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Bulanik zaman serisi yaklagimlar1 genelde bulaniklastirma, bulanik iligkiler
belirleme ve durulagtirma olmak iizere ii¢ asamadan olusur. Bu calismada, tek
degiskenli birinci dereceden sinir ag1 tabanli bulanik zaman serisi ongoriisii i¢in
yeni bir yaklagim ve yeni bir yontem onerilmistir. Ik olarak evrensel kiime
parcalanmasinda yapilan aralik uzunlugu belirleme asamasinda sabit bir aralik
uzunlugu almak yerine daha etkili olan dagilim tabanli uzunluk yaklasimi
kullanilmigtir. Bulaniklagtirma agamasinda yeni bir algoritma olusturularak iglem
kolayligr saglanmistir. Ayrica bu asamada Onerilen yontemde ilk defa
agirliklandirilmis indisler kullanilmigtir. Bulanik iligki belirlemede biitiin iiyelik
derecelerinin ayarlanmasi saglanmustir. Ongorii performansim gelistirmek icin
sadece Cok Katmanli Algilayict (CKA) degil, ayrica Genellestirilmis Regresyon
Sinir Aglar1 (GRSA), ve Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Ag1 (RTFSA) gibi farkli
yapay sinir ag1 mimarileri de uygulanmistir. Bu YSA mimarileri i¢in klasik sinir
ag1 tabanlt bulanik zaman serisi ongorii yontemlerinden farkli olarak tek katman
ve diiglim sayisi, girdi ve c¢iktilarin toplamlar1 olmas1 yerine en iyi sonucu verecek
sekilde farkli sayida gizli katman ve diigiim sayis1 kullanilmistir.

Onerilen yontem ve yaklasim, oldukga iyi bilinen ve literatiirde siklikla
kullanilan Alabama Universitesi kayit verileri ve ayrica biiyiik bir veri seti olarak
LM.K.B. (BIST) ulusal 100 endeksi verileri 2006-2010 yillar1 i¢in kullanilarak
literatiirde 6nerilmis sinir ag1 tabanli veya sinir ag1 tabanli olmayan ¢esitli bulanik
zaman serisi Ongorii yontemleri ile karsilagtirilmistir. Sonuglar; Onerilen yeni
yontemin, literatiirde verilen diger yontemlerden {iistiin oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Dagilim tabanli uzunluk, Bulanik kiimeler, Bulanik zaman
serileri, Yapay sinir aglari, Sinir ag1 tabanl bulanik zaman
serileri, Uyelik dereceleri
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Fuzzy time series approaches generally have three steps as fuzzification,
identification of fuzzy relation and defuzzification. In this study, a new approach
and a new method have proposed for forecasting univariate first order neural
network-based fuzzy time series (NNBFTS). Firstly, distribution based length
approach has used instead of getting a constant length of interval in the step of
defining length of interval in partition of universe of discourse. Convenience of
operation has provided by creating a new algorithm in the step of fuzzification.
Also, weighted indices have firstly used in this step of proposed method.
Adjustment of all degrees of membership has provided in the step of identification
of fuzzy relation. Not only Multilayer Perceptron (MLP) but also various ANNs
such as Generalized Regression Neural Networks (GRNN) and Radial Basis
Function Neural Networks (RBFNN) have applied for improving forecasting
performance. Various hidden layer and nodes are used for getting the best result
instead of being number of nodes which is the sum of inputs and outputs and one
hidden layer in NNBFTS forecasting methods for these architectures of ANNS.

Proposed method and approach is compared with various NNBFTS or
without NNBFTS forecasting methods proposed in the literature by using a data
set of enrollment for the University of Alabama which is a well-known and
mostly used in the literature and also a big data set of Istanbul Stock Exchange
(ISE) national-100 index during 2006-2010 years. The results show that the new
proposed method outperforms other methods proposed in the literature.

Keywords: Distribution based length, Fuzzy sets, Fuzzy time series, Artificial
neural networks, Neural network based fuzzy time series, Degrees of
membership
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1. GIRIS

Gozlemleri belirsizlikler iceren ve bulanik kiimeler ile temsil edilen zaman
serilerinin 6ngoriilmesi onemli bir problemdir. Ornek olarak, giinlik hava
sicakligr alinabilir. Giin boyunca hava sicakligi sabit kalmadigi icin her giinii
temsil eden kesin bir hava sicaklig1 bulunamaz. Dolayisiyla, giinliik hava sicakligi
bir bulanik kiime ile temsil edilir ve belirsizlik modellenir. Bulanik kiime teorisi
Zadeh tarafindan Onerilmistir ve bircok caligmanin Onciisii olmustur (Zadeh
1965).

Song ve Chissom (Song ve Chissom 1993a) tarafindan ortaya atilan bulanik
zaman serileri, Zadeh (1965) tarafindan Onerilen bulamik kiime teorisine ve
sonrasinda yine Zadeh (Zadeh 1973; Zadeh 1975) tarafindan verilen
tamimlamalara dayanmaktadir. Song ve Chissom calismalarinda, bulanik kiime
teorisinden yararlanarak bulanik zaman serisi tamimini yapmis ve bulanik zaman
serilerinin dngoriilmesi i¢in matris islemlerine dayali yontem Snermistir (Song ve
Chissom 1993a; Song ve Chissom 1993b; Song ve Chissom 1994). Bu yontem ile
birlikte genel olarak bulamk zaman serisi ongorii yontemleri ii¢ temel asamadan
olusmaktadir. Birinci agama gozlemlerin bulaniklastirilmasi, ikinci asama bulanik
iligkilerin belirlenmesi ve ii¢iincii asama ise durulastirma asamasidir. Literatiirde
bulanik zaman serilerinde bu li¢ asamanin da iyilestirilmesi icin ¢esitli ¢aligmalar
yapilmustir.

Oncelikle, bulaniklastrma asamasinda evrensel kiime pargalanmasi
esnasinda ihtiya¢ duyulan aralik uzunlugunu belirlemeye yonelik ¢esitli yontemler
gelistirilmigtir. Literatiirde bir¢ok aralik uzunlugu belirlenmesi {izerine calisma
bulunmaktadir ve bu caligmalarin aralik uzunluguna bagh olarak 6ngorii
performansimt  arttirdiklar1  goriilmiistir. Bu caligmalarin  bircogunda aralik
uzunlugu sabit alinmaktadir, rastgele olarak Song ve Chissom (1993a, 1993b,
1994) ve Chen (1996, 2002) almistir. Huarng (2001b) calismasinda ortalamaya ve
dagilima dayal1 iki yaklasim Onermistir. Chen ve Chung (2006) ve Lee ve ark.
(2007, 2008) cahsmalarinda genetik algoritmalari kullanan  ydntemler
onermislerdir. Parcacik siirli optimizasyonunu kullanan yontemlerle Davari ve

ark. (2009), Kuo ve ark. (2009, 2010), Hsu ve ark. (2010) ve Park ve ark. (2010)
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cesitli calismalar yapmiglardir. Huarng ve Yu (2006a) orana dayal yaklasim ile
ve Yolcu ve ark. (2009) oramin optimizasyonuna dayali yaklasimi ile degisken
aralik uzunluguna sahip calismalarda bulunmuslardir. Cheng ve ark. (2008) ve Li
ve ark. (2008), evrensel kiime parcalanmasina gerek kalmadan bulanik C-
ortalamalar yontemini kullanan yontemler onermislerdir.

Bulanik iligki belirleme asamasinda yapilan diizenlemelerle ve kullanilan
yontemlerle ongorii performanslari olduk¢a gelismektedir. Bu asamada Song ve
Chissom (1993a, 1993b, 1994), bulanik iliskileri karmasik matris operasyonlar1 ile
belirlemigtir. Chen (1996), bu asamada nispeten daha kolay olan bulanmik grup
iligki tablolarin1 kullanirken Huarng ve Yu (2006b), Aladag ve ark. (2009),
Egrioglu ve ark. (2009a, 2009b, 2009¢) ve Yu ve Huarng (2008, 2010) bulanik
iligkilerin belirlenmesinde son yillarda daha siklikla kullanilmaya baglayan yapay
sinir aglarin1 (YSA) kullanmiglardir.

Son olarak durulastirma asamasina gelindiginde, literatiirde 30’dan fazla
durulasgtirma  yontemi bulunmakla beraber, bu asamada c¢ogunlukla
agirliklandirilmis ortalamalar yontemi tercih edilmektedir. Bunun diginda farkli
olarak Jilani ve Burney (2007, 2008) ve Jilani ve ark. (2007) cesitli yontemler
Onermislerdir.

Literatiirde siklikla, birinci dereceden bulanik zaman serisi ongorii modelleri
kullanilmaktadir. Bazen, karsilasilan problemin sahip oldugu karmasik iligkilere
gore, yiiksek dereceli bulanik zaman serisi ongorii modelleri kullanilir. Nadir
olarak mevsimsel iliskiler nedeniyle mevsimsel bulanik zaman serisi Ongorii
modelleri de kullanilir. Yiiksek dereceli ve mevsimsel modellerin karigimi olarak
hibrit modeller de kullanilmaktadir.

Bulanik zaman serisi ongoriisii i¢in birinci dereceden bulanik zaman serisi
ongorii modelleri kullanan ¢aligmalar; Song ve Chissom (1993a, 1993b, 1994),
Sullivan ve Woodall (1994), Chen (1996), Chen ve Hwang (2000), Huarng
(2001b), Huarng ve Yu (2006a, 2006b), Cheng ve ark. (2008) ve Li ve ark.
(2008), Davari ve ark. (2009), Yolcu ve ark. (2009) ve Yu ve Huarng (2008,
2010) seklinde ifade edilebilir.

Bulanik zaman serisi ongoriisii i¢in yiiksek dereceden bulanik zaman serisi

Ongorii modelleri kullanan ¢aligmalar; Chen (2002), Huarng ve Yu (2003a), Chen
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ve Chung (2006), Jilani ve ark. (2007), Jilani ve Burney (2007, 2008), Lee ve ark.
(2007, 2008), Aladag ve ark. (2009), Egrioglu ve ark. (2009a, 2009¢, 2010) Kuo
ve ark. (2009, 2010), Hsu ve ark. (2010) ve Park ve ark. (2010) olarak ifade
edilebilir.

Bulanik zaman serisi ongoriisii icin hibrit modeller kullanan c¢alismalar,
Huarng ve Yu (2003b) ve Tseng ve Tzeng (2002) ve mevsimsel modeller kullanan
caligmalar, Chang (1997), Song (1999) ve Egrioglu ve ark. (2009b) olarak
stralanabilir.

Bu simiflamalar disinda kullanilan degisken sayisina gore tek degiskenli
bulanik zaman serisi 6ngorii modelleri ve ¢ok degiskenli bulanik zaman serisi
ongorii modelleri olarak siniflama yapilabilir. Tek degiskenli bulanik zaman serisi
ongorii modelleri kullanan ¢aligmalar; Song ve Chissom (1993a, 1993b, 1994),
Chen (1996, 2002), Chang (1997), Song (1999), Huarng (2001b), Chen ve Chung
(2006), Huarng ve Yu (2006a, 2006b), Davari ve ark. (2009), Yolcu ve ark.
(2009), Kuo ve ark. (2009, 2010), Aladag ve ark. (2009) ve Yu ve Huarng (2010)
caligmalaridir.

Cok degiskenli bulanik zaman serisi ongorii modelleri kullanan caligmalar;
Huarng (2001a), Hsu ve ark. (2003), Lee ve ark. (2006, 2007, 2008), Jilani ve ark.
(2007), Jilani ve Burney (2007, 2008), Cheng ve ark. (2008), Li ve ark. (2008),
Yu ve Huarng (2008), Egrioglu ve ark. (2009a, 2009b, 2009¢c), Hsu ve ark. (2010)
ve Park ve ark. (2010) olarak sdylenebilir. Bu bulanik zaman serisi modelleri,
kayit verileri (Huarng 2001b; Huarng ve Yu 2006) sicaklik verileri (Lee ve ark.
2006; Lee ve Ark. 2007) ve borsa verileri (Huarng ve Yu 2004; Huarng ve Yu
2005) gibi bircok farkli veri yapisina uygulanmistir.

Bulanik iligki belirleme asamasinda siklikla bulanik mantik grup iliski
tablolar1 kullanilmakla beraber son ¢aligmalarda YSA da kullanilmaktadir. Ancak
bu calismalarda bulanik iligkiler belirlenirken, gézlemlerin ait oldugu kiimeleri
ifade eden kiime numaralar1 ile iglemler yapilmaktadir. Fakat bir bulanik zaman
serisi gozlemi, ait oldugu diisliniilen bulanik kiime disinda diger kiimelere de
belirli tiyelik degerleri ile aittir. Dolayisiyla bulanik iligkiler belirlenirken, her bir
gbzlemin tiim bulanik kiimelere ait olmasimin {iiyelik degerlerinin dikkate

alinmasi, bilgi kaybim1 dnleyecegi gibi bulanik zaman serisinde mevcut bulanik
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iligkileri daha gercekci olarak ortaya koyacak ve boylece 6ngorii dogrulugunu
arttiracaktir. Bu amacla, Yu ve Huarng (2010), girdileri ve ¢iktilar1 gdzlemlerin
iyelik degerlerinden olusan yapay sinir aglarim bulanik iliskilerin belirlenmesinde
kullanmuistir.

Bu tez kapsaminda, bulamik zaman serisi Ongoriisiinii gelistirmek
amacglanmistir. Bu dogrultuda son zamanlarda siklikla kullanilmaya baglanan
YSA, bulanik zaman serisi ngoriisii icin kullanilarak sinir agi tabanli bulanik
zaman serisi ongoriisil izerine caligilmistir.

Calismanin girig boliimiinden sonraki boliimleri su sekilde diizenlenmistir.

Ikinci boliimde bulanik mantik kavrami tanimlanarak genel ozellikleri ifade
edilmistir. Bulanik kiimeler, bulanik iliski ve genisleme ilkesi gibi kavramlar
tanimlanmigtir. Son olarak agirliklandirilmis ortalamalar yontemi ile birlikte beg
durulastirma yontemine yer verilmistir.

Uglincii boliimde diger onemli konu olarak YSA ele alinmistir. YSA nin
genel tanim1 ve yapisi incelenmistir. Yaygin olarak kullanilan CKA, GRSA ve
RTFSA mimarileri ayrintilariyla agiklanmistir.

Dordiincii  boliimde, bulanik zaman serilerinin genel tanimlamalari
yapilmistir. Durulagtirma, bulanik iligki belirleme ve durulastirma asamalarinin
yer aldigi bazi bulanik zaman serisi Ongoérii yontemleri anlatilmistir. Bu
yontemler, Song ve Chissom (1993a, 1993b, 1994) ve Chen (1996) yontemleridir.
Ayrica, yiiksek dereceli bulanik zaman serisi Ongorii yontemi olarak Chen’in
yontemi (2002) ele alinmistir. Sinir ag1 tabanli bulamik zaman serisi Ongorii
yontemlerinden Yu ve Huarng in yontemi(2010) agiklanmistir.

Besinci bolimde, Yu ve Huarng’in (2010) yontemi temel alinarak tek
degiskenli birinci dereceden sinir agi tabanli bulamik zaman serisi Ongorii
modelleri icin yeni bir yaklagim Onerilmistir.

Bu yaklasimda, bulaniklagtirma asamasinda, Yu ve Huarng’in
calismasindan farkli bir sekilde, Huarng’in (2001b) dagilim tabanli uzunluk
yaklasimina gore aralik uzunluklar1 belirlenmistir. Yu ve Huarng’in ¢alismasinda
aralik uzunluklar1 rastgele alinmakta ve Ongorii performansini oldukga

etkilemektedir.
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Onerilen yaklasimda, bulamklastrma asamasinda, yeni bir algoritma
hazirlanmis ve her bir gozlemin belirlenen bulanik kiimelere ait olmasinin iiyelik
degerleri, bu algoritma cercevesinde olusturulmustur. Yu ve Huarng da ise, her bir
gozlemin belirlenen bulanmik kiimelere ait olmasimn iiyelik degerleri, aralik
uzunlugu gibi keyfi olarak belirlenmektedir.

Bulanik iligki belirleme asamasinda, CKA disinda GRSA ve RTFSA gibi
diger sik kullanilan YSA mimarileri de kullanilmistir. Bu asamada Yu ve
Huarng’in calismasinda bir gizli katman kullanilmaktadir. Bu gizli katmandaki
diigiimlerin sayisi, girdi ve ¢ikt1 katmanindaki diiglimlerin sayis1 toplami kadardir.
Oysaki Onerilen yeni yaklasimda, gizli katman sayis1 ve gizli diiglimlerin sayisi,
YSA’nin performansina gore en iyi sonucu elde edecek sekilde belirlenmektedir.

Besinci boliimde, 6nerilen yaklagim disinda tek degiskenli birinci dereceden
sinir ag1 tabanli bulanik zaman serisi ongdrii modelleri i¢in, yeni bir yontem
Onerilmistir. Bu yontem, hem YSA kullanan bulamik zaman serisi Ongorii
yontemlerine hem de bulanik zaman serisi 6ngorii yontemlerine alternatif, yeni bir
yontemdir.

Bu yontemde, bulaniklastirma asamasinda, evrensel kiime parcalamasinda
yapilan aralik uzunlugu belirleme isleminde, sabit bir aralik uzunlugu almak
yerine daha etkili olan dagilim tabanli uzunluk yaklagimi kullanilmigtir. Bu
asamada, yeni yaklasim i¢in olusturulan algoritma eklenmistir. Bulaniklagtirma
asamasinda ilk olarak Chen’in (Chen 2002) yonteminde ve sonraki yontemlerde
benzer sekilde, bulamik kiimelerin indislerin kullanimi s6z konusudur. Bu
asamada, her bir veriyi temsilen olusturulan iiyelik dereceleri kiimesi yerine,
Chen’in (Chen 2002) yonteminde maksimum iiyelik derecesinin bulundugu
bulanik kiimenin indisi kullanilmaktadir. Tez calismasinda Onerilen ydntem
sayesinde, maksimum {iyelik derecesi yerine, veriyi daha iyi temsil eden ve biitiin
iyelik derecelerinin kullanimimi saglayan, agirhiklandirilmis ortalamalar yontemi
ele alinmistir. Agirliklandirilmis ortalamalar yontemi ile bulanik kiimeler yerine,
indisleri temsilen agirliklandirilmig indis degerleri belirlenmis ve kullanilmistir.

Sonugta, biitiin iiyelik derecesi degerlerinin kullanimi ile agirliklandirilmig

indislerin bulunmasi1 sonucunda, her bir gozlemin, tiim bulanik kiimelere ait
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olmasinmin agirlikli olarak dikkate alinmasi saglanmistir. Dolayisiyla, bilgi kaybi
onlenerek verinin daha etkili ve iyi bir sekilde temsil edilmesi saglanmistir.

Bu yontemle, bulanik zaman serisinde var olan bulanik iliskiler, daha
gercekei olarak ortaya ¢ikmis ve 6ngorii performansi artarak daha dogru ongoriiler
gerceklestirilmistir.

Bulanik iligkiler belirleme asamasinda, karmasik ve uzun siiren islemler
yerine, oldukca kullanish olan yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilmistir. Bulanik
iligki belirlemede, biitiin tiyelik derecelerinin ayarlanmasi saglanmistir.

Durulastirma isleminden O©nce, elde edilen cikt1 indislerinin iiyelik
derecelerine ayrilmasi gerceklestirilmistir. Bu asama ile ilgili olarak da bir
algoritma olusturulmustur. Durulastirma islemi, agirliklandirilmis ortalamalar
yontemi ile yapilmis, 6ngorii isleminin ardindan performans degerlendirmesi
yapilmustir.

Altinct boliimde, besinci boliimde Onerilen yaklasim ve yontem, oncelikle,
uluslararasi boyutta sik kullanilan Alabama Universitesi kayit verisi iizerinde
uygulanmistir. Onerilen yaklasim ve yontem, literatiirde bu veriyi kullanan
caligmalarla karsilagtirilmistir. Ardindan, onerilen yaklasim ve yontem, ulusal
boyutta sik kullanilan genis bir veri seti olarak I.M.K.B. (BIST) verisi iizerinde
uygulanmis ve sonug¢lar karsilagtirilmistir.

Son boliimde, altinci bolimde elde edilen sonuglar yorumlanmis ve
caligmanin geneli degerlendirilerek ileride yapilabilecek alternatif caligsmalar

Onerilmistir.
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2. BULANIK MANTIK

Insan beyni diinyamin en karmasik makinesi olarak kabul edilebilir. insan
beyni sayisal bir islemi birka¢ dakikada yapabilmesine karsilik; anlamaya yonelik
olaylar1 ¢cok kisa bir siirede yapar. Ornegin yolda giden bir sofor, yolun kayganlik
derecesini, Oniindeki tehlikeden ne kadar uzak oldugunu, sayisal olarak
degerlendiremezse dahi gecmiste kazanmis oldugu tecriibeler sayesinde aracin
hizin1 azaltir. Ciinkii o saniyelerle Olciilebilecek kadar kisa bir siirede tehlikeyi
anlamig ve ona karsi koyma gibi bir tepki vermistir. Bu noktada akla gelen ilk
soru su olmaktadir: Acaba bir bilgisayar yardimiyla boyle bir zeka iiretmek
miimkiin olabilir mi? Bilgisayarlar cok karmagik sayisal islemleri aninda
coziimleyebilmelerine karsilik, anlama ve deneyimlerle kazanilmis bilgileri
kullanabilme noktasinda ¢ok yetersizdirler. Bu olayda insam ya da insan beynini
tistiin kilan temel Ozellik, sinirsel algilayicilar vasitasiyla kazamilmis ve goreli
olarak siniflandirilmis bilgileri kullanabilmesidir. Bulanik Mantik ve Yapay Sinir
Aglar1 gibi yapay zeka alt dallar1 6zellikle son yillarda genis bir arastirma ve
uygulama alan1 bulmaktadir (Elmas 2003).

Bulanik mantik iki anlamda kullanilmaktadir. Dar anlamda bulanik mantik,
klasik iki degerli mantigin genellestirilmis halidir. Genis anlamda ise bulanik
kiimeleri kullanan biitiin teorileri ve teknolojileri ifade eder.

Sembolik mantik kurallar1 ile sadece somut degil, soyut diisiincelere dayali
onermeler de yapilarak genel ¢ikarimlarin elde edilmesi miimkiindiir. Ancak bunu
yaparken kavram ve terimlerdeki belirsizlik ve bulanikliklarin isin basinda
durulastirilarak kesinlik kazandirilmasi gerekir. Bundan dolay1, sembolik mantik
ideallestirilmis kavram ve terimlerle onermelerden cikarilacak ideal sonuglari
icerir. Oysa gergek diinyada bulaniklik ve belirsizlik kaginilmazdir.

Bulanik mantigin en gecerli oldugu iki durumdan ilki, incelenen olayin cok
karmasik olmasi ve bununla ilgili yeterli bilginin bulunmamasi durumunda
kisilerin goriis ve deger yargilarina yer verilmesi, ikincisi ise insan kavrayis ve
yargisina gerek duyan hallerdir. Insan diisiincesinde sayisal olmasa bile

belirsizlik, yararl bir bilginin kaynagidir. Iste bu tiir bilgi kaynaklarinin, olaylarin
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incelenmesinde 6zgiin bir bigcimde kullanilmasina bulanik mantik ilkeleri yardimei
olacaktir.

Bir olaymn bulamik mantikla incelenmesi icin O©ncelikle, yapilacak
cikarimlarin belirli tolerans sinirlart i¢inde kalmasina onceden karar vermek
gerekir. Bir sorunun ¢oziilmesine baglamadan Once toplanabilen sayisal ve sozel
veriler g6z Oniinde bulundurularak ¢6ziim i¢in en uygun yontem hakkinda karar
verilmelidir (Baykal ve Beyan 2004).

Bulanik kiimelere dayali olan bulanik mantik, genelde insan diisiincesine
0zdes islemlerin gergeklesmesini saglamakta, ger¢ek diinyada sik sik meydana
gelen belirsiz ve kesin olmayan verileri modellemede yardimci olmaktadir.
Geleneksel mantikta bir Onerme “dogru” veya “yanhistr”. Ancak gergek
diinyadaki olaylarin ne derece iyi veya yanlis olmasinin belirlenmesi
gerekmektedir. Ornegin 100 derecede suyun sicakligi “sicak” olarak ifade edilirse
95, 80 derecelerdeki su i¢in “sicak degildir” ifadesi bu anlamda dogru olmadigi
gibi yanlis da degildir. Bu nedenle Onermelerin dogru ve yanlis degerleri
arasindaki degerler kullanilarak bulanik kiime teorisi ortaya atilmistir (Nabiyev
2005).

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayanan bir matematiksel
disiplindir. Bulanik mantik insan mantifinda oldugu gibi, Uzun-Kisa, Sicak-
Soguk, Hizli-Yavas, Siyah-Beyaz yerine Cok Uzun-Uzun-Orta-Kisa-Cok Kisa,
Sicak-Ilik-Az Soguk-Soguk-Cok Soguk vb. gibi ara degerlere gore ¢alismaktadir.

Bulanik mantik i¢in, matematigin gercek diinyaya uygulanmasi denilebilir.
Ciinkii gercek diinyada her an degisen durumlarda degisik sonuclar ¢ikabilir.

Bulanik mantik yaklagimi, makinelere insanlarin 6zel verilerini isleyebilme
ve onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak calisabilme yetenegi
verir. Bu yetenegi kazandirirken sayisal ifadeler yerine sembolik ifadeler kullanir.
Iste bu sembolik ifadelerin makinelere aktarilmasi matematiksel bir temele
dayanir. Bu matematiksel temel Bulamik Mantik Kiimeler Kurami ve buna
dayanan Bulanik Mantiktir.

Sozel ifadelerin bilgisayara aktarilmasi matematiksel bir temele

dayanmaktadir. Bu matematiksel temel, bulanik kiimeler kurami ve bulanik
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mantik olarak adlandirilir. Bulanik mantik bilinen klasik mantik gibi (0,1) olmak
tizere iki seviyeli degil, [0, 1] araliginda cok seviyeli islemleri ifade etmektedir.

Ornegin odadaki klimanin motoru otomatik olarak degil de, bir insan
tarafindan denetlendigi varsayisin; eger oda sicaklifi biraz arttiysa isletmen
motorun hizim biraz arttiracaktir, eger oda sicakligi ¢cok diistiiyse motor hizini1 ¢ok
azaltacaktir. Burada kullanilan “biraz” ve “cok” terimleri dilsel terimler olup
“bulanik degiskenler” olarak isimlendirilirler.

Bulanik mantik ilk defa Amerika Birlesik Devletlerinde diizenlenen bir
konferansta 1956 yilinda duyurulmustur. Ancak bu konudaki ilk ciddi adim 1965
yilinda Lotfi A. Zadeh (Zadeh 1965) tarafindan yayinlanan bir makalede bulanik
mantik veya bulanmik kiime kurami adi altinda ortaya konulmustur. Zadeh bu
calismasinda insan diisiincesinin biiylik cogunlugunun bulanik oldugunu, kesin
(crisp) olmadigini belirtmistir. Bu yiizden O ve 1 ile temsil edilen boolean mantik
bu diisiince islemini yeterli bir sekilde ifade edememektedir.

Bulanik mantigin genel oOzellikleri Zadeh tarafindan su sekilde ifade
edilmistir;

+ Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik

diistinme kullanilir.

+ Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile

gosterilir.

% Bulanik mantikta bilgi biiyiik, kiiciik, ¢cok az gibi dilsel ifadeler
seklindedir.

% Bulanik ¢ikarim iglemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar
ile yapilir.

% Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

% Bulanik mantik matematiksel modeli ¢cok zor elde edilen sistemler

icin ¢cok uygundur.

Bulanik mantik tam olarak bilinmeyen veya eksik girilen bilgilere gore

islem yapma yetenegine sahiptir (Elmas 2003; Zadeh 1965).
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Bu boluimde oOncelikle bulanmik kiime kavrami tanimlanacak, bulanik
kiimelerle ilgili 6zel kavramlar aciklanacaktir. Ozellikle nerilen yontemlerde
kullanmilmak tizere bulanik iligki ve bulanik sayr kavramlar1 ve ilgili 6zellikleri
ifade edilecek ve sonunda yontemlerin durulagtirma agsamasinda kullanilan

yontemle birlikte literatiirdeki diger yontemler de ifade edilecektir.
2.1. Bulanik Kiimeler

Bulanik kiimeler klasik kiimelere benzer sekilde iki yontemle gosterilir.
Bunlardan birincisi kiime elemanlarinin iiyelik derecelerine gore siralanmas,

digeri de matematiksel olarak tiyelik fonksiyonu tanimlamak seklindedir.

Bulanik kiimelerde klasik kiimelerdeki karakteristik fonksiyon,
i, X —»{0,1}, 2.1)
yerini iiyelik fonksiyonuna birakir. Bu da;

X —[0,1] (2.2)

seklinde gosterilir. Burada [0,1], 0 ve 1’i iceren ve O ve 1 arasindaki reel

sayilardir.
Genel olarak kiime tiyelerini degerleri ile degisiklik gosteren egriye iiyelik
fonksiyonu denir. Sekil 2.1°deki iiyelik fonksiyonu seklinde de goriildiigu gibi x

ekseni iiyeleri gosterirken, y ekseni de iiyelik derecelerini gosterir. A bulanik
kiimesi, x,:X —[0,1] A’nin iiyelik fonksiyonu ve x,(x)e[0,1] xe X 'nin

A’daki iiyelik derecesi olmak iizere;
A={(u,(x).x)} (2.3)

olarak yazilabilir. Bu durumda X’deki bulanik kiime olan A;

10
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A={(n, (x).2)p ={p, (x) 7 5}

A:{ﬂA(‘xl)/‘xl+ILIA(‘X2)/X2+"'+ILIA(‘xn)/‘xn}

ve dolayisiyla;

olarak gosterilebilir.

Bulanik kiimenin siirekli olmas1 durumunda gésterim;

A:IﬂA(xi)/xi

seklinde olacaktir.

24)

(2.5)

(2.6)

Boliim isareti bu notasyonda bolme islemini degil alttaki sayiya yani kiime

elemanina istteki iiyelik derecesinin karsilik geldigini gostermektedir. Z ve

I isaretleri de kiime elemanlarinin toplulugunu ifade etmektedir (Lee 2005; Lin

ve Lee 1996; Baykal ve Beyan 2004).

Hap
1.0

Ha p

1.0

0.5

Sekil 2.1. Bulanik kiimenin 6rnek grafik gosterimleri

X
»
'
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2.1.1. Uyelik fonksiyonu tipleri

Cok sayida iiyelik fonksiyonu tipi olmakla beraber pratikte en fazla
kullanmilanlar tiggen, yamuk, ¢an egrisi, Gaussian ve sigmoidal fonksiyonlardir.

Bir ii¢gen iiyelik fonksiyonu a,, a, ve a, olarak ii¢ parametre ile

tanimlanir.

a, <x<a,ise (x—a,)/(a,—-a)
U, (xa,a,,a) =1 a, <x<aj ise (a;—x)/(a;—a,) 2.7)

x>a, veyax<a, ise 0

Bir yamuk iiyelik fonksiyonu a,, a,, a, ve a, olarak dort parametre ile

tanimlanir.

a, <x<a,ise (x-a,)/(a,—a,)
a,<x<a,isel

x,a,a,,d,,a, )= (2.8)
A (50 0,.05.0,) a;<x<a, ise (a,—x)/(a, —a;)
x>a, veyax<a, ise 0
Gaussian iiyelik fonksiyonu m ve ¢ parametreleri ile tanimlanir.
~(x=m)
X;m,0 ) =expy ———— 2.9

Bu fonksiyonda m fonksiyon merkezini ve o da genisligini ifade eder. o
degerini degistirerek, fonksiyonun bi¢imini degistirebiliriz.
Can seklinde iiyelik fonksiyonu a,, a, ve a, olarak ii¢ parametre ile

tanimlanir.

12
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1.0

0.0

ﬂA(X;al’a2’a3):

a

1+ %
al
0 50 100
(@)
50 100
(c)

1.0

0.5

0.0

(2.10)
50 100
(b)
50 100
(d)

Sekil 2.2. Ucgen (a), Yamuk (b), Gaussian (c) ve Can seklinde (d) olmak iizere iiyelik

fonksiyonlarinin gosterimi

Sigmoidal iiyelik fonksiyonu g, ve a, parametreleri ile tanimlanur.

1
,uA(x,al,az)z{m}

@2.11)

a, degeri tiim sigmoidal iiyelik fonksiyonlarinda iiye olma ile olmama

arasinda bir kirim noktasi olup z(a,) degeri 0.5°dir (Baykal ve Beyan 2004).
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H oo

X
-
o

Sekil 2.3. Sigmoidal iiyelik fonksiyonunun gosterimi

2.1.2. Bulanik kiimelerle ilgili baz1 kavramlar

Bulanik kiimelerle ilgili baz1 6nemli kavramlar agagida siralanmagtir.

A bulanik kiime olmak iizere A’min tim elemanlarinin tyelik
dereceleri 0’dan biiyiik kiime A’nin destek (support) kiimesi olarak

ifade edilir.
Destek (A)={xe X |u, (x)>0} (2.12)

Uyelik derecelerinin maksimum degeri bulamk kiimenin yiiksekligi
olarak ifade edilir. Eger bu yiikseklik degeri 1 ise bu bulanik kiime
normal bulanik kiime olur.

o kesim kiimesi A,, iyelik dereceleri «’dan az olmayan

a

iyelerden olusan kiimedir. Burada ¢ keyfi bir degerdir.
A, ={xe X|u, (x)2a} (2.13)

Uyelik fonksiyonunun degerini agik¢a gosteren ¢ degeri [0,1]

araligindadir. Seviye kiimesi « ’lar ile saglanir. Dolayisiyla seviye

kiimesi,

14
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A, ={a|u, (x)=a.a20,xe X} (2.14)

olarak ifade edilir.
X evrensel kiimesinin n boyutlu Oklid vektor uzayr R"’de
tanimlandig1 varsayilsin. Eger biitiin & kesim kiimeleri konveks ise,

bu « kesim kiimeleriyle bulamk kiime konvekstir. Bagka bir

deyisle;

t=Ar+(1-4)s r,se R", Ae0,1] (2.15)
oldugunda bir

()2 min[ g, (r), a1, (s)] (2.16)

iliskisi varsa, A bulanik kiimesi konvekstir.
Bulanik kiimenin biiyiikliigiinii gdstermek i¢in, bulanik kiimenin
niceligini (cardinality) Olgmede ii¢ yol vardir. Birincisi, iiyelik

dereceleri toplanarak biiyiikliik elde edilir. Bu “skalar nicelik” dir.

EEDWNEY @2.17)

xeX

Ikincisi, X evrensel kiimesi ile A bulanmk kiimesinin birbirine

oranlanmasidir. Bu “bagil nicelik” dir.

A=A (2.18)
4

Uglinciisii, A'mn A, « kesim kiimesi ele alinsin. A, 'nin eleman

sayis1 |Aa| "dir. Baska deyisle, A’da elemanlarin |Aa| olma olasilig1

15
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a ’dir. “Bulanik nicelik”,

A| ‘nin iiyelik degeri olarak tanimlanir ve

o e A, olmak lizere;

Hy (|4,)) = (2.19)

ile hesaplanir. A, bir & kesim kiimesi ve A, bir seviye kiimesidir.

= A bulanik kiimesinin tamamlayicisi (tiimleyeni) olan A kiimesi,
Vxe X, i, (x)=1-u,(x) (2.20)

tiyelik fonksiyonu ile tanimlanir.
= Arabk, A=[a,a,] a,,a,€ R olmak iizere a, <a, gibi herhangi iki
sayr arasindaki tiim gercel sayilardan olusan R ’nin tim alt

kiimelerine denir. Uyelik fonksiyonlariyla sadece bulanik sayilari ve

kiimeleri degil ae R olan bir a gercel sayisim1 ya da bir sayi

araligmi da tammlayabiliriz. a,,a,€ R olmak iizere [a,a,]

seklindeki bir araligin tiyelik fonksiyonu,

0, x<a,
U, (x)=41 a<x<aq, (2.21)
0, x>a,

Efer a, =a, ise, aralik [a,,a,|=a, seklinde tek bir noktayr gosterir

(Lee 2005).
2.1.3. Bulanik parcalama

Evrensel kiimede (X ) tammlanan klasik A kiimesinin timleyeni A olsun.

A+ ve A#X kosullann X’i iki alt kiimeye ayiran bir cift (A,Z) ile

16
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sonuglanir. Ayni sekilde A+ ve A# X kosullarint saglayan bulanik kiimedeki

bir ¢ift (A,Z) bulanik parcalama olarak tanimlanir. Genel olarak X’de m alt

kiime tammlanmigsa, asagidaki kosullara uyan m’li dizge (A, A,,...,A, ) bulanik

parcalama olarak tanimlanir;

1. A#OD

2. ANA =0(i#jigin)

3. Vxe X,) u, (x)=1

i=1
2.2.Bulanik Tliski

A kiimesinden B kiimesine bir klasik iliski R ise, her xe A ve ye B i¢in,

tiyelik fonksiyonu g, (x,y);

(x,y)e Rise 1

2.22
(x,y)e Rise0 (2:22)

;UR(x’y):{

olarak tammlamr. Bu iiyelik fonksiyonu AxB’den {0,1} kiimesine

U (x,y): AxB —{0,1} olarak da ifade edilebilir. R iligkisi bir kiime olarak

tanimlanabilir.

Bulanik iliski [0,1] iyelik derecelerine sahip iliskidir.

Uy (x,y): AxB —0,1]

(2.23)
R:{((x’y)’ﬂR (X,y))|,llR (x,y) >0,xe A, ye B}

Burada g, (x,y) x ve y arasindaki iliskinin giicii olarak yorumlanir.

e (x,y) 2w, (x,y") oldugunda, (x,y) (x’,y") den daha giicliidiir.

17
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Bulanik ikili iliski n’li iligkiye genisletilebilir. Eger X, X,,..., X bulamk

kiimeleri olarak kabul edilirse,

Rc X xX,x...xX, (2.24)
bulanik iligkisi
xeX,x,eX,,...,x, e X, (2.25)

olan x,x,,...x, elemanlarinin bir dizgisel kiimesidir (Baykal ve Beyan 2004).

2.3. Genisleme ilkesi

Zadeh (1978) tarafindan ortaya konulan genisletme prensibi (extension
principle) bulanik kiime teorisinde en onemli araglardan biridir. Bu prensip, kesin
matematiksel kavramlarin bulanik kiime ¢ercevesinde genellestirilmesini saglar ve

noktasal goriintiilemeyi bulanik kiimeler icin goriintiilemeye genisletir.

Builke, U kesin kiimesindeki n’li (x,,x,.,...,x,) leri, V kesin kiimesindeki

bir noktaya goriintiileyen her f fonksiyonunun, U ’daki n bulanik alt kiimenin
V ’deki bir bulanik alt kiimeye goriintiilemesine genellestiren bir ara¢ saglar.
Boylece, bulanik olmayan elemanlar arasindaki her matematiksel iligki, bulanik
elemanlar ile ilgili olarak genisletilebilir.

f :U —V verilen bir fonksiyon ve

A=pu Ix+u, /I x,+...u0/x,, (2.26)

U ’dabir bulanik kiime olmak iizere, genisletme prensibi,

f(A):f(lLll/lerlLlZ/xZ+"'llln/xn)

18
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=g 1 f ()4 () oot f () 227)

biciminde ifade edilir.
Bu durumda V kiimesinde tammlanan f(A) bulanik kiimesinin iiyelik
fonksiyonu soyle ifade edilir,

M (a) (x) = max [,UA (x, )] (2.28)

x,eU
S(3)=y

U kesin kiimesi evrenlerin bir kartezyen ¢carpimi

U=UxU,x...xU, (2.29)

olmakla, kesin f fonksiyonu U ’daki n-liyi, V ’deki bir noktaya goriintiileyen n
degiskenli bir fonksiyon olsun, yani y=f(x,x,,...,x,). Uygun olarak
ALA,,...,A U,U,,.U, de, n sayida bulamk kiimeler olsun. Genisletme
prensibi  f(x,x,,...,x,) fonksiyonunu, U’daki n bulamk A,A,,...,A alt

kiimelere soyle genisletir. B= f(A), f(.)’in A,A,,..., A, de bulanik goriintiisii

olmak iizere, bu bulanik kiime s6yle tanimlanir:
Bz{(y,,uB(y))|y=f(xl,x2,...,xn), (X5 Xy,.005 X, ) € U}

Hg (y) :( sup ) Umin[:uAl (xl)’lqu (XZ)""”uAn (x”)} ’ (&30)
R

eger y=f(x,x,,...,x,) seklinde hicbir (x,,x,,...,x,)eU elemani yoksa

Uy (y) =0"dir (Dubois ve Prade 1980; Lin ve Lee 1996).
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2.4. Bulanik Sayilar

Konveks A bulamk kiimesinden alman (x,z,(x)) ve (x,.4,(x,))
noktalarint birlestirecek bir dogru ¢izildiginde, bu dogru {lizerindeki tiim
noktalarin iiyelik dereceleri g, (x,) ve #,(x,) nin minimumuna esit veya daha

biiyiik olur (Lin ve Lee 1996). Sekil 2.4°de, verilen bir iiyelik fonksiyonu ile ifade

edilen bulanik kiimenin konveks ve normalligi goriilmektedir.

A () A

1

Ha(xp) p=mmmmm-
HaX)pem=-- =

e o i
v
et

Sekil 2.4. Konveks ve normal bulanik kiime

R reel sayilar kiimesinin normal ve konveks bir bulanik A kiimesine

bulanik say1 denir. Burada u, iiyelik fonksiyonunun kismi-siirekli olmasi istenir.

Bulanik say1, R gercel sayilar kiimesinde bulanik aralik olarak tanimlanan
bir bulanik kiime seklinde ifade edilebilir. Bu araliga ait simrlar belirsiz

oldugundan, araliklar aym1 zamanda bir bulanik kiimedir. Bulamk araliklar,

[a,,a,,a,] seklinde iki suur noktast a,, a, ve bir tepe noktast a, yardimiyla

gosterilirler. Bu aciklamalardan yola ¢ikilarak goriilmektedir ki bulanik sayilara

o -kesim iglemi uygulanabilir. Eger A bulamk sayis1 icin & -kesim araligim

gosterirsek, tammlanan A, aralifi,
A, = [af“),ag”’)] 2.31)

biciminde tanimlanir.
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Tanimi1 gerceklestirilen bulamk sayr ifadesi Sekil 2.5 ile gosterilmistir (Lee 2005).

TREIN

pd

q

=N e L L e L L]

Sekil 2.5. Bulanik say:

Boylelikle, bulanik sayi, kismi-siirekli tiyelik fonksiyonuna sahip R reel sayilar
dogrusunda normal ve digbiikey (konveks) bulanik alt kiimedir (Lin ve Lee 1996).

2.4.1. Ucgen bulanik sayilar

A=(a,,a,,a,) bir bulanik say1 olmak iizere, a, bulanik sayimn alt sinir1, a,
bulanik saymin merkezi ve a, bulamk saymin iist smirm gostermek iizere

asagidaki iiyelik fonksiyonu ile tanimlanmasi durumunda ticgen bulamk sayi

olarak adlandirilir.

0, x<a,

x—a

—, a<x<a,

a, —q

Ly (x)= o (2.32)

- a,<x<a,

ay —a,,
0, x>a,

Eger a, —a, =a, —a, ise simetrik liggen bulanik sayr olarak adlandirilir ve

tiyelik fonksiyonu Sekil 2.6 ile gosterilir (Lee 2005).
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Ha(x) P

[ [y ———,

ay
Sekil 2.6. Uggen Bulanik Say1

Simetrik iicgen bulanik sayr sol ve sag uc olarak iki gercek sayr yardimiyla

yazilabilir. (a,,a,,a,) seklindeki bir simetrik ticgen bulamk say1 (a,,a;) seklinde

a, +

de yazilabilir ve bu durumda a, =2 olarak bulunur.

2.4.2. Yamuk bulanik sayilar

A=(a,,a,,a,,a,) bir yamuk bulamk sayr olmak iizere, yapisinda iiyelik

derecesi 1’e esit olan pek ¢ok nokta barindirir. Yamuk bulanik say1 asagidaki gibi

bir iiyelik fonksiyonu yardimu ile ifade edilir.

0, x<a
x—a
L, a,<x<a,
a2 al
u(x)=9 1, a, < x<a, (2.33)
a, —x
, a;<x<Zaq,
a, —a,
0, x>a,

Bir yamuk bulanik sayr a, =a, olmasi durumunda iiggen bulanik sayiya

doniisiir. Yamuk bulamk sayiya ait bir liyelik fonksiyonunun gosterimi Sekil

2.77°de goriilmektedir (Lee 2005).
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ra ()P

a as

Sekil 2.7. Yamuk Bulamk Say:

2.4.3. LR gosterimli bulanik sayilar

Bulamik sayillarin LR  gosterimi, onun genelligini simrlamaksizin

hesaplamasal etkinligini artirmasindan dolayr Dubois ve Prade (1980) tarafindan

onerilmistir. Bir M bulanik sayis1 igin iiyelik fonksiyonu g, (x)’in LR

gosterimi esitlik (2.34) ile tanimlanir.

L[ (m-x)/a], x<ma>0
Uy (x)= 1, x=m (2.34)
R[(x—m)/ﬂ], x>m, >0

Referans fonksiyonlart olarak amlan L(x) ve R(x) fonksiyonlari,

R* —[0,1] olmak iizere agagidaki kosullar1 saglar.

ii.  L(0)=1R(0)=1
ii. L ve R [0,00] araifinda artmayandir (x>0 i¢in L(x) ve R(x)

kesin azalandir)
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Denklem (2.34) ifadesinde m, M ’nin orta degeri, & ve B ise uygun olarak sol

ve sag sacilimlar (yayilimlar) olarak adlandirilirlar. Sagcilimlar sifira yaklagtiginda
say1 bulanikligin1 kaybeder, sacilimlar arttik¢a say1 daha fazla bulaniklagir (Lin ve
Lee 1996). M, LR bulamk sayismna ait {iyelik fonksiyonu referans
fonksiyonlarimin yapisina bagh olarak Sekil 2.8’deki gibi ifade edilebilir.

rd

pa(x) 4

Sekil 2.8. LR Bulanik Sayist

Sembolik olarak LR bulanik sayisim M =(m,a, ), seklinde yazacagiz ve

LR

gerekli olmadigr durumlarda LR indisini gostermeyecegiz. LR bulanik sayilari

izerinde bir dizi genisletilmis aritmetik islemler gelistirilmistir (Dubois ve Prade

1980). Ornegin, (m,a.f),, ve (n.7.6),, saylarmn genisletilmis toplami
(m+n,a+y,B+6), ve farki (m—n,a+y,f+35),, formiilleri ile hesaplanr,
(m.a.B),, sayismmn toplamsal tersi ise —(m,a,f),, =(-m.a,pB), olarak

bulunur.
2.44. Can seklinde bulanik sayilar

Can seklinde bulanik sayr sik sik pratik uygulamalarda kullanilir ve

fonksiyonu,
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1, (x) =exp {_(x_—m/*)z} (2.35)

257

biciminde ifade edilir. Burada m, fonksiyonun ortalamasi, §, standart sapmadir

(Lee 2005).
2.5. Durulastirma Yontemleri

Hassas konularda calisan karar vericilerin yaklasik degerler ile islem
yapmas1 istenmeyen bir durumdur. Dolayisiyla, bulanik sayilar ile yapilan
islemler sonucunda elde edilen yeni bulanik kiimeden bir cikarim yapilmasi
gereklidir. Bagka bir ifadeyle, bulanik sayilarla yapilan islemlerden sonra elde
edilen bulanik c¢ikti kiimesinin kesin bir degere doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Bulaniklagtirma(fuzzification) isleminin tersi olarak adlandirilabilecek bu islemin
ad1 durulagtirmadir(defuzzification). Durulastrma islemleri bulanik islemler
sonucu elde edilen bulamik kiimelerin iiyelik fonksiyonlar1 araciligiyla
gerceklestirilir (Roychowdhury ve Pedrycz 2001).

Literatiirde 30’dan fazla durulagtirma yontemi bulunmakla beraber, bulanik
denetleme teorisinde en fazla kullamilan yontemler, en biiyiik iiyelik ilkesi,
sentroid yontemi, agirlikli ortalama yontemi, ortalama en biiyiik iiyelik ve en
biiyiik alanin merkezi yontemleridir. Bu bes tane durulagtirma isleminin esaslar1
alt kesimlerde verilmistir. Bu yOntemlerden hangisinin kullanilacagi karar

vericinin ele aldig1 problemin yapisina gore belirlenir (Paksoy ve ark. 2013).
2.5.1. En biiyiik iiyelik ilkesi

En biiylik tyelik ilkesi (max-membership principle) bulanmik c¢ikarim
kiimesindeki en yiiksek iiyelik derecesine sahip 0ge degerini verir. Bu
durulagtirma yonteminin kullanilabilmesi i¢in tepeleri olan bir bulamk c¢ikarim
kiimesine ihtiya¢ vardir. Tek bir tepe iiyelik fonksiyon degeri bulunan bulanik
cikarim kiimeleri i¢in en hizhi durulastirma yontemlerinden biridir. En biiyiik

tiyelik ilkesi yontemi matematiksel olarak,
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()2 maks{u(z).ze 2} (2.36)

biciminde ifade edilirken, Sekil 2.9’da da gosterilmistir (Ross 1995).

z*

Sekil 2.9. En bilyiik iiyelik derecesi ile durulastirma
2.5.2. Sentroid yontemi

Bagka bir ismi de agirlik merkezi yontemi olan Sentroid yontemi (center of
area method/centroid method/center of gravity method), Sugeno tarafindan 1985
yilinda gelistirilmistir. Gelistirildigi zamandan giiniimiize kadar en yaygin olarak

kullanilan durulastirma yontemidir. Sentroid ydntemi,

- Ja(e)aa:
z _W (2.37)

biciminde ifade edilirken Sekil 2.10’da da gosterilmistir (Ross 1995; Lee 2005).
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Z*

Sekil 2.10. Sentroid yontemi ile durulastirma
2.5.3. Agirhiklandirilmis ortalamalar yontemi

Agirliklandirilmis ortalamalar yontemi (weighted average method/mean of
maxima method) sonucunda durulasmis kesin deger, bulanik ¢ikarim kiimesini
olusturan her bir ¢ikti bulanik kiimesinin sahip oldugu en biiyiik tyelik
fonksiyonu degeri ile ilgili 6ge degerinin carpilip toplam iiyelik fonksiyonu

degerine oranlanmasi ile elde edilir. Matematiksel olarak ise,

' Z,Uizi
Y

i

(2.38)

Z

bi¢iminde ifade edilir. Burada 4, i. bulanik kiimenin en biiyiik iiyelik fonksiyonu
degerini gosterirken, z, degeri i. bulanik kiimenin yatay eksende olusturdugu

araligin orta degeri (mean value) dir. Sekil 2.11°de gosterilen iki bulanik kiimenin

agirlikli ortalamasi (durulastirilmig deger),

- _a(06)+5(09) e
0.6+0.9

olarak bulunur (Lee 2005; Sen 2004).
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Sekil 2.11. Agirliklandirlmis ortalamalar yontemi ile durulastirma (Ross 1995)
2.5.4. Ortalama en biiyiik iiyelik yontemi

En biiyiik iiyelik ilkesi yonteminde bulanik ¢ikarim kiimesinin tek bir tepe
noktasi oldugu varsayilmis ve ona gore durulastirma islemi yapilmisti. Ancak bazi
durumlarda durulastirma islemi yapilacak olan bulanik ¢ikarim kiimesinde tek bir
tepe noktasi yerine Sekil 2.12°de oldugu gibi birden fazla tepe noktasinin yer
aldig1 diiz bir plato kismi bulunabilir. Bu tarz bulamik cikarim kiimelerinde
durulastirma islemi ortalama en biiyiik tiyelik ilkesi yontemine (center of maxima
method) gore yapilir. Sekil 2.12°de a ve b degerleri liyelik fonksiyonu degeri 1’e
esit olan ug¢ degerleri gosterirken, ortalama en biiylik liyelik yontemi ile

durulastirilmig deger,

«_a+b
2

Z (2.40)

islemi ile bulunur.
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Sekil 2.12. Ortalama en biiyiik iiyelik yontemi ile durulastirma (Ross 1995)
2.5.5. En biiyiik alanin merkezi yontemi

Cikt1 bulanik kiimesi en az iki adet digbiikey alt bulanik kiimeyi igeriyor ise,
en biiyiik alana sahip disbiikey bulanik kiimenin agirlik merkezi, en biiyiik alanin
merkezi yontemine (center of largest area) gore durulastirilmis deger kabul edilir.
Bu yontemde en biiylik alana sahip digbiikey bulanik kiimenin agirlik merkezi,
agirlik merkezi yonteminde kullanilan formiilasyona gore yapilir. Sekilsel olarak

Sekil 2.13’de gosterilen bu durum, matematiksel olarak,

. d
z _M (2.41)

B J.;UEM(Z)dZ

biciminde ifade edilir. Burada . en biiyiik alana sahip digbiikey kiimenin tiyelik

fonksiyonunu gostermektedir (Ross 1995; Paksoy ve ark. 2013).
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Sekil 2.13. En biiyiik alan merkezi yontemi ile durulastirma (Ross 1995)
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Bu boliim, ¢alismanin temel konusunu olusturan YSA teknolojisine ait
temel ve teorik bilgileri kapsamaktadir. Teknolojik gelismenin dnemli boyutlara
ulastig1 bugiin, insanoglunun kendisini tanimaya yonelik calismalari da onemli
asamalar kaydetmistir. Yapay zeka (artificial intelligence) kavrami ile insanin en
onemli Ozellikleri olan diisiinebilme ve dgrenebilme yetenekleri 6nemli arastirma
konular1 durumuna gelmistir. Ozellikle bilgisayar kullanimmin  hizla
yayginlagmasi sonucunda yapay zeka caligsmalar1 da bir ivme kazanmustir.

“Insanin diisiinme yapisim anlamak ve bunun benzerini ortaya ¢ikaracak
bilgisayar islemlerini gelistirmeye caligmak” olarak tanimlanan yapay zeka,
aslinda programlanmus bilgisayarlara diisiinme yetenegi saglama girisimidir. Insan
gibi diisiinen ve davranan sistemlerin gelistirilmesine yonelik olarak 1950°l
yillardan beri siiren yapay zekd c¢alismalari, bir noktada insami taklit etmeye
yonelik oldugundan miihendislik, néroloji ve psikoloji gibi alanlara da yayilmistir.
Insan gibi diisiinebilen ve davranabilen sistemlerin gelistirilmesi icin yapilan
calismalarda gelinen nokta, heniiz yapay zekdnin tam olarak gelistirilememis
olmasidir.

Yapay zeka calismalar1 kapsaminda ortaya ¢ikan ve bir noktada yapay zeka
calismalarina destek saglamakta olan farkli alanlardan bir tanesi de Yapay Sinir
Aglar1 teknolojisidir. Insan beyninin temel islem elemam olan ndronu (neuron)
sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde taklit eden YSA, bu yolla biyolojik
sinir sisteminin basit bir simiilasyonu icin olusturulan programlardir. Bu sekilde,
insanogluna 6zgili deneyerek (yasayarak) 6grenme yetenegini bilgisayar ortamina
tagiyabildigi diisiiniilen YSA teknolojisi bir bilgisayar sistemine inanilmaz bir
“girdi veriden Ogrenme” kapasitesi saglamaktadir ve bircok avantajlar
sunmaktadir. Cesitli avantajlar sunan ve giin gegtikce gelisen bu teknolojiden,
giiniimiizde bircok alanda oldugu gibi ekonomi ve istatistik alanlarinda da
faydalanilmaktadir. Ozellikle, “Evrensel Fonksiyon Yakinsayict Yontem
(Universal Function Approximators)” olarak taninmalarindan dolayr tahmin ve
Ongoril gibi verinin icerdigi yapimin tammlanmasim gerektiren alanlarda sikca

kullanilmaktadirlar (Yurtoglu 2005).
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Bu bolimde YSA ile ilgili genel kavramlar, YSA yapisi, YSA’'nin temel
elemanlari, bazi YSA algoritmalari, bazi YSA mimarileri ve bazi Ongorii

degerlendirme yontemleri hakkinda bilgi verilmektedir.

3.1. Yapay Sinir Aglarimin Tanimm

YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciliglyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlaridir (Elmas 2003). Bir bagka deyisle insan beyninin isleyisini taklit eden
sistemlerdir (Sagiroglu ve Ark. 2003). YSA, biyolojik sinir aglarindan
esinlenilerek ortaya cikarillan ve biyolojik sinir aglarina benzer bazi performans
ozellikleri iceren bir bilgi isleme sistemidir (Fausett 1994). YSA, deneyime dayali
bilgiyi depolamaya ve bu bilgileri kullanima sunmaya yonelik dogal bir egilim
icerisinde olan yogun paralel dagilmis bir islemcidir (Haykin 1999). YSA, insan
beyninin isleyisine benzer bir bicimde, bir girdi seti ile bir ¢ikt1 setini dogrusal
olmayan bir sekilde eslestirebilen sistemlerdir (Jain ve Martin 1998).

Literatiirde YSA ya da sinir aglar1 olarak bahsedilen caligmalar, baslangicta
insan beyni hesaplamalarinm1 tanima olarak geleneksel bilgisayarlardan tamamen
farkli yollarla harekete gecirilmistir (Haykin 1999).

YSA ile ilgili calismalarin temel amag olarak biyolojik sinir sistemlerinin
anlagilmasina ve matematiksel olarak modellenmesine yonelik cabalar1 icermesi,
oncelikle YSA’nin tarihi gelisimine ve biyolojik sinir aglarimin fizyolojik
yapilarinin anlasilmasim gerektirmektedir (Terence 1999). Bu nedenle izleyen
boliimde, YSA’min biyolojik sinir sistemleri ile benzerligini ifade etmek ic¢in

biyolojik sinir aglarinin fizyolojik yapisi ele alinmistir.
3.2. Biyolojik Sinir Aglarinin Fizyolojik Yapisi

Insan sinir sistemi ¢ok karmasik bir agdir. Beyin bu sistemin merkezi
elemamdir ve birbirlerine alt aglarla bagli noronlara (sinir hiicresi) sahiptir. Sinir

hiicreleri elektrokimyasal bir islemle bilgi tasimak icin 6zellesmis hiicrelerdir. Bu

sinir hiicreleri degisik sekil ve biiyiikliiktedirler. Bazilar1 sadece 4 mikron (4/1000
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milimetre) genisliginde iken 100 mikron genisliginde olanlar da vardir. Her ne
kadar degisik tipteki sinir hiicrelerinin sekil ve islev acisindan farkliliklar1 bulunsa
da hepsinin ortak 6zelligi hiicre govdesi, dendrit, akson ve akson terminallerinden
olmak tizere 4 farkli kistmdan olugmalaridir (Guyton ve Hall 2006). Biyolojik bir
sinir hiicresinin temel yapist Sekil 3.1°de gosterilmistir (Diamantaras ve Kung

1996; Haykin 1999).

5‘} Sinaps

W\~ Akson Terminali

i 2o
Dendrit 7\
{ N Hiicre

i~ Govdesi

Akson
Myelin kilif

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Temel Yapisi (Diamantaras ve Kung 1996; Haykin 1999)

Dendritler, hiicre gdovdesinden disartya dogru uzanim gosterirler ve diger
sinir hiicrelerinin akson sonlamm noktalarindaki kimyasal sinyalleri almak i¢in
ozellesmislerdir (Guyton ve Hall 2006). Diger bir deyisle dendritler, bir hiicre i¢in
girdi kanallarini olustururlar (Anderson ve McNeill 1992). Dendritler bu sinyalleri
kiiciik elektriksel akimlara cevirerek hiicre godvdesine iletirler. Dendritlerin
ylizeyleri diiz degildir ve genellikle bir sinir hiicresinde ¢ok sayida dendrit vardir.
Aksonlarin aksine tizerlerini kaplayan sinir kiliflar1 (myelin) yoktur.

Hiicre govdesi ¢ekirdegi icerir ve tiim sinir hiicre proteinlerinin ve zarlarin
tiretim merkezi olma goérevini {istlenir. (Guyton ve Hall 2006). Hiicre govdesi,
dendritler araciligiyla gelen sinyalleri igleyerek ciktiya doniistiiriir. Hiicre
govdesinin iirettigi bu ¢iktilar ise aksonlar araciligiyla diger néronlara girdi olmak

tizere gonderilir (Anderson ve McNeill 1992). Tiim sinir hiicreleri akson adi
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verilen ¢cap1 1 mikrometreden 1 milimetreye varabilen uzun kollarla diger sinir
hiicreleriyle etkilesime girerler. Aksonlar, aksiyon potansiyeli denen bir gesit
elektriksel akimin hiicre gdvdesinden akson terminaline iletimini saglarlar. Akson
ylizeyleri diizdiir ve genellikle bir sinir hiicresinde bir akson vardir. Aksonlar sinir
hiicre govdesinden uzakta dallanirlar. Hiicre gbvdesinden ayrildiktan sonra myelin
denen bir kilifla yiizeyleri kaplanwr. Bu kilif aksonun seyri boyunca 0,2-2
milimetrede bir kesintiye ugrar. Bu kesinti noktalarina Ranvier diigiimii adi
verilir.

Noronal hiicre govdeleri sinyal alimi i¢in sinapslar olustururlar. Sinaps, iki
sinir hiicresi arasindaki fonksiyonel bir {initedir. Sinaps terminaline ulasan akim,
norotransmitter adi verilen belirli kimyasallarin agiga cikmasini saglar. Bu
kimyasal maddeler postsinaptik uctaki reseptorlere baglaninca, postsinaptik
hiicrenin uyarilabilirliginde bir degisiklige sebep olur. Bu degisiklik uyarici
yonde, bagka bir ifadeyle sinir hiicresinin bir aksiyon potansiyeli olusturmasini
destekleyecek sekilde olabilecegi gibi engelleyici yonde de olabilir. Eger uyarici
olaylar yeterli sayida olursa, postsinaptik sinir hiicresinde yeni bir aksiyon
potansiyeli olusur ve mesaj iletilmis olur. Sinapslarda ileti her zaman tek yonde,
presinaptik diiglimden postsinaptik hiicreye dogru iletilir. Sinapslar genellikle
sinyalleri tek bir yonde iletirler (presnaptik hiicreden postsnaptik hiicreye dogru).
Bir hiicrenin aksonu diger hiicrelerle bu sinapslar sayesinde binlerce baglanti
yapabilir (Guyton ve Hall 2006).

YSA beyne ozellikle iki Ozelligiyle benzemektedir. Bu ozelliklerden
birincisi; bilginin, bir 6grenme islemi ile agin ¢evresinden elde edilmesi, ikincisi;
sinaptik agirliklar olarak bilinen islem elemanlari (ndron) arasindaki baglanti
agirliklari, elde edilen bilgileri depolamak i¢in kullanilmasidir (Haykin 1999).
Fausett’e gore ise, YSA, insanin kavrama yeteneginin ya da sinir biyolojisinin
matematiksel modellerinin genellestirilmesi olup asagidaki varsayimlara

dayandirilarak olusturulmustur (Fausett 1994):
1. Bilgi isleme, islem elemani (ndron) adi verilen bircok basit birimlerle

gerceklesir.

2. Sinyaller baglantilar aracilifiyla islem elemanlar1 arasinda gecis yapar.
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3. Her baglantinin bir agirligr vardwr. Tipik bir sinir aginda oldugu gibi,
iletilen sinyallerle ¢arpilir.

4. Her islem elemani cikt1 sinyallerini belirlemek i¢in genellikle dogrusal
olmayan bir transfer fonksiyonu uygular.

Tiim bu aciklamalarin ¢ergevesinde biyolojik sinir sisteminin yapisi ile YSA

arasindaki benzerlikler Cizelge 3.1’deki gibi gosterilebilir (EImas 2003).

Cizelge 3.1. Biyolojik Sinir Sistemi ile YSA Arasindaki Benzerlikler (Elmas 2003)

Biyolojik Sinir Ag1 YSA
Néron Islem Eleman (Diigiim) (X )
Sinaps Islem Elemanlar1 Arasindaki Baglant1 Agirliklar: (W)
Dendrit Birlestirme Fonksiyonu (Z)
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Akson Islem Elemaninin Cikigt (Y)

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Temel Yapisi

Bir YSA’nin temel yapisi, girdiler arasinda baglanti kuran islem
elemanlarindan, baglanti agirliklarinin ~ belirlenmesini  saglayan Ogrenme

algoritmalarindan ve transfer fonksiyonundan olusmaktadir. Her bir islem
elemani, diger islem elemanlariyla baglantih olup bir agirlik degerine (W)
sahiptir.

Agirliklar, islem elemanlar arasindaki baglantilarin kuvvetini gosterir ve
gizli katmandaki ve c¢ikt1 katmanindaki islem elemanlarmmin net girdisinin
hesaplanmasinda kullanilir. Her islem elemanin bir agirhiga ve diger islem
elemanlariyla baglantiya sahip olmasi, bilginin tiim bu baglantilar araciligiyla
islem elemanlar1 ve katmanlar arasinda agin cikisina kadar iletilmesini ve agin
dagitilmis bir hafizaya sahip olmasin saglamaktadir (Fausett 1999).

Teknik olarak, bir YSA’nin en temel gorevi, 6rnek veri setindeki yapiyi
Ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmasidir.

Bunu yapabilmesi i¢in ag, ilgili olayin oOrnekleri ile egitilerek genelleme
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yapilabilecek yetenege kavusturulur. Bu genelleme ile benzer olaylara karsilik
gelen cikt1 setleri belirlenir. Agin iirettigi sonuglar ise; aga girilen bilgilerin kendi
agirliklari ile carpimlarinin toplanmasi sonucu elde edilen net girdinin, bir transfer
fonksiyonu ile islenmesi ile ¢ikt1 katmanindan alinmaktadir (Oztemel 2003).

YSA’da ilk katman girdi katmanidir. Girdi katmamn, ¢oziilmesi istenilen
probleme iliskin bilgilerin YSA’ya alinmasinmi saglar. Diger katman ise ag
icerisinde islenen bilginin disariya iletildigi ¢ikti katmanidir. Girdi ve cikti
katmanlarinin arasinda katman varsa bunlara gizli katman adi verilir. Bir YSA’da
gizli katman olmas1 gerekmedigi gibi, birden fazla gizli katman da bulunabilir.
Her katmanda birden ¢ok islem elemani bulunabilir. Literatiirde, hemen hemen
tim caligmalarda girdi katmani, girdilerin aga girmesinde bir kapi islevi gdrmesi
nedeniyle niceliksel olarak katman sayisina dahil edilmemektedir. Bundan dolayi,
girdi katmani ile birlikte ii¢ katmandan olusan bir YSA, iki (¢ok) katmanl bir ag
olarak kabul edilmektedir. Girdi katmanu ile birlikte iki katmani olan bir YSA ise
tek katmanli bir ag olarak kabul edilmektedir (MacKay 2003). Tipik bir YSA
yapisi Sekil 3.2°de gosterilmistir (Smith 2002).

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 3.2. Tipik Bir YSA Yapis1 (Smith, 2002)
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Sekil 3.2de, (x;i=1l,..,n) girdi katmamndaki islem elemanlarini,
(yj; jzl,...,h) gizli katmandaki islem elemanlarini, (z;k =1,...,p) c¢ikt
katmanindaki islem elemanlarini gostermektedir. Ayrica w,, i. girdi islem

elemanindan j. gizli islem elamanina olan baglantinin agirhgim ve v, , j. gizli

islem elemanindan k. c¢ikti islem elemanina olan baglantimn agirhigim
gostermektedir. +1 olarak gosterilen birimler sapma “® ” (bias term) degerleridir

(Smith 2002).
3.4. Yapay Sinir Aglarimin Temel Elemanlar:

Biyolojik sinir aglarindaki sinir hiicrelerine karsilik, YSA’da da yapay sinir
hiicreleri vardir. Sekil 3.2 aym1 zamanda bir yapay sinir hiicresini de
gostermektedir. Her yapay sinir hiicresinin 4 temel elemani vardir. Bu elemanlar;

girdiler, agirliklar, transfer fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisidir.
3.4.1. Girdiler

Girdiler (x,;i=1,..,n) bir yapay sinir hiicresine dig diinyadan gelen

bilgilerdir. Yapay sinir hiicresine dig diinyadan oldugu gibi bagka hiicrelerden

veya kendisinden de bilgiler gelebilir.
3.4.2. Agirliklar

Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin Onemini ve hiicre
lizerindeki etkisini gosterir (Oztemel 2003). Bir islem elemam, genellikle esanl
olarak birgok girdi almaktadir. Her girdi (x,;;i=1,..,n) gizli katmandaki islem
elemanina (yj; j :1,...,h); baglanirken bir baglant1 agirligina
(w;ii=l..nmj=1..h) sahip olmaktadrr. Gizli katmandaki gizli islem

elemanlar1 diger bir gizli katmandaki gizli islem elemanlarina ya da baska bir gizli
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katman bulunmuyorsa ¢ikti katmanindaki islem elemanlarina (z,;k =1,...,p);
baglanirken de bir baglant1 agirligina (v wJ=losk=1,.., p) sahip olmaktadir.

Girdi katmanindan gizli katmana gelen girdilerin bu baglant1 agirliklar1 ile

carpilmasi ile gerekli degerler elde edilir (Anderson ve McNeill 1992).
3.4.3. Transfer(Aktivasyon) fonksiyonu

Transfer fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye
karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirler. Transfer fonksiyonu olarak ciktiyr hesaplamak
icin degisik formiiller kullanilmaktadir.

Transfer fonksiyonunda agin islem elemanlarinin hepsinin ayni1 fonksiyonu
kullanmas1 gerekmez. Bazi elemanlar aym1 fonksiyonu digerleri farkli
fonksiyonlar1 kullanabilirler. Bir problem icin en uygun fonksiyonunun
bulunmasi, agin tasarimcisinin denemeleri sonucunda belirleyebilecegi bir
durumdur. Uygun fonksiyonu gosteren bir formiil heniiz bulunmus degildir
(Oztemel 2003). En yaygin olarak kullanilan transfer fonksiyonlar1 asagida

verilmektedir.
Ozdeslik (identity) Fonksiyonu: Genellikle girdi degerleri icin kullamlan

aktivasyon fonksiyonu asagida ifade edilen ve Sekil 3.3’de gosterilen 6zdeslik
fonksiyonudur (Zilouchian 2001).

F(NET)=NET 3.1)

Belirli bir katmandaki tiim néronlar icin ayni aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilmektedir. Bir¢cok durumda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1

kullanilir (Fausett 1999).
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A f(NET)

» NET

Sekil 3.3. Ozdeslik Fonksiyonu (Zilouchian 2001)

Esik Fonksiyonu: Esik (threshold) fonksiyonun en 6nemli 6zelligi, tiim
girdi degerine karsilik sadece iki ¢esit ¢ikt1 tiretmesidir. Eger giris degeri, sapma
degerini “®” asarsa c¢ikt1 olarak ¢, aksi takdirde [ sabit degerini alir. Esik

fonksiyonun matematiksel ifadesi,

a eg NET 20 |
fF(NET) =1 5 o (3.2)
P eger NET <0 ise

seklinde olur. Bir YSA’da «, £ ve ® degerleri yapilan caligmanin tiiriine
gore belirlenebilir. Literatiirdeki bircok caligmada ® =0 olmak ilizere, =1 ve
B=0 veya a=1 ve [=-1 olarak secilmektedir (Bayramoglu 2007). Sekil
34’de tek kutuplu, Sekil 3.5’de ise cift kutuplu esik fonksiyonlari
gosterilmektedir (Zilouchian 2001).
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A f(NET)

+1

Sekil 3.4. Tek Kutuplu Esik Fonksiyonu (Zilouchian 2001)

A f(NET)

+1

» NET

Sekil 3.5. Cift Kutuplu Esik Fonksiyonu (Zilouchian 2001)

Parcali Dogrusal Fonksiyon (Piecewise Linear Function): Parcali
dogrusal (piecewise linear) fonksiyon, Ozdeslik fonksiyonu ile basamak

fonksiyonunun bir araya gelmesi ile olusur. Bu fonksiyonda < x< ¢ araliginda
dogrusal islemci, x>a ve x<f icin de esik islemcisi 6zelligi gostermektedir.

Parcali dogrusal fonksiyonun matematiksel ifadesi,
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/4 eger NET >«

FNET) =2 NET+20=PY p50r p<NET<a (3.3)
a-p a-p

o eger NET<pf
seklindedir. Pratik calismalarda ¥ ve & degerleri genel olarak y=+1 ve
0=0 veya o=-1’dir (Sen 2004). Sekil 3.6’da parcali dogrusal fonksiyon

gosterilmektedir (Zilouchian 2001).

A f(NET)

p NET

Sekil 3.6. Parcali Dogrusal Fonksiyon (Zilouchian 2001)

Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu; matematiksel olarak dogrusal olmayan
yapisinin olmasi, kolayca tiirevinin alinabilmesi, siirekli ve artan olmasi nedeniyle
YSA yapilarinin kurulmasinda en ¢ok kullanilan fonksiyondur. Bu fonksiyonun

matematiksel ifadesi;

1

—aNET °

SINET) =1

0< f(NET)<1 (3.4)

seklindedir. Ifadedeki «, sigmoid fonksiyonunun sekil parametresidir. Bu

parametre degistirildiginde fonksiyonun farkl sekilleri de ortaya ¢ikar (Zilouchian
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2001). Sekil 3.7°de sigmoid fonksiyonu gosterilmektedir (Anderson ve McNeill
1992).

A f(NET)

—’/ » NET

Sekil 3.7. Sigmoid Fonksiyonu (Anderson ve McNeill 1992)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon: Sigmoid fonksiyon ile birlikte hiperbolik
tanjant (hyperbolic tangent) fonksiyonu da YSA’da ozellikle de cok katmanl
algilayic1 (Multilayer Perceptron) yapilarinda sikca kullanilan bir fonksiyondur.
Cift kutuplu (bipolar) fonksiyon olarak da bilinen hiperbolik tanjant fonksiyonu,

[-1,+1] araligim kullanir. Bu yiizden giris uzaymin genisletilmesinde etkili bir

fonksiyondur. Ancak bu fonksiyonun hicbir parametresi bulunmamaktadir. Bu

nedenle sigmoid fonksiyonu kadar elastik degildir. Bu fonksiyonun matematiksel

ifadesi,
oVET _ o NET
S (NET) = 3-5)

seklindedir. Bu transfer fonksiyonunun da tiirevi kolayca alinabilmektedir
(Bayramoglu 2007). Sekil 3.8’de hiperbolik tanjant fonksiyonu gosterilmektedir
(Anderson ve McNeill 1992).
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A f(NET)

p NET

Sekil 3.8. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Anderson ve McNeill 1992)

3.4.4. Hiicrenin ciktis

Transfer fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikti, dig
diinyaya veya bagska bir hiicreye gonderilir. Hiicre, kendi ¢iktisim1 kendisine girdi
olarak da gonderebilir. Bir islem elemaninin birden fazla girdisi olmasina ragmen
sadece bir ¢iktis1 olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde bir islem elemaninin
birden fazla ¢iktis1 varmig gibi goriilmektedir. Bu sadece gdsterim amaciyladir.
Aslinda bir islem elemanindan ¢ikan tek bir ¢ikt1 degeri vardir. Ayn1 deger birden

fazla islem elemanina girdi olarak gitmektedir (Oztemel 2003).
3.5. Baz1 Yapay Sinir Ag1 Algoritmalar:

Bu kesimde, yaygin olarak kullamlan standart geriye yayilim algoritmasi,
esnek geriye yayilim algoritmasi ve radyal tabanli fonksiyon algoritmasi1 hakkinda
bilgi verilmistir.

3.5.1. Standart geriye yayilhm algoritmasi

Tahmin ve simiflandirma problemlerinde daha cok kullanilan ileri beslemeli

cok katmanli YSA modelleri (CKA) ele alinsin. Bu aglarda genis yayillmis egitim
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algoritmasi, esas fikri hata kareler toplamini1 adim adim minimize etmeye dayali,
geriye yayillim (Backpropagation (BP)) algoritmasidir (Bishop 1995; Haykin
1999; Aslanargun ve Ark. 2007). Aslinda, bu algoritma degiskenleri agirliklar
olan hata fonksiyonuna sayisal optimizasyonda yaygin olan gradyan diisiimii
yonteminin uygulanmasidir; her adimda, hata fonksiyonunun bulunulan cari
noktadaki gradyan vektorii yoniinde agirlik vektorii belirli bir oranla degistirilir ve

hatanin degeri kiiciiltiiliir:

Wi =W, — Q8 (3.6)

burada w,, cari (k.) adimdaki agirhk vektorii; g, , hata fonksiyonunun w,

noktasinda gradyan vektorii ve & 6grenme oranidir.
Basit gradyan diisiimii yonteminde yerel minimum ve yakinsama hiziyla
ilgili bir sira zorluklar meydana cikmaktadir. Bu nedenle agirhik degisimi

formiiliine momentum terimi eklenir:

Aw,,, =—ag, + uAw, , 3.7)
burada
Aw, =w, —w, (3.8)

agirlik degisimi, 4 momentum katsayisidir. Momentum igeren geriye yayilim
algoritmasina standart geriye yayilim (BPM) denir. Bu algoritmada o ve u

katsayilarinin se¢imine bagli olarak algoritmanin kararlilik ve yakinsama hiz1 gibi

nitelikleri degisir (Aslanargun ve Ark. 2007).

3.5.2. Esnek geriye yayillim algoritmasi

Cok katmanl aglar gizli katmanlarda sigmoid aktivasyon fonksiyonunu

kullanirlar. Bu fonksiyonlara sikistirilmig fonksiyonlar denir, ¢iinkii sonsuz girdi
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araligmi sonlu ¢iktt1 araligina sikistirirlar. Sigmoid fonksiyonlar1 girdiler
genisledikge sifira yaklasma egiliminde bulunarak karakterize edilirler. Bu da
steepest descent sigmoid fonksiyonlu cok katmanlh ag egitilirken kullanilirsa
problem yaratir; egim kiigiik olur, agirhik ve sapmada kiigiik degisikliklere sebep
olur.

Esnek Geriye Yayilim Algoritmast (Resielent Backpropagation (RP)),
egitim algoritmasinin amaci kimi tiirevlerin biiyiikliiklerinin zararli etkilerinden
arindirmaktir. Sadece tiirevin isareti giincellesen agirliklar1 belirlemek icin
kullamlir. Eger tiirev sifir ise gilincellesen degerler ayni1 kalir. Eger agirliklar
bir¢ok iterasyonda ayn1 dogrultuda degismeye devam ederse, agirlik degisiminin

biiyiikliigii artar (Aslanargun ve Ark. 2007).

3.5.3. Radyal tabanh fonksiyon algoritmasi

Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Ag1 (RTFSA), regresyon ve simflama
problemlerinde CKA’nin yani sira siklikla kullanilan bir agdir. Katmanli YSA’nin
tasariminda egiticili geriye yayilim Ogrenme algoritmasi bir en iyileme
uygulamasidir. Radyal tabanli fonksiyon ag1 tasarimi ise cok boyutlu uzayda egri
uydurma yaklagimidir ve bu nedenle RTFSA’nin egitimi, cok boyutlu uzayda
egitim verilerine en uygun bir yilizeyi bulma problemine doniigiir. RTFSA’nin
genellemesi ise test verilerini interpole etmek amaciyla, egitim sirasinda bulunan
cok boyutlu yiizeyin kullanilmasina esdegerdir. Radyal tabanli fonksiyonlar,
sayisal analizde cok degiskenli interpolasyon problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilmis ve YSA’nin gelismesi ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA
tasariminda yararlanilmistir. RTFSA, ileri beslemeli YSA yapilarina benzer
sekilde girdi, ara ve c¢ikti katmanindan olusur ancak, girdi katmanindan ara
katmana doniisiim, radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan
sabit bir doniisimdiir (Ozdemir 2007). Ara katmandan c¢ikt1 katmanina ise
uyarlamali ve dogrusal bir doniisiim gerceklestirilir.

Egri uydurma teorisi, herhangi bir¢ok degiskenli ve siirekli f(x)

fonksiyonunu yaklastrma ya da interpole etme problemi ile ilgilidir.

Interpolasyon problemi, k=1,2,...,N i¢in x, veri noktasi ve d, gercek degerler

45



@) ANADOLU UNIVERSITESI

olmak iizere F(x,)=d, interpolasyon kosulunu saglayan F(.) fonksiyonunun

bulunmast olarak tanimlanir. Radyal tabanli fonksiyonlarla dogrusal F(.);

denklem;
N
F(x)=> W, (|x—x])- (3.9)
k=1

seklinde tanimlanir. Burada ¢() dogrusal olmayan radyal tabanli fonksiyon, ||||

genellikle standart o©klit uzakligidir. Bilinen veri noktalari, radyal tabanl
fonksiyonlarin merkezleri olarak sdylenir. RTFSA’nin genel yapisinda veri 6rnegi
kadar ara katman hiicresine ve agirliga gerek duyuldugundan genel ¢oziimii

yakinsayan en iyi ¢oziim aranir. M < N olmak ilizere RTFSA cikisi,
. M
F'(x)=YWo(Jx-c])- (3.10)
i=1

Burada ¢, veri noktalarindan belirlenecek olan radyal tabanli fonksiyonlarin

merkez vektorleridir. RTFSA’da ara katman aktivasyon fonksiyonu genellikle

standart oklit uzakliklarim iistel fonksiyondan geciren gaussian fonksiyonudur ve

ol )= G.11)

biciminde tanimlanir.

RTFSA’da uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal
fonksiyonlarin genisligi ve cikti katman agirhiklaridir. Cikti katmani dogrusal
oldugundan agirliklar, egim diisme ya da dogrusal en iyileme yOntemleri ile
kolayca bulunabilir. Merkezler, girisler arasindan rastgele ve sabit olarak
secilebilmekle birlikte RTFSA’nin performansini iyilestirmek amaciyla merkez
vektorlerinin ve genigligin uyarlanmasi icin ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Merkez vektorleri, egim diisme yontemine gore egiticili 6grenme algoritmasi ile
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uyarlanarak, dik en kiiciik kareler yontemi ile ya da kendiliginden diizenlemeli
yontemle giris Orneklerinden Obekleme yapilarak belirlenebilir (Aslanargun ve

Ark. 2007).
3.6. Baz1 Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Bu kesimde, Bolim 6’da yapilan uygulamalarda ele alman bazi YSA
mimarileri hakkinda kisa bilgi verilecektir. Bu YSA mimarileri radyal tabanli
fonksiyon sinir aglar1 (Radial Basis Function Networks), ¢cok katmanh algilayici
(Multilayer Perceptron) ve genellestirilmis regresyon sinir aglar1 (Generalized
regression neural network) olarak ifade edilebilir. Bu mimariler sirasiyla izleyen

alt kesimlerde ifade edilmistir.
3.6.1. Radyal tabanh fonksiyon sinir aglar1 (RTFSA)

RTFSA, modelleme, yaklasik fonksiyon belirleme, siniflandirma amaciyla
kullanilan bir ag tipi olup ag yapis1 girdi, ara ve ¢ikti katmanlarindan olusur. Bu
yapt Sekil 3.9’da gosterilmistir (Moody ve Darken 1989; Renals ve Rohwer
1989). Agin ara katmaninda yer alan hiicrelerin (gauss hiicreleri) ¢iktis1 agin girdi
vektorlerine bagl olarak bir gauss fonksiyonu ile ¢; ve o; j. hiicre i¢in sirastyla

OETYY

“merkez deger” ve “bant genisligi” olmak iizere asagidaki sekilde verilebilir (Lee

ve Choi 2001; Jang ve Sun 1993; Trenn 2008):

x 2
[x <]
2

¢, (X)=exp —‘ (3.12)

20'j

Agmn ¢iktist ( y) ise Gauss hiicrelerine ait ¢iktilarin agirlik faktorleri (wzj)

izerinden toplami olarak hesaplanir:
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GIRDI KATMANI ARA KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 3.9. Radyal tabanli fonksiyon sinir ag1

Ara katman ve ¢ikt1 katmani arasindaki agirlik faktorlerinin belirlenmesi
agin egitilmesi sonucunda belirlenir. Radyal tabanli fonksiyon aginda egitme
genellikle denetimli ve denetimsiz olarak iki agamada gerceklestirilir. Denetimsiz

egitme agamasinda gauss hiicrelerinin (gauss fonksiyonlarinin) parametreleri (c;

ve o) farkl teknikler yardimiyla belirlenirken; denetimli egitme asamasinda ara
katman ve c¢ikt1 katmanlar1 arasindaki agirhik faktorleri uygun bir egitme
algoritmas1 yardimiyla, ileri beslemeli denetimli sinir aglarinda oldugu gibi,

belirlenir (Wasserman 1993; Mori ve Awata 2007; Asma ve ark. 2012).

3.6.2. Cok katmanh algilayic1 (CKA)

Tek katmanl algilayicilarin dogrusal problemleri ¢6zmekle sinirli kalmalar1
sonucunda yapilan arastirmalar, CKA’larin ve onun 6grenme kurali olan geriye
yayillim algoritmasinin ortaya c¢ikmasiyla sonuglanmistir (Haykin 1999;
Rumelhart ve ark. 1986; Vaughn 1999). CKA’lar ve geriye yayllim algoritmasi ile

dogrusal olmayan problemlerin coziimiinde basarilt sonuglar elde edilmesi,
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isletme bilimi dahil bircok alanda kullaniminin artmasina yol agmistir. Sekil

3.10°daki YSA, bir CKA’mn yapisina sahiptir (Ozdemir ve ark. 2010).

Input layer Hidden layer #1  Hiddenlayer #2  Output layer

Sekil 3.10. CKA yapisi

CKA’larn ilk katmam girdi katmanidir. Son katmani ise, ¢ikt1 katmanidir.
Girdi katman ile ¢ikti katmam arasinda ise gizli islem elemanlarinin yer aldigi en
az bir tane gizli katman bulunmaktadir. CKA’lar1 tek katmanl algilayicilardan
ayiran dzellik, CKA’larda bulunan gizli katmandir. Ciinkii gizli katmanda yapilan
bir dizi islem ile ag dogrusal olmayan bir yapiya kavusturulabilmektedir. Gizli
katman sayis1 en az bir tane olmak lizere birden fazla da olabilmektedir. Gizli
katmandaki her islem elemani, dogrusal olmayan bir transfer fonksiyonuna
sahiptir ve bu fonksiyonlar araciligiyla elde edilen sonuclar bir sonraki islem
elemanlarina girdi saglamaktadir. CKA’larda en c¢ok kullanilan transfer
fonksiyonlar1 sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonudur (Trenn

2008; Bayramoglu 2007; Asma ve ark. 2012).

3.6.3. Genellestirilmis regresyon sinir aglar1 (GRSA)

GRSA, RTFSA’nin 6zel bir durumudur. Ag yapis1 bir radyal tabanli katman
ile 6zel bir dogrusal katmandan olugsmaktadir. RTFSA’larda temel fikir, bir grup
radyal tabanli fonksiyonu istenen fonksiyona yaklasacak sekilde agirliklandirarak
toplamaktir. GRSA’larinda ise RTFSA’nin merkez ve bant genisliklerinin egitme
verisinin deterministik fonksiyonlar1 olarak belirlenir ve bu tip aglarda egitim icin

yinelemeli (iteratif) yontemler kullanilmaz (Wasserman 1993).
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Birinci katman, normal bir RTFSA gibi isler. Her néronun agirlikli girisi,
giris vektorii ile bu girisin agirlik vektorii arasindaki uzakliktir. Her néronun net
girisi, o ndronun agirlikli girisi ile biasinin ¢arpimiyla belirlenir. Her néronun
cikisi, o ndronun net giriginin radyal tabanl katmandan gegirilmesiyle hesaplanir.

GRSA’nda bir x; girisi, agdaki Gauss ¢ekirdeklerinden birinin merkezi

olarak atanir. Herhangi bir giris vektorii x icin i. radyal tabanli biriminin ¢ikig1

20

ﬁ,:exr{—(x_x‘) (zx_x")} (3.13)

seklinde hesaplanir. Burada o kullanici tarafindan belirlenen yumusatma

parametresidir. Herhangi bir x girisi i¢cin agin ¢ikist y

K

=Ya G.14)
i=1

seklindedir. Buradaki « katsayilar1 asagida goriildiigii gibi hesaplanir:

o = i . (3.15)

Eger giris vektorii x, herhangi bir x; egitim vektoriine yakin ise x,’ye
iliskin ¢, en biiyiikk olacak ve istenen ¢ikis y, x ’ye iliskin y, ¢ikisina

yaklasacaktir (Bolat ve ark. 2004; Asma ve ark. 2012).
Sekil 3.11°de GRSA’nin genel yapis1 gosterilmistir (Mostafa 2010).
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Sekil 3.11. GRSA yapisi

3.7. Ongorii Degerlendirme Yontemleri

Ongorii performanslarinin karsilastirilmasinda, genellikle asagidaki olgiitler

kullamlir. Yapilan karsilagtirmalar icin siklikla kullanilan bu o6lgiitler asagidaki

esitliklerde verildigi gibidir:

Hata Kareler Ortalamast (HKO) =Y (¢,)’ / N

Ortalama Mutlak Hata (OMH) = Z|et| / N

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) =(1/N)> e,/ y,/(100)
Hata Kareler Toplami (HKT) =Y (¢,)’

Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK) =~/ MSE

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

Bu esitliklerde e, 6ngorii hatasini, y, ¢ donemi gozlem degerini ve N hata

terimleri sayisim gdstermektedir (Zhang ve Ark. 1998; Erdogan 2006; Ozdemir

2008).
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4. BULANIK ZAMAN SERILERi

Bu boéliimde, bulanik zaman serileri ile ilgili tanimlamalar verilecektir.

Evrensel kiime

U={u,..,u,} (4.1)

olsun. U 'nun elemanlar1 araliklardir. Bu araliklar zaman serisinin tiim degerlerini
kapsayan evrensel kiimenin pargalanmasi ile elde edilir. U 'nun elemanlarina

bagli olarak A, bulanik kiimeleri,

A=f, (ul)/u1+~--+fAi (w,)/u, 4.2)

biciminde tanimlanabilir. Burada f, , A bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonudur

ve

f,:U—=[0.1] 4.3)

olmaktadir. f, (u,), u,’nin A ’ye ait olmasinin derecesidir (Song ve Chissom

1993a; Song ve Chissom 1993b; Song ve Chissom 1994).

Y (t),tz...,O,l, 2,... reel degerli zaman serisi olsun. Zaman serisine uygun
evrensel kiime tanimi ve parcalanmasi yapildiktan sonra A ’lerden olusan yeni
zaman serisi F ()’ ye bulamk zaman serisi ad1 verilir.

F () bulamk zaman serisi hakkinda yukaridaki tanim geregince sunlar

sOylenebilir,

1. F(r) zamanin bir fonksiyonudur.
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2. F(t) bulamk kiimeler tarafindan temsil edilen dilsel degerlere

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

Bulanik zaman serisinde iliski i¢in, F(z)’nin sadece F(r—1)’den

etkilendigi diisiiniiliirse bulanik zaman serisine birinci dereceden bulanik zaman

serisi adi verilir. Birinci dereceden bulanik zaman serisi i¢in bulanik iligki

F(t)=F(t=1)*R(t,t—1) (4.4)

seklinde gosterilebilir. Bu ifadede * herhangi bir operatorii gostermektedir.

F(t-1)=A 4.5)
ve
F(r)=4 (4.6)

A —A, 4.7)
ile gosterilebilir. Buna gore birinci dereceden bulanik zaman serisi ongorii modeli

F(t-1)—> F(1) 4.8)
seklinde yazilir (Song ve Chissom 1993a; Song ve Chissom 1993b; Song ve
Chissom 1994).

F (t) bulanik zaman serisi iken eger F(1—1),F (t—-2),.., ve F(t—n),F(t)’ye

neden oluyorsa bulanik mantik iliski,
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F(t—n),..F(t=2),F(t—-1)> F(r). 4.9)

olur. Bu ifadeye n. dereceden bulamik zaman serisi ongdrii modeli adi verilir

(Chen 2002).

F ve G iki bulamk zaman serisi olsun. F(r—1)=A,, G(t-1)=B, ve
F(t) = A, olsun. iki degiskenli bulanik mantik iliski
A,B, > A, (4.10)

olarak gosterilir ve burada A,, B, iliskinin sol yam ve A; bulanik mantik iliskinin

sag yani olarak isimlendirilir. Sonu¢ olarak birinci dereceden iki faktor

(degiskenli) bulanik zaman serisi ongorii modeli,
F(t-1),G(t-1)—> F(r) 4.11)

olarak gosterilir.

F ve G iki bulanik zaman serisi olsun. Eger F(z) bulanik zaman serisi
(F(t-1).G(t-1)).(F(t-2).G(t-2)),-+(F (t—=n),G(t—n)) gecikmeli bulanik

zaman serilerinden etkileniyorsa bulanik mantik iliski,
(F(t-1).G(t-1)).(F(t-2).G(t-2)),+(F(t=n),G(t=n)) > F ()  (4.12)

seklinde gosterilir ve iki faktor n. dereceden bulanik zaman serisi 6ngorii modeli

olarak isimlendirilir. Burada F(7) ve G(r) swrasiyla ana faktor ve ikincil faktor

bulanik zaman serileri olarak adlandirilir.

F ve G.,G,,---,G_, k adet bulanik zaman serisi olsun. Eger F () bulanik

zaman serisi (F(t-1).G,(t-1),G,(t=1) ,-+.G,_, (t-1)) -,
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(F(t-n).G,(t-n).G,(t-n),--.G_,(t—n))  gecikmeli  bulanikk  zaman

serilerinden etkileniyorsa bulanik mantik iligki

— F(t) 4.13)

seklinde gosterilir ve k faktor n. dereceden bulanik zaman serisi 6ngorii modeli

olarak isimlendirilir. Burada F () ve G, () swrasiyla ana faktor ve ikincil faktor

bulanik zaman serileri olarak adlandirilr (i=1,2,---,k—1) (Jilani ve Burney

2008).
Literatiirde sik kullanilan bazi bulamik zaman serisi ¢oziim yodntemleri
asagida verilmistir.

4.1. Song ve Chissom Yontemi

Song ve Chissom (Song ve Chissom 1993b) bulanik zaman serilerinin

Ongoriisii icin asagidaki adimlardan olusan ¢dziim yontemini 6nermislerdir.

Adim 1. Evrensel kiime ve alt araliklar tanimlanir.

Veri setinin en kiigiik ve en biiyiik degerleri sirasiyla D . ve D_ , ayrica
keyfi iki say1 D, ve D, olmak iizere evrensel kiime,
U=|D,.—-D.D,, +D,] 4.14)
seklinde ve sabit aralik uzunluguna sahip u, alt araliklari,
U={u,u,,,u,} (4.15)
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olacak sekilde tanimlanir.

Admm 2. Evrensel kiime ve belirlenen alt arahklara bagh olarak A; bulamk

kiimeleri tanimlanir. Uyelik dereceleri,

1 k=j
ajk: 0_5 k:]—l,]+1, j:1,2,"',b
0 dd.

olmak iizere, bulanik kiimeler,

Aj=aylutap luy++ay, lu, j=1,2,b

olarak tanimlanir.

Admm 3. Gozlemler bulaniklastirilir.

(4.16)

4.17)

Her bir veri bulundugu arah@in en biiyiik iiyelik degerine sahip oldugu

bulanik kiime ile eslestirilerek zaman serisi bulaniklagtirilir.

Admm 4. Bulanik iligkiler belirlenir.

Bu asamada matris islemlerinden yararlamlir. Bulamk iliski A, — A

oldugunda bu iliskiye karsilik gelen iliski matrisi R =

AT A ile elde edilir. Bu

carpim isleminde “min” operatorii kullanilir. Bulanik zaman serisi i¢in birinci

dereceden bulanik iliskiyi ifade eden iligki matrisi ise R =UR, olarak elde edilir.

Adim 5. Bulanik 6ngoriiler elde edilir.

Bu asamada bulanik 6ngoriiler F () olmak iizere,
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A

F(t)=max{min{F (t-1)o R}} (4.18)

ifadesi ile hesaplanir.
Adim 6. Durulagtirma asamasi

Bu yontemde durulastirma asamasinda ii¢ farkli durum s6z konusudur.
Durum 1. F(t)=max{min{F (t-1)oR}} ifadesi tek bir “en biiyiik” iiyelige
sahipse duru 6ngorii bu iiyelige karsilik gelen araligin orta noktasi olacaktir.
Durum 2. F(1)= max{mjn{F (t=1)o R}} ifadesi birden fazla ve ardisik “en
biiyiik” iiyeliklere sahipse duru ongorii bu iiyeliklere karsilik gelen araliklarinin
orta noktalarinin ortalamas: olacaktir.

Durum 3. F(t)= max{mjn{F (t=1)o R}} ifadesi birden fazla ve ardisik olmayan

“en biiyiik” tiyeliklere sahipse duru 6ngérii tiim bu tiyeliklerin standartlagtirilmasi

ile elde edilir (Song ve Chissom 1993b).
4.2. Chen Yontemi

Song ve Chissom tarafindan onerilen yontemlerde bulanik iligki belirleme islemi
karmasik matris operasyonlarina dayanmaktadir (Song ve Chissom 1993a; Song
ve Chissom 1993b). Chen’in caligmasinda, bulanik iligki belirleme, bulanik
mantik grup iligki tablolarma dayali olarak yapilarak Song ve Chissom’un
Onerdigi yontemler basitlestirilmistir (Chen 1996). Chen’in calismasinda Onerilen
yontem birinci dereceden bulanik zaman serisi ongorii modeline dayalidir (Chen
1996). Chen tarafindan Onerilen bu yontem algoritma olarak adimlar halinde

asagida verilmistir.
Adimm 1. Evrensel kiime (U) ve alt araliklar1 (u,,i =1,2,...,5) tammlanir.

Evrensel kiimenin baslangic ve bitis noktalar1 belirlenir. Bu noktalar zaman

serisinin aldig1 ve alabilecegi miimkiin degerleri kapsayacak sekilde secilir. Daha
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sonra uygun aralik uzunluguna gore evrensel kiime alt araliklara parcalanir. Bu
yontemde aralik uzunlugunun belirlenmesi arastirmaciya baghdir. Belirlenecek

aralik uzunlugunun alt aralik sayis1 tizerinde etkili oldugu unutulmamalidir.
U =|Bas., Bitis]| 4.19)

Adim 2. Evrensel kiime ve parcalanmalara bagli olarak bulamik kiimeler

tanimlanir.

A :fA,. (u,.)/u,. +~-+fA_ (ub)/ub i=12,...,b 4.20)
Admm 3. Gozlemler bulaniklagtirilir.

Her bir gdzlemin bulundugu alt aralik belirlenir. Belirlenen alt araligin en yiiksek
tiyelik degerine sahip oldugu bulanik kiime belirlenir. G6zlemin bulanik degeri
belirlenen bu bulanik kiimedir.

Admm 4. Bulanik mantik iligki ve grup iliski tablosu olusturulur.

Ornegin, bulanik mantik iliskiler

A —=ALA S AA A 4.21)
seklinde iken, bulanik mantik grup iliski

A —ALALA (4.22)
seklinde olmaktadir.

Adim 5. Ongoriiler elde edilir.
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Ongorii elde etmede birkag durum s6z konusudur. F (1—1)= A, olsun.

Durum 1: Bulamk grup iliski tablosundan sadece A, — A; varsa ongorii A, "dir.
Durum 2: Bulamk grup iligki tablosunda A — A, A,..,A, ise 0Ongoril
ALA .., A dir.

i257

Durum 3: Bulanik grup iliski tablosunda A, — Bog ise 6ngorii A, dir.

Adim 6. Durulagtirma islemi uygulanir.

Durulagtirmada merkezilestirme yontemi kullanilir. Adim 5°te belirtilen durum 1

ve 3 i¢in bulanik 6ngorii A; oldugunda durulastirilmis 6ngodrii, A; bulanik
kiimesinde en yiiksek iiyelik degerine sahip olan u; arahfimin orta noktasi
olmaktadir. Durum 2 i¢in ise bulamk Ongorii A,.,Aj,...,Ak oldugunda
durulastirilmig 6ngorii, her bir AI.,AJ.,..., A, bulanik kiimelerinin en yiiksek iiyelik

degerine sahip olan u,,u ,...,u, araliklarinin orta noktalariin aritmetik ortalamasi

olarak elde edilir (Chen 1996).
4.3. Chen’in Yiiksek Dereceli Bulanik Zaman Serisi Yontemi

Chen, 2002 yilinda yaptig1 calismada 6ngorii elde etmede yiiksek dereceli bulanik
zaman serisi yaklagimini Onermistir (Chen 2002). Chen tarafindan verilen bu
yontemde yiiksek dereceli modellerde tiim gecikmeli bulamik degiskenler

bulunmaktadir. Baska bir ifadeyle, 4. dereceden bir zaman serisinin

¢oziimlenmesinde, F(¢) bulanik zaman serisi iken, F(r—1), F(r-2), F(r-3),
F(t—4) bulanik gecikmeli degiskenleri modelde yer almaktadir. Birinci

dereceden bulanik zaman serisi ongorii modellerine gore daha iyi sonuglar veren,
Chen’in calismasinda Onerilen yiiksek dereceli bulanik zaman serisi yonteminin

algoritmasi agsagidaki adimlardan olusur (Chen 2002).
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Adim 1. Evrensel kiime ve alt araliklar tanimlanir.

Veri setinin en kiiciik ve en biiylik degerleri sirasiyla D, ve D, , ayrica keyfi
iki say1 D, ve D, olmak iizere evrensel kiime,

U=|D,.-D.D,, +D,] (4.23)
seklinde ve sabit aralik uzunluguna sahip u, alt araliklari,

U={u,u,,....,u,} 4.24)

olacak sekilde tanimlanir.

Admm 2. Evrensel kiime ve belirlenen alt arahiklara bagh olarak A; bulank

kiimeleri tanimlanir. Uyelik dereceleri,

1 k=]
a, =405 ,k=j-1j+1 , j=12,..,b (4.25)
0 ,dd.

olmak iizere, bulanik kiimeler asagidaki gibi tanimlanir.

A=aylu+a,luy++a,lu, . j=12..b (4.26)

Admm 3. Gozlemler bulaniklastirilir.

Her bir veri bulundugu araligin en biiyiik iiyelik degerine sahip oldugu bulanik

kiime ile eslestirilerek zaman serisi bulaniklastirilir.

Admm 4. Bulanik mantik iligki ve grup iliski tablosu olusturulur.
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Ornegin, birinci dereceden bulanik mantik iliskiler,

A=A, A—A, A—-A (4.27)

J

seklinde verilmisken, bulanik mantik grup iliskisi,

A= ALALA (4.28)

olarak elde edilir. Benzer sekilde genel bir ifade ile n’nci dereceden bulanik

mantik iligkiler,
A, ,.(”_1),...,14,.1 — A
s ,.(”_1),...,14,.1 - A{2 4.29)
f.l,.”, e AJ..p
seklinde verilmisken, bulanik mantik grup iliskisi,
A LA WA = ALA A 4.30)

i(n-1)7" juo g Agp

olarak elde edilir. Bulanik mantik iliski ve grup iliski tablolari, elde edilen bu

bulanik mantik iligki ve grup iliskilerinden olusur.

Adim 5. Bulanik 6ngoriiler elde edilir.

n’nci dereceden bulanik zaman serisi 6ngorii modeli i¢in bulanik ongoriiler elde

edilirken ti¢c durum s6z konusudur.

Durum 1: n’nci dereceden bulanik mantik grup iligki tablosunda,

A LA A > A (4.31)

in? “i(n-1)2"" £l J
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iligkisi mevcut ise bulanik 6ngorii, A i olacaktir.

Durum 2: n’nci dereceden bulanik mantik grup iligki tablosunda,

A

o Ao Ay > AL A LA (4.32)

Jr T2 S p

iligkisi mevcut ise bulamik Ongoriide belirsizlik s6z konusudur ve bulanik
ongoriiniin elde edilebilmesi icin belirsizlik giderilene kadar incelenen derecenin

bir uist derecesine bakilarak m > n olmak tizere,

A LA A — A, 4.33)

im? *Ti(m=1)° £l J

iliskisini veren m aramr ve bu durumda bulamk 6ngorii, yine A; olacaktir.

Durum 3: n’nci dereceden bulanik mantik grup iligki tablosunda,

A

in? Ai(n—l) >

..A,, = Bos (4.34)

iligkisi mevcut ise reel ongorii, A,

in?

Ay A, bulanik kiimelerine bagli olarak,

nel)? 0

Uiy s Uy, gy 5eees Uy araliklarinin orta noktalari, m. ,m.

in>""i(n-1)°"

..,m,, olmak lizere,

in?

1 my, +2%m,

ln—l)+ +n mil

4.35
1+2+--4n (435

ifadesi ile elde edilir.

Adim 6. Durulagtirma islemi uygulanir.
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Durulastirmada merkezilestirme yontemi kullamlir. Ongoriilerin  elde

edilmesinde karsilagilan Durum 1 ve Durum 2 i¢in bulanik 6ngdrii A; olarak elde
edilmigken, durulagtirilmis 6ngorii, A, bulamk kiimesinde en yiiksek iyelik
degerine sahip olan u; aralifmin orta noktasi olacaktir. Durum 3 i¢in ise reel

ongoriiniin, A

in?

A(,y>-- A, bulanik kiimelerine bagli olarak nasil elde edildigi

n-1)°*

daha once belirtilmistir (Chen 2002).
4.4. Yu ve Huarng’in Sinir Ag1 Tabanh Bulanik Zaman Serisi Yontemi

Bu yontemin algoritmasinin adimlar1 asagida siralanmagtir.

Adim 1. Fark:

Bu yontem, gozlemleri dogrudan kullanmak yerine her ¢ ve #—1 anindaki ardi

ardma gelen iki gdzlem arasindaki farklar1 dngdrmektedir:
d(t=1,t)=obs(t)—obs(r—1) (4.36)

Adim 2. Ayarlama:

Farklar negatif hale gelebilir. Biitiin evrensel kiimelerin pozitif oldugundan emin

olmak i¢in farkli pozitif sabitler, farkl seriler icin bu farklara eklenir:
d'(t—1,t)=d(t-1,t)+const (4.37)

Her seri i¢in, biitiin farklarin minimum ve maksimumu D, . ve D, elde edilir.

n X

D, =min(d'(t=1¢)), her tigin,
(4.38)
D, :max(d'(t—l,t)), her t icin,

m

Adim 3. Evrensel Kiime:
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U evrensel kiimesi,

[D,

min

-D,.D,, +D,] (4.39)

seklinde tanimlanabilir. Burada D, ve D, iki belirlenmis pozitif sayidir. Aralik
uzunlugu [ olarak belirlendiginde U esit uzunlukta araliklara ayrilir ve
u,U,,uUs,,....u, olarak isimlendirilir. Burada k araliklarin sayisidir. u, su sekilde
ifade edilir;

u,=| D, —D,+(i-1)1.D,,, — D, +il | i=1,2,...k (4.40)

Buna uygun orta nokta ise

,. (2i-1)1
m=D_. —D+ 2

min

i=12,..,k 4.41)

Adim 4. Bulaniklastirma:

d'(t-1,t), V(t-1,t) seklinde bir iiyelik dereceleri kiimesine bulaniklastirilabilir,

V(e-Lt)={ a1 0] (4.42)
Adim 5. Sinir Ag1 Egitimi:

Bu yontem, Ongorii sonuglarimi gelistirmek ic¢in, bulanik iliski kurmakta biitiin
iiyelik derecelerini kullanir. Iki ardi ardma gelen V'ler bir bulanik iliskiyi

olusturmak icin su sekilde kullanilabilir:

V(t=1,t) >V (t,1+1) (4.43)
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Bulanik iligkileri olusturmak i¢in sonrasinda geriye yayilim sinir aglar1 uygulanir.
Sinir ag1 mimarisi, bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani igerir.

Girdi ve ¢ikt1 diigiimlerinin sayist V(r—1,7) deki iiyelik dereceleri sayisina

esittir. Gizli diigiim sayis1 girdi ve ¢ikti diigiimleri sayist toplami olarak ifade

edilir.
Adim 6. Sinir Ag1 Ongoriisii:
Sinir ag egitilerek V (r—1,7) ile V (#,7+1) in 6ngoriisii gerceklestirilir.

Adim 7. Durulastirma:

Agirliklandiridmis  ortalamalar yontemi, tyelik derecelerini durulastirmada

uygulanir:

Z:Uk .
t—1,t
fa(t-11)=45 (4.44)

k b
>ty
k=1

Burada fd(r—11), t—1 ve t arasindaki 6ngdriilmiis farktr, 4, ongoriilmiis

liyelik derecelerini ifade eder ve m", ,ut"_l,t araligia uygun orta noktasini gosterir.
Adim 8. Ongorii:
t—1 ve t arasinda Ongoriilmiis fark elde edilince, ¢ i¢in Ongorii;

fd'(t—1,t)= fd(t—1,t)—const, (4.45)

forecast(t) = fd'(t—1,t)+obs, ,. (4.46)

seklinde hesaplanabilir (Yu ve Huarng 2010).
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5. GELiISTIRILEN ve ONERILEN YONTEMLER

Bu boliimde ilk olarak daha o©nce ifade edildigi gibi sahip oldugu
ozelliklerden dolay1 en etkili yontemlerden Yu ve Huarng’in (2010) sinir agi
tabanli bulamk zaman serisi Ongdrii yontemini temel alarak gelistiren tek
degiskenli birinci dereceden sinir ag1 tabanh bulanik zaman serisi 6ngorii
modelleri icin yeni bir yaklasim 6nerilmistir. Ardindan ikinci olarak yine tek
degiskenli birinci dereceden sinir agi tabanli bulamik zaman serisi Ongorii
modelleri icin hem YSA kullanan bulanik zaman serisi Ongdrii yontemlerine
alternatif hem de bulanik zaman serisi 6ngérii yontemleri icinde iyi sonuglarin
elde edildigi yeni bir sinir ag1 tabanh bulanik zaman serisi ongorii yontemi

Onerilmistir.

5.1. Sinir Ag1 Tabanh Bulamk Zaman Serilerinin Ongoriisiinde Yu ve

Huarng Yontemi Uzerine Yeni bir Yaklasim

Bu yaklagim, Yu ve Huarng'in algoritmasini (Yu ve Huarng 2010) temel
almakla birlikte bazi degisiklikler ve yenilemelere sahiptir ve su sekilde

Ozetlenebilir:

Admm 1. Fark ve Ayarlama:

Bu yontem, gozlemleri dogrudan kullanmak yerine her ¢+ ve ¢—1 amndaki

ardi1 ardina gelen iki gdzlem arasindaki farklar1 ongérmektedir:

d(t—1,t)=obs(t)—obs(t-1) (5.1)

Burada obs(t) ve obs(t—1), ¢t ve t—1 aminda iki ardi ardina gelen

gozlemlerdir.
Farklar negatif hale gelebilir. Biitiin evrensel kiimelerin pozitif oldugundan

emin olmak i¢in farkl pozitif sabitler, farkl yillar i¢in bu farklara eklenir:
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d'(t-1,t)=d(t-1,t)+ const (5.2)

Her yil i¢in, biitiin farklarin minimumu ve maksimumu olan D_, ve D,

elde edilir.

D, =min(d'(t=1¢)), her tigin,

m

(5.3)
D, :max(d'(t—l,t)), her t igin,

m

Adim 2. Evrensel Kiime:

U evrensel kiimesi, [D,,, —D,,D,, +D,] seklinde tammlanabilir. Burada

D

1

ve D, iki belirlenmis pozitif sayidir. Aralik uzunlugu [ olarak belirlendiginde
U esit uzunlukta araliklara ayrilir ve u,u,,u,,...,u, olarak isimlendirilir. Burada k
araliklarin sayisidir. u, su sekilde ifade edilir;

u =|D

o — Dy +(i=1)1,D,, =D, +il | i=1,2,...k (5.4)

Buna uygun orta nokta ise

(2i-1)1
2

m=D_ —D,+ i=1,2,...k (5.5)

Bulanik kiimelerin sozel (dilsel) degerleri tammlanir. A, A,,A,,... sozel

degerler olsun ve biitiin bulanik kiimeler olasit u,,u,,u,,... sozel degerleri ile

etiketlensin.

Bu adimda, dagilim tabanli uzunluk olarak ifade edilen Huarng’in yaklasimi
(Huarng 2001b), aralik uzunlugunu belirlemek i¢in kullanilmistir. Ciinkii Huarng
calismasinda, TAIFEX (Tayvan Borsasi) ve Alabama Universitesi kayitlarii

ongormek icin evrensel kiime parcalanmasinda iki cesit aralik yOntemi
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tanimlamistir. Huarng aralik uzunlugunun 6ngorii dogruluk oranmi etkiledigine
dikkat cekmistir (Memmedli ve Ozdemir 2010). Huarng’in modelinde, iki farkli
aralik uzunlugu Chen’in modeline uygulanmistir ve bu dagilim tabanli ve
ortalama tabanli uzunluklarin 6ngorii dogrulugunu gelistirdigi sonucuna gesitli
caligmalarda ulagilmistir (Haykin 1999; Khashei ve ark. 2008; Yu 2005). Dagilim
tabanli uzunluk, verinin birinci farklarinin dagilimina gore hesaplanir. Algoritmasi

asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1. Birinci farklar seklinde A, ve A arasindaki biitiin mutlak farklar ve

birinci farklarin ortalamasi hesaplanir.

Adim 2. Ortalamaya gore, Cizelge 5.1°e uygun olarak aralik uzunlugu i¢in tabana

karar verilir.

Cizelge 5.1. Taban haritalama ¢izelgesi

Aralik Taban
0.1-1.0 0.1
1.1-10 1
11-100 10
101-1000 100

Adim 3. Birinci farklarin kiimiilatif dagilimi grafikle c¢izilir. Adim 2’de

kararlastirilan taban aralik olarak kullanilir.

Adim 4. Adim 2’de kararlastirilan tabana gore, birinci farklarin en az yarisindan

daha kiiciik olan en biiyiik aralik, aralik uzunlugu olarak secilir.

Adim 3. Bulaniklastirma:

d'(t-1t), V(t—1,t) seklinde bir iiyelik dereceleri kiimesine

bulaniklastirilabilir,
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V(e-Lt)={ul, 0] (5.6)

Burada , 4. bolimde 4.3 denkleminde yer alan f ’e esittir.
D

max

const, D

min °

D,, D,, U ve [ belirlendikten sonra k olarak ifade
edilen aralik sayisi, U ve [’ye gOre bulunabilir. A,A,, A,,..A seklinde
gosterilen bulamk kiimelerin sozel degerleri hesaplanabilir. Ardindan, biitiin
V(r-1,¢)’ler bulunabilir. Biitin V(r—1,¢) leri bulan algoritma Ek-1'de

verilmigtir.
Adim 4. Sinir Ag1 Egitimi ve Ongoriisii:

Ongorii sonuclarim gelistirmek icin, onerilen yaklasim bulamk iliskileri
olusturmada biitiin iiyelik derecelerini kullanmaktadir. Iki ard1 ardina gelen V ’ler

bir bulanik iligki olusturmada kullanilabilir:
V(t=1,t) >V (t,1+1). (5.7)

Bulanik iligkileri olusturmada (veya egitim) geriye yayilim sinir aglari
uygulanmaktadir. Bir girdi katmanina, bir veya daha fazla gizli katmana ve bir
cikt1 katmanmna sahiptir. Girdi ve ¢ikt diigiimlerinin sayist V (¢ —1,¢) *deki iiyelik
derecelerinin sayisina esittir. Gizli diigimlerin sayis1 sinir aglarinin performansina
gore kararlagtirilir. V(t—l,t) ile egitilmig sinir ag1 vasitasiyla V(t,t+1) ‘1n
ongoriisiine devam edilebilir. Eger ornek ici (in-sample) gozlemler kullanilirsa,

sonuclar Ornek i¢i tahmininkilere ait olur. Eger ornek disi (out-of-sample)

gozlemler kullanilirsa, sonuglar 6rnek dig1 Ongoriiniinkilere ait olur.
Adim 5. Durulastirma:

Agirliklandirilmis ortalamalar yontemi, iiyelik derecelerini durulastirmada

uygulanir:
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Zﬂk mk

t—1,t

fd(t—l,t)zk:lzT, (5.8)
t—1,t
k=1

Burada fd(r-11t), tr—1 ve ¢ arasindaki Ongoriilmiis farktr, g
ongoriilmiis iiyelik derecelerini ifade eder ve m", ,utk_l,t aralifina uygun orta

noktasini gosterir.
Adim 6. Ongorii:

t—1 ve t arasinda Ongoriilmiis fark elde edilince, ¢ i¢in Ongori,

fd'(t—1,t)= fd(t—1,t)—const, (5.9)

forecast(t) = fd'(t—1,t)+obs, ,. (5.10)

seklinde hesaplanabilir.
Performans degerlendirmesi i¢in hata kareler ortalamasi (HKO) asagidaki

gibi hesaplanir:

n

> ( forecast (1) —obs(t))2

HKO ==+ , (5.11)
n—k

Burada k£ ©rnek icini igceren ve n—k Ornek disin iceren gozlemler olmak

lizere n adet gdozlem vardir (Memmedli ve Ozdemir 2012).
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52. Sinir Ag Tabanh Bulamk Zaman Serilerinin Ongoriisiiniin

Gelistirilmesi icin Yeni bir Yontem

Bu kesimde tek degiskenli birinci dereceden sinir ag1 tabanli bulanik zaman
serisi Oongorii modelleri i¢in iyi sonuglarin elde edildigi yeni bir sinir ag1 tabanh
bulanik zaman serisi ongorii yontemi Onerilmistir. 5.1 kesiminde ifade edilen
yaklasimdan farkl olarak agirliklandirilmis indis degerlerinin kullanimiyla 3 adim
daha eklenmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Bu yeni yontem su sekilde 6zetlenebilir:
Adim 1. Fark ve Ayarlama:

Bu yontem, gozlemleri dogrudan kullanmak yerine her ¢+ ve ¢—1 amndaki

ardi ardina gelen iki gdzlem arasindaki farklar1 ongérmektedir:
d(t—1,t)=obs(t)—obs(t—1) (5.12)

Burada obs(t) ve obs(t—1), ¢t ve t—1 aminda iki ardi ardma gelen

gbzlemlerdir.
Farklar negatif hale gelebilir. Biitiin evrensel kiimelerin pozitif oldugundan

emin olmak i¢in farkl pozitif sabitler, farkl yillar i¢in bu farklara eklenir:
d'(t-1,t)=d(t-1,t)+ const (5.13)

Her yil i¢in, biitiin farklarin minimumu ve maksimumu olan D_, ve D,

max

elde edilir.

D . =min(d'(t—1,¢)), her ticin,
min ( ( )) ¢ (5.14)
D, :max(d'(t—l,t)), her t igin,

m
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Adim 2. Evrensel Kiime:

U evrensel kiimesi,

[D,

min

_Dl’Dmax+D2] (5.15)

seklinde tanimlanabilir. Burada D, ve D, iki belirlenmis pozitif sayidir.

Aralik uzunlugunu / olarak belirledigimizde U esit uzunlukta araliklara ayrilir ve

u,U,,uUs,,....u, olarak isimlendirilir. Burada k araliklarin sayisidir. u, su sekilde

12772

ifade edilir;

u =|D

min

-D,+(i-1)1,D,,, — D, +il | i=1,2,...k (5.16)
Buna uygun orta nokta ise

. 2i-1)1
m=p —p+ 20 (5.17)

Bulanik kiimelerin sozel degerleri tammmlanir. A, A,, A;,... sozel degerler
olsun ve biitiin bulanik kiimeler olas1 u,,u,,u,,... sozel degerleri ile etiketlensin.

Bu adimda, dagilim tabanli uzunluk olarak ifade edilen aralik uzunlugunu
belirlemekte kullanilan Huarng’ i yaklasimimi (Huarng 2001b) kullandik. Huarng
calismasinda, TAIFEX (Tayvan Borsasi) ve Alabama Universitesi kayitlarini
ongormek icin evrensel kiime parcalanmasinda iki c¢esit aralik yOntemi
tanimlamistir. Huarng aralik uzunlugunun 6ngorii dogruluk oranmi etkiledigine
dikkat cekmistir. Huarng’in modelinde, iki farkli aralik uzunlugu Chen’in
modeline uygulanmistir ve bu dagilim tabanli ve ortalama tabanli uzunluklarin
Ongorii dogrulugunu gelistirdigi sonucuna ¢esitli ¢calismalarda ulagilmistir (Haykin
1999; Khashei ve ark. 2008; Yu 2005). Dagilim tabanli uzunluk, verinin birinci

farklarimin dagilimina gore hesaplanir. Algoritmas: agsagidaki gibi 6zetlenebilir:
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Adim 1. Birinci farklar seklinde A, ve A arasindaki biitiin mutlak farklar ve

birinci farklarin ortalamasi hesaplanir.

Adim 2. Ortalamaya gore, Cizelge 5.1°e uygun olarak aralik uzunlugu i¢in tabana

karar verilir.

Adim 3. Birinci farklarin kiimiilatif dagilimi grafikle c¢izilir. Adim 2’de

kararlastirilan taban aralik olarak kullanilir.

Adim 4. Adim 2’de kararlastirlan tabana gore, birinci farklarin en az yarisindan

daha kiiciik olan en biiyiik aralik, aralik uzunlugu olarak secilir.
Adim 3. Bulaniklastirma:

d'(r-1,t), V(r—1r) seklinde bir iiyelik dereceleri kiimesine

bulaniklastirilabilir,
V(e=Lo)=[ 1] (5.18)

Burada g, 1. denklemde yer alan ve dnceden tanimlanmis f ’e esittir.

D

max

const, D

min °

D,, D,, U ve [’yi belirledikten sonra k olarak ifade
edilen aralik sayis1 U ve [’ye gore bulunabilir. Sonrasinda, A,A,,A,.. A

seklinde gosterilen bulamk kiimelerin sozel degerleri hesaplanabilir. Ardmdan,

biitiin V (z—1,7) ’ler bulunabilir. Biitiin V (z—1,7) leri bulan algoritma Ek-1’de

verilmigtir.
Adim 4. Agirliklandirilns indislerin Bulunmasi:

Bulaniklagtirma asamasinda ilk olarak Chen’in (Chen 2002) yonteminde

bulanik kiimelerin indislerinin kullanimi s6z konusudur. Sinir ag1 i¢in girdi ve
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cikti belirlemede 6rnegin ikinci dereceden bulanik zaman serisi i¢in F () nin
F(t-1) ve F(r—2) gecikmeli degiskenlerinden etkilendigi diisiiniildiigiinde
girdilerin F(r—1) ve F(r—2) olacagi, ¢iktinin ise F(z) olacag goriilmektedir.
Bu asamada her bir serinin indisleri kullanilmaktadir. Bulaniklastirma agamasinda
her bir veriyi temsilen olusturulan tiyelik dereceleri kiimesi yerine Chen’in (Chen
2002) yonteminde maksimum {iiyelik derecesinin bulundugu bulamik kiimenin
indisi kullanilmaktadir. Bu asamada sinir ag1 tabanli bulanik zaman serilerinde
herhangi bir kullanim séz konusu degildir. ilk olarak bu asamada kullanilmak
tizere maksimum {iiyelik derecesi yerine veriyi daha iyi temsil eden ve biitiin
tiyelik derecelerinin kullanimi saglayan agirliklandiridmis ortalamalar ySntemi

yardimiyla Chen (Chen 2002) yonteminde oldugu gibi bulamk kiimeler yerine

indisleri temsilen agirliklandirilmis indis degerleri belirlenecek ve kullanilacaktir.

2 Mk
A — (5.19)

2

k=1

Burada g, t anindaki veri i¢in elde edilen agirlikli indis degeri, u*

bulaniklastirma sonucu elde edilen iiyelik derecelerini ifade eder ve k, bulanik

kiime sayisin1 gosterir.
Adim 5. Sinir Ag1 Egitimi ve Ongoriisii:

Sinir ag1 i¢in girdi ve ¢ikt1 belirlemede Ornegin ikinci dereceden bulanik
zaman serisi i¢in F(z), F(r—1) ve F(r—2) gecikmeli degiskenlerinden
etkilendiginde girdiler, F(r—1) ve F(z—2) serilerine ait agirhklandiriimis
indisler olur, ¢iktinin ise F () serisine ait agirhklandirilmus indis degerleridir.

Sonrasinda bu yontem bulanik iligkileri olusturmada (veya egitim) ifade
edilen sinir ag1 mimarisini uygulamaktadir. Gizli diiglimlerin sayis1 sinir aglarinin

performansina gore kararlastirilir.
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Adm 6. Cikt1 indislerinin Uyelik Derecelerine Ayrilmas::

Durulastirma agsamasindan once sinir ag1 egitimi ve ongoriisii ile elde edilen
agirliklandirilmig ¢ikti indis degerlerin iiyelik derecelerine ayrilmasi gerekir. Bu

asamada asagidaki algoritma kullanilir:

Admm 1. Elde edilen degerler i¢in yuvarlama islemi yapilir. 0.5’in iistii
isteki tam sayiya, alt1 ise alttaki tam sayiya yuvarlanir. Cikt1 oi ile, yuvarlama
islemi sonucu om ile gosterilir.

Ornek:

0i =3.421ise om =3 veya oi =4.68 ise om =5 seklindedir.

Admm 2. Flde edilen om degeri iiyelik derecesi 1 olan bulanik kiimenin
numarasini verir. k£ bulanik kiime sayisim vermek iizere ilgili bulanik kiimeler ve

ciktiya ait tiyelik dereceleri asagidaki gibidir:

Al A2 o Ar)m—l Ar)m Ar)m-H o Ak

0 0 0 md 1 1-md 0 0

Burada md iiyelik derecesi agsagidaki formiil yardimiyla bulunur.

md =om—0i +0.5 (5.20)

Adimm 3. Adim1-2 her cikt1 degeri icin tekrarlanir ve biitiin bulanik kiimeler

icin her ¢iktiya ait tiyelik dereceleri elde edilir.

Adim 7. Durulastirma:

Agirliklandirilmis ortalamalar yontemi, iiyelik derecelerini durulastirmada

uygulanir:
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Zﬂk .
-1t
fd(t—1,1) =+ (5.21)

k bl
>l
k=1

Burada fd(r-11t), t—1 ve ¢ arasindaki Ongdrilmiis farktir, g,
ongoriilmiis iiyelik derecelerini ifade eder ve m", ,ut"_l,t aralifina uygun orta

noktasini gosterir.
Adim 8. Ongorii:

t—1 ve t arasinda Ongoriilmiis fark elde edilince, ¢ i¢in Ongorii asagidaki

gibi hesaplanabilir:
fd'(t=1,t)= fd(t-1,t)—const, (5.22)
forecast (t) = fd'(t—=1,t)+obs, ,. (5.23)

Performans degerlendirmesi i¢in hata kareler ortalamasi (HKO) asagidaki

gibi hesaplanir:

n

> ( forecast (1) —obs(t))2

HKO ==+ , (5.24)
n—k

Burada k ornek i¢ini iceren ve n—k Ornek disini iceren gozlemler olmak iizere

n adet gdzlem vardir
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6. VERI SETLERi UZERINDE UYGULAMALAR

Sinir ag1 tabanli bulamik zaman serisi modelleri, bulanik zaman serisi
ongoriisiinii gelistirmekte ve cesitli problemleri ¢ozmekte kullanilmaktadir. Bu
boliimde, yapay sinir aglarini kullanarak bulanik iliski belirlemede biitiin tiyelik
derecelerinin ayarlanmasiyla algoritmasiyla birlikte sinir agi tabanli bulamik
zaman serisi Ongoriisiinii gelistirmek icin Yu ve Huarng’in yontemini (Yu ve
Huarng 2010) temel alan yeni bir yaklasim ve yeni bir yontem uygulanmistir.
Onerilen yontem ile biitiin iiyelik derecelerinin ayarlanmasinda agirhklandirilmis
ortalamalar yontemi, indisler icin ilk defa bu calismada kullamilmistir. Aralik
uzunlugu belirlemede dagihm tabanli uzunluk yaklasim kullanilmustir. Ongorii
performansim gelistirmek icin cok katmanli algilayici (CKA), radyal tabanlh
fonksiyon sinir agt (RTFSA) ve genellestirilmis regresyon sinir agi (GRSA)
mimarileri uygulanmistir.

Onerilen yaklasim ve yontemin etkinligi icin literatiirde bir ¢ok calismada
siklikla kullanilan Alabama Universitesi kayit verisi ile ulusal ve uluslararasi
boyutta genis bir veri seti olarak .M.K.B. ulusal-100 endeksi verileri ele
almmistir. Biitiin uygulamalarda STATISTICA programi ve Microsoft Excel

programlart kullanilmustir.

6.1. Uluslararas1 Boyutta Sik Kullanmilan Alabama Universitesi Kayit Verisi

Uzerinde Uygulama

Onerilen yaklasim ve yontem, oncelikle Cizelge 6.1°de verilen Alabama

Universitesi kayit verisi ile incelenmistir.
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Cizelge 6.1. Kay1t verisi

Yillar Kay1t Sayisi Yillar Kayit Sayisi
1971 13055 1982 15433
1972 13563 1983 15497
1973 13867 1984 15145
1974 14696 1985 15163
1975 15460 1986 15984
1976 15311 1987 16859
1977 15603 1988 18150
1978 15861 1989 18970
1979 16807 1990 19328
1980 16919 1991 19337
1981 16388 1992 18876

Bu veri, say1 acisindan az olmasima karsin aslinda metodolojinin etkinligini
vurgulamakta yeterli olabilmektedir ¢iinkii Song ve Chissom (1993a), Song ve
Chissom (1993b), Song ve Chissom (1994), Chen (1996), Huarng (2001a), Huarng
(2001b), Huarng ve Yu (2006), Hwang ve ark. (1998) ve Sullivan ve Woodall
(1994) gibi bircok Onemli calisma bulamik zaman serisi Ongoriisii icin cok az
gbzlem kullanmistir ve literatiirde 6nerilmis diger yontemlerle kolaylikla sonuglari
karsilasgtirmak icin bu zaman serisi ele alinmistir.

Bu kesimde ele alinan veri seti icin, Oncelikle 5.2 kesiminde Onerilen
yontem ele alinmis ve adim adim uygulanmustir. ilk olarak, biitiin farklar
bulunmustur. Biitiin farklarin minimumu Cizelge 6.2’de goriildiigi gibi -955

oldugundan negatiften kurtulmak i¢cin 1000 degeri sabit olarak alinmistir.
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Cizelge 6.2. Onerilen yontemde 1. veri seti icin 0bs () ve obs(t—1) farklan

obs (1) obs(t-1) d(t-1,1)
13055 - -
13563 13055 508
13867 13563 304
14696 13867 829
15460 14696 764
15311 15460 -149
15603 15311 292
15861 15603 258
16807 15861 946
16919 16807 112
16388 16919 -531
15433 16388 -955
15497 15433 64
15145 15497 -352
15163 15145 18
15984 15163 821
16859 15984 875
18150 16859 1291
18970 18150 820
19328 18970 358
19337 19328 9
18876 19337 -461

Biitiin farklara bu sabit eklenir. Biitiin farklar i¢in minimum ve maksimum

D, =45(-955+1000), D, =2291(1291+1000) olarak belirlendikten sonra

D, =45 ve D, =9 (Alt sinir ve iist sinira tamamlanir) seklinde alinir. Ardindan

Huarng’in yaklagimina gore aralik uzunlugu belirlenir. Huarng’in yaklagimina

gore aralik uzunlugunu belirlemek igin,

Adim 1. Birinci farklar seklinde A, ve A arasindaki biitiin mutlak farklar ve

birinci farklarin ortalamasi hesaplanir. Bu Cizelge 6.3’de gosterilmistir.
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Cizelge 6.3. Onerilen yontemde 1. veri seti i¢in mutlak farklar

A Mutlak farklar (A, ve A) A Mutlak farklar (A,,, ve A)
1508 204 1064 416
1304 525 648 370
1829 65 1018 803
1764 913 1821 54
851 441 1875 416
1292 34 2291 471
1258 688 1820 462
1946 834 1358 349
1112 643 1009 470
469 424 539

45 1019 Ort. 480.05

Adim 2. Ortalamaya gore, Cizelge 5.1°e uygun olarak aralik uzunlugu i¢in tabana
karar verilir. 480.05 ortalamaya gore aralik uzunlugu i¢in taban 100 alinir.

Adim 3. Birinci farklarin kiimiilatif dagilimi grafikle c¢izilir. Adim 2’de
kararlagtirilan taban aralik olarak kullanilir. Birinci farklarin kiimiilatif dagilimi

Sekil 6.1°de gosterilmistir.

Amount

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Length of Intervals

Sekil 6.1. Onerilen yontemde 1. veri seti igin birinci farklarin kiimiilatif dagilimi
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Adim 4. Adim 2’de kararlastirllan tabana gore, birinci farklarin en az yarisindan
daha kiiciik olan en biiyiilk aralifi aralik uzunlugu olarak se¢. Dagilimdan,
400’den daha az 6 birinci fark vardir. 500 olunca bu sayr 13’e ¢ikmaktadir.
Dolayisiyla 400, birinci farklarin en az yarisindan daha kiigiik en biiyiik araliktir.

Sonugcta, 400 aralik uzunlugu olarak belirlenir.

400 ic¢in, evrensel kiime U :[0, 2400] olarak belirlenir. U esit araliklara
ayrilir ve biitiin farklar iiyelik derecelerine bulaniklastirilir. Ornegin, birinci fark
1508, izleyen denklemdeki gibi tiyelik derecesine bulaniklastirilabilir:

V(1971,1972)=(0.00 0.00 0.23 1.00 0.77 0.00) (6.1)

Cizelge 6.4, biitiin farklar icin uygun tiyelik derecelerini listelemektedir.
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Cizelge 6.4. Onerilen yontemde 1. veri seti farklari igin iiyelik dereceleri

T a1 A A A A A 4
1971 1508 0,00 0,00 0,23 1,00 0,77 0,00
1972 1304 0,00 0,00 0,74 1,00 0,26 0,00
1973 1829 0,00 0,00 0,00 0,43 1,00 0,57
1974 1764 0,00 0,00 0,00 0,59 1,00 0,41
1975 851 0,00 0,87 1,00 0,13 0,00 0,00
1976 1292 0,00 0,00 0,77 1,00 0,23 0,00
1977 1258 0,00 0,00 0,86 1,00 0,15 0,00
1978 1946 0,00 0,00 0,00 0,14 1,00 0,87
1979 1112 0,00 0,22 1,00 0,78 0,00 0,00
1980 469 0,83 1,00 0,17 0,00 0,00 0,00
1981 45 1,00 0,11 0,00 0,00 0,00 0,00
1982 1064 0,00 0,34 1,00 0,66 0,00 0,00
1983 648 0,38 1,00 0,62 0,00 0,00 0,00
1984 1018 0,00 0,46 1,00 0,55 0,00 0,00
1985 1821 0,00 0,00 0,00 0,45 1,00 0,55
1986 1875 0,00 0,00 0,00 0,31 1,00 0,69
1987 2291 0,00 0,00 0,00 0,00 0,27 1,00
1988 1820 0,00 0,00 0,00 0,45 1,00 0,55
1989 1358 0,00 0,00 0,61 1,00 0,40 0,00
1990 1009 0,00 0,48 1,00 0,52 0,00 0,00
1991 539 0,65 1,00 0,35 0,00 0,00 0,00

5.2 kesiminde Onerilen yOntemde 3.

bulaniklastirma

agirliklandirilmig

agirliklandirilmis indis degerleri Cizelge 6.5°de verilmistir.

isleminden

indisler

sonra

bulunur.

sinir  ag1

Elde

82

edilen iiyelik dereceleri

egitimi ve Ongoriisi

adima uygun olarak yapilan

icin

icin



@) ANADOLU UNIVERSITESI

Cizelge 6.5. Onerilen yontemde 1. veri seti igin agirhklandinlmis indis degerleri

d'(t-11) | g,
1508 427
1304 3,76
1829 5,07
1764 491
851 2,63
1292 3,73
1258 3,65
1946 537
1112 3,28
469 1,67

45 0,61
1064 3,16
648 2,12
1018 3,05
1821 5.05
1875 5,19
2291 3,68
1820 5,05
1358 3,90
1009 3,02
539 1.85

En yiiksek tiyelik derecesi sahip olan bulamk kiimenin indisi degil agirlikli
olarak hesaplanan indisler, girdiler ve hedefi olusturmaktadir. Bulamik zaman
serilerinde Ornek olarak ilk 10 gbzlem i¢in ikinci dereceden bulanik zaman serisi
icin notasyon cizelgesi Cizelge 6.6’de verilmistir.

Alabama Universitesi kayit verisi icin birinci dereceden ve tek degiskenli
sinir ag1 tabanhi bulanik zaman serisi ele alinmistir. Ancak indisler bazindan
yonteme uygun olarak daha yiiksek dereceden gecikmeler dikkate alinarak iglem

yapilmistir.
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Cizelge 6.6. Onerilen yontemde 1. veri seti i¢in ikinci dereceden bulanik zaman serisi notasyon

cizelgesi
Gozlem no. F (t _ 2) F (t _ 1) F (t) Girdi-1 Girdi-2 Hedef
1 - - Ay - - -
2 - A A - - -
3 Ay Ay As 4,27 3,76 5,07
4 Ay As As 3,76 5,07 4,91
5 As As A; 5,07 4,91 2,63
6 As Az 4,91 2,63 3,73
7 A; Ay 2,63 3,73 3,65
8 Ay Ay As 3,73 3,65 5,37
9 Ay As A; 3,65 5,37 3,28
10 As A; A, 5,37 3,28 1,67

Sinir ag1 egitimi ve ongoriisii i¢in Cizelge 6.6’da yer alan girdiler ve hedef
disinda birinci, iiglincii, dordiincii ve besinci dereceden sinir ag1 tabanli bulanik
zaman serileri i¢in de ¢ikti indisler bulunur. Bu degerler adim 6’daki gibi tiyelik
derecelerine ayrilir ve durulagtirma asamasi gerceklestirilir.

Durulagtirma igleminden sonra, biitiin durulastirilmis 6ngorii degerleri ve
HKO degerleri hesaplanir. En iyi sonu¢ 1-20-3-1 yapisina sahip iki gizli katmanli
CKA sinir ag1 mimarisiyle elde edilmistir ve HKO degeri 44049’dur. Onerilen
yontem i¢in en iyi 3 HKO degeri hesaplanan her derece i¢cin Cizelge 6.7°de

verilmistir.

Cizelge 6.7. Onerilen yontem igin sonuglar

@) ANADOLU UNIVERSITESI

HKO degerleri
1. Derece 2. Derece 3. Derece 4. Derece 5. Derece
44049 77239 246431 204253 100048
65543 106837 247739 311361 169955
126931 117639 300939 820130 195485
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Cizelge 6.8. Onerilen yontemde 1. veri seti igin sonuglarm karsilagtiriimast

Yontem HKO
Song ve Chissom(1993) 412499
Song ve Chissom(1994) 775687
Sullivan ve Woodall (1994) 386055
Chen(1996) 407507
Hwang vd. (1998) 278919
Huarng (2001) 78792°
124707
Chen (2002) 86694
Aladag vd. (2009) —Matlab 78073
Yu ve Huarng (2010) 247461
Tsaur vd. (2005) 134923
Li ve Chen (2004) 173459
Li ve Cheng (2007) 85040
Egrioglu vd.(2009)-Matlab 66661
Egrioglu vd. (2010) -Matlab 60714
Onerilen yontem 44049

* Ortalama tabanli uzunluk

® Dagilim tabanl uzunluk

Song ve Chissom (1993a), Song ve Chissom (1994), Sullivan ve Woodall
(1994), Chen (1996), Hwang ve ark. (1998), Chen (2002), Huarng (2001b),
Aladag ve ark. (2009), Yu ve Huarng (2010), Tsaur ve ark. (2005), Li ve Chen
(2004), Li ve Cheng (2007), Egrioglu ve ark. (2009) ve Egrioglu ve ark. (2010)
seklinde literatiirde onerilmis diger yontemlerin HKO degerleri ve ayrica onerilen
yontemin HKO degeri Cizelge 6.8’de karsilastirma amaciyla verilmistir. Onerilen
yontemle elde edilen sonug¢ en kiiciik HKO degerine sahiptir, dolayisiyla bu
yontemin Cizelge 6.8’e gore bulanik zaman serisi Ongoriisii i¢in diger
yontemlerden iistiin oldugu soylenebilir.

Ikinci olarak 5.1 kesiminde tamimlanan yaklasim adim adim uygulanmistir.
Yonteme benzer sekilde ilk tic adim uygulanir ve Cizelge 6.4 dahil olmak iizere

ayn1 analizler yapilarak sonuclar elde edilir. Bu asamada aralik uzunlugu 400 igin,

6 girdi ve ¢ikti diigiimii olusur. Girdi diigiimleri, V (r—1,7) iiyelik dereceleri
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icindir ve ¢ikti diigiimleri V (z,£+1) iiyelik dereceleri igindir. Ornek olarak,

d'(1971,1972) =1508 igin iiyelik dereceleri sinir aginin

V(1971,1972)=(0.00 0.00 0.23 1.00 0.77 0.00) (6.2)

biciminde elde edilen girdileri haline gelir.

d'(1972,1973) =1304 i¢in

V(1972,1973)=(0.00 0.00 0.74 1.00 0.26 0.00) (6.3)

ciktilart bulunur.

Gizli diigiim sayis1t STATISTICA programi ile rassal olarak alinir ve en iyi
performansa sahip gizli diigiim sayis1 belirlenir. Siireci tekrarlayarak, sinir aginin
egitiminde Ornek i¢i gozlemlerin hepsi kullanilir. STATISTICA programimi
kullanarak en iyi sinir agin1 elde ettikten sonra, benzer sekilde, 6rnek dis1 farklar

icin biitiin iiyelik dereceleri ongoriiliir. Ornek olarak,

V(1988,1989)=(0.00 0.00 0.00 0.45 1.00 0.55) 6.4)

olan girdiler seklinde d'(1988,1989)=1820 icin iiyelik dereceleri kullanilir.

Ciktilar,

V(1989,1990)=(0.09 0.48 0.91 0.05 045 0.18) (6.5)

olmak iizere bir sonraki fark icin 6ngoriilmiis tiyelik dereceleridir.

Cizelge 6.9’da biitiin 6ngoriillmiis tiyelik derecelerini listeler.

86



@) ANADOLU UNIVERSITESI

Cizelge 6.9. Onerilen yaklasimda 1. veri seti igin ngoriilmiis iiyelik dereceleri

AT A A A ATl a4
0,08 0,15 0,39 0,19 1,00 0,58
0,09 0,48 0,91 0,05 0,45 0,18
0,09 0,53 0,67 0,08 0,05 0,05
0,09 0,46 0,55 0,22 0,06 0,05

Ongoriilmiis farklar (5.10) esitligi kullanilarak hesaplanir. Durulastirma
isleminden sonra, biitiin durulastirilmis 6ngérii degerleri ve HKO degeri bulunur.
En iyi sonug 6-8-6 yapisina sahip CKA sinir ag1 mimarisiyle elde edilmistir ve
HKO degeri 69095 dir.

Elde edilen sonug Cizelge 6.8’e eklenerek Cizelge 6.10 olusturulur.

Cizelge 6.10 incelendiginde, Onerilen yaklasimin temel aldigi Yu ve
Huarng’m (2010) yontemine gore oldukca iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir.
Literatiirdeki diger yOntemlerle Kkarsilastirildiginda son yillarda yapilan
calismalara yakin sonuca sahip olmakta ve bu da sinir aglarinin ne derece etkili
oldugunu gostermektedir. Ozellikle sinir aglarmin kullanildig1 calismalarin daha
iyi sonuglar verdigi goriilmekle birlikte Onerilen yontemin diger biitiin
yontemlerden ¢ok daha iyi oldugu bu uygulama sonucu agisindan soylenebilir.
Onerilen yontemde bulamk iliskiler belirlenirken, gozlemlerin ait oldugu kiimeleri
ifade eden kiime numaralar1 yerine her bir gézlemin tiim bulanik kiimelere ait
olmasimin iiyelik degerleri dikkate alinmistir. Dolayisiyla, bilgi kayb1 en aza indigi
gibi bulanik zaman serisinde mevcut bulanik iligkiler daha gergek¢i olarak ortaya

konulmus ve sonuglar daha iistiin sekilde elde edilmistir.
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Cizelge 6.10. Onerilen yaklagimda ve yontemde 1. veri seti igin sonuglarin karsilagtiriimast

Yontem HKO
Song ve Chissom(1993) 412499
Song ve Chissom(1994) 775687
Sullivan ve Woodall (1994) 386055
Chen(1996) 407507
Hwang vd. (1998) 278919
Huarng (2001) 78792°
124707
Chen (2002) 86694
Aladag vd. (2009) —Matlab 78073
Yu ve Huarng (2010) 247461
Tsaur vd. (2005) 134923
Li ve Chen (2004) 173459
Li ve Cheng (2007) 85040
Egrioglu vd.(2009)-Matlab 66661
Egrioglu vd. (2010) —-Matlab 60714
Onerilen yaklagim 69095
Onerilen yontem 44049

* Ortalama tabanli uzunluk

® Dagilim tabanl uzunluk

6.2. Ulusal Boyutta Sik Kullamlan Genis bir Veri Seti olarak BIST(IMKB)

Verisi Uzerinde Uygulama

Onerilen yaklasim ve yontem icin ikinci olarak genis bir veri seti olan 2006-
2010 yillart arasindaki I. M. K. B. ulusal-100 endeksi haftalik kapams degerleri
(261 gozlem) kullanilmistir (www.tcmb.gov.tr). Veri Ocak aymdan Eyliil ayina
kadar ornek ici (egitim) ve Ekim ayindan Aralik ayma kadar drnek disi (Ongorii)
olarak her wyil icin secilmistir (75%:25%). Bu asamada olusacak biiyiik
degerlerden kurtulmak adina HKO degeri yerine HKOK (Hata kareler
ortalamasimin karekokil) degeri performans kriteri olarak belirlenmis ve biitiin

yillar i¢in elde edilen HKOK degerlerinin ortalamalar1 hesaplanmistir.
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Onerilen yontem adim adim uygulanmistir. 2006 yili 6rnek olarak verilirse,
ilk olarak, biitiin farklar bulunmustur. Ek-2’de goriildiigii gibi biitiin farklarin
minimumu -4483 oldugundan negatiften kurtulmak icin 4500 degeri bu yil i¢in
sabit olarak alinmistir. Sonrasinda, biitiin farklara bu sabit eklenmistir. Biitiin

farklar i¢in minimum ve maksimum D . =17, D, =7364 olarak belirlenmistir.

Huarng’m yaklagimina gore aralik uzunlugu belirlenmistir (Huarng 2001b).

Birinci farklarin kiimiilatif dagilimi Sekil 6.2°de gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Onerilen yontemde 2. veri seti igin birinci farklarin kiimiilatif dagilimi

Ek-3’de ornek olarak 2006 yil1 i¢cin Onerilen yonteme uygun mutlak farklar

verilmistir. Sonugta, 1000 aralik uzunlugu olarak belirlenmistir. 1000 igin,

evrensel kiime U = [0,8000] seklinde olusmustur. U esit araliklara ayrilip biitiin

farklar tiyelik derecelerine bulaniklastirilmistir. Ek-4’de Ornek olarak 2006 yili
icin Onerilen yonteme uygun veri seti farklari i¢in tiyelik dereceleri verilmistir.

Bu bulaniklagtirma isleminden sonra sinir agi egitimi ve ©6ngoriisii i¢in
agirliklandirilmis indisler bulunur. Bu asamadan sonra en yiiksek iiyelik derecesi
sahip olan bulanik kiimenin indisi degil agirlikli olarak hesaplanan indisler
girdiler ve hedefi olusturmaktadir. Ek-5’de 6rnek olarak 2006 yili i¢in Onerilen

yonteme uygun agirliklandirilmis indis degerleri verilmistir.
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Sinir ag1 egitimi ve Ongoriisii birinci, ikinci, liglincil, dordiincii ve besinci
dereceden sinir ag1 tabanli bulanik zaman serileri icin ¢ikt1 indisler bulunur. Bu
degerler liyelik derecelerine ayrilir ve durulagtirma asamasi gergeklestirilir.

Durulagtirma igleminden sonra, biitiin durulastirilmis 6ngorii degerleri ve
HKOK degerleri hesaplanmistir.

En iyi sonu¢ Ornegin 2006 yili i¢in 5-30-10-1 yapisina sahip iki gizli
katmanli CKA sinir ag1 mimarisiyle elde edilmistir ve HKOK degeri 350.433 dir.
2006 yili icin gercek degerler (Kirmizi-Seri 1) ve elde edilen 6ngorii degerleri

(Siyah-Seri 2) Sekil 6.3’de gosterilmistir.
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Sekil 6.3. Onerilen yontemde 2. veri seti igin gergek degerler ve ongorii degerleri (2006 yil1 igin)

Onerilen yontem icin en iyi HKOK degerleri hesaplanan her derece icin yillarin

ortalamalari olarak Cizelge 6.11’de verilmistir.

Cizelge 6.11. Onerilen yontemde 2. veri seti igin sonuglar

HKOK Degerleri
1. Derece 2. Derece 3. Derece 4. Derece 5. Derece
402.398 531.423 367.826 378.532 339.253
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Cizelge 6.11°de goriildiigii gibi en iyi sonug 5. dereceden sinir ag1 tabanh
bulanik zaman serisi 6ngorii modeli i¢cin CKA ile elde edilmistir. Diger sinir ag1
mimarileri iyi sonuclar vermediginden bu asamada belirtilmemistir.

GRSA, CKA ve RTFSA sinir ag1 mimarileri bu veri i¢in 6ngorii amaciyla
kullanilmistir. Sonrasinda, HKOK degerleri yine tiim yillarin ortalamalar1 alinarak
her model i¢in sirasiyla hesaplanmistir. HKOK degerlerine gore her model icin en

tyileri Cizelge 6.12°de gosterilmistir.

Cizelge 6.12. 2. veri seti icin YSA modellerinde HKOK degerleri

Modeller HKOK
CKA 390.581
RTFSA 391.075
GRSA 673.135

Sinir aglar1 ile zaman serisi Ongoriisiinde en iyi sonug¢ 1-5-3-1 yapisina sahip
CKA ile elde edilmistir.

Benzer islemler, onerilen yaklagim i¢in de tekrarlanmigstir. Kullanilan her bir
sinir ag1 mimarisi icin HKOK degerleri yine tiim yillarin ortalamalar1 alinarak her
model icin sirastyla hesaplanmistir. HKOK degerlerine gore her model i¢in en iyi

sonuclar Cizelge 6.13’de gosterilmistir.

Cizelge 6.13. 2. veri seti i¢in farkls YSA modelleri ile 6nerilen yaklasitmun HKOK degerleri

Modeller HKOK
CKA ile onerilen yaklasim 367.197
GRSA ile 6nerilen yaklasim 373.165
RTFSA ile 6nerilen yaklasim 376.615

Onerilen yaklasimda Cizelge 6.13’e gore en iyi sonug 8-14-8 yapisina sahip
CKA ile elde edilmistir.
Son asamada ele alman veri seti i¢in kullanilan biitiin modeller

karsilastirilmistir. Cizelge 6.14, Onerilen yaklasim ve yontemle sinir ag1 tabanli
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bulanik zaman serisi 6ngorii modellerini, YSA modellerini ve bazi bulanik zaman

serisi Ongorii modellerini, HKOK degerleri ile gdstermektedir.

Cizelge 6.14. 2. veri seti i¢in biitiin yontemlerin en iyi HKOK degerleri

Modeller HKOK
Chen (1996) 444.421
Chen-3. dereceden model (2002) 432.555
Chen-2. dereceden model (2002) 394.025
CKA (YSA modeli) 390.581
Yu ve Huarng (2010) 387.657
CKA ile onerilen yaklagim 367.197
CKA ile onerilen Yontem (5.dereceden model) 339.253

Cizelge 6.14°e gore literatiirde Onerilen Chen (1996), Chen’in 2. ve 3.
dereceden yiiksek dereceden modelleri (2002) ve Yu ve Huarng’in (2010) sinir ag1
tabanli bulanik zaman serisi modeline gore Onerilen yaklasim ve yontem daha iyi
sonuclar vermigtir. Ayrica YSA mimarilerinin GRSA, RTFSA ve ozellikle de
CKA ile yapilan ongoriilerden sinir ag1 tabanli bulanik zaman serisi yontemleri
daha iyi sonuclar vermistir. En iyi sonug¢ ise Onerilen yontem ile YSA mimarisi

olarak CKA kullanilarak ve besinci dereceden model ile elde edilmistir.
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7. SONUC ve ONERILER

Borsa, sicaklik ve kayit verisi gibi zaman serilerinin ¢dziimlenmesinde
belirsizlik icermesinden dolayr bulamk zaman serisi analizi yOntemleri
kullamlmaktadir. Bu tip belirsizlik iceren ve belirli bir zaman diliminde birden
fazla degere sahip verilerin analizinde bulanik zaman serileri analiz yontemleri
oldukca basarilidir. Genellikle bulaniklastirma, bulamik iligki belirleme ve
durulastirma asamalarindan olusan yontemler, bu {ic asamanin gesitli sekillerde
degisim ve gelisimlerinden etkilenmektedir. Bu dogrultuda bu tez ¢alismasinda,
mevcut asamalar1 gelistirmeye ve dolayisiyla bulanik zaman serisi Ongoriilerini
gelistirmeye yOnelik yeni bir yaklasim ve yeni bir yontem Onerilmistir.
Gelistirilen yeni yaklagim ile ilgili ayritilar ve elde edilen sonuglar asagida

siralanmagtir:

® Yu ve Huarng’'in (2010) sinir ag1 tabanli bulanik zaman serisi ongorii
yontemi temel alinarak, tek degiskenli birinci dereceden sinir ag1
tabanli bulanik zaman serisi ng6rii modelleri i¢in yeni bir yaklasim
Onerilmistir.

e Bu yaklasimda, Yu ve Huarng’in calismasindan farkli olarak,
bulaniklagtirma asamasinda dagilim tabanh aralik uzunluklar
belirlenmis ve 6ngorii performansi gelistirilmistir.

®  Bulaniklastirma asamasinda yeni bir algoritma olusturulmus ve her
bir gozlemin belirlenen bulanik kiimelere ait olmasmin {iyelik
degerleri bu algoritma cergevesinde gerceklestirilmistir.

®  Bulanik iliski belirleme asamasinda sadece ¢ok katmanl algilayici
(CKA-Multilayer Perceptron) degil ayrica Genellestirilmis Regresyon
Sinir Aglar1 (GRSA-Generalized Regression Neural Network) ve
Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Ag1 (RTFSA-Radial Basis Function
Neural Network) gibi diger sik kullanilan YSA mimarileri de
kullanilmistir. Genel olarak en iyi sonuclar CKA mimarisi ile elde

edilmistir.
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Yu ve Huarng’in ¢calismasinda kullanilan tek gizli katmanli agin gizli
katmandaki diiglimlerin sayisi, girdi ve c¢ikti katmanindaki
diigiimlerin sayisinin toplami kadardir. Tezde Onerilen yaklasimda,
gizli katman sayis1 ve gizli diigiimlerin sayisi, YSA’nin
performansina gore en iyi sonucu elde edecek sekilde belirlenmistir.
Ayrica, tezde yeni bir sinir agi1 tabanhh bulamik zaman serisi
ongorii yontemi onerilmistir.

Bulanik iliski belirleme asamasinda, veriyi daha iyi temsil eden ve
biitiin liyelik derecelerinin kullanimimi saglayan agirhiklandirilmig
ortalamalar yOntemine benzer olarak, bulanik kiimeler yerine,
indisleri temsilen agirhklandirilmis indis degerleri kullanilmistir.
Bilgi kayb1 Onlenerek verinin daha etkili ve iyi bir sekilde temsil
edilmesi saglanmistir. Ayrica, bu yontemle bulanik zaman serisinde
var olan bulanik iliskiler, daha gercek¢i olarak ortaya cikmis ve
0ngoril performansi artarak daha dogru ongoriiler gerceklestirilmistir.
Durulastirma isleminden once, elde edilen ¢ikti indislerinin iiyelik
derecelerine ayrilmasi ile ilgili yeni bir algoritma olusturulmustur.
Tezde 6. bolimde yapilan uygulamalar sonucunda, 5. bolimde ifade
edilen yeni yaklasim ve yontem igin elde edilen sonuclarin, Cizelge
6.8’e gore Song ve Chissom (1993a), Song ve Chissom (1994),
Sullivan ve Woodall (1994), Chen (1996), Hwang ve ark. (1998),
Chen (2002), Huarng (2001b), Aladag ve ark. (2009), Yu ve Huarng
(2010), Tsaur ve ark. (2005), Li ve Chen (2004), Li ve Cheng (2007),
Egrioglu ve ark. (2009) ve Egrioglu ve ark. (2010) yontemlerinden
daha iyi oldugu ve Cizelge 6.14’e gore Chen (1996), Chen’in 2. ve 3.
dereceden yiiksek dereceden modelleri (2002) ve yine Yu ve
Huarng’m (2010) yontemlerinden iistiin oldugu goriilmektedir.
Ayrica YSA mimarilerinin GRSA, RTFSA ve ozellikle de CKA ile
yapilan Ongoriilerden, sinir agir tabanli bulamk zaman serisi

yontemleri daha iyi sonuglar vermistir.
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e Tez caligmasi kapsaminda, bilime katki saglayacak, 6ngorii agisindan
yapilacak diger calismalara yardimci olacak, daha basarili ve yeni bir

yontem literatiire kazandirilmistir.

Gelecek caligmalar i¢in, veri yapilarina ve problem cesidine bagl olarak
Onerilen yaklasim ve yontemi gelistirecek sekilde calismalar yapilabilir. Tek
degiskenli yerine cok degiskenli bulanik zaman serileri Onerilen yontemler i¢in
uygulanabilir. Birinci derece yerine yiiksek dereceli olarak sinir agi tabanlh
bulanik zaman serisi 6ngorii modelleri 6nerilen yontemler i¢in incelenebilir bu
yontemlere bagli olarak mevsimsel modeller de olusturulabilir. Ayrica farkli
aralik uzunlugu belirleme yOntemleri kullanarak farkli ©ngorii sonuclarma

ulagilabilir.
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EKLER

Ek-1 Biitiin V (—1,7) ’leri bulan algoritma

Adim 1. Bir sonraki adimi kullanarak biitiin d'(r—1,7) i¢in A, i=1,2,....k

hesapla.
Adim 2. Her d'(r—1,1) i¢in, bu adimi tekrarla.

i=1 ICIN,

EGER d'(t—1,t)>(i—1)*] VE d'(t-1,¢t)<i*l ISE
A =1
DEGIL EGER d'(t—1,¢)>i*l VE d'(t—1,t)<(i+1)*I ISE

((i+1)*1)-d'(t-11)
' l
HICBIRI ISE
A =0

i=2 DEN i<k KADAR,

EGER d'(t—1,t)>(i—1)* VE d'(t-1,¢t)<i*l ISE
A =1
DEGIL EGER d'(t—1,t)>i*] VE d'(t-1,¢t)<(i+1)*] ISE
((i+1)*1)-d'(t-11)
T !
DEGIL EGER d'(t—1,t)>(i—2)*] VE d'(t—1,t)<(i—1)*[ ISE

d'(t-1t)—((i-2)*1)

l
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HICBIRI ISE
A=0

i=k ICIN

EGER d'(1—1,1)>(i—=1)*] VE d'(1-1,1)<i*I ISE
A=1

1

DEGIL EGER d'(t—1,t)>(i—2)*! VE d'(t—1,t)<(i—1)*[ ISE

d'(t-1t)—((i-2)*1)

- !

HICBIRI ISE
A =0

Adim 3. d'(t-1,¢), bir V(r—1,1) iiyelik dereceleri kiimesine bulaniklastirildiktan

sonra biitiin V (#—1,7) bulunana kadar biitiin adimlari tekrarla.
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Ek-2 Onerilen yontemde 2. veri seti icin obs () ve obs(t—1) farklari

obs(t) | obs(t—1) | d(t-11)
419054 - -
419054 41905,4 0
44465,7 419054 2560,27
45315,2 44465,7 849,47

44228 45315,2 -1087,13
44772.,9 44228 54491
462443 447729 1471,39
46838,1 462443 593,78
46366,2 46838,1 -471,87
425219 46366,2 -3844.,29
44688,1 425219 2166,18
432739 44688,1 -1414,18
42911,3 432739 -362,62
442842 42911,3 1372,85

42212 442842 -2072,14
45075.9 42212 2863,86
438804 45075,9 -1195,46
442128 43880,4 332,33
41970,8 442128 -2241,96
39643,7 41970,8 -2327,12
38593,5 39643,7 -1050,21
39285,8 38593.5 692,33
34802,6 39285,8 -4483,22

34048 34802,6 -754,54
331323 34048 -915,74
354533 331323 2321,01
36202,2 354533 748,92
33831,7 36202,2 -2370,54
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349888 33831,7 1157,11
36101,9 34988.,8 1113,09
36159,6 36101,9 57,72
37418,1 36159,6 1258.,5
37384.8 37418,1 -33,32
36861,7 37384.,8 -523,13
374149 36861,7 553,28

37372 374149 -42,95
381439 37372 771,92

36390 381439 -1753.9
369249 36390 534,85
36737,6 369249 -187,24
38486,1 36737,6 1748,47
39643.8 38486,1 1157,67
40683,3 39643.,8 1039,49
39307,1 40683.,3 -1376,2
39627,2 39307,1 320,13
38432,8 396272 -1194,38
37582,1 38432,8 -850,67
38196,5 37582,1 614,39
39320,5 38196,5 1123,95
40204,8 39320,5 884,33
39180,2 40204.8 -1024.6
391175 39180,2 -62,74
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Ek-3 Onerilen yontemde 2. veri seti icin mutlak farklar (2006 yili icin)

A Mutlak farklar (A,, ve A) A Mutlak farklar (A,, ve A)

4500 2560,27 2129,46 3527,65
7060,27 1710,8 5657,11 44,02
534947 1936,6 5613,09 1055,37
3412,87 1632,04 455772 1200,78
504491 926,48 5758.,5 1291,82
5971.,39 877,61 4466,68 489,81
5093,78 1065,65 3976,87 1076,41
4028,13 3372,42 5053,28 596,23
655,71 6010,47 4457,05 814,87
6666,18 3580,36 5271,92 2525,82
3085,82 1051,56 2746,1 2288,75
4137,38 173547 5034,85 722,09
5872,85 344499 431276 1935,71
242786 4936 624847 590.8
7363,86 4059,32 5657,67 118,18
3304.,54 1527,79 5539,49 2415,69
4832,33 2574,29 31238 1696,33
2258,04 85,16 4820,13 1514,51
2172,88 127691 3305,62 343,71
3449,79 1742,54 3649,33 1465,06
5192,33 5175,55 5114,39 509,56

16,78 3728,68 5623,95 239,62
3745,46 161,2 5384,33 1908,93
3584,26 3236,75 34754 961,86
6821,01 1572,09 4437,26
5248,92 3119,46 Ort. 1848,681
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Ek-4 Onerilen yontemde 2. veri seti farklar icin iiyelik dereceleri (2006 yih

icin)
d'(t=11) | A 4, A A A Ag 4 A
4500 | 0,00 0,00 0,00 0,50 1,00 0,50 0,00 0,00
7060,27 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,94 1,00
5349.47 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,65 1,00 0,35 0,00
3412,87 | 0,00 0,00 0,59 1,00 041 0,00 0,00 0,00
504491 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,96 1,00 0,04 0,00
5971,39 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 1,00 0,97 0,00
5093,78 | 0,00 0,00 0,00 0,00 091 1,00 0,09 0,00
4028,13 | 0,00 0,00 0,00 0,97 1,00 0,03 0,00 0,00
655,71 | 1,00 0,66 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
6666,18 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,33 1,00 0,67
3085,82 | 0,00 0,00 0,91 1,00 0,09 0,00 0,00 0,00
4137,38 | 0,00 0,00 0,00 0,86 1,00 0,14 0,00 0,00
5872,85 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,13 1,00 0,87 0,00
2427.86 | 0,00 0,57 1,00 043 0,00 0,00 0,00 0,00
7363,86 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,64 1,00
3304,54 | 0,00 0,00 0,70 1,00 0,30 0,00 0,00 0,00
4832,33 | 0,00 0,00 0,00 0,17 1,00 0,83 0,00 0,00
2258,04 | 0,00 0,74 1,00 0,26 0,00 0,00 0,00 0,00
2172,88 | 0,00 0,83 1,00 0,17 0,00 0,00 0,00 0,00
3449,79 | 0,00 0,00 0,55 1,00 0.45 0,00 0,00 0,00
5192,33 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,81 1,00 0,19 0,00
16,78 | 1,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
374546 | 0,00 0,00 0,25 1,00 0,75 0,00 0,00 0,00
3584,26 | 0,00 0,00 0,42 1,00 0,58 0,00 0,00 0,00
6821,01 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,18 1,00 0,82
5248,92 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,75 1,00 0,25 0,00
2129.46 | 0,00 0,87 1,00 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00
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5657,11 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 000 | 034 1,00 0,66 0,00
5613,09| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,39 1,00 0,61 0,00
4557,72 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 044 1,00 | 0,56 0,00 0,00

5758,5| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,24 1,00 0,76 0,00
4466,68 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,53 1,00 | 0,47 0,00 0,00
3976,87 | 0,00 | 0,00 | 0,02 1,00 | 098 0,00 0,00 0,00
5053,28 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 095 1,00 0,05 0,00
4457,05| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,54 1,00 | 0,46 0,00 0,00
527192 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 000 | 0,73 1,00 0,27 0,00

2746,1 | 0,00 | 0,25 1,00 | 0,75 0,00 | 0,00 0,00 0,00
5034,85| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 097 1,00 0,03 0,00
4312,76 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,69 1,00 | 0,31 0,00 0,00
6248.47 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 000 | 000 | 0,75 1,00 0,25
5657,67 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 034 1,00 0,66 0,00
553949 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 046 1,00 0,54 0,00

3123,8 | 0,00 | 0,00 | 0,88 1,00 | 0,12 | 0,00 0,00 0,00
4820,13 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,18 1,00 | 0,82 0,00 0,00
3305,62 | 0,00 | 0,00 | 0,69 1,00 | 0,31 0,00 0,00 0,00
364933 | 0,00 | 0,00 | 0,35 1,00 | 0,65 0,00 0,00 0,00
5114,39 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 000 | 0,89 1,00 0,11 0,00
562395 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 038 1,00 0,62 0,00
538433 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,62 1,00 0,38 0,00

34754 0,00 | 0,00 | 0,52 1,00 | 048 0,00 0,00 0,00
443726 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,56 1,00 | 0,44 0,00 0,00
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Ek-5 Onerilen yontemde 2. veri seti icin agirhklandirilmus indis degerleri

(2006 y1l1 igin)

d'(r-1,) a,
4500 | 5,00
7060,27 | 7,29
534947 | 5,85
3412,87 | 391
504491 | 5,54
5971,39 | 6,47
5093,78 | 5,59
4028,13 | 4,53
655,71 | 1,16
6666,18 | 7,17
3085,82 | 3,59
413738 | 4,64
5872,85 | 6,37
242786 | 2,93
7363,86 | 6,23
3304,54 | 3,80
4832,33 | 5,33
2258,04 | 2,76
2172,88 | 2,67
344979 | 3,95
5192,33 | 5,69
16,78 | 0,52
374546 | 4,25
358426 | 4,08
6821,01 | 7,32
5248,92 | 5,75
212946 | 2,63
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5657,11 | 6,16
5613,09 | 6,11
455772 | 5,06

5758,5 | 6,26
4466,68 | 4,97
3976,87 | 4,48
5053,28 | 5,55
4457,05 | 4,96
527192 | 5,77

2746,1 | 3,25
5034,85 | 5,53
4312,76 | 4,81
624847 | 6,75
5657,67 | 6,16
553949 | 6,04

3123,8 | 3,62
4820,13 | 5,32
3305,62 | 3,81
3649,33 | 4,15
511439 | 5,61
562395 | 6,12
5384,33 | 5,88

34754 | 3,98
443726 | 4,94
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