);

xtest=x2((n-ntest+1):n,:);

%Bulaniklastirma

[C1,Ul]=fcm(xegt,ks);

[C,U]=sortcu(C1,Ul);

nl=length(U);

%Bulanik Iliski Belirleme

Gegt=U(:,1:(nl-1));
yegt=U(:,2:nl);
net=newff(minmax(Gegt),[m,ks], {'logsig','logsig'} ,'trainlm');
net.trainParam.epochs=500;
net.trainParam.goal=1e-§;

net.trainParam.show=NaN;



%Agm Egitimi
[net,tr]=train(net,Gegt,yegt);
%Ciktilar;
ycegt=sim(net,Gegt);
%Egitim igin Ongoriiler
top2=sum(ycegt);
for i=1:ks
for j=1:(n1-1)
stdycegt(i,j)=ycegt(i,j)/top2(j);
end
end
ongegt=((C(:,1))*stdycegt)’;

%Ongorii
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%Test Kiimesi i¢in Uyelikler Elde Ediliyor.

%Bulanik Ongorii

Utest=stepfcm2fts(xtest,U,ks,2,C);

Gtest=[U(:,(n1)),Utest(:,(1:ntest-1))];

yctest=sim(net,Gtest);
%Duru Test Ongorii
top=sum(yctest);
for i=1:ks
for j=1:ntest
stdyctest(i,j)=yctest(i,j)/top(j);
end

end
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ongtest=((C(:,1))"*stdyctest)";

%rn=rand('seed");

%Olgiitler hesaplantyor

[RMSEegt, MAPEegt,DAegt]|=kriter(ongegt',xegt(2:(nl),1));

[RMSEtest, MAPEtest,DAtest]|=kriter(ongtest',xtest(:,1));
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