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OZET

KEDIi SURUSU OPTIMiZASYONUNA DAYALI
YENI BiR BULANIK ZAMAN SERISi YAKLASIMI

Yasemin Burcu GUNDOGDU
Doktora, istatistik Boliimii
Tez Danismani: Dog. Dr. Gagdas Hakan ALADAG
Haziran 2018, 83 sayfa

Model varsayimi ve gézlem sayisi gibi teorik kisitlari icermemesi sebebiyle belirsizlik igeren verilerin
analiz edilmesinde klasik zaman serileri yerine tercih edilen bulanik zaman serilerinin 6nemi giderek
artmaktadir. Bulanik zaman serilerinde 6ngoéri elde edilmesinde, bulaniklastirma, bulanik iligkileri
belirleme ve berraklastirma bigiminde temel olarak i asama kullaniimaktadir. Literattirde her (g
asamanin da gelistiriimesi Uzerine birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin buyuk bir bolimu
parcacik surl optimizasyonu, genetik algoritma gibi sezgisel optimizasyon yontemlerine
dayanmaktadir. Bu ¢alismada ise bulanik zaman serileri Uzerine yapilmig olan literatirdeki diger
galismalardan farkh olarak kime merkezlerinin belirlenmesinde kedi slrlsu optimizasyonuna,
bulanik iliskilerin belirlenmesinde ise destek vektér makinelerine dayali yeni bir ydntem dnerilmistir.
Kedi surisl optimizasyonuna dayali énerilen bu yeni ydntemin etkinligi, ilk olarak literattrde siklikla
kullanilan veriler tUzerinden degerlendirilmigtir. Daha sonra ise kime merkezlerinin belirlenmesi
asamasinda kedi slrisU optimizasyonu yerine sirasiyla pargacik surl optimizasyonu, genetik
algoritma, yapay ari koloni algoritmasi ve karinca koloni algoritmasi kullaniimis ve s6z konusu
yontemler yeni bir veri seti izerinde uygulanarak, énerilen yaklasim ile etkinlikleri kargilastiriimistir.
Calismanin sonucunda, kedi surl optimizasyonunun bulanik zaman serilerinde ele alinan basta
sezgisel yontemler olmak izere birgok ¢calismaya goére oldukga etkin olabilecegi sonucuna variimistir.

Anahtar Kelimeler: bulanik zaman serileri, kedi sUrtsi optimizasyonu, destek vektér makineleri



ABSTRACT

A NEW FUZZY TIME SERIES APPROACH BASED ON
CAT SWARM OPTIMIZATION

Yasemin Burcu GUNDOGDU
Doctor of Statistics, Department of Statistics
Supervisor: Dog. Dr. Cagdas Hakan ALADAG
June 2018, 83 pages

Since there are no theoretical constraints such as the model assumption and the number of
observations, the importance of the preferred fuzzy time series instead of classical time series is day
by day increasing in analysis of data containing uncertainty. In obtaining predictions in fuzzy time
series, basically three stages are used in the form of fuzzification, determination of fuzzy relations
and defuzzification. There are many studies on the development of each of these three phases in
the literature. Most of these studies are based on heuristic optimization methods such as particle
swarm optimization, genetic algorithm. In this study, unlike other studies in the literature on fuzzy
time series, a new approach has been proposed based on cat swarm optimization in the
determination of cluster centers and support vector machine in determining of fuzzy relations. The
effectiveness of this new proposed approach based on cat swarm optimization, was firstly assessed
on the data commonly used in the literature. Then, respectively particle swarm optimization, genetic
algorithm, artificial bee colony algorithm and ant colony algorithm were used instead of cat swarm
optimization in the determination of cluster centers and these methods were applied on a new data
set and the effectiveness of these methods was compared with the proposed approach. As the result
of study, it has been concluded that the cat swarm optimization can be quite effective compared to
many studies, especially the heuristic methods discussed in the fuzzy time series.

Keywords: fuzzy time series, cat swarm optimization, support vector machine
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1. GIRI$

Kisisel dusunceler ile “dilsel degerler” adi verilen ve gunlik konusma dilinde kullanilan
sozcukler bazi Dbelirsizlikler icermektedir. Bu sekildeki sozel belirsizliklerin
matematiksel olarak modellenmesini saglamak amaciyla 1965 yilinda Zadeh

tarafindan bulanik kiime teorisi ortaya atiimistir.

Karar verme, planlama, mantik, sistem teorisi, yapay zeka, ekonomi, kontrol teorisi gibi
birgok alana uygulanabilen bulanik kime teorisinin en dnemli uygulama alanlarindan
birisi ise ilk olarak Song ve Chissom [63] tarafindan ortaya atilan bulanik zaman serileri

analizidir.

Son yillarda 6nemi giderek artan bulanik zaman serisi analizi yontemleri, model
varsayimi ve gozlem sayisi gibi teorik kisitlari icermedigi i¢in belirsizlik iceren verilerin

oldugu pek ¢ok bilim dalinda klasik zaman serilerine tercih edilmektedir [1, 11, 63].

Bulanik zaman serisi ongoru yontemleri, sirasiyla gozlemlerin bulaniklastiriimasi,
bulanik iligkilerin belirlenmesi ve berraklastirma olmak Uzere U¢ temel asamadan
olusmaktadir. Bulanik zaman serilerinde 6ngoru performansini etkileyen bu Gg¢

asamanin da iyilestiriimesi Uzerine literaturde birgok ¢alisma bulunmaktadir [11, 71].

Evrensel kUme parcalanmasina dayali olarak aralik uzunluklarinin belirlendigi
bulaniklastirma asamasinda; Song ve Chissom [63, 64, 65], Chen [18, 19] keyfi,
Huarng [41] ortalamaya ve dagilima dayali, Egrioglu ve ark. [33, 34] optimizasyona
dayal, Davari ve ark. [27], Kuo ve ark. [52, 53], Park ve ark. [62], Hsu ve ark. [39],
Huang ve ark. [40], Chen ve Kao [22] pargacik surl optimizasyonuna dayali, Chen ve
Chung [20], Lee ve ark. [55, 56], Cai ve ark. [16] genetik algoritmaya dayali, Egrioglu
ve ark. [36] yapay ari kolonisi algoritmasina dayali, Cai ve ark. [17] karinca koloni
algoritmasina dayali yaklasimlar ileri sirmustur. Aralik uzunluklarindaki degisimin
orana dayali yaklagimi Huarng ve Yu [42], oranin optimizasyonuna dayali yaklagimi
ise Yolcu ve ark. [70] tarafindan ileri surtlmastir. Ayrica Cheng ve ark. [23], Li ve ark.

[57], Yolcu [72], Yolcu ve ark. [73], Bas ve ark. [12] tarafindan aralik uzunluklarinin
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belirlenmesinde evrensel kime pargalanmasina ihtiyag duymayan bulanik C

ortalamalar yontemini kullanan yaklagimlar onerilmistir.

Bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasinda; Song ve Chissom [63, 64, 65] tarafindan
ongoru elde edilmesinde karmasik matris islemlerine dayall bir yontem onerilmistir.
Chen [18] ise bu karmagik matris iglemlerinin yerine daha kolay islemler iceren ve
bulanik grup iligki tablolarina dayanan yeni bir yaklagsim dnermigtir. Hwang ve ark. [45],
g6zlemler arasindaki farka dayali olarak aritmetik islem surecini daha da kolaylastiran
calisma yapmiglardir. Huarng ve Yu [43], Aladag ve ark. [3, 4], Egrioglu ve ark. [30,
31, 32], Yu ve Huarng [77, 78], Yolcu [72], Yolcu ve ark. [73], Yolcu ve ark. [75] bulanik
iligkilerin belirlenmesinde yapay sinir aglarini, Aladag ve ark. [6] parcacik surl

optimizasyonunu, Egrioglu [35] genetik algoritmayi kullanan yaklagimlar onermiglerdir.

Berraklastirma asamasinda ise genellikle merkezilestirme yontemi kullaniimig olup,
Jilani ve Burney [46, 47], Jilani ve ark. [48] farkli yontemler kullanmiglardir. Ayrica Yu
[76] agirhklandiriimig-trend yontemini, Huang ve ark. [40] ise bulanik iligkilerin lokal ve

global bilgisine dayali bir yontem kullanmistir.

Bu U¢ temel asamanin diginda bulanik zaman serilerinde dngoru elde edilmesinde;
literatlirde birinci dereceden, ylksek dereceden, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli
modelleri kullanan ¢alismalar yer almaktadir. Song ve Chissom [63, 64, 65], Chen [18],
Huarng [41], Huarng ve Yu [42, 43], Cheng ve ark. [23], Li ve ark. [57], Davari ve ark.
[27], Yolcu ve ark. [70], Yu ve Huarng [77, 78], Cai ve ark. [16], Chen ve Kao [22],
Yolcu ve ark. [73] ¢alismalarinda birinci dereceden modeller kullaniimistir. Chen [19],
Chen ve Chung [20], Lee ve ark. [55, 56], Jilani ve Burney [46, 47], Jilani ve ark. [48],
Aladag ve ark. [3], Egrioglu ve ark. [30, 32], Kuo ve ark. [52, 53], Egrioglu ve ark. [33],
Park ve ark. [62], Hsu ve ark. [39], Aladag ve ark. [4], Huang ve ark. [40], Yolcu [72]
calismalarinda ylksek dereceden modeller kullaniimistir. Song ve Chissom [63, 64,
65], Chen [18, 19], Huarng [41], Huarng ve Yu [42, 43], Chen ve Chung [20], Yolcu ve
ark. [70], Aladag ve ark. [3], Davari ve ark. [27], Yu ve Huarng [78], Aladag ve ark. [4],
Egrioglu ve ark. [33, 34], Kuo ve ark. [52, 53], Huang ve ark. [40], Cai ve ark. [16],
Chen ve Kao [22], Yolcu ve ark. [73] calismalarinda tek degigkenli, Lee ve ark. [55,
56], Li ve ark. [57], Egrioglu ve ark. [31, 32], Park ve ark. [62], Hsu ve ark. [39] iki
degiskenli ve Huarng ve ark. [44], Jilani ve Burney [46, 47], Jilani ve ark. [48], Cheng
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ve ark. [23], Egrioglu ve ark. [30], Chen ve Chen [21], Yolcu [72] ¢alismalarinda ise

cok degiskenli modeller kullaniimistir.

Mevsimsel iligkileri iceren bulanik zaman serileri ise Egrioglu ve ark. [31], Aladag ve

ark. [5], Alpaslan ve Cagcag [7] ve Alpaslan ve ark. [8] ¢calismalarinda ele alinmistir.

Literatur incelemesi yapildiginda; bulanik zaman serilerinden 6ngéru elde edilmesinde
birgok sezgisel optimizasyon yonteminin kullanildigi ve bu sezgisel yontemlerden
Ozellikle pargacik suru optimizasyonu ve genetik algoritmanin, ¢alismalarin
¢ogunlugunu olusturdugu goérulmektedir. Bunun diginda 6zellikle son yillarda Yolcu ve
ark. [74] tarafindan yapay ari koloni algoritmasina ve Cai ve ark. [17] tarafindan ise
karinca koloni algoritmasina dayali yaklasimlar da ileri surtlmastir. Bu calisma
kapsaminda ise bulanik zaman serilerinde, literatlrde yer alan sezgisel yontemlerden
farkl olarak kedi surtsu optimizasyonu yontemi kullaniimis ve diger yontemlere gore

0ngoru performansi degerlendirilmigtir.

Calismanin birinci béliminde bulanik zaman serilerine kisa bir giris yapilmis, klasik
zaman serilerinden farki belirtiimis ve konu ile ilgili literatirde yer alan ¢alismalarda
kullanilan ydntemlerden kisaca bahsedilmistir. ikinci bélimde, bulanik mantik ile
bulanik sayilar, Uguncu bolumde basta kedi sUrusu optimizasyonu olmak Uzere
calisma kapsaminda kullanilacak olan sezgisel yontemlerden bahsedilmigtir.
Doérdincu bolumde ise destek vektor makineleri kavrami kisaca tanitilmistir. Besinci
bolimde, bulanik zaman serileri kavrami detayli bir sekilde anlatilmistir. Ayrica yine
bu bolimde kedi surustu optimizasyonuna dayali yeni bir bulanik zaman serisi
yaklagimi ileri surtlmusttr. Altinci bolumde, ileri surtlen yonteme iligkin ilk olarak
literatlrde yer alan veriler Uzerinden uygulamalara yer verilmigtir. Daha sonra bulanik
zaman serilerine iligkin literatlrde yer alan ve bu kapsamda daha 6nce kullaniimis olan
sezgisel yontemler ile onerilen yaklagimin kargilastirilabilmesi agisindan yeni bir veri
seti Uzerinden uygulamalar yurutilmustur. Yedinci ve son bolimde ise s6z konusu

uygulamalar kapsaminda elde edilen sonuglar ve Oneriler degerlendirilmistir.



2. BULANIK MANTIK

1965 yilinda Zadeh tarafindan ileri surulen ve birgok arastirmada kullanilan bulanik
mantik, belirsizliklerin anlatilabilmesi icin kurulmus bir matematik dlUzen olarak
tanimlanmaktadir [1]. Bulanik mantik, kesin dogru ya da kesin yanlis ifadelerini iceren
klasik mantiktan farkli olarak, kesin dogru ile kesin yanls arasindaki sonsuz sayida
degerleri de icermektedir. Zadeh [79] ¢alismasinda tanimlanan bulanik mantikta;
blayuk, kuglk, ¢cok, az gibi dilsel ifadeler kullaniimakta ve her sey O ile 1 arasindaki

uyelik dereceleri ile ifade edilmektedir [13].

2.1. Bulanik Mantik ve Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik kumeler, verileri kesin olmayan problemlere ¢ozium Uretmek amaciyla
gelistirilmistir. Ornegin 1.85 boyundaki bir erkek ¢ok rahat olarak “uzun boylu erkekler”
kimesine dahil edilebilmektedir ancak 1.80 boyundaki bir erkegin bu kimeye dahil
olup olmayacagi bilinmemektedir. ClUnkl “uzun” kavraminin sinirlari net olarak
belirtiimistir. Bu ve benzeri durumlarla gunlik hayatta defalarca karsilasiimaktadir.
Boyle durumlar keskin kimeler olarak da adlandirilan klasik kimelerle iyi bir sekilde
ifade edilememektedir. Cunku herhangi bir klasik kimedeki eleman o kimeye aittir ya
da ait degildir. Fakat klasik kimelerin genellestiriimis sekli olan bulanik kimelerde bir

eleman birden fazla kiimenin elemani olabilmektedir [1].

Klasik kimelerde bir elemanin o kimeye ait olup olmamasi karakteristik fonksiyon ile

tanimlanmaktadir. X evrensel, Y ise klasik kiime olmak (izere karakteristik fonksiyon;

w,(x): X - {0,1} (2.2)

biciminde tanimlanmaktadir. Esgitlik (2.1) evrensel kimeden {0,1} kumesine bir
fonksiyon olarak tanimlanabilmektedir. Burada ., (x) =1 ise X, Y kimesinin elemanidir
ve u,(x)=0 ise x, Y kimesinin eleman degildir, yani klasik kiimelerde bir eleman bir

kiimeye ya aittir ya da degildir.



Bulanik kimelerde, karakteristik fonksiyon yerini genellestiriimis sekli olan Gyelik
fonksiyonuna birakmaktadir. Bu durumda, X evrensel, Y bulanik kiime olmak tizere
uyelik fonksiyonu;

4z (x): X = [0,1] (2.2)

biciminde tanimlanmaktadir. Bulanik kiimelerde elemanlar, klasik kiimelerden farkl

olarak 0O ile 1 arasindaki Uyelik dereceleri ile kimeye ait olmaktadir.

x elemaninin Y bulanik kiimesindeki tyelik derecesi Mg (X) olmak Uzere;

Y = {u- (x)/x}, xeX (2.3)
ya da
Y = {u- (x),x}, xeX (2.4)

bigiminde ifade edilmektedir. Esitlik (2.3) ve Esitlik (2.4)'deki /4 (X) [0,1] araliginda bir
gercel sayidir. ,uY~(X) degeri ne kadar bire yaklasirsa, x elemaninin Y bulanik

kimesine uyeligi de o kadar artmaktadir. Bu durumda X = {x,,x,,..., x,} sonlu bir

evrensel kiime olmak lizere X 'deki bulanik kiime Y ,
= a0 = b G ) s ()0 =Sl @)

biciminde ifade edilmektedir [13]. Esitlik (2.5)'deki bolim isareti, bélme islemini degil

alttaki elemana Ustteki Uyelik derecesinin kargilik geldigini gostermektedir.

Eger yukarida tanimlanan X evrensel kimesi sonlu degilse, buna ait bulanik kiime ¥,



Y = J‘ﬂf(x)/x (2.6)

xeX

biciminde ifade edilmektedir. Esitlik (2.5) ve Esitlik (2.6)'daki Z ve j sembolleri

sirasiyla toplam ve integral anlaminda kullaniimayip Uyelik fonksiyonlarinin birlesimini
ifade etmektedir [10].

2.1.1. Bulanik kiimelerde temel kavramlar

(1) Bulanik kiimenin destegi: Y bulanik kiimesinin destegi, lyelik derecesi sifir

olmayan elemanlarindan olusmaktadir ve
Supp(\?): {xe X | (x)>0} (2.7)
bigciminde ifade edilmektedir [10].

(2) Bulanik kiimenin gekirdegi: Y bulanik kiimesinin gekirdegi, tiyelik derecesi 1’e

esit olan elemanlarindan olusmaktadir ve
CorelY )= {x e X | 1, (x) =1} (2.8)
biciminde ifade edilmektedir [68].

(3) Bulanik kiimenin alfa kesmesi: Alfa kesimler, bulanik kiimelerden klasik kiimeler
(bulanik olmayan kiimeler) tireten dilimlerdir [15]. Y bulanik kiimesinin OL’dan biiylik

Uyelik derecesine sahip elemanlarinin olusturdugu gugli QU kesmesi,
Y, ={xe X|u(X)>a}, ac@1] (2.9)

biciminde ifade edilmektedir. Y bulanik kiimesinin Ol’ya esit ve Ol’dan blylk lyelik

derecesine sahip elemanlarinin olusturdugu zayif 0L kesmesi ise,



Y, ={xeX|u(X)2al, ac@1] (2.10)
biciminde ifade edilmektedir [51].

(4) Bulanik kiimenin yiiksekligi: Y bulanik kiimesinin yiksekligi, elemanlarinin

uyelik derecesi en buyuk olanidir ve

hgt(\?): sup 44, (x) (2.11)

xeX

bigimindedir. Esitlik (2.11)’deki Y bulanik kiimesinin yiiksekligi 1’e esitse bu kiime,

normal bulanik kiimedir [10].

(5) Bulanik kiimenin konveksligi: Y bulanik kiimesi x,,x, e X ve a <[0,1] igin

Hy (/b(l +(1- )“)Xz)z min (ﬂf (Xl )’ My (Xz )) (2.12)
esitligini sagliyorsa konveks bulanik kimedir [28].

(6) Bulanik kiimenin tiimleyeni: Y bulanik kiimesinin timleyeninin lyelik fonksiyonu

Moy (X),
1 (X)=1-p1; (%), xeX (2.13)
biciminde ifade edilmektedir [80].

(7) Bulanik kiimenin m. kuvveti: Y bulanik kiimesinin m. kuvvetinin Uyelik

fonksiyonu,

15" ()=l W', xe X (2.14)

bicimindedir [28].



2.1.2. Bulanik kimelerde temel iglemler

Y ve Z, evrensel kiime X'in iki farkli bulanik alt kiimesi olmak U(zere bulanik

kimelerde bazi igslemler agagidaki gibi tanimlanabilmektedir.

(1) Bulanik kiimelerin esitligi: Y ve Z bulanik kiimelerinin esitligi Y =Z seklinde

gosterilmekte olup Uyelik fonksiyonlart,
# (x)= 13 (), xe X (2.15)
bigiminde ifade edilmektedir [10].

(2) Bulanik kiimelerin kesigimi: Y ve Z bulanik kiimelerinin kesisimi Y ~Z ’nin

uyelik fonksiyonu,
7. (%) = min sz (x), 25 (X)), x € X (2.16)
bigciminde ifade edilmektedir [28].

(3) Bulanik kiimelerin birlesimi: Y ve Z bulanik kiimelerinin birlesimi Y U Z 'nin

uyelik fonksiyonu,
7.7 (x) = mexc{usg (%), g5 (x)f, x e X (2.17)
biciminde ifade edilmektedir [28].

(4) Bulanik kiimelerde kapsama: Z bulanik kiimesinin Y bulanik kiimesini

kapsama durumu Y C Z bigiminde gosteriimekte olup,

,uY~(X)S ﬂi(x)' XeX (2.18)

esitligini saglamasi gerekmektedir [68].



(5) Bulanik kiimelerde cebirsel gcarpim: Y ve Z bulanik kiimelerinin cebirsel

garpimi Y.z 'nin Gyelik fonksiyonu,
5 (X) =tz (XDt (%), x e X (2.19)
bigciminde ifade edilmektedir [80].

(6) Bulanik kiimelerde cebirsel toplam: Y ve Z bulanik kiimelerinin cebirsel

toplami Y + Z ’nin Uyelik fonksiyonu,
Hyg = Hy (x)+ M3z (x)- Mg (X)-ﬂz (x), xeXx (2.20)
biciminde ifade edilmektedir [80].

(7) Bulanik kiimelerde fark: Y ve Z bulanik kiimelerinin farki Y —Z ’nin Uyelik

fonksiyonu,
f;_; =min {ﬂf (%) 4.5 (X)} = min {,Uf (Xh1- 5 (%)}, xex (2.21)

biciminde ifade ediimektedir [80]. Esitlik (2.21)deki «Z, Z bulanik kiimesinin

timleyenidir.

2.2. Bulanik Mantik ve Bulanik Sayilar

Gergel sayilarda tanimli, kapali ve konveks bir alt kiime olan Y bulanik sayisi [y, k]

sinirlari ile tanimlanabilmektedir. Burada y alt siniri, k ise ust sinirt vermektedir.

Dolayisiyla bulanik sayinin sol tarafi y:[0,1]— % monoton artan iken sag tarafi

k :[0,1] — % monoton azalandir.



2.2.1. Bulanik sayilarda iglemler

[y, k] kapali, sinirli ve gergel sayilarin araligi olmak Uzere, a kesme isleminin bulanik

sayllara uygulanmasi asagida verilmektedir.

Y bulanik sayisi igin a kesme araligi Yy,
Y, =[y" k] (2.22)
biciminde ifade edilmektedir [13].

(1) Bulanik sayilarda toplama iglemi: Y ve Z herhangi iki bulanik sayi, Y, ve Z,,

ae[0, 1] igin glven araliklari olarak verilsin. Bu durumda,
Yu($)Zo = [y1, kT 1(Dy2 k21 = 1 + y2, k3 + k3] (2.23)
bicimindedir [50].

(2) Bulanik sayilarda gikarma iglemi: Y ve Z herhangi iki bulanik say, Y, ve Z,,

ae[0, 1] icin glven araliklari olarak verilsin. Bu durumda,

Yu(2)Zo = [y1, kT 12 k31 = i — k3, k3 = y7] (2.24)
bicimindedir [50].

(3) Bulanik sayilarda carpma islemi: Carpma islemi, sR™ pozitif gergel sayilar ve N
dogal sayilar kiimesi, Y ve Z , 93" 'da tanimli herhangi iki bulanik sayi olmak Uizere
carpma iglemi;

Ye()Za = [y1 k71O 2 k3] = [y1' vz, ki k3] (2.25)

bicimindedir. Eger Y ve Z , 93~ 'da tanimli herhangi iki bulanik sayi ise garpma islemi,
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Ye()Ze = [min(ys". y2, ¥1°- k3, ki y2, ki k3) ,max(vy'. y3, 1 k3, ki 3 ki k)] (2.26)
biciminde hesaplanmaktadir [50].

(4) Bulanik sayilarda bolme iglemi: 9" pozitif gergel sayilardaki herhangi iki bulanik

sayinin bolumu;

Yo Za = [y1 kT 1(Dy2 kzl = 1 /ks k1 /7] (2.27)

bicimindedir. Eger bu sayilar 9~ negatif gercel sayilarda tanimli ise bélme islemi,

y5 # 0,k¥ # 0 olmak Uzere,

Yo (/)Zoc = [min(y5/y5, y1 k5, kT [y, ki k3, max (5 /ys, yi ks ki [y, ki [k3)] (2.28)

biciminde hesaplanmaktadir [50].

2.2.2. Bulanik sayi gesitleri

Bulanik kiimeler uyelik fonksiyonlariyla tanimlandigi icin bulanik sayilar kadar tyelik

fonksiyonu bulunmaktadir [50].

2.2.2.1. L-R bulanik sayilar

Dubois ve Prade [28] tarafindan onerilen L (left side-sol taraf) ya da R (right side-sag

taraf) bulanik sayisi,

i) L(—x) = L(x)
i) L(0) =1
iii) L, [0, +0) araliginda artan

sartlarini saglarsa bir bulanik sayi olarak ifade edilmektedir.

L-R tipindeki bir A= (a, b,C) bulanik sayisinin Gyelik fonksiyonu;
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L(b_x) ., X<b,a>0

na(x)= (2.29)
R(X_bj , Xx>b,c>0

biciminde ifade edilmektedir. Esitlik (2.29)daki b, A bulanik sayisinin orta, a ve c ise
sirasiyla sol ve sag yayilim degerleridir. a=c=0 oldugunda, A, bir b keskin sayisi
olmaktadir [28, 38]. L-R tipindeki bulanik sayilar Sekil 1'de verilmektedir.

1

1

1

1

1

1

— 1
=
..-'-/

o
(]
-~

o
£

Sekil 1. L-R tipindeki bulanik sayi

2.2.2.2. Uggensel bulanik sayilar

Uggensel bulanik sayi A= (a,b,¢) nin Gyelik fonksiyonu,

(x-a)/(b—a), a<x<bise
pi(x)=1 (c—-x)/c-b), b<x<cise (2.30)
0, dd.

biciminde ifade edilmekte ve Sekil 2’de gosterilmektedir [13, 38].
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Sekil 2. Uggensel bulanik sayi

Uggensel bulanik sayilarda aritmetik islemler a kesmeleri kullanilarak ya da aralik

islemleri kullanilarak yapilabilmektedir [13].

Y =(y1,y2,y3) ve Z :(21,22,23) seklinde iki Uggensel bulanik sayl olmak lzere Y ve

Z bulanik sayilarinin,

(1) Toplama iglemi:

~ ~

Y(+)Z =(y, +2,,¥, +2,, Y, + ;)

(2) Cikarma iglemi:

~

Y~(_)Z :<Y1 L3 Y71 Ys _21)

(3) Carpma islemi:

~

Y(')Z:(yl'z11Y2 'Zz’ya'zs)

(4) Bolme islemi:

~

Y(NZ =(y,/2,,Y,12,,y,12,)

13

(2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)



Y bulanik sayisinin m gibi bir sabite bélimd,
Y(m=(y,/m,y,/m,y,/m), m>0 (2.35)
biciminde ifade edilmektedir [49, 61].

2.2.2.3. Yamuksal bulanik sayilar

Yamuksal bulanik sayi A= (a, b, C,d)’nin tyelik fonksiyonu,

0, x<awex>d
X728 a<x<b
iz (%)= b_%, b<x<c (2.36)
(;%)C(, c<x<d

biciminde ifade edilmektedir ve Sekil 3’'de gosterilmektedir [13, 38].

(o
Pl Y.
L
(v
b

Sekil 3. Yamuksal bulanik sayi

Y = (yli Yoi Y3 y4) ve Z = (21,22, Zs, 24) seklinde iki yamuksal bulanik sayi olmak tzere

Y ve Z bulanik sayilarinin,

(1) Toplama iglemi:
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Y(+)Z =(y, +2,,Y, +2,, Y5 + 25, Y, +2,) (2.37)

(2) Cikarma iglemi:

Y(—)Z =Yy =20 Y, =23, Y5~ 1, Yy - 1) (2.38)

(3) Carpma islemi:

V(‘)Z = (y1 LYy 2y Y3 Iy Yy 24) (2.39)
(4) Bélme islemi:

Y(NZ =,/ 24.Y, 1 2, ¥5 12, ¥, 1 2,) (2.40)

biciminde elde edilmektedir.
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3. SEZGISEL OPTiMiZASYON

Optimizasyon, bir problemin ¢ézumunde verilen amag icin belirli kisitlamalar altinda
tim ¢ozumler arasindan en uygun ¢ozumun elde edilme surecidir. Klasik yontemler,
bazi problemlerin ¢b6ziUmunde esnek degildir ve bu problemlerin matematiksel
fonksiyonlarla tanimlanmasi gibi kisitlari icermektedir. Sezgisel yontemler, hem basit
olmasl hem de kesin ¢6zUmu bulma gibi bir zorunluluk igermemesi sebebiyle klasik
yontemlere goére karar vericiler agisindan daha c¢ok tercih edilmektedir. Bu agidan

sezgisel yontemler 6zellikle son yillarda oldukga 6nem kazanmistir [2, 59].

Literatirde sezgisel yontemlere iligkin bircok algoritma bulunmaktadir. Ancak daha
sonraki bolimlerde kullanilacak olmasi sebebiyle bu calismada sadece biyolojik
tabanh olan Genetik Algoritma ile sirl tabanli olan Pargacik Surlu Optimizasyonu,
Karinca Koloni Algoritmasi ve Yapay Ari Koloni Algoritmasindan kisaca bahsedilmistir.
Bulanik zaman serilerine iligkin literatirde yer alan s6z konusu bu yontemlerin ele
alinmasinin sebebi, bu galismada bulanik zaman serileri literattirinde ilk defa 6nerilen

Kedi Surtslu Optimizasyonu yontemi ile etkinliklerinin karsilastiriimasidir.

3.1. Kedi Surusu Optimizasyonu

Kedi Surusu Optimizasyonu (Cat Swarm Optimization); 2006 yilinda Chu, Tsai ve Pan
tarafindan kedilerin davraniglarinin goézlenmesi ile ortaya cikarilan ve kedilerin
davraniglarinin ¢ézimlenmesiyle arama ve izleme modu seklinde iki alt model

olusturulan suru zekasina dayali bir algoritma yontemidir.

Biyolojik siniflandirmaya gore, aslan, kaplan, leopar, kedi gibi yaklasik 32 tane farkli
kedigil turt bulunmaktadir. Bu kedigillerin yagam alanlari farkli olmasina ragmen birgok
davranisi birbirine benzemektedir. Kedigillerin avlanma becerileri kalitsal olmamasina
ragmen bu konuda egitiimeleri mumkun olmaktadir. Vahsi kedigillerin avlanma
becerisi, kendi irkinin hayatta kalmasini saglamaktadir. Evcil kediler ise hareket eden
herhangi bir seye kargi dogasi geregi guglu bir merak sergilemektedir. Ancak bu guglu
meraklarina ragmen tum kediler zamanlarinin ¢gogunu hareketsiz yani dinlenme

modunda gecirmektedir. Dinlenme zamanlari dahi olsa kediler olduk¢a atik
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yaratiklardir. Surekli etraflarini gdzetlemekle birlikte her zaman tetiktedirler. Zeki ve

bilingli yaratiklar olmalarina ragmen genellikle tembel gibi gérUnmektedirler [24].

Chu, Tsai ve Pan (2006) tarafindan énerilen Kedi Surtsi Optimizasyonu igin kedilerin
davraniglari arama ve izleme olmak Uzere iki mod bigiminde modellenmis ve bunlarin
birlesimi ile performansin artiriimasi amaglanmistir [25]. Kedi Strusu Optimizasyonuna
iliskin  Chu, Tsai ve Pan [24] tarafindan Onerilen algoritmada optimizasyon
problemlerinin ¢ézimuinde kedilerin davraniglari modellenmektedir [24]. Kedi Surusu
Optimizasyonunun ilk asamasinda kedi sayisina karar verilir, ikinci asamasinda
kediler, Kedi Suirlisii Optimizasyonuna uygulanir. Uglinci asamasinda her bir kedinin
pozisyonu, hizi, uygunluk degeri ve bayragi belirlenir. Dérdincli asamada kediler
bayraklarina gére arama ya da izleme moduna atanir. Son asamada ise Kedi Surusu
Optimizasyonunun maksimum iterasyona ulasincaya kadar en iyi ¢6zimi

saklamasina bagli olarak final ¢6zim, kedilerden birinin en iyi pozisyonu olacaktir [25].

3.1.1. Arama Modu

Kedi Surisu Optimizasyonunun alt modu olan Arama Modu; kedinin dinlenme, etrafina
bakma ve hareket icin bir sonraki pozisyonu arama durumunu modellemektedir. Arama
modunda; arama hafizasi havuzu (AHH), secilen boyutun arama araligi (SBA),
degisen boyutlarin sayisi (DBS) ve kendi pozisyonunu degerlendirme (KPD) bigiminde

dort dnemli faktor tanimlanmaktadir [24].

AHH, kedilerin arama hafizasi buyukligunu belirtmek ve kedi tarafindan secgilen
herhangi bir noktayl gostermek icin kullaniimaktadir. SBA secim yapilan boyutlarin
mutasyon oranini gostermektedir. Bir boyutun mutasyon igin segilmesi durumunda,
eski ile yeni sonuglar arasindaki fark SBA tarafindan belirlenen aralik disinda
olmamalidir. DBS boyutlardan ne kadarinin degisime ugradigini géstermektedir. KPD
ise bir Boolean degeridir ve kedinin yer aldigi noktanin hareket etmesi i¢in uygun nokta
olup olmayacaginin kararini vermektedir. KPD’nin degerinin dogru ya da yanlis olmasi
AHH’nin degerini etkilememektedir [25].

Arama modunun adimlari asagida verilmektedir [24]:
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Adim 1. a = AHH iken i. kedinin bulundugu pozisyondan a kopya olustur. KPD dogru
ise a = AHH — 1 olarak ata ve kedinin bulundugu pozisyonu uygun noktalardan biri

olarak hafizada tut.

Adim 2. Kopyalarin her biri igin, DBS’ye gore, kedinin bulundugu pozisyon degerlerinin
SBA yuzdelerini rastgele arttirma, azaltma ya da eskisinin yerine koyma bigiminde

degistir.

Adim 3. Her bir nokta igin uygunluk degerini hesapla.

Adim 4. BUutin uygunluk degerlerinin esit olmamasi durumunda, Esitlik (3.1)i
kullanarak, noktalarin her birinin se¢im olasiligini hesapla, aksi durumda noktalarin her

birinin se¢im olasiligina bir degerini ver.

Adim 5. Uygun noktadan hareket edece@in noktayi rastgele secerek, i. kedinin

pozisyonu ile yer degistir.

|UDm_UDk|
P = —omUP
|[UDmax—UDminl

0O<m<a (3.2)

Uygunluk fonksiyonunun amaci minimum ¢6zumu bulmak ise UDy = UD,,q,, aksi
takdirde UDy, = UD,,;, dir.

3.1.2. izleme Modu

Hedefi izleyen kedinin durumunun modellenmesi i¢in kullanilan ve Kedi Sdrusu
Optimizasyonunun alt modu olan izleme moduna iliskin adimlar asagida verilmektedir
[24]:

Adim 1. Her bir boyut igin hizlar (v;,) Esitlik (3.2) ile giincelle.

Adim 2. Hizlar kontrol et, eger maksimum hizin Gzerinde hiz varsa onu maksimum

hiza egitle.
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Adim 3. i. kedinin pozisyonunu Esitlik (3.3) ile guncelle.
Vip = Vip + 71 % ¢ (Xeniyip — Xip), b = 1,2,.., M (3.2)

Xeniyii» Uygunluk degderi en iyi olan kediye ait pozisyon; x; ;, i. kedinin pozisyonu, c,

sabit, r; ise 0 ile 1 arasinda rastgele bir degerdir.

Xip = Xip T Vip (3.3)

3.1.3. Kedi Surusiu Optimizasyonu Algoritmasi

Kedi Sirusu Optimizasyonunun alt modlari olan “arama modu” ile “izleme modu”’nu
algoritma seklinde birlestirmek icin bir Karisim Orani (KO) tanimlanmasi
gerekmektedir. Kediler dinlenme zamaninda pozisyon degisikliklerini dikkatli ve yavas
bir sekilde yapmakta, hatta bazen ayni pozisyonda kalmaktadirlar. Bu davranig, Kedi
Surlsu Optimizasyonuna arama modu bigiminde yansitilirken, kedinin hedefi takip
etmesi izleme modu bigiminde yansitilmaktadir. Kedilerin gergcek hayattaki gibi
zamanlarinin ¢ogunu arama moduna ayirmasi icin KO’ya kuguk deger veriimesi
gerekmektedir. Sonug olarak, Kedi Surusu Optimizasyonuna iligkin algoritma asagida
verilmektedir [25]:

Adim 1. Kedi sayisi (N) belirlenir ve belirlenen sayida kedi olusturulur.

Adim 2. C6zum uzayinin boyut sayisi (M) belirlenerek, kediler rastgele bir sekilde bu
¢OozUm uzayina dagitilir. Kedilerin hizlari, belirlenen hiz araliklarinda rastgele
olusturulur. Her bir kediye rastgele bir numara verilir ve kediler bayraklarina gore

arama ya da izleme moduna yerlestirilir.
Adim 3. Kedilerin pozisyonlari kullanilarak her bir kedinin uygunluk degeri hesaplanir

ve amag fonksiyonuna goére uygunluk degeri en iyi olan kedinin pozisyonu

(Xeniyi) hafizada saklanir.

19



Adim 4. Her bir kedi bayragina gore hareket ettirilir, i. kedi arama modunda ise arama

modu, izleme modunda ise izleme modu iglemleri uygulanir.
Adim 5. Tekrar rastgele numara verilen kediler arama ya da izleme moduna yerlestirilir.

Adim 6. Sonlandirma kosullari kontrol edilir, eger sonu¢ memnun edici ise program

sonlandirilir, aksi takdirde Adim 3 ile Adim 5 arasi tekrar edilir.

3.2. Pargacik Suru Optimizasyonu

1995 yilinda Kennedy ile Eberhart'in ileri strdigu Pargacik Surlt Optimizasyonu
(Particle  Swarm  Optimization), kuslarin  davraniglarinin  gézlenmesi ve

¢o6zimlenmesiyle ortaya atilan surl zekasina dayali bir algoritma yontemidir.

Yiyecek kaynagini bilmeyen kuslar, sz konusu kaynaga ne kadar uzaklikta olduklarini
ogrenmeye calisirlar ve bunun igin de kaynaga en yakin kusu takip ederler. Pargacik
Surld Optimizasyonunda her bir pargacik bir kusu ifade etmektedir. Ayrica her
parcacigin bulundugu pozisyonun uygunluk fonksiyonuna uygulanmasi ile elde edilen
bir uygunluk degeri bulunmaktadir. Bu deger pargacigin yani kusun yiyecek kaynagina

ne kadar uzaklikta bulundugunu gostermektedir.

Parcacik Surt Optimizasyonunda oncelikle belirli sayida rastgele parcacik uretilir.

Daha sonra her pargacigin kendine ait en iyi ¢ozumu (piyi) ve pargaciklarin tamaminin
en iyi ¢ozumu (pem-yi) guncellenerek hafiza saklanir ve boylelikle en uygun ¢6zum

bulunmaya c¢aligilir.

Parcacik Surl Optimizasyonuna iliskin algoritma asagidaki adimlardan olusmaktadir
[26][59]:

Adim 1. Her bir pargacigin pozisyonuna ve hizina rastgele degerler ver.

Adim 2. Her bir pargacigin uygunluk degerini hesapla.
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Adim 3. Her bir pargacigin kendine ait en iyi gozUmu (piyi) hesapla.
Adim 4. Adim 3'de hesaplanan en iyi ¢gdziimlerden (p;y;) en iyisini (peniy:) bul.

Adim 5. Her bir pargacigin pozisyon ve hizini sirasiyla Esitlik (3.4) ve Esitlik (3.5)i

kullanarak guncelle.
Vip =WV + 11 % 1 (Piyin — Xip) + 72 * €2 (Peniyi — Xip) (3.4)
Xip = Xip + Vip (3.5)

Esitlik (3.4) ve Esitlik (3.5)deki p;y;p, i. pargacigin uygunluk degeri en iyi olan
POZISyoNnuU; peniyi» Parcaciklarin tamaminin arasinda uygunluk degeri en iyi olan
pargacigin pozisyonu, x;,, i. pargacigin pozisyonu, v; ,, i. pargacigin hizi, w agirlik

degeri, ¢, ve c, sabit, r; ve r, ise 0 ile 1 arasinda rastgele bir degerdir.

Adim 6. Sonlandirma kosullarini kontrol et, eger sonu¢ memnun edici ise programi

bitir, aksi takdirde Adim 2 ile Adim 5 arasini tekrarla.

3.3. Genetik Algoritma

1975 yilinda Holland tarafindan ileri surilen Genetik Algoritma (Genetic Algorithm),
dogada gozlenen evrimsel surece benzer sekilde en iyinin hayatta kalmasi ilkesine
gore calisan biyolojik tabanli bir optimizasyon yontemidir. Genetik Algoritma

parametreleri genleri, bu parametrelerin tamami da kromozomu ifade etmektedir [59].
Genetik Algoritmanin asamalari asagdida verilmektedir [14, 54]:
Adim 1. n adet kromozom igeren topluluk olustur.

Adim 2. Her bir kromozom igin uygunluk degerini hesapla.

Adim 3. Yeni topluluk olusuncaya kadar asagidaki adimlari tekrar et.
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Adim 3.1. Uygunluk degerine gore topluluktan iki tane kromozomu, caprazlamak

amaciyla se¢. Uygunluk degeri yuksek olanin secgilme sansi yuksektir.

Adim 3.2. Caprazlama oranini kullanarak segili ebeveyn kromozomlarini ¢aprazla ve
yeni kromozomlar olustur. Aksi takdirde yeni kromozom anne ya da babanin kopyasi
olacaktir.

Adim 3.3. Mutasyon olasiligini kullanarak yeni kromozomun konumunu degigtir.
Adim 3.4. Yeni kromozomu yeni topluluga ekle.

Adim 4. Yeni toplulugu eskisiyle degistir.

Adim 5. E§er sonu¢ memnun edici ise algoritmayi sonlandir ve son toplulugu ¢ézim

olarak ata.

Adim 6. Adim 2’ye geri don.

3.4. Yapay Ari1 Koloni Algoritmasi

Yapay Ari Koloni Algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm), 2005 yilinda Karaboga
tarafindan arilarin yiyecek kaynagi arama sirasindaki davraniglarinin modellenmesi ile
geligtirilen surd zekasina dayali bir algoritmadir. Bu algoritmada kasif ari, isci ari ve

g6zcl ari olmak Uzere g farkli tir ar bulunmaktadir.

Yapay Ari Koloni Algoritmasinda ilk olarak yiyecek kaynaklarinin pozisyonlari,

Xim = X 7y % (x[RAX — xmin) (3.6)
esitligi ile Uretilmektedir. Esitlik (3.6)’daki x,,, k. kaynagin m. pozisyonu, k = 1,2, ..., N,
m=1,2,..,M, M, pozisyon sayisi, N, yiyecek kaynagi sayisi, x" ve x4 siraslyla

pozisyonlarin alt ve Ust limitleri, ; ise O ile 1 arasinda rastgele bir degerdir.

Daha sonra yiyecek kaynaklarindaki besin miktarlarinin uygunluk degeri,
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UD; = T+uyguniuk;’ uygunluk; > 0

1+ |luygunluk;|, uygunluk; <0

(3.7)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Esitlik (3.7)'deki uygunluk;, i. yiyecek kaynaginin besin

miktar, UD;, i. yiyecek kaynaginin besin miktarinin uygunluk degeridir.

Yiyecek kaynaklarinin pozisyonunu ve bu kaynaklardaki besin miktarlarinin uygunluk

degerini hafizalarinda saklayan isci arilar,
vij =i+ 0y % (i — X ) (3.8)

esitligi ile yeni yiyecek kaynaklari bulurlar. Eger bulduklari yiyecek kaynagindaki besin
miktarinin uygunluk degeri hafizalarinda sakladiklari yiyecek kaynagindaki besin
miktarinin uygunluk degerinden daha iyi ise yeni yiyecek kaynagini hafizalarina alarak,

eski yiyecek kaynagini hafizalarindan silerler. Esitlik (3.8)'deki 6, ;, -1 ile 1 arasinda

i,jo

rastgele bir degerdir.

isini tamamlayan isci arilarin paylasmis oldugu bilgiler ile gézci arilar,

i (3.9)

bi = 5w
z:]=1IJD1.

esitligi ile hesaplanan olasilik degerine goére yiyecek kaynagi secerler. Yiyecek
kaynagindaki besin miktarinin uygunluk degeri arttikca o kaynagin secilme olasihgi
artmaktadir. Gozcu arilar, Esitlik (3.9) ile yiyecek kaynagini segtikten sonra isgi arilar
gibi Esitlik (3.8) ile yeni yiyecek kaynagdi bulurlar. Bulunan bu yeni yiyecek kaynaginin
besin miktari daha iyiyse yeni kaynagi hafizalarina alirlar ve eski kaynagi

hafizalarindan silerler.

isci ve gbzci arilarin yiyecek kaynaklarini arama iglemleri tamamlandiktan sonra daha
iyi yiyecek kaynaklari bulundugu zaman sayag sifirlanir aksi takdirde sayag bir arttirilir.
Sayac degerinin limit degerini asmasi durumunda ise yiyecek kaynaginin besin

miktarinin tukendigi varsayildigindan o kaynagi kasif ari kullanmaya baslar ve kasif ari
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Esitlik (3.6) ile yeni yiyecek kaynadi aramaya devam eder. Sonlandirma kriteri ya da

maksimum iterasyon sayisi saglanincaya kadar tum bu iglemler devam eder [37, 60].

3.5. Karinca Koloni Algoritmasi

Karinca Koloni Algoritmasi (Ant Colony Optimization), 1996 yilinda Dorigo ve
arkadaslar tarafindan karincalarin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis bir strG
zekasl! optimizasyon yontemidir. Karincalar gevre sartlarina gore yiyecek kaynagi ile
yuvalari arasindaki en kisa yolu bulma yetenegine sahiptirler. Karincalar hem yollarini
kaybetmemek hem de diger karincalar ile baglantilarini koparmamak igin gegtikleri
yollara feromon adinda bir madde birakmaktadir. Bdylece yiyecek kaynagina ulasan
karincanin gegtigi yola biraktiyi feromon maddesi sayesinde diger karincalarin da bu
maddeyi takip ederek en kisa yoldan yiyecek kaynagdina ulasmasi mumkun olmaktadir.
Yol kisaldikga feromon maddesinin yodunlugu artmaktadir. Dolayisiyla karincalar
hangi yolu secgecegine Oncelikle bu maddenin yogunluguna gore daha sonra ise

gidebilecekleri yollar arasinda segim yapilmasini saglayan,

N i
Pij =\ Zcyencsp) quj*nfj ! (3.10)

0, aksi takdirde

esitligine gore karar vermektedir. Esgitlik (3.10)'daki pl"'}' I. noktadaki k. karincanin

gidebilecegdi olasi yollar kimesi olan SP’den j. yolu segme olasiliginin fonksiyonu, ] k.
karincanin gidebilecedi nokta, N(SP), uygun (i,1) yollarinin kiimesi, t;;, (i,j)'deki
feromonizi, d

(i,j) noktalari arasindaki uzaklik, n;; = 1/d;;, (i, j) noktalar arasindaki

ijs ijs
uzakhgin tersi, a, yolun feromon izinin dnemini belirleyen parametre ve g, gidilecek

noktanin segiminde yol uzunlugunun énemini gosteren parametredir.

Feromon ugucu bir madde oldugundan az gecis yapilan yollardaki feromon bir middet
sonra buharlagsacagindan zamanla kaybolacak ve ¢ok gecis yapilan yollardaki feromon
miktari da artacagindan karincalarin yiyecek kaynagina ulasmasi kolaylasacaktir.

Dolayisiyla karincalarin tamami turlarini tamamladiktan sonra yollar Uzerindeki
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feromon miktarlarinda guincelleme yapilacaktir. Feromon gincellemesi lokal ve global

olmak Uzere iki sekilde gergeklesmektedir. Lokal feromon,

Ty < (1= p) * 7 + XiL, At (3.11)

egitligine gore guncellenmektedir. Esitlik (3.11)deki p (0 <p < 1), feromon

k

buharlasma orani, m, karinca sayisi, Az;j, k. karincanin (i, j) yoluna biraktigi feromon

miktari olup,

Ak = {ﬁ' k karincast (i.j) yolunu kullanmus ise (3.12)

v 0, aksi takdirde

biciminde ifade edilmektedir. Esitlik (3.12)’deki 6, sabit deger, L, k. karincanin toplam

tur uzunlugudur. Global feromon ise,

Tij < (1 —p) * 755 + AT (3.13)

1 .. .. i, s
, . entlyt tura ait ise
AT = {Leniyi L.y enty (3.14)

0, aksi takdirde

esitliklerine gore guncellenmektedir. Esitlik (3.14)'deki L.,;y;, gegerli iterasyondaki en
iyi turun uzunlugudur. Lokal ve global feromonun toplanmasi ile bir yoldaki toplam

feromon elde edilmektedir.

Karinca Koloni Algoritmasini 6zetlemek gerekirse, ilk olarak baslangic feromon
miktarlari belirlenir. Daha sonra karincalar noktalara rastgele yerlestirilir. Her karinca
Esitlik (3.10)’'u kullanarak gidecegi yolu belirler ve turunu tamamlar. Daha sonra her
karinca igin segilen yolun uzunlugu hesaplanir ve lokal feromon guincellemesi yapilir.
O ana kadar bulunan en kisa yol yani en iyi ¢6zim hesaplanarak global feromon
guncellemesi yapilir. Sonlandirma kriteri ya da maksimum iterasyon sayisi

saglanincaya kadar devam edilir [2, 58].
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4. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

1960’ yillarin sonlarinda Vapnik tarafindan gelistirilen Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine), istatistiksel 6drenme yontemi ve yapisal risk
minimizasyonuna dayanan ve siniflandirma ile regresyon problemleri i¢in kullanilan bir
makine 6grenmesi yontemidir. Veri setinin ortalama hata karesini en aza indirerek
calismasindan dolayi egitim verisi sayisinin az oldugu durumlarda bile Destek Vektor

Makineleri iyi sonuglar verebilmektedir.

Destek vektdr makinelerinin ag yapisi Sekil 4’de verilmektedir.

A(xl xl)
A(xl xZ) al
a;
o . a Cikti
Girdi Vektori A(x,x3) |—23 3 [ y
X
am
A(x, %)
Sekil 4. Destek Vektdr Makinelerinin ag yapisi

Sekil 4’den goruldugu Uzere, Destek Vektor Makinelerinde ¢ikti degeri,
y=f(x) =Xke1 < Alx,x) + b (4.1)

bigciminde girdilerin i¢ carpimlari ile agirliklarin bagimsiz kombinasyonlarinin toplami
ile hesaplanmaktadir. Egitlik (4.1)deki A(x, x), k = 1,2,3, ..., m destek vektdrleri, o, >

0 agirliklar (Lagrange carpanlari), b yan degeridir.

Destek Vektor Makineleri, dogrusal ve dogrusal olmayan destek vektdor makineleri

olarak ikiye ayrilmaktadir.
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4.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olarak ayrilabilen verilerin olmasi durumunda, Destek Vektor Makinelerinin
amaci, iki sinifi birbirinden ayiran ve Sekil 5’de gosterilen optimal ayirici hiper dizlemi

bulmak ve hiper dizlemin iki sinifa ayni mesafede olmasina imkan tanimaktir.

g e -7/ Destek vektorleri

Sinir dizlemleri

~
|

+1 sinifi

Sekil 5. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerin olmasi durumunda hiper diizlem

Sekil 5’den goruldugu tzere, ayirici hiper dizleme en yakin iki sinifa ait drnek gruplari
olan destek vektorleri, hangi sinifa ait ise o sinifin sinirini belirlemektedir ve ayirici
hiper duzleme paralel bir sekilde yer almaktadir. Kesikli gizgiler ile gosterilen sinir
dizlemlerinin Uzerinde destek vektorleri yer almaktadir. Ayirici hiper diizlem ise sinir

dizlemleri ortasinda ve iki sinifa ayni mesafede yer almaktadir.
Destek Vektor Makinelerinin egditiminde kullanilan ve N elemanl olan verinin

{x, Vi}, k = 1,2, ... N oldugu varsayilsin. y, € {—1,1} etiket degerleri ve x; € R¢ dzellik

vektort olmak Uzere;

Vi =+1licinw-x;, +b > +1
Vi =—1licinw-x; +b < —1
esitsizlikleri,

Vi W-x, +b) = +1 (4.2)
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biciminde birlestiriimektedir. Esitlik (4.2)'deki w agdirlik vektorl, b sabit terim, x;, destek

vektorleridir.

Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda optimizasyon problemi,

Minimizasyon: %llwll2 (4.3)

Kisit: vy, (W-x; +b) = +1 (4.4)
biciminde ifade edilmektedir ve
Ly = S IWll? = 23y o yie(w - i + b) + -y (4.5)

bicimindeki Lagrange fonksiyonu ile ¢dozilmektedir. Esitlik (4.5)’deki fonksiyonun w ve

b’ye gore birinci dereceden kismi turevleri,

JdL

a—;=0:>W=Z§V=1 X Vi Xk (4.6)
Io g3l =0 4.7
5, = 0= Xi=1 Xpe Yie = 4.7)

biciminde alinarak sifira esitlenmektedir. Esitlik (4.6) ve Esitlik (4.7)'deki sonuglara
Krush Kuhn Tucker kogullari adi verilmektedir. Esitlik (4.6) ve Esitlik (4.7)'deki degerler
Esitlik (4.5)’de yerine konuldugunda,

1
Lp = Xi=1 X — 52%:1 il Qe Yy iX X (4.8)
esitligi elde edilmektedir. Boylece primal optimizasyon problemi,

Maksimizasyon: L (4.9)
Kisitlar: ¥¥_; <z v, = 0ve <=0,k =1,2,..,N (4.10)

biciminde dual optimizasyon problemine ddnidsmektedir. Sonug¢ olarak karar

fonksiyonu,
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f(x) = sgn(Xk=1 yixy - x; + b) (4.11)
biciminde ifade edilmektedir.

Bazi durumlarda veriler belirli bir hata ile dogrusal olarak ayrilabilmektedir. Boyle
durumlarda hatalari temsil eden pozitif ¢,k = 1,2,..., N gevsek degiskenler modele

eklenerek problem ¢ozulmektedir. Gevgek degiskenlerin eklenmesi ile Esitlik (4.3) ve

Esitlik (4.4)’deki optimizasyon problemi,

Minimizasyon: ~[lwll? + C £i_; & (4.12)

Kisitlar: y,, W-x, +b) —1+¢,=>20ve g =0 (4.13)

bicimine donismektedir. Esitlik (4.12)’deki C sabit bir terimdir. Lagrange fonksiyonu,
_1 2 _ N _ YN ) _ _ YN

Ly =5 Iwll® = € Xk=1 &k = Lie=1 Xk W " Xp +b) = 1 + €x) — Xi=1 Brek (4.14)

biciminde elde edilmektedir. Esitlik (4.14)'deki B, lagrange carpanidir. Cozulme
zorlugu nedeniyle Esitlik (4.14),

oLy

W: O=>w :legzl Ock Vi Xk (415)

%p: 0= X¥-1 X ¥ =0 (4.16)

05 C-a - =0 =C-f (4.17)
k

bicimindeki Krush Kuhn Tucker kogullari yardimiyla dual optimizasyon problemine
donusturalmektedir. Esitlik (4.15), Esitlik (4.16) ve Esitlik (4.17)'deki degerler Esgitlik

(4.14)de yerine konuldugunda dual optimizasyon problemi,

Maksimizasyon: Ly = Y¥_, o, — %Zﬁzlzf":l AR YY1 Xy * X (4.18)

Kisitlar: Y¥_; <,y =0ve 0 < a, <C (4.19)

29



biciminde elde edilmektedir.

Dogrusal olarak ayrilabilen destek vektor makineleri ve belirli bir hata ile dogrusal
olarak ayrilabilen destek vektor makineleri arasindaki tek farkliik Lagrange

carpanlarini sinirlandiran ve kullanici tarafindan belirlenen C sabitidir.

4.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Sekil 6°daki gibi verilerin dogrusal bir duzlem ile birbirinden ayrilamadigr durumlarda
ise optimizasyon problemini ¢ézmek igin boyutu n olan x girdi vektoranun boyutu F

olan z 6zellik vektorine donusturilmesi gerekmektedir.

Sekil 6. Dogrusal ayrilamayan verilerin olmasi durumunda hiper diizlem

x € R™ girdi vektorunun yuksek dereceden bir uzayda z vektorine donugturulebilmesi
icin optimal ayirici hiper duzlemin 6zellik uzayinda tanimlanmasi gerekmektedir. Bu

durum,

x €ER" - z(x) = [0,(x),0,(x) ..., 0,(x) ] € RF (4.20)

biciminde ifade edilmektedir. Esitlik (4.20)'deki x girdi vektdri x; gdzlemlerinden
olusurken, z(x) 6zellik uzayi @;(x) gézlemlerinden olusmaktadir. Bu durumda, Esitlik

(4.11)’deki karar fonksiyonu,

fx) = sgn(Xp=1 Y@ (x) - 8;(x) + b) =sgn(Ti=1 @, ViK (xx, x;) + b) (4.21)
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biciminde hesaplamaktadir. Esitlik (4.21)'deki K (xy, x;), ¢ekirdek (kernel) fonksiyonunu

temsil etmektedir.

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarla gunlik hayat problemlerinde oldukca
sik karsilasiimaktadir. Bu gibi durumlarda ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak veriler
dogrusal ayrilmasinin mumkin oldugu yuksek dereceden Ozellik uzayina
tasinmaktadir. Destek vektor makinelerinde yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek

fonksiyonlari agsagidaki gibidir:

Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu: K (xy, x;) = xj * x; (4.22)
Polinom Cekirdek Fonksiyonu: K (xy,x;) = (yx, - x; + )%,y > 0 (4.23)
Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu: K (x, x;) = tanh(yxy - x; + 1) (4.24)

Radyal Tabanl Cekirdek Fonksiyonu (RBF):

K (g, x;) = exp(—yllxx — x1?),y >0 (4.25)

esitlikleri ile elde edilmektedir [9, 66, 69].
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5. BULANIK ZAMAN SERILERI

5.1. Bulanik Zaman Serileri Kavrami

Zadeh'’in 1965 yilinda ileri sirdigu bulanik kiime teorisi hem teoride hem de pratikte
bircok calismanin temelini olusturmustur. Bulanik kime teorisinin amaci, gunlik
konusma dili ile ifade edilen kisisel diistincelerdeki belirsizlik ile basa ¢ikmak icin etkili

ve nicel bir yapi saglamaktir.

Karar alma, planlama, mantik, sistem teorisi, yapay zeka, ekonomi, kontrol teorisi gibi
genis alanlarda kullanilan bulanik kiime teorisi, arastirmacilar tarafindan birgok
calismada gercgekgi problemlere ve yontemlere uygulanmistir. Song ve Chissom [63]
tarafindan verilen ¢alismada ise verileri dilsel degerler olan ve bulanik zaman serileri

adi verilen dinamik bir sure¢ tanimlanmigtir.

Belirli bir yerin hava sartlarini tanimlarken verilerin, santigrat derece gibi sayisal
degerler yerine “dilsel degerler” adi verilen ve glnlik hayatta da kullanilan iyi, ¢ok iyi,
oldukga iyi, ¢cok c¢ok iyi, serin, ¢ok serin, oldukca serin, sicak, ¢ok sicak, soguk, ¢ok
soguk, cok cok soguk gibi kelimeler araciligiyla kayit altina alindigi durumlarda klasik
zaman serileri kullanilamaz. Clnkl zaman degistikge sicakliklar dolayisiyla goézlem
degerleri de degisecektir. Bu tur serilerin dogada kendi gozlemleri kadar bulanik
kimeleri oldugundan bu dilsel degerler bulanik kimelere donugturulebilmektedir. Bu

gibi durumlarda klasik zaman serileri yerine bulanik zaman serileri tercih edilmektedir.

Ozetlemek gerekirse; klasik zaman serileri ile bulanik zaman serileri arasindaki temel
farklilk, klasik zaman serilerinin gozlemlerinin gercel sayilar olmasi, bulanik zaman

serilerinin gozlemlerinin ise bulanik kimeler ya da dilsel degerler olmasidir.

Bulanik zaman serisinin tanimi Song ve Chissom [63] tarafindan asagidaki gibi

verilmistir.

Tanim 1. Gergel sayilarin bir alt kimesi olan Y(t) (t =--+,0,1,2,...), i ) (k =1,2,...)

bulanik kimeleri ile tanimlanan evrensel kime olsun. Eger F(t), f;(t) bulanik
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kiimelerinden olusuyorsa, F(t), Y(t) evrensel kiimesinde tanimh bir bulanik zaman

serisidir.

Tanim 1’e goére, bulanik zaman serisi F(t), zamanin bir fonksiyonudur ve bulanik

kimelerin temsil ettigi dilsel degerleri olan dilsel degiskenlerdir.

5.2. Bulanik Zaman Serileri Modelleri

Klasik zaman serilerinde oldugu gibi bulanik zaman serilerinin modellenmesinde de
birden fazla yaklagim bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan ilki olan Song ve Chissom [63]
¢alismasinda modelleme surecinde bulanik iligki egitlikleri kullaniimigtir. Bu esitliklerin
kullaniimasinin nedeni, bulanik zaman serilerinin degerlerinin bulanik kimeler olmasi
ve t zamanindaki gozlemlerin onceki zamanlardaki gozlemlerin birikimli sonuglari
olarak varsayillmasidir. Yani, t zamanindaki gozlemler ile Onceki zamanlardaki
gozlemler arasinda nedensel bir iligki bulunmaktadir. Dolayisiyla, modelleme sureci,
esas itibariyle, ilgilenilen farkli zamanlardaki goézlemler arasindaki bulanik iligkileri

gelistirmek icin kullaniimaktadir.

Sureg ile ilgili olarak, F(t — 1) ve F(t)’nin indis kiimeleri sirasiyla K ve L olmak Uzere

asagidaki tanimlar da verilebilmektedir.

Tanim 2. Herhangi bir f;(t) € F(t),l € L igin R;(t,t — 1) bulanik iligki ve “0” max-min
operatorli olmak tzere f;(t) = fi,(t — 1) o Ry (t, t — 1) esitligini saglayan bir f,,(t — 1) €
F(t — 1),k € K varsa F(t) yalnizca F(t — 1)’den etkilenmektedir. Bu iligki,

fit=1) = fi() (5.1)
ya da
F(t—1) = F(t) (5.2)

bigiminde gosterilmektedir.
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Tanim 3. Herhangi bir f;(t) € F(t),l € L igin Ry, (t,t —1) bulanik iligki olmak Uzere
fi(®) = fi,(t — 1) 0 Ry (t, t — 1) esitligini saglayan bir f,(t —1) € F(t — 1),k € K varsa
ve “U” birlegsim operatori olmak Uzere R(t,t—1) =Uy; Ry (t,t —1) ise F(t) ile
F(t —1)’den arasindaki bulanik iligki R(t,t — 1) ile gdsterilmektedir ve bulanik iligki
esitligi,

F(t)=F(t—1)oR(t,t—1) (5.3)
biciminde tanimlanmaktadir.

Tanim 4. F(t),(t =--+,0,1,2,--+) bulanik zaman serisi ve t; # t, olsun. Herhangi bir
fi(t) € F(ty) icin fi.(t;) = f;(t,) ya da tam tersi esitliklerini saglayan bir f;(t,) € F(t,)
varsa F(t,) = F(t,) dir.

Tanim 5. F(t) ve F(t — 1) arasindaki iki bulanik iliski Ry (t,t — 1) =Uy; Ri,(t,t — 1) ve
R,(t,t — 1) =Uy,; Rf(t,t — 1) olsun. Herhangi bir f;(t) € F(t),l € L igin Ry, (t,t — 1) ve
RZ,(t,t — 1) bulanik iligkiler olmak tzere f,(t) = fi,(t — 1) o RL,(t,t — 1) ve fi(t) =
fi(t —1) o R, (t,t — 1) esitliklerini saglayan bir f,(t—1) € F(t—1),k € K varsa
R,(t,t —1) = R,(t,t — 1) dir.

Tanim 6. Herhangi bir f;(t) € F(t),l € L igin m > 0, m: tamsayzu, Rl‘,’(t,t —m) bulanik

iligki, “x” kartezyen carpim, L €L, k; €K;, F(t—i)(i=1,..,m)nin indis kimesi
K;olmak  Uzere  fi(t) = (fi,(t — 1) X fir,(t —2) X - X fi (t —m)) o RY (¢, t —m)
esitligi  saglaniyorsa F(t) ayni anda F(t—1),F(t—2),..,F(t—m)den
etkilenmektedir. F(t) ile F(t—1),F(t—2),..,F(t—m) arasindaki bulanik iligki

Ry (t,t —m) =U, R} (t,t — m) olarak tanimlanmaktadir. Bu iligki,

fi, @ =D N fir, (& = 2) 0 fir,, (8 =) = fi(2) (5.4)
ya da
Ft—1NF({t—-2)NF({t—3)..nF(t—m) - F(t) (5.5)
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bicimindedir. Burada “n” kesisim operatéridir. Bulanik iligki esitligi ise,
Fit)=(F({t—-1)XF({t—2)..xF(t—m)) oRp(t,t —m) (5.6)
biciminde gosterilmektedir.

Tanim 7. Tanim 6’daki kosullar ayni olmak tzere, f;(t) = (fk1 t—DUfi,t-2)u..U
fi,,(t —m)) o RE(t,t —m) esitligini saglayan bir R? (¢, t — m) bulanik iligkisi varsa F (),
F(t—1)yadaF(t—2)yada... yada F(t —m)’in herhangi birinden etkilenmektedir.
Bu iligki,

f, =DV fir,(t = 2) ..U fir, (E —m) = fi() (5.7)
ya da
Fit—1)UF({t—2)UF({t—3)..UF(t—m) - F(t) (5.8)

biciminde gdsterilmektedir. Bulanik iliski esitligi ise,
F(©)=(F(t—1UF({t—2)U..UF(t—m))oR./(tt—m) (5.9)

bicimindedir. Burada R.(t,t —m) = U, R (t, t — m) dir ve R.(t,t —m), F(t) ile F(t — 1)

yada F(t —2) yada ... ya da F(t —m) arasindaki bulanik iligkidir.

Yukaridaki tanimlardan  yola c¢ikilarak  modellerin  dereceleri  kavrami

tanimlanabilmektedir ve bulanik zaman serileri iki farkli sekilde siniflanabilmektedir.
Tanim 8. F(t), yalmzca F(t — 1)’den etkileniyorsa bu iligki,
F(t)=F(t—1)oR(t,t—1) (5.10)

bigcimindeki bulanik iligki esitligi ile tanimlanmaktadir.
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F(t), Ft—1)yada F(t —2) yada ... yada F(t —m) (m > 0)’den etkileniyorsa bu
iliski,

FO)=(F&t-1)UF({t—-2)U..UF(t—m))oR.(tt—m) (5.11)

bicimindeki bulanik iligki esitligi ile tanimlanmaktadir. Bu esitliklere F(t)’nin birinci

dereceden modeli adi verilmektedir.

Tanim 9. F(t), F(t — 1), F(t — 2), ..., F(t —m) (m > 0)’den ayni anda etkileniyorsa bu
iligki,

FiO)=(F(t—1)XF(t—2)x..XxF(t—m))oR,(t,t—m) (5.12)

bicimindeki bulanik iligki esitligi ile tanimlanmaktadir. Bu esitlige F(t)’nin m. dereceden

modeli adi verilmektedir.

Tanim 10. Tanim 8 ve Tanim 9’daki esitliklerde; F(t)’'nin R(t,t — 1) yada R,(t,t — m)
ya da R.(t,t —m) bulanik iliskisi t zamanindan bagimsiz ise yani t; ve t, farkli
zamanlari igin R(ty,t; — 1) = R(t,,t, — 1) ya da R, (ty,t; —m) = Ry (t,, t, —m) ya da
R.(t;, t; —m) = R.(t,, t, —m) esitlikleri saglaniyorsa, F(t)’'ye zamanla degismez
bulanik zaman serisi adi verilmektedir. Aksi takdirde, zamanla degisen bulanik zaman

serisi denilmektedir.

Zamanla degismez bulanik zaman serileri durumunda,

R(t,t—1)=R (5.13)
R.(t,t —m) = R.(m) (5.15)
bicimindedir.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta; genellikle t; ve t, farkli zamanlarinda

R(ty, t; —1) # R(ty, t; — 1), Ru(ty,t; —m) # Ry(tyt, —m) ve  R.(t;,t; —m) #
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R.(t,, t, —m) bigimindedir. Bu durumun iki sebebi vardir: birincisi, bulanik kiimelerin
tanimlandigi evrensel kumeler farkli zamanlarda farkli olabilir; ikincisi, F(t)’nin
degerleri farkl zamanlarda farkh olabilir. Bu nedenle, bulanik zaman serilerinin

siniflandiriimasi anlamlidir.

Zamanla degismez bulanik zaman serilerinin modelleri t zamanindan bagimsiz
oldugundan, zamanla degismez bulanik zaman serilerinin zamanla degisen bulanik
zaman serilerinden daha basit oldugu gorulmektedir. Bazi iyi ve basit ozellikleri,
zamanla degismez zaman serilerinin daha ¢ok kullaniimasini saglamaktadir. Verilen
bir bulanik zaman serisinde ilk soru ne zaman, zamanla degismez oldugudur.

Asagidaki teorem bunun cevabini vermektedir.

Teorem 1.

Herhangi bir t zamani i¢in F(t), sadece f,(t) (k = 1,2, ...,n) sonlu elemanlara sahip
bir bulanik zaman serisi ve F(t) = F(t — 1) ise F(t), zamanla degismez bulanik zaman

serisidir.

Zamanla degisen bulanik zaman serilerinin aksine zamanla degismez bulanik zaman
serilerinde bulanik iligkilerin hesaplanmasi ¢ok kolaydir. Zamanla degisen bulanik
zaman serilerinde Tanim 3’e gore, R(t,t — 1) bulanik iligkisini hesaplarken F(t) ve
F(t — 1)’in herhangi bir olasi eleman cifti arasindaki tim olasi bulanik iligkilerin g6z
onune alinmasi gerekmektedir. Ancak zamanla degismez bulanik zaman serilerinde
tim olasi t degerleri icin F(t) ve F(t — 1)’'in sadece bir olasI eleman ciftine ihtiyag
duyulmaktadir. Yani, bulanik iligkiyi hesaplamak icgin farkli t zamaninda F(t) ve F(t —

1)’in farkli eleman ciftleri kullanilabilmektedir. Bu 6zellik asagidaki gibi ifade edilebilir:

Teorem 2.

Herhangi bir t icin F(t), sadece f,(t) (k = 1,2, ...,n) sonlu elemanlara sahip bir bulanik

zaman serisive F(t) = F(t — 1) ise R(t,t — 1) asagidaki gibi ifade edilebilir.
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R=R(tt—1D)=-Ufi, t—DXfiL(OUfr,t-2)xfi,t—1)..Uf (t—
m)xf, (t-m+1).. (5.16)

Burada m > 0 dir ve bulanik kimelerin her bir gifti farkhdir [63].

Literatirde hem zamanla degisen hem de zamanla degismez bulanik zaman serileri
Uzerine caligsmalar bulunmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda ise zamanla degismez

bulanik zaman serileri kullaniimistir.

Yukaridaki tanimlarin diginda bulanik zaman serilerine iligkin diger tanimlar asagida

verilmektedir:

Tanim 11. iki bulanik zaman serisi F;(t) ve F,(t) olsun. F;(t) bulanik zaman serisi,
gecikmeli F,(t —1),F,(t —1) bulanik zaman serilerinden etkilenmekte ise, F,(t)
bulanik zaman serisi ile F;(t — 1), F,(t — 1) bulanik zaman serileri arasindaki bulanik

iliski,
Fi(t—1),F,(t—1) - F (t) (5.17)

ifadesi ile verilebilir ve birinci dereceden iki degiskenli (iki faktér) bulanik zaman serisi
6ngdrii modeli olarak adlandirilir. Burada F; (t) ana faktor, F,(t) ise ikincil faktor olarak

anilmaktadir.

Tanim 12. iki bulanik zaman serisi F,(t) ve F,(t) olmak lizere, F;(t), gecikmeli
Fi(t—1),F,(t—2),..,Fi(t—n) ve F,(t—1),F,(t—2),..,F,(t—n) bulanik zaman
serilerinden etkilenmekte ise n’inci dereceden iki degiskenli bulanik zaman serisi

6ngéri modeli,
(Fi(t = n), Fp(t —n)), ~
> - F(t) (5.18)

(Fi(t = 2),F,(t - 2)),
(F(t—1),F(t-1) —
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ifadesi ile verilebilir. Burada da yine F;(t) ana faktor, F,(t) ise ikincil faktor olarak

adlandirilir.

Tanim 13. F,(t) ve F,(t) iki bulanik zaman serisi iken, F;(t) bulanik zaman serisi,
Fl(t - ml), Fl(t - mz), ...,Fl(t - mk), Fz(t - nl), Fz(t - le), ...,Fz(t - Tll) bUlanIk
zaman serilerinden etkilenmekte ise (k,1)’inci dereceden, kismi yiiksek dereceli, iki

degiskenli bulanik zaman serisi 6ngérii modeli,

Fi(t = my), Fi(t —myp),..., Fi(t —my),
- F(t) (5.19)
F,(t —ny), F,(t —ny), .., F,(t —ny)

ifadesi ile verilebilir. Burada, my(k =1,2,...,a) ve n;(Il =1,2,..,b) tamsayilar ve
1<m <my < <myl<n <n, <-- <ny, seklindedir ve ayni zamanda F; (t) ana

faktor, F,(t) ise ikincil faktor olarak adlandirilir.

Tanim 14. F,(t),F,(t), ..., F,(t), m adet bulanik zaman serisi iken, F;(t), bulanik
zaman serisi (Fy(t — 1), F,(t = 1), ..., Fp(t = 1)), (Fy (¢ — 2), Fy(t = 2), ..., B (£ — 2)),...,
(F(t — n), F,(t — n), ..., E,(t —n)) gecikmeli bulanik zaman serilerinden etkilenmekte

ise n’inci dereceden m degiskenli (m-faktor) bulanik zaman serisi 6ngérii modeli,
(Fl(t—n),FZ(t—n),...,Fm(t—n)), ~
> oK) (5.20)

(Fi(t = 2),F(t = 2), ..., En(t — 2)),
(Fi(t — 1), Fy(t — 1), ..., En(t — 1)) ~

biciminde ifade edilir. Burada, F;(t) ana faktor, F,(t), F5(t), ..., E,(t) ise ikincil faktor
olarak [11].
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5.3. Bulanik Zaman Serilerinde Onerilen Yéontem

Literatirde yer alan caligmalar incelendiginde; bulanik zaman serileri kavraminin
bulaniklastirma, bulanik iligkilerin belirlenmesi ve berraklagtirma olmak tzere Ug temel
asama Uzerine kurgulandigi gorulmektedir. Bulaniklastirma asamasinda evrensel
kime pargalanmasina gerek duyulmayacak sekilde oOncelikle kedi surusu
optimizasyonu ile kiime merkezleri elde ediimektedir. Daha sonra Oklid uzakhgi ile her
bir gézlemin bu kime merkezlerine uzakligi hesaplanmakta ve bu uzakliklardan yola
cikilarak Bulanik C ortalamalar yontemindeki gibi gézlemlerin kime merkezlerine
uyelik degerleri hesaplanmaktadir. Boylece her bir gdbzlemin her bir kime merkezine
olan uyelik degerleri dikkate alinmaktadir. Bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasinda,
literatirde yer alan c¢alismalardan farklhh olarak destek vektor makineleri
kullaniimaktadir. Destek vektor makineleri, kendi icinde iterasyona imkan taniyan bir
yontem olmasinin yaninda az sayidaki egitim verilerinde bile daha az hata ile daha iyi
performans gostermesi agisindan oldukga kullanigh bir yontemdir. Bulaniklastirma
asamasinda elde edilen Uyelik degerleri bu asamada destek vektor makinelerinde
siklikla kullanilan radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla epsilon destek vektor
regresyonu kullanilarak egitiimekte ve bulanik ongoriler elde edilmektedir.
Berraklastirma asamasinda ise Yu [76] ¢calismasinda ileri surtlen agirliklandiriimig
yontem kullanilarak bir dnceki asamada elde edilen bulanik éngoruler ile 6ngori

degerleri elde edilmektedir. Onerilen yeni ydntemin adimlari asagida verilmektedir:

Adim 1. Evrensel kime tanimlanir ve dnerilen yontemin girdileri belirlenir.

Zaman serisinin en kuguk (x_. )} ve en blyuk (x___) g6zlem degerleri, evrensel

TN max

kiimenin (IJ) en klglk ve en buyulk degerleri olarak alinir ve evrensel kiime,

U=|x

xmﬂx]

min'

biciminde tanimlanir. Her bir kedinin eleman (boyut) sayisi M kullanici tarafindan
belirlenir ve bu deger kiime sayisi olarak alinir. Ayrica kedi sayisi (N}, arama hafizasi

havuzu (AHH), segilen boyutun arama araligi (SEA), dedisen boyutlarin sayisi (DBS),

40



karigim orani (K@) ve maksimum iterasyon sayisi (MaxIt) da kullanici tarafindan

belirlenir.

Adim 2. Baslangi¢ populasyonu rastgele olusturulur.

M boyutlu ¢6zim uzayina rastgele N tane kedi serpistirilir ve her kediye 1'den N’e
kadar rastgele bir numara verilir. N tane kedinin ilk pozisyon ve hizlari rastgele Uretilir.
X € [Xomins Xmaxl, 1< d <M olmak Uzere k. kedinin poziSyonu i,y g, ., Xy
elemanlarini iceren X, ile Sekil 7'deki gibi gosteriimektedir. vy s € [¥1in: Vimaxl
1 = d = M olmak Uzere k. kedinin hizi v 4, ¥y 2. -, V5 pe €lemanlarini iceren v, ile Sekil

8'deki gibi gosterilmektedir.

Xra Xpz Xrem

Sekil 7. k. kedinin X, pozisyon vektorinin grafiksel gésterimi

Uk V2 .- Ven

Sekil 8. k. kedinin V,, hiz vektoriniin grafiksel gosterimi

Yani Xy g d. boyuttaki k. kedinin pozisyonu, vy, ot d. boyuttaki k. kedinin hizi,
k=12 ..,Nved=1,2,..,M olmak Uzere her bir kedinin pozisyonu i¢in x,,,,. ile x,, ..
araliginda x, ; rastgele sayilari ve her bir kedinin hizi igin v, ile v, . araliginda v, 4
rastgele sayilari uUretilir. Dolayisiyla bu adimda, k. (1 <k = N) kedi igin rastgele
uretilen baglangi¢c pozisyon vektoru X, ve rastgele Uretilen baslangig hiz vektori v,

olan N kedi Uretilmis olmaktadir.
Adim 3. Kedilerin uygunluk degeri hesaplanir.

k. kedinin uygunluk degeri, X, pozisyon vektorine gore hesaplanir. Bu islem N kedinin
her biri igin tekrarlanir ve X_,;,; = [}rm,}rkJ:,...,}rkﬁw] biciminde gOsterilen ve en |iyi

uygunluk degerini veren kedinin pozisyonu hafizada saklanir.
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Adim 4. Kedilerin bayraklar belirlenir ve bu bayraklar kullanilarak kedilere arama ya

da izleme modu iglemi uygulanir.

Kedilerin karigsim oranina (KO) goére bayraklari belirlenir. Bu c¢alismada, kedinin
numarasi (K0 =N)’e esit ya da klglkse bayragi 1’e esitlenmis yani kedi arama
moduna atanmistir, aksi takdirde kedinin bayragi 0’a esitlenmig ve kedi izlieme moduna

atanmisgtir.
Adim 5. Kediler bayraklarina gore hareket ettirilir.

Eder k. kedi izleme moduna atanmis ise yani bayragi 0’a esitse, k. kedi izleme modu
slrecine uygulanir. Esitlik (3.2) ve Esitlik (3.3)'e dayanarak k. (1 < k = N) kedinin v,

hiz vektoru ve X, pozisyon vektort guncellenir.

Eder k. kedi arama moduna atanmis ise yani bayradi 1’e esitse, k. kedi arama modu
slirecine uygulanir. k. kedinin pozisyon vektéri X,’dan AHH tane kopya olusturulur.
Her bir kopya icin DBS’ye dayali birka¢ boyutu segilir ve mevcut degerlerinin SBA
yuzdeleri kullanilarak degerleri guncellenir. Her bir kopyanin uygunluk degeri
hesaplanir. Uygunluk degerlerinin tamami egit degilse kopyalarin secim olasiligi Esitlik
(3.4) kullanilarak hesaplanir, aksi durumda kopyalarin se¢im olasiliklarinin tamamina
bir degeri atanir. Kopyalardan tasinmak igin nokta rastgele ¢ikartilir ve k. kedinin

pozisyonuyla degistirilir. Bu calismada, aday noktalardan tasinmak icin noktanin

cikartiimasi rulet tekerlegi yéntemi ile yapilmigtir.

Adim 5.1. Guncellenen X, pozisyon vektorune gore k. kedinin uygunluk degeri

hesaplanir. Her bir kedinin X, pozisyon vektoru, problem igin bir coziUm sunmaktadir.

Adim 5.1.1. k. kedinin X, pozisyon vektorundeki elemanlar x;; < x,; << x4

olacak sekilde kugukten buyuge siralanir ve her bir eleman kime merkezi olarak alinir.

Daha sonra n gozlem sayisi olmak Uzere x ile y arasindaki Oklid uzakligini (d;;)

hesaplayan,

= |lx — ylI? = Y2, (x; — ¥;)? (5.21)
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esitliginden yola ¢ikilarak her bir gézlemin kime merkezlerine olan uzakligi hesaplanir.
Son olarak da hesaplanan bu uzaklik degerleri yardimiyla Bulanik C ortalamalar

yontemindeki gibi,
(2/q-1)
wj =1/ (dij/dy) " (5.22)

esitligi ile gézlemlerin kime merkezlerine Uyelik degerleri hesaplanir. Esitlik (5.22) deki

u;;, Uyelik degerleri, M, kime sayisi, g > 1 ise bulaniklik indeksidir.

Adim 5.1.2. Bulanik iligkiler ve bulanik 6ngoruler belirlenir.

Bulanik iligkilerin belirlenmesinde, Destek Vektor Makinelerinde siklikla kullanilan
radyal tabanli cekirdek fonksiyonu yonteminin yardimiyla epsilon destek vektor
regresyonu kullaniimistir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna iligkin formulasyon,

K (g, x;) = exp(—=yllx, — x1?),y >0 (5.23)

biciminde Bolum 4’de verilmigsti. Esitlik (5.23)'deki y, gamma degeridir. Epsilon destek

vektor regresyonu ise x; € R"ve y, € R, k =1,2,...,N olmak Uzere;

Minimizasyon: %||W||2 +CYN_ G + &) (5.24)

Kisitlar: y, —(W-x, +b) < e+ &, W x,+b) -y, <e+&veé&, & =0 (5.25)
bigcimindeki optimizasyon problemi ile tanimlanmaktadir ve

Y = YR=1(ocu—oc)K (%, %) + b (5.26)
biciminde elde edilmektedir.

Adim 5.1.1.'de elde edilen Uyelik degerleri, bu degerlerin gecikmeli degerleri etiket

degerleri olarak alinarak radyal tabanli gekirdek fonksiyonunu kullanan epsilon destek

vektor regresyonu yardimiyla egitilir ve n gozlem sayisi olmak uzere, ﬁij,iz
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1,2,...,M,j = 1,2,...,n bulanik dngdruleri elde edilir.
Adim 5.1.3. Ongoéru degerleri elde edilir.

Ongori degerlerinin elde edilmesinde berraklastirma yoéntemi, Adim 5.1.2’de elde
edilen bulanik 6ngoéru degerlerinin agirliklandiriimasi ve bu adirliklarin Adim 5.1.1’de
elde edilen kime merkezleri ile carpilmasi bigiminde uygulanmaktadir. Destek vektor

makineleri kullanilarak elde edilen bulanik ongort degerleri (Ul-j), agirhk olarak

dusunuldugunde bu agirliklarin,

M0 =1
iU =1 (5.27)
Zi\il ﬁin =1

esitliklerini saglamasi gerekmektedir. Bu esitliklerin saglanmasi igin ﬁij degerleri,

Wij = MUi%”Ji = 1,2, ---,M,j = 1121 ., n (528)
Yi=1 Uij

biciminde standartlastiriimaktadir ve 6ngoru degerleri de,
ongori degeri = YL wiix;, i =12,..,M,j =12,..,n (5.29)

—~

esitligi ile elde edilmektedir. Esitlik (5.27), (5.28) ve (5.29)daki U;;, i. kedinin
J-g0zlemine iligkin bulanik 6ngoru degeri, w;;, i. kedinin j.gozlemine iligkin agirlik
degeri, M, kime sayisi ve n, gozlem sayisidir.

Adim 5.1.4. k. kedinin uygunluk degeri hesaplanir.

Uygunluk fonksiyonu olarak,
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N (x._%
Hko = E= i) (5.30)
biciminde ifade edilen Hata Kareler Ortalamasi kullanilir.

N kedinin her biri igin Adim 5 tekrarlanir. Pozisyon vektorl X, = [x 1, %y 5, ., X1 50] OlaN

k. kedinin uygunluk degeri mevcut iterasyonda X 'nin uygunluk degerinden kiguk

aniyi

ise 0 zaman mevcut iterasyonda X, pozisyon vektorindeki elemanlarin degeri asagida

gosterildigi gibi X, = [}rm,}r,{;,...,}r,{ﬂw] en iyi pozisyon vektorundeki elemanlara

atanir.
¥Yrai = Xga
VYigz = gz

Yo = Xy

Adim 6. Her bir kediye tekrar rastgele bir numara verilir ve kedilerin bayraklari Adim

4’deki gibi belirlenir.

Adim 7. Sonlandirma kriteri kontrol edilir.

Egder maksimum iterasyon sayisina ulasiimissa program durdurulur. Son iterasyonda

elde edilen uygunluk degeri, problemin en iyi gozUmunu vermektedir.

Onerilen yeni ydntemin akis diyagrami Sekil 9'da veriimektedir.
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[ Evrensel kiime ve girdiler beIirIenir]

[N(k=1,2,...,N)t

ane kedi oIU§turqur]

[ Evrensel kiimeye gore her bir kedinin ilk hiz vektori ve ilk pozisyon vektori beIirIenir]

v

[ Her bir kedinin ilk pozisyon vektorine gére uygunluk degeri hesaplanir ]

v

'{ Her bir kedinin

bayragi beIirIenir]

—-P[ En iyi uygunluk fonksiyonuna sahip ke

dinin pozisyon vektori hafizada saklanir ]

evet [ k. kedi aram
L

a modunda mi? ] hayir
J

[k. kedi arama modu slirecine uygulanlr] [ k. kedi izleme modu stirecine uygulamr]

,I Sirece gore k. kedinin pozisyon vektori gincellenir ]4—

blyltge siralanir ve bu elema

[ k. kedinin pozisyon vektdriindeki elemanlar kigukten

nlar kiime merkezi olarak alinir ]

v

[Zaman serisindeki her bir gbzlemin kime merkezlerine uzakligi hesaplanir ]

kiime merkezlerine U

[ Bulanik C ortalamalar yéntemindeki gibi her bir gézlemin

yelik deg@erleri hesaplanir ]

[ Destek Vektér Makineleri ile bulanik iligkiler ve bulanik éngdéruler beIirIenir]

[Ongt')r[] degerleri elde ediIir]

{k. kedinin uygunluk degeri hesaplanlr]

Her bir kediye tekrar

P

rastgele numara verilir ]

[ Maksimum iterasyo

n sayisina ulasildi mi? evet

Sekil 9. Onerilen Yoéntemin Akis Diyagrami
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bolum 5.3.de Onerilen kedi surusu optimizasyonuna dayali bulanik zaman serisi
yontemi, ilk olarak, literatiirde daha dnceki ¢calismalarda kullaniimig olan ve Tablo 1’de

verilen alti farkli zaman serisi verisine uygulanmistir.

Tablo 1. Uygulamada kullanilan zaman serileri

Zaman Serisinin Adi Zaman Araligi Gozlerlme Gozlem

Sikhgi Sayisli
Alabama Universitesi kayit verileri 1971 — 1992 Yilhk 22
TAIFEX verileri 03.08.1998 — 30.09.1998 Gunliuk 47
01.10.2009 — 31.12.2009 Gunlik 63
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi 02.02.2009 — 29.05.2009 Gunlik 82
(|MKB) Ulusal 100 Endeksi verileri 01.10.2010 — 23.12.2010 Glnluk 55
01.04.2010 — 31.05.2010 Gunlik 41

Tablo 1’den de goruldugu Uzere, onerilen yontemin ¢ozumlenmesinde, yillik olarak
gézlenmis olan Alabama Universitesi kayit verilerine iligkin bir adet, giinllik olarak
g6zlenmis olan TAIFEX (Taiwan Futures Exchange) verilerine iliskin bir adet ve yine
glnlik olarak gézlenmis olan istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) Ulusal 100

Endeksi verilerine iligkin ise dort adet zaman serisi kullaniimistir.

Literatirde kullanilan verilerden farkli olarak, bu boélimde ayrica, 2010 yili Ocak ayi ile
2016 yili Aralik ayi arasinda aylik bazda gézlenmis olan “DIS TICARET HADLERJ”
verileri Uzerine bir uygulama da yapilmistir. S6z konusu uygulamada, kime
merkezlerinin belirlenmesi asamasinda kedi surdsu optimizasyonu yerine sirasiyla
parcacik surt optimizasyonu, genetik algoritma, yapay ari koloni algoritmasi ve karinca
koloni algoritmasi yontemleri kullanilmis ve bu yontemlerin sonuglari ile Onerilen

yontemin sonuglari kargilastiriimistir.

Onerilen yeni yonteme iligskin kodlamalar MATLAB 7.12.0 programinda yapiimis olup,

destek vektor makinelerinin kullanilabilmesi amaciyla libsvm kutuphanesinden
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yararlaniimistir. Bir érne@i EK 1’de verilmis olan program kodlari vasitasiyla elde edilen

sonuglarin diger yontemler ile karsilastiriimasinda,

N w3
HKOK = 2= (6.1)
1 Xi—)?i
OMYH = 3N, | Xi | (6.2)
YD = L yN-1 {1' (Xi+_1 —X)(Xis1 —Xi) >0 (6.3)
N-1 0, aksi halde

esitlikleri kullanilmigtir. Esitlik (6.1)'deki HKOK: Hata Kareler Ortalamasinin Karekdkd,
Esitlik (6.2)'deki OMYH: Ortalama Mutlak Yizdelik Hata, Esitlik (6.3)deki YD: Yon
Dogrulugu, N: gézlem sayisi, X;: zaman serisinin i. gdzleminin gergek degeri, X;: zaman
serisinin i. gézleminin 6ngéru degeri, X;,;: bir gecikmeli zaman serisinin (i + 1).
g6zleminin gercek degeri ve X;,,: bir gecikmeli zaman serisinin (i + 1). gdzleminin

Ongoru degeridir.

Onerilen ydntemde kiime merkezlerinin belirlenmesi asamasinda kullanilan kedi

surUsu optimizasyonuna iliskin parametre bilgileri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Uygulamalarda kullanilan kedi surisu optimizasyonuna iliskin parametreler

Parametre Adi PSa rametf.e Parametre Degeri
embolii

Kedi Sayisi N 5
Boyut Sayis M {amatn dogerir
Maksimum Iterasyon Sayisi MaxIt 100
Arama Hafizas| Havuzu AHH 3
Secilen Boyutun Arama Aralidi SBA 0.2
Degisen Boyutlarin Sayisi DBS 0.2
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Tablo 2 (Devami). Uygulamalarda kullanilan kedi surlsi optimizasyonuna iligkin parametreler

Parametre Adi Param etre Parametre Degeri
Semboli
Karisim Orani KO 0.3
Sabit C 2
o [0, 1] araliginda rastgele
Rastgele Deger Iy bir deger
. . _ Zaman serisinin
Maksimum Pozisyon Degeri Xmax maksimum degeri
- . . Zaman serisinin
Minimum Pozisyon Degeri Xmin minimum degeri
. . (Xmax — Xmin) * 0,1'in en
Maksimum Hiz Degeri Vinax yakin tamsayi degeri
Minimum Hiz Degeri Vinin —Viax

Bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasinda ise radyal tabanli g¢ekirdek fonksiyonu
yonteminden yararlanan epsilon destek vektor regresyonu kullaniimigtir. Radyal
tabanh ¢ekirdek fonksiyonuna iligkin y gamma deg@eri 0.05 alinirken, epsilon destek
vektor regresyonuna iligkin C parametresi 100 ve ¢ epsilon parametresi ise 0.003

olarak alinmistir.

6.1. Alabama Universitesi Verileri Uzerine Uygulama

Bu bolumde, onerilen yeni yontem, 1971 ile 1992 yillari arasinda yillik olarak gézlenmisg
olan “Alabama Universitesi kayit verileri” zaman serisine uygulanmistir. S6z konusu

zaman serisi verileri Tablo 3’de verilmektedir.

Tablo 3. “Alabama Universitesi kayit verileri” zaman serisi

Yil Kayit Sayisi Yil 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

49



Tablo 3 (Devami). “Alabama Universitesi kayit verileri” zaman serisi

Yil Kayit Sayisi Yil Kayit Sayisi
1978 15861 1989 18970
1979 16807 1990 19328
1980 16919 1991 19337
1981 16388 1992 18876

Tablo 3’'de verilen zaman serisine iligkin ¢ézimlemeler egditim kimesi Uzerinden
gerceklestiriimigtir. EQitim kimesi Uzerinden yapilan ¢6zimlemelerde, Onerilen
yontem, 1971 ile 1992 yillar arasinda yillik olarak godzlenmig olan Alabama
Universitesi kayit verileri zaman serisine kiime sayisi 6 ile 15, model derecesi ise 1 ile
10 arasinda degistirilerek uygulanmistir. Yapilan 100 farkh ¢ézimleme igin zaman
serisine iligkin en uygun 6ngort modelinin kiime sayisinin 13 ve model derecesinin 2
oldugunda elde edildigi belirlenmistir. Onerilen ydntemden elde edilen Hata Kareler
Ortalamasi (HKO) degderi Yolcu ve ark. [75] galismasindan alinan diger yontemlerin

HKO degerleri ile karsilastirmali bir sekilde Tablo 4’de verilmektedir.

Tablo 4. Alabama Universitesi kayit verileri egitim kiimesi icin yéntemlerin éngériileri

Yontem/Yil D'(\a/lr%?:zlsi HKO
Song ve Chissom [63] 1 412499
Song ve Chissom [65] 1 775687
Chen [18] 1 407507
Hwang ve ark. [45] 5 278919
Huarng [41] (Ortalamaya dayali) 1 78792
Huarng [41] (Dagilima dayali) 1 124707
Chen [19] 3 86694
Cheng ve ark. [23] 1 228918
Aladag ve ark. [3] 2 78073
Egrioglu ve ark. [33] 3 60714
Egrioglu ve ark. [34] 1 66661
Aladag ve ark. [6] 2 46422
Bas ve ark. [12] 2 26108
Yolcu ve ark. [75] 2 10987
Onerilen Yéntem 2 3676
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Tablo 4 incelendiginde, onerilen yontemden elde edilen HKO degerinin literatlrdeki
diger yontemlerden elde edilen HKO degerlerine gore 3676 degeri ile daha iyi 6ngoru
performansina sahip oldugu gorulmektedir. Ayrica, OMYH degeri %0,25 ve YD degeri
de %89,47 olarak elde edilmistir. Zaman serisinin egitim kiimesinin gercek degerleri ile
Onerilen yontemden elde edilen en iyi duruma ait éngérulerinin birlikte grafigi Sekil
10’da gorulmektedir. Sekil 10 incelendiginde, Onerilen yontemden elde edilen
ongorulerin Alabama Universitesi kayit verilerine iliskin egitim kiimesinin gézlemleri ile

olduk¢a uyumlu oldugu gorulmektedir.

Sekil 10. Alabama Universitesi kayit verileri ile dngérilerinin birlikte grafigi
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Gergek Deger —g— Cinizrilen Yéntemden Elde Edilen Deger

6.2. TAIFEX Verileri Uzerine Uygulama

Kedi surusu optimizasyonuna dayali dnerilen yontem, bu bolimde, 3 Agustos 1998 ile
30 Eylul 1998 tarihleri arasindaki gunluk olarak gozlenmis olan “TAIFEX” verileri
uzerine uygulanmigtir. S6z konusu zaman serisine iligkin veriler Tablo 5’de

verilmektedir.

Tablo 5. “TAIFEX” zaman serisi

Tarih TAIFEX Tarih TAIFEX
03.08.1998 7552,00 02.09.1998 6430,00
04.08.1998 7560,00 03.09.1998 6200,00
05.08.1998 7487,00 04.09.1998 6403,20
06.08.1998 7462,00 05.09.1998 6697,50
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Tablo 5 (Devami). “TAIFEX” zaman serisi

07.08.1998 7515,00 07.09.1998 6722,30
10.08.1998 7365,00 08.09.1998 6859,40
11.08.1998 7360,00 09.09.1998 6769,60
12.08.1998 7330,00 10.09.1998 6709,75
13.08.1998 7291,00 11.09.1998 6726,50
14.08.1998 7320,00 14.09.1998 6774,55
15.08.1998 7320,00 15.09.1998 6762,00
17.08.1998 7219,00 16.09.1998 6952,75
18.08.1998 7220,00 17.09.1998 6906,00
19.08.1998 7285,00 18.09.1998 6842,00
20.08.1998 7274,00 19.09.1998 7039,00
21.08.1998 7225,00 21.09.1998 6861,00
24.08.1998 6955,00 22.09.1998 6926,00
25.08.1998 6949,00 23.09.1998 6852,00
26.08.1998 6790,00 24.09.1998 6890,00
27.08.1998 6835,00 25.09.1998 6871,00
28.08.1998 6695,00 28.09.1998 6840,00
29.08.1998 6728,00 29.09.1998 6806,00
30.08.1998 6566,00 30.09.1998 6787,00
01.09.1998 6409,00

Tablo 5'de verilen zaman serisinin ¢ozumlenmesinde yontemin performans
degerlendirmesi test kimesi Uzerinden gerceklegtiriimistir. 03 Agustos 1998 ile 30
Eylal 1998 tarihleri arasinda 47 gozlemden olusan zaman serisinin 10 Eylul 1998 ile
30 Eylul 1998 tarihleri arasindaki son 16 gozlemi test verisi olarak alinmistir. Ayrica
Onerilen yontem igin kime sayisi 6 ile 15 arasinda degistirilerek, 1. dereceden 10.
dereceye kadar 100 farkli ¢ézimleme yapilmistir. Yapilan ¢éziimlemeler sonucunda,
03 Agustos 1998 ile 30 Eylul 1998 tarihleri arasinda gunluk olarak gozlenmis olan
TAIFEX verilerine iliskin zaman serisine en uygun modelin kime sayisi 10 olan 1.

dereceden 6ngdru modeli oldugu belirlenmigtir.

Onerilen ydntemden elde edilen en iyi duruma ait sonuglar ile Lee ve ark. [55], Lee ve
ark. [56], Hsu ve ark. [39] ve Aladag ve ark. [6] calismalarinin sonuglari Tablo 6’da
Ozetlenmigtir. Tablo 6 incelendiginde, TAIFEX veri seti igin Onerilen doért farkh
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yontemde HKOK degerinin Lee ve ark. [55] calismasinda 93,49, Lee ve ark. [56]
calismasinda 102,96, Hsu ve ark. [39] calismasinda 80,02 ve Aladag ve ark. [6]
calismasinda 74,94 olarak bulundugu gorulmektedir. Bu galisma kapsaminda 6nerilen
yontemin en iyi durumuna iliskin HKOK degeri ise 71,90 olarak elde edilmis olup, bahsi
gecen diger yontemlere daha kiguk bir HKOK de@erine sahiptir. Ayrica Onerilen
yonteme iliskin OMYH degerinin de %0,75 ile diger yontemlere gore daha kuguk bir
degere sahip oldugu gorulmektedir. Bu degerler ile Onerilen yontemin, diger
yontemlerden daha iyi 6ngori performansina sahip oldugu sdylenebilmektedir. Ayrica,

onerilen yontem, %80 ile yuksek bir yon dogruluguna da sahiptir.

Tablo 6. Test kimesi icin TAIFEX degerleri ve yontemlerin éngordileri

Tain | TaREx | teepgare | teqmare | Bt | il | Yomem
10.09.1998 | 6709,75 6621,43 6917,40 6745,45 6778,28 6793,97
11.09.1998 | 6726,50 6677,48 6852,23 6757,89 6778,28 6746,46
14.09.1998 | 6774,55 6709,63 6805,71 6731,76 6778,28 6756,10
15.09.1998 | 6762,00 6732,02 6762,37 6722,54 6778,28 6799,29
16.09.1998 | 6952,75 6753,38 6793,06 6753,72 6778,28 6786,05
17.09.1998 | 6906,00 6756,02 6784,40 6761,54 6856,52 6864,39
18.09.1998 | 6842,00 6804,26 6970,74 6857,27 6925,15 6867,49
19.09.1998 | 7039,00 6842,04 6977,22 6898,97 6856,52 6857,84
21.09.1998 | 6861,00 6839,01 6874,46 6853,07 6856,52 6880,08
22.09.1998 | 6926,00 6897,33 7126,05 6951,95 6856,52 6864,40
23.09.1998 | 6852,00 6896,83 6862,49 6896,84 6856,52 6866,20
24.09.1998 | 6890,00 6919,27 6944,36 6919,94 6856,52 6861,82
25.09.1998 | 6871,00 6903,36 6831,88 6884,99 6856,52 6867,77
28.09.1998 | 6840,00 6895,95 6843,24 6894,10 6856,52 6866,31
29.09.1998 | 6806,00 6879,31 6858,45 6866,17 6856,52 6856,89
30.09.1998 | 6787,00 6878,34 6825,64 6865,06 6778,28 6832,36

HKOK 93,49 102,96 80,02 74,94 71,90
OMYH %1,09 %1,14 %0,87 %0,76 %0,75
YD %53,33 %80,00 %73,33 %73,33 %80,00

Ayrica zaman serisinin test kimesinin gercek degerleri ile 6nerilen yontemden elde

edilen en iyi duruma ait dngdrulerinin birlikte grafigi Sekil 11°de gorulmektedir. Sekil 11
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incelendiginde, dnerilen yontemden elde edilen éngdrulerin TAIFEX verilerine iligkin

test kimesinin gozlemleri ile uyumlu oldugu gorilmektedir.

Sekil 11. TAIFEX verilerine iligkin test kiimesinin gozlemleri ile 6ngdrilerinin birlikte grafigi
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6.3. IMKB Verileri Uzerine Uygulama

Bu bolumde ise dnerilen yontem, 2009 ve 2010 yillarinda gunluk olarak gdzlenmis olan
“Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) Ulusal 100 Endeksi” verileri (izerine her bir
yil igin ayri ayri uygulanmistir. 2009 yili i¢in 6ncelikle 63 gbzlemden olusan zaman
serisinin 01 Ekim 2009 ile 31 Aralik 2009 tarihleri arasindaki son 7 gozlemi (veri seti
1), daha sonra ise 82 gozlemden olusan 02 Subat 2009 ile 29 Mayis 2009 tarihleri
arasindaki son 7 gozlemi (veri seti 2) ve son 15 gozlemi (veri seti 3) test verisi olarak
alinmistir. 2010 yili igin de oncelikle 55 gbzlemden olugan zaman serisinin 1 Ekim 2010
ile 23 Aralik 2010 tarihleri arasindaki son 7 gozlemi (veri seti 4), daha sonra ise 41
gozlemden olugan 1 Nisan 2010 ile 31 Mayis 2010 tarihleri arasindaki son 7 goézlemi
(veri seti 5) ve son 15 gozlemi (veri seti 6) test verisi olarak alinmigtir. Kime sayisi 6
ile 15, model derecesi ise 1 ile 10 arasinda degistirilerek her bir veri seti i¢cin 100 farkl
ongéri modeli icin ¢cdziimleme yapilmistir. Onerilen ydnteme iliskin performans
degerlendirmesi test kuimesi Uzerinden gergeklestiriimis olup, bulanik iligkilerin
belirlenmesi asamasinda egditim kimesi Destek Vektor Makineleri egitilmis ve test

kimesine iligkin ongoru degerleri elde edilmigtir.

2009 yilina iligkin Onerilen yontem ile literatirdeki diger yontemlerden elde edilen

degerler karsilastirmali sekilde Tablo 7, Tablo 8 ile Tablo 9'da veriimektedir.
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Tablo 7. Veri seti 1 icin IMKB verileri ve yéntemlerin dngoriileri

Tarih iMKB éﬁ?sgsc\)llsl Chen 5 -~ |‘\|/l;aYng Chengve | Aladag ve Yolcu ve Yolcu ve Onerilen Yontem
[18] Dagihma | Ortalamaya ark. [23] ark. [6] ark. [73] ark. [75]
[63] Dayal Dayali [43]
23.12.2009 | 51162 51137 52150 51900 51573 51033 50872 51682,64 51317 51238,30 51708,60
24.12.2009 | 51461 51137 50850 50700 50373 51033 50763 51682,64 51317 51339,81 51302,58
25.12.2009 | 51661 51137 50850 50700 51240 51033 50763 51682,64 51317 51339,81 51656,87
28.12.2009 | 51619 51137 52150 51900 51573 51033 50763 51682,64 51317 51339,81 51767,18
29.12.2009 | 51786 51137 52150 51900 51573 51033 50763 51682,64 51317 51339,81 51752,63
30.12.2009 | 51668 51137 52150 51900 51773 52004 50763 51682,64 51317 51339,81 51770,31
31.12.2009 | 52825 51137 52150 51900 51573 51033 50763 51682,64 51317 51339,81 51769,15
HKOK 771 667 660 671 830 1084 484 640 622 459
OMYH %1,16 %1,23 %1,11 %0,97 %01,28 %1,85 %0,57 900,90 %00,84 900,56
YD %33,33 | %33,33 %033,33 933,33 %016,67 %033,33 %083,33 %050,00 %050,00 %083,33

01 Ekim 2009 ile 31 Aralik 2009 tarih aralijinda gézlenen iMKB verilerine iliskin énerilen ydntemden elde edilen en iyi 5ngorii modeli,
kime sayisinin 7 oldugu 1. dereceden model olarak belirlenmistir. Tablo 7 incelendiginde, veri seti 1 icin literatirdeki ¢alismalar
arasinda onerilen en iyi yontemin sirasiyla 484 ve %0,57 ile en kiguk HKOK ve OMYH degerlerine sahip olan Aladag ve ark. [6]
oldugu goérilmektedir. Bu ¢calisma kapsaminda ise dnerilen yontemin en iyi durumuna iliskin HKOK degeri 459 ve OMYH degeri %0,56
elde edilmis olup, 6zellikle HKOK degerinin kiclk olmasi bakimindan diger yontemlerden daha iyi bir 6ngéri performansi elde

edilebilecegi gériilmektedir. Onerilen ydntemin yon dogrulugu da Aladag ve ark. [6] calismasindaki gibi %83,33 olarak elde edilmistir.
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Tablo 8. Veri seti 2 icin IMKB verileri ve yéntemlerin dngorileri

ranin | e | ARIMA | o 0| Vagay | o | Tiken | Banss | Qe
Sinir Ag1 [64]
21.05.2009 | 34721 35140 35140 35179 33641 35218 34565 35023,51
22.05.2009 | 35015 34721 34721 34803 33641 35039 34836 34917,49
25.05.2009 | 35408 35015 35014 35114 33641 35127 34869 35067,22
26.05.2009 | 34861 35408 35408 35407 33641 35733 35217 34990,03
27.05.2009 | 35169 34861 34861 34966 33641 35191 35017 35018,36
28.05.2009 | 35021 35169 35169 35246 33641 35401 35014 35064,86
29.05.2009 | 35003 35021 35021 35098 33641 35399 35032 35068,20
HKOK 345 345 325 1402 446 267 194
OMYH %0,87 %0,87 %00,83 %03,96 %1,01 %00,58 %0,46
YD %00,00 %00,00 %66,67 %050,00 %050,00 %066,67 %083,33

2 Subat 2009 ile 29 Mayis 2009 tarih araliginda gozlenen ve son 7 gézlemi test kiimesi

olarak alinan IMKB verilerine iligkin dnerilen yontemden elde edilen en iyi 6ngori

modeli, kime sayisinin 6 oldugu 5. dereceden model olarak belirlenmigtir. Tablo 8

incelendiginde, 6nerilen yontemin en iyi durumuna iliskin HKOK degerinin 194 ve

OMYH degerinin ise %0,46 oldugu goérUlmektedir. Bas ve ark. [12] calismasindan

alinan diger yontemlerin sonuglarina gore onerilen yontemin daha kugik HKOK ve

OMYH degerlerine sahip olmasi sebebiyle ylksek 6ngoru performansina sahip oldugu

sOylenebilmektedir. Ayrica, Onerilen ydontemin yon dogrulugu %83,33 olarak elde

edilmis olup, bu deger diger yontemlerden elde edilen en yiksek degder olan %66,67

degerinden de yuksektir.

Tablo 9. Veri seti 3 icin IMKB verileri ve yéntemlerin dngorileri

Tarin | 13 | ARIVA | S5 vapay | Chisom | Tidgen | Basss | Queren
Sinir Ag1 [64]

08.05.2009 | 32806 32843 32843 33061 33641 33179 33356 32776,61

11.05.2009 | 32203 32806 32806 33159 33641 33102 32908 32702,84

12.05.2009 | 33043 32203 32203 32531 33641 32618 32452 32395,97

13.05.2009 | 32829 33043 33043 33339 33641 33314 32699 33162,21

14.05.2009 | 33095 32829 32829 33031 33641 33193 32940 3274473
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Tablo 9 (Devamu). Veri seti 3 igin IMKB verileri ve yéntemlerin éngdriileri

Tatn | 1e. | ARIMA | o 0L Yapay | Chisom | Tiden | Banve | Querer
Sinir Ag1 [64]

15.05.2009 | 33485 33095 33095 33356 33641 33350 33085 33258,34
18.05.2009 | 33666 33485 33485 33651 33641 33790 33347 33650,94
20.05.2009 | 35140 33666 33666 33795 32757 33961 33662 33636,68
21.05.2009 | 34721 35140 35140 34926 32757 35353 34559 34880,44
22.05.2009 | 35015 34721 34721 34547 32757 35066 35000 34598,09
25.05.2009 | 35408 35015 35014 34887 32757 35248 35042 34964,21
26.05.2009 | 34861 35408 35408 35108 32757 35721 35258 34637,09
27.05.2009 | 35169 34861 34861 34727 32757 35197 35186 34872,82
28.05.2009 | 35021 35169 35169 35002 32757 35445 35104 34879,33
29.05.2009 | 35003 35021 35021 34845 32757 35370 35103 34963,61

HKOK 540 540 525 1754 534 514 501

OMYH %1,20 %1,20 %114 | %438 | %122 | %107 %1,04

YD %7,14 %7,14 %71,42 %064,29 %064,29 %71,43 271,43

02 Subat 2009 ile 29 Mayis 2009 tarih araliginda gozlenen ve son 15 gézlemi test
kiimesi olarak alinan IMKB verilerine iliskin énerilen yéntemden elde edilen en iyi

0ngoru modeli, kime sayisinin 11 oldugu 8. dereceden model olarak belirlenmistir.

Tablo 9 incelendiginde, veri seti 3 icin Bas ve ark. [12] calismasindan alinan
yontemlerde en iyi yontemin 514 HKOK degeri ve %1,07 OMYH degeri ile Bas ve ark.
[12] tarafindan Onerilen yontem oldugu gorulmektedir. Bu calisma kapsaminda
onerilen yontemin ise en iyi durumuna iligkin HKOK degeri 501 ve OMYH degeri %1,04
olarak elde edilmistir. Bu degerlerin Bas ve ark. [12] ¢calismasindaki degerlerden daha
kic¢uk oldugu ve dolayisiyla iyi bir 5ngoru performansi verebilecedi sdylenebilmektedir.
Onerilen yontemin yén dogrulugu da %71,43 ile Bas ve ark. [12] ¢alismasindaki gibi

yuksek bir deger olarak elde edilmistir.

2010 yilina iliskin Onerilen yontemden elde edilen ongoru degerleri ile literatlrdeki
diger yontemlerden elde edilen 6ngoru degerleri karsilastirmal sekilde Tablo 10, Tablo

11 ve Tablo 12’de verilmektedir.
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Tablo 10. Veri seti 4 icin IMKB verileri ve yontemlerin éngoriileri

Tarih iMKB Csiﬁ?s%(;/ri Chen } Huarng [41] Téa;ﬂg Cheng ve Aladag ve Yolcu ve Yolcu ve Onerilen
[18] Dagihma | Ortalamaya ark. [23] ark. [6] ark. [73] ark. [75] Yontem
[63] Dayal Dayal [43]
15.12.2010 | 65499 65355 65500 66167 66500 67254 65992 66177,15 65999 64975,75 66422,19
16.12.2010 | 64429 65355 65500 65500 66300 66035 65992 65332,19 64813 63613,39 64123,66
17.12.2010 | 63524 65974 65500 66000 64500 65435 65992 64841,98 64864 64181,55 64358,09
20.12.2010 | 63502 64736 64950 63500 63500 63668 65992 64841,98 64871 64067,28 63659,31
21.12.2010 | 64820 64736 64950 63500 63500 63668 65992 64841,98 64858 64179,37 64204,19
22.12.2010 | 65440 64974 65500 66000 65500 66038 65992 64841,98 65522 66137,00 65620,52
23.12.2010 | 66219 65355 65500 65500 66300 66035 65992 66397,62 64813 66045,79 65896,43
HKOK 1.161 1.048 1.213 1.015 1.257 1.545 862 930 611 558

OMYH %1,37 | %1,20 %1,51 %1,17 %1,63 %1,99 %1,12 %1,13 960,90 %0,74

YD %50,00 | 9%650,00 %0650,00 %050,00 %0650,00 %0650,00 %066,67 %050,00 %083,33 %083,33

1 Ekim 2010 ile 23 Aralik 2010 tarih araliginda gézlenen IMKB verilerine iliskin énerilen ydntemden elde edilen en iyi ngérii modeli,
kiime sayisinin 10 oldugu 6. dereceden model olarak belirlenmigtir. Tablo 10 incelendiginde, veri seti 4 icin literatlrdeki ¢alismalar
arasinda en iyi 6ngoru performansina sahip yontemin 611 HKOK ve %0,90 OMYH degeri ile Yolcu ve ark. [75] calismasinda dnerilen
yontem oldugu gérulmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda énerilen yontemden ise HKOK degeri 558 ve OMYH degeri %0,74 olarak elde
edilmistir. Bu deg@erlerin, Yolcu ve ark. [75] tarafindan énerilen yontemdeki degerlerden bile kliclik olmasi sebebiyle, dnerilen ydntemin
Tablo 10’da verilen yontemlere gore daha iyi bir 6ngora performansi sunmasinin mumkin oldugu gorulmektedir. Ayrica onerilen

yontemden elde edilen yon dogrulugu da %83,33 ile Yolcu ve ark. [75] calismasindaki gibi ylksek bir degere sahiptir.
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Tablo 11. Veri seti 5 icin IMKB verileri ve yontemlerin éngoriileri

ranin | e | ARIMA | o 0| Vagay | o | Tiken | Banss | Qe
Sinir Ag1 [64]
21.05.2010 | 54112 54450 54520 54249 53278 54349 53724 54597,23
24.05.2010 | 54558 54112 54123 54460 53278 54032 54316 54152,82
25.05.2010 | 52257 54558 54546 54751 53278 54602 54515 54523,09
26.05.2010 | 54104 52257 52321 53127 53897 52430 53164 53601,72
27.05.2010 | 54498 54104 54054 54013 53278 54111 53774 54098,03
28.05.2010 | 55234 54498 54486 54715 53278 54561 54475 54522,93
31.05.2010 | 54385 55234 55213 55032 54791 55100 55033 54620,95
HKOK 1.221 1.208 1.077 1.128 1.180 1.050 964
OMYH %1,84 %01,85 %01,43 %01,82 %1,75 %1,59 %1,34
YD %00,00 %066,67 %66,67 %050,00 %066,67 %066,67 %083,33

1 Nisan 2010 ile 31 Mayis 2010 tarih araliginda gézlenen ve son 7 gozlemi test kiimesi
olarak alinan IMKB verilerine iliskin ®nerilen yontemden elde edilen en iyi 6éngori
modeli, kime sayisinin 10 oldugu 2. dereceden model olarak belirlenmistir. Tablo 11
incelendiginde, Onerilen yontemin en iyi durumuna iliskin HKOK degerinin 964 ve
OMYH degerinin ise %1,34 olarak elde edildigi gértlmektedir. Bu degerlerin Bas ve
ark. [12] galismasindan alinan diger yontemlerden elde edilen degerlerden daha kuguk
olmasi sebebiyle 6ngoru performansinin diger yontemlere gore basarili olma
ihtimalinin yuksek olabilecegi soylenebilmektedir. Ayrica, dnerilen yontem, %83,33 ile

Tablo 11°deki diger yontemlerden daha yuksek bir yon dogruluguna sahiptir.

Tablo 12. Veri seti 6 igin IMKB verileri ve yontemlerin éngoriileri

rasn | ks | ARIMA | o | Vagay | Cisom | Tiken | Banve | Qeren
Sinir Ag1 [64]
10.05.2010 | 56448 52687 52687 52671 52522 51771 54619 54514,54
11.05.2010 | 56462 56448 56448 56424 57061 56908 55443 56892,37
12.05.2010 | 57976 56462 56462 56438 57061 56109 55794 56842,75
13.05.2010 | 57930 57976 57976 57902 57817 57735 56291 58148,98
14.05.2010 | 55748 57930 57930 57859 57817 57827 56252 58020,92
17.05.2010 | 56071 55748 55748 55718 54791 54773 56070 55823,23
18.05.2010 | 56978 56071 56071 56045 54791 55595 55923 56392,09
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Tablo 12 (Devami). Veri seti 6 icin IMKB verileri ve ydntemlerin éngériileri

Tatin | 10<e | ARIMA | o S5l ey | Ghisom | Titkn | Banss | Qe
Sinir Ag1 [64]
20.05.2010 | 54450 56978 56978 56949 57061 56677 56545 57035,47
21.05.2010 | 54112 54450 54450 54398 53278 53543 55432 54713,74
24.05.2010 | 54558 54112 54112 54058 53278 53789 54496 54547,81
25.05.2010 | 52257 54558 54558 54507 53278 54475 54630 54733,74
26.05.2010 | 54104 52257 52257 52275 52522 51697 53635 54689,68
27.05.2010 | 54498 54104 54103 54050 53278 54378 53584 54537,87
28.05.2010 | 55234 54498 54498 54446 53278 54445 53961 54769,76
31.05.2010 | 54385 55234 55234 55195 54791 55221 54361 55240,75
HKOK 1.612 1.612 1.603 1.742 1.852 1.357 1.299
OMYH %2,20 %2,20 %220 | %265 | %264 | %202 %1,75
YD %7,14 %7,14 %57,14 %064,29 %064,29 957,14 64,29

1 Nisan 2010 ile 31 Mayis 2010 tarih araliginda gbézlenen ve son 15 gozlemi test
kiimesi olarak alinan IMKB verilerine iligkin 6nerilen yontemden elde edilen en iyi
0ngori modeli, kiime sayisinin 10 oldugu 4. dereceden model olarak belirlenmistir.
Tablo 12 incelendiginde, Bas ve ark. [12] calismasindan alinan ydntemler arasinda en
iyi 6ngoru performansina sahip yontemin 1.357 HKOK ve %2,02 OMYH degeri ile Bas
ve ark. [12] tarafindan 6nerilen ydntem oldugu gorulmektedir. Bu ¢calisma kapsaminda
ise 6nerilen yontemin en iyi durumuna iliskin HKOK degeri 1.299 ve OMYH degeri ise
%1,75 olarak elde edilmistir. Bu degerler ile dnerilen yontemin, Bas ve ark. [12]
tarafindan Onerilen yontemden bile daha kuguk degerler almasi, Tablo 12’deki
yontemlerden daha iyi 6ngoru performansina sahip olabilecegi anlamina gelmektedir.
Ayrica, 6nerilen yontem, Song ve Chissom [64] ve Turksen [67] calismasinda dnerilen

yontemlerdeki gibi %64,29 yon dogruluguna sahiptir.

IMKB zaman serilerine iligkin test kiimesinin gercek degerleri ile 6nerilen ydntemden
elde edilen en iyi duruma ait ongorulerinin birlikte grafigi asagidaki sekillerde
verilmektedir. Tum sekiller incelendiginde, onerilen yontemden elde edilen ongorulerin

her bir test kimesine iliskin gozlemleri ile uyumlu oldugu gorulmektedir.
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Sekil 12. Veri seti 1 icin IMKB degerleri ve éngdriilerinin birlikte grafigi
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Sekil 13. Veri seti 2 icin IMKB degerleri ve éngbriilerinin birlikte grafigi

40000
39000
38000
37000
36000
35000 [ Lo — ® ®
34000
33000
32000
31000
30000

Gergek Deger === (nerilen Yontemden Elde Edilen Deger

Sekil 14. Veri seti 3 icin IMKB degerleri ve éngbriilerinin birlikte grafigi
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Sekil 15. Veri seti 4 igin IMKB degerleri ve dngériilerinin birlikte grafigi
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Sekil 16. Veri seti 5 icin IMKB degerleri ve éngbriilerinin birlikte grafigi
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Sekil 17. Veri seti 6 icin IMKB degerleri ve éngbriilerinin birlikte grafigi
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6.4. Dis Ticaret Hadleri Verileri Uzerine Uygulama

Uygulamanin bu son bolimunde ise literatirde bulanik zaman serileri Gzerine yapilan

calismalarda kullanilan verilerden farkli olarak yeni bir veri seti kullaniimigtir. Turkiye

istatistik Kurumu’ndan elde edilen ve Dis Ticaret Hadleri olarak adlandirilan bu veri

seti, ihracat fiyatlarinin ithalat fiyatlarina oranini vermekle birlikte, 2010 yili Ocak

ayindan 2016 yili Aralik ay1 sonuna kadar olan donemdeki verileri icermektedir. S6z

konusu veriler, Tablo 13’de verilmektedir.

Tablo 13. “Dis Ticaret Hadleri” zaman serisi
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Dénem DTH Dénem DTH Dénem DTH Dénem DTH
Ocak 2010 103,1 Mart 2012 95,4 Mayis 2014 | 100,0 | Temmuz 2016 | 112,5
Subat 2010 100,8 Nisan 2012 94,8 | Haziran 2014 | 100,2 | Agustos 2016 | 113,1
Mart 2010 100,1 Mayis 2012 95,6 | Temmuz 2014 | 101,2 Eylil 2016 112,7
Nisan 2010 99,0 Haziran 2012 | 96,5 | Adustos 2014 | 99,9 Ekim 2016 110,5
Mayis 2010 98,9 Temmuz 2012 | 98,2 Eylil 2014 99,8 Kasim 2016 110,9

Haziran 2010 99,4 | Agustos 2012 | 98,2 Ekim 2014 100,9 | Aralik 2016 110,2
Temmuz 2010 | 101,8 Eylal 2012 97,2 Kasim 2014 101,0
Adustos 2010 99,7 Ekim 2012 97,4 Aralik 2014 102,3
Eylil 2010 99,9 Kasim 2012 96,9 Ocak 2015 105,6
Ekim 2010 99,2 Aralik 2012 97,5 Subat 2015 | 105,3
Kasim 2010 99,0 Ocak 2013 99,0 Mart 2015 104,2
Aralik 2010 99,0 Subat 2013 97,4 Nisan 2015 | 105,4
Ocak 2011 99,4 Mart 2013 97,6 Mayis 2015 | 106,9
Subat 2011 98,9 Nisan 2013 97,5 | Haziran 2015 | 106,7
Mart 2011 98,4 Mayis 2013 98,9 | Temmuz 2015 | 107,7
Nisan 2011 97,5 Haziran 2013 | 99,8 | Agustos 2015 | 107,8
Mayis 2011 97,6 Temmuz 2013 | 100,0 Eylul 2015 109,5
Haziran 2011 98,3 | Agustos 2013 | 99,3 Ekim 2015 108,7
Temmuz 2011 98,1 Eylul 2013 98,7 Kasim 2015 | 107,9
Agustos 2011 95,6 Ekim 2013 97,4 Aralik 2015 110,0
Eylul 2011 95,2 Kasim 2013 98,8 Ocak 2016 113,9
Ekim 2011 94,0 Aralik 2013 98,2 Subat 2016 | 114,8
Kasim 2011 95,4 Ocak 2014 100,4 Mart 2016 113,8
Aralik 2011 95,9 Subat 2014 98,8 Nisan 2016 114,6
Ocak 2012 97,5 Mart 2014 97,6 Mayis 2016 | 112,6
Subat 2012 97,4 Nisan 2014 98,6 Haziran 2016 | 111,7




Onerilen  yéntemin  performans degerlendirmesi test kiimesi (zerinden
gerceklestiriimigtir. Dig Ticaret Hadleri (DTH) verilerine iligkin zaman serisi, egitim
kimesi ve test kimesi olarak ikiye ayriimistir. 2010 yili Ocak ayi ile 2015 yili Aralik ayi
arasindaki 72 gozlem egitim kimesi olarak alinmistir. Test kimesi olarak ise 2016
yilina iligkin 6ncelikle son 6 gézlem (veri seti 7), daha sonra ise son 12 gozlem (veri

seti 8) ele alinmigtir.

Bu bolimde de diger bolumlerde oldugu gibi bulanik iligkilerin belirlenmesi agsamasinda
egitim kimesi Destek Vektor Makinelerinde siklikla kullanilan radyal tabanl ¢ekirdek
fonksiyonundan yararlanan epsilon destek vektdr regresyonu ile egitiimis ve test

kimesine iligkin 6ngoru degerleri elde edilmigtir.

Bilindigi Uzere, bu calismada kedi surUsu optimizasyonu kume merkezlerinin
belirlenmesinde, destek vektdr makineleri ise bulanik iliskilerin belirlenmesinde
kullaniimaktadir. Bu bolumde ise kedi surisu optimizasyonunun etkinliginin bulanik
zaman serileri literatirunde yer alan diger sezgisel yontemlerle karsilastirilabilmesi
acisindan, literatlirde yer alan ve Bolum 3’de belirtilen bu yéntemlerin her biri icin ayri
ayri Matlab programinda kodlama yapilmistir. Bu programlarin tamaminda bulanik
iligskilerin belirlenmesi asamasinda Destek Vektor Makineleri (dvm) kullaniimigtir.
Parcacik Suri Optimizasyonu, Genetik Algoritma, Yapay Ari ile Karinca Koloni
Algoritmasi ise Kedi Strlisu Optimizasyonunun kullanildidi sekilde kiime merkezlerinin
belirlenmesinde kullaniimistir. S6z konusu besg farkli yontem icin kiime sayisi 6 ile 15,
model derecesiise 1 ile 10 arasinda degistirilerek veri seti 7 icin 100*5=500 ve veri seti
8 icin 100*5=500 olmak Uzere toplam 1000 farkl 6ngéri modeli igin ¢ézimleme

yapimigtir.

Kedi slrlsu optimizasyonuna dayali 6nerilen yontem ksodvm bigiminde ifade edilirken,
kedi sUrlUsu optimizasyonun vyerine pargacik surd optimizasyonunun kullanildigi
yontem psodvm, genetik algoritmanin kullanildigi yontem gadvm, yapay ari koloni
algoritmasinin  kullanildigi yontem yakadvm ve karinca koloni algoritmasinin
kullanildig1 yontem kkadvm ile ifade edilmistir. Ayrica bu yéntemlerin her birinde ayni
olan parametreler esit olarak alinmis olup, genetik algoritmada ¢aprazlama orani 0.7

ve mutasyon olasiligi 0.3 olarak alinmistir.
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Yapilan ¢ézimlemeler sonucunda zaman serisine en uygun modelin veri seti 7’de
psodvm igin kime sayisinin 12 oldugu 3. dereceden, gadvm igin kime sayisinin 10
oldugu 5. dereceden, yakadvm igcin kiime sayisinin 14 oldugu 8. dereceden, kkadvm
icin kime sayisinin 12 oldugu 6. dereceden ve ksodvm igin kime sayisinin 13 oldugu
7. dereceden 6ngo6ri modeli, veri seti 8'de ise psodvm igin kiime sayisinin 15 oldugu
4. dereceden, gadvm i¢in kime sayisinin 11 oldugu 1. dereceden, yakadvm igin kime
sayisinin 10 oldugu 8. dereceden, kkadvm i¢in kime sayisinin 6 oldugu 9. dereceden
ve ksodvm icin kime sayisinin 14 oldugu 5. dereceden 6ngdri modeli oldugu
belirlenmistir. Onerilen yontemden elde edilen en iyi sonuglar ile diger optimizasyon

yontemlerinden elde edilen en iyi sonuglar Tablo 14 ve Tablo 15'de verilmigtir.

Tablo 14. Veri seti 7 icin bes farkli yontemin DTH verileri test kiimesine iliskin en iyi sonuclar

D6nem DTH psodvm gadvm yakadvm kkadvm ksodvm

Temmuz 2016 | 112,5000 111,7537 111,872 111,6804 111,5958 111,7125

Agdustos 2016 | 113,1000 112,0684 111,9807 112,0057 112,0960 112,0175

Eylal 2016 112,7000 113,0466 112,2669 112,9668 112,3232 111,9929

Ekim 2016 110,5000 112,1853 111,9955 112,1075 112,1090 111,9685

Kasim 2016 110,9000 110,5649 111,0661 110,2815 110,7449 110,7905

Aralik 2016 110,2000 110,7841 111,0806 110,5947 111,1366 110,7353

HKOK 0,9161 0,9013 0,9186 0,9538 0,8895
OMYH %0,71 %0,71 %0,72 %0,75 %0,70
YD %80,00 %60,00 %60,00 %60,00 %380,00

Tablo 14’den goruldigu Uzere; veri seti 7 icin elde edilen en iyi modellere iliskin
sonuglarin, parcacik surt optimizasyonu igin 0,9161 HKOK, %0,71 OMYH; %80,00
YD; genetik algoritma i¢in 0,9013 HKOK, %0,71 OMYH ve %60,00 YD; yapay ari koloni
algoritmasi igin 0,9186 HKOK, %0,72 OMYH ve %60,00 YD; karinca koloni algoritmasi
icin 0,9538 HKOK, %0,75 OMYH ve %60,00 YD olarak elde edildigi gorulmektedir.
Onerilen yéntemin sonuglarina bakildiginda ise en iyi modelin durumuna iligkin HKOK
degerinin 0,8895 ve OMYH degerinin ise %0,70 oldugu gértlmektedir. Bu degerler ile
Onerilen yontemin, diger yontemlere gore daha iyi bir 6ngori performansina sahip
olabilecegi soylenebilmektedir. Ayrica, onerilen yontemden elde edilen %80,00 yon
dogrulugu yuksek bir yon dogrulugu olmakla birlikte, par¢acik strisu optimizasyonu

kullanildiginda da ayni degerin elde edildigi gorulmektedir.
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Tablo 15. Veri seti 8 igin bes farkli yontemin DTH verileri test kiimesine iligkin en iyi sonuglar

D6nem DTH psodvm gadvm yakadvm kkadvm ksodvm

Ocak 2016 113,9000 110,7015 110,9900 110,671 111,0359 111,1056

Subat 2016 114,8000 114,5059 113,7018 113,6474 113,8539 114,2207

Mart 2016 113,8000 112,7631 113,1436 112,2382 113,4419 112,0752

Nisan 2016 114,6000 113,8686 113,5753 113,5485 113,8162 113,4421

Mayis 2016 112,6000 113,1723 113,2939 112,4613 113,5616 112,4244

Haziran 2016 | 111,7000 111,0369 112,5157 112,0077 112,2455 111,6059

Temmuz 2016 | 112,5000 111,034 111,5940 111,7423 111,4284 111,9049

Agdustos 2016 | 113,1000 111,2357 112,3460 112,0833 112,1547 112,1818

Eylil 2016 112,7000 112,2794 112,7559 113,0719 113,2472 112,4382

Ekim 2016 110,5000 111,3524 112,6397 112,1395 112,4526 112,1128

Kasim 2016 | 110,9000 110,3716 110,8890 110,8209 111,2947 110,9128

Aralik 2016 110,2000 111,0691 110,7794 111,0996 111,4073 111,5052

HKOK 1,2993 1,2453 1,3122 1,2527 1,2271
OMYH %0,92 %0,86 %0,90 %0,93 %0,83
YD %63,64 %63,64 %63,64 %54,55 %72,73

Tablo 15°den goruldugu Uzere; veri seti 8 igin ise elde edilen en iyi modellere iliskin
sonuglarin, parcacik surt optimizasyonu igin 1,2993 HKOK, %0,92 OMYH; %63,64
YD; genetik algoritma icin 1,2453 HKOK, %0,86 OMYH ve %63,64 YD; yapay ari koloni
algoritmasi igin 1,3122 HKOK, %0,90 OMYH ve %63,64 YD; karinca koloni algoritmasi
icin 1,2527 HKOK, %0,93 OMYH ve %54,55 YD olarak elde edildigi gértilmektedir.
Onerilen yéntemin sonuglarina bakildiginda ise en iyi modelin durumuna iligkin HKOK
degerinin 1,2271 ve OMYH degerinin ise %0,83 oldugu gorilmektedir. Onerilen
yontemden diger yontemlere gore daha kiuguk HKOK ve OMYH degerlerinin elde
edilebilmesi, onerilen yontemin diger yontemlerden daha etkin olmasinin mumkun
olabilecegini gostermektedir. Ayrica, Onerilen yoéntem, Tablo 15deki diger

yontemlerden %72,73 ile daha yuksek bir yon dogruluguna sahiptir.

Ayrica DTH zaman serilerine iligkin test kimesinin gergcek degerleri ile Onerilen
yontemden elde edilen en iyi duruma ait dngdrulerinin birlikte grafigi Sekil 18 ve Sekil
19'da gorulmektedir. Sekil 18 ve Sekil 19 incelendiginde, dnerilen yontemden elde
edilen ongorilerin DTH verilerine iliskin test kiimesinin gézlemleri ile uyumlu oldugu

gorulmektedir.
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Sekil 18. Veri seti 7 icin en iyi model (ksodvm) icin test kiimesi ile éngorilerinin birlikte grafigi
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Sekil 19. Veri seti 8 igin en iyi model (ksodvm) i¢in test kimesi ile dngorulerinin birlikte grafigi
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Onerilen yéntemin ve calisma kapsaminda kullanilan diger sezgisel yontemlerin her
bir derece ve her bir kime sayisi icin DTH verilerine uygulanmasi ile elde edilen
simllasyon sonuglarina iliskin minimum HKOK, ortalama HKOK ve HKOK’larin

standart sapmalar1 Tablo 16’da verilmektedir.

Tablo 16. Onerilen yéntem ile diger sezgisel ydntemlerin DTH verileri simiilasyon sonuglari

psodvm gadvm yakadvm kkadvm ksodvm

. _ Minimum 0,9161 0,9013 0,9186 0,9538 0,8895
Veri Seti

7 Ortalama 1,2297 1,1789 1,1813 1,1813 1,1661

Standart Sapma 0,2685 0,1884 0,1759 0,2962 0,1728
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Tablo 16 (Devami). Onerilen yontem ile diger sezgisel yéntemlerin DTH verileri simiilasyon sonuglari

Veri Seti Minimum 1,2993 1,2453 1,3122 1,2527 1,2271
8 Ortalama 2,9558 2,8888 2,8402 3,1069 2,5708
Standart Sapma 1,3853 1,3899 1,4953 1,1599 1,0239

Tablo 16’dan goruldugu Uzere, veri seti 7 igin;

e minimum HKOK degerleri

kkadvm > yakadvm > psodvim > gadvm > ksodvm
e ortalama HKOK degerleri

psodvm > yakadvm > kkadvm > gadvm > ksodvm
e HKOK’larin standart sapma degeri

kkadvm > psodvm > gadvm > yakadvm > ksodvm

veri seti 8 icin ise;

e minimum HKOK degerleri

yakadvm > psodvm > kkadvm > gadvm > ksodvm
e ortalama HKOK degerleri

kkadvm > psodvm > gadvm > yakadvm > ksodvm
e HKOK’larin standart sapma degeri

yakadvm > gadvm > psodvm > kkadvm > ksodvm

biciminde siralanmaktadir. Siralama sonuglara bakildiginda, bulanik zaman serilerinde
onerilen kedi surusu optimizasyonuna dayali ydontemin DTH verilerinde gerek minimum
HKOK gerek ortalama HKOK gerekse de HKOK’larin standart sapmasi agisindan ele
alinan diger sezgisel yontemlerden daha kuguk, daha istikrarli ve dolayisiyla daha iyi

performans degerlerini vermesinin mimkun oldugu gérulmektedir.
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7. SONUG VE ONERILER

Karar verme surecinde vazgecilmez bir unsur olan ve gelecek olaylari ya da kosullari
tahmin etmek icin kullanilan 6ngoru surecinde karar vericiler belirsizlik altinda
calismaktadirlar. Bu belirsizlik ortamlarinda gelistirilen zaman serisi analizi ydontemleri,
tecribe ya da duslnce gibi nitel yontemlerden ziyade, eldeki somut verilerle ileriye

yonelik tahmin yapma surecinde kullanilan etkili yontemlerdir.

Zaman igerisinde belirli araliklar ile gozlemlenmis olan verilerin istatistiki agidan
incelenmesi ve Ongorusunun gergege yakin sekilde yapilmasina olanak tantyan zaman
serisi analizi yontemleri, model varsayimi ve gozlem sayisi gibi teorik kisitlari iceren
klasik yontemlerden olugmaktadir. Ancak son yillarda geligtirilen ve belirsizlik iceren
verilerde etkili olan bulanik zaman serisi analizi yontemlerinin énemi giderek
artmaktadir. Bu yontemler, herhangi bir teorik kisit icermemesi sebebiyle klasik zaman

serisi yontemlerine tercih edilmektedir.

Literatirde yer alan c¢alismalar, bulanik zaman serilerini bulaniklastirma, bulanik
iligkilerin belirlenmesi ve berraklastirma bigiminde temel olarak ¢ asama halinde ele
almaktadir. Bulaniklastirma asamasinda, evrensel kime pargalanmasina dayali aralik
uzunluklarinin keyfi olarak belirlenmesinin 6nline gecmek igin genellikle optimizasyona
dayali yaklagimlar onerilirken, evrensel kime parcalanmasina ihtiyag duymayan ve
go6zlemlerin bulanik kimelere Uyelik dederlerini dikkate alan galismalar da 6nerilmistir.
Bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasindaki amacg ise genel olarak karmasik ve
hesaplanmasi zor yontemler yerine daha basit ve islem kolayligi olan yontemlerin
uygulanmasi yonunde olmustur. Berraklastirma asamasinda da agirliklandiriimig
yontem gibi farkli ydontemler kullanan birka¢ ¢calisma diginda genellikle merkezilestirme

yontemi kullanilimistir.

Yapilan tim galigmalarda da ortak amag, 6ngdoru performansini arttirarak daha iyi ve
gercek degerlere daha yakin ongoru degerleri elde etmek olmustur. Bu ortak amaci
temel alarak bu c¢alismada yapilanlar ve literatlirdeki diger g¢alismalara goére Ustin

olabilecek taraflari asagida maddeler halinde belirtiimektedir:
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Bulaniklastirma asamasinda evrensel kime pargalanmasi ile aralik
uzunluklarinin belirlendigi yontemlerden ziyade evrensel kime parcalanmasina
intiyag duyulmayan ve gozlemlerin Uyelik degerlerinin dikkate alindigi
calismalarin daha iyi performans gosterdigi ve bulanik iligkilerin belirlenmesi
asamasinda kullanilan yontemin daha etkin olmasini sagladigi gorulmektedir.
Bu amacla, bu ¢alismada uyelik degerlerinin de dikkate alinmasi agisindan kedi
siiristi optimizasyonu yéntemi ile kiime merkezleri belirlenmis, Oklid uzakhgr ile
gozlemlerin kime merkezlerine uzakhdr hesaplanmig ve son olarak da bu
uzakliklar yoluyla Bulanik C ortalamalar yontemindeki gibi gozlemlerin kimelere

uyelik degerleri hesaplanmigtir.

Bulanik iligkilerin belirlenmesi agamasinda yapay sinir aglariyla yakindan iligkili
olan destek vektor makineleri kullaniimistir. Destek vektor makineleri, bir
fonksiyon yardimiyla veriyi siniflandirma ve dolayisiyla sadelestirme mantigina
dayali oldugu i¢in daha dogru tahmin yapilmasina olanak saglamaktadir. Ayrica
egditim verileri cok az olsa bile ortalama hata karesini en aza indirgedigi igin iyi
sonuglar verebilmektedir. S6z konusu ydontem ile hem karmasik matris islemleri,
bulanik grup iligki tablolari gibi hesaplanmasi zor yontemlerin kullaniimasinin
onune gegcilmis hem de islem kolayhdi olan yapay sinir aglarn gibi diger

yontemlere alternatif olusturmustur.

Berraklastirma asamasinda ise gozlemlerin kimelere Uyelik degerleri de
dikkate alindigindan, bir onceki asamada elde edilen bulanik Uyelik degerleri
agirliklar olarak alinmisg ve bu agirliklarin kime merkez degerleriyle garpiimasi

yontemi ile zaman serilerine iliskin 6ngoru degerleri elde edilmistir.

Literatirde yer alan ve optimizasyona dayali ¢alismalarda 6zellikle pargcacik
suru optimizasyonu ve genetik algoritma gibi yontemler kullaniimig olup, kedi
surdsu optimizasyonunun bulanik zaman serilerinde kullanildigi herhangi bir
calismaya rastlanilmamigtir. Bu sebeple, bu ¢alisma bulanik zaman serilerinde
kedi surusu optimizasyonu yonteminin kullanildigi literaturdeki ilk galisma olma
Ozelligini tagimaktadir.
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e Bulanik iligkilerin belirlenmesinde kullanilan destek vektor makineleri, bulanik

zaman serilerinin bu asamasinda ilk defa kullaniimasi bakimindan da énemlidir.

e Onerilen yoéntem hem birinci dereceden hem de yiiksek dereceden modeller
Uzerinde uygulanmis ve 06ngori performanslarinin daha da arttiriimasi

amaclanmistir.

e Onerilen ydntem hem egitim kiimesi hem de test kiimelerine uygulanmis ve s6z
konusu yontemin her iki kimeye iliskin dngorilerin de performansini arttirma

konusunda oldukga basarili oldugu sonucuna varilmigtir.

Daha sonra yapilacak c¢alismalarda, bulanik iligkilerin belirlenmesi asamasinda
destek vektér makineleri yerine farkli yontemlerin kullaniimasinin ya da ele alinan
degiskenleri etkileyebilecek diger degiskenlerin de dikkate alinarak ¢ok degiskenli
analizlerin yapilmasinin, onerilen yontemin 0Ongoru performansini arttiracagi

dusunulmektedir.
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EK 1. Birinci Dereceden Kedi Siirtisi Optimizasyonuna Dayali Bulanik Zaman

Serisi Ongorii Modeli igin Ornek MATLAB programi

X: Zaman Serisi Verisi

N: Kedi Sayisi

M: Boyut Sayisi

Maxlt: Maksimum Iterasyon Sayisi
AHH: Arama Hafizasi Havuzu

SBA: Secilen Boyutlarin Arama Araligi
DBS: Degisen Boyutlarin Sayisi

KO: Karisim Orani

ntest: Test Kimesi Eleman Sayisi

function Sonuc=csoprgtest1(X,N,M,MaxIt,AHH,SBA,DBS,KO,ntest)
rl=rand;
cl=2;
secilen_boyut=round(M*DBS);
bayrak_belirleme=round(KO*N);
kedino=randperm(N);
bos_kedino.Pozisyon=[];
bos_kedino.Hiz=[];
bos_kedino.Uygunluk=[];
kedi=repmat(bos_kedino,N,1);
Eniyi.Uygunluk=inf;
nl=size(X,1);
n=nl1-ntest;
a=sort(X);
Xmin=a(1);
Xmax=a(nl);
Vmax=round(0.1*(Xmax-Xmin));
Vmin=-Vmax;
for i=1:N
kedi(i).Pozisyon=round(Xmin+rand(1,M)*(Xmax-Xmin));
kedi(i).Hiz=randi([Vmin,Vmax],1,M);
kedi(i).Uygunluk=TestFonksiyonuprgl1(kedi(i).Pozisyon,n1,M,n,X,ntest);
y=find(kedino==i);
if(y<=bayrak_belirleme)
kedi(i).Bayrak=1,;
else
kedi(i).Bayrak=0;
end
if kedi(i).Uygunluk<=Eniyi.Uygunluk
Eniyi=kedi(i);
end
end
for j=1:MaxIt
for i=1:N
if (kedi(i).Bayrak==0)
for d=1:M
kedi(i).Hiz(d)=kedi(i).Hiz(d)+r1*c1.*(Eniyi.Pozisyon(d)-kedi(i).Pozisyon(d));
if (kedi(i).Hiz(d)<Vmin)||(kedi(i).Hiz(d)>Vmax)
kedi(i).Pozisyon(d)=Eniyi.Pozisyon(d);
else
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kedi(i).Pozisyon(d)=kedi(i).Pozisyon(d)+kedi(i).Hiz(d);
end
end
else
kedi_kopya=repmat(kedi(i).Pozisyon,AHH,1);

kedi(i).Pozisyon=mutasyonll(kedi_kopya,M,secilen_boyut,SBA,Xmin,Xmax,X,n1,n,ntest);
end
kedi(i).Uygunluk=TestFonksiyonuprgl(kedi(i).Pozisyon,n1,M,n,X,ntest);
if kedi(i).Uygunluk<=Eniyi.Uygunluk
Eniyi=kedi(i);
end
end
Eniyi_Uygunluk(j)=Eniyi.Uygunluk;
disp(['iterasyon ' num2str(j) ': En iyi uygunluk degeri="' num2str(Eniyi_Uygunluk(j))]);
kedino=randperm(N);
for k=1:N
y=find(kedino==k);
if (y<=bayrak_belirleme)
kedi(k).Bayrak=1;
else
kedi(k).Bayrak=0;
end
end
end
disp(num2str(min(Eniyi.Uygunluk)));
end

function MSEegt=TestFonksiyonuprg1(x,n1,M,n,X,ntest)
for j=1:M
center=sort(x)";
end
y=zeros(size(center,1),size(X,1));
for k=1:size(center,1)
y(k,:)=sgrt(sum(((X-ones(size(X,1),1)*center(k,:)).*2)",1));
end
fori=1:M
for j=1:n1
if y(i,j)==0
y(i,)=0.01;
end
end
end
q=2;
d=y.”2;
a=1./d.(1/(g-1));
b=sum(a);
U=a./(ones(M,1)*b);
X1=[U(,(21:(n-1)))];
xla=x1";
a=reshape(xla,(n-1)*M,1);
x2=[U(.,(2:n))];
x2a=x2";
b=x2a(.);
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model = svmtrain(a,b,['-s 3 -t 2 -¢ 100 -g 0.05 -p 0.0003 -h 07);
hl=svmpredict(a,b,model);
h2=reshape(h1,n-1,M);
h3=h2';
top=sum(h3);
fori=1:M
for j=1:(n-1)
stdycegtl(i,j)=h3(i,j)/top());
end
end
ongegt=((center(:,1))*stdycegtl)’;
x3=[U(:,((n+1):n1))];
for i=1:ntest
x4a=[U(:,n+i-1)];
x5a=reshape(x4a,M,1);
h4(:,i)=svmpredict(x3(:,i),x5a,model);
end
top=sum(h4);
fori=1:M
for j=1:ntest
stdycegt2(i,j)=h4(i,j)/top());
end
end
ongtest=((center(:,1))*stdycegt2);
disp(num2str(ongtest));
Yegt=X(2:n);
Ytest=X((n+1):n1);
MSEegt=sum((Yegt-ongegt).”2)/length(Yeqt);
MSEtest=sum((Ytest-ongtest).”2)/length(Ytest);
RMSEegt=MSEegt"0.5;
RMSEtest=MSEtest"0.5;
disp(num2str(MSEeqt));
disp(num2str(RMSEtest));
end
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EK 2. Alabama Universitesi Kayit Verileri igin Onerilen Yéntemin En iyi Modeline
iligkin Sonuglar (Kiime Sayisi: 13 ve Model Derecesi: 2)

il Kayit C')I:I_erilen
Verileri Yoéntem
1971 13055 -
1972 13563 -
1973 13867 13868
1974 | 14696 14696
1975 15460 15473
1976 15311 15314
1977 15603 15474
1978 15861 15765
1979 16807 16832
1980 16919 16884
1981 16388 16567
1982 15433 15465
1983 15497 15470
1984 15145 15082
1985 15163 15105
1986 15984 15968
1987 16859 16877
1988 18150 18097
1989 18970 18989
1990 19328 19317
1991 19337 19319
1992 18876 18864
HKOK 3.676
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